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Abstract

The EEG signals of the measured subjects contain different patterns de-
pending on what the measured subject was doing. ERD/ERS are examples
of such patterns that are tied to hand, finger or foot movements. This paper
deals with the detection of motion in EEG signal based on ERD and ERS
patterns. Symptom vectors are constructed using either all the values from
ERD/ERS or values computed from just these patterns, such as MAV or
dispersion. These vectors are classified by a neural network that consists
of an input layer, three hidden layers and one output layer, where the first
hidden layer contains 400 neurons, the second 200 neurons and the third
100 neurons. A training set consisting of symptom vectors is used to train
this neural network and Backpropagation algorithm is used for subsequent
rebalancing. This tuned neural network is able to classify the motion in
EEG recordings with an average accuracy of 90.05%.

Abstrakt

EEG signaly u mérenych subjekti obsahuji riizné vzory podle toho, co mé-
feny subjekt vykondval. ERD/ERS jsou piiklady pravé takovychto vzort,
které jsou svazany s pohybem ruky, prstu nebo nohy. Tato diplomova prace
se zabyva detekovanim pohybu v EEG signalu na zakladé vzori ERD a ERS.
Ptiznakové vektory jsou konstruovany bud pomoci vSech hodnot z ERD/ERS
nebo z hodnot, pocitanych pravé z téchto vzoru, jako napriklad MAV nebo
rozptyl. Tyto vektory jsou klasifikovany neuronovou siti, kterd se stava
z jedné vstupni vrstvy, trech skrytych vrstev a z jedné vystupni vrstvy, kde
prvni skryta vrstva obsahuje 400 neuronii, druha 200 neuronii a tieti 100
neurontl. Pro natrénovani této neuronové sité je pouzita trénovaci mnozina
tvorena priznakovymi vektory a pro nasledné prenastavovani vah je pou-
zit algoritmus Backpropagation. Takto nastavena neuronova sif je schopna
klasifikovat pohyb v EEG zdznamech s prumérnou presnosti 90,05%.
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1 Uvod

Dnesni doba prindsi mnoho pokrokovych technologii usnadnujicich zivot, a to
ve vsech oborech lidské ¢innosti. Pokud jde o odvétvi tykajici se této diplo-
mové prace, tedy zdravotnictvi, 1ze s trochou nadsazky rtici, ze diive vazné
az smrtelné nemoci napriklad tetanus, tyfus, apendektomie a podobné, se
radi, predevsim diky zdravotni osvété a naslednému ockovani, ale i moznos-
tem dnesni mediciny, k nemocim lehkym a nezavaznym, jako tfeba k rymé
nebo anginé. Existuji vsak zdravotni stavy a prihody kde zatim feseni neni
stavy po prodélanych mozkovych prihodéach, at uz ischemickych nebo he-
moragickych a stavy pourazové, kde kromé poskozeni mozku muze dojit
i k preruseni michy. Podle rozsahu a vaznosti poskozeni mozku nebo michy
dochazi kromé jiného k ¢astecné nebo uplné paralyze dolnich pripadné i hor-
nich koncetin, tedy ¢astecné nebo tuplné paraplegii, pripadné kvadruplegii.
Klasifikator, jenz je predmétem této diplomové prace, bude schopen v za-
znamech EEG detekovat imysl pohybu s dostatec¢né dobrou tspésnosti kla-
sifikace, mize byt vyse zminénym pacientim velice ku prospéchu. Dalsim
predpokladanym krokem je propojit klasifikator s rehabilitacnim robotem,
ktery pak bude reagovat na umysly postizené osoby provést urcity pohyb,
se kterym rehabilitacni robot pacientovi pomiize. Konecnym vysledkem by
melo byt zkvalitnéni a usnadnéni zivota téchto lidi, pripadné i navrat zpét
do bézného zivota.

Prvni ¢ast této diplomové prace popisuje teoretické znalosti, které se ty-
kaji EEG signalt. Jedna se zejména o vSechny rizné druhy evokovanych po-
tencialii nebo jak je mozné detekovat pohyb, ¢i predstavu pohybu za pomoci
takzvaného ERD/ERS (Event-related desynchronization/synchronization).
V této teoretické ¢asti je uvedeno i mnoho zpisobt jak je mozné vytvorit
priznakové vektory z vyse uvedeného ERD a ERS, které jsou potreba pro
naslednou klasifikaci s vyuzitim neuronovych siti. Dale je zde uveden teo-
reticky obecny popis umélych neuronovych siti a nékolik uéicich algoritmii
s nimi souvisejicich. V posledni fadé tato ¢ast zabihd do problematiky reha-
bilitacnich robot a ukazuje nékolik konkrétnich prikladt jak z klasickych
rehabilitacnich robott, tak i z pokrocilych rehabilita¢nich technologii.

Druha ¢ast této diplomové prace popisuje nejprve navrzeny scénar, na-
sledné pouzity u méreni EEG dat. Déle popisuje vypocet ERD/ERS, ERD
pro alfa pasmo, ERS pro nizsi beta pasmo, ERD pro beta pasmo a ERS
pro vyssi beta pasmo, ze kterych se poté tvori mnoho riznych typua prizna-



kovych vektorti. Nasledné je zde popsana implementace pouzité neuronové
sité a jeji nasledné testovani pomoci nastavovani rtiznych parametr a prida-
vani nebo ubirani skrytych vrstev. V posledni radé jsou v této casti vypsany
a okomentovany rozsahlé dosazené vysledky této diplomové prace.
Zdrojové soubory jak pro zpracovani dat tak pro implementaci neuronové
sité jsou psdny v programovacim jazyku Python ve verzi 3.8.5. EEG data
byla nactena a néasledné zpracovavana pomoci modulu MNE, ktery je pfimo
urcéeny pro zpracovani, analyzu a vizualizaci lidskych neurofyziologickych
dat. Uméla neuronova sit je implementovana s pouzitim modulu Keras, ktery
je vyvinuty pro rychlé a velmi a¢inné modelovani umélych neuronovych siti.



2 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie, zkracené EEG, je diagnosticka metoda, ktera se po-
uziva k zaznamu elektrické aktivity mozku. EEG se fadi mezi neinvazivni
metody, protoze se snimaji zmény v polarizaci neuronti pomoci povrchovych
elektrod Ag/AgCl. EEG se méfi pomoci pristroje zvaného elektroencefalo-
graf.

Pristroj se sklada ze snimacich elektrod, které jsou umisténé ve specialni
EEG cepici a zesilovace. Specidlni EEG ¢epice osazend snimacimi elektro-
dami dokaze snimat elektrické potencialy, které vznikaji synchronizovanou
¢innosti obrovského poc¢tu neuronti. Vysledkem celého méreni je elektroen-
cefalogram. Elektroencefalogram obsahuje mnoho EEG ktivek, jejichz pocet
je zavisly na tom, kolik elektrod bylo pti méreni pouzito.

Aktivita mozku se rozdéluje do mnoho pasem podle frekvence a ampli-
tudy vln [7]. Zakladni typy pasem je mozné vidét v tabulce 1.

Typ pasma | Rozsah frekvence | Amplituda | Podminky pritom-
v Hz v uV nosti
Alfa 8-12 5-100 Zaviené o¢i a fy-
zicka relaxace
Beta 18-30 2-20 Soustredéni, stres,
napéti, ...
Gama 30-50 2-10 Extrémné zatézové
situace
Delta 0,5-4,0 20-200 Spanek beze sni
Theta o-7 5-100 Hluboka relaxace
na pokraji spanku
Lambda Ostré transienty | 5-100 Objevuje se v bdé-
(Hroty) lém stavu

Tabulka 2.1: Typy EEG pasem podle rozsahu frekvence a podle velikosti
amplitudy

2.1 Postup méreni

Nejprve se bud nasadi specidlni EEG cepice, kterd je jiz osazena elektrodami
a nebo se elektrody pfimo umistuji na povrch lebky rovnomérné podle jiz
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definovanych schémat. Jedno z téchto schémat je systém 10-20 (viz obrazek
2.1).
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Obréazek 2.1: Na tomto obrazku je podrobné zobrazené rozmisténi elektrod
podle systému 10-20.

V téchto jiz definovanych schématech jsou elektrody nejcastéji oznaco-
vany témito pismeny|7]:

e T - Temporal
e O - Occipital
o F - Frontal
o P - Parietal
o C - Central

o A - Ear lobe

Ke kazdému pismenu je jesté pritazeno liché ¢islo, pokud se elektroda
nachazi nad levou mozkovou hemisférou, a nebo sudé ¢islo, kdyz se elek-
troda nachazi nad pravou mozkovou hemisférou. Ve specidlnim pripadé se
misto ¢isla mize pouzit pismeno z, pokud je elektroda piimo mezi obéma
hemisférami mozku. Existuji dvé moznosti zapojeni. Prvnim zapojenim je
unipolarni a druhym je bipolarni. Pokud je pouzito bipolarni zapojeni, tak
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se snimé rozdil potencialit mezi dvéma elektrodama, které jsou aktivni. V
pripadé pouziti unipolarniho zapojeni se vzdy snimé napéti mezi elektrodou,
ktera je aktivni a mezi referencni elektrodou. V pripadé unipolarniho zapo-
jeni je mozné a vhodné jesté rozliSovat smér zapojeni a to levo-pravé zapojeni
a nebo predo-zadni zapojeni. Tyto oba sméry je i mozné kombinovat.

V posledni tadé je treba vytvorit spravné vodivé prostiedi. Tohle pro-
stfedi se u neinvazivnich povrchovych elektrod vytvari za pomoci vodivého
gelu.

2.2 Evokované potencialy

Evokované potencidly (EP) jsou v podstaté elektrické odpovédi, které vzni-
kaji v nervovém systému a jsou vyvolany néjakymi vnéjsimi podnéty. Kon-
krétné jde o diskrétni zmény elektrické aktivity nervového systému (1-10%
zékladni aktivity mozku). Evokované potencidly jsou déleny do mnoha ka-
tegorii podle toho, jaky stimul je vyvolava [1]. Mezi tyto kategorie patii
naptiklad:

o Zrakové evokované potencidly - VEP, Visual Evoked Potentials

o Sluchové evokované potencialy - BAEP, Brainstem Auditory Evoked
Potentials

« Somatosenzorické evokované potencialy - SEP, Somatosensory Evoked
Potentials

o Motorické evokované potencialy - MEP, Motor Evoked Potentials

Evokované potencialy je také mozné délit podle latenci na kratko-latentni
(BAEP), stfedné-latentni (SEP nebo MEP) a dlouho-latentni (VEP).

Vyse popsané potencialy slouzi predevsim k zhodnoceni funkéniho stavu
prislusné nervové drahy (je mozné tim odhalit napfiklad epilepsii).Dale tes-
tuji, jaké mnozstvi ¢asu potrebuje mozek na prijmuti a interpretovani daného
podnétu (napriklad zrakového nebo sluchového). Pfi béznych podminkach
a za normalnich okolnosti zdravy mozek reaguje s nepatrnym zpozdénim.
Ovsem pokud je nervovy prenos néjakym zpusobem porusen, celd reakce na
podnét trvd mnohém déle (naptiklad pii roztrousené sklerdze).

2.2.1 Zrakové evokované potencialy

Zrakové evokované potencialy vznikaji jako odpovéd mozku na podrazdéni
zrakovych receptorti v sitnici definovanym optickym podnétem. Pro vyvo-
lani zrakovych evokovanych potenciali se vyuziva bud zableskovy podnét
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(aktivuje evokované potencidly hiife nez strukturovany podnét a neni az tak
diagnosticky vyznamny) nebo strukturovany podnét. Zableskovy podnét se
vyuziva naptiklad u nespolupracujicich déti, protoze zde neni podminka,
ze se vysSetfovany subjekt musi divat do stfedu obrazovky. Strukturovany
podnét je zpravidla Ssachovnice se zménou cernych a bilych ¢tverct, které
se opakuji v urcité frekvenci a s urcitym kontrastem. Dale pak velmi za-
lezi na velikosti ¢tvercu (pfi jejich zmensovani dochazi k poklesu amplitudy
a prodlouZeni latence). Pro vySetfeni zrakovych evokovanych potencialu se
predevsim vyuzivaji elektrody s oznacenim Cz a Oz [1]. Ukazkovy priklad
zrakovych evokovanych potencialii je vyobrazen na obrazku 2.2

10 P100

Obréazek 2.2: Graf Zrakovych evokovanych potencidli. Pii vySetfeni se
zkoumd vina P100 zobrazena na obrazku.

2.2.2 Sluchové evokované potencialy

Sluchové evokované potencialy vznikaji jako odpovéd mozku na podrazdéni
sluchového receptoru definovanym akustickym podnétem. Zaznamenava se
odpovéd, ktera vznika po podrazdeéni sluchového receptoru. Frekvence této
stimulace je z pravidla 10 Hz. Pti stimulaci zvukovym podnétem je tieba ur-
¢it sluchovy prah, podle néhoz se urci vysledna intenzita stimulace jako slu-
chovy prah 4+ 20dB az 30dB. Jako stimul slouzi kratky nefiltrovany zvukovy
podnét, ktery je priveden na membranu pacientovych sluchétek. Stimuluje
se kazdé ucho zvlast a nejCastéji se pouzivaji elektrody s oznacenim Cz [1].

Sluchové evokované potencidly se pouzivaji pro vysSetfeni sluchu. Nej-
vétsi vyhodou BAEP ve srovnani s ostatnimi diagnostickymi metodami pro
stanoveni poskozeni sluchu spoc¢iva pravé v jeji vétsi objektivnosti. Priklad
zvukovych evokovanych potenciali je zobrazen na obrazku 2.3.
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Obrézek 2.3: Graf sluchovych evokovanych potenciali

2.2.3 Somatosenzorické evokované potencialy

Somatosenzorické evokované potencialy jsou odpovéd mozku na podrazdéni
aferentnich somatosenzorickych vldken periferniho nervu definovanym elek-
trickym podnétem. Intenzita stimulace je 3-4x nad senzitivni prah. Senzitivni
préh je prah vnimani podrazdéni elektrickym proudem na kuzi [1].

Obecné metoda SEP vyhodnocuje zdravotni stav perifernich nervi a mi-
chy. SEP také testuje, jak micha nebo mozek prenasi informace o smyslovych
podnétech. Diky této metodé je mozné presné lokalizovat, ve kterém misté
doslo k blokaci signdlu a jestli je problém v prenosové soustavé (periferni
nervy) nebo v interpretacnim centru (mozek nebo micha). Nej¢astéji se vy-
uzivaji elektrody s oznacenim Cz a Fz. Priklad pouziti SEP je zobrazen na
obrazku 2.4.

2.2.4 Motorické evokované potencialy

Motorické evokované potencialy vznikaji jako odpovéd svalu na definované
magnetické nebo elektrické podrazdéni mozkové kiry. Stimulaci motoric-
kych bunék v mozkové kire se vzruch sifi kortikospinalni drahou k alfa-
motoneuronu prednich rohtt misnich a odtud k prislusnému svalu. Pro dolni
koncetiny se pouziva elektroda Cz Pro horni koncetiny se pouzivaji elek-
trody C3 a C4, podle toho jestli se jedna o pravou nebo levou ruku [1].

14



Obrazek 2.4: Zobrazuje pouziti somatosenzorickych potencidli v praxi,
véetné pouzitych elektrod a mista stimulace.
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3 Pohyb v EEG

Pro detekovani pohybu (napriklad pohyb ruky nebo nohy) se v EEG daji po-
uzit tzv kognitivni evokované potencialy (Event-related potentials - ERP)]9,
10], ke kterych je mozné zaradit napriklad Bereitschaftspotential (BP - pfi-
pravny motoricky potencidl) [3, 12, 18]. Druhou moznosti pro detekovani
pohybu v EEG signélu je vyuziti synchronizace a desynchronizace spektral-
nich vlastnosti EEG (tzv. ERD/ERS), které se nachézi v namérenych EEG
datech. S vyuzitim ERD/ERS je teoreticky mozné poznat, zda subjekt mys-
lel na pohyb néjaké své koncetiny a pritom samotny pohyb ve skutecnosti
nevykonal.

3.1 Kognitivni evokované potencialy

Kognitivni evokované potencidly jsou v soucasnosti povazovany za odraz
aktivity komplexnich neuronalnich siti, které odpovidaji za detekci novych
podnéti a za rozlisovaci chovani osob. Tyto pomalé mozkové potencialy jsou
vazany na kognitivni aktivitu, kterd muze byt védoma i nevédoma [1].

V prubéhu méreni kognitivnich evokovanych potencidli si subjekt poho-
dIné sedne nebo lehne. Dale musi byt presné instruovan vysetfujicim (tyto
instrukce je nejlepsi vysvétlit jesté pred méfenim), jaky konkrétni pohyb,
kterou koncetinou, a kdy presné v pribéhu méreni tento pohyb ma vykona-
vat.

Snimaci elektrody, které jsou umisténé ve specialni EEG cepici, jsou roz-
misténé pomoci standardniho systému 10-20, ktery je popsan v kapitole 2.1.
Pocet téchto elektrod je limitovan poctem kanali, které jsou k dispozici na
registrujicim pristroji. Pro méteni kognitivnich evokovanych potenciali se
nejcastéji pouzivaji kanaly s oznacenim Cz, C3, C4, Fz, Pz, P3, P4. Ne-
pouzivaji se vzdycky vsSechny kanaly, ale zalezi predevsim na tom, jakou
casti téla dany subjekt hybe. Napriklad pokud subjekt hybe levou rukou,
pouzivaji se elektrody umisténé predevsim nad pravou mozkovou hemisfé-
rou a pokud hybe pravou rukou, tak se naopak pouzivaji elektrody, které
jsou umisténé nad levou mozkovou hemisférou. Poslednim krokem je umis-
téni referencni a zemnici elektrody. Referen¢ni elektrodou muze byt jakakoli
elektroda umisténd na specialni EEG cepici nebo je mozné ji umistit na
kofen nosu. Zemnici elektrodu je nejvhodnéjsi umistit na usni lalticek. Po-
kud chceme zaznamenat i elektromyografickou odpovéd (EMG), umistime
dalsi elektrody na brfisko snimaného svalu a zemnici elektrodu je vhodné
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umistit na koncetinu, s niz se pti méreni vykonava pohyb, a to v misté, kde
vzdalenost od elektrody ke kosti je nejmensi.

3.1.1 Pripravny motoricky potencial

Readiness Potential, Bereitschaftspotential nebo téz ptipravny motoricky
potencial byl popsan v poloviné 60. let 20. stoleti Kornhuberem a Deeckem
jako tzv. Bereitschaftspotential. Pripravny motoricky potencial se zacina
objevovat priblizné asi jednu sekundu pred tim, nez si vysettovany subjekt
uvédomi, ze chce vykonat néjaky pohyb (viz obrézek 3.1). Tento fakt je
také hlavni divod, pro¢ BP souvisi s védomymi, ale také i s nevédomymi
aktivitami. BP mtize byt a je ovliviiovan fadou fyzikalnich i psychologickych
parametri. Téz nepredchazi jen pohybu, ktery je clovekem vykonan, ale také
pohybu, jenz nebyl subjektem proveden, a tudiz tyto potencidly velmi tzce
souvisi s kognitivni aktivitou, ktera je vazana na pohyb [1].

Voltage
scalp EEG
+
-1000 ms 1 Action ‘
:: 0ms Time (ms)
[ I J
Part 1 Part 2

Obréazek 3.1: Idealizované zobrazi pripravného motorického potenicalu ve
vztahu k pohybu. BP byl rozdélen na c¢ast 1 a ¢ast 2 v case priblizné -400
ms, coz odpovida ranému BP a pozdnimu BP.

Bereitschaftspotential je ziskavan zprimérovanim EEG signalu, ktery je
spoustén opakovanym pohybem. Tento pohyb je vétsinou jednoduchy. Jedna
se napriklad o pohyb prstu, nohy nebo ruky. BP je reprezentovan ktivkou
skladajici se z nékolika c¢asti, které se v mnoha literaturach lisi nazvem, pro-
toze je ma v podstaté kazdy autor jinak pojmenované. Nejcastéji se vsak
prvni ¢ast kiivky oznacuje jako BP1. Tato ¢ast zac¢ina priblizné 1500 - 800
milisekund a kon¢i zhruba 500 milisekund pred zac¢atkem pohybu. Druha ¢ast
kiivky navazuje na prvni ¢ast kiivky. Tedy zacina priblizné 500 milisekund
a koné¢i asi 50 milisekund pted zacatkem pohybu. Tato druha c¢ast se na-
zyvéa nejcastéji BP2 nebo také NS (negative shift). Do BP2 muze byt tésné
pred zacatkem pohybu vepsdna kratka pozitiva (premovement potential -
PMP). Tato pozitiva jsou nekonzistentni. Fyziologicky vyznam jednotlivych
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komponentt zatim nebyl nijak objasnén.

3.2 Synchronizace a desynchronizace spekt-
ralnich vlastnosti EEG

Od Bergera 1930 je znamo, ze nékteré urcité udalosti mohou zablokovat
nebo desynchronizovat probthajici ¢innost alfa. Tyto zmény jsou sice casove
uzamcené pro udélost, ovsem ale nejsou fazové uzamcené, a proto nemohou
byt extrahovany néjakou jednoduchou linearni metodou, ale mohou byt po-
meérné slusné detekovany frekvencéni analyzou nebo také Fourrierovou trans-
formaci. Tento fakt ukazuje, ze udalosti souvisejici s jevy frekvencni specifi-
kace zmén probihajici EEG aktivity, mohou obecné spocivat bud v poklesu
nebo zvysovani vykonu v danych kmitoc¢tovych pasmech. To mize byt pova-
zovano za pokles nebo zvyseni synchronizace zédkladnich populaci neuronti.

Rozlisujeme dva ptipady. Prvnim pfipadem je takzvané ERD nebo také
Event-related desynchronization a druhy pripad se nazyva Event-related syn-
chronization, neboli ERS. Jevy ERD a ERS se vyskytuji nejen u EEG za-
znamil, ale také u MEG zéznamt. Na rozdil od tradi¢nich kognitivnich evo-
kovanych potencidli, které je mozné povazovat za fadu prechodnych postsy-
naptickych reakci vyvolené specifickym stimulem, tak ERD a ERS jevy lze
povazovat za zmény v jednom nebo také vice parametri, které ridi oscilace
v siti neuront [6, 11, 14, 16] (viz obr. 3.2).

Zde je velice vhodné uvést, jaké jsou obecné vlastnosti téchto kmitt.
Druhy hlavnich faktort urcujicich vlastnosti oscilaci EEG:

1. Dynamika synaptickych procesi a vlastnosti vnitinich membran neu-
rond.

2. Rozsah a pevnost propojeni mezi siftovymi prvky, které jsou nejcastéji
vytvorené zpétnovazebnimi smyckami. Lze rozliSovat mnoho rtznych
typu zpétnovazebnich smycek. Bud zahrnuji kortiko-kortikalni nebo
thalamo-kortikalni na dlouhé nebo na kratké vzdalenosti.

3. Modula¢ni ucinky z obecnych nebo lokalnich neurotransmiternich sys-
tému.

Neuronové sité jsou schopné zobrazovat rtizné stavy synchronizace s os-
cilacemi na rtznych frekvencich.
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Obrazek 3.2: Schéma pro generovani indukovanych ERD/ERS a ERP, pii-
¢emz prvni je vysoce specifickd pro frekvenci.

3.2.1 Kvantifikace ERD a ERS v c¢ase

Jeden ze zékladnich a hlavnich rysi méreni ERD a ERS je ten, ze vykon
EEG/MEG v ramci identifikovanych kmitoctovych pasem je zobrazen re-
lativné k spektralni vykonové hustoté stejnych EEG/MEG zaznamenanych
béhem stimulac¢niho nebo také klidového obdobi nékolik sekund pred nasta-
vajicim stimulem (V nasem pfipadé se jednd o pohyb jedné ruky). Pokud
jde o rytmy alfa pasma, tak zmény souvisejici s uddlosti v probihajicim
EEG/MEG vyzaduji ¢as na vyvoj a obnovu. Vzhledem k tomuto faktu, in-
terval mezi dvéma po sobé jdoucimi udalostmi by mél trvat nejméné nékolik
sekund.

Existuje mnoho metod pro vypocet ¢asového prubéhu ERD/ERS. Kla-
sickd metoda (Pro jednoduchost ji ozna¢me jako metodu 1) zahrnuje nésle-
dujici kroky:

1. Vyjmuti epoch souvisejici s udalosti a nasledna pasmova filtrace dat
v epochach.

2. Druhé umocnéni hodnot vSech vzorkia v epose.
3. Zprumérovani vSech souvisejicich epoch.

4. Findlni vyhlazeni zprimeérovanych vzork.
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Tento postup je sice uc¢inny, ale ma za nasledek zménu casového pribéhu
hodnot vykonu pasma. Pti pouziti této klasické metody (metody 1) muze
dojit k tomu, ze EP, ktery vznika pred vykonadnim pohybu, miize vyrazné
ovlivnit pokles vykonu ERD. Tento problém je mozné odstranit vyuzitim
nasledujici metody (opét pro jednoduchost ji oznacime za metodu 2):

1. Filtrovani dat pres pasmo.
2. Vypocet rozptylu dat mezi epochy.

3. Zprumérovani dat v case.

Rozdil mezi metodou 1 a metodou 2 popsal Kalcher a Pfurtcheller v roce
1995. Bylo zjisténo, ze pokud se jedné o slozky s nizsi frekvenci (dolni alfa
a theta pasma) muze, v dusledku ERP, fazové blokovany narust vykonu
maskovat nepouzivany pokles ERD pri pouziti klasické metody (metody 1)
pro vypocet ¢asového prubéhu ERD.

Procentudlni hodnoty ERD/ERS je mozné ziskat nésledujicimi rovni-
cemi:

R —

A
ERD = x 100 (3.1)

A —
ERS =
RS 7

kde pismeno A oznacuje vykon v ramci sledovaného kmitoc¢tového pasma

R
x 100 (3.2)

v Case po udalosti. Hodnota v ¢ase pred udélosti je dana pismenem R. VysSe
uvedené vyrazy definuji ERD a ERS jako procentni podil sniZeni nebo zvy-
seni vykonu. Kompletni zobrazeni vypoc¢tu ERD i ERS je mozné vidét na
obrazku 3.3, kde je zobrazen jeden priklad dominantniho ERD v alfa pasmu
na levé strané a jeden priklad s dominantnim ERS v beta pasmu na pravé
strané [16].

3.2.2 Mapovani ERD a ERS v prostoru

Obvykle jsou vicekanalové EEG signaly zaznamenavany proti standardni
referencni elektrodé. Z toho vyplyva, ze jsou data zavisla na referencni elek-
trodé. Existuji ruzné metody pro prepocet EEG dat zavislych na referencich,
které jsou podrobné popsané Lopesem da Silvou er al. (1993), Pfurtscheller
(1992). Ve srovnéani s referenénimi mapami obecné vykazuji mapy bez refe-
renci vice ohniskovych vzort a jsou zvlasté doporucovany, kdyz jsou analy-
zovana data odpovidajici pohybovému tkolu.
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Obrazek 3.3: Kompletni princip zpracovani ERD (zobrazeno v levé ¢asti)
a ERS (zobrazeno v pravé ¢ésti). Snizeni vykonu pasma signalizuje ERD
a zvyseni vykonu pasma ERS.

Také jsou k dispozici riizné metody pro prostorové mapovani ERD a ERS,
jako je napriklad vypocet povrchového napéti, kortikdlniho zobrazovani a zob-
razovani s distribuovanym zdrojem. Ptiklad ERD map vypocitanych pomoci
nékolika metod pred pohybem pravé ruky je mozné pozorovat na obrazku
3.4[4, 15]. Jak je mozné vidét, s témito riznymi metodami existuji pouze
okrajové rozdily v misté zaméreni ERD [16, 19).
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Obrazek 3.4: Distribuce ERD, ktera byla vypocitana pred pohybem pravé
ruky. Mapy na obrazku jsou zobrazeny shora. (a) Spline surface Laplacian,
kterd je vypocitana na realistickém modelu hlavy. (b) Spline surface Lapla-
cian zobrazend na realistickém modleu hlavy a vypocitana na modelu sfé-
rické hlavy. (c¢) Vysledky linedarniho odhadu zalozené na realistickém modelu
hlavy.
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4 Klasifikace pohybu v EEG

Ziskany EEG signal méreného subjektu je mozné rozdélit do mnoha epoch, ze
kterych lze nasledné dle vyse uvedenych postupt vypocitat procentni podil
snizeni nebo zvyseni vykonu (ERD/ERS). Vysledné ERD a ERS je mozné si
predstavit jako pole ¢isel, které obsahuje presné tolik polozek jako ma dana
epocha milisekund, kde kazdé ¢islo v poli predstavuje silu signalu v urcité
milisekundé. Z téchto dat je tfeba néjakym zptusobem vytvorit ptriznakové
vektory, které bude mozné pouzit ke klasifikaci. V posledni radé je velice
dilezité zvolit vhodny klasifikator pro nejlepsi moznou uspésnost klasifikace
pohybu v EEG.

4.1 Priznakové vektory

Aby bylo mozné klasifikovat pohyb z EEG signalu, je nejprve potieba néja-
kym zptisobem vytvorit priznakové vektory, které budou vstupni hodnotou
do prislusného klasifikatoru. Jednou a pravdépodobné nejjednodussi moz-
nosti je vytvorit priznakovy vektor jako pole, jehoz délka bude stejna jako
soucet velikosti ERD a ERS. Nasledné je mozné do toho prazdného priznako-
vého vektoru vlozit ERD a bezprostredné za néj pak ERS. Timto zptusobem
vzniknou jednoduché, ale neuvéritelné dlouhé priznakové vektory (cca 5 000
prvki).

Druhou moznosti jak je mozné vytvorit priznakové vektory je nakombi-
novat néjaké jiné prvky vypocitané z jiz vypocitanych ERD a ERS. Mezi
tyto jiné prvky muze patiit naptiklad prumérnd absolutni hodnota, rozptyl,
relativni vykon beta pasma k alfa pasmu, relativni vykon beta pasma k cel-
kovému vykonu nebo napiiklad singularni hodnoty EEG bez artefaktu [2].
Do téchto prvki je mozné zahrnout i fraktalni dimenze [17].

4.1.1 Fraktalni dimenze

Fraktal je jakysi slozity tvar a Mandelbrot tvrdi, Ze existuje pfirozena di-
menze, do niz kazdy takovy fraktdl pasuje nejvice. Fraktalni dimenze D je
reprezentovana individudlnim ¢islem (to je velice ¢asto ve tvaru zlomku),
které lze pouzit jako zakladni kvantifikaci i téch nejslozitéjsich tvart. Pro
rovinné krivky, které postupuji "dopredu"monoténné, jsou fraktalni rozmeéry
v rozmezi mezi D = 1,0 (pro piimé ¢ary) az do D = 1,5 (pro nékteré vysoce
Spicaté viny). Skutecné tvary vin se nikdy nemohou dostatecné tak stocit,
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aby vyplnily celou rovinu. Proto tyto kifivky nikdy nemohou mit fraktalni
rozméry blizici se rozmérnosti roviny, konkrétné D = 2,0. Odhad fraktalni
dimenze D rovinné ktivky je obecné [5]:

_ log(L)
log(d)’

kde L je celkova délka kiivky a d je prumér (rovinny rozsah) kiivky. Pro

(4.1)

kiivky, které jsou definovany usporfadanymi sadami dvojic bodu (x, y) je
celkova délka L jednoduse souctem vzdalenosti mezi po sobé jdoucimi body,
tj.:

L = sum(dist(i,i+ 1)), (4.2)

kde dist (a, b) znamend vzddlenost mezi body a = (x, y) a b = (u, v).
Vlny postupujici vpred monoténné maji prirozené vychozi body. Rovinny
rozsah nebo prameér tvaru viny lze tedy povazovat za nejvétsi vzdalenost mezi
pocatetnim bodem (bod p) a jakymkoli jinym bodem (bod i) definujicim
krivku, tj.:

d = max(dist(p,1)) (4.3)

Jedna praktickda konvence pro diskretizaci prostoru a pro normalizaci
fraktalovych rozmért definuje standardni jednotku jako velikost nejmensi
konvoluce nebo "zakrouceni'. V podstaté se méritkem rozumi nejmensi vni-
matelnd jednotka zmény tvaru (nejmensi vnimatelna derivace). Dalsi obecna
konvence definuje standardni jednotku jako prameérny krok nebo konvoluci
tvaru. U krivek je tento primeérny krok a, primérna vzdalenost mezi po sobé
nasledujicimi body[5]. Pomoci a se vzorec pro fraktélni dimenzi D modifikuje
na:

_log(%) _ log(n)
log(3)  log(n) +log({)

kde n = L/a je pocet kroki ve kiivce.

D (4.4)

4.2 Umélé neuronové sité

Umeélé neuronové sité (Nebo také ANN - Artificial neural network) jsou
v dnesni dobé jednim z hlavnich néastroji pouzivanych ve strojovém uceni
ke klasifikaci. Jak je zfejmé z nazvu, jsou to systémy, které jsou inspirované
lidskym mozkem a neurony, které se v ném nachézi. Hlavnim cilem téchto
systému je replikace zptsobu, jakym se lidé udi.
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Obecné se Umélé neuronové sité skladaji ze tii druhti vrstev. Jedna se
o vrstvu vstupni, skrytou a vystupni. Tyto vrstvy se stavaji z jednoho nebo
vice neuronti (model jednoho neuronu je mozné vidét na obrazku 4.1), které
napodobuji biologické neurony lidského mozku. Z obrazku 4.1 je patrné, ze
do kazdého neuronu vede N vstuptu a kazdy z téchto vstupt obsahuje svoji
vlastni vahu. Vaha je néjaké realné cislo, kterym se nésobi vstup. Vstupy do
neuronu je mozné chapat jako vystupy z neuront v predchozi vrstvé. Neu-
ron dale obsahuje prahovou hodnotu, nékdy také nazyvanou jako potencidl
neuronu. Pokud je potencidl neuronu prekonan, neuron je "nabuzen'a vysila
signal na vystup ve formé aktiva¢ni funkce. Jako aktivac¢ni funkce se nej-
castéji pouziva sigmoida nebo hyperbolicka tangenta. Veskeré vstupy a vy-
stupy jsou reprezentované synapsemi, nebo také vazbami. Jak jiz bylo feceno,
kazda vazba obsahuje svoji vlastni vahu. Tyto vazby spojuji vSechny vrstvy
v umelé neuronové siti tak, ze z neuront v predchozi vrstvé vedou vazby
(synapse) do neuronu v nésledujici vrstvé. Timto zptusobem je propojena
celd neuronova sit.

Pomoci vyse zminénych vah je zajisténa schopnost uc¢eni neuronové sité.
Z toho faktu je ziejmé, ze "uc¢eni neuronové sité'je ve své podstaté jen zmeéna
hodnot, které jsou ulozené ve vahach. Obrazek 4.2 ukazuje priklad struktury
celé neuronové site.

Input
neurons Weight

Weighted sum  Activation function
e \\j ( : ‘J f | Output
x N activation

Obrazek 4.1: Model umeélého neuronu, jehoz struktura je navrzena podle
matematického modelu nazyvaného perceptron. Na tomto modelu je mozné
vidét vice vstupt (kazdy s jinou vdhou), prahovou hodnotu kterou obsahuje
neuron a prechodovou funkci, ze které vzejde vystupni hodnota.
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Obréazek 4.2: Model umélé neuronové sité. Tento model obsahuje jednu
vstupni vrstvu, kterd obsahuje pouze tti neurony. Déle obsahuje dvé skryté
vrstvy, kde v kazdé skryté vrstvé jsou ¢tyri neurony. Nakonec obsahuje
i jednu skrytou vrstvu, kterd ovsem zobrazuje pouze jeden jediny neuron,
z ¢ehoz vyplyva, ze tato neuronova sit dokaze vzorky klasifikovat pouze do
dvou ttid. Jsou zde také zobrazeny vSechny vazby mezi vSemi vrstvami.

4.2.1 Vrstvy neuronové sité

Jak jiz bylo fec¢eno, neuronové sité se skladaji ze tii druht vrstev. Mezi tyto
vrstvy patii vstupni, vystupni vrstva a v podstaté neomezeny pocet skrytych
vrstev.

Vstupni vrstva je tvorena jen z priznakovych vektorti. Z toho vyplyva,
ze pocet neurontl ve vstupni vrstvé se rovnd poctu prvka v priznakovém
vektoru.

Vystupni vrstva je tvorena ttidami, do kterych se snazi uméla neuronova
sit dany priznakovy vektor zaradit. Na zakladé toho faktu je zfejmé, Zze nam
ve vystupni vrstvé bude stacit pouze jeden jediny neuron. Pokud tento vy-
stupni neuron bude "svitit", tedy hodnota tohoto neuronu prekroc¢i prahovou
hodnotu, tak to bude znamenat, ze dany priznakovy vektor na vstupu bude
pravdépodobné vytvoren z epochy, kterda obsahuje pohyb. Pokud ovsem tuto
hodnotu neprekrodci, je velice pravdépodobné, ze zde pohyb vykonan nebyl.

Asi nejslozitéjsi vrstvy, které tvori jadro umélych neuronovych siti, jsou
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vrstvy skryté. Tyto vrstvy mohou obsahovat libovolny pocet neuroni v za-
neuronova sit obsahovat klidné 2 skryté vrstvy nebo také 100 skrytych vrs-
tev. Tyto vrstvy slouzi pro "transformaci'hodnot, které do téchto vrstev
vstupuji za pomoci vah synapsi a aktivacnich funkci.

4.2.2 Typy umélych neuronovych siti

Rozlisuji se dva hlavni a zdkladni typy neuronovych siti, podle typu pro-
pojeni (vazeb) a to dopfedné nebo rekurentni. U doprednych siti jsou vzdy
vystupy neuronu jedné vrstvy pripojené jako vstupy nasledujici vrstvy. U
rekurentnich siti je moznost propojit vystup neuronu na sviij vlastni vstup,
popripadé na vstup jiného neuronu ve své vlastni vrstvé. Tim padem vy-
stupy jedné vrstvy mohou byt ovlivnény svym vlastnim vystupem. Tento
prenos je obcéas nazyvan jako zpétnovazebni prenos. Rekurentni sité maji
hlavni vyuziti v oblasti, kde zalezi na poradi vstupt, tzn. zajima nas casova
slozka dat. Do takové oblasti patii napriklad klasifikace, rozpoznavani nebo
predikce v obrazovych (video, nikoli obrazky) ¢ hlasovych datech.

Sité je také mozné délit na husté nebo fidké neuronové sité, podle "hus-
toty"propojeni mezi jednotlivymi vrstvami. Pokud je sit oznacena za hustou,
znamena to, ze vSechny vystupy ze vsech neuronu v kazdé vrstvé jsou pro-
pojeny se vstupy vSech neuronti v nasledujici vrstvé. U ridkych vrstev vyse
zminéné pravidlo neplati. To znamend, ze u fidkych siti mohou byt propo-
jeny mezi sebou pouze nékteré neurony.

Dopredné neuronové sité

Feed-Forward sité neboli téz dopredné neuronové sité jsou nejbéznéjsi typ
neuronovych siti. Tyto sité jsou konstruovany tak, ze vystupy z jedné vrstvy
jsou napojené na vstupy vrstvy nasledujici, a tudiz na rozdil od rekurent-
nich siti neobsahuji zddné zpétné smycky (V jejich modelu neexistuje zadny
cyklus). Z toho davodu tak neni zadny problém vyuzit algoritmus back-
propagation pro jeji natrénovani. Topologie dopredné sité je mozné vidét na
obrazku 4.2.

Rekurentni neuronové sité

Jak jiz bylo vyse zminéno, rekurentni neuronové sité obsahuji smycky, kdy
vystupy néjaké vrstvy jsou zaroven vstupy té samé vrstvy. V nejjednodussim
pripadé je vystup jedné vrstvy ¢ zavisly na vystupu nasledujici vrstvy i+1.
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Vyhoda téchto siti je v tom, Ze umoznuji pouziti u mnohem vice komplex-
néjsich iloh nez obycejné dopredné sité, avsak ne vzdy se hodi pro jakykoli
problém. Nevyhodou rekurentnich neuronovych siti je zejména vypocetni
¢as, potrebny na prohledani celého prostoru feseni, ktery je mnohem vétsi
nez u dopredné sité. Tyto sité se casto vyuzivaji u architektur obsahuji-
cich roboty nebo umélé agenty, jelikoz rekurentni spojeni neurontt umoznuji
vyuziti paméti pti rozhodovacim procesu. Pii rozhodovani, jestli pouzit re-
kurentni neuronovou sif, je velice vhodné polozit si otazku, zda je jejich
pouziti nezbytné a vhodné pro dany problém, protoze rekurentni sité jsou
velice specifické a jak jiz bylo zminéno vyse, nehodi se pro jakykoli problém.
V posledni fadé je také nutné vhodné zvolit reprezentaci vstupnich dat (pri-
znakové vektory). Piiklad rekurentni neuronové sité je zobrazen na obrazku
4.3.

Input Hidden Ouput
layer layer layer

Obrézek 4.3: Rekurentni neuronova sit - je mozné si vSimnout vazeb, které
vychazeji ze skryté vrstvy a miri do stejné skryté vrstvy. Diky témto vazbam
tak vystup skryté vrstvy zavisi na vystupu té samé skryté vrstvy. Z toho
diivodu neni mozné pouzit klasicky ucici algoritmus Back-propagation.

Kvili tomu, Ze rekurentni neuronové sité obsahuji zpétné smycky, neni
mozné pro uceni pouzit klasicky Back-propagation algoritmus, ale je tfeba
tento algoritmus trosku modifikovat, aby zohlednoval i zpétné smycky. Tato
modifikovana metoda se nazyva Back-propagation through time (BPTT).
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Konvoluéni sité

Konvolu¢ni neuronové sité jsou zvlastnim druhem doptfednych neuronovych
siti, které obsahuji nejen klasické neuronové vrstvy, ale také vrstvy slozené
z konvoluc¢nich filtria. Tyto sité slouzi prevazné pro rozpoznani nebo detekci
objektl nachazejicich se v obraze, kdy jejich konvoluéni vrstvy dokazi extra-
hovat ze vstupniho obrazu urc¢ité vzory, se kterymi je tato sif schopna déle
pracovat. Priklad takovéto sité je mozné vidét na obrazku 4.4

Outputs

Convolution Max-pocling Convolution Mm;-nmlmg

Features extroction

Obréazek 4.4: Priklad konvolu¢ni neuronové sité. Jsou zde zobrazené tzv.
pooling vrstvy, které slouzi k postupnému snizovani dimenze vstupnich dat
z neuront predchozich vrstev do jediného neuronu vrstvy nasledujici. Pooling
vrstvy jsou klicovym prvkem konvolucnich siti.

4.2.3 Uceni umélych neuronovych siti

Umeélé neuronové sité jsou schopné se ucit zménou vah v jednotlivych synapsi
jak jiz bylo zminéno v kapitole Umeélé neuronové sité. Tento trénink probiha
pomoci tzv. trénovaci mnoziny dat. Existuje mnoho metod, pomoci kterych
je mozné neuronové sité ucit. Uceni neuronovych siti lze rozdélit na dva
zékladni typy. Jednd se o uceni s ucitelem a o uceni bez ucitele.

Uceni bez uditele

Pokud se neuronové sité uci bez ucitele, tak jsou vahy vazeb nastavené tak,
aby vystup umélé neuronové sité byl co nejlepsi a hlavné konzistentni, tzn.
aby sit poskytovala naprosto stejnou odezvu pri totoznych nebo také velmi
podobnych vstupnich priznakovych vektorech.
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Uceni s uditelem

Uceni s ucitelem je nejcastéjsi zplisob u¢eni umélych neuronovych siti. Pri
tomto uceni se neuronova sif uc¢i porovnavanim aktualniho vystupu s po-
zadovanym vystupem a snazi se nastavit vahy tak, aby s k tomuto poza-
dovanému vystupu pokud mozno co nejvice priblizil. Ucitelem je v téchto
metodach pravé pozadovany vystup. Mezi metody uceni s ucitelem patii
naptiklad algoritmus Back-propagation.

Back-propagation je nejcastéji pouzivand metoda uceni a proto je v né-
kterych knihovnach casto nastavena, jako vychozi metoda uceni. Tato me-
toda je jedna z moznosti pro jemné vyladéni vah v umélé neuronové siti
na zakladé chybovosti, kterd je ziskana v predchozi iteraci (nékdy oznaco-
vané jako predchozi obdobi). Véhy synapsi se aktualizuji za pomoci kle-
sani gradientu. Nejprve se s ohledem na nastavené vahy v neuronové siti
vypocita gradient chybovi funkce. Cely vypocet probihd zpétné siti (proto
Back-propagation) a lze jej vyjadrit nésledujici rovnici:

OError

— W, — o 1.
W, =W, —«a ST (4.5)

kde W, je vysledna nova vaha. W, je vaha z ptedchozi iterace. a znaci

miru uceni. Na konec nejstézejnéjsi c¢ast celého vzorce je vyraz pro parci-
dError
Wy

v celé umélé neuronové siti. Tato parcialni derivace nam tika, jak rychle

alni derivaci chybové funkce Error s ohledem na jakoukoli vahu W
se cena zmeéni, kdyz zménime vahy. Z tohoto divodu je Back-propagation
velice rychly algoritmus pro uceni. Back-propagation ndm ve skutec¢nosti
dava detailni pohled na to, jak zména vahy méni kompletné chovani umélé
neuronoveé site.

Napriklad pro aktualizaci vahy W3 vezmeme vahu W3 a odec¢teme parci-
alni derivaci chybové funkce s ohledem na Wj3. Nasledné nasobime derivaci
chybové funkce vybranym ¢islem « (mira uceni), abychom se ujistili, Zze vy-
slednd nova vaha minimalizuje chybovou funkeci.
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5 Rehabilitacni roboti

Rehabilita¢ni robot by se dal jednoduse definovat jako jakykoli automaticky
ovladany stroj, ktery je primo urceny ke zlepseni pohybu osob s néjakym
pohybovym omezenim|8].

Rehabilita¢ni roboty lze rozdélit do dvou hlavnich zédkladnich typt. Prv-
nim typem je tzv. asistenc¢ni robot, ktery nahrazuje pohyby ztracenych kon-
¢etin. Piikladem muze byt Manus ARM (asisten¢ni roboticky manipulétor),
coz je roboticka ruka na invalidnim voziku, ktera je ovladana pomoci brado-
vého spinace nebo jiného vstupniho zafizeni (s pouzitim této ruky je pacient
schopen si napriklad podat batoh jen s pouzitim brady). Tento proces se na-
zyva telemanipulace a je podobny tomu, jako kdyz astronaut ovlada robotic-
kou ruku kosmické lodi z jeji kabiny. Mezi takovéto roboty patii i napriklad
invalidni vozik s pohonem.

Druhym typem rehabilita¢nich robotl je tzv. terapeuticky robot, kte-
rému se nekdy téz rika rehabilitator. Vyzkum v oblasti neurovéd ukazal, ze
mozek a micha si i po irazu zachovavaji pozoruhodnou schopnost adaptace,
a to pomoci nacvicenych pohybii. Terapeutické roboty jsou stroje nebo na-
stroje pro rehabilitacni terapeuty, které umoznuji pacientiim provadét nacvik
pohybii za pomoci robota. Prvni takto pouzivany robot MIT - Manus poma-
hal pacientim po mrtvici dosdhnout pres desku stolu, pokud nebyli schopni
tento ukol provést sami. U pacientli, kterym robot poskytoval dodatecnou
terapii, se zlepsila rychlost obnovy pohybti ruky. Dalsim terapeutickym robo-
tem je napriklad "Lokomat"(viz obrazek 5.1) , ktery podporuje vdhu ¢lovéka
a pohybuje nohama v chtizi po pohyblivém bézeckém pasu s cilem presko-
lit ¢lovéka v chiizi tak, aby byl schopny chodit i po poranéni michy nebo
mrtvici.

Vseobecné nejvétsimi problémy vsSech rehabilitacnich robotii je omezeni
funkcénosti a vysoké néaklady, které omezuji dostupnost rehabilita¢nich ro-
bott. Navic teleoperace robotické paze, kterd ma zvednout lahev s vodou
a prinést ji k ustim je casové narocénd a vyzaduje drahého robota. Aby
tento problém byl prekonan, tak se momentalné pracuje na zabudovani vétsi
inteligence do robotickych pazi, které jsou vestavéné v invalidnich vozicich.
Dalsi dilezitou oblasti pokroku v robotice je, aby byli roboti schopni reago-
vat na hlasové prikazy, rozpoznavali predméty a hbité s nimi manipulovali.
Tento pokrok v neurovédach muze vyznamné posunout vyvoj rehabilitac-
nich robotl tim, ze umozni implantovat pocitacové ¢ipy primo do mozku,
takze staci, aby uzivatel "myslel'na prikaz a robot jej provede. Jiz je védecky
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Obrézek 5.1: Terapeuticky robot nazyvany Lokomat a néjaky pacient, ktery
se pomoci chiize po pohyblivém bézeckém péasu snazi preskolit v chizi.

prokazano, ze opice je schopna se naucit pohybovat robotickou rukou prave
timto zpisobem pomoci poéitacového ¢ipu (pouhym myslenim).

Jednim z hlavnich omezujicich faktorii pfi vyvoji rehabilitac¢nich roboti
je to, ze védci nevédi, co presné se musi stat, aby se nervovy systém pti-
zpusobil a prekonal télesné postizeni. Tvrda prace pacienta je dilezitd, ale
co by mél délat robot? Vyzkumnici vyvijeji rehabilitacni roboty, ktefi po-
mahaji pti pohybu, brani pohybu, kdyz je nekoordinovany, nebo dokonce
délaji pohyby jesté nekoordinovanéjsi ve snaze oklamat nervovy systém, aby
se prizpusobil. Pokroku bylo dosazeno ve vyvoji robotickych exoskelet, coz
jsou lehka nositelna zatizeni, ktera pomahaji pri pohybu koncetin. Dalsi typy
rehabilitacnich robott by mohly hréat roli pii pomoci nervovému systému re-
generovat vhodna nervova spojeni po 1é¢bé kmenovymi bunkami a dalsich
lékarskych zakrocich.
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5.1 Soucasné pouzivani rehabilitacni roboti

Za hlavniho predstavitele rehabilitacnich robott je povazovana svycarska
firma Hocoma, ktera sehréla prukopnickou roli v robotické rehabilitaci. Ovsem
v soucasné dobé jeji postaveni na trhu postupné slabne. Hlavnim produktem
této firmy je rehabilita¢ni robot znamy jako Armeo Power (viz obrazek 5.2),
ke kterému lze jako doplnék pouzit pristroj Manovo Power, ktery umozni
nacvik sevieni ruky (viz obrazek 5.3).

Obrazek 5.2: Terapeuticky robot nazyvany ArmeoPower, ktery slouzi pre-
vazné k rehabilitaci hornich koncetin.

Spolecnost Hocoma vyrabi i variantu znamou jako Armeo Spring, ktera
ale ovsem neni aktivné motoricky pohanéna, a tudiz jde jen o vyborné pro-
mysleny pasivni cvi¢ebni prostfedek s odlehéenim paze od gravitace. Z toho
divodu se jisté jedna o skvélé rehabilitacni zafizeni, ovsem ne robotické za-
fizeni. Armeo Spring slouzi prevazné pro rehabilitaci paretické nebo plegické
horni koncetiny.

Nécvik a obnova chiize se u tézce paraplegicky postizenych pacientt resi
jiz. podle vyse zminéného pristroje nazyvaného Lokomat, ktery je téz pro-
duktem firmy Hocoma (viz obrazek 5.1). Lokomat je velice propracované
zalizeni, které fixuje pacienta ve vzpiimené poloze a pomoci fady motoru
dokéaze simulovat chizi pacienta. Kvili této slozitosti a propracovanosti se
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Obrazek 5.3: Doplnkovy pristroj k rehabilitiacnimu robotu Armeo Power.
Pomoci tohoto dopliiku je mozné trénovat/rehabilitovat sevieni horni kon-
cetiny.

cena tohoto robota pohybuje priblizné okolo 12 miliont K¢é. Velmi dilezitou
soucasti tohoto robota je motivacéni zpétna vazba, kdy rehabilitujici paci-
ent na monitoru umisténém pred nim sleduje simulaci své vlastni chlize. Za
pomoci této zpétnovazebni informace se pacient snazi svoji chuzi fidit. Z
toho je samoziejmé, Ze se stale jen jednd o vizualni informaci, kde nikdy
nevime, zda je tato vizualni informace pacientovym mozkem zpracovana tak
dobte, aby mozkova ktra produkovala signaly, které generuji chiizi a smé-
fuji eferentnim smérem (eferentni smér je takovy smér, ktery vede smérem
od mozku). Tento nesoulad je v soucasné koncepci rehabilita¢ni robotiky
nejslabsi strankou. Jedinym zptisobem, kterym lze tuto slabou stranku pre-
konat, je zavedeni vysSsi trovné Tizeni robota pomoci signali snimanymi
a vyhodnocovanymi piimo z pacientova mozku. Jen pomoci tohoto zptsobu
je mozné v plné mire uplatnit plasticitu centralniho nervového systému a tim
muze dojit k opravdu efektivnimu spojeni signala postupujicich po eferent-
nich i aferentnich (sméfujicim smérem k mozku) nervovych drahéch.

5.1.1 Pokrocilé rehabilitacni technologie

Z pohledu na soucasny stav je nezbytné zajit jesté o kousek dal do oblasti
soucasnych pokrocilych rehabilita¢nich technologii. Tento zavedeny termin
pokrocilé rehabilitacni technologie (Advanced Rehabilitation Technology ne-
boli ART) je odvozen z International Industry Society in Advanced Rehabi-
litation Technology. Jelikoz obecné prijimanou definici ART nelze dohledat,
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nabizi se srovnani s konvencni fyzikalni terapii. Pro ART jsou tedy charak-
teristické nasledujici body [13]:

1. Nestaci primitivni reflexni reakce. Snazi se o vyvolani vyssich odpovédi.

2. Nejcastéji je kladen veliky diraz na vlastni aktivitu pacienta. U bézné
fyzikalni terapie, ktera je zalozena na predavani fyzikalni energie pa-
cientovi, je pravé tento pacient vétsinou pasivni.

3. Pokrocilé rehabilitacni technologie se snazi vyuzivat zpétnou vazbu po-
moci ruznych senzoru (napriklad pro moment sily nebo polohu) s kom-
binaci dnes jiz celkem rozsitené virtualni reality.

pristroje vyrazné sofistikovanéjsi a samoziejmeé i drazsi.

5. Pokud se jednd o robotickou terapii, tak ptistroj obvykle vykonava
mechanickou praci ulehc¢ujici ¢i nahrazujici pohyb pacienta ¢i praci
terapeuta. Ptipadné tyto pristroje jsou schopné kléast fizeny odpor proti
pohybu pacienta.

vvvvvv

Trainer vyrabény americkou spolecnosti Biodex (viz obrazek 5.4). Tento pri-
stroj realizuje metodu BWSTT nebo také Body Weight Support and Tread-
mill Training, pii které je pacient nejen vertikalizovan, ale také zavésen nebo
podepren a nasledné néjakym zptsobem donucen k reedukaci chiize. Nejcas-
téji toto donuceni probiha s pouzitim pohyblivého chodniku.

Dalsim z kategorie velmi tspésnych rehabilitacnich roboti je napriklad
zafizeni zvané HapticMaster VR (viz obrazek 5.5) vyrobené firmou Motek.
Tento pristroj je mozné vyuzivat jako prostiedek spojeni pohybu paze s vir-
tualni realitou, popripadeé slouzi i k nacviku pohybu paze s pevnym zavésem
predlokti nebo s aktivnim uchycenim prsty ruky. K roboticky asistované
rehabilitaci horni koncetiny vyuziva tento pristroj pomeérné jednoduchého
zavésu v oblasti zapésti postizené ruky na vyskové nastavitelné a otocné
vertikalni tyci. HapticMaster VR je rehabilitacni robot urceny k rehabilitaci
horni koncetiny, nikoliv vSak ruky, nebo prsti.
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Obrazek 5.4: Pristroj Gait Trainer od americké spolecnosti Biodex vyuziva-
jici metodu Body Weight Support and Treadmill Training

Obrézek 5.5: Zarizeni HapticMaster VR vyuzivajici zavésné zatizeni a vir-
tudlni realitu.
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6 Navrh postupu pro detekci
pohybu ruky v EEG
zaznamech.

Abychom mohli klasifikovat pohyb pomoci ERD a ERS v EEG zaznamech,
tak ze vsSeho nejdiive je treba ziskat néjakd vhodnd EEG data. Ovsem
abychom mohli ziskat potrebna data, musime nejprve vytvorit vhodny scé-
nar, ktery bude mozné pouzit pro méreni EEG dat s pouzitim rehabilitacniho
robota. Po vytvoreni vhodného scénére je mozné prejit k samotnému métreni
a tedy ziskavani EEG zédznamt. Z divodu klasifikace pomoci neuronovych
siti je tfeba namérit co nejvice dat z co mozna nejvice lidi, abychom méli
dostatecné velikou klasifikacéni a trénovaci mnozinu dat. Po naméreni do-
statecného poctu lidi je tfeba ziskané EEG zaznamy upravit prislusnymi
metodami na ERD/ERS, ze kterych je poté nutné néjakym vhodnym zpu-
sobem vytvorit priznakové vektory, aby je neuronova sit mohla zpracovat
a nasledné klasifikovat. Samotna klasifikace, jak jiz bylo vyse zminéno, tedy
bude probihat pomoci jednoduché neuronové sité, ktera bude obsahovat ma-
ximalné dve skryté vrstvy. Cely navrzeny postup je mozné detailné vidét na
obrazku 6.1.

Navrh scénare pro o
méfeni EEG na Pribé&h méfeni EEG Pr;?;?;iﬂi@iﬁ?;;?}rr%u
rehabilitatnim robotovi p ¥
Klasifikace pfiznakovych Tvorba pfiznakoviych
vektorl neuronovou siti vektorl z EEG dat

Obrézek 6.1: Diagram ilustrujici navrzeny postup pro detekci pohybu s re-

habilitacnim robotem v EEG zaznamech. Prvnim krokem je névrh scénére
pro méreni EEG s rehabilitacnim robotem. Nasleduje pribéh samotného meé-
feni a nasledna priprava dat pro tvorbu priznakovych vektori. Déle tvorba
priznakovych vektoru a poslednim krokem je klasifikace pohybu za pomoci
neuronoveé site.

37



7 Navrh scénare pro meéreni
EEG na rehabilitacnim

robotovi

Pro naméreni kvalitnich dat, je tfeba vhodné zvolit scénér (viz obrézek 7.1),
aby v naméfenych datech byla pfitomnost ERD/ERS. Pfi méfeni proto sub-
jekt sedi na pohodlné polohovaci zidli a bud levou nebo pravou horni kon-
¢etinou se drzi koncového ramene rehabilita¢niho robota. Samotny pribéh
méteni sestavd z dvou fazi (klidova a pohybova faze), které na sebe bez-
prostiedné navazuji. Obé faze se opakuji do té doby doby, dokud neskonci
meéteni trvajici od 10 do 15 minut. Pro signalizaci prechodu mezi témito fa-
zemi je nad obrazovkou umisténa cervend LED. Pokud tato cervena dioda
sviti, tak se mérena osoba nachazi v klidové fazi. Opacné, pokud cervena
dioda nesviti, znamena to, ze se subjekt nachazi v pohybové fazi méreni.
Jednotlivé faze tedy jsou:

1. Klidova faze - V této Casti je rameno robota nehybné a stejné tak ne-
vykonéva zadny pohyb ani mérend osoba. Klidova faze trva presné 10
sekund. Pokud se tato doba ukéaze jako prehnané dlouhd, nebo naopak
velmi kratka, je mozné jeji délku pti dalsim méteni jednoduse upravit
pouzitim displeje na rehabilitacnim robotovi. Abychom mohli jedno-
duse v namérenych datech detekovat klidovou fazi, tak jsou v této casti
meéreni generovany dvé synchronizacni znacky s oznacenim S1 a S2:

(a) Znacka S1 znadi zacatek klidové faze.
(b) Znacka S2 je generovana presné uprostied klidové faze, tedy 5
sekund po znacce S1.

Znacka S2 je vyuzita pro vypocet klidového ERD a ERS, které se
bude pocitat 3,5 sekundy pred a 0,5 sekundy po znacce S2. Znacka
S1 neni ve findlni podobé této prace nijak vyuzita, protoze kdyby se
pocitalo klidové ERD nebo ERS z této znacky, tak by do vysledného
klidového ERD/ERS pravdépodobné zasahovalo jak ERD, tak ERS
z predchoziho pohybu. Tento jev by narusil celou vyslednou klasifikaci.

2. Pohybova faze - Jak jiz z nazvu této faze vyplyva, tak mérend osoba
v pohybové ¢asti se snazi pohybovat koncovym ramenem rehabilitac-
niho robota po predem definované trajektorii, ktera je zobrazena na
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Obrézek 7.1: Diagram ilustrujici postup scénarem pro méreni EEG s nazna-
¢enym generovanim synchronizacnich znacek.

monitoru umisténém na rehabilitacnim robotovi. V nasem pripadé tato
preddefinovana trajektorie ma podobu kruhu. Pohybova ¢ast méreni
trva 20 sekund. V této fazi jsou opét generovany dvé synchronizac¢ni
znacky, ovsem nyni s oznacenim S4 a Sb:

(a) Znacka S5 oznacuje prvni pohyb po klidové fazi

(b) Znacka S4 znaci veskeré ostatni pohyby v pohybové fazi kromé
prvniho pohybu oznaceného vyse zminénou znackou S5

Aby tyto znacky mohly byt generovany, tak méreny subjekt musi na
koncové rameno robota vyvinout takovou silu, aby prekrocila predem
nastaveny prah a tim byl tento pohyb robotem klasifikovan jako po-
hyb. Jelikoz znacka S5 nasleduje viceméné ihned po klidové fazi, tak
lokalizace ERD popripadé ERS v dané epose by méla byt v podstaté
jednoduché. Na rozdil v epochach vybranych pomoci znacky S4 ne-
musi byt detekce ERD ¢i ERS, kvili moznému negativnimu ovlivnéni
kontinudlnim pohybem robotického ramene, tak snadna jako v pripadé
znacek Sb. Také u znacek S4 miuze byt veliky problém v tom, ze vy-
konévany pohyb je souvisly a nepfedchazi mu, zadna klidova cast. Z
téchto duvodi jsou pro klasifikator pouzity pouze znacky S5. Znacky
S4 byly pouzity v rané fazi této préace, bohuzel ale zde pritomnost
ERD/ERS byla miziva a kvili tomu se s témito znackami dale nepra-
covalo. Aby nedochdzelo k prekryvu jednotlivych segmenti ERD/ERS,
tak po kazdé vygenerované znacce S4 nebo S5 nasleduje tzv. mrtva
zéna, ve které nedochazi ke generovani dalsich znacek typu S4. Tato
mrtva zona je nastavena na 3 sekundy po vygenerovani znacky a je
mozné ji opét prodlouzit, ¢i zkratit pomoci displeje robota.

39



8 Meéreni EEG

Kv1li pandemickym opattenim, kterd trvala vétsinu akademického roku, bylo
celkové nameéreno pouze 14 lidi. Z téchto ¢trnécti lidi bylo 9 Zen ve vékovém
rozmezi od 19 do 23 let a jejich primérny vék byl 19,6 let. Zbylych 5 otes-
tovanych lidi byli muzi ve véku mezi 19 a 22 lety, kde jejich primérny vék
byl 20,8 let.

Abychom dosahli nejvyssi mozné kvality v namérenych datech, byla u kaz-
dého méteni pritomna zdravotni sestricka, proskolend v méreni EEG signéli.
Pred pripravou kazdého meéreni bylo mérenému subjektu detailné popsano
jak bude celé vysetteni probihat a nékolikrat vysvétleno, co presné ma sub-
jekt vykonavat za pohyby.

Po vysvétleni celého priatbéhu métreni byl dan kazdému subjektu dotaznik,
kde musel vyplnit nékolik zakladnich tdaji a vyjadrit sviij souhlas s timto
meérenim. Poté, co subjekt vyjadril sviij souhlas, zacala priprava na meé-
feni. Mérena osoba se posadila na zidli zady ke zdravotni sestricce, ktera
spravné upevnila na hlavu subjektu specialni EEG cepici, kterda odpovida
systému rozmisténi elektrod 10-20 a je osazena elektrodami typu Ag/AgCl
(viz kapitola 8.2). Néasledovalo ptipevnéni 2 elektrod na ruku, kterou subjekt
vykonéval pohyb, a jedné zemnici elektrody umisténé par centimetri pod lo-
ket, protoze v této oblasti je nejmensi vzdalenost od povrchu ktze k loketni
kosti. Byla umisténa pouze jedna referencni elektroda a to na usni lalucek.
Posledni elektrodou, ktera byla umisténa na télo subjektu, byla dalsi zem-
nici elektroda umisténa na koren nosu. Findlnim krokem této ptipravy bylo
vmacknuti specialniho vodivého gelu pod elektrody umisténé v EEG cepici.

Nésledné byl subjekt presunut k rehabilita¢nimu robotovi(viz kapitola
8.1), kde vsechny elektrody byly zapojeny k zesilovaci V-Amp (viz kapitola
8.2). Poté byla provedena kratka kontrola odporu vsech elektrod a pokud
néjaké elektroda méla vétsi odpor neZ bylo pozadovano!, tak tento odpor
byl redukovan pomoci pridani dalsiho vodivého gelu pod danou elektrodu.
Po vyladéni odport bylo subjektu jesté jednou vysvétleno, co presné ma
vykonavat za pohyb a nasledné si pohyb na necisto vyzkousel. Nésledovalo
uz jen samotné méreni EEG signalt podle scénéare popsaného v kapitole 7.

Bohuzel v nékterych ptripadech, pro nas z neznamych divodi, se robot
vypnul diive nez bylo planovano. V takovychto pripadech bylo jednoduse
meéreni zahdjeno znovu. Méreni bylo zahajeno znovu i v pripadé, pokud
se nam zdalo, ze v datech je prilis veliky Sum nebo Ze subjekt nezabiral

'Na vsech elektrodéich byl vyZzadovan odpor maximélné 5K
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dostatecné velkou silou a tim neptekrocil nastaveny prah pro zaznamenani
markeru (viz kapitola 7).

8.1 Pouzity rehabilitacni robot

Pii méfeni EEG signalu byl pouzit rehabilitaéni robot (viz obrazek 8.2),
ktery umoznuje viceméné volny pohyb jedné horni koncetiny po predem
definované kiivce (viz obrazek 8.1) zobrazené na obrazovce, kterd je umisténa
v horni ¢asti robota na nastavitelném rameni s dosahem okolo celého stroje.
Pii méteni EEG dat pouzitych v této diplomové praci byla kiivka ve tvaru
kruhu, ale je mozné tutéz kiivku nastavit na libovolny tvar. Soucasti stroje
je také koncové pohyblivé rameno, kterym se snazi subjekt hybat po vyse
uvedené ktivce.

Prosveden] diivioy Sm:.ﬂtl Im Feset porice

Obréazek 8.1: Obrazovka umisténd na rehabilitacnim robotovi ukazujici
krivku, po které se ma subjekt pohybovat, aktudlni umisténi na kiivce, poza-
dovany pohyb oznaceny cervenou Sipkou a aktualni pohyb oznaceny zelenou
sipkou. Na tomto obrazku je nastavena kfivka ve tvaru kruhu, ale je mozné
nastavit libovolny tvar této kiivky.

K ovladani celého robota slouzi na pravém boku umistény ovladaci panel,

ktery se sklada z nékolika casti. Tyto ¢asti jsou vyznacené a popsané na
obrazku 8.3, kde jsou jednotlivé ¢asti oznacené také cisly.
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Obrazek 8.2: Rehabilitacni robot pouzity pri méreni.

8.2 Pouzita technika k méreni EEG signalt

Kromé rehabilitacniho robota popsaného v kapitole 8.1, byla pouzita speci-
alni EEG cepice a zesilova¢ V-Amp.

Specidlni EEG cepici je mozné vidét na obrazku 8.5. EEG cepice, které
byly pouzity pfi méfeni EEG, jsou vybaveny elektrodami typu Ag/AgCl
tak, aby odpovidaly systému rozmisténi elektrod 10-20. Elektroda s oznace-
nim Ag/AgCl je typ referencni elektrody, kterd se bézné pouziva pravé pri
elektrochemickych méfeni (napf. EEG). Diive se pouzivaly spise elektrody
z kalomelu, ovsem dnes z ekologickych davodu byly nahrazeny vyse zmi-
nénymi elektrodami. Mezinarodni systém 10-20 je mezinarodné uznavand
metoda pro popis a pouziti umisténi elektrod na hlavé ¢lovéka v ramci EEG
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vySetfeni, polysomnografické studie spanku nebo dobrovolného laborator-
niho vyzkumu. Cisla 10 a 20 poukazuji na skutecnost, Ze piesné vzdalenosti
mezi sousednimi elektrodami jsou bud 10% nebo 20% celkové vzdalenosti
lebky zepredu dozadu nebo zprava doleva. Napriiklad métreni se provadi pres
horni ¢ast hlavy, od nosu k inionu?. Vét$ina ostatnich béznych méfeni za-
¢ind u jednoho usniho boltce a konéi u druhého usniho boltce, obvykle pres
temeno hlavy.

Byl pouzit zesilova¢ V-Amp od firmy Brain Products (viz obrazek 8.4,
ktery méa nasledujici vlastnosti:

« Moznost pripojit az 16 kandli + referencni a zemnici elektrodu.

2 pomocné bipolarni kanaly.

Disponuje 841 bitovym spoustécim portem.

Fyzicka vzorkovaci frekvence je 2 kHz.

Je mozné zapnout tzv. Fast mode, ktery je pouze pro 4 kandly, ale
zvedne se tim fyzickd vzorkovaci frekvence na 20 kHz.

Obsahuje 3,5 palcovy LCD disple;j.

Pro zaznamenavani EEG dat byl pouzit software BrainVision Recorder
od firmy Brain Products, coz je multifunkéni nahréavaci program, navrzeny
tak aby poskytoval mimoradné vSestrannou a snadno pouzitelnou platformu
pro nastavovani a provadéni nahravani. Tento software je kompatibilni se
vSemi svymi zesilovaci, takze je vhodné jej pouzit i v nasem pripadeé, jelikoz
byl pouzit zesilova¢ V-Amp také od firmy Brain Products.

8.3 Vysledné soubory

Jak jiz bylo vyse zminéno, k zaznamenavani EEG dat byl pouzit software
BrainVision Recorder. Tento program generuje po kazdém jednom meéteni
3 soubory. Jedna se o soubory s priponami *.vmmrk, *.vhdr a *.eeg. Sou-
bor s priponou *.vmrk obsahuje komplentni seznam vSech markri (znacek)
a Casl, kdy byla danad znacka pofizena. Seznam nami pouzitych znacek je
popséan v kapitole 7. Dal$im souborem je soubor s priponou *.vhdr. Tyto sou-
bory v sobé uchovavaji kompletni strukturu namétrenych dat a néjaké dalsi
informace z méreni. Mezi tyto informace patii napriklad nazvy soubort, kde
jsou ulozené znacky a EEG data, datovy format EEG dat (v nasem pripadé

2Bod umistény na tylu hlavy
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se jednd o binarni formét), pocet pripojenych kanali, vzorkovaci frekvence
(nase data maji vzorkovaci frekvenci 500 Hz) a nebo jména vsech pouzitych
kanal. Také obsahuje informaci jaky software byl pouzit pro nahrani EEG
dat. V nasem pripadé se tedy vzdy jednd o BrainVision Recorder Professio-
nal ve verzi 1.23.0003. Poslednim souborem je soubor s piiponou *.eeg a zde
je jiz celkem z nazvu jasné, ze tento soubor uchovava samotny zdznam EEG
dat (v nasem piipadé se tedy jednd o binarni soubor). Z tohoto faktu je
jasné, ze tento soubor bude nejvétsim z téchto tii souborii. Pro predstavu,
v nasem pripadé soubory *.virk maji velikost priblizné 6,8 kB, *.vhdr maji
velikost okolo 3,5 kB a soubor s eeg daty *.eeg maji velikost okolo 52 MB.

Samotny nazev byl poté volen velice systematicky a skladd se z péti
casti. Prvni ¢ast nazvu je pouze jediné pismeno a mize to byt bud pismeno
z a nebo pismeno m. Tyto dvé pismena znaci, zda testovany subjekt je Zena
¢i muz. Druhou ¢asti ndzva soubortu jsou dvé ¢islice, znazornujici vék tes-
tovaného subjektu. Dalsimi dvéma znaky jsou inicidly méreného subjektu,
aby bylo mozné jej poptripadé dohledat ve vyplnénych dotaznicich. Predpo-
sledni ¢asti ndzvu je bud dvojice znaku lh (left hand) znazornujici fakt, ze
¢lovék hybal pti méfeni levou rukou nebo rh (right hand) pro pravou ruku.
Patou a zaroven posledni casti je ¢islo, urcujici z kolikatého méfeni jsou
data pofizena. Tato posledni hodnota nabyva vétsinou hodnoty 1, protoze
kazdy subjekt byl vétsinou méren pravé jednou na kazdou ruku, ale jak jiz
bylo vysSe popsano, tak v nékterych pripadech se méreni zapinalo vicekrat,
a proto nékteré soubory jsou na konci oznaceny c¢islem 2.

Prikladem takového kompletniho nazvu muze byt soubor pojmenovan
jako z23nlrh1.eeg. Tento soubor tedy svym jménem tik4, Ze se jednd o EEG
data namétena z prvniho méteni od 23 let staré Zeny s inicidly NL, ktera
hybala pri méreni pravou rukou.
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Obrézek 8.3: Na tomto obrazku jsou zobrazeny vSechny ¢asti ovladaciho pa-
nelu k pouzitému rehabilita¢nimu robotovi. Jednotlivé oblasti jsou popsany
¢isly: 1) Hlavni dotykova obrazovka, pomoci které se nastavuji rizné para-
metry pri mefeni. 2) Tlac¢itko "Chyba'- Pokud sviti, tak je stroj zastaven
a vyzaduje pozornost. 3) Tlac¢itko "Ptipraven'- indukuje piipravenost k za-
pnuti cviceni. 4) Klicek slouzici pro odblokovani bezpecnostniho rezimu. 5)
Tlacitko "Total STOP"slouzi k nouzovému vypnuti robota. 6) Tlacitko "Kvi-
tace'se vyuziva pro potvrzeni chybového stavu. 7) Kontrolka automatického
rezimu. 8) Tlacitko "Vypindni'slouzi pro prepnuti do rezimu automat. 9)
USB konektor pro nabijeni tabletu. 10) RJ45 konektor slouzici pouze pro
servisni ucely. 11) Drzék tabletu.
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Obrazek 8.4: Zesilova¢ V-Amp od firmy Brain Products, ve kterém je pravé
zapojeno 16 elektrod

Obrazek 8.5: Specidlni EEG ¢epice osazend elektrodami Ag/AgCl podle sys-
tému 10-20
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9 Predzpracovani dat

Vsechna data jsou zpracovavana v programovacim jazyce Python s vyuzitim
modulu MNE. MNE je open-source bali¢ek pro Python, ktery je pfimo urcen
ke zkoumani, zpracovani, analyze a vizualizace neurofyziologickych dat, jako
je napriklad EEG, MEG, EKG a mnoho dalsich. Tento modul byl zvolen
prevazné tedy proto, ze pracujeme s EEG daty a to nam modul MNE mtze
vyrazné usnadnit. Ovsem i kdyz se zdd& MNE na prvni pohled jako vyborna
volba, tak i tento modul méa své nevyhody. Asi nejvétsi nevyhodou je velmi
rozsahla dokumentace, ktera je velice neprehledna, ponévadz po aktualizaci
tohoto baliku ne vzdy vsechny zmény uvedou i do dokumentace.

Ze vseho nejdrive, nez jsou data zpracovavana je treba udélat par ukont.
Prvni takovou zalezitosti je data spravné nacist, aby s nimi bylo mozné
pracovat. Jelikoz nenacéitdme pouze jediny soubor, tak si vytvorime pole
s nazvem eeg do kterého tyto data budeme nacitat. K nacteni dat do pole
slouzi nasledujici prikazy.

eeg.append(mne.io.read_raw_brainvision("cesta k souboru"))
eegl[i] .load_data()

Prvnim vyse uvedenym prikazem jednoduse nacteme data do pole. Po
tomto nacteni prichézi na fadu druhy piikaz, ktery naimportuje nactena
data do MNE abychom s nimi mohli déle pracovat.

Dalsi dulezitou véci je zjistit, jakou rukou pacient zrovna hybal. Tento
fakt je velice vhodné znat, protoze lidsky mozek je konstruovan tak, ze prava
mozkova hemisféra ovlada levou ruku a leva mozkova hemisféra ovlada pra-
vou ruku. Z toho divodu potiebujeme védét, jakou rukou subjekt pri meé-
feni hybal, abychom mohli vybrat elektrodu, ze které budeme pouzivat data
k dalsimu zpracovani. Budeme vzdy volit mezi elektrodou s oznacenim C3
(umisténd nad levou hemisférou) pro pohyb pravé ruky nebo C4 (umisténa
nad pravou hemisférou) pro pohyb levé ruky. To, zda pacient hybal levou ¢i
pravou rukou, lze jednoduse, diky Ssikovnému pojmenovani soubort, poznat
pravé z nazvu, konkrétné ze Sestého a sedmého znaku nacitaného souboru.

Priklad jedné nactené epochy, ktera pochazi pouze z elektrody C3, je
mozné vidét na obrazku 9.1
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Obrazek 9.1: Tento graf vykresluje priklad jedné jediné epochy nactené
z elektrody C3, kdyz subjekt hybal pravou rukou.

9.1 Vypocet ERD a ERS

Nyni, kdyz mame nactend data a vime jaké elektroda (C3/C3) nés zajima,
tak je mozné pristoupit k samotnému vypoctu ERD. Prvnim krokem k vypo-
¢tu ERD je vyfiltrovat nactend data podle frekvence. Jelikoz se ERD nachézi
prevazné ve frekvencich od 8 Hz do 12 Hz, tak chceme filtrovat nac¢tend data
prave v této frekvenci. K takovéto filtraci nam slouzi prikaz:

eeg[i] .filter(8,12,fir design="firwin")

Tento ptikaz pusti na nactend data filtr s konecnou impulsni odezvou,
ktery dokaze vyfiltrovat nactena data v nami pozadované frekvenci, tedy od
8 Hz do 12 Hz. Priklad takového vyfiltrovaného signdlu je mozné vidét na
obrazku 9.2.

Po vyfiltrovani EEG signéalu podle frekvence je tfeba vsSechny hodnoty
umocnit na druhou. K aplikovani néjaké funkce (naptiklad druhé mocniny)
na EEG data je vhodné pouzit nasledujici funkci:

eegl[i] .apply_function(square)

Bohuzel tato funkce neni schopna pouzivat jakékoli funkce, které obsa-
huji vice nez jeden parametr. Z toho divodu byla vytvorena jednoducha
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Obrazek 9.2: Vyfiltrovana epocha z obrazku 9.1, ve frekvenci pro vypocet
ERD, tj. 8 Hz - 12 Hz.

funkce square, ktera jako jediny vstupni parametr ma EEG data. Funkce
apply__function(square) aplikuje na vsechna vyfiltrované data funkci square,
do které jako vstupni parametr posle praveé zpracovavana EEG data. Funkce
square je definovana takto:

def square(eeg):
eeg = np.power(eeg, 2)
return eeg

Jak je mozné vidét, tak vyse zminéna funkce square opravdu jen umocni
na druhou data, kterd do ni prijdou jako vstupni parametr a umocnéna data
samoziejmé vrati. K tomuto umocnéni je vyuzita metoda power z baliku
NumPy. Priklad jedné umocnéné epochy je mozné vidét na obrazku 9.3.

Po umocnéni vsech dat je vhodné vybrat z dat epochy, které nas zajimaji.
Jelikoz se predpokladé, ze epoch z kazdého souboru je vice, vytvorime si opét
pole epochsERD do kterého vlozime vsechny epochy. Néasledné vybrani vsech
epoch probiha nésledujicim prikazem:

epochsERD. append (mne.Epochs(eeg[i], events[0], event_id[ei],
tmin, tmax,baseline=None, preload=True, picks=chan))
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Obrazek 9.3: Umocnéna epocha na druhou z obrazku 9.2.

Vyse uvedeny prikaz pro vybrani epoch mé& mnoho parametri. Prv-
nim parametrem jsou vstupni EEG data. DalSimi parametry jsou events
a event_ id, ¢imz fekneme jaka znacka nas zajima. V nasem pripadé je to
bud marker oznaceny ¢islem 5 nebo ¢islem 2 (viz kapitola 7). Dalsimi ex-
trémné dilezitymi parametry jsou tmin a tmax. Tyto parametry urcuji jak
veliké budou vysledné epochy takovym zptusobem, ze tmin urcuje dobu pred
znackou a tmax po znacce. Napriklad, pokud se zvoli tmin = 2 a tmax =
3, tak epocha bude vybrana 2 vteriny pred znackou az 3 vtefiny po znacce.
V nasem pripadé je nastaveno tmin = -3,5 a tmax = 0,5. Jsou zvoleny ta-
kové hodnoty, protoze ERD a ERS se vyskytuje az 2,5 vteriny pred udalosti
a az 0,5 vtefiny po udalosti. Pred udalosti ovSsem bereme o jednu vterinu
vice, kvili finadlnimu vypoctu ERD a ERS viz rovnice 9.2. Dalsim zasadnim
parametrem je parametr baseline, ktery je nutné nastavit na none. Kdy-
bychom nastavili jinou baselinu nebo tento parametr dokonce smazali, tak
by se nastavila defaultni baseline a nase umocnénd data by se prizptsobila
tomuto parametru a mohla by poté obsahovat i zdporné hodnoty, takze by
celé umocnéni bylo k nicemu. Poslednim diilezitym parametrem je parametr
picks, ktery jen 1ika, z jakych elektrod data chceme brat. V nasem pripadé
tedy tento parametr bude vzdy nastaven na hodnotu bud C% nebo CJ.

Poté co nalezneme vsechny potiebné epochy, je na Case je vSechny zpri-
meérovat. Zprameérovani vSech epoch se tesi timto jednoduchym prikazem:
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epochs = epochs.average()

Zprumérované epochy je mozné vidét na obrazku 9.4.

Maa=55 EEG (1 channel)
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Obrazek 9.4: Zprumérované veskeré jiz umocnéné epochy z jednoho *.eeg
souboru. Celkovy pocet zprumérovanych epoch je 55.

Uplné poslednim krokem k ziskan{ vysledného ERD (viz obrazek 9.5) je
aplikovani rovnice[4] 9.1.

Acti — R
ERD;(%) = CT % 100 (9.1)

Act; predstavuje nami zprumeérované epochy a hodnotu R lze vypocitat
pomoci rovnice 9.2.

1 k+rg
Act; 2
R = P X;T:O c (9.2)

Podle rovnice 9.2 1ze tvrdit, ze hodnota R je vlastné zprimeérovani hodnot
v intervalu < rg;rg + k >, coz je interval z klidového obdobi pravé pred
vypocitavanym ERD. V nasem ptipadé je to tedy cas od -3.5 vtefiny do -2.5
vteriny pred znackou neboli udalosti. Pii pohledu na zprimérované epochy
(viz obrazek 9.4) a na vysledné ERD (viz obrazek 9.5) se zdaji byt oba
obrazky totozné. Ovsem pri bliz§im prozkoumani osy y je ziejmé ze vysledné
ERD je znormalizovano pomoci klidu pred ERD a tedy hodnoty se mtizou
pohybovat v neidedlnich pripadech priblizné od -100% do +500%.

Pro lepsi zobrazeni vysledného ERD je mozné pustit nad daty pohyblivé
okno, které vysledky zpruméruje a tim i vyhladi vysledny graf. Vyhlazeni
probihd pomoci nésledujiciho prikazu:
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Obrézek 9.5: Vysledné ERD vypocitané z obrazku 9.4

df = ERD.to_data frame()
dfr = df.rolling(window = 100, win_type=’triang’) .mean()

Tato dvojice prikazu jen 1ika, 7Ze se vytvori data frame z vysledného
ERD a ulozi se do pole df, nad kterym se nasledné funkci rolling vytvori
pohyblivé okno o velikosti 100 vzorkt, které vzdy zpriméruje a posune se dal.
Vyhlazené ERD je mozné pozorovat na obrazku 9.5. Je mozné si vSimnout,
ze zhruba od -2,5 vteriny pred udalosti skutecné vidime pokles spektralni
hodnoty az zhruba do udalosti a tedy lze predpokladat ze v grafu je pritomné
ERD.

Vypocet ERS probihd obdobnym zptisobem jako vypocet ERD. Z toho
dtvodu nebudu zde zabihat do extrémné velkych detaili. Nejprve tedy mu-
sime provést filtraci podle frekvence. ERS se ovSem nachazi v jinych frek-
vencich nez ERD a tedy musime provést filtraci ve frekvencich od 14 Hz do
22 Hz. K filtraci téchto dat pouzijeme stejnou funkci jako pri filtraci dat pro
ERD, akorat s trosku pozménénymi parametry. Upraveny prikaz pak bude
vypadat takto:

ers.filter(14,22,fir design="firwin")
Po vyfiltrovani dat je tfeba data umocnit na druhou a stejné jako u ERD
vyfiltrovat vsechny epochy, které nas zajimaji. Ziskané epochy opét zprtime-

rujeme a na konec aplikujeme vysSe zminénou rovnici 9.1. Vysledkem tohoto
postupu je ERS.
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Obrazek 9.6: Vyhlazeny graf z obrazku 9.5 pomoci pohyblivého okna (rolling-
window) o velikost 100 prvki a primérovani.

9.2 Vypocet ERD a ERS v alfa a beta pas-
mech

ERD a ERS je mozné pocitat i v jinych frekvencich. Jedna se o ERD v alfa
nebo beta pasmu a o ERS v nizs$im beta pasmu (lower beta band) nebo ve
vysSim beta pasmu (higher beta band). Vypocet probihd v podstaté totozné
jako pro klasické ERD ¢i ERS, ovSem s tim rozdilem, ze opét aplikujeme
filtraci podle frekvence, ale s trochu jinymi parametry. Pro ERD v alfa pasmu
je nastavena frekvence od 10 Hz do 12 Hz, pro ERD v Beta pasmu pak
frekvence od 20 Hz do 24 Hz. ERS v nizsim beta pasmu se vyskytuje mezi
12 Hz a 16 Hz a ve vySsim beta pasmu od 26 Hz do 30 Hz. Upravené prikazy
pro filtraci pak budou vypadat nasledovneé:

erdAlpha.filter(10,12,fir_design="firwin")
erdBeta.filter(20,24,fir_design="firwin")

ersLBeta.filter(12,16,fir_design="firwin")
ersHBeta.filter(26,30,fir_design="firwin")

erdAlpha je proménna pro ERD pocitané v alfa pasmu, erdBeta pro ERD
v beta pasmu, ersLBeta pro ERS v niz$im beta pasmu a na konec ersHBeta
pro ERS pocitané ve vyssim beta pasmu.
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10 Tvorba priznakovych

vektoru

Veskeré priznakové vektory jsou vytvareny pomoci vypocitaného ERD/ERS
popiipadé ERD z alfa/beta pasma nebo ERS podcitaného z nizstho beta

pasma ¢i vyssiho beta pasma.

Celkové bylo vypocitano 7 riznych druht ptriznakovych vektort:

1.

Proni vektor byl zkonstruovan kombinaci vSech hodnot z ERD/ERS
takovym zptisobem, ze nejprve do pole byly vlozeny vsechny prvky
z vypocitaného ERD, za kterymi nésledovaly veskeré prvky z vypoci-
taného ERS.

Druhgj vektor byl vytvoren velice podobnym zpiisobem jako prvni vek-
tor, ovSem s tim rozdilem, ze bylo pouzito pouze ERD. Takze ve vy-
sledku byl tento vektor 2x mensi nez vektor prvni.

Treti vektor byl slozen z hodnot vypocitanych z ERD a ERS. Na prv-
nich dvou pozicich je nejprve umisténa prumérna absolutni hodnota
(MAV - mean absolute value) z ERD nésledovand MAV z ERS. Za
tyto dvé hodnoty byl umistén primér z ERD, primér z ERS, rozptyl
z ERD, rozptyl z ERS, minimalni hodnota z ERD, minimalni hodnota
z ERS, maximalni hodnota z ERD a na konec maximélni hodnota
z ERS.

Cturtyj vektor je skoro totozny jako pfedchozi vektor jen s tim rozdilem,
ze za maximalni hodnotu z ERS je umisténa fraktalni dimenze z ERD
a fraktalni dimenze z ERS.

Pdty vektor je vytvoreny z priznakil pouzitych k vytvoteni tretiho vek-
toru jen s tim rozdilem, ze ted jsou priznaky pocitany z ERD pro alfa
pasmo, ERS pro nizsi beta pasmo, ERD pro beta pasmo a ERS pro
vyssi beta pasmo. Tento vektor je slozen z hodnot, které se umistuji
tak, ze je vzdy uloZen jeden ptiznak z ERD pro alfa pasmo, ERS pro
nizsi beta pasmo, ERD pro beta pasmo a ERS pro vyssi beta pasmo.
Nejprve jsou ulozeny hodnoty MAV, poté priméry nasledované roz-
ptyly a na konec jsou umisténé minimélni a maximalni hodnoty.

Sesty vektor je z velké ¢asti totozny jako vektor predchozi, ovSem
v tomto vektoru jsou za maximalni hodnoty vlozeny fraktalni dimenze
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opét z ERD pro alfa pasmo, ERS pro nizsi beta pasmo, ERD pro beta
pasmo a ERS pro vyssi beta pasmo.

7. Sedmy vektor je zkonstruovan stejnym zpiisobem, tedy obsahuje po-
stupné hodnoty MAV, prumeéry, rozptyly, minimalni hodnoty, maxi-
malni hodnoty a fraktalni dimenze. Tyto hodnoty jsou pro tento pii-
znakovy vektor pocitany z ERD pro alfa pasmo a z ERD pro beta
pasmo.

Pro jednoduchost bude dale mluveno pouze o vektorech oznacenych jako
pruni vektor az sedmy vektor. Ke kazdému vyse popsanému vektoru bylo
na konec pridano jedno ¢islo, a to bud ¢islo 1, pokud se jedna o vektor
z pohybové faze a nebo ¢islo 0, pokud se jednéd o vektor z klidové faze.

Pruni vektor byl vytvoren, protoze tato moznost byla nejjednodussi a bylo
mysleno ji pouzit jakozto takovy vychozi bod, ktery je mozné zlepsit. V ka-
pitole 13 je mozné vidét, ze tento priznakovy vektor mé velmi dobrou tspés-
nost, ale kvili tomu, zZe jeho dimenze je "obrovska', tak to vyrazné zpomalilo
celou neuronovou sit. Z tohoto divodu byl vytvoren treti, cturty, pdty a sesty
vektor. Tyto vektory byly vytvorené kviili tomu, Ze jejich dimenze je oproti
pronimu vektoru extrémné mala a to mélo zajistit rychlejsi celkovou praci
s neuronovou siti. Jak je feceno v kapitole 13, tak se cas sice zlepsil, ale
presnost klasifikace nebyla zcela dostacujici.

Kvili extrémnimu poklesu presnosti byly vymysleny alternativy k pro-
nimu vektoru tak, ze bylo zachovano co nejvice informace z tohoto vektoru,
ale jeho dimenze byla rapidné snizena. Tohoto snizeni bylo dosazeno pod-
vzorkovanim ptuvodniho signalu z 500 Hz na 256 Hz, 128 Hz a 64 Hz. Tohoto
podvzorkovani bylo dosazeno pomoci prikazu:

eegli] .resample (numberOfSamplesPerSecond, npad="auto")

Tento piikaz podvzorkuje data ulozend v poli eegfi/ na frekvenci ulozenou
v proménné numberOfSamplesPerSecond. Druhy parametr npad="auto" je
uveden pouze z toho divodu, aby probéhlo podvzorkovani rychleji.

Poslednimi vytvorenymi vektory jsou druhy a sedmy vektor. Tyto vektory
byly vytvoreny pouze kvili tomu, Ze v budoucnu se tento pouzity rehabi-
litacni robot bude snazit rozpoznavat pohyb pouze na zakladé ERD nikoli
i ERS a z toho divodu byly tedy vytvoreny tyto dva druhy priznakovych
vektortl, které se odviji od vyse popsanych typi a jsou slozené pouze s po-
uzim ERD. Druhy vektor byl stejné jako prvni vektor pocitan z piivodnich
dat i z dat podvzorkovanych na frekvenci 256 Hz, 128 Hz a 64 Hz.

Jelikoz je kazdy vektor tvoren trosku jinym zptsobem, tak je jasné,
ze kazdy vektor bude mit i jinou velikost (dimenzi). Pro pfehlednost jsou
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vsechny dimenze pouzitich vektort v nasledujici tabulce 10. V téchto dimen-
zich neni zapocitan posledni prvek ptriznakovych vektort oznacujici, zda byl
vektor pocitan z klidové ¢i pohybové faze.

Oznaceni vektoru Velikost vektoru
Prvni vektor (500 Hz) 4 002
Prvni vektor (256 Hz) 2 050
Prvni vektor (128 Hz) 1 026
Prvni vektor (64 Hz) 514
Druhy vektor (500 Hz) 2 001
Druhy vektor (256 Hz) 1025
Druhy vektor (128 Hz) 513
Druhy vektor (64 Hz) 257
Treti vektor 10
Ctvrty vektor 12
Paty vektor 20
Sesty vektor 24
Sedmy vektor 12

Tabulka 10.1: V této tabulce jsou uvedeny velikosti vSech pouzitych pfizna-
kovych vektort.
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11 Klasifikace pohybu

Nyni, kdyz byly vytvoreny priznakové vektory, tak je mozné se pokusit o kla-
sifikaci pohybu neboli o klasifikaci téchto priznakovych vektori. Pouzitym
klasifikdtorem je pomérné jednoducha neuronova sit, kterd je téz implemen-
tovana v programovacim jazyce Python ve verzi 3.8.5 s vyuzitim modulu
Keras. Priznakové vektory jsou nahrany jako trénovaci a klasifika¢ni mno-
ziny ze soubori train X X.csv a test XX.csv, kde XX oznacuje dvojciferné ¢islo
podle toho jaké priznakové vektory chceme zrovna pouzit. K tomuto nacteni
ze soubori slouzi modul Pandas.

11.1 Modul Keras

Keras je open source knihovna pro neuronové sité napsana v jazyce Python,
ktera bézi nad modulem Theano nebo Tensorflow. K implementaci neuro-
nové sité byl zvolen modul Keras, protoze je navrzen tak, aby byl modularni,
rychly a snadno pouzitelny. Vyvinul ji Frangois Chollet pracujici jakozto in-
zenyr ve spolec¢nosti Google. Keras nezvladd vypoc¢ty na nizké trovni. K
témto vypoctum vyuziva takzvany "Backend'engine.

Keras je tedy vysokoturoviiovy obal API pro nizkoiroviiové API, ktery je
schopen bézet nad CNTK, Theano nebo TensorFlow (v nasem piipadé bézi
nad modulem TensorFlow). Vysokodroviové rozhrani API Keras slouzi jako
zpusob, jakym vytvairime modely, definujeme vrstvy nebo nastavujeme vice
vstupné-vystupnich modeli. Na této trovni Keras také sestavuje nas model
pomoci ztratovych a optimaliza¢nich funkci. Natrénovani neuronové sité pak
probiha pomoci funkce fit a vysledna klasifikace pomoci funkce evaluate.

11.2 Modul Pandas

Modul Pandas je stejné jako Keras open source knihovna naprogramovana
v programovacim jazyce Python. Pandas poskytuje pripravené vysoce vy-
konné datové struktury a nastroje pro analyzu dat. Poskytuje také zjedno-
dusené zarovnavani tabulkovych dat a vykonné funkce casovych rad. Tento
modul bézi nad modulem NumPy a pouziva se prevazné pro datovou védu
a analyzu dat. NumPy je nizkourovnova datova struktura, ktera podporuje
vicerozmeérna pole a sirokou skalu matematickych operaci s poli. Z toho i tak
trochu vyplyva, ze Pandas ma rozhrani vyssi irovné.
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Klicovou datovou strukturou v modulu Pandas je tzv. DataFrame umoz-
nujici nam uklddat a manipulovat s tabulkovymi daty jako s dvourozmérnou
datovou strukturou. Klicova struktura DataFrame je vyuzita pro nacteni tré-
novaci a testovaci mnoziny priznakovych vektort. Tato nactend data jsou pak
kratce zpracovana pomoci funkci, které poskytuje Pandas pro DataFrame.
Mezi takovéto poskytované funkce patii napriklad zarovnani dat, statistiky
dat, roztezavani, seskupovani, slucovani nebo spojovani dat.

11.3 Neuronova sit

Jak jiz bylo zminéno vyse, tak neuronova sit byla implementovana s pomoci
modulu Keras a data byla nactena jako datova struktura DataFrame mo-
dulu Pandas. Jako model celé neuronové sité je pouzit model Sequential viz
kapitola 11.3.1. Po rozsadhlém testovani (viz kapitola 13) byla zvolena sit,
obsahujici jednu vstupni, t¥i skryté a jednu vystupni vrstvu. Prvni skryta
vrstva poté obsahuje 400 neuronti, druha skryta vrstva 200 neuront, treti
skryta vrstva 100 neuronii a vystupni vrstva obsahuje pouze jeden jediny
neuron, jelikoz potfebujeme védét pouze to, zda byl nebo nebyl vykonan
pohyb, tak pravé z toho divodu nam stac¢i na vystupu pouze jeden neu-
ron a pozorujeme zda hodnota tohoto neuronu prekroci prahovou hodnotu
(klasifikovano jako pohyb) nebo neprekroéi (klasifikovano jako klid).

Jako nejlepsi aktivacni funkce pro tento problém vysla podle kapitoly 12
funkce sigmoida definovana predpisem:

1
v =1

Byla vyzkousena i aktivacni funkce hyperbolicky tangens, ovSem ta ne-

(11.1)

byla tak tuspésna jako sigmoida.

Prah neuronti byl ponechén tak, jak je nastaven defaultné na hodnoté 0,5.
Binary Cross-Entropy byla pouzita jako ztratova funkce, prevazné z divodu,
Ze se v nasem pripadé jedna pravé o binarni neuronovou sit, kvili tomu, ze
vystupni vrstva obsahuje pouze jediny neuron.

Jak jiz vyplyva z pouzitého sekvenéniho modelu, jednéa se o doprednou
neuronovou sit, kterd vyuziva ucici algoritmus back propagation (viz kapitola
4.2.3) s poctem iteraci' nastavenym na hodnotu 100. U¢ici algoritmus back
propagation je nastaven defaultné modulem Keras a tedy neni tfeba ho néjak
specialné nastavovat.

1V pfilozeném zdrojovém kédu je misto pouzito oznadeni epocha, coz je alternativni
oznaceni pro iteraci
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11.3.1 Model neuronové sité

Pokud je neuronova sit vytvarena pomoci modulu Keras, tak jsou mozné
pouze dva modely neuronové sité.

Prvnim typem je typ sekvencni (viz obrazek ), umoznujici vytvaret jed-
noduse vrstvu za vrstvou. Nejjednodussim zptisobem jak si tento model de-
finovat je predstavit si jednoduché jednorozmérné pole, kde na indexu 0 je
vstupni vrstva neuronové sité, na indexu 1 - n jsou skryté vrstvy (n je pocet
skrytych vrstev) a na indexu n+1 je posledni vystupni vrstva.

Output
A
=
[ Layer
f ™
[ Layer
S

i

[ Layer J
A

Sequential |
Input

Obréazek 11.1: Ilustrace sekvenéniho modelu, ktery obsahuje jednu vstupni
vrstvu, jednu vystupni vrstvu a 3 skryté vrstvy.

Alternativnim modelem je funkéni model, umoznujici naopak vytvaret
modely, které maji mnohem vétsi flexibilitu, protoze je mozné snadno defi-
novat modely, v nichz se vrstvy pripojuji k vice nez jen k predchozi a na-
sledujici vrstve. Ve skutecnosti v tomto modelu je mozné propojit vrstvy
s doslova jakoukoli jinou vrstvou. Diky této vlastnosti je mozné vytvaret
napriklad tzv. rekurentni sité.
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12 Testovani

Veskeré testovani probihalo na stolnim pocitaci osazenym 16GB operacni pa-
meéti HyperX 16GB DDR4 3200 MHz CL18 Fury Black Series a Sesti jadro-
vym procesorem AMD Ryzen 5 1600X, 3,6 GHz. VSechny zdrojové soubory,
které jsou soucasti této diplomové prace byly napsany v programovacim ja-
zyce Python ve verzi 3.8.5 s pouzitim vyse zminénych modulu (viz kapitola
9 a kapitola 11).

Predzpracovani dat bylo podrobné zkoumano krok za krokem a bylo zjis-
tovano, zda vypocty probihaji korektné. Stejnym zptisobem bylo pozorovano,
zda probihd spravné i vypocet ERD/ERS a néasledné i vypocet vsech pii-
znakovych vektora. To, ze vypocty probihaji korektné, také trochu indikuje
to, ze na obrazku 9.5 lze pozorovat pritomnost ERD, tudiz 1ze povazovat
vypocet ERD za tspésny.

Neuronova sit byla vzdy 100x spousténa s mnoha riznymi parametry na
pomérné velkém poctu rozdilnych priznakovych vektoru (viz kapitola 10). Z
téchto 100 vysledkl byla poté spocitdna primérnd, minimalni a maximalni
presnost klasifikace a primérny cas potiebny pro praci s danou neuronovou
siti. Timto zptsobem bylo zjistovano optimalni nastaveni neuronové sité pro
kazdou skupinu priznakovych vektorti. Podrobny popis vétsiny dosazenych
vysledkt je uveden v nasledujici kapitole 13.
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13 Dosazené vysledky

Vsechny ptiznakové vektory, které byly vytvoreny (viz kapitola 10), tak byly
pouzity jako vstupni trénovaci a klasifikaéni mnozina do implementované
neuronové sité, ve které se nadale "hralo"s parametry jako je naptiklad ak-
tivacni funkce, pocet neuronti v jednotlivych skrytych vrstvach nebo pocet
téchto skrytych vrstev. Klasifikovino bylo mnohem vice priznakovych vek-
tortt nez je uvedeno v kapitole 10, ovsem klasifikace téchto priznakovych
vektort se pohybovala okolo 50%, coz v nasem piipadé, kdyz klasifikujeme,
zda byl nebo nebyl vykonan pohyb, znamend, Zze bychom misto umeélé neu-
ronové sité mohli pouzit generdtor ndhodnych ¢isel, ktery by ndhodné klasi-
fikoval tyto ptriznakové vektory a pravdépodobnost takové klasifikace by se
té7 pohybovala okolo 50%. Z tohoto divodu nejsou tyto priznakové vektory
v této praci podrobné popsany a ani zde neni mozné nalézt vysledky z jejich
klasifikovani. Jednalo se predevsim o priznakové vektory, jez byly konstruo-
vany napftiklad z ERD pro alfa pasmo a z ERS pro nizsi beta pasmo nebo
z ERD pro beta pasmo a z ERS pro vyssi beta pasmo.

Veskeré dosazené vysledky lze najit v tabulce 13.1 az v tabulce 13.13.
Kazda nize vypsana tabulka obsahuje vysledky klasifikace umélou neurono-
vou siti pro jeden priznakovy vektor. VSechny nize uvedené tabulky maji to-
toznou strukturu. Prvni ¢tyti sloupce udavaji nastaveni praveé pouzité umelé
neuronoveé sité. Z toho prvni tii sloupce ukazuji kolik neuronii bylo v prvni,
druhé a treti skryté vrstvé. Pokud tento pocet neuront se rovna 0, tak to
znamena, ze v daném nastaveni tato skryta vrstva nebyla. Ve findle to tedy
znamena, ze prvni 4 zdznamy jsou z neuronové sité, kterd obsahovala pouze
jednu jedinou skrytou vrstvu, dalsi 4 zaznamy jsou z neuronové sité, ktera
obsahoval 2 skryté vrstvy a posledni 4 zaznamy jsou z neuronové sité, obsa-
hujici 3 skryté vrstvy. Ctvrty sloupec v tabulce ukazuje jaka aktivacni funkce
byla pouzita. Byly zkoumény vysledky pomoci dvou aktivac¢nich funkei, a to
funkce sigmoid a funkce hyperbolicky tangens. Druha polovina sloupct v ta-
bulce je urcend pro vysledky ziskané z klasifikace. Prvni sloupec z této po-
loviny 1ika, jakd byla primérnd presnost klasifikace s danym nastavenim
neuronové sité. Dalsi sloupec znazornuje minimalni ptresnost, jaké bylo do-
sazeno pri klasifikaci. Nasleduje jej sloupec naopak s maximélni presnosti.
Posledni sloupec zobrazuje ¢as v sekundach, ktery je potfebny pro sestaveni
a natrénovani jedné neuronové sité a naslednou klasifikaci testovaci mnoziny.

Z tabulek 13.1 az 13.8 je zfejmé, Ze pro prvni dva vektory je nejpresnéjsi
klasifikace neuronovou siti, ktera obsahuje 3 skryté vrstvy, kde v prvni je 400
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neuront, ve druhé 200 neuront a ve treti 100 neuront. Pokud tyto neurony
obsahovaly aktivac¢ni funkci sigmoid, tak se presnost klasifikdtoru pohybo-
vala mezi 84,95% az 90,05% coz je nejvétsi dosazend presnost v této praci.
Jelikoz rehabilitacni robot bude klasifikovat pouze z ERD, tak pro online
klasifikaci by na zékladé téchto vysledki bylo nejvhodnéjsi zvolit druhy vek-
tor, ktery byl poc¢itan z podvzorkovaného signalu na 128 Hz. Se spravnym
nastavenim je neuronova sit schopné klasifikovat tento vektor s presnosti
priblizné 86,30%, coz neni vubec Spatny vysledek a ¢as potfebny pro préci
s takto nastavenou siti je néco pod 2 sekundy.

V nasledujicich tabulkach 13.9 az 13.13 jsou zobrazeny vysledky klasi-
fikace tretiho az sedmého priznakového vektoru. Tyto vysledky jsou o néco
nizsi nez u predchozich vysledkii, ovSem cas potiebny pro préaci s témito
neuronovymi sitémi je téz velmi nizsi. Co se tyce tretiho a ctvrtého priznako-
vého vektoru, tak zde byla nejvétsi dosazena presnost klasifikace neuronovou
siti obsahujici aktivacni funkci sigmoid a pouze jednu jedinou skrytou vrstvu
s po¢tem neuront rovnym 200. Tato presnost byla priblizné 68,35% u tretiho
a 68,50% u cturtého piiznakového vektoru. Cas potfebny pro préci s témito
neuronovymi sitémi se pohyboval okolo 1,3 sekundy, coz je dle vysledku
jeden z nejlepsich dosazenych castu. U zbylych tfech ptriznakovych vektort
bylo dosazeno nejlepsi presnosti pomoci neuronové sité obsahujici dvé skryté
vrstvy, kde prvni skrytd vrstva obsahuje 200 neuront a druhé skryta vrstva
obsahuje 100 neuronti. S timto nastavenim bylo dosazeno presnosti od 60,77
% do 66,92 %. Cas potiebny pro praci s neuronovou sit{ je pfiblizné okolo
1,4 sekundy. Presnost klasifikace pdtého a Sestého priznakového vektoru je
s timto nastavenim priblizné o 1,5 % nizsi a ¢as je priblizné o 0,1 sekundy
vetsi nez u tretiho a ctvrtého vektoru. Z toho davodu lze tvrdit, ze treti
a cturty priznakovy vektor je lepsi pro klasifikaci nez pdty, sesty a sedmy
vektor. Sedmy vektor dosahuje nejmensi presnosti klasifikace téchto vek-
tort kvuli tomu, ze byl vytvoren pro online klasifikaci pii méreni a tedy je
konstruovan pouze pomoci ERD nikoli i ERS. Bohuzel presnost klasifikace
tohoto vektoru je tak mala, ze vhodnéjsi bude pouzit pro online klasifikaci
druhy priznakovy vektor.
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L. 2. 3. Acti. f. | Avg. acc. | Min. acc. | Max. acc. | Cas [s]
100 | O 0 Sigmoid | 86,55% 77,50% 97,50% 2,6791
100 | O 0 Tanh 79,02% 17,50% 95,00% 2,7110
200 |0 0 Sigmoid | 85,68% 77,50% 97,50% 3,3159
200 |0 0 Tanh 81,15% 20,00% 95,00% 3,5258
200 | 100 | O Sigmoid | 89,62% 80,00% 97,50% 3,5193
200 | 100 | O Tanh 82,70% 60,00% 92,50% 3,5656
400 | 200 | O Sigmoid | 87,45% | 77,50% 92,50% 5,0781
400 | 200 |0 Tanh 83,23% | 70,00% 92,50% 5,0008
400 | 200 | 100 | Sigmoid | 89,90% 82,50% 97,50% 95,7965
400 | 200 | 100 | Tanh 81,75% 20,00% 92,50% 5,1889
800 | 400 | 200 | Sigmoid | 89,45% 82,50% 95,00% 10,0412
800 | 400 | 200 | Tanh 83,48% 57,50% 95,00% 9,2974

Tabulka 13.1: Vysledky klasifikace prvnich ptriznakovych vektort vzorkova-
nych na 500 Hz (viz kapitola 10). Podrobny popis tabulky v kapitole 13.

L. 2. 3. Acti. f. | Avg. acc. | Min. acc. | Max. acc. | Cas [s]
100 | O 0 Sigmoid | 86,27% 75,00% 97,50% 1,8839
100 | O 0 Tanh 81,35% 55,00% 95,00% 1,9784
200 |0 0 Sigmoid | 84,33% 72,50% 95,00% 2,3941
200 | 0O 0 Tanh 79,65% 15,00% 90,00% 2,4958
200 [ 100 |0 Sigmoid | 88,05% | 80,00% 97,50% 2,6193
200 | 100 | O Tanh 82,65% 65,00% 95,00% 2,6115
400 | 200 | 0O Sigmoid | 87,88% 80,00% 97,50% 3,8825
400 | 200 | 0O Tanh 82,23% 30,00% 92,50% 3,8025
400 | 200 | 100 | Sigmoid | 89,97% 82,50% 95,00% 3,7134
400 | 200 | 100 | Tanh 82,48% 47,50% 95,00% 3,7034
800 | 400 | 200 | Sigmoid | 88,95% 82,50% 95,00% 6,2564
800 | 400 | 200 | Tanh 81,20% 15,00% 95,00% 6,4480

Tabulka 13.2: Vysledky klasifikace prvnich ptiznakovych vektorii vzorkova-
nych na 256 Hz (viz kapitola 10). Podrobny popis tabulky v kapitole 13.

63



L. 2. 3. Acti. f. | Avg. acc. | Min. acc. | Max. acc. | Cas [s]
100 | O 0 Sigmoid | 85,43% 72,50% 92,50% 1,6494
100 | O 0 Tanh 78,70% 22.50% 90,00% 1,7235
200 |0 0 Sigmoid | 85,83% 72,50% 95,00% 1,7181
200 |0 0 Tanh 81,10% 55,00% 95,00% 1,8013
200 | 100 | O Sigmoid | 87,65% 77,50% 95,00% 1,9340
200 | 100 | O Tanh 81,55% 62,50% 90,00% 1,8325
400 | 200 | O Sigmoid | 88,97% | 80,00% 95,00% 2,7573
400 | 200 |0 Tanh 81,62% | 37,50% 97,50% 2,6358
400 | 200 | 100 | Sigmoid | 90,05% 82,50% 97,50% 2,7416
400 | 200 | 100 | Tanh 80,30% 17,50% 95,00% 2,7529
800 | 400 | 200 | Sigmoid | 89,70% | 82,50% | 97,50% | 4,2096
800 | 400 | 200 | Tanh 81,03% 20,00% 92,50% 4,2436

Tabulka 13.3: Vysledky klasifikace prvnich priznakovych vektort vzorkova-

nych na 128 Hz (viz kapitola 10). Podrobny popis tabulky v kapitole 13.

L. 2. 3. Acti. f. | Avg. acc. | Min. acc. | Max. acc. | Cas [s]
100 | O 0 Sigmoid | 84,43% 70,00% 95,00% 1,4908
100 | O 0 Tanh 77,30% 15,00% 92,50% 1,5685
200 |0 0 Sigmoid | 84,62% 70,00% 95,00% 1,5719
200 | 0O 0 Tanh 77,90% 17,50% 87,50% 1,6531
200 [ 100 |0 Sigmoid | 87,45% | 80,00% 97,50% 1,6626
200 | 100 |0 | Tanh | 79,35% | 20,00% | 92,50% | 1,6795
400 | 200 | 0 | Sigmoid | 87,15% | 80,00% | 95,00% | 1,9378
400 | 200 | 0O Tanh 80,48% 17,50% 90,00% 2,0121
400 | 200 | 100 | Sigmoid | 88,70% 82,50% 95,00% 2,0134
400 | 200 | 100 | Tanh 81,70% 67,50% 95,00% 2,0917
800 | 400 | 200 | Sigmoid | 88,90% 82,50% 95,00% 3,2943
800 | 400 | 200 | Tanh 80,50% 15,00% 92,50% 3,3180

Tabulka 13.4: Vysledky klasifikace prvnich ptiznakovych vektorii vzorkova-

nych na 64 Hz (viz kapitola 10). Podrobny popis tabulky v kapitole 13.
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L. 2. 3. Acti. f. | Avg. acc. | Min. acc. | Max. acc. | Cas [s]
100 |0 |0 | Sigmoid | 81,82% | 67,50% | 95,00% | 1,8300
100 | O 0 Tanh 78,58% 10,00% 92,50% 1,8816
200 | 0 |0 | Sigmoid | 80,15% | 67,50% | 90,00% | 2,3859
200 |0 0 Tanh 78,40% 7,50% 92,50% 2,4937
200 | 100 | O Sigmoid | 82,80% 75,00% 90,00% 3,3713
200 | 100 | O Tanh 78,95% 12,50% 90,00% 2,6256
400 | 200 | O Sigmoid | 83,20% | 75,00% 90,00% 3,4547
400 | 200 |0 Tanh 79,95% 12,50% 92,50% 3,7500

400 | 200 | 100 | Sigmoid | 86,73% | 80,00% 92,50% 3,5706
400 | 200 | 100 | Tanh 79,75% 12,50% 90,00% 4,0153
800 | 400 | 200 | Sigmoid | 85,40% | 80,00% 92,50% 6,5836
800 | 400 | 200 | Tanh 79,95% 10,00% 90,00% 6,7067

Tabulka 13.5: Vysledky klasifikace druhych ptiznakovych vektorii vzorkova-
nych na 500 Hz (viz kapitola 10). Podrobny popis tabulky v kapitole 13.

L. 2. 3. Acti. f. | Avg. acc. | Min. acc. | Max. acc. | Cas [s]
100 | O 0 Sigmoid | 81,23% 67,50% 90,00% 1,6254
100 | O 0 Tanh 78,03% 20,00% 90,00% 1,6714
200 |0 0 Sigmoid | 79,57% 70,00% 90,00% 1,6890
200 | 0O 0 Tanh 76,95% 10,00% 90,00% 1,7375
200 [ 100 |0 Sigmoid | 83,50% | 72,50% 95,00% 1,8117
200 | 100 | O Tanh 78,53% 17,50% 92,50% 1,9456
400 | 200 | 0O Sigmoid | 82,45% 75,00% 90,00% 2,6592
400 | 200 | 0O Tanh 79,75% 45,00% 92,50% 2,7046

400 | 200 | 100 | Sigmoid | 85,85% | 80,00% 92,50% 2,5219
400 | 200 | 100 | Tanh 80,75% | 67,50% 90,00% 2,7781
800 | 400 | 200 | Sigmoid | 85,28% | 77,50% 90,00% 4,1490
800 | 400 | 200 | Tanh 79,22% 17,50% 90,00% 4,3828

Tabulka 13.6: Vysledky klasifikace druhych priznakovych vektort vzorkova-
nych na 256 Hz (viz kapitola 10). Podrobny popis tabulky v kapitole 13.
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L. 2. 3. Acti. f. | Avg. acc. | Min. acc. | Max. acc. | Cas [s]
100 |0 |0 | Sigmoid | 79,78% | 70,00% | 92,50% | 1,4661
100 | O 0 Tanh 77,60% 15,00% 92,50% 1,5375
200 | 0 |0 | Sigmoid | 79,60% | 65,00% | 90,00% | 1,5448
200 |0 0 Tanh 78,50% 15,00% 92,50% 1,6103
200 | 100 | O Sigmoid | 83,73% 72,50% 92,50% 1,6356
200 | 100 | O Tanh 78,97% 25,00% 92,50% 1,7175
400 | 200 | O Sigmoid | 82,65% | 70,00% 90,00% 1,9217
400 | 200 |0 Tanh 78,40% 15,00% 92,50% 2,0593
400 | 200 | 100 | Sigmoid | 86,30% | 80,00% | 92,50% | 1,9602
400 | 200 | 100 | Tanh 78,45% 17,50% 92,50% 2,0970
800 | 400 | 200 | Sigmoid | 86,13% | 80,00% | 92,50% | 3,2843
800 | 400 | 200 | Tanh 78,25% 15,00% 92,50% 3,2900

Tabulka 13.7: Vysledky klasifikace druhych ptiznakovych vektorii vzorkova-

nych na 128 Hz (viz kapitola 10). Podrobny popis tabulky v kapitole 13.

L. 2. 3. Acti. f. | Avg. acc. | Min. acc. | Max. acc. | Cas [s]
100 | O 0 Sigmoid | 80,22% 67,50% 90,00% 1,4082
100 | O 0 Tanh 76,45% 12,50% 92,50% 1,4601
200 |0 0 Sigmoid | 78,95% 67,50% 87,50% 1,4439
200 | 0O 0 Tanh 76,00% 15,00% 87,50% 1,5122
200 [ 100 |0 Sigmoid | 82,13% | 75,00% 90,00% 1,5438
200 | 100 |0 | Tanh | 76,47% | 15,00% | 87,50% | 1,5977
400 | 200 | 0 | Sigmoid | 82,33% | 72,50% | 90,00% | 1,7937
400 | 200 | 0O Tanh 76,38% 17,50% 87,50% 1,8538
400 | 200 | 100 | Sigmoid | 84,95% 80,00% 90,00% 1,7984
400 | 200 | 100 | Tanh 77,45% 32,50% 95,00% 1,9740
800 | 400 | 200 | Sigmoid | 83,65% 77,50% 92,50% 2,7432
800 | 400 | 200 | Tanh 79,08% 17,50% 90,00% 2,7189

Tabulka 13.8: Vysledky klasifikace druhych priznakovych vektort vzorkova-

nych na 64 Hz (viz kapitola 10). Podrobny popis tabulky v kapitole 13.
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1. 2. 3. Acti. f. | Avg. acc. | Min. acc. | Max. acc. | Cas [s]
100 | O 0 Sigmoid | 67,52% 55,00% 77,50% 1,3110
100 | O 0 Tanh 49,90% 37,50% 62,50% 1,3836
200 |0 0 Sigmoid | 68,35% 57,50% 77,50% 1,3065
200 | 0O 0 Tanh 50,15% 50,00% 65,00% 1,3587
200 | 100 |0 | Sigmoid | 63,40% | 55,00% | 72,50% | 1,4381
200 | 100 | O Tanh 49,95% 45,00% 50,00% 1,5011
400 |200 |0 | Sigmoid | 66.42% | 55,00% | 72,50% | 1,5889
400 | 200 |0 Tanh 49,88% 37,50% 50,00% 1,5899

400 | 200 | 100 | Sigmoid | 59,77% | 55,00% | 72,50% | 1,6724
400 | 200 | 100 | Tanh [ 50,00% |50,00% | 50,00% | 1,6950
800 | 400 | 200 | Sigmoid | 61,15% | 50,00% | 72,50% | 2,3783
800 | 400 |200 | Tanh | 50,00% |50,00% | 50,00% | 2,4049

Tabulka 13.9: Vysledky klasifikace tretich priznakovych vektoru (viz kapitola
10). Podrobny popis tabulky v kapitole 13.

L. 2. 3. Acti. f. | Avg. acc. | Min. acc. | Max. acc. | Cas [s]
100 |0 |0 |Sigmoid | 67,73% | 52,50% | 77,50% | 1,2875
100 |0 |0 | Tanh | 4985% |42,50% | 65,00% | 1,3648
200 | 0 |0 | Sigmoid | 68,50% | 57,50% | 75,00% | 1,2958
200 |0 0 Tanh 50,05% 47.50% 55,00% 1,3738
200 | 100 | O Sigmoid | 63,70% 55,00% 70,00% 1,4148
200 | 100 | O Tanh 49,97% 47,50% 50,00% 1,4444
400 | 200 | O Sigmoid | 66,30% 57,50% 72,50% 1,5733
400 | 200 | O Tanh 49,88% | 40,00% 50,00% 1,6109

400 | 200 | 100 | Sigmoid | 59,88% | 47,50% 72,50% 1,6830
400 | 200 | 100 | Tanh 50,00% 50,00% 50,00% 1,7236
800 | 400 | 200 | Sigmoid | 61,20% 50,00% 72,50% 2,3806
800 | 400 | 200 | Tanh 50,00% 50,00% 50,00% 2,4423

Tabulka 13.10: Vysledky klasifikace ¢tvrtych priznakovych vektoru (viz ka-
pitola 10). Podrobny popis tabulky v kapitole 13.
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1. 2. 3. Acti. f. | Avg. acc. | Min. acc. | Max. acc. | Cas [s]
100 | O 0 Sigmoid | 62,15% 47,50% 80,00% 1,2982
100 | O 0 Tanh 51,50% 37,50% 67,50% 1,3727
200 |0 0 Sigmoid | 60,98% 50,00% 77,50% 1,3130
200 | 0O 0 Tanh 51,12% 32,50% 72,50% 1,3787
200 | 100 | 0 | Sigmoid | 66,43% | 57.50% | 80,00% | 1,4325
200 | 100 | O Tanh 51,22% 30,00% 67,50% 1,4769
400 1200 |0 | Sigmoid | 65,30% | 52,50% | 77,50% | 1,5991
400 | 200 |0 Tanh 50,53% 47,50% 72,50% 1,6319

400 | 200 | 100 | Sigmoid | 64,50% | 47,50% | 77,50% | 1,7125
400 | 200 | 100 | Tanh | 50,72% | 45,00% | 67,50% | 1,7327
800 | 400 | 200 | Sigmoid | 63,08% | 47,50% | 77,50% | 2,3946
800 | 400 |200 | Tanh | 50,40% |47,50% | 70,00% | 2,4168

Tabulka 13.11: Vysledky klasifikace patych ptiznakovych vektora (viz kapi-
tola 10). Podrobny popis tabulky v kapitole 13.

L. 2. 3. Acti. f. | Avg. acc. | Min. acc. | Max. acc. | Cas [s]
100 |0 |0 | Sigmoid | 61,62% | 47,50% | 75,00% | 1,3259
100 |0 |0 | Tanh |5237% |40,00% | 75,00% | 1,3667
200 | 0 |0 | Sigmoid | 60,78% | 50,00% | 75,00% | 1,3148
200 |0 0 Tanh 50,82% 42.50% 75,00% 1,3797
200 | 100 | O Sigmoid | 66,92% 52,50% 77,50% 1,4058
200 | 100 | O Tanh 51,47% 42 50% 65,00% 1,5001
400 | 200 | O Sigmoid | 64,92% 52,50% 75,00% 1,5835
400 | 200 | O Tanh 50,80% | 35,00% 67,50% 1,6179

400 | 200 | 100 | Sigmoid | 63,45% | 47,50% 77,50% 1,6942
400 | 200 | 100 | Tanh 51,08% | 47,50% 67,50% 1,7517
800 | 400 | 200 | Sigmoid | 63,27% 50,00% 77,50% 2,4232
800 | 400 | 200 | Tanh 50,12% | 45,00% 70,00% 2,4448

Tabulka 13.12: Vysledky klasifikace Sestych piiznakovych vektort (viz kapi-
tola 10). Podrobny popis tabulky v kapitole 13.
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L. 2. 3. Acti. f. | Avg. acc. | Min. acc. | Max. acc. | Cas [s]
100 |0 0 Sigmoid | 59,87% 45,00% 67,50% 1,2939
100 |0 0 Tanh 50,45% | 45,00% 60,00% 1,3365
200 |0 |0 | Sigmoid | 59.65% | 50,00% | 67.50% | 1,2029
200 |0 |0 | Tanh | 50,16% | 45,00% | 55,00% | 1,3320
200 | 100 | 0 | Sigmoid | 60,77% | 50,00% | 67,50% | 1,4235
200 | 100 | O Tanh 50,17% 42.50% 55,00% 1,4614
400 | 200 | O Sigmoid | 58,77% 47,50% 65,00% 1,5759
400 | 200 | O Tanh 49,97% 45,00% 52,50% 1,6063

400 | 200 | 100 | Sigmoid | 58,65% | 47,50% 70,00% 1,6271
400 | 200 | 100 | Tanh 49,95% | 47,50% 50,00% 1,7386
800 | 400 | 200 | Sigmoid | 56,27% | 47,50% 67,50% 2,3764
800 | 400 | 200 | Tanh 49.95% | 45,00% 50,00%

Tabulka 13.13: Vysledky klasifikace sedmych priznakovych vektoru (viz ka-
pitola 10). Podrobny popis tabulky v kapitole 13.
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14 Zaver

Tato diplomovéa prace spliuje vsechny body zadani. Vhodny scénaf pro mé-
rfeni EEG dat na rehabilita¢nim robotovi byl tspésné navrzen a nasledné
pouzit pti méfeni EEG na ¢trnécti riznych lidech. Ziskana EEG data byla
Uspésné prevedena na tzv. ERD/ERS (event related desynchronization a event
related synchronization). Z téchto vypocitanych ERD/ERS bylo zkonstruo-
vano 7 typl priznakovych vektori a 2 z nich maji dokonce 4 varianty, diky
podvzorkovani ptivodniho signalu z 500 Hz na 256 Hz, 128 Hz a 64 Hz.
Vsechny vytvorené priznakové vektory byly pouzity jako vstupni mnozina
do implementované neuronové sité, ktera pri vhodném nastaveni je schopna
tyto priznakové vektory klasifikovat az s presnosti 90,05 %.

Samotné méreni by mohlo byt vylepSeno pridanim virtualni reality. Me-
fend osoba totiz sice sedi na pohodlné zidli, ale hlavu mé porad jemné za-
klonénou, aby vidéla na obrazovku, kde je zobrazena kruhova trajektorie
pohybu. V této poloze neni vhodné sedét déle jak 15 minut bez jediného
protazeni. Z toho divodu mérené osoby mély tendence se prevazné v klido-
vych fazich vsemozné protahovat, coz jak je zfejmé neni zcela vhodné, kdyz
v klidové fazi maji sedét naprosto nehybné. Tohoto problému by se prave
dalo predejit pouzitim virtualni reality. Trajektorie pohybu by se poté pro-
mitala jak na obrazovku, tak do virtudlni reality. Méfena osoba by se tedy
mohla posadit tak, jak je ji to nejpohodlnéjsi a divat se napriklad primo pred
sebe. Je velice pravdépodobné, Ze timto doplikem by se presnost klasifikace
jesté o kousek zlepsila.

Z vysledku (viz kapitola 13) je zfejmé, ze uméla neuronova sit je vhodny
klasifikator pro klasifikovani pohybu v EEG datech pomoci ERD/ERS. Jisté
by bylo mozné pouzit umélou neuronovou sit i k online klasifikaci (tj. klasifi-
kace primo pri prubéhu méreni). Ovsem k online klasifikaci by bylo vhodné
nameérit mnohem vice lidi nez pouze c¢trnact, aby mél klasifikator daleko
vétsi trénovaci mnozinu. Pomoci této mnoziny by se klasifikator natrénoval
a v prubéhu méreni by se pouze prevadél aktudlné ziskany EEG signal na
ERD, ze kterého by se vypocital druhiy nebo sedmy ptiznakovy vektor (viz
kapitola 10), ktery by uz bylo jednoduché klasifikovat.
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Prehled zkratek

Ag/AgCl Oznaceni elektrod

ANN Umeél4 neuronova sit

API Application Programming Interface
ARM Asistencni roboticky manipulator
ART Pokrocilé rehabilitacni technologie

BAEP Sluchové evokované potencialy

BP Bereitschaftspotential

BPTT Back-propagation through time

BWSTT Body Weight Support nad Treadmill Training

EEG Elektroencefalografie

EKG Elektrokardiografie

EP Evokované potencialy

ERD Event related desynchronization
ERP Event-related potentials

ERS Event related synchronization
MAV prumeérna absolutni hodnota
MEG Magnetoencefalografie

MEP Motorické evokované potencialy
SEP Somatosenzorické evokované potencialy
VEP Zrakové evokované potencialy
VR Virtualni realita
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A Uzivatelska prirucka

V této priloze je vysvétlen kompletni postup pro spusténi obou aplikaci a je
zde uveden postup, jak je mozné vykreslit grafy zobrazené v kapitole 9.

A.1 Spusténi aplikace

Obé aplikace jsou vyvijeny a testovany v pythonu ve verzi 3.8.5 a z toho
divodu je vhodné, pro zajisténi spravné funkcénosti, poustét obé aplikace
v této verzi. Ke spusténi je také tfeba mit nasinstalovany potiebné baliky.
Pro predzpracovani dat je tfeba nainstalovat baliky numpy, mne, math a csv.
Pro nasledné klasifikovani se jedna o baliky numpy, pandas, time a keras.

Po nainstalovani téchto baliki stac¢i pouze zapnout soubor erders.bat
pro predzpracovani dat, ktery vygeneruje soubory train01.csv az train07.csv
a soubory test01.csv az test07.csv. Poté je mozné spustit druhou aplikaci
zapnutim souboru unn.bat. Jako defaultni vstupni soubory jsou nastaveny
train01.csv a test01.csv. Pokud chcete zménit tyto vstupni hodnoty, je nutné
prepsat "trainOl.csv'a "testOl.csv'na prislusné pozadované soubory na 17
a 24 radku v souboru unn.py.

A.2 Vykresleni grafi

Pro vykresleni grafii v kapitole 9 je tfeba pouze odkomentovat /zakomentovat
néjaké radky.

Aby program vykreslil obrazek 9.1, je nutné odkomentovat radky 244-249
a zakomentovat radky 237 a 238. Pokud poté chcete vykreslit graf na obrazku
9.2 staci pouze odkomentovat fadek 237 a pro obrazek 9.3 je to navic radek
238. Pro vykresleni zprimérovanych epoch na obrazku 9.4 je tfeba odkomen-
tovat radek 77. Obrazek 9.5 ziskdme odkomentovanim radku 324-326 a po-
sledni obrazek 9.6 je treba odkomentovat radky 329-336. Vsechny vyse zmi-
néné grafy byly vypocitany z EEG dat ulozenych v souboru z19vbrhi.vhdr
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B Obsah ZIP souboru

K praci je prilozeno ZIP soubor s nasledujici strukturou:

o Aplikace_a_ knihovny - Obsahuje zdrojové soubory unn.py a erders.py.
Také obsahuje spoustéci skripty k obéma soubortim s nazvem unn.bat
a erders.bat. Obsahuje také soubor Readme.txt, ve kterém jsou vsechny
potfebné informace k spusténi aplikaci.

 Poster - Obsahuje oba soubory posteru (.pub a .pdf).

o Text_ prace - Obsahuje vSechny "zdrojové'soubory vcéetné pdf. Dale
obsahuje adresar img, ve kterém jsou ulozeny vSechny pouzité obrazky
v diplomové préci.

e Vstupni_data - Obsahuje slozku EEG, ve kterou jsou ulozeny vsechny
vstupni EEG data.

o Vysledky - Obsahuje vSechny vytvorené priznakové vektory ulozené do
ruznych trénovacich a testovacich mnozin. Dale obsahuje vygenerované
grafy ERD.
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