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Abstract

The aim of this bachelor thesis is design of a simple assistive system based
on the detection of eye blink in the EEG data. Moreover, implementation
and testing of the proposed system is described. The thesis contains an
overview of electroencephalography and related signal processing. It also
includes a basic overview and information about BCI systems. LDA classifier
and neural networks were implemented and their results are compared and
evaluated.

Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je navrh jednoduchého asisten¢niho systému za-
lozeného na detekci mrkani v EEG zaznamu, déle implementace a otestovani
jeho ¢asti. Prace obsahuje prehled o elektroencefalografii, zptisobech méreni
EEG dat, nezddoucich artefaktech a dilezité predzpracovani dat. Soucasti
je i zakladni prehled a informace o BCI systémech. Je zde provedena imple-
mentace LDA klasifikdtoru a neuronovych siti, jejiz vysledky jsou porovnany
a zhodnoceny.
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1 Uvod

Mnoho lidi vlivem rtznych trazi nebo poruch nemuize plné komunikovat se
svétem, nebot jsou upoutani na ltizko. Pro takové osoby je asistencni systém
prinosny, jelikoz jim muze velice usnadnit zivotni situaci. Samotny pojem
asistencni systém lze chapat riznymi zplsoby, existuje siroka skala lidskych
omezeni, ktera nelze Tesit jednim zptsobem. Napriiklad osoba, ktera ma ochr-
nuté télo, ale plné funkéni mozek, mize s vhodnym asistencnim systémem
byt ¢astecné osvobozena od plné zavislosti na druhych.

Brain-computer interface (BCI) je rozhrani mezi mozkem a poéita¢em. Toto
spojeni poméha lidem ovladat riizna zatrizeni, naptiklad robotické koncetiny
nebo jiné pristroje, pouze pomoci myslenek. Nejcastéji vyuzivanym zpuiso-
bem ziskavani elektroencefalografickych (EEG) dat je neinvazivni metoda
méreni, pii niz je biosigndl sniman pres velice Spatné vodivou lebku. Takovy
signal je nutné snimat se zesilovacem a obsahuje velké mnozstvé nezadoucich
sumt, takzvanych artefakti.

Ve své praci jsem se zamértila na jiz zminéné artefakty, které byvaji v signélu
vétsinou nechténymi. Jinak nezaddouci artefakty mohou byt uzitecné, jsou-li
vyuzivany jako potvrzovani zaméru uzivatele (napriklad rozsviceni svétla).
Jejich vyhodou je podstatné vyssi amplituda, nez amplituda vyvolana mys-
lenkou, proto se snaze klasifikuji. Takovy systém uz neni BCI, protoze neni
zalozeny na mozkovém signalu, ale na svalové aktivité okohybnych svali.
Jedna se o obecny asistenc¢ni systém.

Asistenc¢ni systém, ktery budu vytvaret bude rozpoznavat potrebu uzivatele.
V nédhodném poradi se na obrazovce budou zobrazovat rtuzné obrazky (napii-
klad jidlo, lampa apod.), které reprezentuji nékolik potieb clovéka. Mérena
osoba mrkne vzdy, kdyz chténou pottebu uvidi na obrazku. Po naméreni jsou
data predana klasifikatoru, ktery je vyhodnoti a zobrazi vysledek klasifikace.

V teoretické ¢asti jsou vysvétleny zédkladni principy a metody méteni a klasi-
fikace. Po teorii nasleduje realizace ¢asti asisten¢niho systému, k jejiz imple-
mentaci jsem zvolila neuronové sité a linedrni diskrimina¢ni analyzu (LDA).
Zaverem porovnam a zhodnotim vysledky téchto klasifikaci.



2 Teoreticka cast

2.1 Elektrické biosignaly lidského téla

Elektrické signdly v nasem téle generuji svalové a nervové bunky a jsou
vysledkem elektrochemickych procesi mezi témito bunkami a uvniti nich.
Tyto biosignaly slouzi v 1ékarstvi k vyjadreni informaci o sledovaném or-
ganismu. Existuje nékolik druhti vysetieni v zavislosti na zkoumané ob-

lasti (Obr. 2.1). [3]

Biosignal Napét'ovy rozsah | Frekvenéni rozsah Tesrj:) e
napéti
Elektrokardiogram EKG — srdce 0,5-5 mV 0,05-100Hz 1 mV
Elektroencefalogram FEG — mozek | 2-200 pV 0,5-200 Hz 50 uv
Elektromyogram EMG — svaly 0,05-5 mV 2-500 Hz -
Elektrookulogram EOG — oko 10pvV-3,5 mV 0-100Hz -

Obrazek 2.1: Typické hodnoty vybranych elektrickych biosignédl u ¢lovéka.
(Zdroj: [17])

2.1.1 Zpusoby méreni dat z mozku

Pti méreni dat mozkové aktivity rozliSujeme celkem tii druhy systému. Je-
jich rozdéléni zavisi na tom, jakym zpusobem zavadime snimace. [15]

Invazivni systémy

Jednd se o nejpresnéjsi méreni mozkové aktivity, pri niz se senzory zavadi
piimo do Sedé kiry mozkové pomoci neurochirurgického zakroku. Ziskané
signaly jsou v nejvyssi mozné kvalité. Nevyhodou invazivnich systémi je
nachylnost k rozsitovani zjizvené tkané, coz miize mit za nasledek zeslabeni
nebo tplnou ztratu signalu. [15]

Castecné invazivni systémy
Tento systém je rozdélen na dvé ¢asti. Jedna c¢ast je implementovana primo

do Sedé ktury mozkové, druha se nachazi mimo organismus. Tento typ nese
pozitivni vlastnosti invazivni i neinvazivni metody. [15]



Neinvazivni systémy

Neinvazivni systém neni implantovan do mozku, ale nachazi se cely mimo or-
ganismus. Elektromagnetické viny aktivity mozku jsou zaznamenavany skrze
ktzi i lebku. Vyhodou této metody je jednoduchost, protoze nepotiebuje
zadny chirurgicky zdkrok. Velkou nevyhodou je omezena citlivost. Jedna se
vétsinou o ruzné nasazovaci Cepice s citlivymi senzory. [15]

2.2 Elektroencefalografie (EEG)

Elektroencefalografie je zakladni elektrofyziologickd neinvazivni metoda, ktera
zaznamenava aktualni elektrickou aktivitu mozku. Jedna se o slozity elek-
tricky biosignal, jez odrazi mozkovou aktivitu. Mozkové viny jsou soucasti
elektromagnetického pole, které vznika kolem mozku diky elektrické aktivité
neuronil. EEG aktivita prodélava velké zmény za fyziologickych a patolo-
gickych podminek, protoze je odrazem funkénich stavii mozku. Jeji zmény
jsou patrné v zavislosti na véku, bdélosti, otevieni ¢i zavieni oc¢i anebo jiné
zevni stimulaci. Zaznam casové zmény elektrického potencionédlu zptisobe-
ného mozkovou aktivitou nazyvame elektroencefalogram. Tato metoda ma
vSestranné vyuziti v fadé obort. Zejména v neurologii pti diagnostice za-
chvatovitych stavi (epilepsie), v neurochirurgii pti kontrolach po operacich
nebo v psychiatrii a jinych. [3]

2.2.1 Historie EEG

Prvni zpravy o produkci elektrickych fenomént zivou tkéni pochazeji z
18. stoleti. V poloviné 19. stoleti byla némeckym lékarem a fyziologem Emi-
lem du Bois - Reymondem vyvinuta nepolarizovatelna elektroda ke snimani
elektrické aktivity zabiho srdce. Ve 2. poloviné 19. stoleti popsal britsky fy-
ziolog Richard Caton elektrické aktivity krali¢ich a opicich mozki. V roce
1924 zaznamenal némecky psychiatr Hans Berger prvni EEG zdznam lid-
ského mozku. Koncem 30. let 20. stoleti vznikaji prvni jednoucelova zarizeni
pro EEG zaznamy. V 60. a 70. letech 20. stoleti doslo k rozvoji pristrojové
techniky. [5, 6, 10]

2.2.2 Popis metody

Jedna se o neinvazivni metodu, coz znamena, Ze jsou snimaci elektrody umis-
tény na povrchu hlavy, takzvané skalpové EEG. Problémem je, Ze priicho-



dem pres relativné malo vodivou lebku je amplituda signalu zeslabena na
uroven tadové desitek mikrovoltti. Na povrch lebky rozmistime elektrody,
které slouzi jako propojeni mezi vodivou tekutinou ve tkanich a vstupem
zesilovace. Rozmisténi elektrod je pevné stanovené, jedna se o systém zvany
10/20 (Obr. 2.3). Méfeni standardné probihd v klidovém stavu. Méfena
osoba sedi nebo lezi a na hlavé ma upevnénou specialni cepici, na které
jsou elektrody pevné rozmistény timto systémem. Systém 10/20 je mezina-
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Obrézek 2.2: Rozmisténi elektrod systémem 10-20.
(Zdroj: https://www.dreamstime.com /stock-photos-eeg-electrode-
placement-image29444803)

rodné uznavany systém pro rozmisténi elektrod. Je zalozen na vztahu mezi
pozicemi elektrod a pod nimi lezici mozkovou kirou. Kazda elektroda je
oznacena pismenem a Cislici (Obr. 2.3). Pismena oznacuji pfedozadni loka-
lizaci podle oblasti (Obr. 2.4).

Fp — frontopolarni F — frontalni
P — parietdlni C — centralni
T — temporalni O — okcipitalni

Licha ¢isla jsou v levé hemisfére, suda jsou v pravé hemisfére.

2.2.3 Elektrody

Zajistuji prevod bioelektrické aktivity mozku do zesilovace. Jejich konstukce
se déli podle vyuziti. Elektrod existuje mnoho druhti, primarné je lze rozdélit
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do t1i kategorii.

Podpovrchové

Vpichuji se pod pokozku v celé své délce.
Povrchové

Prikladaji se na ocisténou pokozku. Elektroda je namazana elektrovodivou
pastou.

Mikroelektrody

Specidlni elektrody, které jsou zkonstruované naptiklad pro méreni bunéc-
ného potencialu jediného neuronu.

NASION

60606
ROOO G

Obréazek 2.4: Rozdéleni mozkovych
Obrazek 2.3: Oznaceni elektrod. oblasti.

(Zdroj: https:/ /www.wikiskripta.eu (Zdroj: http://1000projects.org/brain-
/w/Elektroencefalografie) computer-interface-seminar.html)



2.2.4 Zesilovaé

Protoze maji elektrické potencialy snimané elektrodami velmi nizkou ampli-
tudu, je nutné napéti nejprve zesilit, aby bylo mozné jej dale zpracovavat.
Jednou z moznosti je pripojeni vstupniho diferenc¢niho zesilovace. Diferencéni
zesilova¢ ma dva vstupy, jeden piimy (aktivni) a druhy invertovany (refe-
rencni). Tento zesilova¢ pracuje tak, ze zesili napétovy rozdil mezi obéma
vstupy. Jeden smysl tohoto zapojeni je v tom, ze pokud bude na obou vstu-
pech priveden signal od elektrod a naindukuje se na né stejné velké rusivé
napéti, pak se toto napéti vzajemné odecte a na vystupu se neprojevi.

2.3 Frekvencni pasma

Delta

Pro tyto vlny jsou charakteristické frekvence v rozmezi 0,5 — 4 Hz (Obr. 2.5).
U dospélych se bézné nachéazeji pri hluboké meditaci a NREM spanku. Dale
je mozné tyto viny nalézt u déti. [20]

Theta

Theta viny se vyskytuji pii frekvencich 4 — 8 Hz (Obr. 2.5). Aktivace téchto
vln nastava v nékterych fazich spanku, pfi meditaci nebo hluboké rela-
xaci. [20]

Alfa

Pro tyto viny je charakteristickd frekvence 8 — 13 Hz (Obr. 2.5). U zdra-
vych dospélych se vyskytuji v bdélém stavu, pfi zavienych ocich a béhem
relaxace. [20]

Beta

Beta viny se vyskytuji pii frekvencich 13 — 30 Hz (Obr. 2.5). Typicky v
bdélém stavu, hlavné frontalné. Jsou patrné pfi rozumovém uvazovani. [20]

Gama

Viny s frekvenci 30 Hz a vice. Toto pasmo neni tolik prozkoumano, spo-
juje se v souvislosti s hlubokou koncetraci. [20]
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Obréazek 2.5: Mozkové viny
(Zdroj [20])

2.3.1 Evokované potencialy (EP)

Evokované potencidly jsou vyznamné zmény bioelektrické aktivity mozku
vyvolané néjakym vnéjsim stimulem. Tyto specifické odpovédi nazyvame
evokované potencidly (ERP event-related potentials). Soucasné se stimulem
se do signalu musi vkladat znacka, které definuje cas vzniku konkrétniho sti-
mulu, aby bylo mozné pozdéji vyhodnocovat zaznam. EP patii k pomocnym
vysSetfovacim metodam v neurologii.

ERP predstavuji kratkodobé viny s nizkou amplitudou, jejichz morfologie
(tvar, latence, délka) zavisi na sile stimulu a rovnéZ na momentalnim men-
talnim stavu meérené osoby, jakym miuze byt napriklad mira tnavy, stres a
podobné. [7]

Exogenni EP

Tyto potenciadly zavisi na smyslové oblasti. Predstavuji odezvy na uméle
navozené stimuly. Doba latence je nizka.



Endogenni

Zavisi na momentalnim psychickém stavu mérené osoby. Méreny subjekt
mysli na urc¢itou véc. Neni nutné pouzivat stimuly, nicméné v nékterych pri-
padech mohou zlepsit zkoumani signélu. Jedna se napriklad o pohyb kurzoru
po obrazovce pouze pomoci myslenek. Souvisi s kognitivnim procesem. Doba
latence endogennich EP je delsi nez 300 ms.

2.3.2 Rozdéleni podle druhu stimulace

Sluchové EP

Stimuluje se obvykle kratkym pipnutim o urcité frekvenci. Odezvou je sé-
rie viln, ktera urcuje jakym zpiisobem se neuroinformace siti od sluchového
nervu v uchu do mozkové kury. Elektrody umistujeme za levé a pravé ucho
a na vrchol hlavy (Obr. 2.6).
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Obrazek 2.6: Mefeni sluchového EP.
(Zdroj: https://medium.com/@mindpass2050/the-stimulus-reaction-
challenge-d86cd57e22fe)

Zrakové VEP

Jedna se o reakci mozku na urcité stimuly. Stimulace probiha vétsinou po-
moci série néjakych obrazk nebo blikajicich svétel. Elektrody se umisti v
tylni oblasti hlavy.



SSVEP (Steady state visually evoked potential)

Ustédlené vizudlni evokované potencidly, jsou specialnim ptipadem vizual-
nich evokovanych potenciali. Jedna se o reakci mozku vyvolanou vizualni
stimulaci. Stimulace se provadi jako blikani obrazcti na obrazovce pii kon-
stantni frekvenci v rozmezi priblizné 6 Hz — 100 Hz. Kdyz je sitnice drazdéna
takovou stimulaci, reakce se projevi jako zvyseni amplitudy stimulované frek-

vence (Obr. 2.7). [18]
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Obrazek 2.7: Frekvenc¢ni spektrum mozkovych signéalii se SSVEP amplitudou
pri stimula¢ni frekvenci 10,5Hz.
(Zdroj: http://www.emg.tu-bs.de/forschung/ceeg/ssvep_e.html)

2.4 Artefakty

Za artefakt je povazovan nezddouci signal transponovany na EEG zaznam.
M4 puvod jinde, nez ve zkoumané oblasti. Artefakty rozliSujeme na biolo-

gické a technické. [1]
Technické artefakty

Jsou vazany predevsim na zpracovani, riznd ruseni nebo specifika jednotli-
vych metod (Obr. 2.8). Tyto artefakty mohou vznikat na zakladé interference
se zdroji elektrické energie nebo jiného elektromagnetického pole v blizkosti
EEG pristroje. Nejcastéjsi pricinou byvaji rozdily impedanci elektrod. Za-
znam mohou ovlivnit i artefakty z jinych pfistroji s jinou frekvenci, jez se



nachézeji v blizkosti méficiho EEG pristroje. Napiiklad mobilni telefony,
ventilace apod. [1]

e Sifovy artefakt e Elektrostatické artefakty

e Sum pristroje e Elektrostatické potencidly

e Sitovy brum

l{)ﬂ]ﬂl’ MW
artefakt ze
&

1l sec "stiidavy proud - brum" patné elektrody

Obrézek 2.8: Ukazka projevii nékolika technickych artefakt v naméreném
signalu.
(Zdroj: http://www.zbynekmlcoch.cz/informace /medicina/neurologie-
nemoci-vysetreni/artefakty-na-eeg-zaznamu-obrazky-deleni-eeg-artefaktu)

Biologické artefakty

Souvisi s projevy organismu meéfeného subjektu. Neékteré artefakty muze
mérend osoba ovlivnit, nékteré pochazeji ze zédkladni funkéni ¢innosti orga-
nismu a nelze je ovlivnit (Obr. 2.9). [1]

e Srdecéni aktivita
e Pohyb oci

e Svalova aktivita

106 uav
otevient ST B anL T 7" . savelevs nrtofnkty
i 1 sec artefokty = pocent

ofl

Obrézek 2.9: Ukazka projevii nékolika biologickych artefaktid v naméreném
signalu.
(Zdroj: http://www.zbynekmlcoch.cz/informace /medicina/neurologie-
nemoci-vysetreni/artefakty-na-eeg-zaznamu-obrazky-deleni-eeg-artefaktu)
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2.4.1 Artefakt mrkani

Pti mrknuti oka je provedena svalova aktivita okohybnych svali (Obr. 2.10),
kterd se projevi v EEG signdlu (Obr. 2.11). Za standardnich okolnosti je
tento projev nazyvan artefaktem a byva v signalu nezadoucim.

FP1 proree., W

| |

FP2 wﬂ-dm}hw'

Fr wﬂrﬁ“#hhﬂf\ya#”"www
I

FB josnnte o WWW'MWw-

prouayds fo Buar sy

Obrazek 2.11: Ukéazka mrknuti v

Obréazek 2.10: Svaly oka. signalu
(Zdroj: http://www.nabla.cz/obsah  (Zdroj: http://www.stepwards.com
/biologie /kapitoly /biologie- /Tpage  1id=8632)

cloveka/svaly-hlavy-musculi
-capitis.php)

2.5 Asistencni systémy

2.5.1 Brain - computer interface (BCI)

Systém, ktery obchazi obvyklé vystupni kanaly mozku. Vznikl, aby bylo
umoznéno lidem, ktefi z néjakého divodu nemohou ovladat své vystupni
télesné periferie, pohodInéji komunikovat se svétem. Naptiklad pro svalové
ochrnuté jedince ovladat rtizna roboticka zarizeni pouze pomoci mozku apod.

2.5.1.1 Princip

BCI systémy slouzi jako pojitko spoluprace mezi mozkem a jinym zarizenim
(Obr. 2.12). Pfevadi mozkovou aktivitu na signaly vhodné k dalsimu vyuziti.
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Obrazek 2.12: Architektura BCI systému.
(Zdroj: https://www.futurelearn.com/courses/robotic-
future/0/steps,/26359)

2.5.1.2 Zpusoby vyuziti BCI

Pomocna vysetrovaci metoda.

Pomoci BCI systému lze v mediciné monitorovat a detekovat abnormalni
mozkovou aktivitu, napiiklad nékteré druhy nadorového onemocnéni, ne-
obvyklé zachvatovité chovani, kterym se projevuje epilepsie, dale detekce
urc¢itych spankovych poruch, migrén a dalsich.[21]

ReSeni télesnych omezeni

Robotické protézy pro pacienty, kteri maji urcité omezeni mobility.
Vzdélavani

Vzdélavaci systémy zabyvajici se ur¢enim stupné porozumeéni studované in-
formace na zékladé elektrické aktivity mozku. [22]
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2.5.1.3 Historie BCI

Prvni velky prilom nastal v roce 1969, kde Eberhard E. Fetz s kolegy poprvé
ukéazali, ze opice dokazi pomoci neuronové aktivity mozku ovladat pohyblivé
elektrické rameno. Déle dochézelo v tomto oboru k rychlému rozvoji. [11]

2.5.1.4 Zakladni komponenty BCI systému

Jednotlivé komponenty jsou zobrazeny (Obr. 2.12), ze kterého vychazeji nize
uvedené body.

Meéreni aktivity mozku - V této ¢asti jsou ziskdvana data z mozku. Ak-
tivitu mozku lze mérit pomoci rtiznych metod. V praxi je nejvice vyuzivana
neinvazivni EEG metoda.

Separace artefakta

Tato jednotka snizuje Sum a artefakty pritomné v signalu.

Extrakce vlastnosti

Transformuje predzpracované signaly na hodnoty, které odpovidaji zaklad-
nimu neurologickému mechanismu.

Klasifikace

Tato ¢ast provadi identifikaci zaméru uzivatele z extrahovanych funkci.
Ovladani zarizeni

Vystup klasifikatoru se pouziva jako prikaz k ovladani vystupniho zafizeni.
Vystupnim zarizenim muze byt pocitac¢, invalidni vozik nebo robotické ra-
meno atd.

Zpétna vazba

Reakce systému na mozkovou aktivitu uzivatele, diky niz mtze uzivatel zdo-

konalovat spolupraci se systémem. Mize byt ve vizualni, sluchové nebo hma-
tové podobe.
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2.5.2 Asistenc¢ni systém zalozeny na mrkani

Jiz zminéné BCI systémy jsou zaloZeny na detekci mozkové aktivity a jeji
rozpoznavani. Asistenéni systém, narozdil od BCI, neni zalozen na mozko-
vém signalu, ale na detekci svalové aktivity zdamérné vyvolanych okohyb-
nych svalt, projevujici se v EEG datech jako artefakt (Kapitola 2.4.1). Ve
¢lanku [23] je ndvrh obdobného systému zrealizovan. Pii vytvareni asistenc-
niho systému se nejprve naméri EEG data, kterd budou obsahovat zamérné
vyvolané artefakty mrknuti pri konkrétnim stimulu. Data jsou predana sys-
tému, aby se podle nich mohl uéit. Ten je nejprve predzpracuje a nasledné
preda klasifikatoru. Pti predzpracovani dat se vytvareji segmenty v takovém
rozsahu, aby bylo priladné mrknuti do segmentu zahrnuto. Je-li klasifikator
nauceny, mizeme mu poskytnout stejnym zptisobem upravend data urcena
ke klasifikaci.

2.5.2.1 Zakladni komponenty
Meéreni EEG

V této ¢asti jsou ziskavand data z mozku. Nejcastéjsim zpiisobem byva ne-
invazivni metoda.

Predzpracovani

Pouziti filtru k odstranéni nékterych nezadoucich Sumt v signalu a segmen-
tace do epoch.

Extrakce vlastnosti

Transformuje predzpracované signaly na hodnoty, které odpovidaji zaklad-
nimu neurologickému mechanismu.

Klasifikace

Tato ¢ast provadi identifikaci zaméru uzivatele z extrahovanych funkei.
Ovladani zarizeni

Vystup klasifikatoru se pouziva jako prikaz k ovladani vystupniho zafizeni.

Vystupnim zarizenim mohou byt riizné pristroje napomahajici lidem.
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Zpétna vazba

Reakce systému na mozkovou aktivitu uzivatele, diky niz mize uzivatel zdo-
konalovat spolupraci se systémem.

2.6 Predzpracovani

Signal, ktery namérime obsahuje velké mnozstvi Sumt a jinych artefakti,
proto pouzivame filtry, které maji za kol oddélit signél od artefaktii a zvy-
raznit urc¢ité slozky mozkové aktivity.

Dolni propust

Jedna se o frekvenc¢né linearni filtr, ktery nepropousti signal vyssich frek-
venci.

Horni propust

Jedna se o frekvencné linearni filtr, ktery nepropousti signdl nizsich frek-
venci.

Pramérovani

Primeérovani je jednou z nejpouzivanéjsich metod predzpracovani vstupnich
dat. Nameéreny signal nejprve segmentujeme do takzvanych epoch. Epocha
je oblast v okoli synchroniza¢ni znacky, kterd udava vyskyt urcité udalosti
(zobrazeni konkrétniho stimulu). Epochu lze vyclenit napiiklad 0.5s pred
znackou a 1s po vyskytu znacky. V dalsi fazi epochy zprimérujeme a tim se
potlac¢i zkladni EEG aktivita, kterd se v jednotlivych epochach chova jako
ndhodny signal.
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2.7 Klasifikace

Klasifikace je jednou ze zakladnich tloh strojového uceni. Existuji dvé nebo
vice trid, do kterych se data tridi na zakladé pozorovani a ohodnoceni. Aby
bylo mozné data spravné vyhodnocovat, je zapottebi dodat klasifikatoru pri-
pravenou trénovaci mnozinu dat, kde je kategorie predem urcena. Na zakladé
trénovani klasifikaror vyhodnocuje schody testovacich dat s trénovacimi a
tridi je do kategorii. Takovou klasifikaci nazyvame uceni s ucitelem. Dalsi
moznosti je uceni bez ucitele, pri kterém nemdame zadna trénovaci data.
Ukolem je data popsat uréenim zavislosti.

2.7.1 Linearni klasifikatory

Obecné je klasifikdtor matematicky model, kterych ve strojovém uceni exis-
tuje nékolik druht, ale linearni klasifikatory se radi k nejjednodussim a velmi
popularnim. Jejich vyhodou je predevsim jednoduchost a vypocetni nena-
roc¢nost. Linedrni klasifikator hledd nejvhodnéjsi primku nebo obecné nadro-
vinu, aby rozdélil priznakovy prostor podle klasifikac¢nich t¥id.

2.7.1.1 Linearni diskriminac¢ni analyza - LDA

Je zalozena na konceptu hledani linedrni kombinace proménnych, které nej-
lépe oddeéluji dve tridy dat.

Bayesovské rozhodovaci pravidlo
Toto pravidlo minimalizuje celkovou pravdépodobnost mylné klasifikace.
Odvozeni Bayesovského rozhodovaciho pravidla

V [4] je Bayesovské rozhodovaci pravidlo definovdano: "Necht v 1. skupiné
je n1 objektd, ve 2. skupiné ny objektt. Kazdy objekt je charakterizovan
p-rozmérnym vektorem pozorovani X = (X7, ..., X,,). Predpokladdme, ze v
h-té skupiné ma nahodny vektor X hustotu ¢h(x), h = 1, 2. Necht Hj, je jev
"objekt pati{ do h-té skupiny'. Apriorni pravdépodobnost P(Hh) pfislusnosti
objektu k h-té skupiné oznac¢ime 7, h = 1, 2. Zname-li u néjakého objektu
vektor pozorovani x, miuzeme podle Bayesova vzorce vypocitat aposteriorni
pravdépodobnost prislusnosti objektu ke skupiné:
P(H, /X=x)=_—menl® __ }_1 9

m1p1(2)+mapa(z)
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Objekt je zafazen do skupiny 1, je-li m¢1(x) > maps(z), v opacném pii-
padé spada do skupiny druhé. Soucin 7,y () se nazyva diskriminacni skér
pro h-tou skupinu. [4]

2.7.2 Neuronové sité

Jednim z hlavnich dvodu rozvoje umélych neuronovych siti byl zdjem ¢lo-
véka prozkoumat funkcei lidského mozku. Vlastnosti mozku tvori podklady k

tvorbé teorii pro umeélé neuronové sité, proto je vhodné se nejprve seznamit
se zakladni funkef lidského mozku. [14, 24]

2.7.2.1 Biologicky neuron

Biologicky neuron je zakladnim stavebnim prvkem centralniho nervového
systému. Tato butika se specializuje na prenos, zpracovani a uchovani infor-
mace. Lidsky mozek obsahuje priblizné 50-100 miliard neuronovych bunék.
Existuje jich nékolik druhii a jsou navzajem propojeny do velmi slozitych
neuronovych siti. [14, 24]

Z pohledu zpracovani a uchovani informaci jsou dulezité tyto ¢asti neuronu:
e Soma - télo biologického neuronu o velikosti jen nékolik mikrometri.

e Dendrity - vybézky vybihajici ze somy, je jich fadové nékoik tisic. Jsou
to vstupni prenosové kanaly.

e Axon - prenasi informace zpracované v téle bunky do dalsich neuront
pomoci jejich synaptickych spojeni. Jeho délka mtize nabyvat az 60cm.

e Vystupy (Synapse) - Rozvétveni konce axonu. Jednd se o unikatni
mezineuronové rozhrani, spojujici s dendrity jinych neuronii a tim tvori
spojeni mezi neurony. Béhem zivota neustale vznikaji nové synaptické
spoje.
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Obréazek 2.15: Struktura biologického neuronu
Zdroj: http://statnice.e-misa.info/C2-01.pdf

2.7.2.2 Uméla neuronova sit

Uméla neuronova sit je jednim z vypocetnich modeli, které vyuziva umeéla
inteligence. Zékladem tohoto modelu je umély (nebo také formalni) neuron
(Obr. 2.16), ktery simuluje chovani biologického neuronu. [14] Umély neu-
ron

Na vstupu neuronu je vektor X[x1,x2,...xn] a vahovy vektor W{w1,w2,...wn],
ktery ohodnocuje vstupni synapse, ptrivadéjici vstupy do téla neuronu. V
téle neuronu se porovnanim vahovych a sectenych vstupt s prahem ziskava
vnitini potencidl £. Za télem nasleduje blok aktivaéni prenosové funkce o{¢},
provadéjici nelinearni transformaci vnitinich potencialii na jednu hodnotu,
tedy R™ -> R. Poslednim je vystup y. Vnitini potencial je mozné vyjadrit
zapisem £ = > I'  w;x; — h, kde n je pocet vstupi neuronu,x jsou samotné
vstupy, w vyjadiuje vahové koeficienty a h je prahova hodnota aktivace neu-
ronu. [14]
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Obréazek 2.16: Umély neuron
(Zdroj: [14])

Architektura umélé neuronové sité

Uméla neuronova sif predstavuje topologické usporadani jednotlivych neu-
ront do struktury komunikujici pomoci orientovanych ohodnocenych spoju [14].
Nejcastéji pouzivané jsou dopredné neuronové sité. Jejich signal se siti Siti
od vstupu jednosmérné smérem k vystuptm sité. Obecné ji mtizeme rozdélit
na tii ¢asti (Obr. 2.17): [9, 14]

e Vstupni vrstva - tvofi ji n vstupnich neuront distribuujicich do dalsi
vrstvy vstupni signaly 1, ..., z, [24].

e Skrytd vrstva - jedna nebo vice vrstev, které se nachazeji mezi vstupni
a vystupni vrstvou.

e Vystupni vrstva - posledni vrstva neuronové sité.

V dopfedné neuronové siti kazdd jednotka, neuron, pracuje samo-
statné. Takova sif je znacné robustni a odolava poskozeni. Obvykle
dokéze i pti poskozeni nékterych elementi poskytovat relevantni vy-
stupy [14].

20



Vstupni Skryta vrstva Vystupni
vrstva

Vstup 1

Vstup 2

N
Vstup 3 = 5 O/
Vstup 4 _— \
Obrazek 2.17: Vicevrstva neuronova sif.
(Zdroj: [14])

2.7.2.3 Rozdéleni umélych neuronovych siti podle charakteru uc¢eni

Adaptacni algoritmy pri hledani reseni postupuji podobné jako ¢lovék. Hle-
daji feSeni, kterd jsou podobnd jiz znamym prikladiim. Nastaveni vah neu-
mych hodnot s predpokladem, Ze nalezena transformace bude dostatecné
obecnd i pro dalsi neznamé priklady dané domény, byt tomu tak byt ne-
musi [14].

Tyto algoritmy rozdélujeme do dvou oblasti: [14]

e Uceni bez ucitele - Takovy algoritmus nemé predem znamé zadné
kritérium spravnosti. Sit dostava pouze sadu vzorii, které déle tiidi do
raznych skupin. Hledd elementy, které jsou si ,,podobné,,.

e Uceni s ucitelem - Algoritmus dostane mnozinu trénovacich dat X,
a jejich prislusna ohodnoceni y,. Na zakladé téchto prikladi se udi.
2.7.2.4 Deep learning (Hluboké uceni)

Deep learning je forma strojového uceni, které umoznuje pocitacim ucit se
ze zkuSenosti. Tato oblast umeélé inteligence se zacala rozvijet teprve pred
nékolika lety. V minulosti nebyl rozvoj deep learningu mozny z dtivodu nedo-
statecné znalosti efektivnich algoritmi a nedostatecné vypocetni sily. Deep
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learning vyuzivaji pravé neuronové sité. Oznaceni deep vystihuje podstatu
vrstveni do hloubky. Terminem deep neural network mitizeme oznacit vsechny
neuronové sité, které maji jednu a vice skrytych vrstev. [12]

Oproti jednodussim algoritmtim disponuje hluboka neuronova sit vyssi spo-
lehlivosti pri klasifikaci, dokéze rozpoznavat objekty i ¢lovéka.

Pretrénovani neuronové sité

Tento stav miuze nastat v pripadé uceni bez ucitele, kdy se sif nachazi ve
stavu, ve kterém rozpoznava vstupy s dostatecnou spolehlivosti. Pii dalsim
trénovani se muze sit dostat do stavu pretrénovani. Takovy stav znamen4,
ze charakteristické rysy nejsou obecné, ale prilis odpovidaji trénovaci sadeé,
coz se projevuje zvysenou chybovosti. [12]
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3 Realizadéni cast

Cilem této prace bylo navrhnout jednoduchy asistencéni systém, ktery bude
detekovat mrkani v jiz zaznamenanych EEG signdlech (tzn. off-line). Hlav-
nim realiza¢nim vystupem byla implementace ¢asti systému tykajicich se
neuronovych siti a otestovani implementovaného algoritmu na realnych da-
tech. Déle provést implementaci i jiného algoritmu a porovnat vysledky s
vysledky neuronovych siti.

Uvazovala jsem nad implementaci v programovacim jazyce Java nebo Py-
thon. V Javé je jiz na Katedre informatiky a vypocetni techniky (KIV) vy-
vijen projekt umoznujici klasifikaci EEG zaznamt. Nevyhodou je omezena
podpora neuronovych siti a méné pohodIné rozhrani pro jejich navrh a tes-
tovani. Po zvazeni byl zvolen jazyk Python, ktery je pomérné dobie vybaven
knihovnami MNE [13], Scikit-learn [19], Keras [8] a dal$imi, pro snadnéjsi
praci s neurofyziologickymi daty.

3.1 Ziskani dat

Data byla ziskédna v laboratori neuroinformatiky, kde je veskeré potiebné vy-
baveni pro méreni EEG signédli. Postupné jsem provedla méfeni na dvanacti
osobach rizného pohlavi i vékové kategorie. Zde je mozné vyuzit specialni
temnou komoru k navozeni idedlnich podminek, jakymi jsou ticho a tma,
a nasledné ziskani kvalitnéjsich dat. Pro tento projekt byla ovsem potieba
ziskat takova data, ktera se nejlépe priblizuji realité. Z tohoto divodu jsem
zvolila pouziti mobilniho zesilovace a méreni u stolu v laboratori, kde se
pohybovaly i jiné osoby a obcas byl trochu ruch.

3.1.1 Postup méreni

Administrativa

Ptred mérenim byl kazdy subjekt pozadén o umyti vlasu (stacilo vecer pred),
aby odpor mezi pokozkou a elektrodou byl co nejmensi. Po prichodu do la-
boratore jsem vzdy méreného nejprve seznamila s postupem, kterym budu
meéreni provadét a dale ho pozadala o podepsani souhlasu s namérenim a
uchovanim dat.
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Priprava subjektu

Nejprve je nutné mérené osobé odmastit celo a usni lalok abrazivnim gelem.
Diikladné ocisténi vyrazné ovliviiuje snizeni odporu. Po ocisténi se nanese
vodiva pasta na referenc¢ni elektrodu a za pomoci lepici pasky pripevni nad
kofen nosu, stejnym postupem zemnici elektroda na usni lalok. Dale se na-
sadi EEG c¢epice a za pomoci injekéni stiikacky s tupou jehlou se nanasi
EEG vodivy gel do elektrod rozmisténych systémem 10/20. Pro naméreni
signalu z mrkani neni nutné pouzivat vsechny elektrody, dostacujici je vy-
uziti pouze nize vyznacenych elektrod (Obr. 3.1), které byly zvoleny osové
symetricky pro obé o¢i a s rtiznou vzdalenosti od oc¢i, aby bylo mozné vy-
hodnotit pritomnost nebo nepritomnost artefaktu mrkani..

NASION

Peeeq
®0 @ @@
eXc)c!

INION

Obrézek 3.1: Implementované elektrody.
(Zdroj: https://www.wikiskripta.eu/w/Elektroencefalografie)

Prubéh méreni

Pted zahajenim si subjekt vybral jeden z deviti nabizenych obrazki, které
reprezentuji nékolik lidskych potteb, jakymi jsou:
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Potreba toalety Hlad
Zavolat si Pustit televizi
Pomoc Pustit radio

Otevrit okno

Meéreni probihalo ve dvouch fazich. Prvni bylo méfeni se stimulac¢nim scé-
narem, kde se ndhodné promitalo devét stimuli, kazdy byl zobrazen celkem
pétkrat (Obr. 3.3). Toto méfeni mélo celkem tii opakovani, mezi nimiz mél
subjekt vzdy prostor se napit a uvolnit, aby se pfi zaznamenavani citil co
nejlépe.

Druha faze probihala obdobné, pouze stimulacni scénar byl v jiném formatu.
Namisto jednotlivych obrazkii byla promitana matice, jejiz radky a sloupce
se nahodné rozsviceli tak, aby byl kazdy obrézek v rozsviceném pruhu cel-
kem desetkrat (Obr. 3.2). Toto méfeni mélo dvé opakovani.

Obrazek 3.2: Printscreen stimulace 2. méreni.
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Obrazek 3.3: Priklad casového grafu zobrazeni stimulu pro tfi opakovani.
Rozlozeni bylo generovano ndhodné, pro kazdé méreni bylo jiné.

Po méreni

Po ukonceni stimulace je nutné peclivé zaznamenat metadata o pribéhu,
aby bylo nasledné zpracovani dat co nejptresnéjsi.

3.2 Vstupni data

Vstupni data byla ziskdna namérenim EEG signalu popsaném v predchozi
kapitole 3.1. Méreni probihalo celkem na péti elekrodach Fpl, Fp2, Fz, Cz,
Pz, které se v namérenych datech vyznacuji jako channel 1 - channel 5. Para-
lelné se s mérenym signalem zaznamendavala i informace o vyvolani stimulu
v podobé jeho indexu. Namérena data jsem rozdélila do dvou skupin, jedna
skupina dat byla vybrana pro klasifikaci a druha skupina na trénovani siti.

26



3.3 Format vstupnich dat

Data jsou ulozena v nékolika souborech:

soubor.vhdr - Hlavickovy soubor, obsahujici informace o mérenych
kandlech, jejich impedancich v [kOhm| a odkazy na dalsi soubory s
daty. Tento soubor je nacitdn programem jako vstupni.

e soubor.vmrk - Takzvany ,MarkerFile, uchovava informaci o prita-
zeni stimulu k jednotlivym datim.

e soubor.eeg - Datovy soubor s namérenymi daty.

e soubor.avg - Primérné napéti epoch.

3.4 Predzpracovani

3.4.1 Filtrace

Filtrovani nacteného signalu je vhodny zptsob pro odstranéni nékterych
sumi a nezadoucich artefakti v signalu. Na obrazku (Obr. 3.4) je zob-
razena Cast nactenych dat, na ktera nebyl aplikovan zadny filtr. Na ob-
razku (Obr. 3.5) je na stejnd data aplikovan filtr, ktery znatelné snizi vyskyt
nékterych sumu a nezddoucich artefakti. Na zdkladé literatury [16] a z néko-
lika provadénych experimentii jsem vyvodila zavér, ze nejvhodnéjsi pouziti
pro filtraci tohoto signalu je nastaveni filtru: horni propust - 0.1 Hz a dolni
propust - 30 Hz.
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Obrazek 3.4: Signal pred aplikaci filtru.
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Obréazek 3.5: Signal po
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3.4.2 Segmentovani do epoch

Segmentovani do epoch je zptsob tpravy signalu, pri kterém se vyselektuje
pouze urcity usek v okoli stimulacni znacky, ktera se zaznamenava do mére-
nych dat pri spusténi kazdého stimulu. Vhodny rozsah se pro kazdé méreni
lisi. Pozorovala jsem dobu latence u nékolika signalti, které byly méreny a na
zakladé tohoto pozorovani zvolila rozsah 100 ms pred stimulaci a 1000 ms
po zacatku stimulace. Vysegmentované epochy jsou ulozeny v poli, kde se
uchovavaji spoletné se seznamem stimuli. Na obrazku (Obr. 3.6) je pre-
hledné zobrazena c¢ast pole s epochami, kde jsou v horni ¢asti vypisovany
stimulacni znacky, v levé kanaly, na kterych byl signal méten, a ve spodni

¢asova osa.

Nasledujici dva grafy dokazuji, ze je dilezité vhodné nastavit rozsah seg-
mentace. Na obrazku (Obr. 3.6) je rozsah zvolen od 200 ms pfed vyvoldnim
stimulu po 800 ms od poc¢atku stimulace. Z grafického vyobrazeni je zfejmé,
ze takovy rozsah neni vhodny, protoze vrchol amplitudy souvisejici s mrka-
nim zacina az tésné u konce segmentu a je spatné rozpoznatelny. Druhy graf
(Obr. 3.7) vyobrazuje rozsah segmentu, ktery jsem zvolila pro tuto praci. V
tomto segmentu je amplituda dostatecné vyselektovana.
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Obrazek 3.6: Rozsah segmentace nastaveny od 200 ms pred stimulem po 800
ms po pocatku stimulace.
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Obréazek 3.7: Rozsah segmentace nastaveny od 100 ms prfed stimulem po
1000 ms po pocatku stimulace.
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3.4.3 Extrakce priznaku

Extrakce priznakii je metoda, pti které se transformuji predzpracované sig-
naly na hodnoty odpovidajici zakladnimu neurologickému mechanismu. Me-
toda, kterou jsem zvolila je primeérovani jednotlivych tsekt epoch a z na-
slednych priamérta vytvoreni jednotlivych slozek vektoru X, ktery slouzi jako
vstupni parametr klasifikatoru. Ve své praci jsem zvolila rozsah tiseku 50 ms,
jez se po experimentalnim testovani na trénovaci sadé osvédcil jako ade-
kvatni.

Na obrazku (Obr. 3.8) je vyznadena Casova osa jedné epochy. Jednotlivé
casové useky z 5 EEG kanalt byly nasklddany vedle sebe. Z kazdého ka-
nalu bylo primérovanim po padesiti vrozcich od 0 ms do 1000 ms ziskano
20 vzorki pro kazdy z péti kanalt. Vysledny vektor priznaki je ve tvaru
X=[x1,x2,....x100].

-100 ] 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 [ms]

Obrazek 3.8: Casovd osa jedné epochy. Oranzova Sipka znazoriuje tsek
50 ms, ze kterych je vytvoren jeden prameér.

3.5 Realizace algoritmu

3.5.1 LDA

Pro LDA Kklasifikaci jsem zvolila knihovnu ScikitLearn jazyka Python, ktera
je vybavena metodami k nastaveni klasifikatoru zalozeném na Bayesovském
rozhodovacim pravidle. Na zakladé experimentalniho testovani vystupi kla-
sifikdtoru byly nastaveny nejvhodnéjsi parametry nasledovneé:

e solver="svd’ - tento algoritmus je doporucen pro data s velkym poc¢tem
priznaki, protoze nepocita kovariacni matici, ¢imz je vypocet urychlen.

e store__covariance=False - vypocet kovariacni matice.

e tol=0.0001 - prah pouzivany k odhadu pozice v svd algoritmu.
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3.5.2 Neuronové sité

K implementaci neuronové sité jsem zvolila knihovnu Keras jazyka Python,
které je vybavena metodami pro nastaveni klasifikatoru.

Navrh sité

Pro klasifikaci pomoci neuronové sité jsem zvolila vicevrstvou architekturu
se tfemi vrstvami (Obr. 3.10). Hustota vstupni vrstvy je 64 neuroni, skryta
vrstva je tvorena 32 neurony a vystupni vrstvu tvori pouze jeden neuron. U
kazdé vrstvy je pouzito nastaveni plného propojeni neuronii. To znamena,
Ze neuron z vyssi vrstvy je propojen se vSemi neurony ve spodni vrstvé. Sif
jsem navrhovala na zdladé experimentilnich testt s trénovaci sadou dat. Pa-
rametry byly nastaveny nasledovneé:

Vstupni vrstva:
model.add(Dense(64, input__dim=input__dim, activation="relu’))

e Dense - hustota vstupni vrstvy.
e (4 - pocet neuronu.
e activation="relu’ - aktivacni funkce vstupni vrstvy (Obr. 3.9).
e input_dim= - dimenze vstupni vrstvy.
e Dropout(0.2) - zabranuje pfeuceni sité.
Skryta vrstva:
e Dense - hustota vstupni vrstvy.
e 32 - pocet neuront.
o activation="relu’ - aktivacni funkce skryté vrstvy (Obr. 3.9).
e Dropout(0.2) - zabranuje preuceni sité.
Vystupni vrstva:
e ] - pocet neurontl.

e activation="sigmoid’ - aktivacni funkce vystupni vrstvy (Obr. 3.9).
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Nastaveni modelu:

e optimizer="rmsprop’ - rmsprop vyuziva velikost neddvnych prechodt
pro normalizaci prechodu.

e loss="binary_crossentropy - chybova funkce.

e metrics=["accuracy’] - seznam metrik, které ma model vyhodnotit.

sigmoid X RelU

. R(2) =maz(0, z)

Obrézek 3.9: Grafy aktivacnich funkei relu a sigmoid.
(Zdroj: https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-
networks-1cbd9f8d91d6)
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Obrazek 3.10: Navrzené schéma implementované neuronové sité.
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Vytvoreni modelu a trénovani

Vytvoreni modelu probihé na zakladé navrhnuté topologie, podle které na-
stavim v programu jednotlivé vrstvy sité. Data, ktera byla pridélena pro
natrénovani modelu jsou predzpracovana stejnym zptsobem, jako ta, ktera
se budou klasifikovat, ale nesou s sebou navic informaci oznacujici targetové
a netargetové epochy. Pro spravnou klasifikaci je vhodné modelu predat obé
skupiny dat ve vyvazeném mozstvi (Obr. 3.11). Vytvorenému modelu sité
jsou data preddna jako pole priznakovych vektora X = [z1, z, ....x,], a vek-
tor Y = [y1, Yo, -...-Un), kde pro kazdé xy 3 yy.

normalizovana napéti o
Training epochs

0.00000 + - ™ -f\ ..-\\ \

—0.00005 Fp 1 sz
Pz

—0.00010
—0.00015

—0.00020 4 — farget
non-target

Slotky
T T T T ; T - .
0 20 40 60 80 199 Piiznakového vektoru

Obrazek 3.11: Zpramérovana mnozina trénovacich dat predanych modelu.
Modrfe jsou vyznaceny priznaky, které budou pti uceni klasifikdatoru targe-
tové, na oranzove vyznacenych priznacich se bude klasifikator ucit rozpoznat
netargetové priznaky. Z obrazku je patrné, ze nejsilnéjsi signal byl na elek-
trodach Cz a Pz.

3.6 Vyuzité technologie

3.6.1 Jazyk a nastroje

Program byl vytvaren na platformé Windows 10 Home edition a napsan v
programovacim jazyce Python 3.6 ve vyvojovém prostiedi Eclipse Oxygen.2
Release (4.7.2). K nacitani a predzpracovani dat jsem vyuzila knihovnu MNE
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0.15.2. [13]. K implementaci klasifikacnich algoritmu jsem pouzila knihovnu
Scikit-Learn 0.19.1 [19], kterd je navrzena pro LDA Xklasifikaci, knihovnu
Keras 2.1.5 [8] a TensorFlow [2], vlastnici prostfedky k implementaci neuro-
novych siti.

3.6.2 Prehled funkci v programu

Nazev Popis Package
def Metoda nacte ze souboru | i o
load_training_data_ names(): subject_ target_train na-

zvy souboru s daty urce-
nymi pro trénovani klasifi-
katoru.

def Metoda nacte ze souboru | i o
load_ predicting data_names():|| subject_target_ test nazvy
soubor s daty urcenymi
ke klasifikaci.

def filter epochs target (epo- | Metoda vrati pole vyse- | logic

chs, target, instruction): lektovanych epoch, které
obsahuji pouze targetové
(nontargetové) segmenty,
podle parametru target na
vstupu.

def feature vector(epochs): Metoda z epoch na vstupu | logic
vytvori priznakové vektory
a vrati pole vytvorenych
vektort.

def mix_ data(x, y): Metoda promichd prizna- | logic
kové vektory a jejich tar-
getové znacky. Vse pro-
bihd synchronné, aby se
neztratilo spojeni jednotli-
vych vektort a jejich zna-

cek.

Tabulka 3.1: Pfehled funkei pogramu 1.
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Nazev

Popis

Package

def
y_ train, x_ test):

solve lda (x_ train,

Metoda pro LDA Kklasifi-
kaci priznakovych vektorii.
Vraci pole, ve kterém jsou
ulozena ohodoceni jednot-
livych priznaka ve tvaru

1/0.

predict

def train_nn (x,y):

Na zakladé trénovaci sady
x a jejiho ohodnoceni y,
vytvoii a natrénuje mo-
del, ktery vyuziji neuro-
nové sité pri klasifikaci.

predict

def solve_nn (x_ predict):

Metoda pro klasifikaci
priznakovych vektort
neuronovymi sitémi. Vraci
pole ohodoceni jednotli-
vych priznaki.

predict

def display_ history (hist):

V této metodé jsou vytvo-
feny a zobrazeny grafy his-
torie trénovaci a validac¢ni
sady.

display

def
(guess_ results,

print_ guess

epochs to predict,
true label first,
true label second,
instruction):

Vytiskne na konzoli vy-
sledky klasifikace.

display

def accuracy (mapResults,
true_label first,

true label second,
number of all, instruction):

Spocita procentudlni spo-
lehlivost vysledné klasifi-
kace.

results print

def precision (mapRe-
sults, true label first,
true_label second, in-
struction):

Spocita procentualni pres-
nost vysledné klasifikace.

results print

Tabulka 3.2: Prehled funkci pogramu 2.
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Nazev Popis Package
def recall (mapRe- || Spocita procentudlni vytéz- | results_ print
sults, true_label first, | nost vysledné klasifikace.
true label second, in-
struction):
def count_results matrix || Spoc¢ita epochy oznacené | results print
(mapResults): klasifikatorem jako targe-

tové pro stimulaci matici.
def Spocita epochy oznacené | results print

count results instruction
(mapResults):

klasifikatorem jako targe-
tové pro stimulaci obraz-
kem.

Tabulka 3.3: Prehled funkci pogramu 3.
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4 Dosazené vysledky
testovani

4.1 Vysledky klasifikaci

Vysledek klasifikace za pomoci neuronovych siti je zavisly na natrénovaném
modelu, jez je pokazdé natrénovan odlisné z diavodu ndhodného nastaveni
parametri. Z tohoto diivodu jsou data vypsand v nasledujicich tabulkach zis-
kéna klasifikaci s pouzitim modelu "../save_models/mymodel 1.h5", ktery
jsem po natrénovani ulozila.

tp - spravné pozitivni detekce
tn - spravné negativni detekce
fp - falesné pozitivni detekce
fn - faleSné negativni detekce

Accuracy (spolehlivost) je procentudlni vyjadieni spolehlivosti klasifi-
kace, jako podil souctu spravné vyhodnocenych se souctem vsech.

A — tp+tn
tp+tn+fp+fn

Precision (presnost) je procentudlni vyjadieni presnosti klasifikace, jako
podil spravné detekce targetl se souctem spravné a falesné vyhodnocenych

target.
_ _tp
P = tp+fp

Recall (vytéznost) procentudlné vyjadiuje podil spravné detekce targeti
se souctem spravné detekce targett a falesné detekce netargett.

R=_

tp+fn
Sloupce v tabulce namérenych hodnot:
e Subjekt - ¢islo experimentu.

e Zvoleny obrazek - obrazek zvoleny subjektem.
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e Klasifikace LDA - obrazek vyhodnoceny klasifikatorem LDA.

e Klasifikace NN - obrazek vyhodnoceny neuronovymi sitémi.

e Ay - accuracy LDA

e Ay - accuracy NN

e P, - precision LDA

e Py - precision NN

e ;- recall LDA

e Ry - recall NN

Vysledky stimulace obrazkem

Subjekt | Zvoleny Klasifikace Vysledky klasifikace jdnotlivych epoch
obrazek | LDA NN A% | An% | Po% | Pn% || R.% | Rn%

1 jidlo okno jidlo 63.7 | 100 3.92 | 100 || 13.33 | 100

2 dvere dvere dvefe |99.26 | 100 || 90.91 | 100 | 66.67 | 100

4 toaleta toaleta | toaleta | 93.33 | 99.26 || 60.87 | 93.75 || 93.33 | 100

5 dvere dvere dvefe | 98.52 | 97.78 || 86.67 | 83.33 || 86.67 | 100

7 televize televize | televize | 84.62 | 94.87 || 33.33 | 68.42 || 60.0 | 86.67

9 dvefe dvere dvefe | 81.97 | 79.51 || 26.67 | 37.5 | 53.33 | 100

Tabulka 4.1: Vysledky klasifikace - stimulace obrazkem.

Vysledky stimulace matici

Subjekt | Zvoleny Klasifikace | Vysledky klasifikace jdnotlivych epoch
obrazek | LDA | NN | A% | A% || Po% | Pv% || R.% | Rn%

2 R1 C1 R1C1|R1C1|9833| 100 | 93.1 | 100 | 67.5 | 100

4 R3 C1 R3C1 | R3C1|94.17| 100 | 84.44| 100 | 95.0 | 100

5 R1C1 R1C1 | R1C1| 100 100 100 100 || 97.5 | 100

7 R3 C2 R3C2 | R3C2|84.17| 92,5 | 64.15 | 80.85 || 85.0 | 95.0

9 R1 C1 R1C1|R1C2|90.83| 725 || 75.56 | 44.07 || 85.0 | 65.0

Tabulka 4.2: Vysledky klasifikace - stimulace matici.
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4.1.1 Zhodnoceni vysledkti jednotlivych subjektt

Meéreni jsem provadéla celkem na dvanécti subjektech, které byly ndhodné
rozdéleny na trénovaci a testovaci sadu. Vysledky méreni jsou ocislovany
podle skutecného poradi mérenych osob. Zbyla data, ktera se zde nenachézi,
byla pouzita na trénovani klasifikatort.

Meéreni ¢.1

Pti tomto experimentu jsem méla problém s elektrodou Fz, pres véskerou
snahu se mi nepodarilo snizit odpor na méné nez 59k€). V pribéhu expe-
rimentu bylo na prvni pohled vidét, Ze signal na této elektrodé je oproti
ostatnim mnohem vice zasumén (Obr. 4.1). Zvolenym obrazkem bylo jidlo,
které LDA klasifikator mylné vyhodnotil jako okno, neuronové sité nad oce-
kévani rozpoznaly cil uzivatele na 100%.

Métenym subjektem byl muz ve véku 40let, silny kurdk, zdravy.

Grafy signali elektrod Fz a Pz. (Obr. 4.1).
Graf segmentti jednotlivych stimult pfi stimulaci matici (Obr. 4.2).
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Obrézek 4.1: Grafy signala elektrod Fz a Pz z méteni ¢1. Na Fz elektrodé je
znatelné zasumeéni signalu v disledku velkého odporu na vstupu signélu.
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Obréazek 4.2: Graf vytvorenych epoch z méreni ¢.1. - stimulace obrazkem.
Meéreni ¢.2

Ve druhém méreni jsem méla stejny problém s elektrodou Fz, nasledné se
ukazalo, ze problém neni v subjektech, ale v zesilovac¢i. Po prepojeni elek-
trody Fz na jiny kanal nedélalo snizeni odporu problém.

Meéteni probihalo bez komplikaci, ale pti druhé stimulaci zacalo subjekt pélet
v oc¢ich. Tato komplikace se nijak neprojevila na kvalité signdlu. Zvolenym
obrazkem byly dvere, které LDA klasifikator i neuronové sité vyhodnotily
spravné. Klasifikace neuronovymi sitémi dopadla ve vSech bodech na 100%.
LDA Kklasifikace byla horsi. Mérenym subjektem byl muz ve véku 5Hblet, ku-
rak, zdravy, nosi bryle na ¢teni.

Méreni ¢.4

Meéreni probihalo bez komplikaci. Zvolenym obrazkem byla toaleta, kterou
LDA Klasifikator i neuronové sité vyhodnotily spravné. Klasifikace neurono-
vymi sitémi dopadla ve vSech bodech stimulace matici na 100%, pri stimulaci
obrazkem byla spolehlivost a presnost trochu nizsi. LDA klasifikace byla opét

41



horsi ve vsech bodech.

Meérenym subjektem byl muz ve véku 28let, kurdk, zdravy, sportuje.

Meéreni ¢.5

Meéreni probihalo bez komplikaci. Zvolenym obrazkem byly dvere, které LDA
klasifikator i neuronové sité vyhodnotily spravné. Klasifikace neuronovymi
sitémi u tohoto subjektu dopadla pro stimulaci obrazkem o néco hiife nez
LDA, pouze jeji vytéznost byla 100%. U stimulace matici byla vytéznost
LDA trochu nizsi. Pro tento subjekt oba algoritmy klasifikovaly s velice
dobrym vysledkem.

Métenym subjektem byl muz ve véku 26let, nekurak.

Meéreni ¢.7

U tohoto subjektu jsem méla problém se snizenim odporu na referenc¢ni elek-
trodé a celnich elektrodach Fpl,Fp2. Méreny mél pomérné velkou lebku na
niz se obtizné nasazovala zvolena nejvétsi EEG cepice. Ziejmé z duivodu silné
pokozky na cele se mi pres veskeré tusili nepodarilo odpor snizit. Vysledné
odpory zminénych elektrod byly nasledujici: Fpl = 21 k2 Fp2 = 22 k2 re-
ferencni elektroda = 2 kf).

Meéreni probihalo bez komplikaci. Zvolenym obrazkem byla televize, kte-
rou LDA klasifikator i neuronové sité vyhodnotily spravné. Z vysledku je
patrné, ze zrejmé v dusledku hiife namérenych vstupnich dat LDA klasifi-
kator rozpoznal zvoleny stimul s vyrazné horsi presnosti nez neuronové sité.
Mérenym subjektem byl muz ve véku 28let, nekurdk.

Meéreni ¢.9
Pri aplikaci EEG ¢epice tomuto subjektu jsem neméla zadné potize. Ve srov-
nani s jinymi byla jeho priprava na méreni nejsnazsi. Odpory na elektrodach

byly snizeny pii prvni aplikaci gelu, bez nutnosti tiprav. Zvolenym obrazkem
byly dvere, které LDA klasifikator i neuronové sité vyhodnotily spravné v
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pripadé stimulace obrazkem. U stimulace matici neuronové sité klasifikovaly
chybny vysledek.

Métenym subjektem byl muz ve véku 35let, silny kurak. Muz trpi ¢astymi
vypadky kratkodobé paméti zptisobenymi tézkou autonehodou a poranénim
hlavy. Pomérné casto konzumuje tvrdy alkohol - nékolikrat do tydne. Z vy-
sledki obou klasifikaci je patrné, ze v tomto pripadé ani jeden z klasifikatort
nebyl procentuélné prilis ispésny. Vzhledem k dobré kvalité umisténi apli-
kovanych elektrod nedokazi presné urcit pricinu nekvalitnich klasifikaci. V
tomto pripadé je mozné uvazovat, ze muze byt chyba na strané subjektu.

4.1.2 Celkové zhodnoceni

Spocitala jsem prumeéry vysledki klasifikaci jednotlivych epoch ze vsech mé-
feni (Tab. 4.3) a na zakladé tohoto porovnani dosla k zavéru, ze klasifikace
pomoci neuronovych siti je v celkovém zhodoceni jednoznacné presnéjsi me-
toda.

7. velkého mmnozstvé experimenti, které jsem provadéla na testovaci sadé
a z vysledku rtznych klasifikaci jsem zjistila, ze nejlepsi metodou pro pred-
pokladany uspéch je natrénovani nékolika modelu a pri klasifikaci pouzivani
natrénovaného vyzkouseného modelu. Vzhledem k jiz zminénému nahod-
nému nastavovani parametrit neuronové sité pri trénovani modelu se nékdy
stane, ze model neni natrénovan dobfe a neuronové sité maji chybné vysledky

klasifikaci.

Celkové prumeéry vysledkt klasifikaci

A% | A% | Pu% | Pn% || R% | Rv%
Obrazek 86,9 | 95,24 | 50,4 | 80,5 || 62,22 | 97,78
Matice 93,5 93 83,45 | 84,98 86 92

Celkovy priimér | 90,2 [ 94,12 | 66,93 | 82,74 || 74,11 | 94,89 |

Tabulka 4.3: Porovnani celkovych priumeéra vysledki klasifikaci.
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5 Zavér

Tato prace byla zamérena na seznameni se s problematikou elektroencefalo-
grafie, asistencnich systému zalozenych na detekci artefakti1, a neuronovych
siti z kategorie hlubokého uceni.

Prostudovala jsem literaturu tykajici se dané problematiky a vypracovala
teoretickou cast, kde jsou vysvétleny principy ziskavani EEG dat a jejich na-
sledovné predzpracovani. V dalsi kapitole popisuji BCI systémy, které jsou
zalozené na mozkové aktivité a asistencni systémy zalozené na svalovych
artefaktech, jejichz klasifikace je, narozdil od BCI, snazsi. V posledni ¢asti
teorie uvadim informace o LDA klasifikdtoru a neuronovych sitich (NN).

Hlavnim cilem byl navrh a implementace casti asistencniho systému. Na-
vrhla a implementovala jsem LDA klasifikator, a po otestovani dosla k za-
veéru, ze vystup klasifikace byl vétsinou spravny, ale procentualni vysledky
presnosti nebyly prilis uspokojivé. Nasledné jsem navrhla a implementovala
NN s pouzitim knihovny keras pro hluboké uceni, které byly v celkovém
srovnani procentualné presnéjsi. Experimentalné jsem zjistila, ze dopredna
sit s jednou skrytou vrstvou dosahuje stejnych vysledku jako slozitéjsi hlu-
boké sité. Pravdépodobnou pricinou je relativni jednoduchost vstupnich dat.

Vysledky klasifikace LDA Uplné nesplnily mé ocekavani. Vzhledem k roz-
poznavani pomérné velké amplitudy jsem ocekévala procentudlné vyssi spo-
lehlivost. Proto povazuji klasifikaci pomoci NN v dané problematice za jed-
noznacné lépe zvolenou metodu.

Mnou navrzena c¢ast asistencniho systému probiha offline, to znamena, Ze
data nejprve namérim a az poté predam programu ke klasifikaci. Takovy
systém zatim nelze vyuzivat jako realny asistencni systém, ale ¢ast systému,
kterou jsem implementovala je vhodné pripravena pro mozné budouci vyu-
ziti v online systému, ktery by mohl byt realné vyuzivan.

P1i ziskavani dat nedochazelo ke komplikacim, ale dva subjekty nereago-
valy na nasazeni EEG c¢epice prilis dobre. Z tohoto divodu nebylo mozné
jedno méreni zrealizovat viibec, druhé po otevieni okna a poskytnuti dosta-
tecného mnozstvi vody probéhlo. Na zakladé toho jsem dosla k zavéru, ze
ziskavani dat s EEG ¢epici neni vhodné pro kazdého.
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Seznam pouzitych zkratek

BCI

EEG

EP

VEP

SSVEP

LDA

NN

MNE

svd

Brain-Computer Interfaces (Rozhrani mozek - pocitac)
Electroencephalography (Elektroencefalografie)

Evoked Potentials (Evokovany potencial)

Visual Evoked Potentials (Zrakové evokované potenciély)

Steady State Visually Evoked Potential
(Ustalené zrakové evokované potencidly)

Linear Discriminant Analysis (Linearn{ diskriminacéni analyza)
Neural Network (Neuronové sité)

MEG + EEG Analysis Visualization
Singular value decomposition (Rozklad na jednotliva ¢isla)
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A P¥ilohy

A.1 Obsah CD

Prilozené CD obsahuje nadledujici soubory a adresate:

e Souhlas s mérenim.pdf - obsahuje Sablonu souhlasu s namérenim
dat a kratky dotaznik. Stejné souhlasy pred mérenim vypliovaly vSechny
subjekty a jsou ulozeny v na KIV v kancelari UN 324.

e Program

— configuration - tento modul obsahuje tiidu config, ktera obsa-
huje vSechny dtlezité konfigurace programu.

— display -

— io - zde jsou tiidy pro tisk vysledku klasifikace a zobrazeni historie
trénovani.

— logic - nacitani nazva vstupnich soubori.

— predict - klasifikatory.

— raw__data - soubory a namérenymi daty.

— results__print - pocita a tiskne procentualni vysledky klasifikaci.

— save__models - ulozené modely a k nim prislusné grafy z tréno-
vani. V konfiguraci je nastaveny model:
saved__model _path="/save__models/mymodel__1.h5".
V configuration.config lze prepinat nacitani modelt na jiné z to-
hoto souboru.

— main.py
— run.cmd - spoustéci skript.
— subject__target__train

— subject__target_ test

Bakalarska prace.pdf

thesis - kod prace v LaTexu.

graphs

readme.txt
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A.2 Uzivatelska dokumentace

Program je mozné nalézt na prilozenim CD
nebo na adrese: https://github.com/medunova/Assistance-system.

Pred spusténim programu je nezbytné nainstalovat nasledujici knihovny:
Python 3.6 -> https://anaconda.org/anaconda/python

MNE-Python

-> https://www.martinos.org/mne/stable/install _mne python.html
Scikit-learn -> http://scikit-learn.org/stable /install.html

Keras -> https://keras.io/#installation

Tensorflow -> https://www.tensorflow.org/install/install windows

Po tspésné instalaci vSech soucasti je poslednim krokem nastaveni spravné
cesty k adresari anaconda3. Toto nastaveni je nutné udélat v souboru run.cmd
(poklik pravou mysi - > upravit), kde se nastavi:

set root=C:/VaseCesta/anaconda3.

e Spusténi programu
Program se spousti skriptem run.cmd, ve kterém bylo nutné nastavit
cestu k adresati anakonda3d. Po spisténi programu se otevie prikazova

radka (Obr. A.1).

BN CAWINDOWS\system32icmd. exe

ipse-workspa
fault, Oct 1

y 8.19.1
it-Learn 8.19.1
orFlow backend.

23

Obréazek A.1: Prvni dialog po spusténi programu.
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e Zobrazeni obrazku

Po spusténi se program ptd, chcete-li zobrazit obrazky (Obr. A.1).
Volba - 1 - postupné se zobrazi grafy epoch jednotlivych stimuli (Obr. A.2),
které patré testovanym subjektim.

Volba 0 - program tento krok vynecha a pokracuje.

. Figure 1 - O *

a € > 4 Q ” B

it

ERP chart instructions

—— door — radio

food ——- toilet
—— helps — v
400 ==- lamp window
——- phone

300 A

200 ~

100 4

Obréazek A.2: Graf vytvorenych epoch z méteni.

e Nacteni modelu

Program se vas zeptd, prejete-li si nacist jiz natrénovany model nebo
zvolit nové trénovani modelu (Obr. A.3).

Volba 1 - model je naéten ze souboru.

Volba 0 - program natrénuje novy model (Obr. A.6).
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BN CA\WINDOWS\system32\cmd. exe

en a new m ining or se already trained model.

5.

Yyou want To

Load model? 1/8:

Obréazek A.3: Dotaz na volbu modelu.
e Grafické zobrazeni priznaku

Pouze v pripadé volby trénovani modelu. Program se vas zepta, prejete-
li si zobrazit graf priznaku testovaci sady (Obr. A.4).

Volba 1 - zobrazi se graf (Obr. A.5) priznaku trénovaci a validacni
sady.

Volba 0 - program tento krok vynecha a pokracuje.

s to train?

Obrazek A.4: Dotaz na zobrazeni obrazku.
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Obrazek A.5: Graf trénvacich priznaku.
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B CAWINDOWS\system32\cmd.exe — =] W

Obrazek A.6: Ukazka priubéhu trénovani nového modelu.
e Zobrazeni vysledkt klasifikace

V posledni fazi se na konzoli vytisknou vysledky klasifikace (Obr. A.7).

R

[ )

@

[3

P

Obrazek A.7: Vysledné klasifikace.
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