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Abstract

Continual EEG activity in the measured subjects includes various types
according to what the subject performed. ERD and ERS are examples
of such types related to hand motion (finger or foot). This thesis deals
with the detection of motion based on the ERD/ERS patterns. Through
the connection of ERD/ERS, specific vectors which are classified by neural
network are created. The resulting neural network consists of one input and
one output layer and two hidden layers. The first hidden layer contains 3,000
neurons and the other one 1,500 neurons. A training set of specific vectors
is used for the training of this neural network and the Backpropagation
algorithm is used for the subsequent adjustment of weight. Within this
setting and training, the neural network is able to classify motion in an
EEG record with an average accuracy of 79.92%.

Abstrakt

Kontinualni EEG aktivita u méfenych subjekti obsahuje rtizné vzory podle
toho, co méreny subjekt vykonaval. ERD a ERS jsou priklady takovychto
vzoru, které souviseji s pohybem ruky (prstu, nohy). Tato préice se zabyva
detekei pohybu na zdkladé ERD/ERS vzori. Spojenim ERD/ERS vznikaji
priznakové vektory, které jsou klasifikovany neuronovou siti. Vysledna neu-
ronova sit se sklada z jedné vstupni a vystupni vrstvy a ze dvou skrytych vrs-
tev, kde prvni skryta vrstva obsahuje 3 000 neuronu a druhd skryta vrstva 1
500 neuronti. Pro trénovani této neuronové sité je pouzita trénovaci mnozina
priznakovych vektorii a pro nasledné nastavovani vah je pouzit algoritmus
Backpropagation. S timto nastavenim a trénovanim je neuronova sit schopna
klasifikovat pohyb v EEG zdznamu s prumérnou presnosti 79,92%.
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1 Uvod

UzZ od davnych cast lidstvo suzuje velka spousta nemoci. Jednou z téchto
nemoci je napriklad mozkova mrtvice, ktera mize byt zpiisobena naptiklad
vysokym tlakem. Lidé, jez prodélali cévni mozkovou pfihodu, mohou byt tr-
vale ¢astecné ochrnuti a tim mit omezenou pohyblivost néjaké své koncetiny.
Pokud se mi tspésné podafi navrhnout a implementovat dostatecné ucinny
klasifikator, ktery bude v zaznamech EEG detekovat pohyb, tak doufam, ze
pravé témto pacientim s omezenou hybnosti rukou bude pri rehabilitacich
velmi uziteény. Vyse zminény klasifikdtor bude mozné pouzit napriklad ve
VR (virtudlni realita). Postizeny pacient si jen nasadi VR, kde bude nahrana
libovolna kniha, ve které si bude moct pacient listovat podle své libosti pouze
tim, ze pomysli na pohyb ruky.

Prvni ¢ast této prace popisuje teoretické znalosti tykajici se EEG sig-
nalu jako naptiklad rtizné druhy evokovanych potenciali nebo jak je mozné
detekovat pohyb v EEG signalu za pomoci ERD/ERS (Event-related desyn-
chronization/synchronization). Dale obsahuje stru¢ny popis umélych neuro-
novych siti a nékolik ucicich metod.

Druha c¢ast této prace podrobneé li¢i postup pii méreni subjekti pro zpi-
sob ziskani EEG dat nebo také zptsob ziskani priznakovych vektori z EEG
signalu pouzitim ERD/ERS. Poté také popisuje implementaci umélé neu-
ronové sité se dvémi skrytymi vrstvami, nasledné testovani a zhodnoceni
dosazenych vysledki.

Pro zpracovani dat je pouzit programovaci jazyk Python, protoze lze
pouzit nastroj MNE, ktery je pfimo urceny pro zpracovani, vizualizaci a
analyzu lidskych neurofyziologickych dat. Pro implementaci klasifikatoru byl
také pouzit programovaci jazyk Python s vyuzitim modulu Keras, ktery
slouzi pro rychlé a ic¢inné modelovani umélych neuronovych sitich.



2 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie (EEG) je metoda slouzici ke sledovani mozkovych funkei.
Provadi se pomoci pristroje zvaného elektroencefalograf, ktery se sklada ze
snimacich elektrod umisténych ve specidlni EEG cepici a zesilovace. Elek-
trody snimaji elektrické potencialy, které vznikaji synchronizovanou ¢innosti
velkého poctu neuronti. Vzniklé EEG-kiivky maji charakteristicky vzhled. Ji-
nou krivku zobrazi ptistroj ve spanku, odlisSnou pri denni aktivité. Aktivita
mozku se lisi frekvenci, podle které je rozdélena do raznych pasem:

1. Alfa pasmo (8-13Hz) je aktivni pfi relaxaci nebo zavienych oc¢ich.

2. Beta pasmo (18-30Hz) je aktivni pri koncentraci, logicko-analytickém
mysleni ¢i neklidu.

3. Gama pasmo (30Hz a vice) se v souvislosti s EEG nékdy ani neuvadi,
ovsem je spojovano napriklad s extrémni koncentraci.

4. Delta pasmo (3Hz a méné) je aktivni pfi hlubokém spénku ¢i v pato-
logické bdélosti.

5. Theta pasmo (3,5-7,5Hz) je aktivni pii kreativnim mysleni nebo usi-
nani.

Dale se EEG signél sklada z nékolika komponent:

1. Aktivita pozadi (background activity) - Periodicka aktivita, kterd cha-
rakterizuje stav mozku. Podle frekvence lze urcit, zda méreny subjekt
spi, relaxuje, koncentruje se nebo usina.

2. Evokované potencidly - Kratkodobé zmény EEG aktivity vzniklé v
disledku néjaké vnéjsi stimulacni aktivity.

3. Artefakty - Artefakty si lze predstavit jako druhy ruseni a je mozné je
rozdeélit do dvou zékladnich skupin a to artefakty biologické a technické
povahy. Artefakty technické povahy mtizou byt zpusobeny napriklad
Spatnou elektrodou. Biologické artefakty vytvari méteny subjekt na-
priklad otevienim/zavienim o¢i nebo také pocenim.

EEG vysetfeni se provadi predevsim u pacientu s poruchami védomi (na-
priklad pri epilepsii), po operacich mozku, irazech hlavy, chronickych boles-
tech hlavy, degenerativnich, zanétlivych nebo onkologickych onemocnénich
apod.



2.1 Evokované potencialy

Evokované potencialy jsou zmény v elektrické aktivité mozku, ale i jinych
casti nervové soustavy, ke kterym dochézi vlivem vnéjsiho podnétu.

Evokované potencialy slouzi k zhodnoceni funkéniho stavu prislusné ner-
vové drahy. Dale testuji, jak moc dlouho mozku trva prijmuti a interpre-
tovani daného podnétu (napriklad zrakového). P¥i béznych podminkach a
za normalnich okolnosti mozek reaguje témér okamzité. Pokud je nervovy
prenos néjak porusen, trva reakce na podnét déle (napriklad pfi roztrousené
skler6ze).

Velkou vyhodou vysetfeni pomoci evokovanych potencidlti je rychlost
ziskani vysledki, protoze jiz pri samotném vysetiovani je vysledek vysetfeni
viditelny v prubéhu na monitoru. Také je dobré poukazat na skutecnost, ze
se jedna o neinvazivni vysetfeni, které pro pacienta nenese v podstaté zadné
riziko [1].

Podle typu podnétu, jakym jsou vyvolané evokované potencialy, rozlisu-
jeme 4 typy EP:

1. VEP (zrakové EP = visual EP)

2. AEP (sluchové EP = acoustic EP)

3. SEP (somatosenzorické EP = somatosensoric EP)

4. MEP (motorické EP = motoric EP)

Lze ovsem rozliSovat i jiné typy evokovanych potencialil jako napriklad:
1. SSEP (ustalené = steady state EP)

2. ERP (kognitivni EP = event related potentials)

2.1.1 Zrakové evokované potencialy

Evokované potencidly jsou vsechny odpovédi nervového systému na draz-
déni receptoru, které se pouzivaji k vyhodnoceni funkce nervovych drah.
Odpovéd nervového systému na podnét vyvola vznik pohybujiciho se elek-
trického pole, které dokazeme snimat [1]. Zrakovymi evokovanymi potencialy
se testuje zrakova draha pomoci drazdéni fotoreceptorii sitnice definovanym
zrakovym podnétim. Na toto méfeni se pouzivaji bud strukturovany (sa-
chovnice) nebo zébleskovy podnét. Strukturovany podnét aktivuje opticky
systém efektivnéji. Drazdéni zrakovych drah pomoci zableski neni diagnos-
ticky az tak vyznamné. Zrakové evokované potencidly se pouzivaji napriklad
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Obrazek 2.1: Graf zrakovych evokovanych potencidlti zaznamenanych ze
stredniho okcipitalniho skalpu.

na diagnostiku roztrousené sklerézy nebo traumaticky poskozenych nervi.
Priklad zrakového evokovaného potencialu lze vidét na obrazku 2.1.

2.1.2 Sluchové evokované potencialy

Sluchové evokované potencidly slouzi k diagnostice periferniho sluchového
nervu pomoci zvuku, generovaného z vnéjsitho prostredi, ktery sméruje po-
moci sluchové drahy ze sneka do mozkové kiiry.

AEP jsou velmi malé elektrické napéfové potencidly pochéazejici z po-
kozky hlavy, které jsou vyvolavany pomoci néjakych sluchovych podnéti,
jakymi jsou rtzné tény, zvuky, fe¢ apod.

ERP (viz vyse) jsou reakce mozku, které jsou vysilany na zdkladé né-
jaké "udalosti"(eventu) - v pfipadé AEP se jednd o zvuk, resp. o jednoduché
opakované cvaknuti vysilané do jednoho ucha ptes sluchatko. Druhé ucho,
které neni vySettovano, je blokovdno maskovacim sumem [1]. Vyhodou AEP
ve srovnani s jinymi diagnostickymi metodami pro stanoveni poskozeni slu-
chu spociva prave v jeji vétsi objektivnosti. Priklad sluchového evokovaného
potencialu lze vidét na obrazku 2.2.
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Obrazek 2.2: Graf sluchovych evokovanych potencidlii na kanalu Fz.

2.1.3 Somatosenzorické evokované potencialy

Somatosenzorické evokované potencialy se stavaji ze série vin popisujicich
postupnou aktivaci nervovych struktur podél somatosenzorickych drah. Lze
je vyvolavat mechanickou stimulaci, avsak mnohem vétsi a silnéjsi odezvu
lze ziskat elektrickou stimulaci perifernich nervii. Obecné metoda SEP tedy
vyhodnocuje zdravotni stav perifernich nervii a michy. Déle také testuje, jak
micha nebo mozek prenasi informace o smyslovych podnétech. Je mozné po-
moci metody SEP lokalizovat, presné ve kterém misté doslo k blokaci signélu
a jestli je problém v pfenosové soustavé (periferni nervy), ¢i v interpretac¢nim
centru (mozek, micha) [1].

2.1.4 Motorické evokované potencialy

Motorické evokované potencidly jsou zaznamendvany ze svali po stimulaci
motorického kortexu (magnetické nebo elektrické).

Motorické evokované potencialy jsou indukovany pomoci transkranialni
magnetické stimulace a mohou proto slouzit jako index tzv. "premovement
neuronal activity"[1].

12



3 Pohyb v EEG

Pro detekci pohybu (napriklad néjaké koncetiny) se v EEG pouZivaji tzv.
kognitivni evokované potencidly (ERP), ke kterym lze ptiradit Bereitschaft-
spotential (BP, pfipravny motoricky potencial)[2, 9, 15]. V namérenych da-
tech se nachézi synchronizace a desynchronizace spektralnich vlastnosti EEG
(tzv. ERD/ERS). Pomoci ERD/ERS lze teoreticky poznat, zda subjekt mys-
lel na pohyb néjaké své koncetiny a pii tom pohyb skutecné nevykonal.

3.1 Kognitivni evokované potencialy

Pti méreni kognitivnich evokovany potencialti subjekt pohodlné sedi nebo
lezi. Je pfesné instruovan vysetiujicim, nejlépe jesté pred mérenim, jaky
konkrétni pohyb mé vykonat a kdy presné ho ma vykonat.

Snimaci elektrody, umisténé ve specialni EEG Cepici, se Tidi standardnim
systémem 10-20'. Podet registrovanych elektrod je limitovan poctem kanald,
které jsou k dispozici na registrujicim pristroji. Nejcastéjsi pouzivané kanaly
pro kognitivni evokované potencialy jsou Cz, C3, C4, Fz, Pz, P3, P4. Ktery
konkrétni kandly se ve findle pouziji, zélezi predevsim na tom, jakou casti
téla dany subjekt hybal. Déle je za potiebi umistit referenc¢ni elektrodu, ktera
muze byt jakoukoli elektrodou na specialni ¢epici EEG ¢epici. Dalsi moznosti
kam umistit referencni elektrodu je usni lalticek. Zemnici elektrodu je velmi
vhodné umistit na koncetinu, s niz se pohybuje a to nejlépe v misté, kde
vzdalenost ke kosti je nejmensi. Priklad kognitivnich evokovanych potenciali
Ize vidét na obrazku 3.1 [1].

3.2 Pripravny motoricky potencial

Ptipravny motoricky potencial (Readiness Potential nebo Bereitschaftspo-
tential) byl popsan v poloviné 60. let 20. stoleti Kornhuberem a Deeckem
jako Bereitschaftspotential. Tento potencial zac¢ind nabihat ptiblizné asi o
1 sekundu pred tim, nez si vySetfovany subjekt uvédomi, ze chce provést

1Obvod hlavy je rozdélen na tseky po 10% a po 20%. Podobnym zptisobem probihd
rozmeéreni ve zbyvajicich dvou kolmych rovinach. Vysledkem je sit bodu, podle které jsou
pak umistovany elektrody na standardni mista. Elektrody, které jsou umisténé vpredu
hlavy, nazyvame prefrontalni, za nimi se nachazi rada frontalnich elektrod, poté nasleduji
centralni elektrody, dale parietalni elektrody a tplné vzadu okcipitalni elektrody. Strany
jsou osazeny temporalnimi elektrody.
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Obrézek 3.1: Graf kognitivnich evokovanych potencialii.
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pohyb. Z toho divodu BP souvisi s védomymi i nevédomymi aktivitami.
Miize byt ovliviiovan fadou fyzikalnich i psychologickych parametri a také
nepredchazi jen pohybu, ktery byl subjektem vykonan, ale i pohybu, jenz
nebyl subjektem proveden, tudiz souvisi velmi tzce s kognitivni aktivitou
vazanou na pohyb.

Tento potencidl je ziskdvan zprimérovanim EEG signalu, ktery je spustén
opakovanym pohybem (vétsinou jednoduchym jako naptiklad pohyb prsu,
ruky, nohy). Vysledek je reprezentovan kiivkou sklddajici se z nékolika ¢asti,
které ma v podstaté kazdy autor jinak pojmenované. Nejcastéji vSak pro
prvni ¢ast krivky, kterd zacina 1500-800 milisekund a koné¢i priblizné 500
milisekund pfed zacatkem pohybu, se oznacuje jako BP1. Druha c¢ast nava-
zuje na prvni ¢ast a kond¢i asi 50 milisekund pfed zacatkem pohybu. Tato
druhd ¢ast se nazyva BP2 nebo také NS (negative shift). Tésné pred zacét-
kem pohybu muze byt do BP2 vepsana kratka pozitiva - PMP (premovement
potential). Ta je nekonzistentni. Fyziologicky vyznam jednotlivych kompo-
nent nebyl nijak objasnén [1].

3.3 Event-related synchronization a Event-
related desynchronization

Od Bergera (1930) je znamo, ze urcité udalosti mohou zablokovat nebo de-
synchronizovat probihajici ¢innost alfa. Tyto typy zmén jsou ¢asové uzamdceny
pro udalost, ale nejsou fazové uzamceny, a proto nemohou byt extrahovany
jednoduchou linedrni metodou, ale mohou byt detekovany frekvenc¢ni analy-
zou nebo Fourrierovou transformaci. To znamena, ze tyto udalosti souvisejici
s jevy frekvencni specifikace zmén probihajici EEG aktivity mohou obecné
spocivat bud v poklesu, nebo zvysovani vykonu v danych kmitoc¢tovych pas-
mech. Miize to byt povazovano za pokles nebo zvyseni synchronizace zaklad-
nich populaci neuronti.

Prvni pripad se nazyva Event-related desynchronization nebo také ERD
a druhy ptipad Event-related synchronization, takzvané ERS. Samoztejmé
ERD a ERS jevy se vyskytuji nejen u EEG, ale také u MEG zaznamt. Na
rozdil od tradi¢nich ERPs, které lze povazovat za radu prechodnych post-
synaptickych reakci vyvolané specifickym stimulem, ERD/ERS jevy mohou
byt povazovany za zmény v jednom nebo vice parametrii, které ridi oscilace
v siti neuront [4, 8, 11, 13] (viz obr. 3.2)

Meéli bychom také uvést, jaké jsou obecné vlastnosti téchto kmit. Druhy
hlavnich faktort urcujicich vlastnosti oscilaci EEG:

1. Vlastnosti vnitinich membran neuront a dynamika synaptickych pro-
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Obréazek 3.2: Schéma pro generovani indukovanych (ERD/ERS) a evokova-
nych (ERP), pficemz prvni je vysoce specifickd pro frekvenci.

cestl.

2. Pevnost a rozsah propojeni mezi sitovymi prvky, nejcastéji vytvorené
zpétnovazebnimi smyckami. Rizné druhy zpétnovazebnich smycek lze
rozlisit. Bud zahrnuji thalamo-kortikdlni nebo kortiko-kortikdlni na
kratké nebo na dlouhé vzdalenosti.

3. Modulaé¢ni tc¢inky z obecnych nebo lokalnich neurotransmiternich sys-
tému.
Neuronové sité mohou zobrazovat rtizné stavy synchronizace s oscilacemi na
ruznych frekvencich.

3.3.1 Kvantifikace ERD/ERS v case

Jednim ze zdkladnich rysi méreni ERD/ERS je, ze vikon EEG/MEG v
ramci identifikovanych kmitoctovych pasem je relativné zobrazen na spekt-
ralni vykonové hustoté stejnych EEG/MEG zaznamenanych béhem stimu-
laéniho nebo klidového obdobi nékolik sekund pred nastavajicim stimulem
(v nasem piipadé pohybu ruky). Vzhledem k tomu, ze zmény souvisejici s
udalosti v probihajicim EEG/MEG vyzaduji ¢as na vyvoj a obnovu, zejména
pokud jde o rytmy alfa pasma, interval mezi dvéma po sobé jdoucimi uda-
lostmi by mél trvat nejméné nékolik sekund.

Klasickd metoda (ozna¢me ji metodou 1) pro vypocet ¢asového pribéhu
ERD/ERS zahrnuje nésledujici kroky:

16



1. Vyjmuti epochy souvisejici s pohybem a pasmova filtrace dat v epose.
2. Vypocet druhé mocniny hodnot vzorkt v epose

3. Praimérovani souvisejicich epoch

4. Vyhlazeni zprimérovanych vzorkt

Tento postup ma za nasledek zménu c¢asového prubéhu hodnot vykonu
pasma. Pri pouziti klasické (metody 1) mize dojit k tomu, Ze evokovany po-
tencial, ktery vznikl pred vykonanim pohybu, mize vyrazné ovlivnit pokles
vykonu ERD. To lze odstranit pouzitim nasledujici metody:

1. Filtrovani pres pasmo.
2. Vypocet rozptylu dat mezi testy.
3. Zprumérovani v case

Rozdil mezi obéma vypocetnimi postupy ERD/ERS popsal Kalcher a
Pfurtcheller (1995). Bylo zjisténo, ze v pripadé slozek s nizsi frekvenci (dolni
alfa a theta padsma) muze fazové blokovany narust vykonu v dusledku ERP
maskovat nepouzivany pokles ERD pti pouziti klasické metody pro vypocet
casového pribéhu ERD.

Pro ziskani procentnich hodnot pro ERD/ERS je vykon v ramci sledo-
vaného kmitoc¢tového pasma v case po udalosti dany hodnotou A, zatimco
hodnota v ¢ase pred uddlosti je dana R. ERD nebo ERS je definovana jako
procentni podil snizeni vykonu nebo zvyseni podle ptislusnych vyrazi:

ERD:R_A

100 (3.1)

A—-R

ERS = 100 (3.2)

Celkovy postup vypoctu ERD/ERS je zobrazen na obrazku 3.3 s jed-
nim prikladem dominantniho ERD v alfa pasmu na levé strané a jednim
prikladem s dominantnim ERS v pasmu beta na pravé strané [13].

3.3.2 Prostorové mapovani ERD/ERS

Vicekanalové EEG signaly jsou obvykle zaznamenavany proti bézné refe-
rencni elektrodé. Data jsou tedy zavisla na poloze referen¢ni elektrody. Pro
prepocet EEG dat zavislych na referencich jsou k dispozici rtizné metody
podrobné popsané Lopesem da Silvou et al. (1993), Pfurtscheller (1992).
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Raw EEG signals
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Obréazek 3.3: Princip zpracovani ERD(leva strana) a ERS (pravé strana).
Snizeni vykonu pasma signalizuje ERD a zvysSeni vykonu pasma ERS
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Obrazek 3.4: Distribuce ERD vypoctena pred pohybem pravé ruky. Mapy
jsou zobrazeny shora. (a)Spline surface Laplacian vypocitana na realistickém
modelu hlavy. (b) Spline surface Laplacian vypocitand na modelu sférické
hlavy a zobrazené na realistickém modelu hlavy. (¢) Vysledky linearniho od-
hadu zalozené na realistickém modelu hlavy. (d) Vysledky linearniho odhadu
zalozené na modelu sférické hlavy a zobrazené na realistickém modelu hlavy.

Mapy bez referenci obecné vykazuji ve srovnani s referenénimi mapami vice
ohniskovych vzort a jsou zvlasté doporucovany, kdyz jsou analyzovana data
odpovidajici pohybovému tkoly.

Pro prostorové mapovani ERD/ERS jsou k dispozici rizné metody, jako
je naptiklad vypocet povrchového napéti, kortikdlniho zobrazovani a zob-
razovani s distribuovanym zdrojem. Na obr. 3.4 je zndzornén priklad ERD
map vypoctenych pomoci nékolika metod pred pohybem pravé ruky. Jak je
vidét, s témito riznymi metodami existuji pouze okrajové rozdily v misté
zaméfeni ERD [13, 16].
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4 Klasifikace pohybu v EEG

EEG signal méreného subjektu 1ze rozdélit do epoch a z téch nésledné dle
vyse uvedenych postupii vypocitat procentni podil snizeni nebo zvyseni vy-
konu (ERD/ERS). ERD i ERS je tedy mozné si predstavit, jako vektor
ktery obsahuje pravé tolik polozek jako dana epocha milisekund. Nejjedno-
dussi mozny zpusob jak pripravit EEG data ke klasifikaci je vytvorit vektor
stejné velky jako soucet velikosti vektori ERD a ERS. Néasledné do vytvo-
reného vektoru nejprve nahrat vektor ERD a poté za néj umistit vektor
ERS. Timto pomérné jednoduchym zpusobem lze vytvorit priznakovy vek-
tor, ktery je mozné pouzit ve vétsiné klasifikatori. Posledni otazkou tedy
zustava, jaky klasifikator nejlépe zvolit pro nejlepsi ispésnost klasifikace.

4.1 Umélé neuronové sité

Umeélé neuronové sité jsou jednim z hlavnich nastroji pouzivanych ve stro-
jovém uceni. Jak naznacuje "neuralni'cast jejich jména. Jsou to systémy
inspirované mozkem, které maji replikovat zptsob, jakym se lidé u¢i. Neuro-
nové sité se skladaji ze vstupnich, vystupnich a predevsim skrytych vrstev,
které transformuji vstup ze vstupni vrstvy na néco, co mize vystupni vrstva
pouzit.

Umélé neuronové sité se stavaji z vice neuronu (priklad modelu takového
neuronu lze vidét na obrazku 4.1), které napodobuji biologické neurony lid-
ského mozku. Do kazdého neuronu vede N vstupii. Ty Ize chapat jako vystup
z jinych neuront. Neuron obsahuje prahovou hodnotu (neboli potencidl neu-
ronu), pii jehoZ prekonédni je neuron nabuzen a vysila signal na vystup ve
formé prenosové funkce (napf. sigmoida nebo hyperbolickd tangenta. Vystup
z kazdého neuronu se nazyva jeho aktivaci nebo hodnotou neuronu. Neurony
jsou spojeny vazbami a vzajemneé se ovliviuji. Kazdé vazbé mezi neurony je
pridélena vaha.

Umeélé neuronové sité jsou schopny se ucit, coz se déje zménou hodnot
vah. Na obrazku 4.2 lze vidét strukturu jednoduché neuronové sité.

4.1.1 Typy umeélych neuronovych siti

Existuji dvé topologie umélych neuronovych siti a to FeedForward a Fe-
edback.
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Obrazek 4.1: Priklad struktury jednoho neuronu podle matematického mo-
delu nazyvaného perceptron. Lze vidét vice vstupti, které maji riznou vahu.

V umélych neuronovych sitich konstruovanych pomoci topologie Feed-
Forward je tok informaci jednosmérny. Jednotka odesila informace do jiné
jednotky, ze které nedostava zadné informace. Neexistuje zddna zpétna vazba
mezi neurony. Pouzivaji se pfi generovani vzori, rozpoznavani ¢i klasifikaci.
Oproti tomu topologie FeedBack umoznuje zpétnou vazbu mezi neurony a
pouziva se v obsahu adresovatelnych paméti (tzv. asociativnich paméti).

4.1.2 Strojové uceni umélych neuronovych siti

Umélé neuronové sité jsou schopny se uc¢it a musi byt natrénovany na néjaké
trénovaci mnoziné dat. Existuje nékolik moznosti jak ucit neuronovou sit.

Uceni s uditelem

Neuronova sit se uc¢i porovnavanim aktualniho vystupu s pozadovanym vy-
stupem (ucitel) a snaZi se nastavit vahy vazeb tak, aby se snizil rozdil mezi
aktualnim a pozadovanym vystupem. Mezi metody uceni s ucitelem patii
naptiklad metoda Backpropagation.

Backpropagation je jedna z moznosti pro jemné vyladéni vah v umélé
neuronové siti na zakladé chybovosti ziskané v predchozim obdobi (nebo
také iteraci). Vahy se aktualizuji za pomoci klesani gradientu. Vypocita se
gradient chybové funkce s ohledem na nastavené vahy v neuronové siti. Cely
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Hidden

Obréazek 4.2: Struktura jednoduché umélé neuronové sité, kterd obsahuje
jednu vstupni, vystupni a skrytou vrstvu. Kolecka predstavuji neurony, coz
tedy znamenad, ze vstupni vrstva ma jeden neuron, skryta vrstva 5 neuronti
a vystupni vrstva 2 neurony. Sipky mezi neurony pfedstavuje vazby (také
synapse).
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vypocet probiha zpétné siti a lze jej definovat nasledujici rovnici.
5Err0r)
oW,

*W, je vyslednd nova vaha. W, je stard vaha. a znac¢i miru uceni a

W, = W, — a( (4.1)

na konec v srdci celého algoritmu backpropagation je vyraz pro parcialni
derivaci d Error/éw chybové funkce Error s ohledem na jakoukoli vahu w
v neuronové siti. Vyraz nam tika, jak rychle se cena zméni, kdyz zménime
vahy. Proto backpropagation neni jen rychly algoritmus pro uceni, ale ve
skutec¢nosti ndm dava detailni pohled na to, jak zména vahy méni celkové
chovani neuronové sité.

Napriklad, pro aktualizaci vahy Wg vezmeme Wy a odecteme parcialni de-
rivaci chybové funkce s ohledem na Wg. Volitelné nasobime derivaci chybové
funkce vybranym ¢islem (mira uceni), abychom se ujistili, ze nova aktuali-
zovana vaha minimalizuje chybovou funkci.

Uceni bez uditele

Vahy vazeb se nastavuji tak, aby vystup umélé neuronové sité byl konzis-
tentni, tj. aby sit poskytovala stejnou odezvu pti totoznych, popripadé velmi
podobnych vstupnich priznakovych vektorech.
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5 Navrh postupu na detekci
pohybu ruky v EEG
zaznamech

Ze vseho nejdrive, abychom mohli viibec ziskat néjakd EEG data, je treba
vytvorit vhodny scénatr pro méreni EEG, ze kterého nésledné budeme tvo-
rit ERD/ERS. Po vytvoreni vhodného scénéare miuzeme prejit k samotnému
méreni. Jelikoz klasifikujeme pomoci neuronové sité, je treba namérit velky
pocet dat, abychom méli dostatecné velkou trénovaci a klasifika¢ni mnozinu
dat. Po ziskani vsech namérenych EEG zaznami je tfeba tyto data upravit
na ERD/ERS a poté je prevést na priznakové vektory, aby je klasifikdtor
mohl zpracovat. Samotna klasifikace poté probiha pomoci jednoduché neu-
ronové sité, ktera obsahuje dve skryté vrstvy. Cely postup lze prehledné vidét
na obrazku 5.1.

MNavrh scénare Priprava dat

Meéfeni EEG Klasifikace

pro méreni pro klasifikaci

Obrazek 5.1: Diagram pro postup detekce pohybu ruky v EEG. Prvnim
krokem je navrh scénate, aby poté mohlo byt zrealizované méreni. Nasledné
je zpracovani nebo také priprava dat pro klasifikaci. Poslednim krokem je
samotna klasifikace.
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6 Navrh scénare pro meéreni
EEG

Cely scénar pro méreni EEG se stava z osmi cykll, kde kazdy cyklus obsa-
huje klidovou a stimulacni fazi. Pi zahajeni jednotlivych cykli se subjekt
nachazi v klidové fazi, ktera trva jednu minutu, kde mé za kol sedét po-
kud mozno nehybné. To znamena i s minimem mrkani, pokud ma oteviené
oc¢i. Po klidové fazi subjekt prejde do stimulacni faze, kterd trva 2 minuty,
kde subjekt hybe nebo si predstavuje pohyb zapéstim na levé, ¢i pravé ruce.
Kdy7Z je subjekt ve stimulac¢ni fazi provadi tkol po péti sekundovém inter-
valu. Na prechod mezi jednotlivymi fazemi je subjekt upozornén zelenou
diodou umisténou pred nim. Pokud dioda sviti, subjekt se nachazi ve stimu-
lacni fazi a vykonava danou ulohu. Pokud dioda nesviti, subjekt se nachazi
v klidové fazi. Timto zplisobem se jednotlivé faze stiidaji a kazda z nich se
opakuje tfikrat. Z toho vychazi, ze kazdy tento cyklus trva presné 9 minut.

Jak uz bylo vyse zminéno, celé méreni se skldda z osmi cykli. Jednotlivé
cykly se od sebe lisi pouze a jenom tim, ze subjekt provadi jinou ¢innost ve
stimula¢ni fazi, popripadé je to zkombinované s otevienymi, ¢i zavienymi
oci. Takto vypadaji jednotlivé cykly:

1. Pohyb levou rukou s otevienymi oci.

2. Pohyb levou rukou se zavienymi oci.

3. Predstava pohybu levou rukou s otevienymi oci.
4. Ptedstava pohybu levou rukou se zavienymi oci.
5. Pohyb pravou rukou s otevienymi oci.

6. Pohyb pravou rukou se zavienymi oci.

7. Predstava pohybu pravou rukou s otevienymi oci.
8. Predstava pohybu pravou rukou se zavienymi oci.

Priprava subjektu na meéreni, po¢inaje vysvétlenim jednotlivych cykli,
az po fadné pripevnéni elektrod, trva priblizné 10 minut. Proto cely prubéh
meéreni za pouziti vyse uvedeného scénare trva néco okolo 90 minut.
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7 Meéreni EEG

Meéreni probihalo celkem na patnacti lidech, z toho jenom dvanact lidi ab-
solvovalo kompletni vySe navrzeny scénar. Abychom méli lepsi vysledky z
klasifikdtoru, pouzivame jen kompletni namérena data. Z kompletné nameé-
fenych lidi bylo Sest muzt a Sest zen. Muzi byli ve vékovém rozmezi 21-26
let a Zeny byly ve vékovém rozmezi 18-23 let.

Kazdému mérenému subjektu bylo pred zahajenim méreni vysvétleno
presné, jak celé méreni bude probihat a pred kazdym cyklem konkrétné
feceno jak dalsi cyklus bude probihat. Mezi tim zdravotni sestficka upev-
nila subjektu na hlavu specialni EEG cepici, ktera je osazena elektrodami
Ag/AgCl odpovidajici systému rozmisténi elektrod 10-20. Poté ptipevnila
subjektu na ruku 2 elektrody a jednu zemnici elektrodu tésné pod loket,
protoze tam je vzdalenost od kosti nejmensi. Na konec byla pripevnéna re-
ferencni elektroda na usni laltcek.

Po dokonceni pripravy byl subjekt umistén do temné zvukotésné komory,
aby v pribéhu méreni nebyl vyrusovan zadnymi okolnimi vlivy. Pred zavie-
nim této komory byl na vsSech elektrodach zkontrolovan odpor, aby byl mensi
nez HK(). Po této kontrole nasledovalo jen rychlé pripomenuti, co subjekt ma
provadét ve stimulacni fazi. Nasledné zacalo méteni prvniho cyklu. Po kaz-
dém cyklu se otevieli dvefe od komory a vysvétlilo se subjektu, co presné
ma délat v dalsim cyklu. Obcas mezi jednotlivymi cykly potfeboval subjekt
péti minutovou pauzu, protoze kazdy cyklus je velmi naro¢ny jak po strance
fyzické, tak po strance psychické.

Po skonceni posledniho cyklu kazdy subjekt obdrzel cca péti strankovy
dotaznik pro ziskani nékolika zakladnich udaju.

7.1 Pouzita technika pro méreni

Pro zdznam EEG dat byl pouzit Brainvision recorder, coz je multifunkéni,
mimoradné univerzalni a snadno pouzitelna softwarova platforma pro nasta-
veni zaznamu EEG a je kompatibilni se vsemi zesilovaci firmy Brain Pro-
ducts. Kazdy zaznam EEG ulozeny timto softwarem se uklada do tii jednot-
livych, na sobé zavislych souborii. Jednd se o soubory *.eeg, *.vhdr a *.vmrk.
Soubor *.vhdr m4 v sob& uloZena vSechna dulezit4 nastaveni z méreni. To
znamend napriklad pocet kanalu a jejich oznaceni, interval vzorkovani (bylo
pouzito vzdy 1 KHz) nebo v jakém datovém typu se ukladaji EEG data (na-
priklad INT__16). Je dulezité také zminit, ze tento soubor odkazuje na zbylé
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Pocet kanalu 32

Vstupni impedance Ptepinatelny: 10 MOhm /10 GOhm (pro DC)

Dolni mezni frekvence | 0Hz v rezimu DC nebo 0,016 Hz/10 s v rezimu AC

Typ filtru Filtr prvniho fadu s 6dB/oktédvou

Vzorkovaci frekvence 5kHz na kanél

Prenos signalu Opticky propojené pomoci duplexnich optickych kabeli

Tabulka 7.1: Seznam parametru zesilovace BrainAmp DC

dva soubory. Soubor *.vmrk uklada vSechny zaznamenané znacky (markry),
podle kterych se budou déle hledat epochy. V nasem pripadé existuji ¢tyti
druhy znacek, které jsou oznaceny cisly 1, 2, 4 a 8. Znacka oznacena cis-
lem 1 se nachazi v klidové fazi, obdobné ¢islo 2 znaci, ze se znacka nachazi
ve stimulaéni fazi. Cislo 4 znadi zacatek klidové faze a na konec znacka s
oznac¢enim 8 uddva konec klidové faze. Posledni soubor *.eeg je bindrni a
uchovava vsechny eeg data ze vsech méfenych kanali. Proto po pouhych
deviti minutach zazndmu velikost tohoto soubor dosahuje pres 20MB.

Dale byl pouzit zesilova¢ BrainAmp DC od firmy brain products. Bra-
inAmp DC obsahuje vsechny vynikajici funkce zesilovace BrainAmp s pri-
danim rezimu zaznamu DC a moznosti vicenasobného filtrovani. Nastaveni
zesilovace je plné ovladatelné pres nahravaci software. Je také mozné pre-
pnout z rezimu nahravani z DC na AC a také vybrat rizné sitky pasma.
V tabulce 7.1 jsou uvedeny nékteré z parametri zesilovace. EEG zesilovac
produkuje jednotlivé znacky na zakladé EEG signalu.

Dalsi ¢ast je mikrokontrolerova deska firmy STM s oznacenim STM324F4291-
DISCO viz obrazek 7.1. Ta je vybavena 256 KB RAM paméti, 2MB Flash
pameéti a predevsim dotykovym displejem, ktery slouzi naptiklad k zapnuti
meéreni ¢i nastaveni parametri scénare. Na tomto displeji lze vidét tri za-
lozky nazvané jako Start, Pulse & Trhreshold a Scenario param. Zalozka
Start slouzi k zapnuti ¢i vypnuti méreni. Lze na ni vidét, v jaké fazi se prave
méreni nachazi a je mozné pozorovat prubéh EMG, kde je moznost si zob-
razit aktualni nastavovani prahu, podle pravé probihajici klidové faze viz
obrazek. Ve druhé zalozce je mozné si nastavit naptiklad klidovy ¢i stimu-
la¢ni synchronizac¢ni puls nebo neaktivni ¢as po pohybu viz obrazek. Tento
cas slouzi k tomu, pokud subjekt hybne rukou a poté do nastaveného casu
hybne znovu, aby se druhy pohyb nezaznamenal. Posledni zalozkou je Sce-
nario param. kde si lze nastavit dobu trvani stimulacni/klidové féze, pocet
stimulaci a téz vzorkovaci frekvenci. Na této STM desce je realizovany cely
vlastni vytvoreny scénar.

K mikrokontrolerové desce je pripojen EKG/EMG shield od firmy Olimex

27



Obréazek 7.1: Mikrokontrolerova deska STM324F4291-DISCO a EKG/EMG
shield od firmy Olimex.

(viz obrazek 7.1). Vystupem z EKG/EMG shieldu je analogovy signal, ktery

je preveden na A /D prevodnik vyse zminéné desky STM.
Kompletni zapojeni je mozné vidét na obrazku 7.2.
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LED v komofe
Mikrokontrolerova

info o stimul/klid fazi j:\
deska

STM32F4291 _
%{ EEG zesilovac }

Synchronizované vstupy

EKG/EMG
shield

Vstup A/D pfevodniku

Obrézek 7.2: Schéma zapojeni jednotlivych komponent pro méreni. TTi Sipky,
které vedou z ruky, znaci zapojeni tii elektrod z toho ta nejnize nakreslenda
je uzemnovaci elektroda.
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8 Priprava dat pro klasifikaci

Ptiprava dat pro umeélou neuronovou sit je naimplementovana v programo-
vacim jazyce Python za pomoci modulu MNE, ktery je pfimo urceny pro
zpracovani, vizualizaci a analyzu lidskych neurofyziologickych dat. S vyuzi-
tim tohoto modulu se tedy velice usnadni prace s EEG daty. Jedina nevyhoda
MNE je neptehlednost velice obsahlé dokumentace.

Ze vseho nejdrive je tieba si vytvorit pole pro vstupni EEG data, protoze
nacitame vice nez jeden soubor. Poté staci jednoduse nacist data ze souborti
tak, ze vytvorime cyklus, ktery postupné nacte soubor po souboru napiiklad
prikazem eeg.append(mne.io.read_raw__brainvision("cesta_k_souboru"). Po
tomto nacteni je tieba naimportovat tyto data do MNE piikazem eeg[i].load_ data().
Priklad nactenych dat lze vidét na obrazku 8.1.

Jelikoz ze stejnych dat vytvarime ERD i ERS, je tfeba z nactenych dat
vytvorit jednu kopii, abychom mohli s daty pracovat zvlast pro ERD a zvlast
pro ERS. Tato kopie lze jednoduse vytvorit prikazem ers=eeg]i].copy().

8.1 vypocet ERD

Pro vypocet ERD je nejprve nutné vyfiltrovat vstupni EEG data podle frek-
vence, protoze ERD se nachazi ve frekvencich od 8Hz do 12 Hz. To lze
provést prikazem eegli].filter(8,12 fir design="firwin"). Na obrazku 8.2 lze
pozorovat vyfiltrovand data z obrazku 8.1 pro ERD.

Po vyse uvedené filtraci je nutné tyto filtrovana data umocnit na dru-
hou. To lze zrealizovat funkei eeg[i].apply function(square). Bohuzel funkce
apply_function() umi volat jakékoli funkci pouze bez parametri. Z toho
divodu jsem si udélal vlastni jednoduchou funkei pojmenovanou square(),
kterd jediné co udéla je, ze provadi prikaz eeg=np.power(eeg,2) a vraci vy-
slednd umocnéna data na druhou. Graf téchto umocnénych dat muzete vidét
na obrazku 8.3.

Dalsim krokem ve vypoctu ERD je nalézt epochy v téchto datech. To lze
provést piikazem epochsERD.append(mne.Epochs(eeg[i], mne.find__events(eeg]i]),
event_ id=id, tmin=-2.0, tmax=0.5, baseline=None, preload=True, picks=chan)).
Parametr Event id se méni podle toho, zda hleddme epochy v klidové nebo
stimula¢ni fazi. Pro epochy v klidové fazi se id=1 a pro epochy ve stimu-
la¢ni fazi se id=2. Parametry tmin a tmax urcuji, v jaké dobé od epochy
se maji brat data s tim, Ze nalezend epocha je v case 0. Dalsim dtlezitym

30



élen do ruznych

ti jednoho souboru.

ktery je rozd

)

Obrazek 8.1: Graf EEG signalu pro kanal C4
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Po levé strané grafu je oznaceni pouzitého kanalu. Pod grafem je ocislovani
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éni ¢as

v

stimula

caru,

konec jednotlivych epoch a zelenou

cuje

caru, ktera ozna

v

prerusovanou ¢aru

ktera oznacuje zacatek pohybu.

Obrazek 8.2: Graf vyfiltrovaného EEG signalu (8Hz-12Hz) pro kanél C4,

ktery je rozdélen do rtznych epoch. Lze vidét prvnich dvacet epoch ze sti-

¢ strukturovan jako na obrazku

7 Y7

mulacni ¢asti jednoho souboru. Graf je stejn

8.1, pouze obsahuje jina data.
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Obrazek 8.3: Graf vyfiltrovaného a umocnéného EEG signélu pro kanal C4.
Osa y uvadi silu zobrazeného signalu a osa x cas, ktery je nastavitelny pa-
rametry tmin a tmax. Lze také spattit prerusovanou ¢aru v case 0.0, ktera
udava pocatek pohybu. Je mozné si v§imnou, ze po umocnéni signalu signél
neobsahuje zadna data, ktera jsou mensi nez 0.

parametrem je baseline, kterou je nutno nastavit na none. Kdybychom na-
stavili jinou baselinu nebo parametr Gplné smazali (coz znamend, ze bude
nastavena defaultni baselina), umocnéné data by se prizptusobila baseliné a
mohla by obsahovat zaporné hodnoty, coz je urcité spatné. Posledni dulezity
parametr je picks, ktery rika, jaké kandly maji byt vybrany. Pohyb pravou
rukou ovliviiuje predevsim levou ¢ast mozku konkrétné kanal C3, proto kdyz
pracujeme s daty, kdy subjekt hybal pravou rukou je vybiran pouze kanal
C3. Ve druhé skupiné dat subjekty délaly pohyb levou rukou, ktery oproti
pohybu pravou rukou aktivuje predevsim pravou ¢ast mozku konkrétné ka-
nal C4, tak v téchto ptripadech je vybirany kanal nastaven pouze na C4.

Predposlednim krokem, ktery je nutny pro vypocet ERD je zpriméro-
vani vyse uvedenych epoch (viz obrazek 8.4). Tento krok lze udélat jed-
noduchym piikazem epochsERDI[i|=epochsERD]i].average(), ktery vsSechny
epochy zpraméruje.

Posledni krok k ziskani ERD (viz obrazek 8.5) je aplikace nasledujici
rovnice:

ERD:(%) = Wmo (8.1)

Act predstavuje vyse zprumérované epochy a R 1ze spocitat pomoci na-

sledujici rovnice:

1 k+ro
= — Act; 2
R Tl ZE;O c (8.2)

Podle uvedené rovnice lze tict, ze R je zpriumérovani hodnot v intervalu
[r0, r0+K], coz je stejny interval, ktery je definovan parametry tmin a tmax.
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Obrazek 8.4: Tento graf ukazuje zprumérované vSechny epochy, které byly
drive vyfiltrovany a umocnény. Osa x znaci c¢as, ktery je definovan parametry
tmin a tmax. Osa y znazorhiuje silu signalu. Cislo N umisténé vlevo nad
grafem ukazuje, kolik epoch bylo celkem zpriimérovano.
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Obrazek 8.5: Tento graf je na prvni pohled naprosto totozny s obrazkem 8.4.
Ovsem pri bliz§im prozkouménim si lze vS§imnout, ze data jsou normalizo-
vana pomoci rovnice 8.1 a proto data se pohybuji pouze v intervalu <-1;1>.
Je mozné vidét jak data, priblizné v case -1,5, maji tendenci klesat az do
casu priblizné -0,2 a poté stoupat jesté pred pohybem ruky. Takto by mélo
vypadat vysledné ERD kazdého méreného subjektu, ktery dopodrobna plnil
veskeré instrukce.
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8.2 vypocet ERS

Postup vypoctu ERS je skoro totozny jako postup vypoctu ERD, proto
nebudu v tomto postup zachazet do prilis velkych detaili. Abychom byli
schopni vypocitat ERS je opét nutné data vyfiltrovat podle frekvence. Jelikoz
se ERS nachéazi ve frekvencich od 14Hz do 22Hz, budeme tedy data filtrovat
stejnym prikazem jako ve vypoctu ERD, ovSsem s trochu jinymi parametry.
Vysledny prikaz vypada tedy asi takto: eegli].filter(14,22,fir _design="firwin").

Po filtraci dat je postup uz naprasto totozny s postupem pro ERD. To
znamena, ze vsechny data nejprve umocnim na druhou. Nasledné vyhledam
vsechny epochy, které poté zprimeéruji. Na konec uz zbyva jen aplikovat vyse
uvedené rovnice a vysledkem je ERS.

8.3 Tvorba priznakovych vektora

Je mozné si vysledné ERD/ERS predstavit jako dva vektory. Se stejnym
nastavenim parametru tmin a tmax vyse uvedenych bude velikost kazdého
z téchto vektort rovna 2501 polozkam. Existuje mnoho zptisobi jak ze dvou
vektorti udélat priznakovy vektor, jako napriklad oba vektor sec¢ist a udélat z
néj pouze jeden. Ovsem z obavy, ze pii néjaké takové operaci ztratim néjaké
charakteristické rysy bud ERD nebo ERS, tak jsem se rozhodl, ze ptriznakovy
vektor udélam jednoduse tak, ze vytvorim prazdné pole o velikosti 5002, do
kterého nahraji nejdrive vektor ERD a za néj vektor ERS. Tim vznikne
jeden velky priznakovy vektor. Aby bylo mozno natrénovat klasifikator (viz
kapitola 9), je nutné na konec vektoru prifadit néjaky znak, ktery bude
znacit, zda je vektor vypocitany ze stimulacni faze ¢i z klidové faze. V nasem
pripadé je zvoleno ¢islo 1 pro stimulac¢ni fazi a ¢islo 0 pro klidovou fazi. Tyto
vysledné vektory je program schopny zapsat do souborti, a tim je uz finalné
pripravit na pouziti v klasifikatoru.

Jelikoz je naméreno celkem 12 osob, kde kazda osoba pti méreni hy-
bala 2krat levou a 2krat pravou rukou, tak celkem je 48 zdznamu vazanych
s pohybem ruky. Z toho vypliva, Ze s timto postupem ziskame 48 prizna-
kovych vektoru pro epochy v klidové fazi (ERD/ERS pro klid ruky) a 48
ptiznakovych vektori pro epochy ve stimula¢ni fazi (ERD/ERS pro pohyb
ruky). Jelikoz jsou data od riznych lidi riznéd a kazdy subjekt hybal rukou
v ruznych intervalech, protoze nikdo netrefil presné péti sekundovy interval,
vybral jsem pro trénovaci mnozinu 6 lidi, ktefi méli nejdelsi interval mezi
pohyby, protoze je predpokladano, ze tam bude ERD a ERS nejlepsi. Tim
je mysleno, ze pro trénovaci mnozinu je pouzito 24 vektoru z klidové faze
a 24 vektort ze stimulacni faze. Pro klasifika¢ni mnozinu je vybran zbytek
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vektoru.
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9 Klasifikace

Ke klasifikaci vyslednych priznakovych vektort jsem zvolil jednoduchou neu-
ronovou sit naprogramovanou také v programovacim jazyku Python s vy-
uzitim modulu Keras. Keras je vysoce uroviiové API pro neuronové sité a
schopny béhu nad moduly TensorFlow, CNTK nebo Theano. V nasem pri-

padé bézi nad TensorFlow!

modulem. Modul Keras byl vybran z nékolika
diivodi, ovsem hlavni divod je, ze umoznuje pomérné snadnou a rychlou
konfiguraci neuronové sité diky uzivatelské privétivosti, modularité a rozsi-
fitelnosti. Bohuzel ma i jednu drobnou nevyhodu a to, Ze neni kompatibilni
s verzi Pythonu 3.7 ale pouze 2.7-3.6, a proto byla celd prace programovana
ve verzi Pythonu 3.6.

Trénovaci a klasifika¢ni data jsou nahrana ze soubort train.csv a test.csv
do poli, se kterymi se pracuje jako se vstupni vrstvou.

Cela uméla neuronova sit je tvorena modelem Sequential, coz je v pod-
staté linedrni svazek vrstev. Lze si to predstavit jako seznam vrstev, kde
kazda dalsi polozka v seznamu predstavuje dalsi vrstvu. Po velmi rozsah-
1ém testovani (viz kapitola 10) byla pouzita sit s jednou vstupni a vystupni
vrstvou a dvémi skrytymi vrstvami. Byl ponechan defaultné nastaveny prah
kerasem (0.5). Je to bindrni neuronova sit, coz znamend, ze vystupni vrstva
mé pouze jeden neuron ktery rozhoduje jestli ano (klasifikovano jako pohyb
nebo ne (klasifikovano jako klid), proto na konci vektort jsou zvoleny binarni
rozpoznavaci znaky (0 a 1).

Ve vsech skrytych vrstvach i ve vystupni vrstvé je pouzita sigmoidalni
aktivacni funkce, kterd je definovana rovnici 9.1. Jako ztratova funkce je
pouzita Binary Cross-Entropy uz jen proto, ze je pouzita binarni uméla

neuronovs sit. 1

fS(u) = m

Je pouzit algoritmus uceni back propagation (viz kapitola 4.1.2) s nasta-

(9.1)

venym poc¢tem iteraci na 100.

Nejvetsim problémem bylo stanoveni optimalniho po¢tu neuronti ve skry-
tych vrstvach. Na zakladé testovani (viz kapitola 10) bylo zjisténo, Ze nejlepsi
mozny pocet neuronti pro prvni skrytou vrstvu je 3 000 a pro druhou skry-
tou vrstvu 1 500. S timto nastavenim sif byla spusténa stokrat a vysledky

!TensorFlow je end-to-end open source platforma pro strojové uéeni.
2Lze misto iteraci pouzivat oznaceni epochy jako napiiklad v nasem zdrojovém souboru
pro klasifikator.
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zprumérovany. Presnost klasifikatoru s timto nastavenim se pohybovala mezi
75,00%-85,42%, kde prumérné hodnota vSech namérenych vysledku je rovna

79,92%. Tento interval presnosti je ur¢en nahodnym nastavovanim vah pri
uceni umélé neuronové sité.
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10 Testovani

Vysledné programy byly testovany a vyvijeny na stolnim pocitaci s 16GB
RAM paméti a Sesti jadrovym procesorem AMD RYZEN 5 1600X s frekvenci
3,6 GHz. Oba programy jsou psané a otestované v programovacim jazyce
Python verze 3.6.8.

Priprava dat pro klasifikaci byla dikladné kontrolovana po kazdém vyse
zminéném kroku postupu a bylo zkoumano, zda se data pocitaji spravné.
Lze také ve vysledném grafu obsazeném v kapitole 8.1 pozorovat pritomnost
ERD, coz je naznak toho, ze data jsou opravdu spravné vypoctena.

P1i testovani umélé neuronové sité bylo vzdy jemné pozménéné jeji na-
staveni a poté sit byla vzdy spusténa stokrat a z vyslednych presnosti byla
vybrana minimalni, maximalni a primérna presnost viz tabulka 10.

Nejprve neuronova sit byla testovana pouze s jednou skrytou vrstvou,
ktera obsahovala 250 neuront. V tomto pripadé byla primérnad presnost
76,23%. Poté byl pocet neuronu zvednut na 500 a vyslednd prumérnd pres-
nost ze zvedla jen o 1,12%, tedy na 77,35%. Po tomto druhém experimentu
bylo zjisténo, ze problém by nemusel byt jen v poc¢tu neuront, ale také v po-
¢tu skrytych vrstev, tak byla pridana druha skryta vrstva. Jelikoz po pridani
druhé vrstvy byl klasifikdtor znacné pomalejsi, tak bylo klasifikovano nejprve
s malym poctem neuronti v obou sitich. Prvni nastaveni pro test se dvémi
skrytymi vrstvami bylo takové, Ze prvni vrstva obsahovala pouhych 50 neu-
ront a druha vrstva jesté mensi pocet 25 neuronti. Pfi tomto nastaveni byla
zjisténa minimélni presnost 68,75%, maximalni 85,42% a prumérna presnost
76,42%. Jelikoz byl rozdil mezi minimélni a maximalni presnosti tak veliky
a navic k tomu pramérna presnost byla dokonce mensi nez s jednou skrytou
vrstvou, tak byl pocet neuroni v jednotlivych vrstvach postupné zvedan,
dokud nebylo dosazeno prumérné presnosti skoro 80%. Urcité by $lo pres-
nost jesté zvysit napriklad konstantnim poc¢ate¢nim nastavenim vah, kde by
presnost urcité presahla hranici 80%.
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Pocet  neu- | pocet neu- | minimalni | maximélni | primérna
roni v prvni | ronu ve druhé | presnost presnost presnost
skryté vrstvé | skryté vrstvé

250 0 64,58% 83,33% 76,23%
500 0 70,83% 83,33% 77,35%
50 25 68,75% 85,42% 76,42%
100 50 68,75% 85,42% 77,42%
200 100 68,75% 87,50% 77,77T%
500 250 70,83% 83,33% 77,35%
1 000 500 68,75% 85,42% 79,23%
2 500 1250 75,00% 85,42% 79,90%
3 000 1 500 75,00% 85,42% 79,92%

Tabulka 10.1: Nastavované parametry neuronové sité a jejich minimélni,
maximalni a primérnd presnost. Tam kde je pocet neuront ve skryté vrstve
roven 0 znamend, ze dané nastaveni sité mélo pouze 1 skrytou vrstvu
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11 Zaver

Prace splnuje vSechny body zadani. Scénar byl tspésné navrzen po prozkou-
mani problematiky tykajici se ERD/ERS, a poté byl zrealizovan na patnacti
lidech. Namérend EEG data se povedlo prevést na ERD/ERS a néasledné z
nich vytvorit trénovaci a klasifikaéni mnozinu ptiznakovych vektori pro kla-
sifikaci pomoci neuronové sité. Navrzeny klasifikdtor (umélou neuronovou
sit) se podafilo naimplementovat a vyladit tak, ze dokaze klasifikovat pohyb
v zdznamech EEG s prumérnou presnosti 79,92%.

Bylo v planu se pokusit o klasifikaci i predstavy pohybu. Ovsem v tako-
vém pripadé by bylo nutné prevadét data na ERD/ERS a néasledné je klasi-
fikovat online pri priubéhu méreni, protoze pri méreni, kdyz subjekt myslel
na pohyb ruky a s rukou skutecné zadny pohyb nevykonal, tak zesilovac¢
nevygeneroval zadné znacky, podle kterych by bylo mozné urc¢it, kdy dany
subjekt pomyslel na pohyb. Proto kdyby tady z dat predstavy pohybu bylo
vytvoreno ERD/ERS, klasifikdtor by sice byl schopny oznaéit urcitd mista
jako pohyb, ovsem nebylo by mozné nijak prokazat, ze to skuteéné pohyb
byl, tak by nebylo mozné tict jak je klasifikator ispésny v predstavé pohybu.

Presnost klasifikdtoru by mohla byt urcité vylepsena, napiiklad konzis-
tentnim nastavenim vah nebo vylepsenim scénare. Scénar je sice navrzen
dobre, ale bylo by vhodné zvétsit interval mezi jednotlivymi pohyby ruky
z péti sekund minimalné na deset sekund. Poté by vysledkem méreni byla
data o néco vhodnéjsi pro klasifikaci pohybu pomoci ERD/ERS.

Pokud by se klasifikator a priprava dat pro klasifikaci predélaly tak, aby
je bylo mozné pouzivat online, bylo by ur¢ité mozné, navrhnou software ve
VR (viz kapitola 1), kterym by bylo mozné ovlddat pouhou myslenkou na
pohyb levé ¢i pravé ruky.
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Prehled Zkratek

AEP ... Sluchové evokované potencialy
Ag/AgCl . ... .. ... Oznaceni elektrod

APT ... Application Programming Interface
BP ... . Bereitschaftspotential

EEG ... ... Elektroencefalografie

EMG .. ... ... 0. Elektromyografie

EP ... . Evokované potencidly

ERD . .......... ... . ... Event-related desynchronization
ERP ... . ..o Kognitivni evokované potencialy
ERS . ... ... ... Event-related synchronization
MEG . ... ... .. ... . Magnetoencefalografie

MEP ... ... ... ... Motorické evokované potencialy
SEP . ... Somatosenzorické EP

SSEP . ... Ustéalené evokované potencialy
VEP . ... . Zrakové evokované potencialy
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A Uzivatelska prirucka

V této kapitole jsou je vysvétlen postup spusténi obou aplikaci a popsan
postup jak lze vykreslit grafy zobrazené v k 8.1.

A.1 Spusténi aplikaci

Obé aplikace byly vyvijeny a testovany ve verzi pythonu 3.6.8 a proto je
vhodné, pro zajisténi spravné funkcénosti, poustét aplikace pravé v této verzi
pythonu. Dale je nutné mit nainstalované potfebné baliky. Pro soubor er-
ders.py jsou to baliky "mumpy'a "mne'. Pro soubor unn.py jsou to baliky
"numpy’, "pandas'a "keras".

Po nainstalovani vsech téchto véci staci oteviit prikazovou radku v misté
umisténi aplikace a zadat prikaz "python erders.py'. Po skonceni tohoto
programu se vytvoii dva soubory (train.txt a test.txt). Poté je nutné tyto dva
soubory prejmenovat na train.csv a test.csv. Bohuzel se nepodarilo soubory
ukladat rovnou v csv formatu, protoze kdyz byly ukladany v csv formatu
zapisovalo to i nesmyslné ¢arky a tento problém se nepodafilo odstranit.

Néasledné je mozné spustit klasifikdtor piikazem 'python unn.py'. Po
skonceni klasifikator vypiSe minimélni, maximalni a primérnou piesnost (viz

obr. A.1.

A.2 Postup vykresleni grafi

Pro zobrazeni grafu stac¢i pouze odkomentovat /zakomentovat néjaké radky.

Aby program vykreslil vyfiltrované epochy pro ERD je nutné odkomento-
vat fadek 83 a zakomentovat fadek 81 (pro ERS je tfeba odkomentovat fadek
77 a zakomentovat tadek 75). Pro vykresleni vyfiltrovanych a umocnénych

FINAL RESULT

acc: 78.94%
min: &8.75%
max: 85.42%

Obréazek A.1: Vysledky klasifikatoru s 500 neuronu v prvni skryté vrstvé a
250 neurony ve druhé skryté vrstveé.
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epoch ERD je nutné pouze odkomentovat fadek 83 (pro ERS je to fadek 77).
Je mozné vykreslit graf po vyfiltrovani, umocnéni a zprimeérovani epoch pro
ERD odkomentovanim radku 96 (pro ERS je to radek 112). Vysledni ERD
1ze vykreslit odkomentovanim radku 105 (pro ERS je to fadek 121). Posled-
nim grafem je vyhlazené ERD, ktery lze vykreslit odkomentovanim radki
107, 108 a 109(pro ERS jsou to radky 123, 124 a 125).
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B Obsah CD

K préaci je prilozeno CD s nasledujici strukturou:

adreséar: aplikace/

V této slozce se nachézi dva zdrojové soubory. Prvni se jmenuje erders.py a
slouzi k vygenerovani priznakovych vektort z EEG dat. Druhy se jmenuje
unn.py a slouzi ke klasifikaci vygenerovanych vektori. Dale se v ném na-
chazi podadresar s nazvem EEG, ktery obsahuje vsechny potiebna data ke
spusténi souboru erders.py.

adresar: dokument/

Tento adresar obsahuje tplny zdrojovy text prace a také text prace v elek-
tronické podobé ve formatu pdf. Dale obsahuje podadresar img, ve kterém
se nachazi vSechny obrazky nutné k prekladu zdrojového textu na pdf do-
kument.
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