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Abstrakt

Ustalené zrakové evokované potencialy predstavuji oscilujici signaly v mozku, které jsou
vyvolany pravidelné se opakujicim ¢i blikajicim vizualnim stimulem. Tyto evokované potencidly
se vyuzivaji ve vyzkumu védomi a v systémech BCI, kde se vyuziva jejich vysokého odstupu
signalu od Sumu.

V této praci byly porovnany metody JD a RESS, coZ jsou dvé metody pro prostorovou
filtraci signalu, které dokazou izolovat SSVEP aktivitu. Jejich efektivita byla porovnana
na pétadvaceti osobach, které podstoupily experiment, pti kterém zazivaly binokularni rivalitu.
Jedna se 0 jev, kdy dochazi k nahodnym fluktuacim védomi, pokud ve stejném okamziku

promitneme do kazdého oka rozdilny stimul.

Metody JD a RESS byly vyhodnoceny jako Gspésné pii rekonstrukci SSVEP signalu
Vv trénovaci ¢asti experimentu. Hlavnim cilem této ¢asti bylo detekovat frekvenci promitnutého
stimulu ze zrekonstruovaného SSVEP signalu, ktery zvyrazioval aktivitu obou frekvenci stimuld,
pticemz metoda RESS vykazovala lepsi vysledky jak v detekci, tak v odstupu signalu od Sumu.
Funk¢nost metod v rivalitni casti byla silné ovlivnéna tizkopasmovou filtraci, kterd potlacila
dynamiku zrekonstruovaného SSVEP signalu a nebylo tak mozné detekovat rychlé fluktuace

amplitudy SSVEP, ke kterym dochazelo pti binokularni rivalité.

Kli¢ova slova: SSVEP, RESS, JD, prostorova filtrace, binokularni rivalita



Abstract

Steady-state visually evoked potentials are neural oscillations evoked by repeating or blinking
visual stimuli. One of the possible uses of these evoked potentials is in experiments with

consciousness and BCI systems because of the high signal-to-noise ratio.

This thesis will compare two spatial filtering methods JD and RESS. These two methods
are used for isolating SSVEP activity. The effectiveness of these methods was tested
on twenty-five subjects who underwent an experiment in which they experienced a paradigm
called binocular rivalry. During this paradigm, subjects experienced random consciousness
fluctuations while different stimuli were projected into each eye separately.

During the training part of this experiment, both methods had satisfying results in SSVEP
reconstruction. In the training part, the main task was to detect stimuli frequency from the
reconstructed SSVEP signal combined with both stimuli frequencies. The RESS method was
more successful than JD in the detection task and the signal-to-noise ratio. In the rivalry part of
the experiment, both methods® performance was strongly influenced by narrowband filtering,
which suppresses the reconstructed SSVEP dynamics. Because of this suppression, it was
impossible to detect fast fluctuations of SSVEP amplitude during binocular rivalry.

Keywords: SSVEP, RESS, JD, spatial filtering, binocular rivalry
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1 Uvod

Vizualn¢ evokované potencialy maji  vyuziti v mnoha oblastech, a to jak ve
vyzkumu, tak v klinické praxi. Naptiklad v mediciné 1ze pomoci vyhodnoceni signalu vizualné
evokovaného potencialu diagnostikovat optickou neuritidu (zanét zrakového nervu) [1], [2].
Z vyzkumu je také zndmo, Ze se signdly vizudlné evokovanych potenciali U pacientl se
schizofrenii 1i§i od signalii evokovanych potencialt zdravych osob. Konkrétné se jedna o pokles
amplitudy prvni pozitivni vychylky zhruba 100 ms po prezentaci stimulu [3]. Dals§i vyzkum
ukazal, ze u lidi diagnostikovanych s OCD je prodleva mezi stimulem a prvni pozitivni vychylkou
evokovaného potencialu kratsi, nez u zdravych osob [4].

Z vyhodnoceného signalu evokovanych potenciali muzeme také ziskat informaci
o somatosenzorickych cestaich a jejich abnormalitich, ¢i detekovat misto naruseni

somatosenzorickych cest [5].

Dalsi velice uzite¢nou oblasti vyuziti evokovanych potenciald jsou systémy BCI
(Brain-Computer interface). BCI je rozhrani, které ptevadi aktivitu mozku na uréitou externi
aktivitu [6], naptiklad na pohyb protetické ruky [7].

Cilem prace je porovnat metody zpracovani dat s vyuzitim ve vyzkumu védomi
a védomich zkusenosti. K témto ucelim je potieba ptizplsobit piedzpracovani dat. Jeden
z moznych zpusobu ptedzpracovani dat je prostorova filtrace (spatial filtering). Pomoci
prostorové filtrace nalezneme takové vahy jednotlivych elektrod, aby bylo mozno identifikovat
aktivitu mozku (evokované potencialy), ktera je tézko identifikovatelna v nefiltrovanych datech
[8]. Existuji rizné druhy prostorovych filtri. V této praci se zamé&fim na RESS filtr [9]

a na metodu filtrace zvanou JD [10]



1.1 Motivace

Experiment si klade za cil najit co nejlepsi EEG korelat dobrovolnikovy odpovéedi. Tyto korelaty
budou porovnavany s ru¢ni odpovédi dobrovolnika joystickem. Nasim cilem je vylougéit aktivaci
spojenou s reportovanim joystickem, aby byl zkoumany EEG koreldt co nejblize nervovému

korelatu védomi a eliminoval se vliv aktivace spojené s odpovédi joystickem.

Metoda RESS je filtrani metoda, ktera je vyuzivana k analyze SSVEP v riznych
vyzkumech [11], [12], [13]. Podle nejlep$iho védomi autora této prace nebyla metoda RESS
doposud pouzita k analyze SSVEP signalu pfi binokularni rivalité na vice subjektech. Proto byla

metoda RESS v této praci zlovena jako pokrocila metoda.
Metoda JD byla zvolena jako referen¢ni metoda, se kterou budou porovnany

vysledky metody RESS.

1.2 Evokované potencialy

Evokované potencidly jsou elektrické potencialy, které lze ziskat nahravdnim signalu z rznych
¢asti nervového systému V reakci na podnét vyvolany urcitym stimulem. VétSinou se vyuzivaji
stimuly vizualni a zvukové. Nejéastéji vyuzivanymi typy evokovanych potenciali vyuzivanych v
medicin€ jsou vizualné evokované potencidly (VEP), sluchové evokované potencidly (AEP)

a somatosenzorické evokované potencialy (SEP). [14]

Evokovany potencial se jevi jako ptrechodova vlna jejiz vlastnosti zavisi na typu
a intenzité stimulu, na poloze elektrod, nebo také na dusevnim stavu subjektu (napiiklad unava).
Jejich amplituda se pohybuje mezi 0.1 az 10 uV. Signal evokovaného potencialu je vétSinou
Spatné detekovatelny Vv nahranych EEG datech. Na aktivitu EEG, ktera nesouvisi se
signalem SSVEP, je nahlizeno jako na Sum a pfi analyze se snazime minimalizovat jeho vliv, aby
bylo mozno piimo zkoumat signal evokovaného potencialu. [5]
Kognititvni evokované potencialy (ERP)
Kognitivni evokovany potencial (ERP) mtze byt evokovdn né&jakym vnéjSim stimulem pfi
néjakém rozhodnuti, nebo vyvolani reakce. Pro popis signalu ERP se pouziva terminologie
souvisejici s jeho polaritou a trvanim jednotlivych vychylek jeho amplitudy. Naptiklad P100
zna¢i maximalni pozitivni vychylku amplitudy po ¢ase 100 ms od vyslani konkrétniho
stimulu. [15]

Nejcastéji jsou tyto signaly nahravany pii odezvé na samostatny diskrétni stimul.
Jednotlivé ERP jsou od sebe oddéleny dlouhou prodlevou, aby doslo k oddéleni jednotlivych
ERP. [16]



ERP mtzeme rozdélit do dvou kategorii. Prvni kategorie ERP jsou exogenni, nebo také
senzorické ERP dosahujicich maxima béhem prvnich 100 ms po stimulu. Tyto ERP jsou zavislé
hlavné na vlastnostech stimulu. Druhou skupinou stimulii jsou endogenni stimuly, nebo také
kognitivni ERP, které jsou generovany pozd&ji a souvisi hlavné se zpracovanim informaci
mozkem. [17]. Ptiklad vizualn¢ evokovaného potencialu ukazuje Obrazek 1.

Jelikoz je Sum Casto vétsi oproti ERP signélu, bylo by velmi tézké analyzovat ERP pouze
z jedné viny (jedno promitnuti stimulu). NejpouZzivanéj$i metodou pro zlepSeni odstupu signalu
od Ssumu je zprumérovani signalu. Primérovani signalu se provadi pies tseky, kdy piesné zname
Cas opakujiciho se stimulu. [15]

Zpramérovani je pak mozné provést, pokud jsou splnény tyto tfi podminky [18]:

- Nahrany signal ERP je linearnim souctem Sumu a Cistého ERP signalu

- Prtbeéh signalu ERP je stejny pro kazdé opakovani stimulu

- Signdl odpovidajici Sumu je dostatecné nepravidelny, aby mohl byt bran jako

statisticky nezavisly ndhodny signal
Potlaceni Sumu je v pifimé umérnosti s druhou odmocninou z poctu pouzitych tsekid signalu

(opakovani stimulu) [15].
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Obrazek 1: Pribéh signalu vizualné evokovaného potencialu.
Pievzato z [59].



1.2.1 Ustalené zrakové evokované potencialy (SSVEP)

Exogenni ERP mohou byt generovany jako odezva na stimul opakujici se s konstantni frekvenci
[16]. Diky tomu, ze odezvy na tento druh stimulu mohou byt velice stabilni v amplitudé i ve
fazi, byly nazvany ustalené zrakové evokované potencialy (SSVEP) [19].

Signal SSVEP vykazuje stacionarni, periodické oscilace. Spektrum SSVEP signalu je
stabilni v ¢ase. [20]

SSVEP muze byt vyvolan nékolika druhy vizualnich stimult. Hlavni myslenkou je
vyvolat pohybem, nebo blikanim stimulu na urcité frekvenci je mozkovou odezva na frekvenci
stejné. [20]

Je-li frekvence stimulu nad 10 Hz, signal SSVEP se blizi sinusovému prub&hu [16].
Vlastnosti SSVEP
Signal SSVEP je mozné detekovat elektrodami v OKcipitalni ¢asti mozku [21]. Vysledky studie
[21] ukazuji, ze v zavislosti na frekvenci stimulu lze SSVEP detekovat i v centrech mozku
vzdalenych od primarniho vizualniho kortexu.

Autofi v dalsi studii [22] pisi, Ze signal SSVEP nelze modelovat pouze jednim zdrojem
v okcipitalni oblasti mozku, jelikoz tento model dostate¢né nevystihuje distribuci SSVEP signalu
na skaplu.

Existuje vice teorii, jak SSVEP vznika a jak se §ifi. Spoleénym znakem téchto teorii je,
7ze SSVEP signal se §iti od primarniho vizualniho kortexu a obsahuje vice nez jen jeden zdroj

mozkové aktivity [20]. Siteni SSVEP ukazuje Obrazek 2.

Obrazek 2: SSVEP signal je generovan vice mozkovymi zdroji. Signal je distribuovan od
primarniho vizualniho kortexu ve sméru Sipek. Kazdy kruh ptedstavuje jeden dipdl. Pievzato z
[20].



Vyuziti SSVEP
Jednou z nejvétsich vyhod SSVEP je mozZnost zaznamenavani véts§iho pocétu vizualnich procest
diky vyuZiti riznych stimulaénich frekvenci. Vychazime z toho, Ze zname-li frekvence stimula,
zname také frekvenci evokovaného potencidlu a metodami zpracovani signalu mizeme
zrekonstruovat jednotlivé reakce mozku na konkrétni stimuly. [16]

Tento ptistup je vyuzivan v metodach BCI (brain-computer interface). Jednim z piiklada
vyuziti mtize byt ovladani auticka (Obrazek 3), které se pohybuje do tiech smérti (doprava, doleva,
dopiedu). Subjekt se zamé&fuje na panely problikavajici na urcité frekvenci podle toho, kam ma

zrovna auti¢ko zatocit. [23]

13Hz 14Hz 15Hz Wireless camera

Turnipg left Moving Forward Turning right Wireless Receiver

Obriazek 3: Na levém obrazku se nachdzi tii panely, diky kterym je mozné fidit
pohyb auticka. Na pozadi se nachazi obraz z kamery, kterd snima scénu pred
autickem. Prevzato z [23].

1.3 Nervové korelaty védomi

Jako nervovy korelat védomi je ozna¢ovana minimalni neuronova aktivita, potiebna K proziti
konkrétni védomé udalosti (citim, Ze se mé nékdo dotknul, napadne m¢ myslenka, emoce, nalada).
Problém zabyvajici se touto otazkou se nazyva obtizny problém védomi (the hard problem of
consciousness) [24].

Obrazek 4 zobrazuje aktivace nervového korelatu védomi. (Aktivace ¢asti mozku spojena
se spatienim psa.)

Ke zkoumani nervovych korelatii védomi jsou vyuZzivana rizna paradigmata. Nejcastéji
se pouzivaji metody, kdy se udrzuje konstantni vstupni vjem a sleduje se fluktuace (zmény)

védomi [25].



Casto je k nervovému korelatu piidano ruseni (nechténé aktivita mozku) z toho divodu,
ze nejsme presne schopni rozliSit mechanickou odpovéd clovéka a minimalni neuronovou
aktivitu (nervovy korelat). Tento problém fesi paradigmat bez nutnosti mechanické odpovédi

subjektu, ktera se snazi tato ruSeni minimalizovat. [25]

védomé udalosti. Pfevzato z [58].

1.4 Paradigmata

Jednou z nejucinngjsich metodik pro zkoumani NCC je udrzovat vizudlni stimul konstantni,
zatimco u subjektu pozorujeme fluktuace védomi. Tato metodika mtize byt aplikovana naptiklad
s vyuzitim maskovacich stimuld, kdy subjekt rozpoznava vlastnosti maskovaného stimulu (stimul
je/neni pfitomen, je vpravo, vlevo,...). Pfedpoklada se, Ze korelovanim reporti dobrovolnika
indikujicich zmény védomi se signadlem mozkové aktivity mohou byt izolovany NCC. Tato
strategie znacné zavisi na reportu subjektu. [25]

U paradigmat s nutnou mechanickou odpovédi a bez nutné mechanické odpovédi hrozi,
ze kNCC bude pridana néjaka mozkova aktivita, ktera nebude predstavovat NCC.
U reportovacich paradigmat existuje n€kolik zptsobll, jak omezit tyto artefakty zplisobené
reportem clovéka. Misto reportovani verbalné nebo tlacitkem Ize pouzit treba mrkani, ukazani
prstem nebo pohyb o¢i. [25]

Vyhodou nereportovacich paradigmat je moznost vyuziti v situacich, kdy je obtizné ziskat
primy report od subjektu. (Subjekt mtize byt malé dité, nebo tieba zvife.) Jejich nevyhodou je
naopak to, Ze k snimanému signalu bude ptidano ruSeni z nevédomé mozkové ¢innosti. [25]

V této praci jsou vyuzivana paradigmata s mechanickou odpovédi, jelikoz subjekt

odpovidal ovladacem, jaky stimul zrovna vnima.
1.4.1 Binokularni rivalita

Binokularni rivalita je paradigma, kdy jsou ¢lovéku promitnuty dva rozdilné obrazky, a to do
kazdého oka jeden. Clovék subjektivné vnima nedobrovolné zmény obsahu védomi, stiidavé

vnima jeden nebo druhy obrazek. [26]



Binokularni rivalita je popularni néstroj ke zkoumani vnimani a védomi, jelikoz fyzicky
stimul zdstava stejny, ale vnimani se méni [27].

Bylo dokazano, ze kdyz ¢lovek reportuje, vnima jeden obrazek problikavajici na jedné
frekvenci.V tu chvili se v EEG na této frekvenci vyskytuji oscilace s vyssi amplitudou, nez je
amplituda oscilaci druhého obrazku [28].

Binokularni rivalita je subjektivni paradigma. Jediny, kdo pfesné vi o zméné vnimani, je
praveé subjekt [20].

Bloku s binokularni rivalitou, kdy subjekt zaziva fluktuaci védomi, mtize predchazet tzv.
trénovaci (replay) blok, ktery slouZi jako trénink reportovani vnimani stimul. V tomto bloku je

do pravého i levého oka promitnut stejny stimul a subjekt nezaziva fluktuaci védomi (rivalitu).

1.4.2 Potlaceni zablesku

Potlaéeni zablesku (anglicky Flash suppression) je paradigma, kdy je subjektu nejdiive promitnut
pouze jeden stimul. Po kratké ¢asové prodlevé (stovky milisekund) je subjektu promitnut stimul
druhy, ktery bude naplno dominovat ve védomi doty¢ného, zatimco vnimani prvniho stimulu

bude pIné potlaceno [29]. Obrazky popisujici tyto paradigmata jsou k nahlédnuti v kapitole 2.1.

1.5 Uvod do metod pro registraci SSVEP signalu

Jeden z moznych piistupl pii separaci zdroju mozkové aktivity je analyzovat kazdou elektrodu
zvlast. Tento ptistup povazuje kazdou elektrodou za jedno nezavislé méfeni. [30]

V tomto pristupu se snazime vybrat ,nejlepsi elektrodu™ tak, Zze spoéteme urcité
charakteristiky ¢i parametry kazdé elektrody a k analyze vybereme tu elektrodu, ktera bude
vykazovat parametry nejlepsi. Tyto parametry mohou byt naptiklad SNR, vykon konkrétnich
frekvenci (hledam-1i naptiklad nejlepsi elektrodu k rekonstrukci SSVEP signalu). K vypoctu
parametril miize byt vyuzita Fourierova transformace, vinkova transformace a dalsi metody. [31]

Lze tici, ze jedna elektroda zachycuje signal z vice nez jednoho zdroje mozkové aktivity.
Tim dochazi K michani signalu mezi elektrodami a zdroji a jednotlivé elektrody tak
zaznamenavaji vazeny soucet téchto aktivit, zatimco kazdy zdroj pfispiva signalem vice
elektrodam najednou. [10]

Toto michani zdroji znamena, Ze jedna elektroda je nedostacujici pro rozliSeni rozdilnych
zdrojui mozkové aktivity. [8]

K detekci SSVEP signali jsou vyuzivany také konvolu¢ni neuronové sit¢ (CNN), jejichz
vyuziti predstavuje n¢kolik vyhod oproti metoddm nezaloZzenych na strojovém uceni.

Diky vyuziti CNN neni nutné ru¢né vybirat pfiznaky (features), ¢i provadét manualni

pfedzpracovani dat, jelikoz je signdl v konvolu¢ni vrstvé konvolvovan za ucelem vytvoreni
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ptiznakovych map [32], a diky tomu mohou byt na vstup sité ptivedena nepiedzpracovana EEG
data. [33]

Nevyhodou pouziti CNN v analyze EEG dat je horsi interpretace pfiznaki extrahovanych
neuronovou siti, av8ak existuji postupy, jak tyto piiznaky Iépe interpretovat. [34]

Dalsi skupinou metod, které jsou vyuzivany k analyze SSVEP, jsou linearni prostorové
filtry. Tyto filtry vyuZzivaji linearniho mixovani zdroji mozkové aktivity [35] a mohou byt velmi
uspesné pii izolovani statisticky ¢i anatomicky rozdilnych zdrojti. Myslenkou prostorovych filtra
je najit takovou linearni kombinaci elektrod (Obrazek 5) aby byla zvyraznéna aktivita, ktera je
Vv pivodnich datech $patné detekovatelna. [8]

Prostorové filtra¢ni metody se 1isi zptisobem vypoctu vah elektrod [10]. Jejich vyhodou
je jednoducha implementace a dobra interpretovatelnost. A diky své vlastnosti vylepSovat odstup

signalu od Sumu jsou vyuzivany ¢asto [36]

Obrazek 5: Myslenka prostorovych filtrti je najit ke kazdé elektrodé takovou vahu, aby pfi linearni
kombinaci elektrod vznikla ¢asova fada (ne nutné jedna), ktera bude predstavovat signal naSeho
zajmu. Pfevzato z [60].



1.5.1 Metody vyuzivané jako prostorové filtry
Analyza hlavnich komponent (PCA)

PCA je linearni transformace dat, jejiz cilem je najit takovou ortogonalni bazi, aby byl zachovan
co nejvetsi rozptyl pavodnich dat [37]. Jednotlivé prvky nové nalezené baze se nazyvaji hlavni
komponenty a jsou sefazeny podle rozptylu (prvni hlavni komponenta ma takovy smér, aby
obsahovala nejvice rozptylu pivodnich dat). Jelikoz PCA provadi rozklad dat do ortogonalni
baze, neni tato metoda optimalni pro analyzu mozkovych signald, jelikoZ ty obecné ortogonalni

nejsou [8].

Analyza nezavislych komponent (ICA)

ICA ftesi tzv. coctail-party problem. Naptiklad budou-li se v mistnosti nachazet dva mikrofony
a dvé mezi sebou diskutujici osoby, mikrofony budou nahravat smés signalu mluveni obou téchto
0sob. Z mikrofonu ziskame signaly x; (t) a x,(t) (viz rovnice (1) a (2) ), kde t je ¢as. Kazdy
z téchto signald je vahovanym souctem signall diskutujicich osob, které oznacime jako s;(t)
a s, (t). Koeficienty a,4, a2, a,; a a,, jsou zavislé na vzdalenosti mluvici osoby od mikrofont.

ICA se snazi o zrekonstruovani signald s, (t) a s, (t). [38]
x1(t) = a1151(t) + a125,(¢) @
x5 () = az151(t) + az252(t) (2)

Obecné se predpoklada, ze nahravana EEG data jsou linearnimi souéty nezavislych zdroji
mozkové aktivity, které maji neménnou polohu (analogie s coctail-party problémem). Diky tomu
se ICA c¢asto pouziva k detekci zdroji mozkové aktivity, a vykazuje lepsi vysledky nez metoda
PCA. [39]

Pro analyzu nezavislych komponent existuje vice algoritmi jako tfeba FastiCA [40], nebo

Infomax [41].

Detekce SSVEP signalu metodou ICA muze vypadat nasledovné. Jednim z ICA
algoritml rozlozime puivodni data na jednotlivé nezavislé komponenty. Z téchto komponent
vybereme ty, které budou mit vyraznéjsi vykon na frekvenci stimulu, kterym byl vyvolan SSVEP.
Z vybranych komponent mizeme zrekonstruovat nova data, ve kterych bude oproti ptivodnimu

EEG signalu zvyraznéna SSVEP aktivita. [42]



Povrchovy Laplaceiv filtr

Povrchovy Laplaceuv filtr (jinak nazyvan CSD nebo SCD) je filtr (existuji rizné varianty), ktery
aplikovany na EEG data pfedstavuje odhad hustoty proudu, ktery smétuje kolmo pies lebku na
skalp. K jeho vypoc¢tu musi byt definovan model skalpu, na ktery bude tento filtr aplikovan.
Tradi¢né se k vypoctu povrchového Laplaceova filtru vyuZzivaji hodnoty z EEG promitnuté na
sféricky povrch pro usnadnéni vypoctu povrchovych prostorovych derivaci. [43]

Tento filtr zvySuje senzitivitu EEG na zdroje mozkové aktivity, které se s nejvétsi
pravdépodobnosti nachazeji blizko elektrod, a redukuje citlivost EEG na zdroje nachazejici se

hloubg&ji v mozku [21].

Existuje mnoho metod pro vypocet povrchového Laplacianu. Prvni publikovana metoda

je zalozena na metodé kone¢nych prvku [44].

Povrchovy Laplacetiv vyuziva druhé derivace k detekci ndhlych zmén proudu ve sméru

kolmém na skalp (skalp je definovany modelem). [45]

Obrazek 6 ukazuje vysledek filtrace Laplaceovym filtrem.

SSLgeo S8Lsph

Obrazek 6: Obrazek vlevo ukazuje zkreslenou SSVEP aktivitu.
Prostfedni a pravy obrazek ukazuji vypocet povrchového Laplaceova
filtru dvéma rozdilnymi algoritmy. Pfevzato z [43].
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Metody vyuZivajici zobecnény problém vlastnich Cisel (GED)

Prostorové filtry, vypocteny pomoci GED, jsou vypocteny tak, aby byl maximalizovan rozdil
mezi dvéma riznymi vlastnostmi zkoumanych dat. Témito daty jsou useky signalu, které se
snazime zvyraznit a useky signalu slouzici jako reference. Zkoumanou dvojici signal-reference
mohou tvofit napiiklad: Casovy usek pfed stimulem a Casovy usek po stimulu, signal
zprumérovany pres vice usekd dat a signal z jednoho tseku dat, nebo filtrovana a nefiltrovana
data. Z tohoto pohledu je GED metoda uceni s ucitelem, na rozdil od PCA a ICA, které spadaji
do kategorie uéeni bez uditele. [30]

Mezi tyto metody patii metody RESS a JD zkoumané v této praci. Zptsob vypoctu je naznacuje
Obrazek 8.

| ump = WWWW'

‘ Tlme

ﬁ . - IIV\ M\ Frequency

Obrazek 8: Vypocet vah (matice W) pomoci spektralniho rozkladu matice R™1S, kde matice R je
kovarianéni matice referen¢niho signalu (nefiltrovany signal) a matice S je kovarianéni matice signalu
na$eho zajmu (filtrovany signal). Upraveno z [8].

Freque
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Rhytmic entrainment source separation (RESS)

Vsechny poznatky z této sekce jsou erpany z [9].

Metoda RESS je prostorovy filtr sestavajici se z n€kolika jiz existujicich metod ( [46], [47], [10],
[48], [49]). Hlavni myslenkou je nalézt prostorovy filtr, ktery po vynasobeni s EEG daty vytvoii
jednodimenzionalni ¢asovou fadu, ktera mize byt analyzovana namisto dat ze samostatnych
elektrod. Tato ¢asova fada je reprezentovana linearni kombinaci vsech pouzitych EEG elektrod.
Jednotlivé prostorové filtry jsou reprezentovany jako vlastni vektory, ziskané zobecnénym
spektralnim rozkladem dvou kovarian¢nich matic.

Pro optimalizaci filtru pro specifickou aplikaci je dulezité spravné zvoleni dat pro
vytvofeni ‘“signalové” a “referencni” kovarian¢nich matice. Matice S je reprezentovana
kovarian¢ni matici, Ktera je vypoctena z dat vyfiltrovanych pasmovou propusti na frekvenci
SSVEP (kazda elektroda je filtrovana zvlast). Referenéni matice R muze byt vypoctena
Z ptivodnich nefiltrovanych, nebo ze dvou zprimérovanych kovarianénich matic, vypoétenych

z dat vyfiltrovanych pasmovou propusti na frekvencich sousedicich s frekvenci SSVEP.
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Vypoétem spektralniho rozkladu matice R™1S ziskame matici W a L. Sloupce matice W
obsahuji vlastni vektory, kde kazdy vektor nalezi jednomu vlastnimu ¢islu v matici L. Vlastni
vektor nalezici nejvétsimu vlastnimu ¢éislu v matici L pouZijeme jako RESS filtr. Slozky RESS
filtri (sloupce matice W) na rozdil od PCA nejsou navzajem ortogonalni. Je tomu tak proto,
jelikoz matice R~1S obecné neni symetricka a vlastni vektory nesymetrické matice obecné nejsou
ortogonalni. To pfedstavuje vyhoda, jelikoz metody ptedpokladajici ortogonalitu signalu
mozkové aktivity maji horsi vysledky nez metody, které predpokladaji nezavislost zdroju
jednotlivych aktivit [50]. Spektralni rozklad matice R=1S zobrazuje rovnice (3).

SW = RLW ©)

Metoda RESS vyuziva Gaussovské okno (Obrazek 9) pro filtraci ve spektralni oblasti,
které je reprezentovano primérem (frekvenci zajmu) a maximalni Sitkou pasma pii poloviné
maxima amplitudy (FWHM). Signal je vyfiltrovan ve frekvenéni oblasti, kdy je vyuzivano
konvolu¢niho teorému dle rovnice (4), kde znacka * predstavuje konvoluci, FT{} je Fourierova
transformace, f (k) a g(k) jsou Casové signaly a F (k), G (k) jsou jim nalezZici frekvencni spektra.
Konvoluéni teorém fika, ze konvoluce dvou signali v Casové oblasti mize byt nahrazena

vynasobenim jejich frekvencnich spekter bod po bodu ve spektralni oblasti [51].
FT{f (x) * g(x)} = F(k)G (k) (4)

Vyhodou filtrace ve spektru Gaussovskym oknem je rychla implementace a hladké hrany, které

pfi filtrovani nezpusobuji artefakty [9].

097
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Obrazek 9: Normované Gaussovské okno pro frekvenci zajmu f=5 Hz
a FWHM = 2.5 Hz.
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Joint Decorelation (JD)

Vsechny poznatky z této sekce jsou pievzaty z [10].
Joint-Decorrelation je kombinace nékolika metod, ktera se snazi maximalizovat SNR chténé
aktivity, kde se signal a Sum specifikuje bias filtrem. Bias filtr se voli v zavislosti na tom, jakého
vysledku chceme docilit (rozliSitelnost mezi jednotlivymi podminkami, redukce Sumu, atd).
Algoritmus

M¢jme matici X s T fadky a D sloupci, kde T je délka signalu (pocet vzorki) a D je pocet
elektrod. Kromé vice zdrojii aktivity mozku mize matice X obsahovat také sum. Sum mize byt
zpusoben naptiklad pohybem o¢i, sitovym rusenim nebo svalovou aktivitou. Cilem bude ziskat
matici Y s T tadky a K sloupci, kde K je pocet nezavislych komponent. Matici Y ziskame
vynasobenim matice X matici W s rozméry D X K, kde matice W je matice vah, které budou
optimalizovany. Vztah vyjadtuje rovnice (5).

Y = XW (5)

Sloupce matice Y budou obsahovat nezavislé komponenty, kde prvni komponenta
vykazuje nejvétsi pomér energie mezi aktivitou filtrovanou bias filtrem a energii nijak
nezpracovanych dat. Na tuto prvni komponentu budeme nahliZet jako na SSVEP.

Vypocet matice W probiha nasledovné:
1) Pouzitim PCA na matici X ziskame matici vlastnich vektort P a matici vlastnich ¢isel D.

Matice P ortogonalizuje data tak, Ze sloupce matice XP jsou nezavislé.

2) Matici XP vynasobime matici N, ¢imz docilime jednotkového (sférického) rozptylu.

Matici N ziskame tak, Ze odmocnime inverzni matici vlastnich ¢isel D~1.

3) Aplikujeme bias filtr L na matici XPN, ¢imz zvySime energii u chténé aktivity a zaroven
dojde k potlaceni Sumu.
4) Aplikujeme PCA na filtrovana data LXPN, ¢imz ziskdme matici vlastnich vektorti Q

a matici vlastnich ¢isel.

5) Matici vah ziskame vynasobenim matic z predchozich kroku (viz rovnice (6))

W = PNQ (6)

Cilena filtrace

Metoda JD vyuziva tzv. bias filtr, ktery je podle [10] definovany jako jakakoliv operace
kombinujici vzorky signalu v ¢ase aplikovana na vSech kanaly (elektrody) nezavisle na sob&. Této
definici odpovida operace nasobeni signalové matice X matici L (bias filtr) zleva. Matice L muze
vypadat riizné v zavislosti na tom, jakého vysledku chceme docilit. Obrazek 10: Typy bias filtrti
(matice L). (a) Pramér ptes trialy (tady konkrétné pies 5 trial). (b) Vybér intervalu.(c) Pasmova propust.

Prevzato z ukazuje nékteré druhy bias filtra.
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Obrazek 10: Typy bias filtrti (matice L). (a) Pramér pfes trialy (tady
konkrétné pres 5 trialt). (b) Vybér intervalu.(c) Pasmova propust.
Pievzato z [10].
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2 Metodika

V této kapitole bude blize popsan navrh experimentu, postup implementace metod JD a RESS,
dale budou také popsany pouzité funkce ztoolboxu FieldTrip [52], zplsob vypoctu
topografickych map a ptedzpracovani EEG signdlu.

Data pro tuto praci byla naméfena v Narodnim ustavu duSevniho zdravi (NUDZ)
v Klecanech na celkovém poctu dvaceti péti subjektd (12 zen; 13 muzd; pramérny veék 29 let;
rozsah 18 — 38). Experiment byl schalen etickou komisi. Autor této prace se nepodilel na méfeni

téchto dat.
2.1 Navrh experimentu

Subjekt byl usazen na pohodlnou zidli, na které setrval po celou dobu experimentu. Pied
subjektem se nachazel monitor, na kterém byly promitany dva rdzné stimuly. Na tyto stimuly
subjekt odpovidal pomoci ovladafe. StlaGeni packy ovladace smérem od subjektu bylo
signalizovano vnimani domecku, smérem K subjektu pak vnimani obliceje. Stimuly byly
promitany ve dvou rozdilnych ¢asovych blocich. Subjektu byly nasazeny specialni bryle, které
zarucCily prekryti obou stimulil. V ose mezi subjektem a monitorem byla vloZena deska. Sestaveni

experimentu ukazuje Obréazek 11.

AP

Obriazek 11: Experiment pfi kterém byla
nahrana data. Obrazek byl pozizen
v NUDZ.
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2.1.1 Autori experimentu

Stimuly pro tento experiment vytvofil tym zabyvajici se vyzkumem védomi v NUDZ
Mgr. Kozakova Eva, Mgr. Grygarova Dominika, Ph.D., Mgr. Havlik Marek, Ph.D.
a Mgr. Adamek Petr. Ze stejného tymu pfipravovali a implementovali experiment

Ing. Jakub Sebek, Ing. Jan Hubeny a Ing. Jan Rydlo.
2.1.2 Navrh stimula

V tomto experimentu byly vyuzivany dva stimuly (Obrazek 12). Tyto Stimuly byly reprezentovany
dvéma obrazky, kde kazdy obrazek problikaval na konkrétni frekvenci. Prvnim stimulem byl
domecek, ktery blikal na frekvenci 6.67 Hz. Druhym stimulem byl pak oblic¢ej s frekvenci
8.57 Hz. Fixacni ter¢ik neproblikaval a byl promitan mezi dvéma hlavnimi stimuly (domeckem

a obli¢ejem).

2.1.3 Trénovaci blok

Obrazek 12: Stimuly pouzité pii experimentu (domecek, fixa¢ni ter¢ik a oblicej). Pro domecek

byla zvolena frekvence blikani 6,67 Hz pro oblicej pak 8,57 Hz. Fixacni tercik neproblikaval.

Obrazky upraveny z [61].
Prvni asovy blok experimentu byl trénovaci blok. V trénovacim bloku byl subjektu do pravého
i levého oka promitan stejny stimul. Tento blok slouzil k tomu, aby se subjekt naucil rychle
reagovat na promitnuté stimuly. Po absolvovani tohoto bloku je subjekt nauceny rychle reagovat
na promitnuté stimuly bez dlouhych prodlev, coz se hodi v binokularni rivalité, kde je zapotiebi
rychle reagovat. Trénovaci blok byl rozdélen na 80 tseku. Jeden usek sestaval ze dvou ¢asti, kdy
Vv prvnich péti sekundach byl promitnut stimul (domecek nebo oblicej), nasledovany promitnutim
fixa¢niho teré¢iku po dobu étyt sekund. Jeden usek v trénovacim bloku tedy trval devét sekund.
Cely trénovaci blok trval dvanact minut. Pribéh trénovaciho bloku S vnimanim stimulu subjektem

ukazuje Obrazek 13
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Obrazek 13: Pribéh trénovaciho bloku. Do pravého i levého oka je promitnut vzdy stejny stimul.
Nahodné se stiida domecek a obli¢ej. Obrazky stimull pevzaty z [61]

2.1.4 Rivalitni blok

Po trénovacim bloku nasledoval blok, kde byla aplikovana paradigmata binokularni rivality
a potlaceni zablesku Obrazek 14. Rivalitni blok byl rozdélen do 50 usekt. Kazdy usek zacinal
promitnutim fixa¢niho ter¢iku po dobu ¢tyt sekund. Nasledné byl subjektu promitnut jeden stimul
pouze do jednoho oka po dobu dvou sekund. Po téchto dvou sekundach byl do druhého oka
promitnut druhy rozdilny stimul (toto je paradigma potlac¢eni zablesku). Poté, co je do kazdého
oka promitan rozdilny stimul, se za¢ne projevovat binokularni rivalita a subjekt zaziva nahodné
zmény vnimani dvou stimult S tim, Ze vnima bud’ domecéek, obliéej, ¢i smés obou stimuli (packa

Vv neutralni poloze). Rivalitni blok trval celkem 1300 sekund (necelych 22 minut).



t[s]

Y
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Obrazek 14: Prubéh paradigmat potlaceni zéblesku a binokularni rivality. Nejdiive je
promitnut stimul do jednoho oka, po promitnuti druhého stimulu dojde k potlaceni
vnimani prvniho stimulu a nastdva nahodné vnimani obou stimuld. Obrazky stimuld
upraveny z [61]

2.1.5 Zaznam udalosti

V prubéhu experimentu byly zaznamenavany jednotlivé udalosti. Kazda udalost méla sviyj popis

a byla oznacena vzorkem v signalu. Tabulka znacek je k nahlédnuti v ptiloze (Ptiloha B).
2.1.6 Pouzité pristroje

Pro ziskani EEG dat byla pouZita senzoricka sit EGI HCGSN s 256 kanaly. Data byla vzorkovana
frekvenci 1000 Hz a zaznamenana zesilova¢em Net Amps 400. Pro prezentovani stimulu byl

pouzit software Opensesame.
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2.2 Predzpracovani EEG signalu
2.2.1 Redukce poctu elektrod

Z puvodnich 257 elektrod bylo odstranéno 51 elektrod z divodu zlepsSeni kvality ziskaného
SSVEP signalu (Obrazek 15). Byla odstranéna spodni fada elektrod, stejné tak jako elektrody
z tvaii. V téchto mistech nebyla o¢ekavana SSVEP aktivita. Naopak, tato mista jsou Casto

spojovana se zdroji ruSivych signald.

256 elektrod 205 elektrod

Obrazek 15: Na levém obrazku jsou vyznaceny vSechny elektrody, se kterymi bylo nahrano EEG. Na
pravém obrazku jsou elektrody pouzité pro vypocet vah prostorovych filtrii. Obrazek je z galerie autora.

2.2.2 Predzpracovani dat

Pivodnim tmyslem bylo odstranit a interpolovat kanaly vykazujici ruSivou aktivitu, nasledné
aplikovat metodu ICA a odstranit slozky vykazujici ruSeni jako napiiklad signal svalové
aktivita, ¢i o¢niho pohybu. Vysledky tohoto pfedzpracovani nebyly dostacujici pro potieby této
prace. V ramci udrzeni konzistence a urychleni prace s daty byla v této praci pouzita data jiz

ptredzpracovana pokrocilymi metodami [53].
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2.3 Implementace metod pouZitych v experimentu

Tato prace byla naimplementovana v prosttedi MATLAB s vyuzitim doplitku pro praci s EEG
a MEG daty, FieldTrip [46]. Jeho obsahem jsou funkce umoziujici pfedzpracovani, vykreslovani
a statistické zpracovani dat. Data kazdého subjektu byla reprezentovana strukturou, obsahujici
kromé samotnych dat informace o casové ose, poloze a popisu elektrod a definovanych rozsahi

jednotlivych tsekti na které byla data rozd¢lena.
2.3.1 Data k vypoétu

Pro vypocet vah prostorovych filtra RESS a JD byla vyuzita data z trénovaciho bloku.
Obréazek 16 ukazuje ¢ast dat, které byly pouzity k vypoétu vah prostorovych filtrd. Modry

a Cerveny usek zacina vzdy znackou, kdy byl subjektu promitnut konkrétni stimul, a tento kazdy

blok ma ptesné 5 s.
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Obrazek 16: Data, ktera byla pouzita k vypoctu vah prostorovych filtrd JD a RESS. Pro ilustraci bylo
pouzito méné elektrod. Obrazky stimulii upraveny z [61].
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2.3.2 Implementace RESS

Kovarian¢ni matice potiebné k vypoctu prostorového filtru byly vypocéteny nasledovné. Mame-li
data, reprezentovana matici X sJ fadku (pocet elektrod) a L sloupct (délka signalu), kde od
kazdého tadku bude odecten jeho prumér, mizeme vypocitat kovarian¢ni matici C podle

rovnice (7) a bude mit rozméry | X J

c=2x7X ()
L

Matice R byla vypoctena z ptvodnich spojitych nefiltrovanych dat. Matice S byla
vypocétena jako prumér dvou kovarian¢nich matic Sy a Sp.Pro ilustraci bude popsan vypocet
matice Sp. Princip vypoétu S, je analogicky. Mé&me matici X, ktera ma m fadka a n sloupct.
Nejprve vypocteme matici X, tak, Ze pfenasobime kazdy fadek matice X Hammingovym oknem,
abychom zamezili prosakovani ve spektru, a poté vyfiltrujeme kazdy fadek matice X Gaussovym
oknem ve spektralni oblasti se stfedem okna na frekvenci stimulu domecku (6.67 Hz).
Od kazdého tadku filtrované matice odecteme jeho pramér. Matici Sy vypocteme jako prumeér
kovarian¢nich matic ze vSech bloku, jejichz zacatek je definovan znackou promitnuti domecku.
Kazdy blok trva 5 s. Matici S, vypo¢teme podle rovnice (7). Analogicky vypocteme kovarian¢ni
matici Sy (data pouze z useki, kde byl promitnut oblicej, Gaussovské okno se stiedem 8.57 Hz).

Vyslednou matici S ziskdme podle rovnice (8)

Sp +So (8)
S= >
Déle pouzijeme funkci eig z prosttedi MATLAB k vypoctu vlastnich vektord

kovarianénich matic. Podle rovnice (3) je spoéten spektralni rozklad kovarianéni matice R™1S,
ze kterého ziskame matici vlastnich vektora a vlastnich ¢isel. Vlastni vektor nalezici nejvétsimu
vlastnimu ¢islu je prostorovy filtr, ktery pouZzijeme v rekonstrukci SSVEP signalu z ptivodnich

nefiltrovanych dat.
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2.3.3 Implementace JD

M¢jme matici X s m fadky a n sloupci, ktera vznikla spojenim pétisekundovych bloku se stimuly.
Pro ptehlednost bylo uvazovano, ze signal z jednotlivych elektrod bude ve sloupcich matice X.
Po provedeni prvniho PCA ziskame matici vlastnich vektord P a matici vlastnich ¢isel D
s rozméry n X n, kde kazdé vlastni Cislo predstavuje rozptyl dat promitnutych na vlastni vektor

nalezici tomuto vlastnimu ¢islu. Z matice P bylo vyuzito prvnich 35 vektort nalezejicich prvnim

1
35 nejvétsim vlastnim ¢islaim. Po vynasobeni matice XP matici D 2z zleva ziskame

matici Z. Pro zvyraznéni signalu naseho zajmu (signal vyvolany dvéma stimuly) byly
naimplementovany dva filtry pro filtraci v ¢asové oblasti (Obrazek 17). Pro signal evokovaného
potencialu plati, ze jeho aktivita mize byt zvyraznéna zprumérovanim stejné dlouhych tseku (viz
kapitola 1.2). Kazdy z téchto filtrti provedl zpraimérovani Gseku s konkrétnim stimulem v matici
Z. Vysledkem byly dvé matice Z,, a Z,. Vypocet ukazuji rovnice (9) a (10), kde prvky na
diagonalach v matici L, a Ly maji hodnotu %, kde N je pocet blokt signalu, které maji byt
zprumeérovany. Jedna se o fidkou matici (kromé diagonal jsou vSechny ostatni prvky rovny nule).

ZD = LDZ (9)
ZO = Loz (10)

matice LO’ prumér pres bloky s oblicejem

RS

0 5
e 104
. matice LD, prumér pres bloky s domeckem
5000 : : -
0 1 2 3 4 5
x10%

Obrazek 17:Dva filtry v casové oblasti L, a Lp, které po vynasobeni matice dat zleva
provedou zprimeérovani bloka signalu.

V poslednim kroku byly vypoéteny dvé kovarianéni matice z dat v maticich Z,, a Zp, jejichz
zpramérovanim byla vypoctena matice C, na kterou bylo aplikovano PCA, ¢imz byla ziskana
matice vlastnich vektorti Q. Matice vah W byla poté vypoctena podle rovnice (6). Posledni vektor

matice W byl pouzit jako prostorovy filtr.
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2.4 Zpisob vyhodnoceni metod v trénovacim bloku

Vystupem kazdé metody byl sloupcovy vektor vah v, jehoz pocet fadkti odpovidal poctu elektrod.
Tyto vahy byly aplikovany na nefiltrovana data v matici X s jednotlivymi kanaly v fadcich matice,
ktera byla sestavena z pétisekundovych c¢asti signalu, kdy byl subjektu promitan stimul.
Vynasobenim podle rovnice (11) ziskame jednorozmérnou casovou fadu reprezentovanou
vektorem s, ktera byla vytvofena jako linearni kombinaci jednotlivych elektrod. Tento vypocet
byl proveden stejnym zptisobem pro metodu RESS a JD. Vysledny signal neni signal SSVEP
o jedné frekvenci, nybrz signal, ktery zvyraznuje aktivitu na frekvencich 6.67 Hz i 8.57 Hz.
s=vTX (11)
Metody byly porovnany z hlediska Gispésnosti detekce signalu o frekvenci, na které blikal
stimul promitnuty subjektu. Signal byl detekovan pouze v pétisekundovych blocich, kdy byl tento
stimul promitnut. K tomuto vyhodnoceni byla pouzita funkce ft_freganalysis z toolboxu
FieldTrip umoziujici vypocet vykonového spektra signalu rozdéleny na bloky. Kazdy blok byl
prenasoben Hanningovym oknem a byl doplnén nulami pro lepsi rozliSeni spektra. Poté bylo pro
kazdy blok vypocteno vykonové frekvencni spektrum jako kvadrat koeficientt rychlé Fourierovy
transformace. V kazdém bloku bylo zkoumano, je-li spektralni vykon frekvence promitnutého
stimulu vétsi, nez spektralni vykon frekvence nepromitnutého stimulu. Vysledkem byl relativni

pocet spravné detekovanych frekvenci stimul.

Daéle bylo pro kazdy subjekt provedeno srovnani mezi dvéma vykonovymi spektry
vypoctené zvlast’ z priméru blokd, kde byl promitnut stejny stimul.
Porovnat metody lze také podle toho, jak velky ma odstup signal naseho zajmu od Sumu. Dle
rovnice (12) byl vypoéten odstup signalu od Sumu zvlast pro kazdé zprimérované vykonové

spektrum.

— nP(f) (12)
f Zi:T/Z(P(f + iAf) + P(f — iAf))

Hodnoty byly zvoleny: Af = 0.005 Hz, n = 150, f = {6.67 Hz, 8.57 Hz}, kde Af znaci rozliseni

rychlé Fourierovy transformace, f znaci frekvence pouzitych stimull, n ovliviiuje §itku pasma

Sumu a P(f) znaci vykonové spektrum. SNR bylo vypoctenu zptisobem podle [54].
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2.5 Zpisob vyhodnoceni metod v rivalitnim bloku

V trénovacim bloku byly vyuzity Casové tseky dat, ve kterych byly promitnuty jednotlivé
stimuly. V této ¢asti budou aplikovany vahy vypoétené z dat z trénovaciho bloku na Spojita
nefiltrovana data z rivalitniho bloku. Timto byl ziskan jednorozmérny signal zvyraziujici aktivitu
obou frekvenci. Déle bylo potfeba oddélit aktivitu dvou stimulti. Toho bylo docileno filtraci
Gaussovskym filtrem ve frekvencni oblasti tak, Ze zrekonstruovany signal byl filtrovan na
frekvenci téchto dvou stimult zvlast. Filtraci byly ziskany dva signaly sp a sy, reprezentované
jako jednorozmérny vektor. Pro kazdy z téchto signali byla vypoctena komplexni obalka.
Uvazujeme-li absolutni hodnotu této komplexni obalky, ziskdme dva realné signaly Spa S,.

V rivalitnim bloku bylo zkouméano, zda je detekovatelny signal o frekvenci toho stimulu,
na ktery zrovna subjekt reaguje tlacitkem. Z literatury je znamo, zZe je obtizné detekovat amplitudu
SSVEP signalu pro odpovédi subjektu kratsi nez 1s [55]. Ztohoto divodu byla detekce
provadéna na odpovédich subjektu, které byly delsi nez 1 s.

K detekci byl vypoéten pomocny signal r podle rovnice (13)

r=S5,- S, (13)
Signal r mél kladnou hodnotu, pokud byla amplituda signalu S, vétsi, nez amplituda signalu S,,.
Signal byl povazovan za spravné detekovany, pokud amplituda signalu po celou dobu trvani
odpovédi subjektu byla vétsi nez nula v piipadé detekce signalu S, mensi nez nula pakpii detekci

signalu S,.
2.6 Topograficka vizualizace

Vahy prostorovych filtri nelze obecné interpretovat tak, ze elektrody, nachazejici se bliz oblasti
naseho zajmu budou mit vétsi vahu nez elektrody dal od této oblasti [56].

U JD i u RESS byly topografické mapy zobrazeny pomoci novych vah. Kazda nova vaha
odpovidala koeficientu, ktery byl vypocten jako skalarni soucin zrekonstruovaného SSVEP
signalu se signalem kazdé elektrody zvlast. (Pfedpoklad byl, ze SSVEP signal i signal elektrod
meél stejny pocet vzorki a zacinal ve stejném case.) Od obou signalti byl odecten jejich prumér a
jejich vysledny skalarni soucin byl vydélen sou¢inem smérodatnych odchylek obou signald.
Vysledkem této operace je vektor se stejnym poctem slozek jako je pocet vah prostorovych filtra
vypoctenych metodami RESS a JD a Ize ho interpretovat jako odhad energie v daném misté na
skalpu [10].
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3 Vysledky
3.1 Uspésnost metod RESS a JD v trénovacim bloku

Porovnani metod RESS a JD podle uspésnosti detekce frekvenci promitnutych stimult v tisecich
Vv trénovacim bloku ukazuje Obrazek 18. Median chyby detekce frekvenci stimult metodou RESS
je 1.25 % pro useky signalu s promitnutim domecku a 0 % pro tseky s promitnutym obli¢ejem.
Median uspésnosti detekce metodou JD je 2.5 % pro useky s promitnutym domeckem a 0 % pro

useky s promitnutym oblicejem.

RESS JD

relativni chyba detekce [%]
+
relativni chyba detekce [%]
S

++ o+

domecek oblicej domecek oblicej

Obrazek 18: Vyhodnoceni detekce v trénovacim bloku pro obé metody. Usek signélu byl prohlésen
za spravn¢ detekovany, pokud vykon frekvence promitnutého stimulu byl vétsi, nez vykon frekvence
nepromitnutého stimulu. Toto vyhodnoceni bylo provedeno pro kazdy pétisekundovy usek
trénovaciho bloku.
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Porovnani metod JD a RESS ve spektralni oblasti ukazuje Obrazek 19. V grafech jsou
zobrazeny prvni a druhé harmonické frekvence pro kazdy stimul. Z obrazku je patrné, ze
frekvence stimult detekovanych v signalu, ktery byl ziskan metodou JD, maji mnohem mensi

vykon nez frekvence signalu zrekonstruovanych metodou RESS.

primérna vykonova spektra pro oba stimuly
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Obrazek 19: Porovnani primérnych vykonovych spekter zprimérovanych blokd podle promitnutych
stimultl. Svétle Sedé kiivky vyznacuji vykonova spektra kazdého subjektu. Cervend a modra kiivka
predstavuji primérna vykonova spektra zprimérovana pies vsechny subjekty.
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Déle byl porovnan odstup signdlu od Sumu U oObou metod (postup vypoctu viz
kapitola 2.4). Toto porovnani ukazuje Obrazek 20. Pomér SNR je zobrazen pro prvni a druhé
harmonické frekvence obou stimul. V tomto porovnani vykazoval signal zrekonstruovany
metodou RESS vétsi odstup signdlu od Sumu, nez signdl zrekonstruovany metodou JD pro prvni

i druhou harmonickou frekvenci obou stimuld.

Odstup signal-Sum pramérnych vykonovych spekter

stimul: domecek, fs =6.67 Hz
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stimul: oblicej, fs =8.57 Hz
40 T T T T T T T T
RESS
30 - JD a
o L i
& 20
n
10 .
0 . . .
4 6 8 10 12 14 16 18 20

f[Hz)

Obrazek 20: Vypocet odstupu signalu od Sumu z primérnych vykonovych spekter zprimérované pies
vSechny subjekty. Zobrazen je pomér SNR pro prvni a druhé harmonické frekvence pro bloky signalu
s rozdilnou frekvenci stimulu.
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Podle teorie muzeme pii detekci SSVEP océekavat zvysenou aktivitu v okcipitalni oblasti
(konkrétné primarni vizudlni kortex). To potvrzuji dvé primérné topografické mapy, které
ukazuje Obrazek 21. Topografické mapy pro kazdy subjekt jsou k nahlédnuti v pfiloze
(Ptiloha A).
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Obrazek 21: Topografické mapy zprimérované ptes viechny subjekty pro metodu JD
a RESS. Obrazek nahofe ukazuje interpolované vahy popisujici aktivitu signalu
ziskaného metodou JD, dole pak analogicky obrazek pro aktivitu signalu ziskaného
metodou RESS



Prostorové filtrovany Signal ziskany aplikaci vah vypoctenych metodami RESS a JD na
puvodni EEG data ukazuje Obrazek 22. Zpusob, jakym byl prostorové filtrovany signal dale
filtrovan uzkopasmovymi Gaussovskymi filtry je popsan v kapitole 2.5. Obrazek 23 ukazuje
Absolutni hodnoty komplexnich obalek pro signaly filtrované na frekvencich jednotlivych
stimult a rozdil komplexnich obalek (obalka nalezici obli¢ejovému stimulu je odeétena od obalky
nalezici domeckovému stimulu). Rozdil absolutnich hodnot komplexnich obalek je prolozeny
ktivkou signalizujici odpovéd’ subjektu ovladadem. Pii kladné vychylce odpovidal subjekt
ovladacem, ze vnimal domecek, pii zaporné pak obli¢ej. Obrazek 23 také ukazuje silnou zavislost

mezi rozdilem komplexnich obalek a odpovedi subjektu ovladacem.

%10 signal zrekonstruovan pomoci RESS
T T T T T

ssvep

5 -
— g Stup ovladace

amplituda [uV]
o

30 40 50 60 70 80
t[s]
%107 signal zrekonstruovan pomoci JD
T T T T

ssvepq

—— 1y Stup ovladace

amplituda [uV]

30 40 50 60 70 80
t[s]
Obrazek 22: Signal vypocteny prostorovou filtraci pivodnich EEG dat metodami JD a RESS

(zrekonstruované prostorovym filtrem odpovidajici vlastnimu vektoru nalezici nejvétsimu vlastnimu
Cislu).
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trénovaci blok
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Obrazek 23: Horni a prostfedni graf ukazuji absolutni hodnoty komplexnich obalek signalta
zrekonstruovanych metodami JD a RESS. Tyto signaly jsou tzkopasmové filtrovany na
frekvencich 6.67 Hz pro domeckovy stimul a 8.57 Hz pro obli¢ejovy stimul. Pribéh kiivky na
spodnim grafu zobrazuje rozdil absolutnich hodnot komplexnich obalek spolecné s prolozenou
Cervenou kiivkou, kterd odpovida reakcim (zmacknuti tlacitka) subjektu na jednotlivé stimuly.
Kladna vychylka u této kiivky znamena Ze subjekt vnima domecek, zaporna pak vnimani obliéeje.
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3.2 Uspé&nost metod JD a RESS v rivalitnim bloku

V rivalitnim bloku byly subjektu promitany dva rozdilné stimuly najednou. Subjekt zaZzival
sttidavé vnimani jednotlivych stimulti. Toto stiidavé vnimani ukazuje cerveny obdélnikovy
signal, kde kladna ¢&ast ukazuje vnimani domecku a zaporna vnimani oblieje. Zatimco
Vv trénovacim bloku byla dobie znatelna zavislost mezi amplitudou rozdilu komplexnich obalek
a signalem reprezentujici odpovéd’ subjektu, v rivalitnim bloku je jiz tato zavislost hiife znatelna.

Pribehy jednotlivych signalti ukazuje Obrazek 24.
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Obrazek 24: Horni a prostfedni graf ukazuji absolutni hodnoty komplexnich obalek vypoétenych
z filtrovanych signalt zrekonstruovanych metodami RESS a JD na rozilnych frekvencich stimult. Spodni
obrazek ukazuje rozdil absolutnich komplexnich obélek s obdélnikovym signalem reprezentujici informaci
z ovladace, kde kladny obdélnik zna¢i vnimani domeckového stimulu. Zaporny obdélnik pak znaci, ze subjekt
vnim4 obli¢ejovy stimul.

K vyhodnoceni ispésnosti metod JD a RESS v rivalitnim bloku byl zvolen nésledujici
postup. V momentech, kdy doslo ke stisknuti tlacitka, bylo zkoumano, zda doslo k vychylce
amplitudy rozdilu komplexnich obalek. Amplituda tohoto rozdilu se ménila podle toho, jaky
stimul subjekt zrovna vnimal. U kazdého stisknuti bylo uvazovano casové okno zacinajici
200 ms pied stiskem tla¢ika do 500 ms po stisku tla¢itka. Aby mohl byt usek, kdy subjekt
reagoval tlac¢itkem na domedek, prohlasen za spravné detekovany musela byt amplituda rozdilu
obalek v tomto tuseku z 80 % kladna.
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Pro obli¢ejovy stimul bylo pouzito stejné okno s podminkou, ze amplituda rozdilu obalek
musi byt v tomto tseki z 80 % zaporna. Maximalni mozny pocet spravné detekovanych tsekl
pro konkrétni stimul odpovidal poctu reakci subjektu na tento stimul v celém rivalitnim bloku.

Pro metodu RESS byl median uspéSnosti detekce signalu nalezici reakci na
domecek 56.9 %. Pro oblicej pak 53.2 %. Pro metodu JD byl median uspésnosti detekce reakce
na domecek 53.0 %. Pro oblicej 51 %. Praimérna doba jakou subjekt reagoval na vnimani
domecku byla 1.79 + 0.66s. Priméma doba vnimani obliCeje pak byla 2.23 + 0.86s.

Obrazek 25 ukazuje uspé$nost detekce pro obé metody Vv rivalitnim bloku.
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Obrazek 25:Uspé&snost detekce pro obé metody V rivalitnim bloku zv1ast pro kazdy stimul. V &ase
reakce subjektu na stimul bylo zkoumano, zda amplituda rozdilu obalek evokovanych potenciald
odpovida reakci subjektu na stimul.
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4 Diskuze

Detekce frekvenci stimult v trénovacim bloku byla uspésna pro obé metody, avSak pro metodu
JD o néco méné nez pro metodu RESS. Pro¢ tomu tak je ukazuji vykonova frekvenéni spektra,
kde vykony frekvenci stimult v signdlu, ktery byl extrahovan metodou JD jsou zna¢n€ mensi nez

vvvvvv

metoda JD.

V této praci byly k analyze vyuzivany prvni harmonické slozky frekvenci stimuld
a 0 vlivu vyssich harmonickych frekvenci nebylo uvazovano. Z literatury zabyvajici se systémy
BCI je znamo, Ze zohlednéni vlivu vysSich harmonickych frekvenci muze zlepsit klasifikaci
SSVEP signali [57].

Pro obé metody se podatilo zrekonstruovat topografické mapy, vykazujici aktivitu
v okcipitalni oblasti. U nékterych subjektt byla aktivita v okcipitalni oblasti znatelné vyssi.
U nékolika subjektil 1ze vidét vliv ruseni, které mohlo byt zptisobeno $patnou kvalitou dat. Az na
vyjimky, jsou si topografickych mapy JD a RESS velice podobné. Vysledky metody JD ptedcily
o¢ekavani ve smyslu distribuce aktivity na skalpu, jelikoz vysledek z literatury [9] ukazuje, Ze
aktivita SSVEP signal(, které jsou zrekonstruované metodou JD se nachazi mimo okcipitalni
oblast.

V rivalitnim bloku nebyly metody JD a RESS uspésné. V tomto bloku bylo zapotiebi
detekovat rychlé zmény amplitudy signalu. Dynamika SSVEP smohla byt potlacena
uzkopasmovou filtraci [9], coz je pii zkoumani rychlych fluktuaci amplitudy nevhodné. Pouzity
uzkopasmovy filtr ve spektralni oblasti sice odd€li dvé frekvence stimulli, dojde ovSem
k potlaceni rychlych zmeén signalu, které jsou reprezentovany okraji spektra, nikoli vrcholkem ve
spektru na frekvenci stimulu [9]. Lepsiho vysledku by mohlo byt dosazeno vypoétenim vah
prostorovych filtrii pro kazdou frekvenci stimulu zvlast, tim bychom zaskali dva filtry, kde by
kazdy z téchto filtri zvyraznil pouze jednu frekvenci SSVEP namisto dvou. Po aplikaci vah na

puvodni signal by nebyla potieba dodate¢na uzkopasmova filtrace, jako v nasem piipad¢.
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Obrazek 27: Topografické mapy pro vSechny zkoumané subjekty vypoctené jako skal

souciny SSVEP signalu zrekonstruovaného metodou JD s ptivodnimi EEG daty.
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Priloha B

begi

Zatatek experimentu nebo bloku

HRep

Prezentace dometku v replay bloku

FRep

Prezentace obli¢eje v replay bloku

RFix

Fixacni kiiZ v replay bloku

Hous

Report subjektu - vidim domeéek

Face

Report subjektu - vidim oblicej

Neut

Report subjektu - neurgity obsah

SFix

Fixacni kiiZ ve flash suppression bloku

SEnd

Konec trialu ve flash suppression bloku

Hrs1

Domeéek vpravo jako prvni stimul

Hrs2

Domeéek vpravo jako druhy stimul (flash
suppression)

His1

Domecek vlevo jako prvni stimul

His2

Domecek vlevo jako druhy stimul (flash
suppression)

Frs1

Obli¢ej vpravo jako prvni stimul

Frs2

Obliej vpravo jako druhy stimul (flash
suppression)

Fls1

Obli¢ej vlevo jako prvni stimul

Fls2

Obli¢ej vlevo jako druhy stimul (flash

suppression)

Tabulka 1: Tabulka pouzitych zna¢ek v EEG signalu
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