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Abstract

This diploma thesis focuses on detection of movement-related potentials in
EEG signals. The aim was to design a classifier that is able to detect hand
movement or movement imagery in the EEG data; implement the classifier;
and verify its accuracy. A total of 11 subjects participated in this study. In
The Department of Computer Science and Engineering’s laboratory, these
subjects were studied to obtain their electrical activity. The obtained signal
was preprocessed by the MNE-Python software. The linear SVM classifier
was chosen to detect movement in the signal. The classifier as well as eval-
uation metrics were programmed in the Python programing language using
Scikit-learn library.

Abstrakt

Tato diplomova préce se zabyva problematikou detekce potenciali souviseji-
cich s pohybem a predstavou pohybu ruky ze zdznamu EEG. Cilem bylo na-
vrhnout klasifikdtor detekujici vyskyt pohybu v EEG signalu, implementovat
ho a na namérenych datech ovérit jeho funkcénost. Pribéh elektrické aktivity
mozku byl naméren na 11 subjektech v laboratori Katedry informatiky a
vypocetni techniky a ziskany signdl byl zpracovian pomoci softwaru MNE-
Python. K detekci pohybu byl pouzit linearni klasifikator metody Support
Vector Machines. Klasifikator i metriky vyhodnocujici ispésnost klasifikace
byly implementovany v jazyce Python s vyuzitim knihovny Scikit-learn.
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1 Uvod

PotiZze spojené s nervovym systémem, které provazeji lidskou spolecnost,
jako je napriklad mrtvice, poranéni michy nebo Parkinsonova choroba, ¢asto
vyusti ve zhorSenou moznost pohybu. Tyto komplikace zabranuji v proziti
kvalitniho kazdodenniho zivota.

Zlepseni stavu pacienti se nabizi v podobé rehabilitacnich technik vyu-
zivajicich robotickych nebo funkénich elektrickych stimulaci ([1], [2], [3]) a v
posledni dobé pomoci cviceni, béhem kterych je pacient pti procesu aktivné
tcasten diky monitorovani jeho centralni nervové soustavy. [4] Zamér k po-
hybu je detekovatelny z namérené elektrické aktivity mozku pomoci zmén
na jeho pribéhu, které byly podrobné popsany védeckymi kapacitami. Tyto
jevy se nazyvaji: ,na pohybu zavislé desynchronizace/synchronizace“ (ER-
D/ERS) a ,korové potencidly vazané na volni pohyb* (MRCP). Na druhy
jmenovany jev je zamérena tato diplomova prace.

K ziskéni dat je vyuzita neinvazivni metoda méreni elektrické aktivity
mozku FEG (elektroencefalograf) pii pohybu a predstavé pohybu pomoci
dostupnych pristroju v univerzitni laboratori. Na ziskany signal jsou pouzité
metody digitalniho zpracovani dat jako je filtrace, odstranéni artefaktu a
korekce artefakt pomoci analyzy nezavislych komponent, které umoznuji
vycistit signdl od nezadoucich jevi a pripravit ho k nasledné detekci vyse
uvedenych korovych potenciali.

Zpracovani signalu je realizovano pomoci open-source softwaru MNE im-
plementovaném v jazyce Python. K detekci pohybu je vyuzit linearni klasi-
fikdtor metody Support Vector Machines, ktery je implementovan v jazyce
Python s vyuzitim knihovny Scikit-learn. Stejny softwarovy nastroj je pouzit
k implementaci metrik accuracy, precision, recall a F1 skore, pomoci kterych
je vyhodnocena tspésnost klasifikatoru.



2 Problematika EEG

Vice nez sto let jiz védci dokazi ze zdznamu zkoumat elektrickou aktivitu
mozku. Jednim z védnich oborti, ktery se touto ¢innosti zabyva je elektroen-
cefalografie, EFEG, ktery v této kapitole predstavim. Strucné vylicim dulezité
milniky v historii EEG, déle popisi zdroj elektrickych vin, charakteristiky
jednotlivych frekvencénich pasem a dilezitou soucast EEG — evokované po-
tencidly a predevsim evokované potencidly souvisejici s pohybem (MRCP),
které jsou klicové k realizaci mé prace. Nakonec v samostatné kapitole pred-
stavim fenomén aktivity mozku spojené s pohybem — desynchronizaci (ERD)
a synchronizaci (ERS).

2.1 Struc¢na historie EEG

Rychle se vyvijejici obor elektrofyziologie v 19. stoleti predznamenal prvni
pokusy o pozorovani elektrické aktivity mozku na bazi EEG. Prvni pokusy
byly provedeny na obnazenych hemisférach mozku zvirat. Pomoci galvano-
metru byly objeveny ,slabé proudy rtiznych sméri prochazejicich zesilova-
c¢em, kdyz byly elektrody umistény na dvou bodech vnéjsitho povrchu nebo
jedna na Sedé hmoté a druhd na povrchu lebky.“ [5] Prikopnikem této nové
metodologie byl Richard Caton (1842-1926). Povedlo se mu zpozorovat i
dalsi zajimavy fenomén — kdyz je jakdkoliv ¢ast Sedé kliry mozkové ve stavu
funkéni aktivity, jeji elektricky naboj méa vétsinou negativni vychylku. Proto
se da Tict, ze byl Caton také prukopnik prace s evokovanymi potencidly. [6]

Prvni Gspésny zaznam FEG se povedl roku 1912. Tehdy byl zdznam elek-
trické aktivity mozku psa svym autorem pojmenovany jako
melektrocerebrogram“. Rok 1929 patii viibec prvnimu zaznamenanému lid-
skému EEG, viz obrazek 2.1. Autorem byl némecky védec Hans Berger. Za-
znam vytvoril na fotografickém papite s trvanim od 1 do 3 minut s vyuzitim
casovych markerii a nahravani bylo provedeno pomoci dvou elektrod umis-
ténych na cele a temeni hlavy (neboli ve frontélni a okcipitalni ¢asti).

Berger prispél svétové védeé i dalsi praci — studii kolisani védomi, prvnim
EFEG zaznamem spanku, zkouméni efektu hypoxie na lidsky mozek a dokonce
prispél i studii vyboju pri epileptickych zachvatech. Nakonec také opravil
slovo ,elektrocerebrogram* na lingvisticky presnéjsi nazev
welektroencephalogram“. [6]

Pozdéji byly vytvoreny mnohem efektivnéjsi nastroje na zaznamenani
FEG. Byla zjisténa dtlezitost zaznamenavani signalu z vice elektrod sou-
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Obréazek 2.1: Prvni zdznam lidského EEG. [6]

casné a zacal byt davan diraz na rozliSovani funkci a rozdilti mezi jednotli-
vymi ¢astmi mozku. Nésledné byly poprvé nahrany alfa a delta rytmy (viz
kapitola 2.2.2). Zacaly se také rozvijet studie na zkouméani nervovych po-
tenciall, které se objevovaly periferné mimo centralni nervovou soustavu.
(6]

Vsechny tyto objevy nemohly ztistat skryty pozornosti lékari. Metody
zkoumani mozku pomoci EEG se zacaly ve velkém vyuzivat u epileptickych
pacientli, a proto se epileptologie da rozdélit do dvou historickych epoch —
pred objevenim a po objeveni FEG. Kromé epilepsie se klinickd FEG zacala
zamérovat i na pacienty s nadory mozku. [6]

Déle se poprvé zacaly zkoumat struktury FEG pti spanku a obzvlast v
USA se rozsitily spankové laboratore. Objevilo se prvni funkéni mapovani
thalamu a hypothalamu, struktur nachézejicich se v jadru mozku, s ohle-
dem na autonomni reakce na elektrickou stimulaci a také se objevila studie
zkoumajici vztah mezi stimulaci thalamu u mozku kocky a naslednou reakei
meétitelnou v kiite mozkové. V roce 1948 byly provedeny prvni studie hlubo-
kych mozkovych struktur u clovéka. Vyuziti hloubkového FEG bylo pozdéji
vyuzivano predevsim u pacientu trpicich epilepsii, ktefi byli zvazovani pro
operaci. V 50. letech byly predstaveny prvni studie evokovanych potenciali,
coz predstavovalo vyznamny krok na poli elektroencefalografie. [6]

V 60. letech se védci od zkouméni samotného signalu a jeho struktur
zameérili na automatické zpracovani dat. Poprvé se k tomuto trendu pribli-
zujeme v 30. letech, kdy byla na tseky EEG pouzita Fourierova analyza
(rozloZeni ki¥ivky na sumu jednodussich funkei). Pozdéji v 50. letech se ob-
jevuje prvni generace automatickych frekvenénich analyzatorii. V roce 1965
byla predstavena Fourierova transformace (viz kapitola 2.2.2) jako zaklad
spektralni analyzy. [6]

V roce 1965 byla také objevena pomala negativni vychylka FEG aktivity
predchézejici volni pohyb skupinou némeckych védci. [7] Nésledné se dél
vyvijela technika evokovanych potenciali (podrobné v kapitole 2.3),



byly predstaveny vizualni a sluchové evokované potencidly a pozdéji také
somatosenzorické evokované potencidly. [6]

2.2 Princip EEG aktivity

EEG je zkratkou pro elektroencefalogram, neboli systém méteni elektric-
kych potencidlt mozku. Elektroencefalografie, s toutéz zkratkou, je nézev
pattici védé, ktera se timto mérenim zabyva. A nakonec elektroencefalograf
je graficky zdznam pribéhu tohoto méteni. [§]

2.2.1 Zdroj EEG

Elektrické signély jsou vytvoreny pohybem elektrického naboje v ramci cen-
tralni nervové soustavy. Neuronové funkce jsou bézné realizovany pomoci
iontovych gradienti vytvorenych na membranach nervovych bunék. Klidovy
membranovy potencial o hodnoté -75 mV je udrzovan pomoci vydeje kladné
nabitych iontl drasliku. Tomuto stavu se tika elektrochemicka rovnovéha.
Pti tzv. depolarizaci se objevi pritok kladné nabitych iont sodiku, ktery vy-
chyli elektrochemicky klidovy stav. V momenté, kdy depolarizace presdhne
urcitou hranici (od -50 mV do -55 mV), nastava diky vodivosti sousedicich
¢asti membrany tzv. akéni potenciél. [§]

Pro elektroencefalografii je dilezité to, co se d& detekovat pomoci FEG
a v pripadé potencialt to jsou ty, které vyprodukuji synapse. Kladné nabité
ionty proudici smérem do bunky vytvari excitatorni postsynaptické potenci-
aly (EPP) a kladné nabité ionty proudici smérem ven z buriky, pfipadné ani-
onty proudici do buriky, vytvari inhibitorni postsynaptické potencidly (IPP).
Tyto potencidly jsou delsi v trvani nez akéni potencidly a jsou hlavnim
zdrojem EEG signalu. Cinnost synaptickych potenciald iniciuji pyramidové
bunky v poslednich 3 vrstvach sedé kiiry mozkové. Elektrody pripevnéné ke
skalpu snimaji kontinualni a ménici se napéti, které se lisi podle toho z jaké
¢asti povrchu hlavy je méreno. Namétenému signédlu se iikd EEG. (8]

2.2.2 Charakteristiky EEG

Mozkové viny maji bézné sinusoidovy tvar. Pomoci Fourierovy transformace
je mozné z nich ziskat vykonové spektrum. Prestoze je spektrum kontinualni
v rozsahu od 0 Hz az do poloviny vzorkovaci frekvence, mohou byt urcité
frekvence dominantnéjsi v zavislosti na stavu mozku jednolivel. Mozkové
viny se déli do 4 zakladnich skupin:



« Alfa rytmus (8 — 14 Hz) — méfitelny prevazné v zadni ¢asti hlavy. [10]

« Beta rytmus (14 — 40 Hz) — vyskytuje se nejc¢astéji frontalné, také
centrdlné a v tylni ¢dsti. [10]

e Delta rytmus (<4 Hz) - obvykle se d4 naméfit v oblasti F3 a C3
(viz obrazek 2.4). [10]

o Théta rytmus (2 — 7 Hz) — vyskytuje se vétsinou v oblasti spanki,
muze byt v levé hemisfére. [10]

Nejvice studovany rytmus je normélni alfa rytmus. Objevi se po zavieni
oCi a prfi relaxaci a je rusen otevienim oci nebo pri usilovnéjsim premysleni.
EEG je citlivé na velké spektrum rtznych stavit védomi. Jako priklad je
mozné uvést stres, ostrazitost nebo naopak klidovy stav, hypnézu a spanek.
Béhem normalniho stavu védomi s otevienyma oc¢ima jsou dominantni beta
viny. Pti relaxaci nebo ospalosti se zvysuje alfa aktivita a pokud ¢lovék usne,
objevi se rytmy nizsich frekvenci (konkrétni frekvence zavisi na fazi spanku,
ve které se ¢lovék nachdzi). Tato pravidla se daji aplikovat pouze ramcové
a takto obecné, jelikoz mozkové viny jednotlivet jsou unikatni. V nékterych
pripadech je dokonce mozné identifikovat ¢lovéka na zakladé jeho mozkové
aktivity. [9]

Jak bylo uvedeno vyse, naméteny signdl zalezi na casti skalpu, ze které
je napéti snimano. Divodem je, ze rizné casti mozku neemituji simultanné
mozkové viny stejnych frekvenci. Tento fakt znacné ztézuje interpretaci EEG
charakteristik a je tedy potieba vzdy vyuzit ozkousenych technik snimani,
zpracovani a interpretace signalu (viz kapitola 3). [9]

2.3 Evokované potencialy

Evokované potencidly ERP jsou nervové odezvy, které mohou byt vyvolany
vnéjsimi podnéty nebo primym drazdénim mozkové kury (napf. impulzy
magnetického pole). Jsou detekovatelné ze zaznamu FEG. Na typu podnétu,
jinak Feceno stimulu, zavisi charakteristiky FRP. [11]

2.3.1 Obecné charakteristiky ERP

Ziskany zaznam FRP ma podobu série pozitivnich a negativnich vychylek,
které se lisi v polarité, amplitudé a trvani. Tradi¢ni pohled na problematiku
ERP rozdéluje kiivku na jednotlivé komponenty, prestoze je ve skutecnosti
krivka kontinudlni a bez jasnych pfechod mezi jednotlivymi vrcholy. Krivka



ERP je definovana jako ,zobrazeni zmén v napéti zméreném na povrchu
hlavy v pribéhu casu, které reflektuje senzorické, kognitivni, afektivni a
motorické procesy vyvolané stimulem® [11]. Vichol ERP je pak definovany
jako ,spolehlivé maximum negativniho nebo pozitivniho napéti v pozorované
kiivce“ [11]. A nakonec je tfeba zminit pojem ERP komponenta, kterou je
mozné definovat jako ,zménu v napéti zaznamenané na povrchu hlavy, ktera
reflektuje specificky neurdlni nebo psychologicky proces“ [11].

2.3.2 Zdroj ERP

Evokované potencidly jsou v porovnani s FEG malé a k jejich zobrazeni
je vétsinou potieba kombinovat FEG epochy dohromady. Jsou vysledkem
sCitani postsynaptickych potencidla, které se objevi simultanné ve velkém
mnozstvi v pyramidalnich bunkéach kortexu. Kdyz se objevi potencialy na
jednom konci neuronu, vytvori se tzv. dipol. Tyto vytvorené dipély musi
smérovat jednim smeérem, diky ¢emuz se seCtou a vytvori tzv. ekvivalentni
proudovy dipél. Pokud mé takto vytvoreny dipdl dostateénou silu (pocet
neuront, ze kterych je tvoreny, je fadové v tisicich), je mozné ho zaznamenat
na skalpu. [11]

Jednim z urcujicich faktort polarity zmérené FRP komponenty je ori-
entace dipo6lu vzhledem k elektrodé, kterou je mérena. Zpozdéni od vzniku
aktivity v mozku az k jeho zméreni na skalpu je v fadech milisekund. Vzhle-
dem k velkému mnozstvi rusivych faktori, které ovliviiuji cestovani signalu
mozkem, nejde jednoznacné urcit, kde se nachazi zdroj jednotlivych EFRP
komponent. K témto rusivym faktortim patii odpor lebky a povrchu hlavy
a fakt, ze EFRP komponenty jsou tvoreny ¢innosti z riznych oblasti mozku.
Vyse byla zminéna nutnost souc¢innosti velké skupiny neuront, a ta omezuje
spolu s rusivymi faktory mnozstvi detekovatelnych procesii touto metodou.

[11]

2.3.3 Evokované potencialy souvisejici s pohybem

V angli¢tiné pouzivany nazev ,Movement-Related Cortical Potencials*
(MRCP) oznacuje evokované potenciély, které jsou vyvolané pohybem. [12]
Studie zabyvajici se rozdily mezi MRCP souvisejicich s pohybem a predsta-
vou pohybu se shoduji na tom, Ze jsou v obou pripadech aktivovany stejné
oblasti mozku a prubéh potencidlu se témeér nelisi v amplitudé, dobé vzniku
vzhledem k zacatku pohybu/predstavé pohybu ani topografii. [13] [14] [15]
Z toho duvodu budu déle pouzivat slovo ,pohyb* pro oznaceni obou aktivit.
Jednim z komponentii tohoto typu evokovanych potenciali je Bereit-



schaftspotential (BP). Ten se objevuje jako pomald negativni vychylka v
napéti o frekvenci 0-5 Hz pred zacatkem volniho pohybu o velikosti ampli-
tudy mezi 5 az 30 mV [16]. Ma dvé ¢asti — early BP (v prekladu rany) a late
jich charakteristiky a v jaké ¢asti skalpu se objevuji (jednotlivé oblasti jsou
ukazany na obrazku 2.2): [12]

o Early BP - Objevuje se 2 s pred zacatkem pohybu a je maximalni
v centralné-parietdlni ¢asti (centralni ¢dst odkazuje na oblasti skalpu
oznacené pismenem ,,C* podle mezindrodni systému pro umisténi elek-
trod, viz obr. 2.4) a symetricky distribuovany bez ohledu na stranu
pohybu.

o Late BP — Strméjsi zména v napéti nez u predchoziho komponentu.
Objevuje se priblizné 400 ms pred zacatkem pohybu. Je maximalni v
centralni ¢asti a vyraznéjsi v kontralateralni oblasti (opacnd strana nez
je strana pohybu).

e N-10 — Zac¢ina 10 ms pred zacatkem pohybu v malé oblasti kontrala-
teralniho centralniho skalpu.

e NN+50 — Negativni vychylka 50 ms po zacatku pohybu ve frontalni
oblasti.

« P+90 - Porzitivni vychylka 90 ms po zac¢idtku pohybu v parietalni
oblasti.

Dalsi komponenty se objevuji az do 300 ms po zac¢atku pohybu. [12] Na
obrazku 2.3 je ukézan prubéh kiivky s komponentami.

Volni motoricka inhibice nebo relaxace svali je predchazena podobnou
aktivitou jako kontrakce svalti. Pfed nedobrovolnymi pohyby se tyto pro-
cesy neobjevuji, diky ¢emuz je mozné BP pouzit pro detekci toho, jak se
motorické systémy podileji na vzniku nedobrovolnych pohybt u pacient s
psychogennimi poruchami hybnosti. [12]

Podle mezindrodniho systému 10-20 pfipadné 10-10 (viz obrézek 2.4) lze
BP nejsnadnéji detekovat v oblasti C1, C2 a Cz. Konkrétné pro pohyb rukou
je nejvyraznéjsi oblast C1 a C2 a pro pohyb nohou oblast Cz. Uvedeny cas
2 s nebo 400 ms se lisi u jednotlivych subjektt a v zavislosti na podminkéch
pohybu. Stejné je to také s velikosti amplitudy. Faktory ovlivnujici krivku
jsou stupen motivace (vyraznéjsi early BP), stav pripravenosti (diivéjsi early
BP), dobrovolny vs. dany vybér pohybu, jinymi slovy, jestli si dobrovolnik
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Obrazek 2.2: Obrazek mozku s popsanymi oblastmi. [17]

sam urcil tempo pohybu nebo byl instruovan experimentétorem (kontralate-
ralni late BP u daného pohybu), tempo opakujiciho se pohybu (¢im rychlejsi,
tim pozdéjsi early BP), rychlost pohybu (¢im rychlejsi, tim pozdéjsi early
BP) a presnost (vétsi late BP), komplexnost pohybu (vétsi late BP), pa-
tologické 1éze na mozku (oba potencidly mensi) nebo parkinsonova choroba
(maly early BP). [12]

V poslednich 20 letech byla provedena fada studii zkoumajicich efekt
zminénych faktort na pribéh BP. Napriklad v roce 2004 byla vypracovana
studie zjistujici, jaky vliv bude mit vyssi projevena snaha uskutecnit pohyb.
V tomto pripadé byla namérena vétsi amplituda poslednich 100 ms pred
zacatkem pohybu. Vzhledem k tomu, ze pri vyssi snaze o pohyb je vzdy také
pouzita vétsi sila, je nejasné, ktery z téchto dvou faktortt mél vliv na zménu
prubéhu kiivky. [12]

V roce 2005 byl zkouméan pribéh BP pri prirozenéjsim pohybu, ktery
je provadén pri kazdodennich ¢innostech. Subjekty provadély pohyby pan-
tomimicky nebo ovladaly rtizné predméty (vSichni byli pravaci a pohyby
provadéli pravou rukou). Pfi téchto podminkéch zacal BP v parietalni ¢asti
skalpu a byl vétsi na levé strané, dale nasledovan ve stfedni frontalni ¢asti
a v bilateralnich centralnich castech. [12]

Dalsi studie z roku 2018 rozdélila experiment na dveé ¢asti — pii jedné mély
subjekty mackat tlacitko jako reakci na promitané obrazky zvirat podle toho
jaké pocity v nich vyvolavaly a v druhé mély klasicky pohybovat rukou ve
zvoleném rytmu. V druhé ¢asti experimentu byly naméreny vétsi amplitudy

BP. [19]
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Obrézek 2.3: Zdznam pribéhu FEG ziského od jednoho zdravého subjektu
s vyznacenymi MRCP komponentami. Subjekt natahoval levé zapésti ve
vlastnim rytmu. Krivky jsou vysledkem primeérovani 98 epoch. FEarly BP
zaCind 1.7 ms pred znackou predstavuji zprimérované EMG svalu levého
zapésti a je maximalni na elektrodé Cz a je symetricky distribuovany do
obou hemisfér. Late BP za¢ina 300 ms pred pohybem a je vyraznéjsi v pravé
centralni oblasti (kontralaterdlni vici strané pohybu.) [12]

A nakonec studie, kterd stoji za zminku, z roku 2009, se zabyva tim,
zda existuje funkéni integrace mezi feci (jazykem) a motorickymi systémy v
mozku. Studie potvrdila, ze vétsi "artikula¢ni komplexita'ma vliv na pribéh

vvvvvv

2.4 ERD/ERS

ERD (event-related desynchronization, v prekladu desynchronizace souvise-
jici s udélosti) a ERS (event-related synchronization, v prekladu synchroni-
zace souvisejici s uddlosti) signdlu FEG je ve vétsiné literatury véetné studii
zabyvajicich se rozpoznavanim pohybu zminéna a vyuzivana spolu s MRCP
potencidly, a proto jsem se rozhodla ji vénovat kapitolu, prestoze s ni nebudu
pracovat.

Zkratky FRD a FRS znaci zmény vykonu oscilacnich aktivit v ramci
FEEG. Tyto zmény byly zaznamenany béhem riznych ¢innosti véetné vol-
nich pohybii. Studie ukazaly, Ze pokles vykonu u alfa nebo beta vin — ERD,
znamenaji zvysenou aktivitu v souvisejici oblasti sedé kiiry mozkové a zvy-



Obréazek 2.4: 10-10 mezinadrodni systém pro umisténi elektrod na skalpu.
Modré kruhy reprezentuji systém 10-20. [18]

seni vykonu — FRS, je spojeno s klidovymi podminkami nebo az snizenou
aktivaci oblasti mozku. Proces zminény jako prvni se tedy objevuje pred
zacatkem pohybu a druhy po ném.

Existuji dikazy, které potvrzuji, ze FRD a FRS jsou spojené s jinymi
procesy v mozku nez MRCP. Farly BP se, jak bylo zminéno vysSe, objevuje
symetricky bez ohledu na to, kterd strana téla se hybe. Pozdéji se vSak
stava vyraznéjsi v kontralaterdlni ¢asti mozku. Oproti tomu FRD zacing
v kontralateralni hemisfére a Siti se bilateralné. Zajimavosti je, ze nékteré
studie pozdéji ukazaly rozdilé vysledky u pravaka hybajicich levou rukou.
12
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3 Meéreni a zpracovani EEG
signalu

V této kapitole je popsana metodika praktického postupu pti méfeni a zpra-
covani FEG, ktera umozni pozdéjsi detekcei potencidlii spojenych s pohybem.
Nejprve je popsano jakym zptisobem je mozné snimat FEG, jakych pristroji
je k tomu potieba a jaké technické parametry je nutné pri métreni zvazit.
Po ziskdni pozadovaného signalu je dalsim krokem jeho zpracovani, kam
patri filtrace, korekce baseline a prumérovani. Je také popsana problema-
tika artefaktl a jak s nimi nalozit. Na obrazku 3.1 je ukazana posloupnost
jednotlivych krokii.

Snimani EEG 1

Filtrace 1

Odstranéni
artefakti 1

Uprava
baseline 1

Primérovani

Obrézek 3.1: Digram posloupnosti procesii potiebnych pri realizaci experi-
menti zabyvajicich se EEG.
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3.1 Snimani EEG

Pro méreni a zaznamenani FEG a MRCP je nutné mit k dispozici nékolik
nastroju:

« Elektrody s vodivym médiem

o Zesilova¢ s filtry

« A/D prevodnik

o Nastroj k zaznamenani markeri
o Nahravaci zatizeni

K méreni zmén potencidlu na mozku se vyuziva zakladni elektricky obvod
s aktivni a referenc¢ni elektrodou. Navic se pouziva treti elektroda slouzici
jako uzemnéni. Minimalni konfigurace pro jednokanalovy EEG signél tedy
sestavd z jedné aktivni elektrody, jedné (nebo dvou specidlné spojenych)
referencéni elektrody a jedné zemnici elektrody. Multikanalova konfigurace
sestava az ze 128 nebo 256 aktivnich elektrod. [9]

Existuje sirokd tada elektrod, které je mozné vyuzit pro méreni FEG.
Ve své praci budu potfebovat multikanalovou konfiguraci a u té je prefero-
vana cepice s elektrodami. Rozmisténi elektrod u takové éepice je zndzornéno
na obrazku 2.4. Elektrody jsou na uvedeném obrazku rozmistény na skalpu
podle dvou rtznych mezinarodnich systémt — 10-10 a 10-20. Hlava je roz-
délena proporcéné tak, aby byly adekvatné pokryty vsechny oblasti mozku.
Elektrody jsou oznaceny pismenem podle toho, jakou ¢ast mozku pokryvaji
— F (frontédlni), C (centralni), T (temporalni), P (posterior) a O (occipital).
Spolu s pismeny jsou oblasti znaceny cislicemi — na levé strané lichymi a na
pravé sudymi. [9]

Pti méfeni je nutné drzet impedanci na co nejnizsi drovni. V opacném
pripadé by byl signal deformovan a obtizné by se zpracovaval. Standartem
pro klinické vyuziti FEG a védecké publikace je nepfesahovat hodnotu im-
pedance o 5 k) a neptekrocit rozdil mezi jednotlivymi elektrodami o 1 k2.
Umisténi referencni elektrody je mozné napt. na pozici Cz, $pi¢ce nosu nebo
ucha; také je mozné vyuzit technik bez referenc¢ni elektrody — aritmeticky
nebo vazeny prumeér. S modernimi pristroji neni tolik dilezité umisténi zem-
nici elektrody, ale nejéastéji je vyuzivano ¢elo nebo usni boltec. [9]

Filtry, které slouzi k potlaceni amplitudy v urcitych frekvencich, se déli
na: [9]

o 1. Low-pass filtr
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o 2. High-pass filtr
« 3. Bandpass filtr

e 4. Notch filtr

Low-pass filtr (dolni propust), jak jiz z nazvu vypovida, potlacuje kom-
ponenty s vyssi frekvenci a high-pass filtr (horni propust) s nizsi frekvenci.
Bandpass filtr (pdsmova propust) je v podstaté kombinaci obého a propousti
frekvence v urcitém rozsahu. A nakonec notch filtr tlumi pouze izké pasmo
frekvence, typicky je to sum z elektrického vedeni — 50/60 Hz. [9]

Snimany signal je zesilen, aby byl vyuzitelny pti dalsich procesech. Kromé
pozadovaného signédlu je vzdy snimén i rusivy signdl (50/60 Hz) ze zdroje,
rusivé signdly z rozhranni tkarn/elektroda), nezddouci biopotencialy a Sum.
Zesilova¢ by mél provadét filtraci nezadoucich signali v co nejvétsi mite. Tato
vlastnost je udavana v decibelech jako pomér signalu/Sumu (minimalné by to
mélo byt 100 dB). Specidlni izolované prostory minimalizuji vliv elektrickych
zdroju z okoli, které zptusobuji Sum. Pro filtraci Sumu s hodnotami 50/60
Hz je mozné pouzit low-pass filtr nebo notch filtr, pokud chceme zachovat
vyssi frekvence. Dale je nutné vyuzit high-pass filtr pro redukci pomalych
frekvenci, jejichz zdrojem je napiiklad dychani. Mezni frekvence je obvykle
nastavena od 0.1 Hz. K omezeni sitky pasma se pouziva low-pass filtr s mezni
frekvenci od 40 Hz do poloviny vzorkovaci frekvence. [9]

A /D prevodnik by mél byt schopen zaznamenat hodnoty od 0.5 nV. Je
nutné nastavit dostatecné vzorkovani signalu, a to minimalné dvojnasobné
nez je nejvyssi frekvence, kterou je tieba zaznamenat. [9]

Z popisu FRP a MRCPs v predeslych kapitolach je zfejmé, ze je potieba
oznacit bod v zaznamu urcujici ¢as probéhlého stimulu. K tomuto tucelu je
mozné vyuzit spoust nebo tlacitko, které vyznaci marker v zdznamu EEG
pri zacatku pohybu koncetin [21] [22], pfipadné zaznamenat soubézné s EEG
také svalové elektrické biosignaly v podobé elektromyografu FMG pomoci
elektrod pripevnénych na kuzi nad svalovym briskem [23] nebo je mozné do
zaznamu posilat markery v predem daném intervalu. [24] Posledni uvedeny
zpusob ma vyhodu ve své jednoduchosti, ovsem ta je kompenzovana vysokou
pravdépodobnosti, ze se budou zaznamenané casy udalosti lisit od realného
zacatku pohybu.
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3.2 Digitalni filtrovani

V této fazi se upravuje diskrétni ¢islicovy signal pomoci digitdlniho filtru.
Digitalni filtrovani je uzitecné opét k utlumeni frekvenci, které jsou povazo-
vany za Sum — téch, které nepotiebujeme pro provadény experiment. [25]

3.2.1 Druhy filtrovani

Obvykle jsou u digitalnich filtrti vystupni body vazenym nebo nevazenym
prumérem néjakého mmnozstvi vstupnich bodd v urcitém casovém tseku.
Tento vztah definuje vzorec:

j
Vi= Y Wix Xy,
i=—j

kde Y; je vystupni signal v ¢ase. Alternativnim pristupem je prumeérovat
hodnoty jen do bodu v case, ktery koresponduje s vystupnim bodem. Tento
pristup je mozné vyuzit v redlném case, nevyhodou je posun ve fazi, pro-
toze vystupni hodnota reflektuje pouze soucasnou a predeslé hodnoty, ne ty
nasledujici. Odpovida tomu vzorec:

j
Yo=Y Wix Xy
i=0
Existuje také moznost vzit jiz filtrovany signal a vyuzit ho pro dalsi vypocet
vystupniho signélu:
J
Y= X+ Y Wi x Y.
i=1
Pomoci vah je mozné jednoduse napodobit néjaky vzor, napriklad alfa vinu.
V tom pripadé se ze vzoru skombinovaného s FEG signalem stava band-
pass filtr propoustéjici frekvenci o 10 Hz. Metoda primérovani bez vyuziti
vystupniho signalu se nazyva FIR filtr (filtr s kone¢nou impulzni odezvou) a
metoda s vyuzitim vystupniho signélu /IR filtr (filtr s nekoneénou impulzni
odezvou). [25]

3.2.2 Implementace filtra

Diky rozvoji v psychofyziologickém vyzkumu a levnému vypocetnimu vy-
konu existuje siroké mnozstvi softwarovych nastroju umoznujicich filtrovani
signalu. Programy nabizeji vyuziti naptriklad Butterworthova filtru, ktery
optimalizuje plochost propustného pasma frekvenci za cenu Sirokého pre-
chodového péasma. Dalsi typ filtru, Cebysheviiv, mé pomérné tizké precho-
dové pasmo naopak za cenu zvlnéni propustného pasma. Rozdilné softwarové
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nastroje poskytuji riuzné filtry, vyuzivaji odliSnou terminologii a maji roz-
dilné uzivatelské rozhranni. Co maji ¢asto spolecné, je nastaveni low-pass a
high-pass frekvence, moznost vyuziti metody nulového fazového posuvu nebo
simulované analogové metody, kterd vytvari fazovy posuv a také nastaveni
strmosti prechodu. [25]

3.3 Artefakty

Prikladem artefakt, které muze EEG obsahovat, jsou pohyby oc¢i, mrkani,
svalova aktivita a potencidly kize. Tyto artefakty jsou velké v porovnani s
ERP signaly a mohou vyrazné snizit odstup signalu od Sumu zpriamérova-
ného ERP (viz kapitola 3.5). [26]

Existuji dva zpiisoby odstranéni artefaktii nebo alespon omezeni jejich
vlivu. Prvnim zptisobem je odstranéni epoch, které artefakty obsahuji. Al-
ternativou je odhadnuti vlivu artefaktii a vyuziti korekce k jejich eliminaci.

vvvvvv

3.3.1 Odstranovani epoch s artefakty

P1i odstranovani epoch s artefakty muzeme pro rozhodovani pouzit [26]:

e 1. Urceni absolutni hodnoty prahu napéti
o 2. Urceni rozestupu mezi maximalnim a minimalnim napétim

e 3. Vlastni odhad

Kazda metoda ma své vyhody a nevyhody a vzdy zalezi na typu arte-
faktu, ktery je potreba odstranit. V pripadé detekce mrkani neni efektivni
absolutni hodnota prahu, protoZe se hladina signédlu muze ménit (pfiklad na
obrazku 3.2). Je tedy lepsi zvolit rozdil mezi maximalni a minimélni hodno-
tou napéti. [26]

Jednoduché méreni rozdilu v napéti v ramci jednotlivych epoch miize byt
problematické pti pomalych zméndch v napéti, kdy pocatek epochy muze
mit vyznamné rozdilnou hodnotu napéti nez konec epochy. V tomto pripadé
je idedlni zvolit okno délky cca 100 ms a krok za krokem projit celou délku
epochy. Primér v napéti predchéazejiciho okna je odec¢tem od priméru napéti
okna nasledujiciho a vysledny primér hodnot je porovnan s prahem, ktery
jsme si urcili. Mrkani se projevuje rychlou zménou v napéti, proto je tato
metoda idealni k jeho detekci. V pripadé alfa vin neni méreni rozdilu mezi
vrcholy efektivni, protoze jejich pribéh se vétsinou nelisi od FEG aktivity
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Obrézek 3.2: Priklad vyuziti absolutni hodnoty napéti pro odstranéni arte-
fakt. Kazda krivka ukazuje aktivitu v jedné epose nahrané pomoci FOG
(elektrookulografické) elektrody umisténé pod levym okem, ktera monito-
ruje aktivitu oka. V grafu A je pritomno mrknuti a kfivka prekroc¢i hodnotu
prahu, v grafu B je opét pritomno mrknuti, ale hladina je posunuta niz a
kiivka nedosdhne prahu. V grafu C neni mrknuti, ale kvili posunu hladiny
kiivka dosdhne prahu. [26]

v pozadi. Lepsim ptistupem by bylo napiiklad méreni energie ve frekvencéni
hladiné 10 Hz. A nakonec vlastni inspekce epoch s artefakty je plnohodnotna
metoda odstranovani artefakti, jeji nevyhoda je ¢asova narocnost a sklon k
zaujatosti pozorovatele. [26]

Pti odstranovani epoch s artefakty je klicové zvolit spravné prahové hod-
noty. Pokud by byly prilis velké, zvysujeme mnozstvi epoch s artefakty, které
se nam nepodafi detekovat a naopak pri prilis nizkém prahu zvysujeme pocet
epoch bez artefakti, které odstranime zbytecné. [26]

3.3.2 Korekce artefaktu

Publikace ,,An Introduction to the Event-Related Potential Technique® se
v jedné z kapitol zminuje i o technikach korekce artefaktli, aby nemuselo
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primo dochézet k odstranovani epoch. Tyto metody jsou uziteéné v pripadeé,
pokud experimentator pracuje s lidmi, pro které je obtizné vydrzet nemrkat
nebo nem4 k dispozici dostate¢né mnozstvi dat. [26]

K dispozici maji dnes védci nékolik procedur ke korekci artefakt. Prvni
z nich je pofizeni zdznamu FOG (elektrookulogram), ktery monitoruje ak-
tivitu oc¢i. Pokud ¢lovék mrkne nebo pohybuje oc¢ima, vytvoii se napéti a
to se projevi az v napéti snimaném na skalpu. Diky monitorovani elektrické
aktivity okolo o¢i je mozné zjistit jakym podilem jsou ovlivnény jednotlivé
elektrody na skalpu a nasledné od sebe hodnoty napéti odecist. Problémem
této metody je fakt, Ze v zdznamu FOG je kromé elektrické aktivity o¢i za-
znamenana i aktivita mozku a jejim odec¢tenim bude vysledna krivka EEG
zdeformovéana. [26]

Alternativou je vyuziti analyzy nezavislych komponent (/C'A). Tato me-
toda dokaze rozdélit FEG na procesy, které jsou na sobé nezavislé. ICA
izoluje a méri prekryvajici se projekce artefaktt do vsech elektrod. Nahrané
signaly z n elektrod se daji predstavit jako prostor o velikosti n dimenzi.
Tento prostor nemusi byt tvoren pouze hodnotami z jednotlivych elektrod
ale pravé nezavislymi komponentami. Jednotlivé komponenty jsou na sobé
maximalné nezavislé. Po vyhodnoceni statistickych vlastnosti téchto kom-
ponent je tak mozné jednoduse izolovat a odstranit artefakty. [27]

3.3.3 Predchazeni artefaktim

Nakonec uvedu techniky, které se osveédcily jako idealni pri minimalizaci
vzniku artefaktii. Jak jsem uvedla vyse, tento krok predchazejici vsechny
pohybi svali se daji minimalizovat, pokud poskytneme subjektu opérky pro
ruce a pohodlnou zidli s podpérou pod hlavu, na které nebude mit nutkani
se hybat. Je dilezité subjekt upozornit, aby se snazil nekmitat o¢ima a prilis
nemrkat. Subjekt by mél mit moznost si odpocinout mezi jednotlivymi cykly.
Prestavky v méreni jsou také dulezité pro minimalizaci alfa vin, které se tvori
pravé pri tinavé nebo pokud se stimuly objevuji delsi dobu v monoténnim
rytmu. A nakonec je nutné minimalizovat odpor elektrod na minimum a
snazit se, aby nebylo prili§ velké teplo ani vlhko v mistnosti, protoze pot
snizuje odpor a to by zpusobovalo kolisani napéti. [26]

3.4 Baseline

Pro méteni vrcholu amplitudy nebo rozdilu v minimu a maximu amplitudy
je nutné stanovit nulové napéti. To urcuje baseline. V pripadé Sumu v base-
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line se automaticky objevi Sum i v méteni ERP, je proto dilezité ji urcit jak
nejlépe je mozné. U experimenttt méricich reakci na stimulus je obvyklé vy-
uzit jako baseline primér napéti z 200 ms pred casem stimulu. Krivka pred
stimulem se vyuziva z toho divodu, ze by napéti nemélo byt stimulem ni-
jak ovlinéno. Komplikovanéjsi situace nastava kromeé jiného i v pripadé této
prace, u které jsou méreny reakce pred pohybem subjektu a napéti pred i po
markeru bude néjakym zptisobem ovlinéno. Jednou moznosti je vyuzit pri-
mér v oblasti pred predpokladanymi FRP komponenty, nebo zprimeérovat
celou délku jednotlivych epoch. [26]

3.5 Prumeérovani

Evokované potencidly jsou soucasti FEG signalu, ktery je v tomto pripadé
brany jako sum. K potlaceni FEG Sumu je vyuzivano prumérovani, které je
obvykle doprovazeno vyse zminénym odstranovanim epoch, které obsahuji
artefakty nebo procesy k potlaceni artefakti. [26]

3.5.1 Primérovani pomoci epoch

Prvnim krokem v priamérovani signalu je extrakce Casovych tsekt, neboli
epoch na zakladé udalosti vyznacenych v zaznamu EFEG. Tyto epochy jsou
srovnany ,.pres sebe“ a pak jednoduse primeérovany prvek po prvku. Pted-
poklada se, ze ERP je identické v kazdé epose oproti Sumu, ktery je ndhodny.
Pokud se zpruméruji ERP vlny, vysledek bude stejny jako jsou viny v jed-
notlivych epochach, pokud se zpriméruje Sum, vysledkem bude ploché linie
s nulovym napétim. Z toho vyplyva, ze ¢im vice epoch zprimérujeme, tim
vétsi bude odstup signdlu vuéi Sumu. [26]

Z matematického hlediska, pokud R je troven sumu obsazené v jedné
epose a N je pocet epoch, velikost Sumu zprimeérovanim N epoch je rovno:

(1/VN) x R.

Predpoklada se, ze signal neni ovlivnén primérovanim, a proto se pomeér
signalu k sumu zvysuje jako funkce odmocniny poctu epoch. Z tohoto vztahu
vyplyva, ze pokud bychom naptiklad chtéli zvysit pomér 4krat, muselo by
byt zméfeno 16krat vic epoch. Jak je uvedeno v [26]: ,,Obvykle je lehci
zlepsit kvalitu dat snizenim poc¢tu moznych zdroji Sumu nez zvysenim poctu
epoch.“

Pri aplikaci pramérovani predpokladame, ze neuralni aktivita vztazena
k udélostem v case je stejnd v kazdém tseku FEG a lisi se pouze nezadouci
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sum. Pokud se totiz amplituda nebo v jesté horsim pripadé latence lisi v jed-
notlivych tsecich, vysledny primér je zdeformovanym obrazem piivodnich
ERP vIn. Pokud se lisi latence v jednotlivych tsecich, jednoduché primeé-
rovani bude mit vyrazné nizsi amplitudu. Napriklad v pripadé, Ze mame
dvé experimentalni skupiny subjektt, které se lisi v mife proménlivosti la-
tence, muzeme po prumeérovani chybné predpokladat, ze se skupiny lisi ve
velikosti amplitudy. Kvili takovymto pripadiim je tfeba zvolit jiné metody
prumérovani signalu.

Jednou z moznosti je vyuziti ,spektralniho primeérovani podle c¢asu“.
Technika funguje na principu Fourierovy transformace, ktera ,transformuje*
signdl z ¢asové (nebo prostorové) domény do frekvencni domény. [28] V kazdé
epose jsou tedy spocitany amplitudy jednotlivych frekvenci a nakonec je
provedeno priumeérovani frekvenci napfi¢ vSemi epochami. [26]
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4 Detekce pohybu z EEG

Vybrala jsem 3 studie, které se zabyvaji detekci pohybu ptip. predstavy po-
hybu z FEG dat a v této kapitole je popisuji. Abych méla predstavu jak
postupovat pri experimentu, vSimam si informaci o subjektech, snimanych
kanélech a aplikovanych filtrech, déle se zaméruji na zptisob rozdéleni signalu
do epoch, na vyuzité klasifikdtory a nakonec na pouzité metriky k vyhodno-
ceni uspésnosti. Prvni studie popisuje zplisob vyuziti komeréné dostupnych
nizkonakladovych zafizeni k implementaci BCI aplikaci (Brain-computer in-
terface, v prekladu rozhrani propojujici mozek s pocitacem). Druhd popsana
studie byla uverejnéna skupinou védct v ¢asopisu Neurolmage, ktefi pomoci
linedrni diskriminacéni analyzy (vysvétleno v kapitole 4.1) analyzuji FEG na
zakladé MRCP potenciali. A nakonec je uvedena studie zvefejnéna v caso-
pise IEEE Transactions on Biomedical Engineering, ve které autori popisuji
konstrukeci BCI systému na zakladé prubéhu MRCP potenciala.

4.1 Popis vyuzitych technik a pojmiu

Nasledujici seznam predstavuje techniky a pojmy, které byly pouzité v ramci
popsanych studii. Polozky jsou sefazeny podle potadi vyskytu pojmu v textu:

« Metoda nulového fazového posuvu U filtri s nulovym fazovym
posuvem je po provedeni filtrace zachovan prubéh signalu. Kiivka se
neposune po casové ose. Napiiklad programovaci jazyk Matlab nabizi
tuto funkci. Nejprve je provedena filtrace v dopredném sméru a vy-
sledny signdl je nasledné filtrovan podruhé v opacném sméru. [29]

« Common average reference Tato metoda spociva v ziskani prioméru
EFEG ze vsech elektrod a nasledné odecteni ziskanych hodnot od vsech
jednotlivych pribéht signdlu EEG na kazdé elektrodé. [26)]

+ Koeficient determinace Koeficient oznac¢ovany jako R? ukazuje, jaky
podil variability zavisle proménné vysvétluje regresni model. Mini-
malni hodnota je 0 a maximalni 1. Hodnota 0 znamend, zZe model
zadnym zplusobem nepfrispiva pro poznani zavisle proménnych hodnot,
naopak hodnota 1 znamené dokonalou predikci hodnot. Koeficient se
definuje jako:



kde y predstavuje zavisle proménnou, ¢; regresni odhad proménné u
i-tého pozorovani a y jeji sttedni hodnotu. [30]

Pearsonuv korelacni koeficient Toto méritko hodnoti silu linedrni

zavislosti mezi dvéma veli¢inami. Pokud jsou u n vzorki dvojice hod-
not (X1,Y1),(Xs,Ys), ..., (X,,Y,), definuje se jako:

_ (X — X)(Y; - V)
VI (X = X2/ (Y - V)2

r

kde X; je hodnota X u i-tého vzorku, X je aritmeticky primér hodnot
X, Y; je hodnota Y u i-tého vzorku a Y je aritmeticky primér hodnot
Y. [30]

Hammingovo okno Jedno z typii funkei oken, kterd jsou vyuzivana
naptiklad u Fourierovy transformace k tpravé pribéhu signalu. Pri
rozkladu signalu na frekvencni slozky miize dochéazet ke generovani
frekvencnich komponent, které v origindlnim signdlu nejsou pritomny
a Hammingovo okno tomu dokéze Castecné zabréanit. [31]

Support Vector Machines Metoda strojového uceni s ucitelem. V
¢estiné se pouziva spojeni ,,metoda podpurnych vektoru“. Cilem této
klasifika¢ni metody je nalézt nadrovinu, kterd rozdéluje prostor pri-
znaki trénovacich dat do dvou t¥id tak, aby hodnota minima vzdale-
nosti bodi od roviny byla co nejvétsi. [32]

Single trial klasifikace Klasifikace dat realizovand na single trial
méreni. Znamena to, ze jsou data ziskdna béhem jediného pokusu. [33]

RAd filtra Rad filtra definuje strmost pouzitého filtru. Pokud je po-
uzivan filtr 1. fadu, na oktavu (2krat vyssi frekvence) se zméni vykon
0 6 dB, u filtru 2. fddu se zméni vykon o 12 dB atd. [31]

Linearni diskriminacni analyza Statistickda metoda, ktera umoz-
nuje klasifikaci nezarazeného objektu do jedné ze tiid, které jsou na
sobé nezavislé. [34]

Analyza nezavislych komponent Statistickd metoda. Predpoklada
se, ze model dat, ktery je zpracovavan, je linearni kombinaci nezna-
mych komponent, ktera jsou na sobé nezavisla. Komponenty je mozné
naleznout pomoci této metody. Pouziva se zkratka ICA (independent
component analyses). [27]
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o Analyza hlavnich komponent Statistickd metoda, ktera transfor-
muje ptvodni znaky modelu na nové nekorelované proménné nazvané
hlavni komponenty. [35]

« Laplaceuv filtr Hranovy detektor (hrany jsou mista v obraze, kde se
nahle méni hodnota jasu) pouzivany k vypoc¢tu druhé derivace obrazu.

[36]

4.2 Klasifikace pohybt ruky a predstav po-
hybu ruky z EEG signalu zaznamenaného
nizkonakladovym nahravacim systémem

Tato studie jiz podle nadzvu vyuziva nizkonakladovych komeréné dostupnych
systému k nahravani lidského FEG. Byla vydana v roce 2014 skupinou me-
xickych védcu. Snazi se zjistovat rozdil mezi klidovym stavem a pohybem /-
predstavou pohybu levé a/nebo pravé ruky a vyhodnotit, zda je mozné v
dnesnich podminkach vyuzit nizkondkladové zarizeni, tedy takové, které by
bylo dostupné mimo laboratotre a vyuzit ho u BCI aplikaci. Studie prinasi
pozitivni vysledky.

Experimentu se ziacastnilo 11 dobrovolnik ve vékovém rozhranni 20-24
let. Vsichni ucastnici byli pravaci. Experiment se skladal ze 4 blokt u vSech
ucastniki. Z toho 2 bloky byly urceny k meéreni pohybu a 2 bloky k mé-
fen{ predstavy pohybu. U¢astnikim byly promitdny na monitoru instrukce
pomoci Sipek smérujicich doprava nebo doleva (prava a leva ruka) a také
instrukce vyzyvajici k uvolnéni se.

FEEG bylo nahravano ze 14 pozic na skalpu podle mezindrodniho systému
10-20 pomoci nizkondkladového komeréné dostupného systému. Signal byl
nahravan pri vzorkovaci frekvenci 128 Hz a dvéma referencénimi elektrodami —
CMS (na levé strané hlavy) a DMS (na pravé strané) a bez pouziti filtrovani.

Epochy byly rozdéleny po 9 sekundach, zacéinajicich na -3 s pred obje-
venim Sipky. Byla provedena vizualni kontrola k odstranéni artefakti. Na
signal byl pouzit bandpass filtr od 0.5 do 60 Hz s vyuzitim metody nulového
fazového posuvu a metoda CAR (common average reference).

Rozdily ve vykonové spektralni hustoté mezi klidovymi fazemi a fazemi
zahrnujicimi pohyb byly vyhodnoceny zvlast pro bloky s pohybem a pted-
stavou pohybu pomoci koeficientit determinace. Vykonova spektralni hustota
byla vypocitana pro rozmezi od 2 do 40 Hz pomoci Fourierovy transformace
s vyuzitim Hammingova okna. Pro vSechny elektrody a frekvence byly vy-
pocitany pearsonovy korelacni koeficienty pro hodnoty spektralni vykonové
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hustoty mezi klidovou a stimula¢ni fazi. Klasifikacni model byl zalozeny na
Support Vector Machines (SVM) rozlisujicim mezi dvéma stavy — odpocin-
kem a pohybem.

Vysledky ukazuji rozdily ve spektralni hustoté mezi klidovou a stimulac¢ni
fazi u pohybu i predstavy pohybu. Pti vyuziti vSech kandli pro analyzu jsou
ziskany nejlepsi vysledky presnosti klasifikace — 79% u pohybu a 74% u
predstavy pohybu. [37]

4.3 Korelace v EEG pri zaméru pohybu smé-
rem k cili

Studie se zamétovala na nizkofrekvencéni FEG signaly pri pohybu hornich
koncetin smérem k cili. Byla zveverejnéna ve védeckém sborniku Neurolmage
v roce 2017. Vysledek studie dokazuje, ze méritelné MRCP souvisejici se
zamérem pohybu k urcitému cili se lisi od MRCP souvisejicich se zamérem
pohybu bez urceného cile. Kromé dalsich vlastnosti, nerelevantnich pro tuto
praci, bylo také zkoumano, zda samotnd moznost vyhodnotit zamér pohybu
nebyla déna tim, Ze existoval cil pohybu. Vyuzitim single trial klasifikace bylo
zjisténo, ze pokud existuje cil, je tim zlepSena presnost klasifikace. Graficky
znazornény popis experimentu je zobrazeny na obrazku 4.1.

Obrazek 4.1: Popis experimentu a zpracovani dat z EEG pti pohybu smérem
k cili. [21]
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promitané na obrazovce — pohyb k cili (kfizek na dotykové obrazovce), cil
bez pohybu, pohyb bez cile a zadny cil bez pohybu a nakonec kratka pre-
stavka. Ruka subjektti lezela na tlacitku, které je ve studii oznaceno jako
,home position“. Z tlac¢itka se ruka vzdy zveda, pokud je vyzadovan pohyb
a diky tomu je mozné urcit, kdy presné pohyb zacal.

EEG signaly byly nahrany pomoci 60 elektrod rozmisténych podle 10-10
systému pti vzorkovaci frekvenci 512 Hz. Byl pouzit filtr s pAsmovou propusti
0d 0.01 do 200 Hz, Cebyseviv filtr 8. fadu a notch filtr s nulovou frekvenci 50
Hz. Byly odstranény ¢ésti, kdy subjekt ocekdval udédlost (reakéni doba pod
300 ms) a vSechny ostatni sekvence signdlu s abnormalitami. Na EEG data
byla aplikovana analyza hlavnich komponent a nasledné analyza nezavislych
komponent. Na jednotliva méteni byl pouzit bandpass filtr od 0.3 do 3 Hz
s Butteworthovym filtrem 4. fadu. Pro kazdy kanal byl nasledné vypocitan
sdruzeny prumeér MRCPs.

Z dat byly extrahovany epochy po 8 sekundach zacinajici na -4 s az 4 s
vzhledem k zacatku pohybu na 0 s. U predstavy pohybu byl aplikovan stejny
postup s virtualnim zacatkem pohybu v ¢ase u jednotlivych subjekti, ktery
odpovidal naméfenému priuméru ze zacatki pohybu. Po extrakci priznaki
byla aplikovana linearni diskriminacni analyza.

Vysledek ukéazal, Ze motorické evokované potencidly jsou charakterizo-
vany poklesem v amplitudé u elektrické aktivity zmérené nad motorickym
kortexem (viz obrazek 4.2). Pokles nastal pfiblizné 400 ms pred zacatkem
pohybu. V c¢astech méreni, kdy se subjekt musel hybat, je maximalni pokles
v amplitudé signifikantnéjsi, pokud byl predem jasny cil. Po negativni vy-
chylce je skok vzhtru, ,také zndmy jako reaferentni potencidl“ [21], ktery je
opét silnéjsi, pokud existuje cil. Amplituda MRCPs byla silnéjsi v kontrala-
teralnich a centralnich motorickych oblastech. [21]

4.3.1 BCI pro single trial detekci zacatku chiize po-
moci potencialti souvisejicich s pohybem

Tato studie se zabyva detekci chiize z EEG pomoci MRCPs a konstrukei
BCI systému. Byla zvetejnéna v roce 2013 v casopise IEEE Transactions
on Biomedical Engineering. Vedle tspésnych vysledkti prace je zdurazio-
vana dilezitost téchto systému pro budouci vyvoj lepsiho pristupu v oblasti
rehabilitaci pacienti.

Experimentu se tcastnilo 8 subjekt, méreni FEG bylo realizovano po-
moci elektrod umisténych podle 10-20 systému na lokacich: Fz, FC1, FC2,
C3, Cz, C4, CP1, CP2, Pz, T7, T8 a Fp2. Pravy usni lalicek byl vyuzit
jako reference a oblast mezi oc¢ima jako reference. EEG bylo vzorkovano s
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Obrézek 4.2: Vysledky experimentu — vysledna amplituda a lokace elektrod.
[21]
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frekvenci 1200 Hz a s notch filtrem s nulovou frekvenci 50 Hz. Na zemi byly
polozeny silové desky pro detekci pohybu a synchronizaci s EEG. Kdy chtél
subjekt udélat krok, bylo na jeho vlastni vili.

Naméreny signal byl rozdélen na tréninkovou a testovaci mnozinu. Pro
odstranéni artefakt byla na trénovaci mnoziné provedena ICA analyza. Ne-
zavislé komponenty byly zkoumény vizualné a pri transformaci FEG dat
pomoci ICA matice byly tseky s artefakty automaticky odstranény. Na vy-
¢isténou FEG byl aplikovan Laplacetv filtr a vysledek z kanalu Cz byl vyuzit
jako MRCP sablona. Ukazky Sablon jsou na obrazku 4.3.

Byly vybrany epochy o délce 6 sekund, 3 s pred a 3 s po zac¢atku pohybu
subjektu. Z toho byla pouzita pouze ¢ast jako vzor pro samotnou detekci: od
1,5 do 0,5 s pred zacatkem pohybu. Tato ¢ast tak zahrnovala bereitschaft-
spotential a motoricky potencial.

Poté, co byla detekéni MRCP sablona extrahovana z tréninkové mnoziny,
byla provedena detekce prizpusobenym filtrem na kanalu Cz testovaci mno-
ziny, ktery byl ziskdn stejnym zpracovanim jako tréninkova mnozina, tj. /CA
nasledovany Laplaceovym filtrem. Pro vyhodnoceni tspésnosti detekce byly

pe %3 . s _ pocet spravnych detekci
vypocCteny tri parametry: true positive rate (7PR collovy pocet udlosti ), false

. sot falesnvch kei
positive rate (FPR — Rocet falesnych detekel
pocet vSech udalosti

vrcholu MRCP vzoru a ¢asu ziskaného pomoci detekéniho algoritmu). Zis-
kané hodnoty pro 3 zmi{néné parametry byly: 76.9+8.97(%), 2.93 +1.09(%)
a —156 £ 369(ms). [33]

) a detekeni latence (rozdil mezi casem
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Obrazek 4.3: MRCP vzory a vzory pro detekci (zvyraznéné) u jednotlivych
subjektu. [33]
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5 Reseni zadani

Cilem mé prace je implementovat klasifikator k detekovani evokovanych po-
tencialii souvisejicich s pohybem popr. predstavou pohybu ruky, otestovat
ho na ziskanych datech a nakonec vyhodnotit jeho tispésnost.

K realizaci experimentu je potifeba nejprve navrhnout scénai mérend,
ktery je nutné prizpisobit podminkam v laboratori skoly, ¢asovym omezenim
a dostupnému hardwaru a softwaru. Vyuzity budou pristroje na méreni FEG
a FMG dat véetné softwaru k zaznamenani FEG signalu a markert. Presny
popis vybraného hardwaru a softwaru specifikuji v kapitole 5.1.2.

P1i vybéru scénare je potteba vzit v ivahu, za jakych podminek budou
subjekty méteny, jak dlouho bude mozné je testovat, které kandly budou
snimany, jakym zplusobem budou zaznamenavany markery a jaky pohyb
budou subjekty vykonévat. Nasledné je také nutné zvazit vsechny potrebné
parametry snimani signalu jako je frekvence vzorkovani, filtrace a minimalni
hodnoty odporu, kterych budu chtit dosahnout pti pripravé subjektii.

Scénar bude realizovan na dostatecném poctu osob (ve specifikaci zadani
mé préace je uvedeno 5-10 subjekti) a ulozen ve vhodném formétu. Ziskany
signal bude nasledné zpracovan pomoci dostupnych softwarovych nastroju.
Na zakladé charakteristik ziskanych dat a pribéhu motorickych potenciali
a také védeckych studii, které jsou k dispozici, bude navrzen odpovidajici
klasifikator detekujici vyskyt pohybu v EEG a metriky pro popis jeho tispés-
nosti.

Navrzeny klasifikator bude nakonec implementovan a pomoci metrik bu-
dou zhodnoceny vysledky klasifikace.

Obrézek 5.1 ukazuje jednotlivé kroky realizace zadéani.

5.1 Ziskavani dat

V této kapitole je popsan navrh scénare, predstaveny informace o subjektech
a jak probihala priprava pfed mérenim. Dale je vyli¢eno, jak experiment
probihal a za jakych podminek, predstaven pouzity hardware a software a
nakonec jsou popsany parametry ziskanych dat.
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Obrazek 5.1: Diagram posloupnosti jednotlivych krokt realizace zadani.
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5.1.1 Navrh scénare

Ve své préaci jsem se rozhodla mérit zmény EEG v reakci na pohyb a pred-
stavu pohybu pravého zapésti. Pomoci hardwaru monitorujiciho pribéh
EMG na zapésti (konkrétni nastroje budu specifikovat pozdéji) je mozné za-
znamenat presny ¢as pohybu ruky a tim zanést markery do zaznamu FEG.
Experiment se bude odehravat v laboratoti katedry. Méreni se bude sklddat
z taze klidové, ve které nebude subjekt vykondvat zadny pohyb a stimulacni,
béhem které bude hybat zapéstim nebo si predstavovat pohyb zapésti. Cyk-
lus se bude opakovat celkem trikrat, klidova faze bude trvat 1 minutu a
stimulacni 2 minuty. Nejprve se provedou 3 cykly pro pohyb a nasledné 3
cykly pro predstavu pohybu. Dvé faze budou predstavovat dvé tiidy dat,
které budou nésledné testovany pomoci klasifikatoru. Prechod mezi fazemi
bude signalizovat zhasnuti (klidova faze)/rozsviceni (stimulacni faze) zelené
diody. Tento prechod mezi fazemi bude naznacen i v ulozenych datech.

28



5.1.2 Implementace scénare

V této kapitole popisuji jednotlivé kroky realizace navrzeného scénate.

Mérené subjekty

Experimentu se ziicastnilo 11 lidi ve vékovém rozmezi 20-31 let. Pramérny
veék dobrovolniku byl 23 let (+/- 3 roky). Vsichni u¢asnici byli pravéci bez
fyzickych nebo psychicky nemoci.

Priprava subjekta

Nejprve byli vsichni dobrovolnici sezndmeni s pribéhem méreni a byl jim
predlozen dokument k podpisu, ve kterém s mérenim souhlasi. Podle veli-
kosti hlavy subjektti jsem vybrala vhodnou cepici s elektrodami pro méreni
elektrické aktivity na povrchu hlavy. Dale jsem dobrovolnikiim pfipevnila
elektrody na kotfen nosu jako referenci, na lalti¢cek levého ucha pro uzemnéni
a do koutku oka k méreni FOG. U vsech pouzitych elektrod jsem snizila
odpor pod 5 k2 pomoci elektrovodivého gelu (5 k€ je minimélni hranice,
vétsinou byly hodnoty mnohem nizsi, okolo 2 k2). A nakonec jsem na pazi
subjekti pripevnila 3 elektrody k méreni akéniho potencialu sval zapésti —
dvé na vrchni stranu paze a jednu k lokti.

Prichystani potfebnych pomtcek (elektrovodivého gelu, naplasti, injek¢ni
stiikacky, nuzek a dalsi) i kompletni pripravu subjekti jsem provadéla sa-
mostatné, coz mohlo ovlivnit délku pripravy subjekt k méreni. Nejvice casu
zabralo snizovani impedance elektrod v ¢epici. Po celou dobu méreni jsem
se ujistovala, zda se dobrovolnici citi komfortné a podle jejich reakei soudim,
Ze 1 pres narocnost pripravy, byla tato faze zvladnuta v dostatecné kratkém
Case.
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Obrézek 5.2: Subjekt pripraveny k méteni a usazeny ve zvukotésné komote.
Dobrovolnice musela mit nasazenou rousku kvili zprisnénym hygienickym
podminkdm béhem epidemie COVID-19.

Prubéh méreni

Dobrovolnici byli usazeni do pohodlného kfesla s opérou pro hlavu a ruce,
které je umisténo ve zvukotésné komote v laboratoti katedry. Komora byla
béhem celého méreni uzaviena, aby dobrovolniky nic nerozptylovalo. Béhem
stimula¢ni faze nejprve subjekty hybaly zapéstim a po ukonceni 3 cykli
a kratké pauze se méreni opakovalo tentokrat s predstavou pohybu. Pred
mérenim byly subjekty upozornény, aby interval mezi pohyby nebyl kratsi
nez 4 vtefiny (mozné prekryvani MRCP komponent). Cely experiment trval
priblizné 20 minut.

Podminky méreni

Kritickou soucasti experimentu je zajisténi takovych podminek p¥i méfeni,
aby mél snimany signdl vysokou kvalitu. Z toho divodu jsem se snazila
co nejvice zkratit pripravu, aby se dobrovolnici zbytecné neunavili. Kromé
seznameni s pribéhem méreni byly subjekty instruovany, aby se zbytecné ne-
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hybaly a nemrkaly. Zaroven vsak bylo nutné vyhnout se zbyteé¢nému tlaku

a vystavovat dobrovolniky stresu, ktery by také ovlivnil vysledky. Odpoci-

nek mezi mérenimi spolu s nabidnutou vodou byl také dilezity k zachovani
vysokého standardu dat.

Pouzity hardware a software béhem méreni

Zesilovac¢ BrainAmp DC Tento pristroj od firmy Brain Products byl
pouzit k zdznamu FEG signdlu. Zesilova¢ je mozné nastavit pomoci
nahravaciho softwaru BrainVision Recorder.

BrainVision Recorder Program zobrazuje v realném case nahravany
signal a nasledné ho uklada do zpracovatelnych formatt. Také posky-
tuje grafické prostredi pro nastaveni vSech parametri snimani signalu
— pocet kanali, dolni a horni mezni frekvenci, typ filtru a vzorkovaci
frekvenci. Je také mozné sledovat impedanci pripojenych elektrod.

EKG/EMG shield Pristroj od firmy Olimex. Je pripojen k mik-
rokontrolerové desce a jeho vystupem je analogovy signdl (v tomto
pripadé EMG pulzy), ktery je veden na A /D prevodnik desky.

Mikrokontrolerova deska Pristroj od firmy STM s oznacenim
STM324F429I-DSCO. Na jeho dotykovém displeji jsou nastavovany
technické parametry navrzeného scénare. Mezi nastavitelné parametry
patri doba trvani stimula¢ni/klidové faze, pocet stimulaci a vzorkovaci
signal, hodnota prahu pri jehoz prekroceni bude zaznamenan marker v
uklddaném signalu a neaktivni ¢as po pohybu (po zaznamenéni pohybu
nebude mozné po tento nastaveny cas ulozit dalsi marker, i kdyby se
subjekt hybal). Pomoci displeje je také mozné spustit /zastavit nahra-
vani méreni, sledovat, v jaké fazi méreni se subjekt nachazi a prubéh
EMG. Na obrazku 5.3 je fotografie mikrokontrolerové desky.
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Obrazek 5.3: Mikrokontrolerova deska STM324F4291-DSCO s dotykovym

pristrojem.

Na obrazku 5.4 je ukazano schéma zapojeni pristroju.

BrainAmp
DC
zesilovac

Synchronizované pulzy

LED kontrolka
=

EKG/EMG
Shield

Mikrokontrolerova
deska

Obrazek 5.4: Schéma zapojeni pristroji pri snimani signalu.
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5.1.3 Parametry ziskanych dat

Ulozen byl signal snimajici FOG a signal z 19 elektrod umisténych v cepici
v oblasti skalpu. Zaznam signalu obsahuje také markery — znacky s ¢iselnym
oznacenim:

e 1 - Pro klidovou fazi méfeni v pfednastaveném rytmu 10 s.

e 2 - Pro stimulac¢ni fazi méreni predstavujici pohyb ruky subjektu v
rytmu, ktery si sam urcil.

o 4 - Marker ukazujici zacatek klidové faze.

e 8 - Marker ukazujici konec klidové faze.

Software BrainVision Recorder uklada nahrany signal do tii typa sou-
borii. Samotny signal je ulozen ve formatu EEG. Soubory formatu VHDR
obsahuji veskeré informace o signalu — nazvy soubort, pocet kanala a jejich
nazvy, vzorkovaci interval, rozliseni i odpor elektrod. A nakonec soubory
formatu VMRK obsahuji informace o ¢asech, oznaceni a hodnotach napéti
stimuli.

Vzorkovaci interval signélu ze vsech kanalt byl 1000 Hz a rozliseni 0.1uV .
Na vSechny kandly byl pouzit low-pass filtr s mezni frekvenci 0.1 Hz a high-
pass filtr s mezni frekvenci 250 Hz.

5.2 Predzpracovani signalu

Pro predzpracovani signalu jsem se rozhodla vyuzit open-source sofware
MNE, ktery je pfimo navrzeny pro vizualizaci a analyzu lidskych neurofyzio-
logickych dat: MEG (magnetoencefalografickd), EEG a dalsi. Tento software
nabizi sirokou skalu nastroju ke zpracovani signalu a to mimo jiné pro data
ulozena pomoci softwaru BrainVision Recorder. Umoznuje zpracovavat kon-
tinudlni data i epochovana data, vyuzit metodu ICA a SSP (signal-space
projekce, redukuje Sum vice nez ICA za cenu deformace signalu) pro korekci
artefakti, nabizi také statistické analyzy dat, nékteré metody strojového
uceni a mnoho dalsiho. Je tedy vhodny k vyuziti v mé praci. Jedinou jeho
nevyhodou je pomérné slozité resend dokumentace.

5.2.1 Software MNE

Nastroj MNE je nabizen v nékolika verzich: MNE-C, MNE-Python, MNE-
CPP a MNE-MATLAB. Ja jsem se rozhodla vyuzit MNE-Python. Nasledu-
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jici tabulka ¢. 5.1 shrnuje dostupné funkce v ramci programovacich sad pro
jednotlivé programovaci jazyky.

MNE-C | MNE-MATLAB | MNE-CPP | MNE-Python

Ziskavani dat X
Aplikace s GUI X X
Filtrovani X X
SSP projekce X

ICA analyza

Statistiky

Frekvenc¢ni analyza

Real-time analyza

Real-time zobrazeni

o I e T B B e B i o I e

SIS I

Primé modelovani X

Tabulka 5.1: Seznam programovacich sad vyuzitelnych pri praci s EEG daty
a jejich dostupnost v rameci riznych verzi nastroje MNE.

Popularita jednotlivych verzi MNE je zjistitelnd na platformé GitHub a
vyrazné v popredi pred ostatnimi je nastroj MNE-Python. Klicové funkce,
které jsou nezbytné ke zpracovani dat, jsou vsechny dostupné pod verzi
MNE-Python. Software je volné k dispozici na webovych strankach
https://github.com/mne-tols/mne-python. K 7. éervenci 2020 mé celkem 206
prispévatel, 81 verzi a pres 15 tisic commiti. Online dokumentace je do-
stupna na webovych strankéch
hitps://martinos.org/mne/stable/documentation. html.

5.2.2 Priprava dat

Vzhledem k faktu, Zze zdroj motorickych potenciali pohybu a predstavy po-
hybu je v suplementarni motorické oblasti, primarnim motorickém kortexu
a pre-motorickém kortexu, rozhodla jsem se vyuzit signdl z elektrod C3,
Cz, C4, T3, T4, F7, F3, Fz, F4, F8, P3, Pz a P4 podle systému 10-20 a k
tomu naméreny FOG signal. Pro tento tcel je mozné pomoci MNE funkce
mne.io.read__raw__brainvision() nacist ,raw* soubor (nezpracovany signal)
ziskany softwarem Brainvision Recorder a nasledné odstranit ze zaznamu
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kanaly, které nejsou pottebné. Prestoze je v ramci MNE mozné zpracovavat
signal z Brainvision Recorderu ve formatech zminénych v predchozi kapitole,
je nutné poznamenat, ze neni bran jako rovnoceny formatu FIF. Je mozné
dobrat se stejnych vysledki, ale casto k tomu vede obtiznéjsi a ¢asové na-
rocnéjsi cesta.

5.2.3 Filtrovani a korekce artefaktu

Nejprve jsem signal filtrovala pomoci low-pass Butterworthova filtru 4. radu
s nulovou fazi s mezni frekvenci 10 Hz, abych odstranila vyssi frekvence, které
nepotiebuji (jak je zminéno v kapitole 2.3.3, MRCP dosahuje frekvence 0-5
Hz). Porovnani puvodniho a filtrovaného signélu je ukdzano na obrazku 5.5.

Obréazek 5.5: Efekt vyuziti Butterworthova filtru 4. fadu s nulovou féazi.
Vrchni graf ukazuje signal pred filtraci, spodni po ﬁltra01
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Nasledné jsem prosla cely zaznam a oznacila jsem pomoci grafického
rozhrani dostupného pod MNE problematické oblasti signalu, které by mohly
znehodnotit vysledky. Priklad takové problematické oblasti je ukazan na
obrazku 5.6.

Obréazek 5.6: Ukazka problematického tiseku signalu, ktery byl pozdéji od-
stranén. Osa x predstavuje hodnoty napéti a osa y ¢asovou osu. Linie pod
signalem naznacuje ¢asy markerti — zelené pro stimulacni fazi a oranzové pro
klidovou fazi.

Time (5)

Diky vizudlni kontrole vSech dat jsem zjistila, ze 2 z 11 mérenych sub-
jekti maji natolik nekvalitni data, ze jsem se rozhodla je nezahrnout do dalsi
analyzy. Casy a kéd vybranych problematickych tseki jsou ulozeny do tex-
tového souboru a diky tomu je mozné je nasledné nacist, ¢imz jsou vyjmuté
z dalsich fazi predzpracovani a také z tvorby epoch.

P1i odstranovani problematickych tiseki jsem se také musela rozhodnout,
zda oznadit vsechny c¢asti, ve kterych subjekt mrkal (viz obrazek 5.7). Tento
postup by znamenal prijit o znacnou c¢ast dat, subjektivnim odhadem az
o Ctvrtinu, coz by vzhledem k omezenému mnozstvi analyzovanych epoch
nebylo zadouci.
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Obrazek 5.7: Ukazka tseku naméteného signalu jednoho ze subjektii. Jasné
zietelnych 5 vychylek signalu jsou artefakty zptisobené mrkanim.

r—— e~

Misto odstranovani jsem se proto rozhodla o korekci artefaktii souviseji-
cich s mrkanim. Diky tomu jsem zachovala znacnou c¢ast dat. Procentualni
podil signalu, ktery byl odstranén pro jednotlivé datasety, je uveden v ta-
bulce ¢. 5.2.

dataset | artefakty
1 8.711%
2 2.89%
3 6.36%
4 4.33%
5 11.35%
6 8.10%
7 1.32%
8 7.31%
9 2.46%

Tabulka 5.2: Procentualni podil datasetu odstranény kvili Spatné kvalité
signalu. Nezahrnuje artefakty zptsobené mrkanim.

K identifikaci artefakti zptisobenych mrkanim jsem vyuzila analyzu ne-
zavislych komponent (ICA). K tomu byl potieba signél filtrovany high-pass
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FIR filtrem s prechodovym pasmem 1 Hz pomoci Hammingova okna s mezni
frekvenci 0.5 Hz (mrkani se nachdzi ve frekvenénim pasmu 1-13 Hz [6]).
ICA analyzu provadi tfida mne.preprocessing. ICA(), jejiz parametry speci-
fikuji predevsim pocet pouzitych komponent nebo maximalni pocet iteraci
pti jejich identifikaci. J& jsem pouzila 14 komponent (pocet kanali — 1) a
defaultnich 200 iteraci. Funkce fit() provede ICA dekompozici na vybranych
datech a funkce apply() odstrani komponenty ze signalu. Odstranit jsem ne-
chala pouze komponentu odpovidajici mrkani. Obrazek 5.8 ukazuje vsechny
nalezené komponenty. Odstranit jsem nechala prvni komponentu oznac¢enou
ICA0000, kterd predstavuje mrkani. Obrazek 5.9 ukazuje signdl pred a po
odstranéni komponenty.

Obréazek 5.8: Nalezené komponenty pomoci ICA analyzy. Ostranéna byla
komponenta ICA000 predstavujici mrkéani.
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Obrazek 5.9: Efekt odstranén{ komponenty mrkani. Cervend barva predsta-
vuje zprumérovany signal pred odstranénim komponenty, ¢erny po odstra-
néni. Ve spodnim grafu jsou zprimérovany vsechny kanaly.
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' ' Time (s) ' '
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5.2.4 Extrakce epoch

Rozhodla jsem se vybrat interval od 2s pfed pohybem do 1s po pohybu. Diky
tomu jsem zahrnula do analyzy vSechny signifikantni MRCP komponenty.
Epochy ve stejném intervalu jsem extrahovala i v ramci klidové faze kvuli
pozdéjsi klasifikaci. Zvazovala jsem i korekci baseline, ale ta nebyla pouzita
v drtivé vétsiné studii, které jsem precetla, proto jsem ji nakonec nevyuzila.
Pro tcely extrakce epoch je v rdmci MNE dostupna ttida Epoch. Nejprve
jsem musela pomoci funkce events from__annotations() nacist udalosti v
¢ase (markery ulozené spolu s naméfrenym signdlem — toto je priklad drive
zminéného rozdilného pristupu nastroje MNFE vici datim ziskanych pomoci
BrainVision Recorder oproti datum formétu FIF) a jejich ID a nésledné jsem
vyuzila tfidu FEpoch a specifikovala atributy k urceni délky epoch, korekce
baseline a vybranych kanali. Kanaly jsem ponechala vsechny kromé FOG.
Takto extrahované epochy byly ulozeny ve formatu FIF.

Ve vypisu kédu ¢. 5.1 je ukazan skript, pomoci kterého je nejprve nacten
soubor formatu VHDR, upraven pocet kandli a filtrovan signal. Nasledné
jsou nactené anotace, které jsem jiz drive ulozila v textovém souboru,
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je provedena ICA analyza na filtrovaném signélu, je odstranéna komponenta
mrkani a nakonec jsou nactené anotace predstavujici markery a generovany
epochy.

Vypis kodu 5.1: Zdrojovy kod v programovacim jazyce Python ke generovani
epoch s vyuzitim softwaru MNE

import os
import mne
from mne.preprocessing import ICA

#jeden ze souboru ziskanych softwarem BrainVision Recorder
file_path = ".\\datal\rhoe\\fbrhoe.vhdr"

#nacteni raw signalu a odstraneni nepotrebnych kanalu

raw = mne.io.rea\_raw_brainvision(file_path)
raw.load_data ()
raw.drop_channels (ch_names=[’Fpl°’,’Fp2°’,’01’, ’02’,°T5’,°T6’])

#aplikace low-pass Butterworthova filteru 2. radu
s mezni frekvenci 10Hz
iir_params = dict(order=2, ftype=’butter’, output=’sos’)
raw.filter (1_freq=None,h_freq=10,method=’"1iir’,
iir_params=iir_params)

#odstraneni znehodnocenych casti signalu pomoci anotaci
file_path_annot = ".\\annotations\\rhoel\" +

file_path.split(".")[1]. + split("\\")[3] + ".txt"
annot = mne.read_annotations(file_path_annot)
raw.set_annotations (annot)

#kopie raw dat, ktera jsou filtrovana
a je na nich provedena ICA analyza

filt_raw = raw.copy()
filt_raw.load_data().filter(1l_freq=1.,h_freq=None)
ica = ICA(n_components = 14, random_state=97)

ica.fit(filt_raw)

#odstraneni prvni komponenty =ziskane ICA analyzou
predstavujici mrkani

raw.load_data ()

ica.apply(raw, exclude=[0])

#generovani epoch a ulozeni do slozky epochs

event, event_id = mne.events_from_annotations (raw)

epochs = mne.Epochs(raw, event, event_id, tmin=-2.0,
tmax=1., baseline=None, picks=[’F3’,’F4°,°C3’,’C4"’,
>pP3’,’P4° ,’F7’,’F8’,°T3’,°T4’ ,’Fz’,’Cz’,’Pz’])
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file_path_epochs = ".\\epochs\\" + file_path.
split (".")[1].split ("\\")[3] + " _epo.fif"
epochs.save(file_path_epochs, overwrite=True)
Zobrazeny kod jsem nechala v cyklu probéhnout pro vsechny soubory s
priponou VHDR v uvedené slozce.

5.3 Klasifikace dat

Data v ramci epoch jsem musela prevést do formatu, ktery by byl vyuzitelny
pro klasifikaci. Nejprve jsem se musela rozhodnout, jaky klasifikator pouzit.
K tomuto ucelu byla uzitecna studie ,A Review of Techniques for Detection
of Movement Intention Using Movement-Related Cortical Potentials® [38],
a také nejcastéji v rameci téchto praci byl vyuzivan klasifikdtor SVM. Tato
metoda strojového uceni funguje na principu rozdélovani dvou mnozin dat
— v mém pripadé stimuli v klidové ¢asti a stimuli ve stimulacni ¢asti na
zakladé priznaki pomoci nadroviny.

5.3.1 Extrakce priznakt

Jak jsem uvedla v kapitole 2.3.3, hlavnimi MRCP komponentami jsou ,early
Casy téchto komponent jsem se rozhodla vyuzit jako piiznaky pro SVM
klasifikator k detekci pohybu v FEG signalu.

Po vizualnim zhodnoceni kiivek zprimeérovanych dat epoch jednotlivych
subjekt se vsak ¢as nejnizsiho bodu napéti zdaleka neshodoval s ¢asem uve-
denym v literatutfe. Priimérné byl posunut o 150 ms. Divodem mohlo byt
posunuti ¢asu zaznamenané stimulace pfi pohybu. Rozhodla jsem se tedy
posunout ¢asy komponent v ramci epoch pro jednotlivé subjekty. Rozestupy
jsem zachovala, pouze jsem pripocetla casovy tsek na zakladé vizualniho
zhodnoceni. A nakonec jsem také vybrala cas konce epochy. Pro vsechny
useky jsem vyuzila primérnou hodnotu z intervalu od 15 ms pfed casem
pohybu do 15 ms po c¢ase pohybu. Diky vizudlnimu zhodnoceni jsem pte-
hodnotila i kandly, které vyuziji ke klasifikaci — C3, C4, P3, P4, Fz, Cz, Pz.
Na obrazku 5.10 je ukézka zpramérovanych hodnot epoch stimulac¢ni faze
jednoho ze subjektii.

Pro ziskani dat jsem soubory ve formatu FIF pomoci néastroje MNE
prevedla do formatu CSV. Pomoci funkci dostupnych v softwaru Microsoft
Excel jsem vybrala priméry hodnot v uvedenych casech, ¢imz jsem ziskala
4 hodnoty pro kazdou elektrodu a nasledné jsem vypocitala rozdily mezi po
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Obrazek 5.10: Zprumérovany signal z 28 epoch stimulac¢ni faze jednoho ze

subjektii.
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sobé jdoucimi hodnotami, abych ziskala informaci o jakou hodnotu napéti
se signdl zménil — pro kazdou elektrodu mi tedy zbyly 3 hodnoty.

Data jsem upravila tak, aby vztah elektroda-cas byl bran jako samostatny
priznak. Oznaceni priznaku sestava ze 3 znaki. Prvni dva znaky odkazuji k
nazvu elektrody a tfeti znak k ¢asu v ramci epochy. Vybrané elektrody jsou
popsané vyse a za jejich oznacenim postupné nasleduji cisla:

e 1 =hodnota napéti komponenty late BP—hodnota napéti komponenty early BP
e 2 =hodnota napéti v bodé stimulace—hodnota napéti komponenty late BP

e 3 = hodnota napéti na konci epochy—hodnota napéti v bodé stimulace

Vysledny priznakovy vektor vypada takto:

y=1[C31 C32 (C33 C41 C42 (C43 P31 P32 P33 P41 P42 P43
Fzl Fz2 Fz3 Czl1 Cz2 Cz3 Pzl Pz2 P:z3]

5.3.2 Support vector machines

Pouzivany cesky preklad Support vector machines je ,metoda podpurnych
vektoru“. Vektory jsou mysleny ,souradnice® tvorené atributy jednotlivych
instanci. V piipadé mé prace je jeden vektor slozeny z 9 souradnic (9 di-
menzi), z nichZ vSechny vyjadiuji pokles/néartst v napéti u riznych kandla
v ruznych casech.

Podpirny vektor bude rozhodujici pri tvorbé nadroviny rozdélujici data
na dvé tfidy. Jedna tiida bude oznacena jako Stimulus S/1 podle nazvu
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markert pouzivanych v klidové fazi a druhd Stimulus S/2 podle markeru ve
stimulac¢ni fazi. Abych si byla jista, Ze nejsou data predimenzovand, necham
klasifikator probéhnout i s mensim poctem vektorti.

V n-rozmérném vektorovém prostoru je nadrovina definovana vzorcem:

b0+b1XI1+b2XI2+...+anZ‘n:O.

Ptiznaky splnujici tento vztah:
bo+by Xz +by X2+ ...4+b, xx,, >0
patii do jedné tiidy a priznaky spliujici tento vztah:
bo+by Xz +by X2+ ...4+b, X2, <0

patii do tfidy druhé. Pokud bychom obé rovnice prevedli do 2-rozmérného
prostoru dat, tak:

by + by X x1 4+ by X x5 > 0, pokudy =1

bo + b1 X x1 + by X x5 < 0, pokudy = —1,

z ¢ehoz vyplyva vztah:
y X (b0—|—bl Xl‘l—l—bg XZL’Q) > 0.

K urceni pozice nadroviny je nutné pocitat vzdéalenosti od nejblizsich
bodu. Tyto body se nazyvaji podpurné vektory, jak jsem zminila vyse. De-
finuji se nadroviny H; a Hs, které jsou kolmé na vektor W. Vzdalenost od
oddélujici nadroviny je tedy uréend vztahem 1/||W|| a z toho vychézi &fika

vvvvvv

lizaci ||W|].

Body nelze vzdy rozdélit jednoznacné, protoze se mohou prekryvat. Nale-
zenim tzv. stupné tolerance budu moci pozdéji optimalizovat vysledky klasi-
fikace. Tento parametr udava, jak bude SVM penalizovat body, které nejsou
po urceni nadroviny ve své tride.

5.3.3 Vybér nastroje k implementaci klasifikatoru

Pro implementaci SVM klasifikatoru jsem se rozhodla vyuzit programovaci
jazyk Python. Vybrala jsem si ho diky fadé dostupnych knihoven, které
mohu pouzit pro klasifikaci. Na vybér mam z dalsich moznosti — prikladem
je programovaci jazyk Scala. Pod nim je také implementovana fada knihoven
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vyuzitelnych pri strojovém uceni, nenabizi ale takové moznosti pro vizualice
a analyzu dat jako Python. Programovaci jazyk R je opét velmi bohaty na
uzitecné knihovny pro analyzu dat, ale neni tak vhodny pro obecnou praci
s daty (napf. matematické operace a naklddani s maticemi).

Z bohaté skédly knihoven jsem vybrala volné dostupnou Scikit-learn (také
znamou pod nazvem sklearn), kterd nabizi algoritmy pro regresi, clusterovani
a také klasifikaci, které mimo jiné zahrnuji SVM. Knihovnu je mozné vyu-
zivat spolu s pythonovskymi knihovnami pro praci s numerickymi a dalsimi
védeckymi daty jako je NumPy nebo Scipy. Dokumentace k této knihovné
(dostupné na strankach scikit-learn.org) je ucelend a prehlednd. Vyjmeno-
vané vlastnosti Scikit mé vedly k jejimu vyuziti v rdmci mé préace.

Knihovna Scikit-learn

Scikit-learn patii v soucasnosti k nejvyhledavanéjsim nastrojim pro klasifi-
kaci. Ovéreni tohoto tvrzeni je jednoduché — platforma GitHub nabizi 10943
vysledku vyhleddvani (k 7.7.2020). Pro srovnani knihovna Vowpal Wabbit
vyvijend spole¢nosti Yahoo! nabizi 163 vysledki, GoLearn 1069 a h2o (pod
zminénym programovacim jazykem R) 1885.

Jak jsem uvedla vyse, Scikit-learn nabizi Sirokou skalu nastroji. V pri-
padé strojového uceni je to naptiklad linedrni regrese, nahodné lesy nebo
pravée SVM. Vsechny tyto metody jsou v ramci Scikit-learn volany stejnymi
funkcemi a metodami. Rozhrani, ktera je mozné vyuzit pro rizné druhy stro-
jového uceni — estimator a prediktor, se lisi pouze v jednom radku kodu. Ja
vyuzivam estimétor, ktery je potfeba natrénovat na mnoziné dat. V ramci
Scikit-learn je trénovéni provedeno metodou fit() rozhrani estimatoru.

Knihovna je dostupnd na adrese github.com/scikit-learn. Na webovych
strankéach scikit-learn.org je dostupny seznam vsech algoritmi véetné s pri-
klady vyuziti. Je zde také mozné najit prehled projektti souvisejicich se
Scikit-learn, které propojuji funkce knihovny s jinymi programovacimi ja-
zyky a programy. Napiiklad program Sklearn-porter transpiluje modely tré-
nované knihovnou Scikit-learn do programovacich jazyka Java, Javascript,
C a dalsich.

5.3.4 Implementace klasifikatoru

Pro kazdy subjekt jsem méla k dispozici 21 priznakt a pramérné 86 instanci.
Pocet instanci patiicich ke t¥idé Stimulus S/1 byl signifikantné mensi nez
pocet instanci t¥idy Stimulus S/2. Ptesny pocet hodnot pro jednotlivé sub-
jekty je uveden v tabulce ¢. 5.3. Rlzny pocet vzorki u klidového rezimu je

44



zpusoben ¢isténim dat, které jsem popsala v kapitole 5.2.3. Rozdil v poctu
vzorkll u stimulace je zplisoben riznym tempem pohybu zapésti u jednotli-
vych subjekti.

Bylo nutné prizpusobit klasifikator nevyvazenému mnozstvi dat, a proto
jsem se rozhodla pouzit 5-fold cross-validaci s testovaci mnozinou o veli-
kosti 20%. Procento dat, které vyuziji jako testovaci mnozinu, budu pozdéji
upravovat a hledat podle vysledkti to nejefektivnéjsi. K-fold cross-validace
opakuje klasifikaci v K iteracich vzdy na ur¢eném procentu testovacich dat.

Tabulka ¢. 5.4 ukazuje danou metodiku.

pocet instanci

ki stimulacni faze | klidova faze | celkem
1 111 14 125
2 62 14 76
3 43 14 57
4 76 14 90
5 86 16 102
6 25 12 37
7 87 16 103
8 114 16 130
9 48 12 30

Tabulka 5.3: Pocet instanci tiid jednotlivych subjektii.

iterace 1 iterace 2 iterace 3 iterace 4 iterace 5

RSt trénovani  trénovani  trénovani  trénovani

trénovani RSO M trénovani  trénovani  trénovani

trénovani trénovani [RESIIOZ M trénovani  trénovani

trénovani trénovani trénovani [ReItcINM trénovani

trénovani trénovani trénovani trénovani JRdssgeNz:ae

Tabulka 5.4: Metodika 5-fold cross validace.
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K rozdéleni vzorku na 5 testovacich podmnozin o velikosti 20% jsem
vyuzila tfidu ShuffleSplit knihovny sklearn. Support vektor klasifikator je
dostupny pod tridou SVC. Kromé linearniho jadra je mozné vyuzit i po-
lynomialni funkci a nastavit jeji stupen, gaussovu funkci nebo logistickou
funkei (sigmoid). K nacteni priznaki ze souboru ve formétu CSV jsem vy-
uzila open source knihovnu pandas, ktera je nadstavbou knihovny NumPy.
V ramci tridy SVC lze také urcit stupen tolerance, ktery je defaultné nasta-
ven na hodnotu 1. Poté, co jsem rozdélila data na oznaceni tiid a priznaki,
nastavila klasifikator s pozadovanym kernelem a stupném tolerance, vybrala
metriky a urcila zptsob cross-validace, mohla jsem nechat probéhnout sa-
motnou klasifikaci.

5.4 Analyza tspésnosti klasifikace

Pro vyhodnoceni tispésnosti klasifikace jsem pouzila metriky, které zohledno-
valy nevyvazenost ziskanych dat. V ramci binarni klasifikace, kterou aplikuji
v mém pripadé, se rozlisuji 4 vysledky modelu — TP (true positives, spravné
pozitivni prifazeni), TN (true negatives, spravné zaporné prirazeni), FP
(false positives, nespravné pozitivni prifazeni) a nakonec F'N (false nega-
tives, nespravné negativni prirazeni). Vysledky se prezentuji v tzv. matici
zameén (tabulka ¢. 5.5).

Opravdové hodnoty

pozitivni | negativni

Predikované pozitivni | TP FT

hodnoty negativni | FN TN

Tabulka 5.5: Matice zamén.

Instance patiici ke stimulacéni fazi s ndzvem ,Stimulus S/2“ jsem oznagcila
jako pozitivni, instance pattici ke klidové fazi s ndzvem ,Stimulus S/1% jako
negativni.

Metrika accuracy (preklada se jako spravnost) v ramci bindrni klasifikace
se definuje vztahem:

TP + TN
TP + TN + FP + FN

accuracy =

Dalsi metrika jako je napfiklad precision (mozné prelozit jako presnost) se
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definuje vztahem:
TP

TP + FP
V situaci, kdy je pocet instanci jedné z trid signifikantné vétsi nez té druhé,

precision =

je po zvazeni uvedenych definic zfejmé, ze jejich vyuziti by neodpovidalo
realité. Tyto skutecnosti jsem vzala v tvahu pri vybéru metrik i vhodného
nastroje k jejich implementaci.

5.4.1 Prehled vybranych metrik

Z diuvodu kompenzace nevyvazenych dat jsem se rozhodla pouzit upravenou
verzi metriky accuracy, jejiz vysledek ma v mém pripadé vétsi vypovédni
hodnotu. Jeji vzorec je definovan nasledovneé:

) 1 TP TN
weighted accuracy = — X + :

2 TP +FN TN+ FP

Dalsi vybranou metrikou je precision, ktera bude vyvazena poctem instanci
jednotlivych trid. Definuje ji vztah:

(pr1 X [K1]) + (pr2 ¥ [K2])
|k1] + | k2| ’
kde |k1| a |k2| predstavuji pocet instanci tiidy 1 a 2 a pg1 a pge jsou hodnoty

weighted recall =

precision pro tridy 1 a 2. Precision je pro tfidy vypocitana podle vzorecku
uvedeného vyse.

Treti metrikou, kterou jsem se rozhodla vyuzit, je recall (mozné prelozit
jako tplnost), kterou definuje vzorec:

TP
(TP +FN)
Stejné jako v predchozich dvou pripadech jsem i tplnost ptizptsobila a vy-

recall =

uzila jsem jeji vazenou verzi:

(urs X [F1]) + (ukz X |K2])
|E1| + k2| ’
kde wug; a uge predstavuji hodnoty recall t¥id 1 a 2 a |k1| a |k2| jsou pocty

weighted recall =

instanci t¥id 1 a 2.
Posledni vybranou metrikou je F1 skére, které vypocitava harmonicky
prumér metrik precision a recall. Je definovan vztahem:

F1 skbre — 2 x (precision x recall)

(precision + recall)
F1 skére bude vyuzivat vypocitané vazené hodnoty zminénych metrik.
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5.4.2 Analyza tspésnosti klasifikace u predstavy po-
hybu

Namérena data pro predstavu pohybu je stejné jako u méreni pohybu mozné
rozdeélit na hodnoty pattici do ¢asti stimulace a do ¢ésti klidové faze diky
markerim oznacujicim zacatek a konec stimulacni faze. Oproti méreni po-
hybu ale nejsou k dispozici markery oznacené ¢islem 2, které jsou zazname-
nané diky synchronizovanym pulziim vyvolanych pohybem ruky. Markery
tedy neukazuji presny cas pohybu. Neni mozné urcit rytmus stimulace a
kolikrat uzivatel pohyb vykonal.

Predstava pohybu vyvolava v mozku podobnou odezvu jako pohyb sa-
motny, jak je zminéno v kapitole 2.3.3. Protoze ale chybi zminéné markery,
neni mozné postupovat stejnym zptisobem, ktery jsem popsala v predcho-
zich kapitoldch. Resenf se nabiz{ ve vyuziti klouzavého okna. Pomoci sablony
kopirujici pribéh MRCP je mozné s urcitou presnosti vyhodnotit, kde se sti-
mulace objevuje. Zjistit presnost této metody je ovSem nemozné.

V budoucnu by bylo mozné upravit scénar méreni predstavy pohybu ruky
a zahrnout casy stimulace do zaznamu. Jednim z feseni je rozsvéceni diody
jako pokyn k predstavé pohybu nebo urceni intervalu stimulace a vyuziti
casovace, ktery by subjekt vidél ptip. slysel. Nevyhodou téchto dvou metod
je, ze vyvolavaji kromé potenciali souvisejicich s pohybem i jiné potencialy,
které mohou zhorsit kvalitu dat. Klasifikace by vSak byla schiidnéjsi nez v
soucasném stavu. Vzhledem k minimalnim rozdilim v pribéhu MRCP u
pohybu a predstavy pohybu by bylo mozné pouzit stejné metody klasifikace
i vyhodnoceni tspésnosti.

5.4.3 Implementace metrik

K implementaci metrik uvedenych v kapitole 5.4.1 jsem se rozhodla vyuzit
opét knihovnu Scikit-learn. VSechny metriky jsou v jejim rdmci uz imple-
dodatecné knihovny. Kromé zminénych metrik jsem pro kazdy cyklus pro-
béhlé klasifikace zaznamenala i matici zadmén.

K vypoctu metrik jsem pouzila funkce dostupné pod modulem
sklearn.metrics. V ramci funkce cross wvalidate pod modulem sklearn.model -
selection je mozné nechat probéhnout klasifikaci spolu se vsemi vybranymi
charakteristikami jako jsou pocet iteraci, mnoziny priznakt a tiid a prave
také vybrané metriky. BéZnou praxi (je to doporuceny zptisob na webovych
strankach Scikit a vénuje se tomu vétsina prikladi) je uvedeni jednotlivych
pozadovanych metrik pomoci seznamu do proménné scoring.
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Funkce cross wvalidate je implementovana k vraceni pouze jedné hodnoty
pro kazdou metriku, takze by nebylo mozné ziskat matici zamén. Tento pro-
blém jsem vytesila vyuzitim funkce make scorer dostupné v ramci modulu
sklearn.metrics, kterd umoznuje vlozeni vlastnich implementovanych funkci.
Takto jsem mohla definovat zpiisob vypoctu pro jednotlivé prvky matice i
pro ostatni metriky. Ve vypisu kédu ¢. 5.2 je ukézan tsek odpovidajiciho
kédu programu.

Vyipis kédu 5.2: Usek zdrojového kédu v programovacim jazyce Python s
definicemi jednotlivych metrik.

#metriky s vazenym vystupem
def balanced_accuracy(y_true, y_pred):
return balanced_accuracy_score(y_true, y_pred)
def f1_weighted(y_true, y_pred):
return f1_score(y_true, y_pred,average=’weighted’)
def precision(y_true, y_pred):
return precision_score(y_true, y_pred, average=’weighted’)
def recall(y_true, y_pred):
return recall_score(y_true, y_pred, average=’weighted’)

#matice zamen
def tn(y_true, y_pred):

return confusion_matrix(y_true, y_pred) [0, O]
def fp(y_true, y_pred):

return confusion_matrix(y_true, y_pred) [0, 1]
def fn(y_true, y_pred):

return confusion_matrix(y_true, y_pred)[1, 0]
def tp(y_true, y_pred):

return confusion_matrix(y_true, y_pred)[1, 1]

Funkce confusion__matriz() v rdmei Scikit-learn definuje matici obracené
nez je béznd praxe (prohozené sloupce ,pozitivni“ a ,negativni“ u puvod-
nich hodnot) a implementace je tomu proto také prizpisobena, jak je vidét
v ukazce kodu.
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6 Vyhodnoceni tspésnosti
klasifikace

Vysledky probéhlé klasifikace jsem zaznamenala pro vSechny subjekty a kaz-
dou iteraci. Metriky jsem zpriamérovala v rdmci jednotlivych subjekti a z
téchto zpriumérovanych hodnot jsem nakonec ziskala globalni vysledky. Dale
jsem upravila model a ovérila, jakym zpusobem se zméni tspésnost klasifi-
kace.

6.1 Vysledné hodnoty metrik

Klasifikator SVM dosahoval nejlepsich vysledkt s vyuzitim linearniho ker-
nelu, velikosti testovaci mnoziny 17% a defaultnim stupném tolerance C' =
1.0. Weighted accuracy zpramérované pro vsechny subjekty vyslo 0.69 (4 /-
0.09), F1 skore dosahlo hodnoty 0.80 (4/- 0.06), hodnota metriky weighted
precision vysla 0.82 (4/- 0.05) a nakonec metrika weighted recall vysla 0.80
(4/- 0.07). U nékterych subjektt mélo weighted accuracy vysokou odchylku
(az 0.20). To je zpusobené nastavenim metrik, které kompenzuji nevyva-
zené datasety. Pokud bylo nalezeno malé mnozstvi instanci z klidové faze
(negativni mnozina), jeji vyssi vaha zpusobi vyrazné zhorseni vysledku. Nej-
lepsi primérné weighted accuracy ze vsech subjektti dosahovalo hodnoty 0.81
(+/- 0.08), F1 skére 0.90 (+/- 0.09), nejlepsi weighted precision 0.91 (+/-
0.09), a weighted recall 0.91 (+/- 0.08). Naopak nejhorsi vysledek u metriky
weighted accuracy byl 0.54 (4/- 0.15), F1 skére 0.72 (+/- 0.09), weighted
precision 0.76 (+/- 0.08) a weighted recall 0.69 (+/- 0.09).

Tabulka ¢. 6.1 shrnuje ziskané primérné hodnoty a tabulka ¢. 6.2 ukazuje
vysledky ziskané pro jeden ze subjektt.

weighted accuracy | weighted precision | weighted recall | F1 skére

globalni | 0.69 (+/- 0.09) | 0.82 (+/-0.05) | 0.80 (/- 0.07) | 0.80 (+/- 0.06)

maximalni | 0.81 (+/- 0.08) | 0.91 (+/-0.09) | 0.91 (+/- 0.08) | 0.90 (+/- 0.09)

minimdlnf | 0.54 (+/- 0.15) | 0.76 (+/- 0.09) | 0.69 (+/- 0.09) | 0.72 (+/- 0.09)

Tabulka 6.1: Tabulka shrnujici ziskané primérné hodnoty tspésnosti klasi-
fikace.
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TP 15 15 | 17| 13 | 16

TN 1 1 1 1 2
FP 1 1 0 3 0
FN 1 1 0 1 0

Weighted accuracy | 0.72 | 0.72 | 1.0 | 0.59 | 1.0

F1 skore 0.89 10.89 | 1.0 |0.75 | 1.0

Weighted precision | 0.89 | 0.89 | 1.0 | 0.74 | 1.0

Weighted recall 0.89 1 0.89 | 1.0 | 0.78 | 1.0

Tabulka 6.2: Tabulka ziskanych hodnot pro jeden ze subjekti.

6.2 Vysledky po tpravé modelu

Abych ovérila signifikantnost vybranych ptriznaku, rozhodla jsem se odstranit
z priznakovych vektort vSechny hodnoty odpovidajici rozdilu mezi late BP
a early BP. Rozdil mezi nimi by mél byt podle literatury nejmensi ze vsech
vybranych hodnot. Protoze méfim 7 kanalt, z celkovych 21 priznakii mi jich
zbylo celkem 14.

Vysledky se po zméné modelu zlepsily. Primérné hodnota weighted accu-
racy pro cely model vysla 0.72 (+/- 0.08), F1 skére dosahlo 0.82 (+/- 0.06),
hodnota weighted precision vysla 0.83 (+/- 0.06) a nakonec hodnota wei-
ghted recall vysla 0.83 (4/- 0.06). Odchylka se oproti predchozimu modelu
zvysila z maximalnich 0.20 na 0.26. Nejlepsi hodnota metriky weighted accu-
racy ze vSech subjekti dosahlo hodnoty 0.86 (+/- 0.18), F1 skdre 0.93 (+/-
0.12), weighted precision 0.93 (4/- 0.11), a weighted recall 0.93 (+/- 0.11).
Nejhorsi vysledné weighted accuracy se zlepsilo oproti predchozimu modelu
na 0.59 (+/- 0.08), stejné tak F1 skére, které vyslo 0.73 (+/- 0.07), weighted
precision 0.75 (+/- 0.06) a weighted recall 0.74 (+/- 0.11).

Tabulka ¢. 6.3 shrnuje hodnoty tspésnosti klasifikace nového modelu a
tabulka ¢. 6.4 ukazuje vysledky pro jeden ze subjektti.
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weighted accuracy | weighted precision | weighted recall | F1 skére

globalni | 0.72 (+/- 0.08) | 0.83 (+/-0.06) | 0.83 (+/- 0.06) | 0.82 (+/- 0.06)

maximalnf | 0.86 (+/- 0.18) | 0.93 (+/- 0.11) | 0.93 (+/- 0.12) | 0.93 (+/- 0.12)

minimdlnf | 0.59 (+/- 0.08) | 0.75 (+/- 0.06) | 0.74 (+/- 0.11) | 0.73 (+/- 0.07)

Tabulka 6.3: Tabulka shrnujici ziskané hodnoty tspésnosti klasifikace po
zméné modelu.

TP 13 11 9 12 12
TN 1 1 4 1 1
FP 2 1 0 3 0
FN 0 3 3 0 3

Weighted accuracy | 0.67 | 0.64 | 0.88 | 0.63 | 0.9

F'1 skore 0.8510.78 | 0.83 | 0.77 | 0.86

Weighted precision | 0.89 | 0.83 | 0.89 | 0.85 | 0.95

Weighted recall 0.88 1 0.75 | 0.81 | 0.81 | 0.81

Tabulka 6.4: Tabulka ziskanych hodnot pro jeden ze subjekti po upraveni
modelu.

6.3 Sumarizace

Metrika accuracy v ramci klasifikace vyjadiuje mnozstvi spravnych predikei
nalezejicim k obéma t¥idam délenym poctem vsech predikei vykonanych kla-
sifikdtorem. V pripadé mého modelu jsem vyuzila upravenou verzi této me-
triky — weighted accuracy, kterda kompenzuje asymetricnost dat. Pivodné
ziskany vysledek je 0.69 (4/- 0.09) a po zméné modelu 0.72 (+/- 0.08).

Precision popisuje tspésnost klasifikace s ohledem na nespravné pozitivni
pripady. Znamena to, ze i kdyby byl nalezeny pouze jeden pozitivni piipad a
byl pritazen spravné, vysledek by byl 100procentni. Weighted precision opét
popisuje hodnotu precision pro obé tiidy vyvazené podilem prvki. Ziskané
hodnoty byly — 0.82 (+/- 0.05) pro puvodni model a 0.83 (4/- 0.06) pro
upraveny model.

Recall vyjadruje vykon klasifikatoru s ohledem na nespravné negativni
pritazeni. Jinak feceno ukazuje, kolik pripadi nebylo rozpoznano. Weighted

52



recall pak vyhodnocuje hodnotu recall pro obé tridy a vyvazi je jejich po-
dilem v mnoziné dat. Ziskané hodnoty byly — 0.80 (+/- 0.08) pro puvodni
model a 0.83 (4/- 0.06) pro upraveny model.

F1 skore zpracovava obé predchozi metriky — recall a precision a vypoci-
tava jejich harmonicky prumeér. Dava tedy vétsi vahu nizsimu z obou hodnot.
F1 skére v mé praci poc¢ita s vazenymi hodnotami zminénych metrik. Vy-
sledek u puvodniho modelu byl — 0.80 (+/- 0.06) a u upraveného 0.82 (4 /-
0.06).

Ziskané hodnoty u vsech metrik povazuji za uspokojujici. V ramci diplo-
mové prace bylo mym tikolem vyhodnotit MRCP potencidly a vyuzit je pro
klasifikaci. V odbornych studii byvaji potencidly kombinované s hodnotami
desynchronizace/synchronizace signalu nebo byvaji vyuzité algoritmy pro
automatické generovani priznakovych vektort. Vysledky takovych modelt
by pravdépodobné byly jesté presnéjsi.

Po upravé modelu se kromé zvyseni hodnoty weighted accuracy zvysila
prumeérna odchylka, a to z ptvodnich 0.14 na 0.15. To ukazuje, ze rozdil
prvnich dvou hodnot (early BP a late BP) byl signifikantni pouze u malého
poctu subjektii.
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T Zavér

Problematika, kterou jsem se zabyvala v ramci diplomové prace, se tykala
detekovani pohybu a predstavy pohybu ruky z EEG signdlu. Mym tko-
lem bylo navrhnout a implementovat klasifikdtor rozpoznavajici pohyb ze
zaznamu signalu, ktery ziskam realizaci navrzeného scénéare a vyhodnotit
dosazené vysledky klasifikace pomoci vhodnych metrik.

Ke klasifikaci jsem se rozhodla vyuzit metodu strojového uceni Support
Vector Machines, ktery jsem implementovala s vyuzitim knihovny Scikit-
learn programovaciho jazyka Python. Ke zpracovani namérenych dat jsem
vyuzila software MNE-Python. Vybranymi metrikami, které jsem implemen-
tovala rovnéz pod knihovnou Scikit-learn, byly matice zdmén, weighted accu-
racy, weighted precision, weighted recall a F1 skére.

Ptes omezené prostredky se mi podarilo diky metodam, které jsem po-

uzila, dosdhnout vybornych vysledkii, které ukazuji na spravné navrzeny
zpusob klasifikace ziskanych dat. Model jsem po prvnim testovani poupra-
vila odstranénim priznaku tykajicich se zmény v napéti mezi late BP a early
BP. Zlepseni vysledkil u vSech metrik a pouze minimélni zvyseni odchylky
weighted accuracy ukazaly, ze u vétsiny subjektti nebyly zmény v napéti u
prvnich dvou komponent signifikantni.
a to predevsim snizovani impedance elektrod. Komfortnéjsim a rychlejsim
zpusobem by v budoucnu mohlo byt vyuziti sluzeb sester, které maji v této
oblasti dlouholetou praxi. Pfes mensi mnozstvi epoch ziskanych béhem kli-
dové faze, které mélo vliv na prubéh klasifikace, jsem s vyuzitim navrzenych
metrik k vyhodnoceni tspésnosti klasifikace dokazala tento stav tspésné
kompenzovat. Charakteristika dat namérenych pro predstavu pohybu neni
vhodna pro zadany typ analyzy dat, proto bych doporucila pro budouci vy-
zkum této problematiky zménit prubéh scénare dle poznatki, ke kterym
jsem v této praci dosla.

Knihovna Scikit-learn, kterou jsem pouzila k implementaci klasifikatoru
a metrik se ukézala byt uzitecnym nastrojem, ktery nabizi velké mnozstvi
funkcionalit. Také s prehlednou dokumentaci jsem byla spokojena. Diky této
zkusenosti doporucuji jeji vyuziti i v rdmci nadchazejicich absolventskych a
védeckych praci.
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Seznam zkratek

BCI Brain-computer interface

BP  Bereitschaftspotential

CAR Common average reference

EEG Elektroencefalograf

EMG Elektromyograf

EOG Elektrookulograf

EPP Excitatorni postsynaptické potencialy
ERD Event-related desynchronization
ERP Event-related potential

ERS Event-related synchronization

FIR Filtr s koneénou impulzni odezvou
FPR False positive rate

ICA Analyza nezavislych komponent

ITR  Filtr s nekonec¢nou impulzni odezvou
IPP  Inhibitorni postsynaptické potencialy
MEG Magnetoencefalograf

MRCP Movement-related cortical potential
SSP  Signal-space projection

SVM Support vector machines

TPR True positive rate
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P¥ilohy

A Uzivatelska prirucka

Pro spusténi klasifikatoru a generovani soubort s hodnotami tispésnosti kla-
sifikace je nutné mit nainstalovanu distribuci Anaconda pod verzi Pythonu
3.7.6. Nasledné je potteba instalovat baliky pandas, numpy, os a csv a také
knihovny Scikit-learn a prettytable.

Po instalovani vSech nastroju je jiz mozné provést klasifikaci. V priloze-
ném CD jsou vSechny potiebné soubory. Nejprve je nutné oteviit Anaconda
Prompt a navigovat do slozky umisténi programu. Nasledné je prikazem py-
thon sum.py -test -C' mozné provést klasifikaci a ve slozce s programem se
nasledné objevi soubor results.cvs a results.txt s vysledky tspésnosti klasi-
fikace. Parametr -test znac¢i procento dat vyuzitych pro testovani, parametr
-C ukazuje na stupen tolerance. Parametr -test musi mit podobu datového
typ float v rozmezi (0.16,0.5).

B Obsah CD

e Soubory results.csv a results.txt

e Program pouzity pro predzpracovani signalu

o Program pouzity pro klasifikaci dat

o Namétrena data ve formatech VHDR, EEG a VMRK
o Textové soubory s anotacemi

o Soubory ve formatu CSV s priznaky pro vsechny subjekty u dvou
modelt
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