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Abstract

This bachelor thesis deals with the use of an LVQ neural network for the classifica-
tion of brain activity in BCI systems, which is an important part of neuroinformat-
ics. These systems create an interface between a computer and the human brain. A
primary goal of this work is to find the best LVQ network methods and settings for
the classification of event-related potentials (ERP) inside signals measured by
means of electroencephalography (EEG). This method will be applied in EEGLAB in
a Matlab environment, where the best conditions for the proper functionality of
this method will be tested. All experiments were performed based on data taken
from a random group of people. Data was gathered by a team of researchers from
the Department of Computer Science and Engineering (KIV) at the University of
West Bohemia in Pilsen.

Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva vyuzZivanim neuronové sité typu LVQ ke Kklasifika-
ci mozkovych signalt v systémech BCI, které jsou dtilezitou ¢asti v oblasti neuroin-
formatiky. Tyto systémy se zabyvaji propojenim lidského mozku a vnéjsich pocita-
¢ovych komponent. Prioritnim cilem prace je najit metodu a nastaveni sité LVQ,
ktera by klasifikovala kognitivni evokované potencidly (ERP) v signalech namére-
nych encefalografem (EEG). Dale implementovat tuto metodu v programu EEGLAB
z prostiedi Matlab a otestovat, za jakych podminek je jeji funkcénost nejlepsi. To vSe
za experimentil provedenych na datech namétenych z nahodné skupiny lidi. Data
byla porizena skupinou vyzkumnikl z katedry informatiky a vypocetni techniky
(KIV).
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1 Uvod

V této diplomové praci se budu zabyvat zpracovanim mozkové aktivity ¢lovéka a to
konkrétné metodami LVQ, jenz patii do skupiny neuronovych siti. V ramci ZCU zde
probéhly podobné vyzkumy a to za cilem najit idedlni metodu na Klasifikaci mére-
nych signali lidského mozku.

Studium mozkové aktivity je vyznamna slozka nejen v klinické praxi. Lze ji pouZit
pri diagnostice neurologickych onemocnéni, poruse pozornosti i pfi pripadech ry-
ze experimentalnich (tato prace). Mozkova Cinnost se nejcastéji méri elektroence-
falografem jako zaznam Casové zmény elektrického potencialu (EEG). V moji praci
se budu zamétovat na evokované potencialy (ERP), coZ jsou zaznamenatelné reak-
ce mozku na podnéty (stimuly) vizualni ¢i zvukové. Tyto potencialy se budu snazit
najit v signalu EEG vybranou metodou.

LVQ je jedna z mnoha umélych neuronovych siti. Neuronové sité se snazi napodo-
bit chovani mozku a tim usnadnuji praci pri paralelnim zpracovani dat. Daji se po-
uzit k vytvoreni trid a nasledné klasifikace evokovanych potencialti.

Signal naméreny pomoci metody EEG je ¢asto zaSumény a vyskytuje se v ném plno
vad, jako napriklad artefakty (svalova aktivita, poceni, atd.). Takovyto signal je Cas-
to potieba filtrovat a pramérovat. Predzpracovany signdl je dtlezity k praci
v rozhrani mezi pocitacem a mozkem (BCI).

Mym utkolem bude vyzkouSet neuronovou sit’ k ucelu klasifikace vzort podle pre-
dem vytvorenych tiid. Dale optimalizace metod LVQ na dané signdly a zjisténi vlivu
filtrti a priimérovani signalu na presnost klasifikace.



2 Teoreticka cast

2.1 Architektura mozku

Navzdory obecnym piedstavdm, mozek neni viceucelovy vypocetni stroj s jednim
hlavni procesorem. Mozek musime brat jako soustavu naprosto odliSnych subsys-
tému urcenych k vykonavani jednotlivych tkont. Dikladnym studovanim dcinka
mozkovych turazi, ale hlavné pouzivani nejmodernéjsich technologii, sestavili véd-
ci detailni topografické mapy propojujici riizné ¢asti mozku s rliznymi kognitivnimi
funkcemi.

MiuZeme provést rozdéleni zhruba dvou zakladnich ¢asti. A to na kiiru mozkovou a
subkortikalni oblasti. Subkortikalni oblasti jsou fylogeneticky starsi a zahrnuji ¢asti
spojené s kontrolou zdkladnich Zivotnich funkci jako dychani, srdec¢ni tep a regula-
ce télesné teploty. Ovlada ale také zakladni emoce a instinktivni reakce jako je
strach, odména, reflexy a také uceni a pamét. Kiira mozkova je naopak vyvojové
mnohem novéjsi. Jedna se o zatim nejkomplexnéjsi ¢ast lidského mozku. Ta je ob-
vykle spojovana s mysSlenim v obrazech. Kiira podporuje smyslové a motorické
déni, jako je odiivodiiovani, planovani, zpracovani jazyka a rozpoznavani vzorct.
Tato oblast je také ta, na kterou se BCI nejvice soustredi.



2.2 BCI

BCI (Brain-Computer Interface) systémy méri mozkovou aktivitu, ze které jsou
nasledné odvozeny specifické vlastnosti, jeZ jsou dale prevedeny na jednotlivé sig-
naly vhodné pro ovladani koncového zarizeni (Obr. 2.1). Tyto systémy nachazi nej-
riznéjsi vyuziti od rychlych odpovédi jednoduché otazky az po ovladani neuropro-
téz a robotickych koncetin [7].

BCI je rozhrani slouZici k propojeni zarizeni snimajici signaly z mozku s vnéjSim
zarizenim, které ovlada. Ke snimani mozkové aktivity se nejcastéji pouziva zarizeni
zaloZend na principu EEG. V dnesSni dobé se objevuje spousta rliznych aplikaci pra-
cujicich s BCI systémy, avSak nejvice se investuje do zdravotnickych zarizeni, ktera
se snaZi pomoci ochrnutym nebo télesné postiZzenym lidem. V armadé si od tako-
vychto systému slibuji rychlejsi reakce Clovéka, ktery napiiklad miize ovladat let
vrtulniku.

How Brain-Computer Interfaces Work
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Obr. 2.1: Pohyb kurzorem mysi pomoci myslenek

V praxi je mozné se setkat se tfemi druhy BCI systémi. Druhy se déli podle toho,
jak je zavedeno snimani mozkové aktivity [2].



Invazni systémy

Prvnim druhem jsou invazni systémy, pri kterych se senzory zavadi primo do Sedé
klry mozkové. Vystupni signaly jsou potom v nejvyssi kvalité, jaké miizeme sni-
mat. Nevyhodou je moznost rozsirovani zjizvené tkané vedouci k zeslabeni nebo
ztraté signalu.

Neinvazni systémy

Druhé, neinvazni systémy jsou naopak zcela odlisné. Ke snimani nepouzivime im-
plantaci senzoru do tkané. Cely systém je zaveden mimo organismus. Odchyt signa-
1 se provadi pomoci technologie EEG, jeZ umozZiiuje métit napétové signaly skupin
neurontl. Tento typ snima vysledky milioni nervovych bunék a navic je ¢te silné
zkreslené prichodem skrz lebec¢ni kost a kizi.

Casteéné invazni systémy

Tfetim typem je metoda kombinujici obé piedchozi metody. Cast systému je im-
plementovana uvnitf lebky a druha ¢ast je mimo organismus. Tento typ méa vyhody
obou metod. Neni potteba rozsahly chirurgicky zakrok, ¢imZ se zmensSuje Sance na
rozsifovani zjizvené tkané a pritom jsou signaly v mnohem lepsi kvalité, nez je to-
mu u neinvaznich systému.

2.2.1 Princip BCI systémi

e Snimani dat - Existuje mnoho metod, jak mérit data z mozku. Mezi nejpou-
zivanéjsi patii EEG (Electroencephalography), MEG (Magnectoencephelo-
graph), SPECT (Single Photon Emission Computed Tomography) nebo
fNIRS (Functional Near Infrared Spectroscopy), avsak odbornici se shoduji
na tom, Ze pouze EEG a fNIRS jsou metody prenositelné, vcelku levné a bez-
pecné, coz jsou diilezité faktory pro praci s HCI(Human-Coputer Interacti-
on).

e Separace artefaktii - Artefakty jsou nezadouci signaly vznikajici napiiklad
svalovou aktivitou, mrkanim nebo z vnéjsich elektrickych poli.

e Prostorova filtrace - Kfiltrovani dat budeme pouZivat nejlépe dolno-
propustnf filtr typu IIR nebo FIR k odstranéni nezZadoucich frekvenci.

e Parametrizace - V této Casti se prevadime signal na parametry, které na-
sledné poslouZi k praci s koncovym zarizenim.

¢ Kilasifikator - Ziskané parametry jsou klasifikovany na povely a ptikazy
pro navazujici systémy.

e Akcni ¢len - Vykonava ptikazy klasifikatoru (napt. pohyb mysi po obrazov-
ce).

e Zpétna vazba - Uzivateli je umoznéno sledovat reakce na jeho mozkovou
aktivitu a nadale zdokonalovat spolupraci se systémem.



2.2.2 Princip neinvazniho systému

Jak jiz bylo fe€eno, u neinvaznich systémi snimaji mozkovou aktivitu piistroje na
bazi EEG. Prevod téchto signalt neni jednoduchou zalezitosti, protoze data ziskana
z mozku nejsou stacionarni. Jejich vlastnosti se méni v zavislosti na case. DalSim
problémem je to, Ze se kazdy mozek chova jinak. Tudiz algoritmy vytvorené na za-
kladé ziskanych dat z jednoho subjektu, ktery bude dale pouZivan k ovladani néja-
kého vystupniho zarizeni nebo k interakci s pocitacem, nemusi byt kompatibilni
s jinym subjektem. Casto se stava, Ze ani nefunguje nebo funguje jinak.

Proto byly vyvinuty algoritmy, které jsou odolné vii¢i ¢asovym zménam charakte-
ristik signalu a jsou vSeobecné pouzitelné [7]. Takovéto systémy musi pocitat
s obrovskou vypocetni sloZitosti a nej¢astéji jsou zaloZzené na neuronovych sitich.

2.2.3 Kontrolni alohy

Kontrolni dloha je dusSevni usili BCI uZivatele dobrovolné vyvolavat zmény
v mozkovych signalech [2]. Kontrolni dlohy mohou mit mnoho podob. Napftiklad
fyzicky pohyb, vizualizace objektu, tiché popévovani, pocitani nebo tieba uklidinu-
jici mySlenky. Tyto tlohy lze rozdélit do dvou hlavnich kategorii:

1. Exogenni (navozené) paradigmata - UZivatel soustifedi svou pozornost na
mnozinu podnétt, které vyvolaji samovolnou reakci zaznamenané BCI sys-
témem.

2. Endogenni (vnitfniho ptvodu) paradigmata - Uzivatel vykona tulohu
v duchu. Napftiklad si predstavi pohyb nebo v duchu pocita, aby vytvoril
zmeénu signalu detekovatelnou BCI.

2.2.3.1 Paradigmata exogennich kontrolnich uloh

Pfi exogenni reakci je potieba vnéjsich podnétd, aby systém BCI zaznamenal zmé-
nu v mozkovém signalu. V obecném shluku signali zaznamenavame vinu P300.
Vina P300 u zdravého jedince vrcholi 300 milisekund po té, co do mozku dorazi
informace o néjaké prekvapivé udalosti. Abychom takovouto vinu zachytili, je po-
tieba uzivatelova soustiedénost.

Panové Farwell a Donchin, ktefi se tomuto tématu vénovali, dali svym studentiim
tabulku s abecedou (Obr. 2.2)s tim, Ze si ma kazdy student vybrat jedno pismeno.
Ti se pak soustfedili na dané pismeno. Pismena zacala jedno po druhém blikat a
studentiiv mozek odeslal P300 vinu, objevilo-li se jeho pismeno [2].
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Obr. 2.2: Zachyceni viny P300

2.2.3.2 Paradigmata endogennich kontrolnich aloh

U téchto uloh zaregistrujeme aktivitu urcité ¢asti mozku uZivatele pouhym pomys-
lenim napftiklad na pohybujici se uUsta. Zde nejsou vyzadovany zadné podnéty, ac-
koliv s jejich pomoci lze zlepSit odpovidajici charakteristiky.

S prvnimi ovladacimi rozhranimi pfisli Janathan Wolpaw (Murythm response) a
Niels Birbaumer [6](Slow Cortical Potencials). Tyto endogenni systémy jsou zalo-
Zeny na nezavislosti podminéné reakcemi od uzivatell. Systémy na bazi SCP se
spoléhaji na tom, Ze se zkuSeny personal nauci uZivatele prepinat polaritu (kladna
i zapornd) na jejich systému SCP. Wolpawovo systémy pracuji na skute¢ném nebo
mysleném pohybu zachyceném v motorické kire. Tyto systémy zaroven méri pro
kontrolu amplitudu signalu. Oba BCI systémy byly demonstrovany na dloze pohy-
bu kurzoru a vybéru cile.



2.3 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie (EEG) je metoda, pomoci které je moZzno mérit elektrické
potencidly rliznych ¢asti mozku pies lebku za plného védomi pacienta. Zazname-
nava se aktivita métena v radech desitek mikrovoltii. Standardni EEG se provadi v
klidovém stavu. Mérena osoba leZi nebo sedi a na hlavé ma upevnénou specialni
Cepici, na které jsou umistény elektrody. Tyto elektrody jsou piesné rozmisténé po
celém povrchu hlavy. Rozmisténi elektrod je pevné stanovené, jedna se o tzv. sys-
tém 10/20 (Obr. 2.3). Zkratka znamena vzdalenost elektrod 10 ¢i 20% v podélné i
pricné roviné.

NASION
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Obr. 2.3: Rozmisténi elektrod na hlave, systém 10/20

Aktivita EEG signdlu je z pravidla snimdna ve ctyfech zdkladnich frekvencnich
pasmech (Obr. 2.4):

Alpha (8 -13 Hz)

Beta (14 - 30 Hz)
Theta (4 - 7,5 Hz)
Delta (0,5 - 4 Hz)

Brainwaves During Different Stages of Conciousness
Beta

Alp;a/\/\/\/\/\/\
Fhet/\/\/\/\
Delta\/\/\/

Obr. 2.4: Typy mozkovych vin
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2.3.1 Evokované potencialy (EP)

Evokované potencidly jsou zmény elektrického signalu v nervové tkani v reakci na
podnéty z vnéjSiho prostredi. Jedna se o kratko-latentni odpovéd’ mozku na zevni
podnét s odezvou kolem 150 milisekund. Evokované potencidly maji amplitudu
mezi 0,1-20 uV, coz je méné, nez EEG aktivita. Proto musime podnéty opakovat
vicekrat, abychom byli schopni tyto signaly zaregistrovat.

Tyto potencialy se mohou evokovat riznou stimulaci jako je motoricka (MEP), vi-
zualni (VEP), sluchova (AEP) nebo naptiklad kognitivni (ERP). Nej¢astéjSim mis-
tem registrace evokovanych potencialli je vertex (elektroda CZ); dale pak C3, C4,
Fz, Pz, P3 a P4.

2.3.2 Kognitivni evokované potencialy (ERP)

ERP signdly jsou potencidly vazané na néjakou udalost. Maji tvar kratkodobych vin
a nizké amplitudy, jejichZ tvar, latence a velikost zavisi na sile stimulace a na men-
talnim stavu pacienta. Mezi nejcastéji zkoumanou komponentou patii vina P300,
jez se jevi jako pozitivni vlna nachazejici se kolem 300 milisekund po stimulu u
zdravého jedince pri sluchové stimulaci. Pri zrakovém podnétu se objevuje mezi
400-550 milisekund [4].

Kromé této nejvyznamnéjsi pozitivni viny obsahuje signal po stimulaci dalsi radu
komponent (Obr. 2.5). Oznacuji se jako P1, N1, P2 a N2. Pismena znamenaji, jestli je
komponenta negativni (N) nebo pozitivni (P). Cisla jsou pfiblizné ¢asy v radech
stovek milisekund, kdy se komponenty objevuji.

Pomalé mozkové potencialy jsou ovlivnény védomou i nevédomou kognitivni akti-
vitou, ktera vznika nej¢astéji zapojenim pacienta do dané tulohy. Uloha se obvykle
sklada s vétStho mnoZstvi Castych (nevyznamnych) a terc¢ovych (vyznamnych)
podnétii. Pocet podnétu byva nastaven 5 : 1.
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Obr. 2.5: Komponenty ERP

Pokazdé, kdy dojde ke stimulu, se zaznamena cas a Ize tak signdl rozdélit na tzv.
epochy. Pro hledani komponent v epochach se béZné pouZziva filtracnich metod.

2.3.3 Filtry

Naméreny EEG signal obsahuje veliké mnoZstvi Sumu a obcas i néjaky artefakt
(napft. mrknuti) a proto je ho potieba filtrovat. Epocha s artefakty se odstranuje.

2.3.3.1 Horni propust
Horni propust je filtr, ktery utlumi nizké frekvence a propusti ty vyssi. Horni pro-

Vv

ho potencidly kiliZze. Pouziti tohoto filtru ovSem zptlisobuje zkresleni ERP kompo-
nent [3].

2.3.3.2 Dolni propust

Dolni propust funguje presné opacné. Tlumi vysoké frekvence a ty malé propousti.
Obvykle se pouziva hrani¢ni frekvence mezi 30 - 100 Hz.

2.3.3.3 Band-pass filtr

Propousti frekvence v daném intervalu a odstranuje ty mimo né;.

2.3.3.4 Prumérovani

Priimérovani je diilezita soucast zpracovani signalu. Ackoliv miizeme pouzit rtizné
filtry k oddéleni ERP od zbytku signalu, zdaleka nejuspésnéjsi je praveé priimérova-
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ni. Sum v signalu nebyva konstantni na rozdil od viceméné& podobnych ERP kom-
ponent. Prlimérovanim vyniknou komponenty a Sum se redukuje. Teoreticky lze
Iici, Ze ¢im vice epoch zahrneme do priimérovani, tim ndm vice vynikne ERP a
utlumi se Sum.

Matematicky lze vyjad¥it jako (1/vN) - R za predpokladu, Ze je R mira $umu jedné
epochy a N pocet epoch. Jinymi slovy, velikost Sumu se zmensuje a tim se i odstup
signadlu od Sumu zvétSuje (S/N), jako funkce druhé odmocniny poctu epoch [3].
Daji se témito metodami redukovat i artefakty, ackoliv mrknuti ma tak velky napé-
tovy rozsah, Ze Uplné odstranit prakticky nelze.

Asi nejpouZzivanéjsi variantou prlimérovani signalu je obycejné secteni epoch a
vydéleni signalu jejich poctem. Je to jednoducha metoda, ale prinasi mensi obtiZe.
Vzhledem k moZnym riiznym latencim hledanych komponent v epochach se zmen-
Suje napéti viny (Obr. 2.6, 2.7).

A

Obr. 2.7: Primérovdni ERP s velice odliSnymi latencemi
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2.4 Klasifikace

Klasifikace v umélé inteligenci spada do kategorie strojniho uceni. Je druh problé-
mu, mame-li urcit, do které z kategorii dat dané pozorovani patfi. K tomu mame k
dispozici trénovaci mnoZinu obsahujici pozorovani (data, tridy), pro ktera jsou
kategorie spravné urceny. Uceni klasifikdtoru miZe probihat zplisoby ucenim
s ucitelem nebo ucenim bez ucitele. U¢eni s ucitelem znameng, Ze je predem znama
mnozina dat a jejich spravné zarazeni do trid. Druha metoda klasifikuje vzory na
zakladé néjaké podobnosti. Naptiklad vzdalenost mezi vektory.

2.4.1 Klasifikator
Klasifikator je algoritmus zajisSt'ujici klasifikaci. Jedna se o matematicky model, kte-

ry pro dany vstup urci tfidu. V pripadé, Ze pocet vystupnich trid je roven dvéma
(odpovéd ANO, NE), jedna se o ulohy dichotomické klasifikace.

2.4.2 Bayestv klasifikator

Model je reprezentovan pravdépodobnostnim rozloZenim trid. Pri klasifikaci je
vybrana trida s nejvétsi pravdépodobnosti.

Princip:
Méjme mnoZinu dat D = {d,,d,, ... ... ,d,}. Kazdy prvek d; je reprezentovan prizna-
kovym vektorem v;, kde V = {vy, vy, ... ... , Uy} a zaroven patii alespont do jedné ze

trid Cy; C = {Cy, Cy, ... ... ,C.}. Zarazenti jednotlivych dat do tfidy probiha vypoctem
podminénych pravdépodobnosti pro kazdou tfidu a vybérem maximalni podminé-
né pravdépodobnosti pouzitim Baysova pravidla.

P(cld) = W 21

Ve vysledku vyplyva:

n
Cmax = argmaxc,ec P(cy) nP(vj|ck) 2.2
j=1

Vyhoda této metody je ta, Ze dokaze klasifikovat i netiplné popsané vzory.

2.4.3 Linearni klasifikator

Linearni klasifikator je jednoducha klasifika¢ni metoda, kterd rozdé€luje prostor
linearnimi useky [9]. Kazdé ze trid klasifikatoru patfi jeden usek (Obr. 2.8).
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Obr. 2.8: Rozdéleni prostoru linedrnim klasifikdtorem

Predpokladejme n-dimenziondlni prostor, vahovy vektor w = {w{, Wy, ..., w,} a
prah w,. UvaZzujme n-dimenzionalni vstupni prostor x € R™. Potom vysledna je
nadrovina nasledujici:

gx) = 0T x+ wy=0 2.3

Pro kazdé x4, x, naleZici nadroviné vyplyva, Ze vektor rozdilu x; — x, je ortogo-
nalni k vektoru w.

0=l 1+ wg=w" %, + wyg > 0T (x; —x3) =0 2.4

Linearni klasifikatory se zaméruji predevSim na pripad, kdy mame 2 tridy
(ano/ne). Mezi nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi patii LDA (Linear Discriminant Ana-
lysis), SVM (Support Vector Machines) a Perceptron.
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2.5 Neuronové sitée

Neuronova sit' je algoritmus pro zpracovani informaci, ktery ma simulovat praci
mozku. Zakladem celé sité je umély neuron (Obr. 2.9), jehoZ predobrazem je biolo-
gicky neuron. Vstupy neurond (x4, Xy, ... ... ,Xn) jsou ohodnoceny synaptickymi va-
hami (w4, Wy, ... ... ,wy). Na vysledny neuron je aplikovana prenosova funkce f a
vysledkem je vystupni funkce y. Prah w, oznacuje prahovou hodnotu aktivace neu-
ronu. Neuron tedy miize mit vice vstup, ale jen jeden vystup.

Neuronové sité se pouZzivaji v lékarstvi pri prohlubovani znalosti o organismu Zi-
vocichil pii simulaci nervovych soustav. V softwarovém inzenyrstvi se pak pouziva
na rozpoznavani obrazf, feci, zpracovani signalu a klasifikace vzort.

X1
X2
. f(X)
. Output
- Activation
function
Xn

Inputs Weights
Obr. 2.9: Umély neuron

2.5.1 Architektura sité

Neuronové sité se skladaji z vrstev. Tomuto typu architektury se rika vrstvena ar-
chitektura. Zakladni modely jsou jednovrstvé, kdy jsou propojeny vstupni jednotky
s vystupnimi. Naopak vicevrstvy model (Obr. 2.9) ma mezi témito dvéma minimal-
né jednu vrstvu navic, tzv. skryté drovné. Obé tyto sité jsou zarazeny jako sité
s doprednym Sifenim. TudiZ netvori Zadné smycky.

! I Yystupni
wrstva

|
Rozdélovaci Prvni skryta
vrstva yrstva

Obr. 2.10: Vicevrstvd architektura
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2.5.2 Uceni neuronové sité

Neuronovou sit u¢ime za dcelem takového nastaveni, aby davala presné vysledky.
Veskery ucebni potencial je kladen na vahy, které v dlisledku toho méni svoji veli-
kost. Vétsi vaha znamena vétsi dlilezitost vstupu. Uceni neuronové sité rozliSujeme
na uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.

2.5.3 Soutézeni

Nékteré sité vyuZivaji soutézni strategie uceni. Vystupni neurony spolu soutézi o
to, ktery z nich bude aktivni a bude se ucit. V ur¢itém case je tedy aktivni pouze
jediny neuron. Prikladem takové sité je Samoorganizujici Kohonenova sit (SOM)
nebo Linearni vektorové kvantovani (LVQ).

2.54 LVQ

Algoritmus LVQ je zaloZen na Kohonenové siti. Ta je vS§ak samoorganizujici (u¢eni
bez ucitele) na rozdil od LVQ. Obé tyto sité vSak pouZivaji strategii soutéZeni. Jeli-
koZ tato sit pouziva uceni s ucitelem, budou algoritmu predloZeny vzory patfici do
urcitych tiid. Kazdy vystupni neuron bude reprezentovat jednu ze tiid. Pod vyra-
zem LVQ se skryvaji algoritmy LVQ1, LVQ2, LVQ3 a OLVQ1.

2.5.4.1LVQ1

Cilem algoritmu je nalezeni takového vystupniho neuronu, ktery by (svymi vahami
w;) priblizné odpovidal zadanému vstupnimu vektoru x. Budeme tedy hledat neu-
ron, ktery je k nému nejbliZe. Algoritmus kon¢i tehdy, spadaji-li vektor x a w; do
stejné tridy [1]. Patfi-li x a w; do rozdilnych trid, poté je neuron preucen, aby
k takovému omylu nedoslo.

Algoritmus:

Prirazeni tfid T vstupnim tréninkovym vektortim (x,, x,, ..., x,,). Inicializace
referencnich vektort. Inicializace parametru uceni (@).

Pokud nenfi splnéna podminka ukonceni, provadét kroky (2 aZ 5).

Pro kazdy vstupni vektor x = (xy, ..., x;,) opakovat kroky 3 az 4.

Nalezeni takového J, Ze ¢ = argmin ||x — w)]|.
Aktualizace vahovych hodnot w:
pokud T = (;, pak

w(t+1)= w,(t)+ a(t)[x(t) — w](t)]
pokud T # C;,pak

w(t+1) = w;®) — a®)]x(t) — ;0]
5. Aktualizace parametru uceni (zmenseni jeho hodnoty).
6. Test podminky ukonceni.

B~ W N
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Kde C; je tiida j-tého neuronu, w; je vdha j-tého neuronu, t reprezentuje diskrétni
¢as a ||x — w,|| euklidovska vzdalenost mezi vstupnim vektorem x vahovym vekto-
rem w;.

Parametr uceni musi spliiovat pravidlo: 0 < a(t) < 1, pricemz se ve vétSiné pri-
padil kaZdou iteraci zmensuje od plivodni nastavené hodnoty az k nule. To zarucu-
je ukoncCeni procesu adaptace. Samotny parametr uceni by mél byt ze zac¢atku na-
staven na hodnotu spise mensi (0.1), neZ vétsi. Je to ovSem piipad od pripadu. Vét-
$1 a na zacatku znaci rychlejsi oddéleni neuront.

2.5.4.2 LVQ3

Klasifika¢ni rozhodovanti je u LVQ3 stejné, jako u LVQ1, kdeZto uceni je rozdilné[1].
Mame-li vahové vektory w; a w;, které jsou nejbliZze vektoru x, potom mohou na-

stat jen 2 situace. Bud’ w; a x spadaji do téze tfidy a w; a x spadaji do rozdilnych
anebo vSechny patii do stejné tridy. K tomu xmusi spadat do tzv. ,okénka*“, které je
definovano kolem sti‘edo-roviny w; a w;.

LR 2.5
min dj,di S .

Kde s = i—x . Za predpokladuy, Ze d; a d; jsou euklidovské vzdalenosti od vstupniho
vektoru x a w je Sifka okénka. Pro prvni pripad se vahové vektory uci podle rovnic:

wi(t+1) = w;(t) — a@®)[x(t) — w; ()]
2.6

Kde w; a w; jsou dva nejblizsi vahové vektory ke vstupnimu vektoru x. PricemZ x a
w; patif do stejné tiidy a zaroven x a w; patii do riznych tiid. Kromé toho x musi
spadat do okénka. Pro druhy ptipad se rovnice méni:

wi(t+1) = w;(t)+ ea(®)[x() — w; ()]
2.7

Doporucena hodnota ¢ se uvadi mezi 0.1 - 0.5 pro okénko velikosti w = 0.2 az 0.3.
S uzs$imi okénky je vhodné nastavovat mensi «.

Tento algoritmu se zda byt samostabilizujici. To znamend, Ze dostane-li se vektor
w; do optimalni polohy, pokracovani v uceni tuto polohu nezméni (nezhorsi).
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3 Realizacni cast

Cilem prace bylo vyzkouSet algoritmy typu LVQ pro hledani ERP komponent a to
hlavné viny P300. Dale je implementovat v prostfedi MATLAB a to bud’ jako plugin
do BCllabu nebo EEGlabu. Tyto algoritmy se zde budou pouZivat za ucelem klasifi-
kace mozkovych vin v EEG datech.

Programy EEGLAB a BCILAB jsou k dispozici zdarma. Kazdy z nich je vSak nutno
nainstalovat jako toolbox do prostredi MATLAB.

3.1 Plugin do programu BCILAB

BCILAB je program zaloZeny na EEGLABu a pouZziva funkce ze staré verze EEGLA-
Bu. Program obsahuje spoustu algoritm@ (LDA, SVM, atd.) pro klasifikaci ERP
komponent a to jak v offline, tak v online reZimu.

3.1.1 Implementace a vysledky

V BCILABuU je nutno implementovat jednu funkci pro vytvoreni modelu z dat a dru-
hou pro Klasifikaci (predikce). Prvni problém je ten, Ze v manualu se nic takového
¢lovék nedozvi a musi si projit kod nejlépe v debuging médu. Druhy problém pfi-
zplsobeni vstupnich a vystupnich parametra téchto funkci. Musi obsahovat pro-
ménné, které nemusite u svého algoritmu viibec vyuzit. Nejen z téchto diivodi po-
vazuji BCILAB za vyvojarsky neprivétivy.

Pro splnéni vSech pozadavki pro pridani rozsiteni do tohoto programu jsem nara-
zil na dalsi prekazky. Jedna z nich byla chybéjici priimérovaci metoda v procesu
predzpracovani signalu. Dalsi byla napiiklad metoda, kterad ze vstupnich vektori
vyvarela zpriimérované vzorky neregulovatelné zkreslené.

NepovaZuji tento program za Spatny, avSak poukazuji na to, Ze vzhledem k povaze
mého ukolu byl BCILAB nevhodny na vytvoreni rozsiteni.

3.2 Plugin do programu EEGLAB

EEGLAB je nastroj na zpracovani dat typu eeg umoziujici jeho dalsi zkoumani.

Oproti predchozimu programu je EEGLAB mnohem privétivéjsi. EEGLAB sam pfri
startu nalezne vSechny pluginy v kofenovém adresari nebo v adresari ,Plugins”.
Jedina dilezita véc je, aby tato rozsireni obsahovala soubor nazvany ,eegplugin_**,
pricemZ misto hvézdicky staci jakykoliv text. Vice o rozsifenich do EEGLABu na-
leznete zde: [5].
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3.2.1 ERPLAB

Mluvim-li o rozsirenich EEGLABU, je dlileZité zminit ERPLAB. Tento zasuvny modul
je zdarma ke staZeni a nabizi spoustu funkci ke zkoumani ERP vin, které v EEGLA-
Bu chybi. Ja sdm jsem jeho funkci vyuZil k segmentaci, filtraci a naslednému zobra-
zeni epoch jednotlivych tiid, které umoziuje libovolné zpriimérovat.

3.3 Nacteni signalu

Do EEGLABu se musi nacist soubor formatu Brain Vision. Je nutno mit hlavickovy
textovy soubor sinformacemi o naméfenych datech (pocet kanald, informace o
filtraci atd.) s koncovkou *.VHDR, dale bindrni soubor s eeg signaly na jednotlivych
kanalech - *.eeg a soubor s pozicemi navésti (marker) odpovidajici jednotlivym
epocham - *VMRK. Nactenim souboru *.VHDR se nactou i ostatni soubory.

3.4 Predzpracovani signalu

Mnou vytvoreny plugin je jakasi nadstavba celého programu. Je tedy nutno vstupni
signal alespon prvotné predzpracovat. EEGLAB umoZiiuje néktera menu a podme-
nu znepristupnit, nejsou-li splnény néjaké podminky predzpracovani.

3.4.1 Segmentace

Po nacteni signalu ze souboru musime data rozdélit na jednotlivé epochy. Tomuto
procesu se rika segmentace. Segmentaci lze zaridit v toolboxu ERPLAB, ktery se
doporucuje pouZivat spolecné s mym pluginem. Pred extrahovanim epoch
z celkového signalu se musi nastavit misto, kde epocha zacina. Jedna se tzv. korekci
zakladny (baseline). Pro zkoumani ERP vIn se doporucuje rozdélovat epochy po 1
sekundé, pricemZ epocha za¢ina 200ms pred stimulem a kon¢i 800ms po podnétu.

3.4.2 Filtrace
Filtrovani signalu je jiZ jen doporuceny zplisob predzpracovani. Neni nutny k pou-
zZiti mého rozsireni, ale vzhledem k rusivym frekvencim, které obcas soubory EEG

obsahuji je silné doporucen.

Pozn.: Z pokust, co jsem provddél na riizné frekvencné zkreslenych signdlech, se nej-
lépe jevil filtr IIR Butterworth z ERPLABu s nastavenim:

e Dolni propust - 30Hz
e Roll-off - 160 dB/dec

Spolehlivé odstranil vsechen vyskyt sitové frekvence (50Hz) a zkresleni ERP vin a
ubytek napéti byly minimdlni.
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3.4.3 Odstranéni artefaktu

ERPLAB nabizi automatickou detekci artefakti jako je mrknuti nebo posun oka. Ze
svych zkuSenosti vim, Ze pro uplnou detekci artefaktt je potfeba EEG soubor projit
osobné (Obr. 3.1). Napriklad mrknuti mize mit riizné velikou amplitudu nebo se
miiZe vyskytovat vicekrat tésné za sebou a to systém neodhali. Ru¢ni zamitani do-
mnélych artefakti je vSak ¢asové velmi naroc¢né.

Po automatické detekci je v EEGLABu nutné zvolit zamitnuti oznacenych epoch
(artefact rejection).
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Obr. 3.1: Detekce artefaktii v EEGLABu
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3.5 Realizace neuronové sité
Pri aplikaci neuronové sité LVQ jsem se ridil Kohonenovym navrhem [2].

3.5.1 Prvotni navrh

Sam autor téchto algoritmi navrhl jejich zlepSeni pojmenované ,Optimized LVQ"“
(OLVQ1, OLVQ3). Jedna se zlepSeni zmény parametru ucenti.

a,(t) = a(t—1) 3.1
T 1+ s®)ac(t—1) '

Parametr uceni je u téchto modifikaci pridélen kazdému vahovému vektoru w;.
Rovnice uceni se méni jen zaménou obecné a za parametr uceni pro vitézny vektor
(a.). Proménna s se méni v zavislosti na tom, zdali je klasifikace spravna, ¢i nikoliv.

s(t) = +1; je-li Klasifikace spravna
3.2
s(t) = —1; je-li klasifikace nespravna

Cili se ué¢ici parametr zmensuje imérné s kvalitou uéeni.

Tento algoritmus jsem zkouSel na nauceni modelu. Nemélo vSak cenu ho nadale
pouzivat, protoZe se samotny algoritmus LVQ1 uci velice dobie beze zmény para-
metru a.

3.5.2 LVQ bez optimalizace

Algoritmus LVQ3 uvedeny v 2.5.2 je k dispozici k u¢eni modelu v mém programu
spolu s moznosti nastaveni vstupnich parametrt (Obr. 3.2).

3.5.3 Modifikace LVQ1

Jak uz bylo feceno, LVQ1 lze navrhnout tak, Ze neni nutnd zména parametru ucent.
Naopak ji nedoporucuji ménit béhem uceni. Podminkou je uceni pouze jednoho
zastupce z obou trid targetd (epochy s ERP vinami) a non-targetli (vSe ostatni).
Algoritmus se uci stejné rychle, jako kdyby mu byly predloZeny vSechny vektory
trid. I vysledkové jsou daleko presnéjsi. Dalsi vyhoda je ta, Ze na naucené tridy ne-
pusobi tzv. ,unaseni trid“, ¢ili nedochazi k pireuceni.
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Obr. 3.2: Nastaveni klasifikdtoru

3.6 Trénovani siti

JelikoZ jsou neuronové sité LVQ typu ,uceni s ucitelem” (2.5.2), je nutno sit natré-
novat a vytvorit tzv. model.

Vstupni predzpracovana data mij program rozdéli na skupiny dat, kde kazda sku-
pina patfi jednomu markeru. Ucitel didle musi rozhodnout, ktera skupina odpovida
targetu a nastavi pocet primeérovanych dat (Obr. 3.3).

Obr. 3.3: Uc¢eni modelu na vstupnich datech

Kazda skupina dat se omezi na jediného zastupce obsahujici pravé zpriimérovana
data skupiny. Poté jsou skupiny rozdéleny na data obsahujici ERP (target) a data
neobsahujici zkoumané viny.

Model by nemél obsahovat data jen z jednoho méreni. Proto je doporuceno opako-
vat proces uceni i pro dalsi datasety a vytvorit model mnohem komplexné;jsi.
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3.7 Klasifikace ERP

Je-li neuronova sit naucena, Ize provést klasifikaci vstupniho souboru. Soubor mu-
si byt (podle 3.4) predzpracovan, protoZe je také nutno rozdélit signal do skupin na
zakladé markerid a nasledné zpriimérovat minimalné 5 vzorkd (epoch). Program
k primérovani pouziva jednoduchou metodu z kapitoly 2.3.3.4. Bereme v potaz, Ze
je epocha obsahujici ERP, zprimérovana méné nezli 5%, je necitelna vici rozpo-
znani ERP vin.

K rozpoznani, ktera ze skupin vstupniho signalu patfi k targetiim, je nutno porov-
nat podobnost zpriimérovanych vstupnich vektorii a modelovych vektort. K tomu
slouzi nasledujici metody:

3.7.1 Euklidovska vzdalenost

Euklidovska vzdalenost je dana jako vzdalenost dvou bodl x a y o soufradnicich
(%1, %3, <o Xn), V1, V2, «or V) V n-rozmérném euklidovském prostoru predpisem:

3.3

Dosazenim vektoru modelu za x a vstupniho vektoru za y, dostavame vzdalenost 2
vektort. Cim mensi, tim je naSemu modelu blize.

3.7.2 Kosinova vzdalenost

Tato metoda je zaloZena na podobnosti 2 signalt. VSe zalezi na tthlech, které signa-
ly sviraji, Cili berou se v potaz jen sméry vektora [8]. Podobnost se pocita podle
rovnice:

D= XY _ YisaXi X Y
< lxllliyll VEL 2 X R y2

3.4

Podobnost se ndm muze zasadnim zplisobem hodit. Mame-li naptiklad model na-
trénovany na signalech s vysokymi amplitudami a chceme klasifikovat data, ktera
maji amplitudu malou, ale poZadovany tvar ERP viny. Podobnost je uvedena celoci-
selnd. Cim vétsi &islo, tim jsou si signaly podobnéjsi.

Obé tyto metody jsou k dispozici pri klasifikaci (Obr. 3.4).
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Obr. 3.4: Klasifika¢ni formuldr - hlavni okno programu

3.8 GUI

K podrobnému zkoumani evokovanych potencidld jsem vytvoril grafické rozhrani
(Obr. 3.4), kde si Ize prohlédnout data jednotlivych markeri s moznosti primeéro-
vani a nasledné klasifikace (je-li prilozen model). Pro prehlednost je toto GUI
v neménném maximalizovaném stavu.

Dalsi a posledni okno (Obr. 3.5) slouZi k vytvareni, nacteni nebo modifikaci mode-
lu. Pridavat signaly do stavajiciho modelu Ize i po klasifikaci v hlavnim okné. Vice o
GUI najdete v uzivatelské prirucce.

Obr. 3.5: Formuldr vytvdreni modelu neuronové sité
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3.8.1 Zobrazeni klasifikace

K zobrazeni vysledki klasifikace slouZi také hlavni okno. Po vysledném urceni tar-
getu je vybran zpriimérovany signal vitézné tfidy a je zobrazen modre. K nému je
zaroven dokreslen (Cervené) signal modelu, ke kterému byl nejbliZe. Poté se vypisi

velikosti vah k danym tifidam. Vitézna tiida je zobrazena ¢ervenym pismem (Obr.
3.6).

Figure 2: Signal Classification - DN
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Obr. 3.6: Zobrazeni vysledku klasifikace

3.9 Implementace

3.9.1 Jazyk a nastroje

Program byl vytvoren vjazyce matlab v prostfedi MATLAB R2012a. Mél jsem
k dispozici toolboxy zdarma ke stazeni EEGLAB 13.3.2, ve kterém je program zasa-
zen jako plugin, ERPLAB, ktery jsem pouZival na predzpracovani dat a SOMTOOL-
BOX s algoritmy na zakladé Kohonenovo [2] mySlenek.

Na spousténi pluginu je nutné mit prostiedi MATLAB a program EEGLAB.

3.9.2 Datové ulozisté

Plugin pouZiva kotfenové ulozisté EEGLABu k uchovani struktur nastaveni (MO-
DEL_SETTINGS), modelu (MODEL) a signalu (EEG). Na toto ulozisté lze pristupovat
i béhem vykonavani vnorenych funkci.
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3.9.3 Strucny popis funkci

Program déli funkce na 3 druhy: ,GUIs", ,pop_functions“ a ,functions”.

Nazev funkce

Popis funkce

eegplugin_lvqClassifier.m

Tato funkce slouzi ke spojeni pluginu s EEGLABem,
k vytvoreni struktur v korenovém ulozisti promén-
nych a k ptidani polozek menu a jejich podmenu do
zalozky ,Tools".

pop_saveModel.m

Uklada vytvoreny nebo modifikovany model jako
soubor typu *m na disk.

pop_settings.m
pop_train.m

Pousti gui funkce za u€elem zmény vstupnich para-
metrd.

pop_classify.m
targetChoose_gui.m
Options_gui.m
trainModel_gui.m

Jednotliva gui reprezentujici polozky menu pluginu.

som_map_struct.m
som_randinit.m
som_set.m
som_topol struct.m
som_train_struct.m

Funkce k vytvoreni struktury obsahujici typ algo-
ritmu, vysledky uceni, tiidy atd. Slouzi také k pred-
definovani vah k jednotlivym tfidam pred startem
uceni.

lvgl.m . v .
1vg3.m Algoritmy uceni typu LVQ.
trainlvqgql.m Funkce, ve kterych se vytvaii nebo modifikuje mo-
trainlvg3.m del sité na zakladé typu algoritmu.
separateTarget.m Na za}k’laflle vstupniho pall*ametru (trlda,targetu)
rozdéli tfidy na targetové a netargetové.
createDataForModel.m Ze VStl,,lpnlch dat vytvori data srozumitelna pro tré-
novaci funkce.
Vstupem je model a zkoumanad data a algoritmus,
predictlvqg.m kterym se ma Klasifikace provadét. Vystupem je
struktura s vysledky.
chooseByEuklid.m Provadi vypocet vzdalenosti modelovych signalt od
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Nazev funkce

Popis funkce

chooseByCosine.m vstupnich konkrétnim algoritmem.
i zprimérovana data patrici do kon-

AverageAndStore.m Me,toclla, vrad zprumerpvan L

krétnich tiid na zadany pocet primérovani.
binEpochCount.m Vraci pocet epoch kazdé tridy.
easyAverager2.m V této funkci probiha proces priimérovani.
axesOnZero.m Vykresli do grafu ki'iZ na pozici (0, 0).

Zjisti z eeg struktury typy kanali a pti existenci ka-
getChans.m ns & ULy Wypy xan p

nald Cz a Pz vracti jejich poradi.

Vytvari bunécné pole obsahujici vS§echna mozna
AverageAllBins.m data zprimeérovana na minimalni az maximalni po-

Cet epoch.
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V4

4 Vysledky testovani a méreni

V této ¢asti budou prezentovany vysledky riznych pokust, které byly provadény
s pouzitim Klasifikatoru na testovacich datech. U kazdého pokusu bude ptiloZeno
vysvétleni, za jakych podminek se konal a nasledna vizualizace v podobé tabulky
vysledkil nebo grafu.

Testy byly provadény na 20 riznych lidech. Jednalo se o déti zakladnich $kol, pri-
cemz méreni neprobihalo v neruseném prostiredi. Kazdé dité si vybralo cislo od 1
do 9 a ta se poté promitala na monitoru. Méreni skoncilo, pokud bylo ¢islo uhadnu-
to nebo naopak data byla necitelna a ani po vice minutach nebylo mozZno urcit na
co testovany mysli.

Jsou k dispozici data z kanali Fz, Cz a Pz. VysledKky si je mozné ovérit na priloZe-
nych datech na CD.

4.1 Vliv predzpracovani dat

Jak jiZz bylo receno v kapitole 3.4, predzpracovani dat je vice neZ doporuceno. Na
nasledujicich obrazcich ukazu proc.

4.1.1 Dusledek mrknuti

2000 T T T T

1500

1000

500 —

-500 -

-1000

1500 | | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Obr. 4.1: Efekt mrknuti
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V predchozich kapitolach jsem nékolikrat zminil, Ze se musi odstrafiovat mrknuti.
Neni to ovSem jen z diivodii, Ze miize zkreslit P3 vinu tak, Ze ani priimérovanim
nedocilime jeji viditelnosti. Z méreni jsem zjistil, Ze po mrknuti mize vyrazné na-
byt amplituda i do kladnych hodnot. To mize byt problém. V tomto piipadé (Obr.
4.1) si Kklasifikator mlize mylné vyloZit mrknuti jako vlnu typu N, nasledovanou
typem P. CoZ se po zprimérovani ukazalo jako pravdivé.

4.1.2 Dtsledky filtrace
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Obr. 4.2: Epocha dat bez pouZiti filtrace

Na predchozim grafu (Obr. 4.2) je vidét veliké zkresleni signalu frekvenci 50Hz.
Tato frekvence vede k tomu, Ze Euklidovska vzdalenost pfi porovnavani vyrazné
naroste diky opakujicim se Spickam. To je efekt, ktery opravdu nepotrebujeme.

Na rozdil od takto poruSeného signalu, mtizeme vidét, Ze nasledujici obrazek (Obr.
4.3) je vyhlazen od téchto prebytecnych frekvenci a je daleko 1épe porovnatelny.
Ne kaZzdy signal je naméren s témito frekvencemi, ale presto je lepSi provadét
predzpracovani u vSech testovanych stejnym zpisobem.
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Obr. 4.3: Epocha dat s pouZitim filtru (dolni propust)

Nevyhoda filtrii je vSak ubytek napéti, ktery je viditelny na predchozim obrazku.
Nenti to nic vyrazného (0.1 - 0.2 uV), ale s tim tfeba pocitat. Je také vidét, Ze se viny
trochu zvyraznily do Sirky.

4.2 Uceni klasifikatoru

V této kapitole ukazi vysledky uceni obou algoritmt LVQ (LVQ1, LVQ3) s riiznymi
nastavenimi ucicich parametri a jak uceni vzort ovliviiuji. Poté vyberu vhodnéjsi
algoritmus a zdGvodnim procC. Nejprve vzorovy dataset, ke kterému se budeme
chtit priblizit (Obr. 4.4):
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Obr. 4.4: Graf priimérovanych epoch jednoho signdlu
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U algoritmu LVQ1 je nutno nastavit tzv. ucici parametr («), ktery zveda rychlost
uceni. Udava se mezi 0 (zadné) - 1 (skokové uceni). Druhy parametr je pocet uci-
cich cykll (rlen), ktery miiZe a nemusi délat to samé. Zavisi to na tom, jestli se
vSechny vektory mapy uci.

Na prvnim obrazku (Obr. 4.5) je vidét naucena sit s nastavenim a = 0.01 a
rlen = 20:
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Obr. 4.5: Grafické zndzornéni 1. pokusu naucit sit

Prvni pokus nedopadl dobfe (target modie, non-target Cervené). Je vidét, Ze se vét-
Sina signalli nenaucila. Ve druhém pokusu zvednu pocet cyKIa.

Na druhém obrazku (Obr. 4.6) je vidét naucena sit s nastavenim a = 0.01 a
rlen = 40:
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Obr. 4.6: Grafické zndzornéni 2. pokusu naucit sit

Druhy pokus jiz docela dobte pokryva vyskyt non-targeti a rozdil od targetu je
patrny. Ve tietim pokusu vratim pocet ucicich cykli na predchozi hodnotu, ale zvy-
$im ucici parametr.

Na tretim obrazku (Obr. 4.7) je zobrazena naucend sit' s nastavenim a = 0.1 a
rlen = 20:

<] Figure 7 - o IEl
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ]

DERe K |RRODEL- (0B ad
1200
1000
a00
600
400

200

0
-200 -100 0 100 200 300 400 500 600 700 800

Obr. 4.7: Grafické zndzornéni 3. pokusu naucit sit
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Treti pokus je jiz skoro kopii vzorovych signall. Je tedy vidét, Ze ucCici parametr
trénuje sité rychleji, nezli pocet cykll. Je také vykonnostné vyhodnéjsi. Je tedy
vhodné tyto parametry vhodné zkombinovat k libovolnym vysledkGm.

Na rozdil od LVQ1, nemame u algoritmu LVQ3 moZnost ucit vektory mapu po 2
vektorech. U tohoto uceni je totizZ zakladnim pravidlem, Ze hledame ke vstupnimu
vektoru 2 nejblizsi. TakZe vitézné by byly porad. Nechavame tedy algoritmus nau-
¢it svoji mapu libovolné ze vSech vstupnich vektorid. Omezime jen velikost mapy.
Ptibyly nam 2 ucici parametry (window, epsilon).

Rozhodl jsem se pro vstupni mapu o velikosti 10 vektort, 5 pro kazdou tridu. Veli-
kost sité na vystupu z algoritmu miiZe byt vSak jina. V LVQ3 se totiZ soutéZi o moz-
nost uceni a je v celku pravdépodobné, Ze se po prvotnich par cyklech budou ucit
uzjen vitézné.

Na ctvrtém obrazku (Obr. 4.8) je zobrazena naucena sit' s nastavenim a = 0.1,
rlen = 20, win = 0.3 aepsilon = 0.3:
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Obr. 4.8: Grafické zndzornéni pokusu naucit sit’ algoritmem LVQ3
Ma premisa byla spravna. Sit se naucila pouze 3 signaly. Z dGvodu ndhodnych vah

vstupni mapy predem nevime, které vektory pattici konkrétnim signalti budou
vitézné. Proto pri méreni vysledkd pouzivam zasadné trénovani algoritmem LVQ1.
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4.3 Méreni v jednotlivych fazich

Na nasledujicich strankach otestuji, jak se chova klasifikator na jednotlivych kana-
lech Cz, Pz a jak se zachova, spojim-li tyto kandly v jeden. Pfedem upozoriuji, Ze
nebudu pouzivat kandl Fz a to z diivodt jeho necitelnosti.

Pro kazdy z téchto testli bude vytvorena neuronova sit' ze stejnych dat (4 datase-
tll), avSak na jiném kandlu. Nasledné budou s kazdym testovacim datasetem pro-
vadény stejné akce:

e Méreni vjednotlivych fazich predzpracovani zprimérovanych 5 prvnich
epoch kazdé tridy.

e Vypocet jak Euklidovské, tak Kosinové vzdalenosti k tridé zvolené klasifika-
torem. Byla-li tato klasifikace Spatna, zaznamenam vzdalenosti i k tridé
oznacené jako targetové.

e Nebyla-li klasifikace uspésna u signalu zprlimérovaného po 5 epochach,
zvySujeme pocet priimérovanych epoch tak dlouho, dokud neni bezpecné
urcen target nebo jiz nelze tridy vice zprimérovat (v takovém piipadé je
v tabulce oznacen kiizkem).

Cilem je zjistit vliv predzpracovani na uspésnost klasifikace, nejlepsi kanal na mé-
feni ERP a vhodny pocet zpriimeérovanych epoch, pri kterém bychom méli

s jistotou urcit vitéznou tiidu (u téchto testi je touto vitéznou tridou hadané cislo).

Kvtli omezujici velikosti stranky jsem se rozhodl zavézt nékteré zkratky popiskt
tabulky:

e Set - ¢islo méreni (dataset)
e Terc¢ - hadané Cislo (target)
e Seg - segmentovana data

e Filtr - filtrovana data

e Minimalni pocet priméri - kolikrat epoch bylo za potiebi k nalezeni sprav-
né targetové tridy
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Model LVQ1 pro kandl CzPz

Figure 2 = =
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Obr. 4.9: Model z epoch obsahujici ERP

Vybral jsem si 4 prvni datasety, jeZ poslouzili jako zdklad k u¢eni neuronové site.
Vysledné viny (Obr. 4.9) by mély dostatecné pokryvat vyskyt viny P300. LVQ1 bylo
nauceno s parametrem uceni 0.05 a v 50 ucicich cyklech.

LvQl Faze pfedzpracovani Euklidovska Minimalni pocet praméra
Set | Teré | Seg | Bez artefaktti | Filtr | Vzdalenost Vtzedrif:éo:uk Seg | Bez artefaktl | Filtr
1 9 6 7 7 4318 7173 X X X
2 4 4 5 5 4604 5051 5 15 15
3 5 3 3 3 4723 6483 15 10 10
4 7 9 9 9 3286 5319 9
5 9 6 3 3 5023 5779 X
6 5 5 5 5 6727
7 8 6 6 6 5617 4999
8 3 4 4 4 4162 6459 12 12 12
9 9 2 6 6 4370 4660 16 12 12
10| 7 9 7 7 3582 5 5
11 3 3 3 3 3850 5 5
12 3 5 3 3 5888 12 5 5
13 5 5 5 4 4219 4780 5 5 X
14 | 5 7 3 3 5695 5260 X X
15 5 7 7 7 4253 5495 7 7 7
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LvQli Faze pfedzpracovani Euklidovska Minimalni pocet priméru
. o | o . Vzdal k o | e
Set | Terc | Seg | Bez artefaktt | Filtr | Vzdalenost zda: en’o st Seg | Bez artefaktu | Filtr
teréovému
16 7 8 7 7 4200 7
17 9 3 3 3 7452 10479 7
18 [ 2 2 2 2 11350 5
19 6 8 8 8 5535 8442 7 12 12
20 | 2 2 2 2 6484 5 5 5

Tab. 4.1: Vysledky na kandlu CzPz - Euklidovskou vzddlenosti

Uspésnost Klasifikatoru s pouzitim Euklidovi vzdalenosti (Tab. 4.1) povaZuji na
tomto kanalu za velice Spatnou. Data s artefakty méla uspésnost 30%, bez artefak-
tl 40% a s filtrem 35% pii zpriimérovani 5 epoch. Uspé$nost bychom zvednutim
priméru o moc nenavysili.

LvQl Faze pfedzpracovani Kosinova Minimalni pocet praméra
Set | Terc | Seg | Bez artefaktti | Filtr | Vzdalenost Vtzedr:f:éo:uk Seg | Bez artefaktl | Filtr
1 9 8 8 8 0.064642 0.079261 18 6 6
2 4 5 5 5 0.069933 0.41566 X X X
3 5 1 5 5 0.078776 7 5 5
4 7 9 9 9 0.064847 0.090842 9 8 8
5 9 5 9 9 0.37703 X 5 5
6 5 5 5 5 1.0013 5 5 5
7 8 8 8 8 0.065127 5 5 5
8 3 3 3 3 0.12866 5 5 5
9 9 2 6 6 0.015689 0.37138 6 6 6
10 | 7 7 7 7 0.098967 5 5 5
11 3 3 3 3 0.063689 5 5 5
12 3 3 3 3 0.11114 5 5 5
13 5 4 4 4 0.078035 0.11674 8 X X
14 | 5 3 3 3 0.11985 0.29295 X 18 18
15 5 5 5 5 0.056366 5 5 5
16 | 7 7 7 7 0.027978 5 5 5
17 | 9 9 9 9 0.076553 5 5 5
18 | 2 2 2 2 0.083059 5 5 5
19 6 6 6 6 0.073985 5 5 5
20 | 2 2 2 2 0.062586 5 5 5

Tab. 4.2: Vysledky na kandlu CzPz - Kosinovou vzddlenosti
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Naopak pro Kosinovou vzdalenost se zdd toto méreni (Tab. 4.2) velice dobré.
Uspésnost klasifikace dat s artefakty 60%, bez artefaktdi 70% a pro filtrovana tak-
téZ 70%. Uspésnost zde kazi hlavné datasety 2, 13 a 14, o kterych kratce pohovo-
im na konci této kapitoly.

LvQli Faze pfredzpracovani Euklidovska Minimalni pocet priméru
Set | Terc | Seg | Bez artefaktti | Filtr | Vzdalenost Vtﬁ;f:éo:uk Seg | Bez artefaktl | Filtr
1 9 9 9 9 5294 5 5 5
2 4 4 6 5 4886 5205 5 15 10
3 5 5 1 5 5763 5 15 5
4 7 9 9 9 3703 4764 9 7 6
5 9 1 1 3 5811 6348 6 6 7
6 5 5 5 5 7798 5 5 5
7 8 8 8 6 4029 4127 5 5 7
8 3 3 3 3 5792 5 5 5
9 9 2 6 9 4399 16 X 5
10 7 9 7 9 4044 4295 6 5 6
11 3 3 3 5 4739 4173 5 5 9
12 3 2 3 3 5622 12 5 5
13 5 4 4 4 4297 6773 8 X X
14 5 3 3 3 5055 6494 X X X
15 5 5 5 5 4644 5 5 5
16 7 7 6 7 4479 5 8 5
17 9 5 5 9 5062 X X 5
18 2 2 2 2 8435 5 5 5
19 6 6 4 6 6150 5 9 5
20 2 2 2 2 3535 5 5 5

Tab. 4.3: Vysledky na kandlu Pz - Euklidovskou vzddlenosti

Klasifikator mél uspéSnost 60% na datech s artefakty, 55% na datech, kde jiz byly
odstranény a 60% na filtrovanych. Je nutno fici, Ze rozdil v ispésnosti mezi mére-
nimi s artefakty a bez artefakti mtize byt pravé zplisoben tim, Ze targetové tridy
nebyly poskozeny artefakty, ale ostatni ano.

Ze vSech mérenych (Tab. 4.3) se zda byt na tom s dspésnosti nejlépe pokus

s filtrovanim. Procentualné dopadl stejné, jako prvni test, ale podivame-li se na
pocet primérovanych vzorkd, ktery uz zarucil uhadnuti targetu, je znacné lepsi.
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LvQli Faze pfedzpracovani Kosinova Minimalni pocet priméru
Set | Terc | Seg | Bez artefakttl | Filtr | Vzdalenost \iﬁzfyéo:‘tuk Seg | Bez artefaktt | Filtr
1 9 3 3 3 0.036732 0.057109 10 9 9
2 4 5 5 5 0.12316 0.44236 X X X
3 5 5 5 5 0.067471 5 5 5
4 7 9 9 9 0.10349 0.15185 9 6 6
5 9 5 1 1 0.30529 0.3291 X X 20
6 5 1 9 9 0.41349 0.74055 6 X X
7 8 8 8 8 0.042191 5 5 5
8 3 3 3 3 0.10905 5 5 5
9 9 2 6 6 0.10098 0.24899 6 9 9
10 7 7 7 7 0.13671 5 5 5
11 3 6 6 6 0.067997 0.074377 6 7 7
12 3 3 2 2 0.083104 0.088087 5 8 8
13 5 4 4 4 0.11514 0.29722 X X X
14 5 3 3 3 0.1095 0.28915 X X X
15 5 5 5 5 0.063315 5 5 5
16 7 9 7 7 0.037308 6 5 5
17 9 9 9 9 0.032516 5 5 5
18 2 2 2 2 0.057732 5 5 5
19 6 6 6 6 0.045504 5 5 5
20 2 2 2 2 0.035169 5 5 5

Tab. 4.4: Vysledky na kandlu Pz - Kosinovou vzddlenosti

Uspésnost klasifikatoru u kanalu Pz s Kosinovou vzdalenosti bylo 50% u dat s arte-
fakty, 50% u dat bez artefaktti a 50% u filtrovanych (Tab. 4.4). Drobnym zvySenim
primérovani (napt. na 8) lze ispéSnost vyrazné zlepsit.

LvQi Faze predzpracovani Euklidovska Minimalni pocet praméra
Set | Ter¢ | Seg | Bez artefaktti | Filtr | Vzdalenost Vtzeclrzloe‘:\éo:uk Seg | Bez artefaktl | Filtr
1 9 6 7 6 4255 5245 19 X
2 4 5 5 5 5074 X X
3 5 1 3 5 4759 6167 7 15 5
4 7 9 9 9 3407 6449 7 8 7
5 9 5 9 6 6212 6 5 6
6 5 5 5 5 10242 4614 5 5 5
7 8 6 6 6 3486 X 8 X
8 3 3 3 3 8102 5 5 5
9 9 2 6 9 5571 3824 X 14 5
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10 7 7 7 9 3376 3625 5 5

11 3 9 9 9 3162 4867 6 11

12 3 4 3 4 7240 12 5 10
13 5 4 4 5 4210 5304 8 X 5
14 5 3 3 3 5280 4868 X X X
15 5 7 7 7 4378 7 6 6
16 7 7 7 7 6993 5 5 5
17 9 9 9 9 8576 5 5 5
18 2 2 2 2 9721 7148 5 5 5
19 6 6 7 5 4836 6964 5 14 12
20 2 1 1 1 2822 6 6 6

Tab. 4.5: Vysledky na kandlu Cz - Euklidovskou vzddlenosti

Klasifikator na kanalu Cz s Euklidovou vzdalenosti dosahoval druhych nejhorsich
vysledki (Tab. 4.5). U dat s artefakty 35%, u dat bez artefaktti 40% a u filtrovanych
taktéZ 40%. 1 zde by Sla zvysit tispésnost klasifikace a to zvednutim primeérovani
priblizné na 7.

LvQi Faze predzpracovani Kosinova Minimalni pocet primér
Set | terc | Seg | Bez artefaktd | Filtr | Vzdalenost Vtzedr:f:éo:uk Seg | Bez artefaktti | Filtr
1 9 5 4 4 0.064812 0.13271 14 9 9
2 4 5 5 5 0.05142 0.28011 X X X
3 5 1 2 2 0.16853 0.17182 7 6 6
4 7 9 7 7 0.058917 7 5 5
5 9 5 5 5 0.61028 0.62202 X 6 6
6 5 5 5 5 1.2897 5 5 5
7 8 8 8 8 0.10042 5 5 5
8 3 3 3 3 0.1051 5 5 5
9 9 9 2 2 0.4086 0.60626 5 X X
10 | 7 7 9 9 0.087288 0.11134 5 6 6
11 | 3 6 3 3 0.073311 6 5 5
12 | 3 3 4 4 0.26052 0.28836 5 X X
13 5 4 4 4 0.062978 0.094144 X X X
14 | 5 3 3 3 0.13228 0.36736 X 18 18
15 5 5 5 5 0.073214 5 5 5
16 7 9 7 7 0.047654 6 5 5
17 9 9 9 9 0.12755 5 5 5
18 | 2 2 2 2 0.1431 5 5 5
19 | 6 6 6 6 0.082875 5 5 5
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Lvai Faze predzpracovani Kosinova Minimalni pocet primér
. o | e ; Vzdalenost k .
Set | terC | Seg | Bez artefaktt | Filtr | Vzdalenost v 2 Seg | Bez artefaktt | Filtr
teréovému
20 | 2 2 2 0.051025 5 5 5

Tab. 4.6: Vysledky na kandlu Cz - Kosinovou vzddlenosti

[ u tohoto kanalu vychazi vysledkové méreni s Kosinovou vzdalenosti lépe (Tab.
4.6). 55% pro data s artefakty, 55% pro data bez artefaktii a 55% pro filtrovana
data. A jako ve vSech probéhlych mérenich na téchto datasetech 2, 13 a 14 jsou
nespravneé zarazena.

4.4 Méreni se zvétSovanim modelu

Jako posledni experiment (Tab. 4.7)jsem provedl méreni na vysledkové nejlepSim
kanalu s tim, Ze se bude naucena sit’ zvétSovat o spravné prirazené vzory. Tim by
teoreticky bylo moZzné dosahnout vétsi presnosti. Tentokrat za¢nu od datasetu 20
az k1.

Lvai CzPz
Dataset | 1arget | Kosinova |Euklidovska
number |vzdalenost | vzdalenost
20 2 ) 5
19 6 6 6
18 2 2 )
17 9 9 9
16 7 7 b
15 5 5 5
14 5 3 3
13 5 4 4
12 3 3 4
11 3 6 3
10 7 7 b
9 9 6 )
8 3 3 4
7 8 8 6
6 5 5 5
5 9 5 3
4 7 7 9
3 5 5 3
2 4 5 5
1 9 3 6

Tab. 4.7: Vysledky méreni s rozsirujici se neuronovou siti
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Je vidét, Ze ndm uspésnost klesla u Kosinové vzdalenosti o 5%, zato u Euklidovské
se zvétSila 0 15%. Primérovani bylo nastaveno na 5 epoch.

V4

4.5 Shrnuti meéreni

Testy nedopadli tak dobfte, jak bych se byl domnival. Nebylo to vSak ovlivnéno tim,
jak dobre se uc¢i neuronova sit. Problémy se tykaly prevazné dat. Ta byla vybrana
nahodné, tudiZ ac jsem si mohl vybrat nejlépe namérené, neudélal jsem to, protoZe
by byly testy zidealizované a o nicem by nevypovidaly.

Hlavni zjiSténi je, Ze Kosinova vzdalenost je vysledkové lepsi, dale spojeni kanali
Cz a Pz miiZe posunout amplitudu viny P300 a tim trochu zkreslit predstavu o tom,
za jak dlouho po stimulaci se vlna vykresli. Dal$i zjisténi je, Ze zvednuti praiméru
epoch z 5 na 7 vyrazné pomiiZe presnosti klasifikace.

Piredpoklad, Ze filtrovana data budou lepsi ke Klasifikaci, se nepotvrdil. Statisticky
Kklasifikovana spravné a to zapri¢inénim posunuté amplitudy P300 nebo tridy, kte-
ra byla po zpriimérovani vyraznéjsi v oblasti po 300ms.

Posledni méreni s pridavanim vzorl do neuronové sité byl na jednu stranu pozi-
tivni a na druhou ne. Diivodem miiZe byt zvétSujici se pocet naucenych non-
targetovych dat, ktery je mnohonasobné vyssi, neZ targetovych. Klasifikator pak
zaCind prirazovat tridy jako netargetové.
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5 Zaveér

V této bakalarské praci bylo hlavnim ukolem zjistit, zda Ize v oblasti BCI vhodné
vyuZit neuronové sité LVQ. Vychazelo se z predpokladu, Ze kdyZ funguji Kohone-
novy sité typu SOM, mélo by byt moZné pouZit LVQ podobnym zplisobem. Dale
bylo nutné se seznamit se signaly EEG, pochopit problematiku kolem méreni a pro-
studovat teorii kolem komponent, nachazejicich se uvnitf téchto signald. Pravé pro
ERP komponenty bylo treba navrhnout klasifikator s pouzitim neuronové sité LVQ
a vyzkousSet robustnost tohoto klasifikatoru na urcitém poctu lidi.

Nejprve bylo nutno navrhnout a otestovat metody LVQ. Navrh probihal podle teo-
retickych predloh od Kohonena [2]. Posléze jsem vybral metodu, ktera byla uspés-
néjsi uceni vzorl (LVQ1). Tuto metodu jsem nasledné upravil, jak bylo Feceno
v kapitole 3.5.3. Dale jsem tuto metodu aplikoval v klasifikatoru, ktery jsem pridal
do zvoleného programu EEGLAB jako zasuvny modul a klasifikaci otestoval na 20
riznych lidech v riiznych fazich predzpracovani signalu za stejnych podminek.

Mnou navrzeny Klasifikator se nezdal vysledkové moc uspésny, ale potvrdil se
predpoklad, Ze alespon ¢astecné predzpracovani signalu vede ke zlepSeni tspés-
nosti klasifikace. Veskeré testy také ukazaly, Ze by mél byt model robustnéjsi. A to
hlavné kviili posunuté latenci viny P300. Ukazalo se, Ze pro vybrana data, kde jsem
zkorigoval zakladnu na —200ms; +800ms, dosahovala tato komponenta vrcholu
kolem 500ms a existovaly ptipady, které ji mély jesté dal. Navrhnuty model by te-
dy mél pokryvat teoreticky i pozdéjsi latence. Proto pro dals$i vyvoj tohoto zasuv-
ného modulu by bylo dobré otestovat priimérovaci metodu s posouvanim latenci.

Bylo také zjiSténo, Ze kazdy testovany subjekt ma rozdilnou silu signalu. U vétSiny
testovanych byla amplituda komponenty na zacatku vétsi, nez na konci, avSak u
nékterych tomu bylo naopak. Dale lidé, u kterych byla zmérena vina P300 primér-
né vétsi (cca 12 uV), méli celkovy signal méreny ve vyssich napétich a téch, co méli
amplitudu naopak. Nabizi se otazka, zda by nebylo vhodné implementovat algo-
ritmus na Skalovani signalu. Nehodlam se zde dale zabyvat teoretickymi otazkami,
ale jsem presvédcen, Ze by to stalo za otestovani.

Celkové se daji sité LVQ oznacit, jako vhodné pro klasifikaci ERP komponent. Je
vSak nutno celkovy BCI systém dobie navrhnout.
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Seznam pouzitych zkratek

EEG

EP

MEP
VEP

AEP

ERP
MATLAB

LVQ
algoritmus

SOM
algoritmus

LDA
algoritmus

SVM
algoritmus

BCI
SCP
GUI

[IR

Electroencephalography (Elektroencefalografie)

Evoked Potentials (Evokovany potencial)

Motoric Evoked Potentials (Motoricky evokované signdly)
Visual Evoked Potentials (Zrakové evokované potencialy)
Acoustic Evoked Potentials (Zvukové evokované potencialy)
Event-Related Potentials (Kognitivné evokované potencialy)
Matrix laboratory (Vyvojové prostiedi matematického softwaru)

Linear Vector Quantization (Linearni vektorové kvantovani)

Self-Organizing Maps (Samo-organizujici mapy)

Linear Discriminant Analysis (Linearni diskrimina¢ni analyza)

Support Vector Machines (Podptirné vektorové stroje)

Brain-Computer Interfaces (Mozkové-pocitacové rozhrani)
Slow Cortical Potentials (Pomalé kortikalni potencialy)
Graphical User Interfaces (Uzivatelské rozhrani)

Infinite Impulse Response (Nekonecna impulzni odezva - filtr)
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Uzivatelska prirucka
V této priloze bude popsano, jak program nainstalovat a spustit.

Instalace

UZivatel musi vlastnit prostiedi Matlab a program EEGLAB. Na mist€, kde je nain-
stalovany Matlab existuje adresar ,toolbox", kde by se mél nachazet EEGLAB. Ote-

’

viete adresai  eeglab\eeglab_(verze)\plugins a nakopirujte  rozsireni
,LVQ_classifier” priloZeny na CD.

Poté oteviete prostredi Matlab, nastavte cestu k zdsuvnému modulu pres panel
File -> Set Path. V okné, co se otevie, zmacknéte tlacitko ,Add with Subfolders“
(Obr. 6.1)

4 Set Path = B

All changes take effect immediately.

MATLARB search path:
Add Folder...

l DAMATLAB\R2012a\toolbox\eeglab\eeglab13_3_2b ~
© Add with Subfolders.., | , DAMATLAB\R2012a \ toolbox\ eeglabeeglab13_3_2b\pluginsihvg_classifier

. E\Dokumenty\MATLAB

, DAMATLAB\R20123\toolbox\ eeglab

; DAMATLAB\R2012a\toolbox\eeglabeeglab13_3_2b\external

, DAMATLAB\R201 23 toolbox'\ eeglab' eeglab13_3_2b\functions

, DAMATLAB\R2012a \toolbox\ eeglab’eeglab13_3_2b\functions\adminfunc

, DAMATLABVR201 28\ toolbox\ eeglabheeglab13_3_2b\functions\guifunc

, DAMATLAB\R2012a"\toolbox'\ eeglab’eeglab13_3_2b\functions'javachatfunc
, DAMATLABR201 23\ toolbox'\ eeglab’eeglab13_3_2b\functions\miscfunc
Mowve Down . DAMATLABVR201 2a\toolbox\eeglabheeglab13_3_2b\functions\octavefunc

, DAMATLAB\R2012a\toolbox\ eeglabeeglab13_3_2b\functions\popfunc
Move to Bottorn , DAMATLAB\R201 2a\toolbox\eeglabheeglab13_3_2b\functions\resources

, DAMATLAB\R201 23" toolbox'\ eeglab'eeglab13_3_2b\functions\sigprocfunc
, DAMATLAB\R20123\toolbox\ eeglabeeglab13_3_2b\functions\statistics

, DAMATLAB\R201 238\ toolbox\ eeglab’ eeglab13_3_2b\functions\studyfunc

, DAMATLAB\R2012a"\ toolbox' eeglab’eeglab13_3_2b\functions\timefreqfunc

MMATI ARVRINT 22 tenlhosd eenlabeenlah 13 3 Phinlumins W
Remawve < >

Move to Top

Move Up

Save Close Revert Default Help

Obr. 6.1: Priddni pluginu

Najdéte cestu k pluginu (viz. prvni odstavec) a pridejte celou slozku (Obr. 6.2).
V predeslém okné uloZte zmény a okno zavrete.
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Add to Path with Subfolders

.ﬂ external
[ .H functions
4 .H plugins
bl dipfit2.3
bl erplab_4.0.3.1
L firfilt1.6.1

o1 Ly casier]

.H functions

1 GUIs

.H pop_functions
[ .H sample_data

Sloska: | LVQ_dassifier

Vytvofit novou slogku

Obr. 6.2 Nalezeni cesty k zdsuvnému modulu
Spousténi
Rozsiteni by se mélo automaticky pridat po spusténi EEGLABu. Nové pridané

funkce reaguji aZ poté, je-li vybran néjaky nacteny a segmentovany soubor se sig-
naly. Funkce se objevi v menu ,Tools“ (Obr. 6.3).

File  Edit Plot Study ERPLAB ERPsets Datasets Help k]

Change sampling rate

Filter the data 4
Re-reference

Interpolate electrodes

Reject continuous data by eye

Extract epochs
Remove baseline

Run ICA

Rermove components

Automnatic channel rejection
Autornatic continuous rejection
Autornatic epoch rejection

Reject data epochs 4
Reject data using ICA 4
| Classify by LVQ neuron network » Train predict model
Locate dipoles using DIPFIT 2x Predict by lvql
Settings
Save current model

Obr. 6.3: Pridané funkce v menu , Tools”
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