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Abstrakt

V této praci zkoumam snimac¢ mozkové aktivity OpenBCI Ultracortex IV EEG ve formé
headsetu, problematiku nahravani EEG dat, neurofeedbacku a metody strojového uceni
z nasbiranych dat mozkové aktivity sensorimotorické ¢asti mozku, ve které sleduji EEG
signatury zdméru pro pohyb levé a pravé ruky. Vystupem je nékolik datovych sad pro
trénovani a testovani, nastroj pro sbér dat mozkové aktivity, demo neurofeedback aplikace a
statistické idaje vychazejici z analyzy nasbiranych dat. Cerpam zde z existujicich vyzkumdl,
se kterymi porovnavam dosazené vysledky. Pouzité metody a jejich tispéSnost popisu a
vyhodnotim jejich efektivitu.

Abstract

This thesis aims to implement methods for recording EEG data obtained with the neural
activity sensor OpenBCI Ultracortex IV headset. It also describes neurofeedback, methods
of obtaining data from the motor cortex for further analysis and takes a look at the machine
learning algorithms best suited for the presented problem. Multiple training and testing
datasets are created, as well as a tool for recording the brain activity of a headset-wearing
test subject, which is being visually presented with cognitive challenges on the screen in
front of him. A neurofeedback demo app has been developed, presented and later used for
calibration of new test subjects. Next part is data analysis, which aims to discriminate
the left and right hand movement intention signatures in the brain motor cortex. Multiple
classification methods are used and their utility reviewed.
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Kapitola 1

Uvod

1.1 DMotivace

V této praci zkoumdm moznosti ovlddani hry/aplikace pomoci pro uzivatele cenové do-
stupného headsetu pro ¢teni mozkovych EEG vin. EEG neboli elektroencefalografie je me-
toda pro zaznamenavani elektrické aktivity mozku skrz detekci povrchového napéti na po-
kozce hlavy, kam probiji elektrické impulsy probihajici pti pfenaseni informaci mezi neurony
v mozku. Diky stale se rozvijejici oblasti Brain Computer Interfaces (BCI), neboli rozhrani
pro komunikaci mezi mozkem a pocitacem, a prohlubujicim se neurologickym znalostem
o strukture mozku mizeme vyuzivat BCI efektivnéji, rychleji a levnéji. Pro to je zde vyuzit
relativné levny BCI hardware pro méreni EEG impulst, OpenBCI Ultracortex IV (déle
UCIV), ktery se cenové pohybuje v fadech desitek tisic korun, kdezto ,profesionalni“ EEG
hardware pro védecké vyzkumy je cenové v radech stovek tisic az miliont korun. UCIV si
tak muze dovolit Siroké spektrum lidi. Prace je zamérena na ovladani her pomoci detekce
predstavovaného pohybu [Obr. 3.7] nebo také ,zadméru“ pro pohyb v centrech mozku zod-
povédnych za provadéni téchto akci, konkrétné sensorimotorického kortexu [Sekce 2.2.2], a
jeden experimentalni zptsob ovladani her pomoci detekce soustiedéné pozornosti uzivatele
[Sekce 4.1.1]. Oba zpusoby lze vyuzit pro ovladéni hardware zarizeni (robotickd paze, voziky,
letadla, auta..) i software aplikaci (psani na obrazovku, navigace v aplikacich..), vyuzitelné
jsou pak ve vice oblastech. Pro detekci predstavovaného pohybu levé a pravé ruky pomoci
OpenBCI UCIV neexistuje mnoho vyzkumi, a ty existujici nevykazuji priliSnou tispésnost.
V této préaci se zaméruji také na experimentalni pouziti a pripadné zlepseni dosavadnich
vysledk.

1.2 Prinos

Pro UCIV jsem v této praci navrhl a implementoval nastroj pro sbér EEG dat ucastniku
pti provadénych testovacich sezenich [Kapitola 3.8] dédle vyuzivany i dvéma kolegy v tymu
pri pocatecéni fazi vyvoje. Navrhl a implementoval jsem framework pro klasifikaci nasbira-
nych dat [Sekce 5.3], ktery umoziiuje provadéni hromadnych experimenti na velké skéle
parametru pro jednotlivé klasifika¢ni algoritmy [Kapitola 6], pro implementované metody
k predzpracovani dat [Sekce 5], a pro jednotlivé datové sady [Tabulka 3.1]. Analyzu a tré-
novani dat provadim z divodu relativné velké ¢asové/vypocetni ndro¢nosti na cloudovych
sluzbach Metacentrum. '

"https://metavo.metacentrum.cz/cs/


https://metavo.metacentrum.cz/cs/

V této praci pouzivim OpenBCI Ultracortex IV s 8 elektrodami a zakoupenym vodivym
gelem pro lepsi vodivost pokozky hlavy. Headset jsem vyzkousel na 12 testovacich sadéch
ziskanych od testert UCIV headsetu, od nichz jsem nasbiral data pomoci mnou vytvore-
ného néastroje pro sbér dat, které jsem pojmenoval Visual Prompter (sbér dat se zavienyma
o¢ima) a Sound Prompter (ddva zvukovou instrukei pifi zavienych ocich, aby se testovaci
subjekt mohl orientovat). Data jsou sbirdna pfi predlozené vyzvé pro predstavovani si po-
hybu levé nebo pravé ruky. Dalsim segmentem je sbér a kalibrace dat pro jednoduchou verzi
detekce pozornosti, také znamou jako neurofeedback. Pro tento 1cel jsem provedl vyzkum
nejlepsich metod pro detekci soustfedéni a vyvinul hru ve frameworku Unity, kterou lze
ovladat mysli. Tuto hru jsem prezentoval na konferenci ExcelFit.

Nasbirana data pro zamér pohybu levé a pravé ruky jsem zpracoval, analyzoval a podle
nastudovanych materiali jsem vyzkousel rizné metody ziskani relevantnich dat a experi-
mentoval jsem s vlastnimi metodami. Pro extrakci relevantnich ryst pro nasledné trénovani
klasifikatora ziskanymi daty jsem pouzil analyzu spektra a statistickych tdaji o vstup-
nim signdlu pomoci Discrete Wavelet transform (DWT) (Diskrétni Wavelet transformace)
[Sekce 5.1.1]. Pouzil jsem vice kombinaci téchto metod, a to véetné hlubsi statistické analyzy
transformovaného signdlu, metod pro snizeni dimenze dat (PCA, ICA, ...), experimentaci
s ¢asovym oknem (pohyb okna/sliding window a jeho velikost), miru rozkladu pomoci DWT
a parametry jednotlivych klasifikatort. Vysledky experimenti jsem porovnal mezi sebou a
ty nejlepsi také s existujicimi vyzkumy.



Kapitola 2

Teoreticky zaklad, cile a existujici
vyzkumy

Brain Computer Interfaces (BCI), neboli rozhrani pro komunikaci mezi mozkem a pocita-
¢em, dnes existuji hlavné ve védeckych sférach a BCI hardware je na této trovni cenové
velmi nedostupny ($20 000-$50 000) *.

Dobrou alternativou pro bézné uzivatele, co chtéji experimentovat s BCI nebo pro pomoc
uzivatelim neschopnych pohybu jsou tak levnéjsi BCI zafizeni, jakym je napt. OpenBCI
UCIV, pouzivany v této praci 2. Headset podporuje az 16 elektrod pro rozmisténi po plose
hlavy a je k dispozici ve vice konfiguracich. Verze headsetu Print it yourself, obsazena
v balicku DIY Neurotechnologist’s Starter Kit zakoupeného VUT FIT za cca $945 *, pouziva
8 elektrod [Obr. 2.1].

2.1 Zaklady neuroinformatiky

Neuroinformatika je rozsahly obor zabyvajici se zpracovanim dat z oblasti neurovéd pomoci
vypocetnich nastroji. Pro porozuméni déle prezentovanym vysledkiim je nejprve tieba po-
rozumét zakladnim pojmtum, které v této praci pouzivam.

Brain Computer Interface BCI je zafizeni, které nevyzaduje ovladani pomoci fyzické
aktivity, ale spoléhd ¢isté na ¢teni mozkovych vzruchu pres elektrody rozmisténé na hlave.
Toto zaTizeni lze pak pouzit pro ovladani siroké skdly dalsitho hardware, jako jsou pocitace,
voziky, robotické paze, pro implementaci robotického vidéni atp. BCI zarizeni jsou casto
pouzivana pro vyzkum, mapovani, asistenci, augmentaci nebo opravu kognitivnich nebo
sensorimotorickych funkei [29].

Elektroencefalografie (EEG) je metoda pro zaznamenavani elektrické aktivity mozku
skrz detekci povrchového napéti na pokozce hlavy, kam probiji elektrické impulsy probihajici
pri prenaseni informaci mezi neurony v mozku. K ziskani elektrického vystupu jsou pouzity
elektrody, které jsou umistény na pokozku hlavy (v nékterych piripadech se pouziva vodivy

"https://sapienlabs.co/emotiv-epoc-and-openbci-ultracortex-style-and-function/

“https://openbci.com/

3https://shop.openbci.com/collections/frontpage/products/d-i-y-neurotechnologists-
starter-kit
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gel, jelikoz napt. Zeny maji mensi vodivost kize nez muzi [24]). Tyto elektrody pak ¢tou
mozkové impulsy ve formeé signdlu, ktery odpovidd ¢asti mozku, ktera jej vysila.

Systém 10-20 Elektrody jsou podle mezindrodné uznavaného Systému 10-20 rozmis-
tény na odpovidajici pozice na hlavé. Cisla 10 a 20 v ndzvu znadi vzdalenost 10 % a 20 %
od predni/zadni strany hlavy a levé/pravé strany hlavy. Kazda pozice ma pfifazenou jinou
oblast mozkové kiry *

Pro méreni pohybovych aktivit jsou ve vyzkumech [21] pouzita ruznd rozlozeni elektrod
v 10- 20 systému Af uz jde o BCI systémy s 60-, 64— nebo 128 kanélovym vstupem pro
Cz a C4, jelikoz jsou tyto elektrody umistény piimo nad sensorimotorickym kortexem [Sekce
2.2.2] zodpovédnym za ovladani pohybovych aktivit.

......
QQQQQQ.Q@@@
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Obrazek 2.1: Systém 10-20

V piipadé headsetti s 8 elektrodami byvaji tyto pozice zastoupeny nasledovné: °

e Kandl 1 - FP1 — Prefrontélni kortex

“https://en.wikipedia.org/wiki/10%E2%80%9320_system_(EEG)
Shttp://docs.openbci.com/Headware/01-Ultracortex-Mark-IV#ultracortex-mark-iv-assembly-
instructions-electrode-location-overview
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http://docs.openbci.com/Headware/01-Ultracortex-Mark-IV#ultracortex-mark-iv-assembly-instructions-electrode-location-overview

e Kanal 2 - FP2 — Prefrontélni kortex

electrode1

29800 4

29600 -

Voltage

29400 -

29200

29000 -

P 2 B I E ) 0

Obrazek 2.2: Napéti z elektrody FP2 UCIV pri meditaci a zavienych ocich - 1ze vidét pokles
pri zavieni oci

e Kanal 3 - C3 — Centrélni
e Kanal 4 - C4 — Centrélni
e Kanal 5 - P7 — Parietalni
e Kanil 6 - P8 — Parietalni
e Kandl 7 - O1 — Occipitalis (Zde experimentuji i s pozici Cz misto O1)

e Kanal 8 - O2 — Occipitalis

2.2 Problematika méreni EEG pomoci BCI

V této ¢asti se zabyvam problémy pfi pouzivani BCI na testovacich subjektech a tim, jak
zvolit nejvhodnéjsi strategii pro obdrzeni co nejcistsich dat z mozku uzivatele. Ke zvoleni
nejlepsi strategie je nejprve nutno prozkoumat sledovany systém, v tomto pripadé mozek.
Césti mozku, kterymi se v této praci zabyvam, jsou prefrontélni kortex a motoricka kira.
Prefrontalni kortex je zodpovédny hlavné za soustiedénou pozornost a proto ho vyuzivam
pro ovladani jednoduché hry zalozené na detekci miry soustfedéni [Sekce 4.1]. Dalsi ana-
lyzovanou oblasti je motoricka kiira, zodpovédna za vznik a zpracovani impulzi k pohybu
koncetin, ale také k pouhému predstavovani pohybu, ktery chce ¢lovék provést. Na této
casti mozku provadim rozsahly vyzkum a nabytd data nadéle analyzuji pro jejich pozdéjsi
utilizaci (zejména pro vyuziti vysledku klasifikace EEG signatur pro ovladani hry).

2.2.1 Prefrontalni kortex

Prefrontélni kortex (PFC) je ¢asti mozku sidlici v predni ¢asti lebky, za ¢elem. Napéti z této
¢asti ¢tou elektrody FP1 a FP2.

PFC je zodpovédny za planovani komplexnich kognitivnich tloh, projevovani vlastni
osobnosti, rozhodovaci procesy a tlumeni spolecéensky neprijatelného chovani, sebekontrolu,
potlacovani impulst a schopnost dokoncovani tloh. Také zajistuje vili jednat v souladu se
svymi vnitinimi cili a presvédéenimi a udrzuje tzv. ,pracovni pamét “, je tak absolutné
nezbytny pro manazerské a vidcovské schopnosti. PFC je hlavnim centrem soustiedéné
pozornosti a jako takovy spoléhd nejvice na neurotransmiter a katecholamin dopamin, ktery
je hlavnim aktérem pii zavislostech, chuti k jidlu a ocekavani odmény [37]. Dilezitou tilohou



Tabulka 2.1: Tabulka elektrod, oblasti a jejich kognitivnich funkci

FP1

N1P

PREFRONTAL
logickéa pozornost
organizace

planovani
rozhodovani
dokoncovani iloh
rychld provozni pamét

C4

N4P

CENTRAL

integrace sensoriomoriky
ovlddani levé horni ¢asti
uklidnujici reakce

psani levou rukou

01
N7P
CENTAL

vizualni zpracovani prostorové c¢asti
rozpoznani barev a vzoru

vnimani pohybu

vnimani ¢erné a bilé

vnimani hran

FP2

N2P
PREFRONTAL
emocni pozornost
posuzovani

citéni svého ja
sebekontrola
zadrzovani impulzu

P7

M5P

PARIETAL

verbalni logika

porozuméni

rozpoznani slov

zpracovani sluchovych vjemu

02

N8P

OCCIPITAL

vizualni zpracovani levé ¢asti
prostoru

rozpoznani vzoru

vniméni pohybu

vnimani éerné a bilé
vnimani hran

C3

N3P

CENTRAL

integrace sensorimotoriky
ovladani pravé horni ¢asti
refelxni rekace

psani pravou rukou

P8

N6P

PARIETAL

porozuméni emocim
rozpoznani tvari

rozpoznani symbola
zpracovani sluchovych vjemu



PFC je také tlumeni piichozivsich signalii od amygdaly, ktera vysila emocionalni signaly a
tzv. “fight or flight response” (bojuj nebo ute¢) - ikolem PFC je pak tyto signély regulovat
(napr. pokud ¢lovék stoji v zoo a od lva ho oddéluje sklo, amygdala vysila signal k dtéku,
kdezto PFC tento signdl raciondlné potlaci).

PREFRONTAL CORTEX ;_’._ >

0
DORSOLATERAL PREFRONTAL GORTEX 1
ORBITOFRONTAL PREFRONTAL CORTEX

VENTROMEDIAL PREFRONTAL CORTEX

Obrazek 2.3: PFC [12]

2.2.2 Motoricka kura

Motoricka kura je ¢ast mozkové kary majici na starosti planovani, ovladani a provadéni
védomych pohybti. Obecné se nachdzi v piedni mozkové kiite. ©

V mozku je za pohyb a koordinaci zodpovédny pravé primarni motoricky kortex (sen-
sorimotoricky kortex) a mozecek. Pii koordinaci pohybu jsou neurony v téchto ¢dstech
vzruseny a zac¢nou zasilat nervové signaly, které jsou schopny aktivovat svaly. Tyto signaly
jsou tak silné, ze probiji na pokozku hlavy, kde je nasledné je schopny detekovat EEG head-
set. V této praci vyuzivam data z elektrod hlavné na pozicich C3, Cz a C4, které pokryvaji
prévé sensorimotoricky kortex.

Motoricka kira méa 3 hlavni ¢asti:

e Primarni kortex - je zodpovédny za vytvareni neuronovych impulsii a jejich zasilani

e Premotoricky kortex - jeho funkce neni plné prozkoumaéna, pravdépodobné je vsak
jeho funkei priprava na pohyb, synchronizace smyslovych vjemt a pohybu a prostorova
orientace pri uchopovani predméti

e Dopliikovy kortex - jeho funkce také neni plné znama, méa vsSak fadu navrhovanych
funkei, jako planovani pohybu, planovani sekvenci pohybu a koordinaci obou stran
téla (napf. zonglovéani)

Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Motor_cortex
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Supplementary Primary motor
motor cortex cortex (M1)
(SMA) Posterior parietal

cortex

Premotor cortex (PMA)

Obrazek 2.4: Lokace motorického kortexu v mozku [1]

2.2.3 Mozkové viny

Mozkové viny maji ruznou frekvenci, na zdkladé které muzeme priblizné urcit, v jakém
stavu se zkoumany mozek nachazi. Pokud jsou v mozku dominantni pomalé mozkové viny,
resp. viny nizké frekvence, ¢lovék se muze citit pomaly neb unaveny. Naopak ¢im vysSsi
frekvence, tim je obecné ¢lovék soustredénéjsi a ve strehu. Mozkové viny se méri v Herzich
(Hz). Vétsina mozkovych vin se vyskytuje ve frekvenénim rozsahu od 0.5 do 100 Hz .
Kazdé vlnové spektrum je symptomem jiného stavu mozku a kazda mozkova oblast ma
jiné ,rozpolozeni“ téchto vin. Pro tento vyzkum jsou nejdulezitéjsi
2.2.3] pfitomné pii pohybovych udédlostech. Dalsi sledované rytmy jsou Alfa, Beta a Theta
- pomoci ur¢eni jejich poméru lze detekovat soustiedénou pozornost. [Sekce 4.1.1]

V sensorimotorickém kortexu jsou sledované hlavné rolandické Mu rytmy (7.5-12.5 Hz)
a centralni Beta rytmy (>13 Hz) [25], které jsou relevantni pro BCI vyzkumy fFesici roz-
liSeni{ mezi imyslem k pohybu pravou/levou rukou, a tedy i pro tuto diplomovou préci.
Pri predstavovani a provadéni pohybovych aktivit je odezva téchto ¢asti mozku zpiso-
bena neurochemickymi zménami, které se projevuji vzajemnou interakci synapsi a vnitfnich
membranovych vlastnosti lokalnich neuronu [21]. Mu a Beta rytmy jsou potlac¢eny béhem
desynchronizace (Event-Related Desynchronization - ERD). P¥i pohybu dojde v sensorimo-
torickych centrech mozku k potlaceni pravé Mu a centralnich Beta rytmt v lokalizovanych
oblastech velkého mnozstvi neuronii. Opakem této udalosti je synchronizace, kdy se tyto
frekvence projevi silngji [21].

"https://brainworksneurotherapy.com/what-are-brainwaves
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Struktura neuronu
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Wbeiek Myelinova pochva

bun&éné jadro
Obréazek 2.5: Struktura neuronu

Nyni se podivime na podtiidy frekvenéniho spektra rozdélené na zdkladé vinové frek-
vence.

Alfa viny — 8-13 Hz

Vyskytuji se pti zavienych ocich a relaxaci. Aktivita alfa vin zmizi pfi soustiedéné pozor-
nosti, pii stresovych situacich nebo mentalnich tkonech. Vyskytuji se také pri nékterych
meditacnich stavech, pfi momentech ,byti tady a ted®. VSeobecné se také mohou vyskytovat
pri divani se na televizi, tzv. dennim snéni a relaxaci.

Mu viny - 7.5 - 12.5 Hz

Mu vlny mohou byt zastoupeny na frekvencich od 7.5-12.5 Hz, ale hlavné se vyskytuji
v rozmezi 9-11 Hz [38]. Velkou ¢ast spektra sdili s Alfa vlnami, které se vSak projevuji
zejména ve visualnim kortexu, jez je zastoupen v zadni ¢asti mozku, kdezto Mu viny jsou
predevsim v sensorimotorickém kortexu. Mu vlny jsou potlaceny pfi provedeni motorické
¢innosti, jako jsou pohyby rukou nebo nohou. S trénovanim lze tyto rytmy potlacit i pfi
pouhé predstavé daného pohybu. Toto potlacovani vin je zvano desynchronizace, nebot jsou
EEG vlny zpiisobovany velkym mnozstvim neuront, které se spusti ve stejny moment.

Beta viny - > 13 Hz

Beta vlny jsou pritomny pod vlivem nékterych drog. Jsou také ukazatelem normalniho bdé-
lého stavu, feseni kognitivnich tikolti, bézné konverzace nebo soustredéné aktivity mozku.
Pro mozek je tato frekvence velice vycCerpavajici.

Theta viny 3.5-7.5 Hz

Takzvané spankové vlny, vyskytujici se pti REM spanku (Rapid Eye Movement). Jsou do-
minantni i pfi hypnéze a meditaci, nebo smyslovém soustfedéni na vnitini stavy. Jsou uka-
zatelem probihajici zivé vizualizace, intuice a probihajicich nevédomych informaci. V této
praci je vyuzivam pro detekci soustredéné pozornosti.

Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Mu_wave
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Delta vlny < 3 Hz

Pritomny pri hlubokém spanku, u déti a batolat, té nejhlubsi meditaci a bezesném spanku.
Potlacuji externi povédomi a jsou zdrojem empatie. V tomto stavu také dochazi k 1éceni a
regeneraci.

Gamma 38 — 42 Hz

Radi se mezi nejrychlejsi viny. Jsou to také ty nejjemnéjsi viny — mysl musf byt utiSena pro
pristup k informacim, jez tyto viny prenaseji. Gamma vlny jsou aktivni hlavné pfi stavech
universalni lasky, altruismu a vyssich stavech védomi. Gamma frekvence je nad aktivacni
frekvenci neuront, takze jak jsou ve skutecnosti generovany, je pro védce zatim zahadou.

Human Brainwaves

muse”

the brain sensing headbond

Obrazek 2.6: Mozkové viny[4]

2.3 Existujici vyzkumy

Po extrakci pasem z nasbiranych dat ze sensorimotorického kortexu (hlavné Mu a Beta pé-
sem) je dal$im krokem ziskéni hlavnich rysu (features), které nejvice souvisi se sledovanou
udélosti (jak se zméni mozkové viny napf. pfi provedeni pohybu pravou rukou a jak pri
pohybu levou). Spravnd metoda ziskani téchto rysu je nejdilezitéjsi ¢asti tohoto vyzkumu.
V existujicich vyzkumech uvedenych v dalsim odstavci jsou pouzity k extrakei téchto ryst
ruzné taktiky, mezi nimi Rychld Fourierova transformace, Power Spectral Density (PSD),
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statistiky jako standardni odchylka, nebo napt. Discrete Wavelet transform (DWT - Dis-
krétni wavelet transformace [Sekce 5.1.1]). Zvoleni téch spravnych metod je klicové pro
spravnou klasifikaci dat a pripadné zlepsSeni tspésnosti klasifikacnich metod. Na zpraco-
vana data jsou pak pouzivany metody redukce dimensionality jako je PCA nebo ICA. Mym
cilem je naleznout tu spravnou metodu pro problém rozliSovani zaméru k pohybu pra-
vé/levé ruky pomoci UCIV hardware a optimalizace nalezenych metod v kapitole 6 pro
maximalizaci dosazeni presnosti detekce. Tyto algoritmy popisuji déle v kapitole 5.3

Pro detekci levé a pravé ruky neexistuje pro UCIV mnoho vyzkumi, a ty existujici
nemaji prilisnou tspésnost [39] [16] (dalsi uvedeny nize). Provedl jsem hledéni na serverech
s védeckymi pracemi ncbi.com, sciencedirect.com, researchgate.net. Pouzil jsem vyhledavac
PRIMO VUT ?, kterj mi umoznil stahovat i pro vefejnost bézné nedostupné vyzkumy
a uskutecnil jsem vseobecné hledani pres vyhledava¢ Google. Nize popisuji hlavni body
nalezenych praci. Mym hlavnim zdmeérem v této préaci je vyuzit existujici feSeni prezentované
v nalezenych vyzkumech, vylepsit je, implementovat vlastni metody pro analyzu a klasifikaci
dat a porovnat dosazené vysledky pro UCIV headset a diskutovat moznosti vyuziti pro
ovlddani dalstho hardware a software.

Ve svoji praci pouzil Febriliyan Samopa [39] produkt od firmy OpenBCI, a totiz jejich
Headwear Spiderclaw V1 s 16 elektrodami. Pro testovani pouzil software OpenVIBE ¥ a
s nim dodavané scénare pro CSP. Se vSemi testovacimi subjekty se dostal na tuspésnost
okolo 60 %.

Prace Benjamina Estermanna [20] je zaméfena na sensorimotoricky kortex a pro detekci
pouzil DWT a FB-CSP, Filter Bank Common Spatial Pattern '' a jako klasifika¢ni metodu
LDA, Linear Discriminant Analysis '%. V této kombinaci dosdhl Benjamin na 60 % tispésnost
pri klasifikaci 4 t¥id (levé ruka, prava ruka, nohy, jazyk) pii pouziti UCIV s 16 elektrodami.
Meél 3 testovaci uzivatele. Pro testovani subjekt pouzil software pro prezentaci pokyni.
Text prezentuje prvni 2 sekundy od pocéatku testovactho segmentu. Vyzva (leva, pravé,
noha, jazyk) je na obrazovce po 5 sekund, a je nasledovana 2 sekundami pauzy. Pro extrakci
rysu v prvnim pokusu pouzil DWT, pomoci které analyzoval frekvencni spektrum a zvolil
frekvence 12, 16, 20, 24 a 28 Hz. Jako trénovaci data pouzil segment vzorku od 0.7 do 4s
po startu vyzvy. Jako klasifikdtor pouzil zminény LDA. U prvniho a tfetiho testovaciho
subjektu se dostal na presnost klasifikace 40 %, u druhého na 32 %. V druhém pokusu
pouzil zminény FBCSP a jako klasifikator opét LDA. Subjekt 1 doséhl 62 % presnosti,
Subjekt 2 56 % a Subjekt 3 46 %.

Dalsim vyzkumnikem je Michal Hlinka [24], ktery pouziva k detekci také jedno z lev-
néjsich BCI zafizeni, headset Enobio [Sekce 2.3.1] s 32 EEG elektrodami. Jeho cilem bylo
nasbirani praktickych dat béhem jediného trénovaciho sezeni testovaciho subjektu, otesto-
vani zda simulace pohybu pomoci videa v trénovaci fazi zlepsila tispésnost pri trénovani a
porovnani ptvodnich a vlastnich OpenVIBE klasifikatort. Jeho testovaci uzivatelé podavali
vesmeés pozitivni zpétnou vazbu, hrani a celkovy prubéh experimentt si uzivali. Teoreticka
uspésnost klasifikace u pfi hrani hry byla 64 % a redlnd dspésnost pri hrani 42 %. Jeho
vysledky jsou zalozeny pouze na jediném testovacim sezeni.

Hlavnimi poznatky z prace Michala Hlinky, uzite¢nymi pro tuto praci, jsou hlavné né-
sledujici:

Shttps://primo.lib.vutbr.cz

Ohttp://openvibe.inria.fr/
"https://ieeexplore.icee.org/document /4634130
2https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_discriminant_analysis
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e Autor ocekéval urcité ruchy a Sum z headsetu, ale neocekéval, Ze headset bude tak
citlivy na pohyby. Diky tomu se rozhodl, Ze vSechny experimenty pro trénovaci sadu
bude nutné provadét s otevienyma ocima a bez jakychkoliv pohybii hlavy nebo téla.

e Autor se pokousel omezit ruchy, a to pridanim meditac¢nich a pozornostnich hodnot
jako vstup do neuronové sité, a to pro kazdy frekvenc¢ni rozsah. To se prokazalo jako
horsi moznost nez vyuzivani pouze 5 vstupnich rozsahu (alfa - gamma).

e Ve vSech kategoriich klasifikace bylo dosazeno dobrych vysledki, kromé klasifikdtoru
K-NN, K-nearest neighbors, jez neni vhodny pro zpracovani vice rozmérnych dat.

e Mrkani je charakteristické zvySenim delta, theta a alfa frekvence a sniZeni gamma
frekvence - proto neni pro klasifikaci mrkani nutné pouzivat slozité metody; metody,
které pouzivam v této praci navic mrkéani, svalové zachvévy a podobné ruchy odfiltruji.

V jiné studii [43] autofi pouzili OpenBCI pro akvizici dat a zaméfili se na mozkové rytmy
Mu [Sekee 2.2.3] a ke klasifikaci pouzili MLP, Multilayer perceptron '*. V préci experimen-
tovali s metodami neurofeedbacku [Sekce 4.1.1], riznymi strategiemi pred-zpracovani dat
a upravami MLP klasifikatoru. Pouzili binarni klasifikaci mezi stavem relaxace a pouziva-
nim pravé ruky. Zjistili, Zze uspésnost se zvySuje pri delsi prezentaci testovaného pohybu
pred samotnym nahravanim testovacich dat. Jejich primérnd uspésnost pii detekci této
jednostranné ¢innosti je 77 %.

Dalsi je prace Mohita Agarwala [16]. Pouzivdi OpenBCI hardware a OpenVIBE software.
Jeho prace nespecifikuje pracovni prostiedi. Mohit se dostal na primérnou tspésnost 53.4
%, v zévislosti na rozmisténi elektrod, se kterym experimentoval. Nejlepsi pozice jsou podle
jeho testt C3, Cz a C4 [Sekce 2.1].

Ke klasifikaci EEG signalu byla pouzita napf. i Metoda podpurnych vektoru (SVM)
[Sekce 5.3]. Ve svoji praci [32] pouziva Xiaoou Li Metodu podpurnych vektori s vice jadry.
Pouziva 3 faze: predzpracovani signalu, zvoleni vhodnych ryst pomoci DWT a v posledni
fazi zkoumd schopnosti upravené SVM ke klasifikaci EEG signalt. Jeho SVM pouziva vice
polynomidlnich a RBF (Radial basis function - Radidlni bézova funkce) jader. Jeho metoda
se prokéazala byti lepsi, nez klasifikace pomoci SVM s jednim jadrem.

Metoda podpirnych vektort byla pouzita i v praci Homri Inese ,EEG classification
using Support Vector Machine“ [25]. Ve svoji praci analyzoval EEG data pohybu levé a
pravé ruky a aplikoval rtizné wavelet transformace na segmenty EEG dat urcenych pro ex-
trakci rysa. SVM pouzil pro klasifikaci takto ziskanych dat a vysledky porovnal s vysledky
klasifikatora MLP a LDA. EEG signaly nahral z kandli C3 a C4 a analyzoval pouze rytmy
Mu na 8-13 Hz a centralni beta rytmy na 13-30 Hz. Popisuje také jiz zminéné koncepty ERD
a ERS. Wavelet transformace, které pouzil jsou nasledujici: Daubechies4, Daubechies6, Dau-
bechies8, Daubechies10, Daubechies12, Coiflet2, Coiflet4, Coiflets, Symmlet5, Symmlet6,
Symmlet7, Symmlet8, Symmlet9 a Symmlet10. (tyto wavelety by mohly byt diky svym
charakteristikdm pouzity i k mému vyzkumu).

Jeho EEG signal mé vzorkovaci frekvenci 128 Hz a tento signél rozklada do 3 detailnich
rozlozeni (D1-D3) [Sekce 5.1.1] a jedné findlni aproximace A3. Jelikoz se Mu a Beta viny
vyskytuji na frekvencnim rozsahu 8-30 Hz, soustfedi se pravé na rozklady 2. a 3. irovné
[Sekce 5.1.1].

Kazdy z takto rozlozenych segmentit EEG signilu je nasledné popsén vektorem 12
rystu reprezentujicich statistické parametry vypocitané z koeficient rozkladt D2 a D3.

Bhttps://en.wikipedia.org/wiki/Multilayer_perceptron
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Statistické parametry, které Ines sleduje jsou: primér absolutnich hodnot koeficientt, jejich
smérodatna odchylka a vykon. Tyto jsou vypocitany pro kazdou elektrodu, tedy C3 a C4,
dohromady je tedy datovy bod tvoren 4 x 3 hodnotami.

Pro klasifikaci pomoci SVM [Sekce 5.3] zvolil nelinedrni radialni bdzovou funkci RBF a
parametrem c¢=6 a gamma=0.5. Jako metriku pro méreni presnosti pouzil zakladni vzorec
(spravné klasifikované/vsechny klasifikované)*100. Problém v tomto vidim s nezapo¢itdva-
nim False Positives, které velice ovliviiuji pravou vyslednou presnost a pouzitelnost. V moji
praci pracuji jak s Recall rate (True Positive/False positives), tak s presnosti (zminény
vzorec). Jednotlivé vysledky také porovnavam podle metriky AUC, které popisuji v [Sekce
5.3.4)].

Timto modelem probéhla klasifikace dat ¢tenych pohyblivym oknem, nacitajicim seg-
menty vzorkl a nasbirané hodnoty byly zprimérovany na poslednich 10 vzork. Podobnou
metodu pouzivam i v jednom z experimentii v kapitole 6, kde provadim trénovani na datech
¢tenych pohyblivym oknem po sekundach.

Na nejvyssi tspésnost klasifikace se Ines dostal u vzorkt 466-760, cca 3.5s-6s po prezen-
tovani vyzvy k predstavovani si pohybu. Nejlepsi wavelet transformace jsou v jeho pripadé
DB10, Coiflet5 a Symmlet5 s tispésnostmi 89.30 %, 89.30 % a 90 %.

Jako dalsi pokus byly pouzity klasifikdtory MLP a LDA, s presnostmi 89.30 %, 87.86
% pro Coiflet5 a Symmlet10. Oba predéil SVM s 90 % a Symmlet5.

Jeho zavérem je, ze Uspésnost klasifikace zavisi na soustiedéni testovaciho subjektu
béhem priubéhu testovani.

Ve vyzkumu [21] se vyzkumnici v cele se Saugatem Bhattacharyyem zabyvali analyzou
vykonnosti klasifikac¢nich algoritmii pro klasifikaci EEG signédlt pfedstavovaného pohybu
levé /pravé ruky.

Nejprve vyzkumnici extrahovali pred-zpracovany EEG signél a pouzili ho jako tréno-
vaci data pro klasifikatory. K extrakci pouzili Wavelet transformace DW'T, Power Spectral
Density PSD a prumérny vykon. Jako klasifikdtory pouzili Linear Discriminant Analysis
LDA, Quadratic Discriminant Analysis QDA, K-nejblizsich sousedi KNN, linedrni SVM,
SVM s jadrem RBF a naivni Bayesiv klasifikator.

Pouzili dva pristupy, kde v prvnim klasifikovali vSechny rysy a v druhém pouzili techniku
pro redukci dimenzionality PCA [Sekce 5.2]. Dosli k tomu, ze SVM s RBF jadrem dalo
nejlepsi vysledky v kombinaci s PCA redukovanou trénovaci sadou.

Bhattacharyya pouzil testovaci data z BCI Competition 2003. Data byla nahréana od
jediného testovaciho subjektu, 25-leté zeny. K nahravani EEG dat pouzil zesilovac¢ G.tec a
Ag/AgCI elektrody umisténé na pozice C3, Cz a C4. Nahravani probihalo v 7 sezenich po
40 vyzvach s vice pauzami mezi nimi, vSe béhem jediného dne. Segment zde nasleduje po-
dobnou metodu jako pouziva [20] Benjamin Estermann, a totiz prvni 2 sekundy ticho, v 2.
sekundé je prezentovana visualni instrukce a je prehran zvukovy signal. Nahravani probiha
6 sekund. Pro klasifikaci takto nasbiranych dat nakonec pouzil Bhattacharyya pouze elek-
trody C3 a C4, jelikoz je elektroda Cz nepotfebnd, resp. nepodava signifikantni vysledky pii
detekei levé a pravé ruky [27]. Adaptivni autoregresivni koeficienty AAR paramtery eletrod
C3 a C4 spolu s PCA byly pouzity jako rysy. Pouzitd vzorkovaci frekvence je zde 128 Hz.

Rozklady pomoci DWT provedl Bhattacharyya az na urovné D3 (7.81-15.62Hz) a jako
wavelet funkci pouzil Daubechies4 (db4) [Sekce 5.1.1]. Pro PSD pfistup zvolil Welchovu
metodu s Hammingovym oknem délky 64 vzorkt. Ptibliznd PSD byla pocitana pro pasma
8-25Hz, na které se vyskytuji jak Mu, tak Beta viny.

7Z kazdé vyzvy (trvajici 6 sekund) byl pro obé elektrody C3 a C4 vytvoren vektor rysu
o velikosti 102 hodnot (Wavelet D3), z PSD na pasmu 8-25 Hz pak 768 hodnot a prumérny
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vykon tvori 1 reprezentujici hodnotu. Ve vysledku mé tak jeden datovy bod velikost 871 (x
140 vyzev). Pomoci PCA byla dimenzionalita zredukovédna na 91 x 140.

Pro trénovaci data, kde neredukoval dimenzionalitu pomocé PCA se dostal s jednotli-
vymi klasifikdtory na tyto presnosti klasifikace: 79.29 % s LDA a QDA, 76.43 % s K-NN,
80.71 % s linedrnimi SVM, 82.14 % se SVM s RBF jadrem a 80 % s naivnim Bayesovym
klasifikdtorem. S PCA jsou vysledky pfiblizné o 1-5% lepsi.

Ve vyzkumu [34] ,,A review of classification algorithms for EEG-based brain—computer
interfaces: a 10 year update “analyzuje Francouzsky vyzkumnik Fabien Lotte pouzité me-
tody pro klasifikaci EEG signédlu ve velmi rozsdhlém vyzkumu. Jeho hlavni poznatky jsou:

e Pro nejlepsi vykon klasifikace EEG dat by mély byt pouzity adaptivni nezli statické
klasifikatory

e Metody pro Deep Learning nejsou dle jeho zavéra efektivni pro klasifikaci EEG sig-
nalu z BCI, jelikoz jsou trénovaci data v téchto vyzkumech velmi omezena. Mélké
konvoluéni neuronové sité jsou slibnéjsi.

e sLDA (Shrinkage LDA) algoritmus by mél byt vzdy pouzit misto klasického LDA,
jelikoz je efektivnéjsi a robustnéjsi na omezenych trénovacich datech

e Pokud méame omezend vstupni data je nejlepsi pouzit SLDA, Riemannovu geometrii
(G¢innd pro klasifikaci v BCI) nebo velmi slibnou Metodu ndhodnych lesi (Random
Forests) [Sekce 5.3.1]

V praci ,EEG signal analysis for Seizure detection using Discrete Wavelet Transform
and Random Forest “[22] se vyzkumnici zabyvaji detekei epileptickych signatur v mozku.
K tomu pouzivaji DWT koeficienty a klasifikdtory MLP a Metod ndhodnych lest. K jejich
vyzkumu se ukdzala byti nejvhodnéjsi Metoda ndhodnych lesii a to s presnosti 98 %. Jako
trénovaci data pouzili verejné pristupnou databazi z Bonnské univerzity. Data obsahuji
zdznam z jedné elektrody se vzorkovaci frekvenci 173Hz. Pouzili DWT rozklady A5 a D3-
D5. Jejich vysledky naznacuji, spolu s poznatky Lotteho [34], Ze Metoda nédhodnych lest
by se dala Gspésné vyuzit i pro mij vyzkum [Sekce 5.3.1].

2.3.1 Existujici Hardware/Headware

Mimo OpenBCI Ultracortex na trhu zaujimaji roli i alternativni EEG headsety.

Neurosky MindWave

MindWave Mobile 2 méii viny EEG spektra. Ma podobnou funkcionalitu jako OpenBCI
headset, avSak obsahuje pouze jednu elektrodu, kterd mé fixni pozici na ¢ele (FP1). Proto
je tento headset pouzitelny pouze pro méreni neuronové aktivity v prefrontalnim kortexu.
Pouzivé jednu AAA baterii, se kterou vydrzi 8 hodin v provozu '*. Vyzkumnik Alf Inge
Wang ho pouzil ve své praci [41] pro ovladani aplikace.

Ypttps://store.neurosky.com/pages/mindwave
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Obrézek 2.7: Neurosky MindWave [11]

Muse

Muse je dalsi EEG headset. Ma 4 senzory, z toho 2 na cele, 2 za usima a 3 referenc¢ni
elektrody. S cenou okolo 269 USD je zaméren na bézné obyvatelstvo, se svym designovym
uzivatelskym rozhranim, aplikaci pro mobily a hlavni proklamovanou pouzitelnosti pro
kvalitnéjsi meditac¢ni ¢innost. Je zaméfen na bézné uzivatele, ktefi si napft. chtéji délat
statistiky z jejich meditac¢nich sezeni. Db hlavné na pohodli noseni, které je velmi dilezité
pro delsf pouzivani. '°

Obrazek 2.8: Muse [3]

Bhttps://choosemuse.com/what-it-measures/
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Emotiv EPOC

Emotiv EPOC se pysni 14 EEG senzory (oblasti AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, 02, P8, TS,
FC6, F4, F8, AF4) , 9-osym akcelerometrem a 12 hodinovou vydrzi. Vzorkovact frekvence
je 256 vzorkil za sekundu. EPOC lze poridit za 799 USD.!

Obrézek 2.9: Emotiv EPOC [6]

Enobio

Enobio EEG headset of firmy Neuroelectrics 1ze zakoupit ve verzich s 8, 20 nebo 32 sen-
zory (verze 32 byla pouzita v [24]). Vzorkovaci frekvence je u tohoto headsetu az 125 Hz,
u akcelerometru pak 100 SPS (Samples per second). Pro rozmisténi senzori na plose hlavy
je vyuzivan EEG systém 10-10. 7

Obrazek 2.10: Neuroelectrics Enobio [7]

Yhttps://www.emotiv.com/product/emotiv-epoc-14-channel-mobile-eeg/#tab-description
"https://www.neuroelectrics.com/products/enobio/enobio-8-5g/
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OpenBCI Spiderclaw V1

Toto BCI zafizeni bylo pouzito ve vyzkumu [39]. Jednd se o jeden z produkti firmy
OpenBCI, ktery pouziva stejny Cip jako pro tuto praci pouzivany UCIV. Pozice elektrod
jsou zastoupeny podle Systému 10-20 [Sekce 2.1]. Ve zminéném vyzkumu vsSak byl Spiderc-
law nevhodny pro tvar hlavy testovanych subjekti, a elektrody proto vyzkumnici pripevnili
manuélné primo na hlavu subjektu.

Obrazek 2.11: Spiderclaw [15]
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Kapitola 3

Sbér dat

OpenBCI je open-source BCI (Brain Computer Interface), neboli rozhrani pro komunikaci
mezi mozkem a pocitacem. VSeobecné se jedna o viceoborové téma, spadajici jak do neu-
rologie, psychologie a zpracovani signalu, tak do strojového uceni. Mizeme fici, ze se jedna
o systém umélé inteligence, ktery ma vice fazi, a totiz: obdrzeni signdlu, zpracovani signélu,
ziskani charakteristik ze signélu, klasifikaci dat a vystup (ovladani PC, robota, real-time
biofeedback. .. ). Pro sbér dat je pouzit nasledujici tok:

e Prezentovani instrukci testovacimu subjektu
e Stream EEG dat z UCIV pomoci LSL

e Ulozeni do CSV

e Extrakce rysi a statistickda analyza

e Piipadna redukce dimensionality dat

e Klasifikace do trid

3.1 OpenBCI Ultracortex

V této diplomové préci je uzito OpenBCI Ultracortexu Mark IV. Jednd se o open-source
EEG headset pouzitelny v kombinaci s OpenBCI systémem. Skeleton headsetu je tisknu-
telny na 3D tiskdrné. Je schopen zaznamendvat mozkovou aktivitu kvalitativné na drovni
hardwaru pouzivaného pii védeckém vyzkumu. Hlavni soucasti 8-kanalového OpenBCI he-
adsetu je Cyton board (deska). Deska pouzivd RFDuino moduly pro bezdratovou komuni-
kaci pomoci Bluetooth. RFDuina jsou zalozena na Nordic nRF51822 SoC Radio IC. Deska
muze také komunikovat s Android nebo iOS zafizenim pres BLE, coz vyzaduje RFDuino-
BLE knihovnu. Diky svoji priznivé cené byl zvolen pro tento vyzkum.
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Obrézek 3.1: OpenBCI Ultracortex na testovacim subjektu

Hardwarova specifikace Cyton desky je nasledujici:

Napéajena 3-6V baterii

Mikrokontroler PIC32MX250F128B s chipKIT UDB32-MX2-DIP bootloaderem
Analogovy front end ADS1299

3-smérny akcelerometr LIS3SDH

Bluetooth Low Energy RFDuino

Slot na MicroSD kartu

Reguldtor napéti (3V3, +2.5V, -2.5V)

Piny pro elektrody
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Obrazek 3.2: Dongle a Cyton deska [5]

Velmi dilezitou soucasti je prilozeny USB dongle. Jeho specifikace je:
e Napdjeni pres USB konektor

e Bluetooth LE RFDuino

e FTDI USB<>Serial IC (FT231XQ-R)

e Obnovitelna pojistka

Elektrody

OpenBCI ma 8 elektrod, které slouzi jako vstupni detektory mozkovych vin. Na 3D vytisk-
nutém skeletonu headsetu jsou umistény v rozpolozeni 10-20 [Sekce 2.1]

3.2 OpenBCI GUI a Hub

OpenBCI Ultracortex spolupracuje se Softwarem OpenBCI GUI. Ten slouzi jako mnohotce-
lovy nastroj pro vizualizaci a filtrovani dat, at uz prijatych v redlném c¢ase nebo nactenych ze
souboru. Pro spolupraci OS a GUI je nutné pouzit prilozeny software OpenBCI Hub, ktery
ma roli prostfednika mezi zminénymi zarizenimi. GUI miize byt spusténo jako samostatna
aplikace nebo pomoci Processing (na Javé zalozeny programovaci jazyk a néstroj)

3.2.1 Instalace a spusténi

Pro spusténi OpenBCI GUI je nutny FTDI USB ovladac. Po jeho instalaci dojde k pripojeni
USB dongle, ktery se ve Spravci zafizeni nacte jako novy COM sériovy port (klasicky
COM3). Na EEG headsetu musi byt sepnuty spina¢ do pozice ON (horni poloha). Po
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startu OpenBCI Hubu pod root pravy a nasledném spusténi OpenBCI GUI dojde k vyzvani
uzivatele ke konfiguraci vstupniho zarizeni. Je treba nastavit desku Cyton, datovy zdroj
“Live from Cyton”, spravce vstupniho portu nastavit na COMx a jakmile je vSe spravné
nastaveno, staci spustit pomoci “Start System”.

© 29 fps — OpenBCI GUI

30 fps #®OPENBCI
DATA SOURCE PICK TRANSFER PROTOCOL RADIO CONFIGURATION
LIVE (from Cyton) | Serial (from Dongle) | [ cerchammer | [ status |

LIVE (from Ganglion) |
PLAYBACK (from filc)
SYNTHETIC {algorithric) SERIAL/COM PORT | OVERRIDE DONGLE ‘

Wifi (from Wifi Shield) |

| CHANGE CHAN. ‘ ‘ AUTOSCAN ‘

START SYSTEM

[ REFRESH LIST

DATA LOG FILE
File Name 201g9-01-11_21-44-48

| AUTOGENERATE FILE NAME |

[ opemsa ]| BDF+ |

CHANNEL COUNT (8)

[ schanness | [ tscrannes |

WRITE TO SD (Y/N)?
Do not write to SD...

S minute maximum
15 minute maximum

30 minute maximurm

Obrazek 3.3: openBCI GUI spusténi

V dalsim kroku lze zapocit se streamovani dat z headsetu. V GUI je moznost provadét,
mimo jiné, filtrovani dat (low pass etc.) a nastavovani frekvence (50 Hz). VSechna prijata
data jsou klasicky ukladédna do slozky SavedData.

3.2.2 Moduly

OpenBCI GUI se sklada z widgeti, které interpretuji vstupni EEG data, zobrazuji rizné
statistiky a jinak moduluji obdrzend data. Na obrazku nize je zobrazen tzv. “focus widget”,
dale pak “FFT Plot” a “Time Series”. Time Series zobrazuje elektrické impulsy pfichazejici
z EEG headsetu, FFT plot pak provadi spektralni analyzu a vykresluje frekvencni rozlo-
zeni, které néasledné vyuziva Focus Widget, jehoz funkci je zobrazovani poméru mezi alfa
a beta vlnami. Pokud jsou ve spravném pomeéru, znamend to, ze uzivatel je v soustiedéné
pozornosti. Moduly jsou psany v jazyce Processing, pseudo-Java jazyku. Jako takové je lze
upravovat a vytvaret vlastni. V piipadé jejich pouziti je vsak nutno poustét OpenBCI GUI
z Processing aplikace, samostatna zkompilovana verze ma integrované statické moduly.
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Obrazek 3.4: Focus widget, FFT plot a Time Series widgety

387 wvrms
N ——— s

00000009

K a E] 2 x 0

Tima fs)

| pata stream started.

@ OPENBCI Update Issues  Help

Settings| Layout

e Q2 WA A e A Ao AN AP AP A AN A s\ P

129 uvrms

© o e i st N NN A

250 wrms,

1

I

[ Y m",«»;‘ vm»vﬁ_ﬂ,»\,mmwuw,meﬂm-_ﬂ,w\,l\m /mj w’\/‘wf\f‘ VA
353 uvms
Tioad Plot -
Qo . Wk low slos -
797 wems
126 wems

© o S SN U I A -
@ (@

26 wim \ «F /
\ >
Aoz
© 0 s e et A A \G) @
|

s 4 3 2 ] o -—
Time (s)

Starting to read accelerometer

Obréazek 3.5: Moduly pro zobrazeni vstupnich EEG dat z kazdé elektrody, rozdéleni na alfa
- gamma frekvence a mozkova aktivita v jednotlivych ¢astech mozku vyobrazena na avataru
hlavy vidéné shora.

3.2.3 Processing

Processing je softwarovy “nacrtnik” a programovaci jazyk. Slouzi jako “bootstrap” skeleton
pro spousténi dalsich programt a pouzivani knihoven. V této praci pouziji Processing pro
modifikaci existujicich modult pro neurofeedback hru.
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€ OpenBCIGUI | Processing 34 - m} X
File Edit Sketch Debug Tools Help

© ddf.minim.«;
df.minin.ugens. +3
ava.lang.Math; //for exp, log,

© processing.core.PApplet;

ava.io.InputStreamReader; // For
ava.awt.MouseInfo;

EM console A En

Obrazek 3.6: Processing aplikace

3.3 Visual Prompter, generator datové sady

Pro ziskani prvotniho datasetu pro levou a pravou ruku bylo nutné vytvorit nastroj, ktery
jsem potom pouzil pro vytvoreni nékolika datovych sad (kolegové z tymu nastroj také pouzili
a zalozili na ném dalsi vyzkum). Néstroj slouzi jako zakladni stavebni kdmen celé diplomové
prace, jelikoz data z néj jsou dale analyzovana a klasifikovana.
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/Féze: Sbér dat

Visual Prompter
Sound Prompter
Aplikace pro sbhér

dat

1

Vyzvy:
data.json

Mozek testovaciho
subjektu

EEG stream
prenaseny LSL

Ulozeni do CSV

z OpenBCl
UCIV HW

Wavelet
transformace

Statisticka
analyza

Redukce
Dimenzionality

KFéze: Pre-processing /

-~ Vypoéetni

.

| GPUs Tesla K20M (Kep

\\\’ - N

Metacentrum METAVO |

AN
Cloud N
= Gradient Boosting
E—— Classifier
ler) |
- /\ h

™~

Support Vector
Machines

Random Forests

\ Faze: Klasifikace /

Left Hand

Right Hand

Obrazek 3.7: Flowchart postupu

Vytvoril jsem proto zakladni multifunkéni aplikaci pro sbér dat, kterou jsem pojmeno-
val Visual Prompter. Prvotni alpha verze, kterou jsme v tymu pouzivali, se sklada z jed-
noduchého “prompteru” (predklada jednotlivé “challenge” (vyzvy)), modulu pro ziznam
z kamery a hlavné modulu pro ¢teni EEG dat. NiZe popisu detaily implementace a tskali,
na ktera jsem pri vyvoji narazil. Program jsem psal v Pythonu 3. Aplikace je k dispozici

na mém GitHubu !

"https://github.com/janjilecek/DP_files
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7 Visual Prompter v1.0 - o e

Start Sound

Obrazek 3.8: Visual Prompter s akéni scénou

7 existujicich praci, které jsem zminil vyse, jsem jiz védél, ze nebude nejvhodnéjsi pou-
zivat pouze grafické sipky jako predlozenou vyzvu. Uzivatel si musi celou ¢innost predstavit
sam, coz muze byt obtizné pro nesoustfedénou mysl a velice nachylné k chybam. Proto jsem
pouzil kombinaci filmovych GIF#, které zobrazovaly pohyb koncetin. Néjaké obrazky jsem
nasel i na youtube, resp. vytvoril jsem GIF pro prehravani jako video v Qt frameworku.

Aplikace se tedy sklada ze Ctyr ¢asti:

e modul pro predkladani vyzev
e modul kamery

e modul pro uklddani dat

e modul pro nac¢itani EEG dat

Obsahuje i dalsi funkcionalitu, jako zobrazovani probihajiciho ¢asu, moznost prehravat
zvuk (tibetsky zvon pro zacatek nové vyzvy), barevnou indikaci zacadtku nové vyzvy a také
indikator toho, zda mé uzivatel pri vyzvé mit oteviené nebo zaviené odi.

Na obrazku je prvni verze, probihajici vyzva pro predstavovani si pohybu levou rukou.
Pro tuto ¢innost se nejvice hodi bojové filmy, kde je vice nez hojné zastoupeni moznych
udert jak levou, tak pravou rukou. Scény, které mély jasné zietelny a replikovatelny pohyb
(resp. predstaveni si pohybu) paZe, jsem izoloval z vicero filmu a youtube videi do GIF
obrazk.

Do datasetu jsem vlozil i medita¢ni vyzvu, kdy uzivatel musi 60 sekund meditovat.
Vyzva je zapocata a ukoncena zaznénim tibetského zvonu, v beta verzi jsem vSak zménil
zvukovy signal za kratsi, jelikoz by dlouho znéjici tony mohly narusovat data v navazujici
vyzve.
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3.4 Format dat

Pro aplikaci jsem vytvoril vlastni format dat. Pro nac¢itani vyzev jsem zvolil vstupni format
json, ve kterém jsou specifikované detaily a proménné ovladajici jednotlivé faze pribéhu
vyzev. Soubor je implicitné pojmenovan data.json.

3.4.1 JSON vstupni data

Klice json pole jsou v prvni alfa verzi pouze ti, a to pro pravou ruku, levou ruku a pro
meditaci. Jak muzeme vidét na obrazku vyse, hodnotami je asociativni pole s nasledujicimi
proménnymi.

"right_hand™: - [

1

on™ ;- [ 1,
redni-pra uku, -otevrene-oci”,
["audio/4.mp3", - "challenges/pause.png”],

nink open”,
uration": [ |
1li-na-zvedani-prave ruky-\n-oci-otevrene”,
["audio/5.mp3", - "challenges/pause.png”],

Obréazek 3.9: data.json

e “right hand” tfida vyzvy
e “index” je unikatni celoc¢iselny index

e “name” drzi individudlni jméno vyzvy (oboji zminéné je pozdéji pouzito ve jménech
vystupnich soubort)

e “stages_ duration” specifikuje casovani prvni, druhé a treti faze v sekundach
o “text” je textova instrukce zobrazena v prvni fazi

e “stages data” drzi jména obrizkn prezentovanych ve druhé a treti fazi, v tomto poradi
(beta verze pak obsahuje i ndzev zvukovych soubort)

e “eyes” specifikuje, zda bude vyzva nastavena jako vyzva pro zaviené nebo oteviené
o¢i (boolean ano, ne)
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3.4.2 Faze

Kazdé4 prezentovana vyzva se skladd ze t¥i trovni (fazi). Na levé strané GUI [Obrézek
3.8] je zobrazen obrézek oka, reprezentujici typ vyzvy - bud pro oteviené, nebo zaviené
o¢i. Po dokonceni trovné je prehrdn zvuk oznamujici postup do dalsi trovné nebo konec
vyzvy. Zvukovy vystup lze ovladat zaskrtavacim polickem - zvuk je vsak nutny vzdy pii
prubéhu medita¢niho tkolu, jelikoz ten musi probéhnout se zavienyma oc¢ima. Uzivatel by
bez zvukové signalizace nebyl schopen urcit, kdy méa s meditaci prestat, a dochézelo by
k nepresnostem. Jednotlivé vyzvy jsou prezentoviny ndhodné, a v programu jsem imple-
mentoval mechanismus, ktery zajistuje neopakujici se vyzvy (resp. nesmi se opakovat za
poslednich 5 pokust. Pokud se opakuji, hleda se dalsi vyzva, kterd vyhovuje parametrim).

Prvni Groven

Tato uroven uzivateli prezentuje text s popisem néasledujiciho tkolu, ktery bude muset
uzivatel vykonat. Nejvhodnéjsi jsou kratké texty jako “Predstavuj si zvedani pravé ruky”.
Dobu trvani faze lze specifikovat v poli “stages_duration” v sekundéch (prvni faze -> prvni
index).

Druh4a troven

V této trovni je testovacimu subjektu prehran pohyblivy obrazek GIF, ktery je nacten na
zakladé proménnych ve vstupnim json souboru. Uzivatel si prohlédne prehravany obrazek a
muze se za¢it mentdlné pripravovat na fazi dalsi. Poté co se doposud cervené svitici svétlo
(plnici roli semaforu) pfepne na zelenou barvu, tfeti droven zac¢ina.

Treti tiroven

Treti a posledni tiroven. V této fazi by si uzivatel mél predstavovat “scénat”, neboli situaci,
kterou si prohlédl v predchozim kroku. Mél by si tedy predstavovat pohyb paze/meditovat
na zakladé predchoziho kroku. Tato troven mé, stejné jako trovné predchozi, nastaveno
casovani ve vstupnim souboru.

Tato konecnd faze je specificka tim, ze pri ni probihd ukladani dat.

3.4.3 L-streamer data

Po pripojeni USB dongle je tieba jesté dostat data do Visual Prompteru. K tomu pouzivam
knihovnu OpenBCI_Python 2, ktera umoziiuje uzivateli pouzivat rtizné moduly pro komu-
nikaci s donglem. Jeji soucasti je i modul LSL, tzv. Lab Streaming Layer. Lab Streaming
Layer je unifikovana kolekce knihoven, které se staraji o sitovou komunikaci, ¢asovou syn-
chronizaci, pfistup v (témér) redlném case a také centralizovany sbér, zpracovani a zapis
dat.

*https://github.com/0penBCI/0penBCI_Python
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.\user.py --port CoM3 --ad

iser_py: Logging Disabled.
INSTANTIATING BOARD

onnecting to V3 at port COM3
stablished. ..

AD:
DH Devic

irmware: v3
333

ns:
streamer_osc_]
sample_rate ]
print ]
streamer_tcp ]
noise_test ]
streamer_1s1 ]
udp_server ]
csv_collect ]

pctivating [ streamer_T1s1 ] plugin...
reating LSL stream for EEG. Name:0penBCI_EEG- ID:openbci_eeg_idl-
G e =22 - o020 ou

Obrazek 3.10: L-streamer data

Po naklonovani repositare knihovny mtzeme spustit samotny LSL server. To provedeme
prres hlavni skript user.py python .
user.py —port COM3 —add streamer_1Isl a nasledné prikazem /start zapocneme pfenos dat
z donglu (resp. ziskdvanych z aktivniho Cyton boardu), nac¢ez skript zac¢ne preposilat vzorky
z COM3 portu (nebo jakéhokoliv jiného portu, na kterém komunikuje nds USB dongle).
VlIdkno v mém Visual Prompteru néasledné zachytava tyto vzorky a dale je zpracovava, to
vSe pomoci knihovny pylsl, nainstalované ptes néstroj pip.

3.4.4 Format EEG streamu

Zasilany EEG stream obsahuje nejen EEG data z jednotlivych elektrod, ale také data
z akcelerometru. V knihovné pylsl se k datiim pristupuje pres funkci pridéleni streamu -
resolve_stream. Ve funkci mizeme specifikovat bud EEG nebo AUX, kde EEG zna¢i EEG
stream a AUX znadci stream dat z akcelerometru.

JSON format

EEG data ukldadam do json souboru ve vlastnim formatu. Jednd se o asociativni JSON
pole majici ¢asovy udaj v milisekundach jako kli¢e a hodnoty pak obsahuji EEG data (z 8
elektrod) a data z akcelerometru (3 osy). EEG data jsou ulozeny pod subklicem “e” a
AUX data jsou ulozena pod subklicem “a”. Tato data jsou zapisovana po dokonceni kazdé
jednotlivé vyzvy do json souboru, ktery je v nazvu identifikovan indexem vyzvy, hlavni
tfidou probéhlé vyzvy (napf. left__hand), ukazatelem otevienych oéi (0 nebo 1), hlavnim
nazvem vyzvy (napft. think_open) a ¢asovym razitkem v milisekundéach.

3.4.5 Nahravani webkamery

Dalsi vldkno aplikace je ur¢eno pro nahravani dat z hlavni webkamery pocitace. Vytvoril
jsem tiidu WebcamRecorder, kterd pomoci knihovny OpenCV zajistuje nahravani videa.
Video je pri provadéni vyzev dilezité, jelikoz uzivatel programu muze prii probfhajici vy-
zvé mrkat, nebo jinak pohybovat hlavou, coz by mohlo narusit ukladana data. Nahravani
obliceje uzivatele je tedy provadéno hlavné z divodu pfipadné kontroly chyb v datech.
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Nahravané video je ukladdno do souboru ve forméatu avi, za pouziti MJPG kodeku
a snimkové frekvence 30 snimku za sekundu. Vyska a sitka snimku je pak nastavena na
nejvyssi moznou, co pouzitd webkamera umoznuje. Zvukova data nahravina nejsou.

Do kazdého snimku je navic “vypéalen” ¢asovy tidaj v milisekundach, z davodu snadnéjsi
synchronizace EEG dat a videa pfi manudlni kontrole objevivsich se chyb, nebo kontroly
mrkani testovaciho subjektu. K zapisovani ¢asu je opét pouzita knihovna OpenCV.

Soubor Zobrazit Prehrat Prejit Oblibené Napovéda

O[] 4 -
ozastaveno 00:00 / 00 n

Obrazek 3.11: Jeden z testovacich subjekti: Demonstrace vodoznaku ¢asového udaje

3.4.6 QT GUI

Aplikace je napsdna v Qt5, konkrétné pouzivim Python 3 knihovnu PyQt5. Ke komuni-
kaci mezi soucastmi grafické aplikace jsou pouzity klasické QT konstrukce, tedy signaly
a sloty. Aplikace se skladd z moduli Camera, Challenge, EEG, GUI, ProgressBarThread
a Prompter. GUI soucast drzi vSechny ostatni pohromadé, jeji ovladaci prvky jsou pres
signdly navazany na hierarchicky podnalezici vlakna, které si navzajem predavaji kontrolu
pomoci jiz zminénych signalt a slotl. Ze zminénych soucasti nebyl doposud popsan pouze
ProgressBarThread, ten slouzi pro ovlddani ¢asovani celé aplikace, a zobrazovani ¢asového
postupu jednotlivych vyzev pomoci grafickych prvki (tedy ¢islo udavajici sekundy a lista
zobrazujici procentudlni ¢asovy postup vyzvy).

3.5 Sound Prompter

Dalsi vytvotrend verze aplikace se nazyva Sound Prompter (vytvoreno jako dalsi vétev Vi-
sualPrompter). Po konzultaci s vedoucimi jsem Visual Prompter upravil tak, aby ho bylo
mozné pouzivat i pouze se zavienyma oc¢ima. Aplikace tak misto obrazku prezentuje pouze
text, ktery je predc¢itan pomoci syntezatoru hlasu, ktery jsem pouzil k vygenerovani krat-
kych promluv. Tyto promluvy jsou prehravany uzivateli v druhé fazi. Treti faze je pak
oznacena kratkym pipnutim nizkého ténu (buben) a pro naznaceni ukonéeni jejtho prova-
déni je prehrén tén vysoky (struna Sitaru).
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3.6 Spektogram alfa vin

Ukolem Visual Prompteru byl sbér dat pro dalsf trénink a ziskdvani signatur signélu cha-
rakteristického pro predstavovani si pohybu levé nebo pravé koncetiny. Dalsi nezbytnou
soucasti a nutnou prerekvizitou pro dalsi postup je klasifikace EEG signalu pro ovladani
hry. Jeden z krokt, ktery si v této praci probereme, je rozlozeni vstupniho signalu na frek-
venéni pasma (alfa, beta, theta etc.), pomoci metody vinkové/wavelet transformace [Sekce
5.1.1] a vystup téchto funkei pouziji pro zdkladni neurofeedback hru [Sekce 4.1]. Pokud je
alfa a beta frekvence ve spravném pomeéru, prefrontalni kortex je v procesu soustfedéni, a
na zakladé této znalosti se d& vyprodukovat timto vystupem ovlddand hra (napf. pokud se
uzivatel soustiedi, ve hie se zacne zvedat predmét do vzduchu - je pouze na uzivateli, jak
dlouho ho tam vlastnim soustfedénim udrzi.)

Channel 7 Spectrogram

50 OpenBCl EEGrunt Test Data

L, T L O R R
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Obrazek 3.12: Spektrogram s viditelnou dominanci alfa frekvence

3.7 OpenVIBE

OpenVIBE je softwarova platforma pro navrh, testovani a pouzivani BCI. Umoznuje zpra-
covani neuralnich dat v redlném case. Tato data pak dokéaze dale filtrovat, zpracovavat,
klasifikovat a vizualizovat. Od verze 2.2.0 také obsahuje funkcionalitu pro davkovou ana-
Iyzu rozsédhlych datovych sad. Pouziva se hlavné v medicinskych oblastech (asistence po-
stizenym, real-time biofeedback, neurofeedback, real-time diagnoéza), v multimediich (VR,
videohry), robotice a fadé dalsich oboru souvisejicich s BCI.

Spojeni s OpenVIBE

OpenBCI headset je mozné spojit s OpenVIBE. Po instalaci je tfeba spustit akvizi¢ni server
(acquisition_server.cmd), ktery najde pfipojeny USB dongle. Po pripojeni k dongle lze
spustit Designer aplikaci, kterd zajistuje rozhrani pro drag’n’drop programovani.

Jednoduchy program: “Acquisiton client” slouzi jako bod pro vstupni data, které pak za-
sle do modulu “Signal display”. Po spusténi programu jsou vykresloviana data z jednotlivych
elektrod headsetu.
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Obrazek 3.13: OpenVIBE

Pomoci OpenVIBE je mozné vytvaret i velmi komplexni aplikace. Soucasti toolkitu jsou
i vzorové programy, ty vsak funguji s OpenVIBE jen ve verzi 1.0.0. Jednim z ukézkovych
prikladu je neurofeedback hra, kdy ji mize testovaci subjekt pomoci alfa/beta vin ovlddat.
Jednim z cili této prace je vyvinout vylepsenou verzi na bazi zminéné hry. Pro zakladni
testovani konceptt a navrzenych reseni pro budouci vyvoj v moji Python aplikaci lze pouzit
pravée OpenVIBE [10].

3.8 Metodologie sbirani dat

Pro Sound Prompter byly navrzeny 2 t¥idy, a to zvednuti levé ruky a zvednuti pravé ruky.
Pro kazdou tfidu existuji 2 rizné vyzvy - mysli na ¢innost se zavienyma oc¢ima a mysli
na ¢innost s otevienyma oc¢ima (provedeni pohybu ve skutec¢nosti neni zaddouci z divodu
vysoké citlivosti headsetu na pohyb). Mezera mezi jednotlivymi vyzvami je od 5 do 7 sekund,
impuls k zac¢atku soustfedéni na ruce je u Sound Prompteru dan zvukem bubnu a samotné
trvani vyzvy je od 10 do 15 sekund. Béhem vyzvy je prehravan neutralni hlas a v GUI je
zobrazena Sipka napovidajici smér. V pripadé Visual Prompteru je vSe moderovano zelenou
nebo ¢ervenou barvou “semaforu” pro zacétek a konec ¢innosti / predstavovani si, zvukové
impulsy zacatku a konce jsou ve Visual Prompteru volitelné. Pro ukonceni soustredéni je
prehran vyssi zvuk struny.
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Obrézek 3.14: Graf prubéhu vyzvy

Pro nahrani co nejcistsich EEG dat je nutné, aby testovaci subjekt sedél v naprostém
klidu a pohodli a pokud mozno pri probihajici ,vyzvé“ nemrkal a nedélal rizné artefakty-
produkujici ¢innosti, jako je svrastovani oboc¢i nebo mluveni. Kazdému subjektu jsem proto
predstavil zakladni instrukce pro spravnou formu testovani.

Nejprve jsem vsak testoval EEG headset na sobé. Zjistil jsem, ze headset OpenBCI Ul-
tracortex IV s 8 diodami je vcelku nepohodlny na noseni, a sdém jsem nevydrzel cely segment
déle jak 40 minut. Testovani si zacali stézovat jiz po 5-10 minutach na velké nepohodli a
proto je nejdelsi zéznam, ktery jsem ziskal od jednoho z testovacich subjekti (Martin), 30
minut dlouhy.

Po nékolika desitkach pokust s neurofeedback hrou jsem vyzkousel koupit EEG gel pro
zlepseni vodivosti pokozky hlavy a tak i presnosti zdznamu. Koupil jsem dvé 600ml ldhve
indiferentniho gelu Topvet pro univerzalni pouziti, ultrazvuk, sonograf a kavitaci. Gel je
bez zapachu a barvy, a je urcen jen pro vnéjsi pouziti. Pri vlastnim testovani na sobé jsem
pouzival nésledujici metodiku:

Oci zavteny, po celou dobu. Pokud jsem z néjakého diivodu potfeboval oteviit o¢i nebo
podobné (pohnout se, poskrabat se), ¢inil jsem tak pouze béhem pauzy béhem vyzev (které
jsem nastavil na 5-7 sekund, ndhodné zvolenych).

Jako posed jsem zaujal meditacni pozici s podseddkem a mékkou podlozkou pod nohy.
Ruce jsem mél polozené nezktizené na nohéch, na kterych jsem meél dalsi polStar pro zame-
zeni ,cross-talku“ mezi rukama a nohama (nohy jsou zastoupeny hlavné v ¢asti Cz, kdezto
ruce v ¢astech C3 a C4 —teoreticky jsem tak zvysil pfesnost sniméani, koncetiny spolu neko-
munikovaly). Pozdéji v experimentu jsem premistil ruce na kolena.

Na hlavé nasazen OpenBCI Ultracortex. Na vSechny elektrody jsem nanesl indiferentni
gel, ptiblizné pulku 1zicky (elektroda dokonale pokryta gelem).

Datasety v této praci jsou pojmenovany bud jménem testovaciho subjektu, nebo pomoci
fonetické abecedy (napriklad sada Echo).

Testovacim subjektim jsem dal podobnou instrukei, hlavné aby maximalizovali pohodli
pri sezeni, aby zvladli testovani az do konce. Testovani probihalo v pokoji bez vnéjsich
zvukovych ruchii, a na monitoru byla maximalizovand verze Sound/Visual Prompteru.

Jako instrukci jsem si nechal predklddat pouze hlas vyslovujici ,Left“ nebo ,Right®
U testovacich subjektil jsem nechal i syntezdtorem vygenerovanou vétu s detailnéjsi in-
strukci.

Také bylo nékolik pripominek od testovanych. Naptiklad, ze ve Visual Prompteru je text
,Predstavuj si“ moc rozrusujici; ,pri zavienych oc¢ich a jen zvuku by bylo predstavovani
si pohybu mnohem snazsi“; a moc dlouhé mezery a repetetivni instrukce. Prvni byl jiz
vyresen Sound Prompterem, prezentujici pouze zvuk a umoznujici mit zaviené oci a zbylé
pripominky byly opraveny.
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Tabulka 3.1: Datové sady

Jméno Leva Prava L trénovaci P trénovaci L testovaci R testovaci Typ Dominantni ruka  O¢i EEG gel Veék
Jan 4 12 2 8 2 4 Sound Leva Zaviené  Ne 24
Martin 40 39 28 28 12 11 Sound Prava Zaviené  Ano 26
Dominika 5 9 3 6 2 3 Visual Prava Oteviené Ano 22
DominikaB 10 10 7 7 3 3 Visual Prava Oteviené Ano 22
Echo 36 51 25 36 11 15 Sound Prava Zaviené  Ano 25
Victor 24 30 17 21 7 9 Sound Pravd Zaviené  Ano 25
Charlie 27 30 19 21 8 9 Sound Pravd Zaviené  Ano 25
Bravo 7 13 5 9 2 4 Visual Prava Oteviené Ano 25
Lima 23 21 16 15 7 6 Visual Prava Oteviené Ano 25
Foxtrot 17 36 12 25 5 11 Visual Prava Oteviené Ano 25
Zulu 3 3 2 2 1 1 Visual Prava Zaviené  Ne 25
Oscar 9 7 6 5 3 2 Visual Prava Zaviené  Ne 25

Pokud testovaci subjekt udélal chybu (maximéalni pocet chyb za jedno sezeni byl 3, a to
u Visual Prompteru), tak mi po skonceni popsal, u jakych scén prohodil ruce.

Samotny headset mél vyrobci doporuc¢ované rozlozeni (viz oficidlni dokumentace a sekce
OpenBCI v této praci), ve kterém vSak nebyla zastoupena elektroda Cz, jez je na samém
vrcholu sensorimotorického kortexu, ktery je hlavnim objektem tohoto vyzkumu. Proto jsem
jednu elektrodu O1 (normdlné na temeni hlavy, detekujici aktivitu vizudlniho kortexu, ktery
pro tuto préci neni klicovy) pouzil pravé pro pozici C4 (v metodach pro nahravani dat jsem
nastavil odpovidajici indexy pro spravné ukladani).

3.9 Pouzité datové sady

Celkové pouzivam 24 datovych sad (12 subjektii/sezeni, u kazdého nahrina trénovaci a
testovaci sada). V nésledujici tabulce je vyobrazen pocet vyzev nahranych v datové sadé —
kazda vyzva reprezentuje cca 13 sekund, celkem je tedy v téch datovych sadach k dispozici
priblizné 6500 datovych bodu. U visualnich datovych sad Dominika a Lima byl v treti fazi
Visual Prompteru prezentovan népis , Imagine/Predstavuj si“, kdezto u sad DominikaB,
Bravo a Foxtrot byla znovu prehréavana videa s pohyby prezentovanymi ve fazi druhé [Sekce
3.4.2)
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Kapitola 4

Demo aplikace pro ExcelFit

Ovladani hry pomoci levé a pravé ruky by nebylo v prostredi konference mozné, jelikoz
tato metoda vyzaduje predtrénovani na specificky mozek primo pred hranim samotné hry,
pokud mozno co nejblize klidnému laboratornimu prostiedi. Aplikace vodivého gelu na
hlavu kazdého, kdo by chtél vyzkouset ovladéani hry mysli by také byla komplikovana.
Dalsi ¢asti vyvoje je proto neurofeedback hra. Vyvinul jsem ,,Neurofeedback demo* pro
ExcelFit, kde jsem prichozivsim umoznil ovladat hru alespon pomoci soustfedéni, detaily
o implementaci ovladani levou a pravou rukou jsem sdélil verbalné. Na konferenci meéla
nejlepsi vysledky jedna neznamé divka, vydrzela udrzet Buddhu ve vzduchu 38 sekund
[Sekce 4.1]. Vysledna aplikace pak slouzi jako kalibraéni nstroj pro testovaci subjekty pied
zahdjenim testovaciho sezeni, aby se seznamili s funkcionalitou UCIV headsetu.

4.1 Aplikace NeuroBuddha

Nejprve jsem provedl vyzkum dostupnych rezimu neurofeedbacku (zda zvolit pomér the-
ta/alfa, theta/beta nebo jinych pasem EEG vln), nejlepsi rozmisténi elektrod (FP1, FP2,
Cz) a po nahréni zkusebnich dat na testovacich subjektech jsem provedl zékladni kalibraci
parametra pro ovladani hry.

K vyvoji jsem pouzil jiz dostupny software OpenVIBE, ve kterém jsem navrhl posi-
lani dat z elektrod C3 a C4, na nichz provadim spektralni analyzu alfa, beta a theta vin.
Data pocitana v redlném case zasilam pres Lab Streaming Layer do mého herniho skriptu.
V OpenVIBE lze také specifikovat zasilani dat z elektrody na pozici Cz [Sekce 2.1], jez je
podporena vyzkumy nejen pro ovladani koncetin, a jelikoz ADHD souvisi s tzv. ,restless leg
syndrome*, a tak i sensorimotorickym kortexem, je hlavnim bodem vyzkumii pro neurofe-
edback pravé elektroda Cz v této praci pouzivana pro detekci imyslu pohnout koncéetinou
[35].

Hra je psana ve frameworku Unity', ve kterém se dnes vyviji AAA herni tituly. Zvolil
jsem ho z dtivodu predchozi zkusenosti s vyvojem v ném. Unity je postaven na C+# skriptech,
a samotnd obdrzovaci vrstva LSL [Sekce 3.4.3] existuje i jako externi knihovna pro jazyk C#,
kterou zde pouzivim. Z OpenVIBE tedy zasilam data, kterd v Unity pfijimam a nasledné
s nimi pracuji. Po vypocitani poméru alfa a beta viln je provadéna manipulace s hernimi
objekty.

"https://unity.com/
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4.1.1 Neurofeedback

Dalsi nédzvy pro neurofeedback jsou také EEG biofeedback nebo neuroterapie. Jednim z cili
této prace je navrhnout hru, ktera bude slouzit pro neurofeedback. Neurofeedback je metoda
biofeedbacku, metody ziskavani zpétné vazby svého téla pomoci senzoru biologickych funkei,
kdy se subjekt skrz zpétnou vazbu védomé uci ovladat sledovanou “veli¢inu”, napt. tlukot
srdce nebo dech. Neurofeedback je pak nadstavbou této metody, pouzivajici EEG signély
mozku pro zlepSeni funkce zamyslené oblasti mozku. V. ADHD terapii, kdy je oslabeny
prefrontélni kortex (PFC), se pak neurofeedback pouziva hlavné pro posileni funkce PFC,
¢imz se posiluje schopnost soustiedéné pozornosti a sila vile.

Analyza nejlepsi taktiky neurofeedbacku

Pomér mezi beta a theta vinami je dobrym indikatorem soustiedéné pozornosti. Neurofe-
edback udci uzivatele skrz zpétnou smycku védomeé vytvaret spravny pomér téchto vin a tak
ho uéi utvrzovat svoji pozornost [2] [9] [33] [31] [30].

Nalezl jsem vicero vyzkumi na téma neurofeedback, hlavné jsem se zaméroval na ADHD
vyzkumy a pouzitelnost jednotlivych frekvenénich pésem ve vzdjemné kombinaci [35] [19].

Vyzkum obsahuje prehledovou tabulku srovnavajici theta/beta a alfal/alfa2 poméry
kontrolnich subjektti a subjektt s ruznymi podtypy ADHD. Nejpouzivanéjsi protokoly jsou
hlavné theta/beta a theta/alpha. Jejich cilem a potlaceni theta vin a zvySeni alpha a beta
vin.

4.2 Architektura hry

Hre jsem dal kédové oznaceni NeuroBuddha, jelikoz hlavni ,,postavou“ je socha Buddhy,
kterou hrac¢ zvedd mysli do vzduchu. Hra obsahuje i ¢asovac, aby dal hraci motivaci udrzet
Buddhu ve stavu levitace co nejdéle. Pro hru jsem pouzil nizko-polygonalni modely, kvuli
pékné estetice a zaroven také lepsimu vykonu i na mém slabsim notebooku, pouzivaném
pro prezentaci na ExcelFit.

Hra je zasazena v prostfedi na louce, pro prijemné nerusivé prostredi. V pozadi jsou
hory a vse je osvétleno simulaci volumetrického svétla, kterd dodava objekttim tvrdé i mékké
stiny. Pouzivdm ambient occlusion, aby méla scéna realistické michan{ svétla a stinu. Na
predni kameru jsou aplikovany filtry pro vyvazeni barev, hloubku ostrosti a chromatickou
aberaci, pro dodani atmosférického nadechu prezentované scenérii. Uprostied louky sedi
socha Buddhy, kterda ma nad sebou a pod sebou neviditelny objekt znacici spodni a dolni
hranici. Na objekt sochy jsou taktéz navazéany zvukové udalosti, které jsou spustény pri
pocatku levitace, stalé levitaci a dopadu na zem. Socha také emituje zvuk dokreslujici
hudby (hudbu jsem vytvoril z vicero zvukovych stop, vétsinou ambientni zvuky a zvuky
lesni piirody).

Jakmile je detekovan spravny pomér alfa/theta/beta vin, na sochu je aplikovdna funkce
LERP?, kterd linearné interpoluje mezi dvéma vektory, tim padem vytvaii plynuly pohyb.
V tomto pripadé se jednd o dva Transform vektory, spodni a horni objekt, s vypnutym
Mesh rendererem pro zajisténi neviditelnosti. Pokud se kolizni box objektu Buddhy dotkne
kolizniho boxu horniho objektu, za¢nou stopky inkrementovat cas a hrac¢ je prezentovan
s zpétnou odezvou nejen ve formé ¢asového tdaje, ale také zvuku znacicim levitaci. Vzal
jsem ruzné nizko-vibrac¢ni zvuky a zvuk OHM (136.1 Hz) a vytvoril kratky zvuk navazujici

https://docs.unity3d.com/ScriptReference/Vector3.Lerp.html
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zacatek na konec pro moznost nerusivého loopingu. Jakmile je hrac¢ rozrusen a pomér jeho
mozkovych vin prestane vyhovovat podmince, socha prestane interpolovat k hornimu bodu
od nynéjsi pozice a spadne. To je opét znaceno zpétnou odezvou, tedy jak vizudlni tak
zvukovou, kdy je pti kontaktu dvou koliznich boxt na zemi piehran zvuk zuchnuti/dopadu
na zem.

BEST TIME 28

NOW: 11

Development Build|

Obrazek 4.1: NeuroBuddha v akei

Obrazek 4.2: NeuroBuddha na ExcelFit
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Kapitola 5

Data pre-processing -
predzpracovani dat

Béhem vyvoje jsem pouzil rozdilné zpusoby ukladéni dat z Visual/Sound Prompteru, a ne-
byly tak mezi sebou kompatibilni. Pro prvni verzi jsem pouzil formét json a formu Python
slovniku (json_dump) pro uklddani nahranych dat. Zpusob byl funkéni, ale pro dalsi ,lid-
skou* manipulaci se hodi spiSe tabulky — proto jsem jiz Sound Prompter navrhl tak, abych
mohl uklddat do tabulkového formatu csv. Jednotlivé sloupce jsou zde anotovany podobné
jako je tomu u defaultniho formatu OpenBCI GUI, které uklada do .txt souboru. Priblizné
v pulce vyvoje jsem vytvoril skript pro transformaci mého starého formatu pouzivaného
Visual Prompterem do formétu .csv, ktery pouzivim v Sound Prompter datech. Ten je
nasledujici:

timestamp;fp2;fp1;c3;02;p7;p8;cz;c4;accX;accY;accZ;class

1555760729.504407;-62570.22265625;-36627.9375;-60971.9609375;...

1555760729.504407;-62570.22265625;-36627.9375;-60971.9609375;...

Jedna se o klasicky csv format, kde jsou jako oddélovace pouzity stredniky. Soubor je tak
snadno citelny v tabulkovych procesorech Excel a Calc a zéroven ho lze velice rychle nacist
v Python skriptu pomoci frameworku pandas ', ktery umoziiuje i snadnou manipulaci,
transformaci a filtraci dat pomoci DataFrame struktur. Sloupec timestamp drzi casové
razitko nahrani EEG vzorku, fp2 a fpl data z prefrontdlniho kortexu, ¢3/c4/cz drzi data
z centralniho sensorimotorického kortexu, P7 a P8 z parietalni ¢asti a O2 z ocipitalni. ﬁdaje
accXYZ jsou hodnoty akcelerometru a class je label/t¥ida nahravané vyzvy (0 pro levou
ruku, 1 pro pravou).

5.1 Algoritmy

5.1.1 Extrakce rysi

Pro extrakei ryst pouzivim Wavelet transform [Sekce |, neboli vinkovou transformaci. Je to
efektivni zpusob extrakce rysu a charakteristik EEG signédlu a pouziva se i v oblastech jako
je elektrokardiografe nebo elektromyografie. Dokazou pracovat jak s ¢asovou, tak frekvenéni
doménou, coz je také ¢ini velice uzite¢nym nastrojem pravé pro EEG signaly. Wavelety tak
nemusi obétovat jednu ze slozek, jak je tomu u Fourierovy transformace, kterd ma vysoké

"https://pandas.pydata.org/
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rozliseni ve frekvenéni doméné a nulové /nizké (da se pouzit pohyblivého okna v rdmci ¢asové
domény) v ¢asové. Wavelety maji stfedni rozliSeni v case i frekvenci.

Ve srovnani s Fourierovou transformaci, ktera pouziva fadu sinusoid s riznymi frek-
vencemi pro analyzu signalu, Diskrétni wavelet transformace (DWT) pouziva fadu wavelet
funkci, kazdou s jinou skédlou. Sinusoida neni lokalizovana v case, kdezto DWT funkce lo-
kalizovana je, a umoznuje tak ziskat nejen frekvencni, ale i ¢asové informace.

DWT je tak idedlnim analytickym nastrojem pro velice proménlivy signal, jimz EEG
rozhodné je. DWT analyzuje signaly na rtznych trovnich rozliseni pomoci jejich rozkladu
na hrubé (aproximace - A) a detailni (detaily — D) informace o signdlu. Kazda z trovni
je prevzorkovana na dvakrat mensi frekvenci pomoci filtri horni a dolni propusti. Horni
propust poskytuje detaily, kdezto dolni propust poskytuje aproximace. Po prvnim kroku,
aplikaci filtra a prevzorkovani, je cely proces opakovan. Mira jednotlivych rozlozeni je tak
urcena rekurzivni iteraci vzniklych aproximaci. V existujicich vyzkumech pro sensorimoto-
ricky kortex se pouzivaji hlavné wavelet transformace z rodiny Daubechies (db), Biortogo-
nalni (Bior) a Symlets (sym), protoze sdileji charakteristiky vyzadované pro extrakci jak
nizkofrekvenc¢nich, tak vysokofrekvenénich slozek EEG signélu [17]. V odkazované préci po-
uzivaji vyzkumnici zejména wavelety Db4 a sym9 a 3. detailni rozklad pro signély elektrod
C3 a C4.

Nejvyznamnéjsi pozice pro ovladani rukou a nohou jsou pravé zminéné pozice v 10-20
systému [Obrazek 2.1], a totiz C3, Cz a C4 [23].

Dalsim problémem, kterym se prace zabyvaji je odstranéni artefaktt, jako jsou pohyby
oc¢i, mrkani nebo zatinani celisti, a Sumu ze vstupniho signdlu, které mohou narusit vysled-
nou presnost klasifikace [Sekce 5.3]. Wavelet transformace nevyzaduji pfilisné predzpraco-
vani dat, jelikoz maji schopnost odstranovani Sumu a o¢nich artefakti [28].

Sensorimotoricky kortex, jez tyto 3 pozice odkazuji, mé dtlezitou roli v planovani po-
hybu a jeho provedeni a proto je hlavnim bodem této prace. V téchto Castech se pak
vyskytuji tzv. Mu viny, které jsou zastoupeny v Alfa pasmu, a to mezi 8-13 Hz (resp. 9-
11 Hz) [Sekce 2.2.3] [40]. Jsou pfitomny hlavné pfi planovani, pozorovani nebo provadéni
pohybovych tkont [38]. V moji praci pouzivim pro rozdéleni na frekvenc¢ni spektra pravé
DWT.

K tomuto ucelu se pouzivaji algoritmy jako PCA nebo ICA (Primary component analysis
a Independent component analysis), které zaroven snizuji poc¢et komponent /rysu [Sekce 5.2].

Pii prvni fazi rozkladu se signél rozlozi na nizko-frekvencéni ¢ast a vysoko-frekvenéni
cast. Testovaci data jsou v mém vyzkumu nahravana se vzorkovaci frekvenci 250 Hz. Prvni
aproximacni rozklad Al reprezentuje frekvence 0-125 Hz a detailni rozklad D1 na 125-250
Hz. Druhy rozklad prijme aproximacni koeficienty predchoziho a provede stejnou wavelet
transformaci znovu. Dostane se tak rozklad A2 0-62.5 Hz a D2 62.5-125 Hz atd.

K tomuto rozkladu pouzivim knihovnu PyWavelets .

e Na segment signalu reprezentujici 1 sekundu aplikuji funkci dwt()

Ta vrati dva seznamy koeficient: aproximacni a detailni
e Aproximac¢ni koefeicienty jsou vysledkem DWT filtru dolni propusti
e Detailni koeficienty jsou vysledkem horni propusti

e Funkci dwt() aplikuji znovu na aproximacni koeficienty z predchoziho kroku

*https://pywavelets.readthedocs.io/en/latest/
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e Dostiavam dalsi iroven rozkladu

Pro testovani pouzivam 1-6 rozkladt [Obrézek 5.2], jak aproximacnich tak detailnich.
V existujicich vyzkumech jsou vice pouzivany detailni rozklady 2-5 [17].

Daubechies Symlets Coiflets

I
"

[ 10 20 30 40 50 0 2 4 6 8 0 5 10 15 20 25 30

Biorthogonal Reverse biorthogonal Discrete Meyer (FIR Approximation)

Obrézek 5.1: DWT rodiny
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Obrazek 5.2: Rozklad pomoci waveletu Biorl.3

5.2 Metody redukce dimenzionality

Cim vice u pouzitych datovych sad roste pocet rystl, tim obtiznéjsi je pro klasifikdtor spravné
generalizovat (a tak se ucit) udaje, které je schopen pouzit pro spravnou klasifikaci. Z toho
diavodu se pouzivaji metody pro redukci dimenzionality ryst, které jsou schopny urcit pouze

Principal Component Analysis (PCA), neboli analyza hlavnich komponent je metoda
slouzici k dekorelaci numerickych dat. Pouziva se k redukci dimenzionality rysu (datové
sady) s co nejmensi moznou ztratou informace. Nejdulezitéjsi rysy jsou zvoleny na zékladé
mnozstvi zmén, které zpiisobi ve vystupu. Rys, ktery ovliviiuje vystup nejvice je zvolen
jako prvni hlavni komponenta; druhy rys jako druhy hlavni komponenta atp. Takto zvolené
hlavni komponenty mezi sebou nejsou nijak korelovany °.

3https://jakevdp.github.io/PythonDataScienceHandbook/05.09-principal-component-analysis
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Hlavni vyhody PCA pro trénovani a klasifikaci je zejména to, Ze se vyrazné snizi ¢as
potfebny pro trénovani. Pred aplikovanim PCA je nutné nejprve normalizovat vstupni data
(k tomu pouzivim MinMaxScaler [*])

Hlavni komponenty

Komponenta 2
°

Komponenta 1

Obrazek 5.3: PCA na 2 komponenty

5.3 Klasifikatory v baliku scikit-learn

V moji praci pouzivdm hlavné klasifikdtory z Python baliku scikit-learn °, na kterych pro-
vadim dale uvedené experimenty.

5.3.1 Random Forests

Random Forests (RF), metoda ndhodnych lest, je nelinedrni metoda pro regresi a klasifi-
kaci, ktera vytvari rozhodovaci stromy a vraci nejcastéjsi hodnotu t¥id jednotlivych stromi.

Rozhodovaci strom je zakladnim stavebnim kamenem nahodného lesa. O rozhodovacim
stromu se da premyslet jako o fade otdzek Ano/Ne (True/False) smérovanych na testovana
data, které algoritmus dovedou na kyzeny vysledek. Nahodné lesy jsou tak velice snadny
model na pochopeni, jelikoz délaji rozhodnuti podobné jako lidi. Jsou postaveny na roz-
hodnutich (zvanych rozdéleni uzlii), ktera vedou k redukci tzv. Gini impurity (GI) ¢ (dalsi
metrikou je entropie, kterd je v podstaté stejnd jako GI, ale pro vypocty pouzivd navic
logaritmické funkce. GI je pouzivana pro snizeni miry chybné klasifikace a entropie pro ex-
perimentalni analyzu. Z toho divodu zahrnuji v parametrech zkousenych u klasifikace RF
pouze GI.). GI je metrika, kterou rozhodovaci strom snazi minimalizovat pfi rozdélovani
uzli. Reprezentuje pravdépodobnost, ze ndhodné zvoleny vzorek v uzlu bude nespravné
klasifikovan. Pokud se nespecifikuje u RF hloubka prichodu, mtze nastat pretrénovani . To
nastava, pokud je trénovaci model velice prizpusobivy a takika si zapamatuje rozhodnuti
déland na trénovacich datech tak, ze se jim maximélné prizptsobi. Problémem je i to, ze
se prizpusobi i v datech pritomnému Sumu. Naopak neprizptsobivy model déla o datech
»predsudky* a v nékterych pripadech se nepfizpusobi ani na samotné trénovaci data. Po-
kud se tedy u stromu neomezi hloubka prichodu, jeho vétve mohou stédle rist a mit tak
neomezenou flexibilitu. Jako alternativa k omezovani hloubky stromu se nabizi spojeni vice
rozhodovacich stromu do jediného modelu, Nahodného lesa.

“https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.MinMaxScaler
Shttps://scikit-learn.org/
Shttps://datascience.stackexchange.com/questions/10228/gini-impurity-vs-entropy
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Nahodny les je tvoren vice rozhodovacimi stromy, pri jejichz tvoreni dochézi k nahod-
nému vzorkovani trénovacich dat, a stejné tak dochazi k vybirdni ndhodnych podmnozin
rysu pri déleni uzla (pfi ,rozhodnuti “). RF pouziva techniku bootstrapingu, coz znamena,
ze nékteré vzorky budou pouzity vicekrat - resp. stejné stromy budou pouzity na nahodnych
kombinacich vzorki. Béhem testovani jsou predikce uskutecnény pomoci zprimérovani pre-
dikei kazdého z rozhodovacich stromt. Tento proces je zndm jako agregace bootstrapingu
[18]. Ndhodné lesy tedy kombinuji tisice rozhodovacich stromu, trénuji kazdy z nich na lehce
jiné podmnoziné dat, a rozdéluji uzly pii urc¢itém poctu ryst. U scikit-learn implementace
7 je to druhd odmocnina z celkového pocétu rysti.

Jedna ze zajimavych kvalit RF je, Zze dokaze analyzovat tzv. Feature Importance, neboli
dilezitost ryst. Kazdy RF model tak dokaze vratit, jak jsou pro néj jednotlivé rysy dulezité
(model.feature__importances_ ).

V praci ,EEG signal analysis for Seizure detection using Discrete Wavelet Transform
and Random Forest“ [22] dosli vyzkumnici k zavéru, ze pro dany problém je nejefektivnéjsi
metodou Random Forest Classifier, a to diky dosazené mite presnosti klasifikace 98 %.

V mém vyzkumu a experimentech se zabyvam parametry:

hloubka stromu (max__ depth)

minimalni pocet vzorku nutnych pro rozdéleni uzlu (min_samples_ split)

minimalni pocet vzorku vyzadovanych pro listovy uzel (min_samples_ leaf)

pocet rysu branych v potaz pii rozhodovani o nejlepsim rozdéleni uzlu (max_ features)

bootstrap

pocet stromu v lese (n__estimators)

X[124] <= 051
gil

X[15] <=
qini = 0.
samples = 240

value = [218, 173]

class = Leva

0.36
49

X[51] <= 05
gini = 0.46
2

1
class = Prava

X[12] <= 0.48

12] X[156] <= 0,53
qini = 0.44 gini = 0.46

ini = 0.¢

gini = 0.48
samples = 19
value = [12, 18]
class = Prava

'samples = 67
value = (35, 73]
class = Prava

X[77] <= 0.22

samples = 53
value = [57, 31]
class = Leva

gini = 0.47

samples = 15

value = [17, 10]
class = Leva

gini = 0.48
samples = 19
value = [14, 21]
class = Prava

gini = 0.4
samples = 22
value = 26, 10]
class = Leva

class = Prava

X[12] <= 049
gini = 0.4

gini=0.28 gini=0.33 gini = 048 gini = 0.36
'samples = 15 'samples = 21 samples = 17 samples = 16
value = [15, 3] vdu-m value = [15, 10] vam.g,ﬁ
class = Leva class = class = Leva class = Pray

Obréazek 5.4: Cast ndhodného lesa z frameworku béhem klasifikace

Vsechny uzly kromé téch listovych obsahuji 5 ¢ésti [Obrazek 5.4]:

"https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble RandomForestClassifier
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Podminka rysu

GI - pii postupu stromem k listim by se méla zmensovat

Pocet pristupu k datum (kolikrét strom vidél vzorek)

e Pocet vzorku pro kazdou t¥idu (zde Leva/Prava)

Trida, kterd v uzlu prevazuje

5.3.2 Gradient Boosting Classifier

Gradient Boosting Classifier (GBC) produkuje podobné jako RF predikéni model za
pouziti rozhodovacich stromt, aplikovan mutze byt tento model ale i na jiné typy tzv. weak
learner (Spatny klasifikator) klasifikitora [13]. GBC tedy spojuje vice téchto $patnych klasi-
fikatort do jednoho, aby vytvoril jeden silny klasifikdtor. Gradient Boosting Machines jsou
obecné aplikovany na modely zalozené na rozhodovacich stromech, ale daji se pouzit na
jakykoliv typ weak learner modelu.

Paralelni ¢lenéni Sekvencni ¢lenéni
Bagging (agregace bootstrapingu) Boosting

A

e

Obrazek 5.5: 3 ruzné vzorky dat - Bagging (RF) a Boosting (GBC)

Pii Gradient boostingu dochézi k sekvenc¢ni adaptaci slabych klasifikdtort na chybu
predchoziho modelu. Na pocatku je pouze odhadovana hodnota, kterd je nasledovana sek-
venci rozhodovacich stromii. Postup touto sekvenci pak tvori jednotlivé kroky GB klasifi-
katoru. Konecna hodnota predikce je pak vazeny prumér vysledkt této sekvence. Podobné
jako u RF se zde mj. da ovliviiovat hloubka prichodu stromem a pocet estimatori. Na
obrazku 5.7 jsou vidét i parametry jako friendman_ mse, znacici prumérnou chybu (mean
squared error ®). V kapitole Experimenty dale pouzivAim napf. parametr subsample, kter

8https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.GradientBoostingClassifier
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ovldda pocet vzorku pouzitych pro jednotlivé stromy (pod-stromy, individualni klasifika-
tory). Pokud je <1, pouzivd se Stochastic Gradient Boosting (voleni ndhodnych vzork),
coz vede k redukci rozptylu (flexibilnosti stromu) a zvysSeni schopnosti generalizace.

friedman_mse = 0.16
samples = 5

value = 1.2
X[36] <= 0.47
friedman_mse = 0.14 friedman mse = 0.04
samples = 29 samples = 24
Value = '0.33 Value — _1 83
e \/
X[154] <= 17.5
friedman_mse = 0.22 -
True samples = 35 friedman_mse = 0.0
X[21] <= 0.13 _ value=-019 ) samples = 3
friedman_mse = 0.25 value = -2.0
samples = 56
value = 0.0 (" X43]<=048 ) ( X[71<=034 N—"
False | friedman_mse = 0.15 friedman_mse = 0.19
samples = 21 samples = 4
L value = 0.31 /\\ value = -0.25 )
[ X[134]<=0.04 ) friedman_mse = 0.0
friedman_mse = 0.06 samples = 1
samples = 17 value = -2.0

L value = 0.44 )

T~

Obrazek 5.6: Snimek stromu GBC v mém frameworku

5.3.3 Support Vector Machines

Support Vector Machines, neboli Metoda podptrnych vektort, byla ptivodné navrzena
pro binarni klasifikaci, ale miize byt upravena pro klasifikaci i vice t¥id. Lze u ni pouzit vice
jader, jako RBF nebo Poly. Vyzkumnici dosli se SVM také k velice dobrym vysledktim za
pouziti RBF jédra [32].

SVM hledaji optimalni nadrovinu, ktera rozdéluje vice t¥id tak, aby vzdalenost od okra-
jovych bodt jednotlivych tiid byla co nejvétsi. Body lezici na okraji jsou nazyvany podpurné
vektory [26].

Metoda existuje i v provedeni NuSVC, kdy lze ovlddat pocet podpurnych vektoru
pomoci proménné Nu.
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SVC with linear kernel LinearSVC (linear kernel)

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

Sepal width
Sepal width

-]

Sepal length Sepal length

Obrazek 5.7: Jadra SVM [8]

5.3.4 Metrika ROC a AUC

Metrika ROC (resp. kiivka ROC - Receiver Operating Characteristic Curve) je graf vy-

obrazujici vikonnost klasifika¢nitho modelu. Metrika Area Under Curve ?, neboli AUC, se

pouziva pii nevyvazenych klasifika¢nich problémech a jedna se o integral plochy pod ROC.
ROC mé parametry:

e Mira pravdivé pozitivnich klasifikaci (True Positive Rate - TPR)

TP

TPR= 75N

e Mira falesné pozitivnich klasifikaci (False Positive Rate - FPR)

FP
FP+TN
Krivka se méni podle poméru TPR a FPR, viz

FPR =

-
-~
P s TP vs. FP rate at
s/ one decision
7 threshold
7’

2 ’
& /.
& , TP vs. FP rate at

another decision

/ threshold
/
- I'
0 FP Rate 1

Obrazek 5.8: ROC [14]

Shttps://developers.google.com/machine-learning/crash-course/classification/roc-and-auc
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5.4 Zptsoby zpracovani dat

5.4.1 Architektura frameworku pro experimenty a format dat

V této praci jsem vytvoril skript uréeny pro testovani nasbiranych dat popsanych v tabulce
3.1

test_segments = []
for custom_second in range(@,11):

dummy_x, dummy vy, \

X_test, y _test = get datasets_ready(custom_second, electrodes,
minApprox, maxApprox, minDets,
maxDets, wantApprox, wavelet,
doSeconds=True)

evaluated = evaluate(model, X_test, y_test, X_train, y_train)
test_segments.append{evaluated[0])

plt.plot{test_segments)

plt.xlabel('seconds')

plt.show()

Obrézek 5.9: Ukdzka kédu z frameworku (pouzit pro jeden z experimentu déle - Obrézek
6.5)

5.4.2 Moduly

Modul ModulesEEG obsahuje hlavni t¥idu, kterd zpracovava a stard se o vétsinu dat pfi
béhu frameworku. Ve funkci extractCsvChannelIntoArray nacitam data do pandas Da-
taFrame podle oddélovace ,,; “

Funkce wavelet_decomposition tvoii pfiblizné pulku vSech volani ve skriptu (provedl
jsem profilovani aplikace). Pokud je specifikovan testovaci parametr pro pouziti koeficienti
rozkladu DWT, je nacten postupné specifikovany trénovaci a testovaci dataset, ktery je
dale zpracovan pomoci frameworku pandas pro praci s csv soubory. VSechny hodnoty jsou
rozdéleny podle oddélovace bunék a nacteny do pole s DataFrames. Pole je vyfiltrovano a
rozdéleno na zakladé sloupce ,class®, ktery obsahuje identifikator tfidy nahrané vyzvy.

V této casti, transform_input_data, mohu specifikovat i pocet useknutych sekund na
poéatku vyzvy (po zaznéni zvukového ozndmeni by teoreticky testovany mohl mit ruchy ze
doznivajiciho zvuku, nez se zacne soustfedit na pohyb koncetin).

Dalsim krokem je funkce compute_class, kterd prebira vétSinu vstupnich argumentu
z pocatku testu. Vstupnimi daty je iterovano podle velikosti vstupniho okna (napr. 250 = 1
sekunda - pro ovladani aplikace nebo hry bude pouzito okno pravé jedné sekundy, testovani
probihd s nim) a nactené hodnoty pro specifikované elektrody (napt. C3 a C4) jsou podle
parametri zpracovany. Funkce wavelet_decomposition piebird data ze vstupniho okna
a provede na nich wavelet transformaci podle specifikované wavelet transformace (napf.
sym9). Po rozkladu aproximaci a detaili na 6 Grovni jsou zvoleny pozadované rozklady, které
jsou normalizovany pomoci MinMaxScaler na skalu 0.0-1.0 a spojeny do jediné posloupnosti
jako jeden datovy bod/sample.

Jedna z moznosti je také provedeni statistické analyzy na vstupnich datech. Na vzorku
je tak pocitana variance, standardni odchylka, medidan, pramér a dalsi. Takto vytvorena
data vSsak pozbudou velké mnozstvi informace a proto neni prilis vhodna na klasifikaci, ale
pouze pro experimenty.
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Data jsou po transformaci nac¢tena a pomoci funkce shuffle konzistentné promichéna
(seed = 48). Testovaci data jsou vuéi trénovacim vzdy v poméru 25-30 % a jejich prunik je
prazdna mnozina.

V dalsi ¢asti je spusténa samotnd klasifikace za pouziti zvoleného klasifikdtoru. Ten je
predan funkci classify, kterd provede fitting modelu na trénovaci data. Néasledné je model
zaslan do funkce evaluate, kde je spusténa predikce na testovacich rysech a je spocitdna mira
false positive (FP) a true positive (TP). Dalsi funkce, kterd prevezme data, je auc z baliku
scikit.metrics, pocitajici tzv. Area Under Curve (AUC) metriku pro FP a TP. Dalsi metrikou
je score trénovaciho i testovaciho modelu a je spocitana confusion matice. Z téchto metrik
je vytvorena klasifikac¢ni zprava, ktera je naforméatovand tak, aby sla ulozit jako tabulkovy
format .csv, kde je mozné jednotlivé metriky a detaily o vSech parametrech probéhlého
experimentu dale pouzit pro filtraci podle veli¢in/metrik a pripadné manudlni vytvoreni
grafu. Vytvoreni automaticky anotovaného grafu je mozné i pomoci funkce my_plt, ktera
vykresli graf se zvyraznénym nejlepsim vysledkem.

5.4.3 Pouziti

Pii pocatku testovani specifikuji pozadované parametry, napri¢ kterymi je iterovano a na
jejichz zékladé je transformovana trénovaci a testovaci datova sada.

Mezi parametry patii: pole s diskrétnimi wavelet transformacemi, jména testovacich a
trénovacich dateseti, pocet estimatort, spodni a horni index pole s wavelet aproximacemi,
spodni a horni index pole s wavelet detaily, prepina¢ numerickych statistik a wavelet koefi-
cientu, prepina¢ pro pouziti aproximacnich nebo detailnich koeficient, rozlozeni elektrod
(C3, Cz, C4), velikost pohyblivého okna pro analyzu, velikost presahu okna (overlap) a
nakonec pole s klasifikdtory, které budou pouzity v testu. Vystup je po kazdé iteraci za-
znamenan do logovaciho souboru i na standardni vystup a po dokonceni testu je mozné
zapnout generovani grafickych statistik a grafii pomoci matplotlib.pyplot knihovny, diky
které vytvarim dynamicky generované grafy se zvyraznénym nejlepsim vysledkem (prezen-
tovano nize) [Kapitola 6].

Pri testovani jednotlivych parametri se ukdzalo jako nejvice ¢asové narocné tvoreni
souboru. Dekompozice pomoci wavelet transformace zabirala casto vétsi mnozstvi casu nez
samotnd klasifikace, proto jsem se rozhodl vysledny framework jesté upravit. Predgeneroval
jsem soubory pro vSechny wavelety a pro vSechna rozloZeni sekund (startDrop,endDrop) a
sjednotil jsem nahrané vyzvy na 2500 vzorku (¢istych 10 sekund, pokazdé).

Vysledny testovaci soubor ma strukturu vektoru s rozméry 9000x1 pro jednu sekundu
zéznamu [Obr. 5.10] (v ptipadé statistik o DWT rozkladech poéitam 5 statistickych udaja
o DWT rozkladu - medidn hodnot, primér hodnot, standardni odchylku, rozptyl a vykon.
Pro predstavu sta¢i v diagramu nahradit 250 za 5, rozmér se zméni na 180x1):
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Diskrétni Wavelet transformace

biorl.1 biorl.3 biorl.5 bior2.2 bior2.4 bior2.6 bior2.8 bior3.1 bior3.3 bior3.5 bior3.7
bior3.9 biord.4 bior5.5 bior6.8 coifl coif2 coif3 coifd coif5 coif6 coif? coif8 coif9 coifle
coifll coifl? coifl3 coifld coifl5 coiflé coifl? dbl db2 db3 dbd db5 dbé db7 db8 db5 dble dbll
dbl2 dbl3 dbl4 dbl5 dblé dbl7 dbl8 dbl9 db2@ db2l db22 db23 db24 db25 db2é db27 db28 db29 db3@
db31 db32 db33 db34 db35 db36 db37 db38 dmey haar rbicl.l rbiol.3 rbiecl.5 rbic2.2 rbio2.4
rbio2.6 rbio2.8 rbio3.1 rbio3.3 rbio3.5 rbioc3.7 rbio3.9 rbioc4.4 rbio5.5 rbio6.8 sym2 sym3 symd
sym5 symb sym7 sym8 sym9 syml@® symll syml2 syml3 symld syml5 symlé syml7 syml8 syml9 sym2@

Elektroda C3 Elektroda Cz Elektroda C4
250 *6 DWT 250 * 6 DWT 250 *6 DWT
Aproximaénich Aproximacnich Aproximaénich
koeficientd koeficientu koeficientd
250 *6 DWT 250 * 6 DWT 250 *6 DWT
Detailnich Detailnich Detailnich
koeficienta koeficientd koeficientd

Obrézek 5.10: Trénovaci sada po tpravé na vSechny kombinace (A a D jsou v souboru
sériové, pod sebou vyobrazeny pro usporu mista)
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Kapitola 6

Experimentalni testovani

Pro experimenty jsem zvolil klasifikatory Random Forests [Sekce 6.2], Gradient Boosting
[Sekce 6.1] a SVM [Sekce 6.3]. Vyzkum [22] ukézal klasifikitor RF jako dobrou volbu pro
praci s EEG daty, proto predpokldadam, ze i v mych datasetech bude vykazovat dobrou
tspésnost. GBC v kombinaci s DWT [Sekce 5.1.1] pouzil vyzkum [42].

6.1 Gradient Boosting

Ve vyzkumu [17] vyzkouseli ke klasifikaci EEG signédlu vicero DWT funkeci, a k nejlepsim
vysledktim se dostali s DWT z rodiny Symmlet, Sym9. Pro moje prvotni experimenty
proto volim Sym9. Zac¢inam s jednotlivymi experimenty a postupné se dostanu ke slozitym.
7 dtivodu ¢asové narocnosti testovani jsem provadél experimenty pouze s datasetem Martin
[Tabulka 3.1]. Jde o dataset EEG dat nahranych se zavienyma o¢ima. (Martin ma zkusenosti
s meditaci a zaroven diky jeho zalibé v posilovani je schopen si jasnéji predstavovat pohyby,
tim padem je idedlnim kandidatem na testovani predstavovani si pohybu. Po testovacich
sezenich poznamenal, zZe si nejlépe predstavoval pohyby jako pravy hak a levy hik). Jde
také o druhy nejvétsi dataset se 56 nahranymi vyzvami pro testovani a 23 pro testovani (na
prvni pficce je v této oblasti dataset Echo).

6.1.1 Oteviené/zaviené oci

Nejprve provadim pokus s otevienyma/zavienyma o¢ima. Vzal jsem sadu Foxtrot a Echo,
kde u Foxtrot je 100 % vyzev délano s otevienyma o¢ima (Visual Prompter) a Echo, kde
je par hodin od ukonceni nahrédvani Foxtrotu nahraviano na stejném subjektu (Autor) se
zavienyma oc¢ima (Sound Prompter). Pro sadu, kterou jsem pojmenoval ,Eyes“ tentokrat
nepriklddam tabulku [Tabulka 3.1], pouze zékladni velikost soubori csv: test mé 9423 KB
a train 42418 KB. Na problém jsem pouzil defaultni parametry GBC klasifikatoru, kromé
estimatori nastavenych na 1000. Rysy jsem pouzil vSsechny D1-D5, A1-A5 a pro urychleni
klasifikace jsem zredukoval dimenzionalitu na 10 ryst pomoci PCA. Dostdvam uspésnost
klasifikace 95,8%. Zkousim jesté Random Forests, pocet estimdtori nastavuji stejny jako
GBC - tspésnost 97,6 %, pricemz klasifikace je mnohonasobné rychlejsi (paralelni vs sek-
venéni model). Zkousim také SVC s RBF jadrem, dava tspésnost 94,4 %. U vsSech klasifi-
katort volim random__ state=48, pro replikovatelnost vysledk.
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Obréazek 6.1: Oteviené-zaviené oc¢i (AUC 0.958)

6.1.2 Sensorimotorika

Pro prvni experiment pro sensorimotoriku volim rozklady D4 a D5, jelikoz ty zastupuji
sledované frekvence Mu a Beta (D5 je cca 7-15 Hz a D4 je cca 15-30 Hz). Aproximacni
rozklady v trénovaci sadé prozatim ignoruji. Pocet estimatort volim 1000 a rychlost uceni
nastavuji na 0.05. Nijak neomezuji sledovany segment, tudiz se da ocekavat vysokd mira
nepresnosti.

Confusion Matice

Sprévna tida

Obrézek 6.2: AUC 0.4800

Prvni vysledek je 0.48, tzn. priblizné stejné jako nahoda. Zkousim pouzit redukeci di-
menzionality pomoci PCA=2 na stejny vzorek a dostdavam se k vyvazenéjsimu vysledku,
ktery ale stale znaci velkou miru Sumu.
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Obrazek 6.3: AUC 0.502

P1i omezeni segmentu na jenom urcitou sekundu by se teoreticky méla tspésnost zvysit.
V predchozich vyzkumech [25] byly nejlepsi vysledky okolo 4-té sekundy, zkou$im tedy
nastavit klasifikaci pouze na segmentu se 4. sekundou.

Confusion Matice
7.0

4.0

e <0
& 3
<

Obréazek 6.4: AUC 0.5681

Dle predpokladu se tspésnost zvysila, avsak pocet vzorku se diky omezeni na kazdou 4
sekundu velmi omezil a neni tak statisticky prilis signifikantni. Je vidét, ze v testovaci sadé
mé Martin 11 vyzev pro pravou ruku a 12 pro levou [Tabulka 3.1]. Zajimavé bude aplikovat
model natrénovany na celém 11 sekundovém segmentu (2750 vzorku z UCIV) na jednotlivé
sekundy.
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Obrazek 6.5: Model aplikovany na sekundy

Jak je vidno na obrazku 6.5, Martin se nejvic podle DWT Sym9 dokézal sousttedit
okolo treti sekundy a tésné pred koncem vyzvy.

K testovani jsem pouzil skvélé cloudové sluzby Metacentrum METAVO'!, dostupné stu-
dentum FITu. Na jejich cloudu jsem si zarezervoval stroj se dvéma grafickymi kartami Tesla
K20m bézici na Kepler architekture, coz mi umoznuje mnohonasobné rychlejsi testovani
jednotlivych modeld, nez na bézném stolnim podcitadi.

V tabulce 6.1 jsou data z experimentu bézictho 3 dny na vypocéetnim cloudu METAVO.
Celkové jsem dostal pres 78 tisic vysledku. V tabulce je 42 nejlepsich z nich. Sec. znaci
sledovanou sekundu, lesApr dolni hranici aproximacnich rozklad®, upApr horni hranici
(Aproximace vSak nejsou pouziviny pokud je Approx. nastaven na False). lesDet/upDet
zna¢i dolni/horni hranici detailnich rozkladi (tedy D5 a D6 napt.), elektrody znaci sle-
dovanou konfiguraci (na prvnim misté je pouze elektroda C4) a v poslednim sloupci jsou
vyobrazeny Confusion matice ( horni fddek, spodni radek ).

Prvnich 600 nejlepsich vysledki jsem zanalyzoval a vybral 6 nejlepsich wavelet trans-
formaci. Jsou to:

bior3.1 x72

biorl.1l x26

bior3.3 x22

db28 x16
dbl x16

e rbiol.1 x14

"https://metavo.metacentrum.cz
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Tabulka 6.1: Prvnich 42 hodnot z vysledkt 3-denniho testu GBC ¢itajiciho 78728 hodnot

AUC testu wavelet | sec. | lesApr | upApr | lesDet | upDet | approx el. (C3, Cz, C4) Confusion matice
0.9583333333333333 | syml3 | 4 | 2 5 4 5 | False | [False, False, True] Hn1ﬂj [0
0.9583333333333333 | syml3 | 4 3 5 4 5 False | [False, False, True| | [[11 1], [ 0 11]]
0.9583333333333333 | syml3 | 4 | 4 5 4 5 | False | [False, False, True] HUIH]’ [0
0.9128787878787878 | bior3.1 | 5 3 5 2 5 True | [True, False, True] ([11 1], [ 1 10]]
0.9128787878787878 | bior3.1 | 5 | 3 5 2 5 | True | [False, False, True] H“Hl)h (1
0.9128787878787878 | bior3.3 | 8 2 5 3 5 True | [False, False, True] | [[11 1], [ 1 10]]
0.9128787878787878 | db8 | 9 4 5 4 5 | True | [True, False, False] (1 1(1)%1 (1

0.875 sym4 6 4 5 4 5 True | [False, False, True] [[93],[011]]

0.875 db4 8 4 5 4 5 True | [False, False, True] I8 131]]’] [0
0.8712121212121213 | bior2.2 | 10 2 5 4 5 True | [False, False, True] [[10 2], [ 1 10]]
0.8712121212121213 | bior3.1 | 5 2 5 2 5 True | [True, False, True] Hlolaj [1
0.8712121212121213 | bior3.1 | 5 3 5 3 5 True | [True, False, True] [[10 2], [ 1 10]]
0.8712121212121213 | bior3.1 5 4 5 3 5 True | [True, False, True] [[101(2)%]’ [1
0.8712121212121213 | bior3.1 | 5 1 5 1 5 True | [True, False, True] | [[10 2], [ 1 10]]
0.8712121212121213 | rbio3.5 | 8 4 5 4 5 True | [False, False, True] Hlol?)h [1
0.8712121212121213 | rbio2.4 | 4 3 5 1 5 True | [False, False, True] | [[10 2], [ 1 10]]
0.8712121212121213 | rbio2.2 | 10 2 5 2 5 True [True, False, True] Hlolgh [1
0.8712121212121213 | rbio2.2 | 10 2 5 2 False | [True, False, True] [[10 2], [ 1 10]]
0.8712121212121213 | rbio2.2 | 10 3 5 2 5 True | [True, False, True] [[101(2)%1 [1
0.8712121212121213 | rbio2.2 | 10 3 5 2 5 False | [True, False, True] [[10 2], [ 1 10]]
0.8712121212121213 | rbio2.2 | 10 4 5 2 5 True | [True, False, True] Hlolaj [1
0.8712121212121213 | rbio2.2 | 10 | 4 5 2 5 False | [True, False, True] | [[10 2], [ 1 10]
0.8712121212121213 | coifl7 4 2 5 4 5 False | [False, False, True] [[101(2)%]’ [1
0.8712121212121213 | coifl7 | 4 3 5 1 5 False | [False, False, True] | [[10 2], [ 1 10]]
0.8712121212121213 | coifl7 4 4 5 4 5 False | [False, False, True] Hlol?)h [1
0.8712121212121213 | dbl9 | 8 1 5 1 5 True | [True, False, True] | [[10 2], [ 1 10]]
0.8712121212121213 dbl 10 3 5 2 5 True [True, True, True] Hlolgh [1
0.8712121212121213 db9 10 2 5 3 5 True | [True, True, True] [[10 2], [ 1 10]]
0.8674242424242424 | rbiob5.5 | 7 2 5 4 5 False | [False, False, True] [[121 91}]}’ [
0.8674242424242424 | rbiob.5 | 7 3 5 4 5 False | [False, False, True] ([t 1], {2

9]]
0.8674242424242424 | rbio5.5 | 7 4 5 4 5 False | [False, False, True] [[121 91}]]’ [
0.8636363636363636 | dbb 6 2 5 2 5 True | [False, False, True] 12 0], [3
8]]

0.8333333333333334 | bior31 | 8 | 4 5 4 5 | True | [False, False, True] | U° ﬁ]]’] Lo
0.8333333333333334 | syml3 | 6 3 5 3 5 True | [False, False, True] ([ 84], [0 11]]
0.8333333333333334 | rbiol.3 | 10 4 5 3 5 True | [True, False, False] I Bﬁ]]’] [0
0.8205454545454546 | biorl.1 | 0 1 1 True | [True, False, False] | [[9 3], [ L 10]]
0.8295454545454546 | biorl.3 | 4 2 5 2 5 False | [True, False, True] I 91?)]]’] [1
0.8295454545454546 | biorl.3 | 4 3 5 2 5 False | [True, False, True] [[93],[110]
0.8295454545454546 | biorl.3 | 4 4 5 2 5 False | [True, False, True] I 913(;]]’] [1
0.8295454545454546 | bior3.7 | 10 4 5 3 5 True | [True, False, True] ([93],[110]
0.8295454545454546 | bior3.9 | 10 2 5 4 5 False | [False, False, True] I 91%]]’] [

ot
ot




Jasné tedy prevlada Biortogonalni rodina a jeji Reverzni piibuzni. Pro dalsi vyzkum
proto volim vyherce Bior3.1. Nejlépe Bior3.1 klasifikuje spravné pro segment
5. sekundy a pro elektrody C3, Cz a C4 vsSechny zapnuté, a také pro C3 a C4
samotné.

Analyzoval jsem prubéh vyzvy pomoci nejlepsich 6 wavelet transformaci. Na obrazku
6.6 1ze vidét mista s nejsilnéjsimi signaturami EEG signalu pro levou a pravou ruku.

Pribeh vyzvy - nejsilnéjsi signatury EEG

W rbiol.l
mdbl
m db28

Soutet Uspésnosti AUC testd

m biorl.l
M bior3.3
m bior3.1

Sekunda wyzvy

Obrézek 6.6: Nejsilnéjsi signatury EEG pro pravou a levou ruku v case

Dtlezitym poznatkem z testovani je dulezitost elektrod pro tspésnost klasifikace sensori-
motorického tasku [Obrazek 6.7]. Podle grafu je ziejmé, Ze elektroda Cz opravdu nepfidéva
uspésnosti klasifikace - v budoucim testovani ji vynechavam. C4 ma tspésnost nejlepsi, ale
samostatnd je nepouzitelna pro rozliseni levé a pravé ruky - dokézala by detekovat pouze
impulsy pro levou ruku (pfi detekci pravé ruky je z vétsiny oblast pravé hemisféry vypnuta
(hemisféry a koncetiny jsou inverzné propojeny)). Nejlepsi volbou proto zustéava C3 a C4.
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Kombinace elektrod - presnost
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Obrazek 6.7: Kombinace elektrod

Pribéh ukazuje, ze klasifikace podle Sym9 neni spravnéa. Po zméné Sym9 na Bior3.1 jiz
vypadaji vysledky klasifikace 1épe [Obrazek 6.8] - zlepseni o 6 % oproti [Obrézek 6.2]

Confusion Matice
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Obrazek 6.8: AUC 0.541
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Test konfiguraci + preprocess
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konfiguracen

BDWT Koef. sPCA=10 = DWT Seatistiky 8 DWT Koeficienty

Obrazek 6.9: Konfigurace

Nejlepsi uspésnost pri testu s koeficienty, statistikami a PCA [Obrézek 6.10] méla kon-
figurace 21 a 100 (¢islo cyklu iterujicicho pfes kombinace uvedenych parametri), jejichz
parametry jsou tyto:

estimators = 100 a 1000 learning rate = 0.01 subsample = 0.2 max depth = 5 a 15

Je tedy vidét, ze s parametry LR 0.01 a subsample 0.2 se dostane GBC k nejlepsim
vysledktim. Pokud nyni vyberu pouze D5 rozklady a aplikuji parametry:

Confusion Matice

LEVA

Obrézek 6.10: GBC Ir=0.01, est=100, depth=5, subsample=0.2 = AUC 0.55

Testy zjistuji, Ze pfi vypnuti vSech parametru (pouziti pouze samotnych koeficienti) se
dostavam na nejlepsi Gspésnost pri pouziti kombinace D4 a D5. AUC je v tomto pripadé
0.5809 a train score 0.82.
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Confusion Matice

Spravna

@?’ / dg\\‘?'
Obréazek 6.11: GBC 1r=0.01, est=100, depth=5, subsample=0.2, koeficienty D4 a D5 =
AUC 0.58

Vyzkousim dalsi metodu klasifikace, Nahodné lesy.

6.2 Random Forests

Podobny postup jako u GBC jsem pouzil i u RF. Prvné testuji data D4-D5 pro cely segment
(nevolim jednotlivé sekundy). Jako parametry RF pouzivam, stejné jako u GBC, 1000
estimétori a seed 48. Dostavam se k vysledku AUC 0.513, na prvni pokus horsi nez GBC
ve stejném pripadeé.

ZkouSim pouzit pouze statistiky: vysledek AUC 0.536, neptilisSnd zména.

Uspésnost 53 % stdle neni pouzitelnd. Zkousim proto pouzit pouze rozklad D5 (7-15
Hz), na kterém se vyskytuji Mu viny [Sekce 2.2.3].

Confusion Matice
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Obrazek 6.12: AUC 0.565

Vysledek naznacuje mirné zlepseni, a to na 56,5 %.
Testuji jeSté wavelet koeficienty bez pouziti statistik. Dostdvam se na AUC 0.57 %.
S PCA=10 dostavam 0.56 %.
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Pouzivam funkci RandomizedSearchCV 2, ktera slouzi k tzv. ladéni hyperparametri. Po
zadani kyzenych parametri pro vyladéni zac¢ne prohledavat kombinace téchto parametri a
nalezne tu nejlepsi pro predlozeny dataset. Po prohledani dochézi optimizér k vysledku:

‘min_ samples_ split’: 5, 'min_ samples_ leaf’: 20, 'n_ estimators’: 100

Dochézi ke zlepseni AUC na 0.578 %.

Po vréceni rozkladu D4, ktery obsahuje centralni Beta rytmy, (klasifikuji D4+D5) se
klasifika¢ni dspésnost snizi na 0.561 %. Avsak po aplikaci ICA (komponenty=6) [36] se zvysi
na 0.576 %. Pokud pouziji pro vstup ICA pred-zpracovand data pomoci PCA=6, dostdvim
0.592 %.

Pomoci skriptu prochazim s touto konfiguraci pocet estimdtortu/stromi [Obrazek 6.13].
Nejlepsi se jevi byt pocet estimatoru=400.

\’_
0.72 /\/

0.70 A
0.68 A
0.66 - — Train

> (x=400, y=0.608) — test
0.64

0.62

0.60 A

0.58 A

100 250 400 500 750 1000 1500 2000

Obrézek 6.13: x = pocet estimétort; y = tspésnost klasifikace (na trénovaci/testovaci sadé)

*https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV
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Obréazek 6.14: AUC 0.592, PCA+ICA na DWT koeficientech D4 a D5

Zlepseni stale nejsou nijak razantni, zkousim proto upravenou testovaci sadu. Dataset
Martin je, stejné jako vsechny ostatni datové sady v tabulce 3.1, ,ofezan®“ na prvnich 11
sekund zédznamu. Zaznamy béhem vyzev probihaly v ndhodném (uniform) rozloZeni od 10
do 15 sekund, ze zaznamu je tedy potenciidlné ofezana priblizné tretina dat.

Pro dataset MartinB jsem provedl testovani RandomizedSearchCV, a vybirdm nejlepsi
(metrika model.best__params_ ) - estimators = 390, depth=30, min samples split = 100, min
samples leaf = 15 a spoustim hledani nejlepsich wavelet transformaci pro augmentovany
dataset MartinB. V tabulce s daty vizualizovanymi do heatmapy 6.2 lze vidét, ze neju-

vvvvv

nadhodny. Na obrazku 6.15 jsou hodnoty vykresleny.

Wavelet accuracy
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Obrazek 6.15: VSechny wavelet transformace

S kombinaci nejlepsich parametra a DWT bior3.5 jsem provedl pokus s pocCtem esti-
méatoru algoritmu RF (n_ estimators<=1000). Seed pro promichani datové sady, tak pro
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Tabulka 6.2: Usp&snost jednotlivich waveleti pro Random Forest

Wavelet Train AUC Test AUC Wavelet Train AUC Test AUC

biorl.1 dbz0
. db21
biorl.3
. db22
biorl.5
. db23
bior2.2
. db24
bior2.4
. db25
bior2.6
. db26
bior2.8
. db27
bior3.1
. db28
bior3.3
. db29
bior3.5
. db33
bior3.7
. db34
bior3.9
. db35
bior4.4
. db36
bior5.5
bior6.8 db37
e db38
coifl
. haar
coif2 .
. rbiol.1
coif3 .
. rbiol.3
coif4 .
. rbiol.5
coifb .
. rbio2.2
coif6 .
. rbio2.4
coif7 .
. rbio2.6
coif8 .
. rbio2.8
coif9 .
. rbio3.1
coifll .
. rbio3.3
coifl2 .
. rbio3.5
coifl3 .
. rbio3.7
coifl14 .
. rbio3.9
coiflb .
. rbio4.4
coifl6 .

. rbio5.5
coifl7 rbio6.8
a1 s
db2 sym3
db3 sym4
dbd Sym5
db5 symG
db6 Y )
db8 Sym9
db9 S yrnlO
db10 symll
db11 Y o
db13 sym14
dbl4 sym15
dbl5 sym16
db16 Y -
db17 SYEI <
db18 :§m19
db19 sym20
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inicializaci ndhodnych stromu je zde ndhodny. Maximalni Gspésnost se tak proti predchozi
zménila z duvodu rozdilné konfigurace (tyto experimenty bézely na vypocetnim cloudu po
dobu, kterou jsem vénoval ucelovani parametri. Fixni seed jsem zacal pouzivat po dokon-
¢eni téchto experimentti). Na grafu 6.16 jsem pouzil hloubku 20, min split=100 a min leafs
15 [Sekce 5.3.1]. Modré linie reprezentuje presnost modelu na trénovaci sadé, ervend na
testovaci. Lze vidét, Ze trénovani nedosahuje naprosté presnosti, coz muze byt znakem toho,
ze si model ,nememoruje* trénovaci data (pretrénovani) - mize jit i o nedotrénovani.

Na grafu 6.20 je vidét klesajici trend, a tspésnost testovaci klasifikace zustava stejna
pti 100 stromech, jako pti 390 stromech, pouze tispésnost na trénovaci sadé znacné klesla.

Graf 6.18 pak vykazuje zlepSeni presnosti u trénovaci sady, pricemz se pti pritomnych
parametrech testovani priliS nezménila tspésnost klasifikace na testovaci sadé.

Na grafu 6.19 jsem vyzkousel jesté jednu konfiguraci, u té vsak poklesla presnost tes-
tovaci a trénovaci uspésnost se vyhoupla na 100 %, coz je zndmkou pretrénovani [Sekce
5.3.1].

S Random Forests se tedy dostdvam k prumérné tspésnosti klasifikace 60 %. Otestuji
jesté jednu klasifika¢ni metodu - Podpiirné vektory.

0.775 1
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o 0.725
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Xx=390.000, y=0.652 N
g 0.700 1 [ Y J test
=4
0.675 A
0.650 1
0.625 1
T T T T T
200 400 600 800 1000

n_estimators

Obrazek 6.16: RF s Parametry: depth=20, min split=100, min leafs = 15, x=estimators,
y=AUC testu
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Obréazek 6.17: Parametry: depth=20, min split=200, min leafs = 20
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Obréazek 6.18: Parametry: depth=30, min split=100, min leafs = 20
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Obréazek 6.19: Parametry: depth=50, min split=>5, min leafs = 5

6.3 Support Vector Machines

Support Vector Machines byly ispésné pouzity napt. ve vyzkumu [25]. Autor zde klasifikuje
data po sekundovych oknech, pouzivd implementaci libsvm.

Pred dalsi experimentaci provadim GridSearchCV, pro nalezeni nejlepsich parametri
pro SVM. Hleddm parametry gamma, degree a C. Grid Search urcil nejlepsi parametry pro
dataset Martin jako: 'gamma’: 0.1, ’degree’: 3, ’C’: 0.1

S témito parametry a RBF kernelem je tispésnost klasifikace dat z D4 a D5 (bez PCA,
ICA, Aproximacnich ¢ésti nebo statistik) = AUC 0.546 %. Pti pouziti pouze dat z D5 se
uspésnost snizi na 0.5282 %. Pri pouziti A5,A4 a D5,D4 je tspésnost 0.563 %. Po pouziti
PCA=6 se dostdvam na horsi vysledek, 0.551 % (a také velmi nevyvazeny - 0.95 % pro
tiidu Leva a 0.15 % pro Prava).
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Obrazek 6.20: Parametry: 'gamma’: 0.1, 'degree’: 3, ’C’: 0.1

Po vyzkouseni dalsich parametrti pomoci skriptu (vSechny kombinace PCA, ICA, sta-
tistik, rozlozeni D3-D5, A3-A5) se dostavam k nejlepsimu vysledku 0.55 %.

Na cloudu METAVO jsem spustil hledani parametra pro implementaci SVM NuSVC,
kterd umoziuje specifikovat pocet podpiirnych vektorti. Cislo Nu vyjadiuje zlomek (pocet
chyb pfi trénovani)/(pocet podpurnych vektort).

Vyzkousel jsem opét kombinace parametri pro hleddni Nu (v pfipadé Nu 0.05 - 0.95
po kroku 0.05) a nejlepsiho vysledku doséhlo nastaveni Nu = 0.8 pro PCA aplikované na
statistiky rozlozeni D4+D5, a to AUC 0.6039 (train score: 0.67). Druhé nejlepsi nastaveni
je s Nu = 0.7, s nim se dostavam na AUC 0.5922 (train score: 0.76).

Confusion Matice

spravna

50

Klasifikovana

Obrézek 6.21: NuSVC s Nu=0.8, PCA a statistikami. Rozlozeni D4 a D5 (AUC 60 %)

6.4 Testy zvukovych datasetti

Model s parametry nalezenymi na datech ze Sound Prompter, kde musi mit uzivatel zaviené
o¢i, by dle predpokladu mél vykazovat mensi tispésnost na testovacich datech z Visual
Prompter. To jsem uspésné potvrdil pti provedeni testi na visualnich datovych sadach
Foxtrot, Dominika a Jan, kde se tispésnost nedostala pres 50 %.
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Pro visualni datové sady vykazuji modely natrénované na pouze zvukovych datech mensi
uspésnost. Dalsi v fadé jsou zvukové datové sady, kde by méla byt tspésnost vyssi, jelikoz
podminky pri trénovani jsou zde pro testovaci subjekty stejné.

Na obrazku 6.22 lze vidét tspésnost jednotlivych algoritmt pro zvukové datové sady, a
puvodni trénovaci sadu, Martin. Random Forests byl pouzit, stejné jako ostatni klasifika-
tory, v konfiguraci, ve které dosahoval nejvyssi tspésnosti.

B NuSVC = RF EGBC

0,603
0,592

0.6 05809
0,5636 0,5536 oanas
05344 05369 0536 O
0,4862
08 04711
0,443

04
03
02
0,1

0

Echo Charlie Victor Martin
Datové sada Sound Prompteru

Test AUC

Obrézek 6.22: Vysledky nejlepsich verzi algoritmii na datovych sadach + bazové

6.5 Vysledky

Na datasetu Martin jsem provedl rozsahlé trénovani riiznorodych modelt, jako jsou GBC,
RF, SVC a NuSVC.

Pomoci funkcionality testovaciho frameworku jsem po prvotnim manudlnim testovani
GridSearchCV a RandomizedSearchCV z frameworku scikit.learn. Z divodu vypocetni né-
ro¢nosti hleddni parametri jsem pouzival vypocetni cloud METAVO. Po prohledéni raznych
stavll kombinaci parametru jsem dosel k nésledujicim vysledktim.

SVC, NuSVC - dosahuje nejlepsich vysledka (60.3 %) pri nastaveni poméru podptir-
nych vektoru vuci poc¢tu chyb na 0.8. Pouziva parametry D4+D5 (4. a 5. detailni rozklad
reprezentujici frekvenéni pasmo 15-30 Hz (Beta) a 7-15 (Alfa, Mu)). Z metod redukce di-
menzionality pouziva statistiky a na nich aplikované PCA.

GBC - Dosdhl nejlepsich vysledkt taktéz pro koeficienty D4 a D5, ale bez pouziti jakych-
koliv metod redukce dimenzionality. Parametry, co pomohly GBC klasifikovat s co nejvyssi

presnosti, jsou: pocet estimatort 100, rychlost uceni 0.01, subsampling 0.2 a maximalni
hloubka pruchodu 5. GBC tak dosahuje presnosti 58.1 %.
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Obréazek 6.23: GBC klasifikator aplikovany na segmenty po sekundéch - dosahuje az k 70
%

RF - Nahodné stromy vykazuji nejpresnéjsi vysledky také pri pouziti koeficientti D4 a
D5, zde s aplikovanou redukeci PCA a ICA (6 komponent). Dosahoval nejlepsich vysledki
pii nastaveni n_ estimator=400, min_samples_ split=5 a min_samples_ leaf 20. Nejvyssi
dosazend presnost pro RF je 59.2 %.

U vysledkt testii na zvukovych datasetech lze vidét pokles tspésnosti klasifikace v da-
tasetu Victor pod troven ndhody, 50 %. To miZe byt zapri¢inéno tim, Ze nahriavand data
byla jiz nékolikaty pokus ten den a s inavou prislo i zhorseni pozornosti.

6.6 Diskuze a srovnani

Provedl jsem testovani rozli¢nych parametrii, metod a klasifikatorti. P¥i porovnani datasett
Echo, Martin a Victor lze vidét, ze pfi nahravani dat miize zalezet na schopnosti soustredit
se na ukon (predlozenou vyzvu) a také na schopnosti predstavit si pohyb (¢innost, kterd je
pro nesoustiedénou mysl obtiznd). K lepsi klasifikaci muze také prispivat fyzicka zdatnost
testovaného subjektu, kterd prispiva ke schopnosti 1épe si predstavit pohyb (zélezi i na je-
jich mife koncentrace). Ke zlepseni vysledkt by mohla pfispét delsi kalibrace testovaciho
subjektu pred zahdjenim testovaciho sezeni - dukladnéjsi sezndmeni s hardwarem, hlubsi
popis funkénosti aplikace a popsat scénaf pii vyvstanuvsich komplikacich (uzivatel si pred-
stavoval $patnou stranu atp.). Pouziti hry NeuroBuddha pro prvotni kalibraci uzivatele a
jeho seznameni s funkénosti aplikace se jevi jako nejsnazsi cesta.

P1i pouhé detekci otevienych a zavienych oci si vedly vSechny klasifikatory skvéle, GBC,
RF i SVC doséhly tspésnosti pres 94 % i se zakladnimi parametry. Pokles napéti je totiz
pri zavienych ocich velice zfetelny (Obrazek 2.2) a klasifikace je tak snadnéjsi.
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Testovani bylo provedeno na datasetech ze Sound Prompter, tedy se zavienyma oc¢ima.
Dle ocekdvani proto neni mira tspésné klasifikace na datech z Visual Prompter (oteviené
o¢i) lepsi nez nahoda.

Jako nejlepsi DWT funkce se v testech s GBC a RF projevily ty z Biortogonalni rodiny,
konkrétné Bior3.x. Pro testovani jsem pouzil Bior3.1. Wavelet Sym9, ktery jsem v pocatec-
nich testech pouzil na zakladé vyzkumu pouzivajiciho jej pro detekci epileptickych signatur,
se neprokézal byti efektivnim pro tento problém.

Kazdy klasifikator fungoval nejlépe s rozdilnymi parametry. Ty byly z velké ¢asti na-
lezeny pomoci experimentace. U RF to byla kombinace metod pro redukci dimenzionality
PCA aICA, u NuSVC pak statistické idaje o wavelet koeficientech a na né aplikovand PCA,
a u GBC nebylo nutné data pripravit jinak, nez pomoci rozkladu na wavelet koeficienty.

Pri aplikovani natrénovaného modelu na sekundova okna se dostavam na Uspésnost
klasifikace od 60 % do 95 % (Tabulka 6.1, Obrazek 6.23), kde stabilné klasifikuje Bior3.1 a
to s maximdlni ispésnosti 70 %.

Pro ovlddani her pomoci predstavovani zvedani levé a pravé ruky lze vyuzit klasifikatory
po natrénovani na vétsim vzorku dat, jelikoz experimenty probihaly primarné na datové sadé
Martin. Zde jsem potvrdil, ze uspésnost detekce zavisi na ¢asovém segmentu, na kterém
klasifikace probihd - nejsilnéjsi byly u Martina impulsy pro levou a pravou ruku na 5.
sekundé. Proto lze usuzovat, ze po delsim uceni a sbirdni trénovacich dat se uspésnost
klasifikace dostane pies 70 %.

V porovnani s podobnymi vyzkumy jsem se dostal na priblizné stejné, a nékdy i lepsi
vysledky.

Ve vyzkumu [24] byl pouzit headset Enobio s 32 elektrodami, tedy 4x vétsim poctem,
nez zde pouzitého UCIV. Autor pouzil CSP filtry a OpenVIBE vestavéné klasifikatory.
Uspé&snost jeho klasifikace je 42-64 %. V mém piipadé se dostdvam na 59 % pii pramérné
klasifikaci a na 70 % v nejlepSim pripadé, zavislém na schopnostech testovacich subjektu
soustredéné si predstavovat pohyb.

Studie [43] pouzila OpenBCI headset a vyzkumnici klasifikovali s Gspésnosti 77 % mezi
stavem relaxace a predstavovanim pohybu pravé ruky, tedy problémem mirné odliSnym od
zde zkoumaného rozliSeni mezi signaturami levého a pravého pohybu v mozku.

Prace [16] pouzivd hardware OpenBCI a OpenVIBE software. Vyzkumnik experimen-
toval s pozicemi C3, Cz a C4 a dostal se na uspésnost 53,4 %. V tomto pripadé dosahuji
lepsich vysledki.

V jedné préci byl pouzit klasifikdtor SVM [25] s tispésnosti 90 % na segmenty testovacich
dat. Vyzkumnik dosdhl s DWT Sym5 na tspésnost 90% na segmentu cca. 5. sekundy, jeho
metrika pro presnost je vSak pouze True Positive, do vzorce nezapocitava False Positives,
které jsou pri realné pouzitelnosti rozhodujici. J4 dosahuji na 70 % s Bior3.1 s metrikou
AUC.
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Kapitola 7
Zaver

V této diplomové praci jsem nastudoval projekt OpenBCI, problematiku EEG a sniméani
mozkové aktivity a zprovoznil headset OpenBCI Ultracortex IV pro pouziti na testovani,
sbér dat a ovladani jednoduché hry. Zhodnotil jsem existujici vyzkumy a zanalyzoval moz-
nosti pouziti EEG pro ovladani her.

Vytvoril jsem néastroje Visual Prompter a Sound Prompter pro vytvoreni vlastni datové
sady. Témito nastroji jsem ziskal data od vice testovacich subjekti, celkem jsem nasbiral 12
datovych sad. Tyto nastroje dale pouzili Petr Ullrich a Zdenék Jelinek pro svoje bakalarské
préace.

Nasbirana data jsem analyzoval a po nastudovani technik pro extrakci rysii a parametrt
z EEG signdalu jsem zvolil wavelet transformace. Po transformaci vstupnich dat jsem pouzil
ke klasifikaci model Gradient Boosting, Random Forests a Support Vector Machines.

Dale jsem vyvinul testovaci framework, ktery umoznuje hledani parametri pro co nej-
presnéjsi klasifikaci testovaci sady. Experimentédlné ziskané vysledky jsem vyhodnotil a
porovnal s existujicimi pracemi. K vypocétim jsem pouzil vypocetni cloud Metacentrum
METAVO, ktery mi znac¢né urychlil vyzkum.

V Unity frameworku jsem vyvinul na neurofeedbacku zaloZenou hru NeuroBuddha,
kterou je mozné ovladat pouhou soustiedénou pozornosti. Tu jsem prezentoval na konferenci
ExcelFit a pouzil ji pro kalibraci testovacich subjekti pred zahajenim testovaciho sezeni.

Pred zacdtkem testovani jsem oveéril klasifikaci na detekci otevienych/zavienych od¢i,
kdy jsem doséhl tispésnosti 97 % s GBC. Testy jsem délal s DWT Bior3.1 z biortogonalni
rodiny, které jsem zvolil na zakladé jeho dobrych vysledkt. Pii klasifikaci EEG signatur
umyslu pro zvednuti levé a pravé ruky jsem se dostal k priimérné presnosti klasifikace 58-60
% (metrika AUC) s klasifikditory GBC, RF a NuSVC. Pro klasifikaci jednotlivych sekund
jsem doséhl na presnost 70 %.

Vzhledem k tomu, zZe u souvisejicich vyzkumt, se kterymi jsem provedl srovnani, si
vede OpenBCI Ultracortex IV velmi podobné, usuzuji, zZe presnost klasifikace bude z velké
miry ovlivnéna pravé UCIV headsetem a kvalitou provedeni jeho hardware komponent,
které nevykazuji takovou presnost, jako hardware pro neurologicky vyzkum. Vse je vsak
vyvazeno mnohondsobné mensi cenou, kterd tyto nedostatky kompenzuje.

Vyzkum a metody, které jsem zde prezentoval, mohou byt dale vyuzity pro pouziti
na OpenBCI UCIV headsetu a k ovladani jednoduchych her, jako je tomu napf. u neu-
rofeedback hry NeuroBuddha. Po lepsim zaskoleni testovacich subjektt se da teoreticky
dojit k lepsim vysledkiim klasifikace, a tak by bylo ovladani pomoci EEG signatur iimyslu
zvednout levou/pravou ruku spolehlivéjsi.
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Kapitola 8

Prilohy

Vsechny zdrojové soubory jsou k dispozici v mém github repositafi https://github.com/
janjilecek/DP_files. Jednd se pouze o zdrojové soubory, kromé Sound Prompteru nebu-
dou skripty bez soubort priloZzenych na DVD fungovat.

Seznam soubort na DVD disku:

slozka Datasety - obsahuje veskeré vytvorené datové sady

Framework - testovaci framework a generdtor souboru

e NeuroBuddha - obsahuje spustitelnou hru a zdrojové kédy
e Sound Prompter - zvukovy prompter

e Visual Prompter - visudlni prompter

e video.mp4 - 30s video pro prezentaci na monitoru UPGM
e Pozadavky a dokumentace.txt - navod ke spusténi

e SendLSL.py - skript pro mock EEG LSL

e zdrojové LaTex soubory v zipu

e xjilec00.pdf - text této prace
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