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Abstrakt

Predlozend prace se zabyva problematikou studia neurosvalové aktivity
a souvisejicich metod zpracovani signala.

V prvni ¢asti je uvedeno struéné zadani prace a jeji cile, déle je shrnut
soucasny stav problematiky.

Ve druhé casti jsou popsany metody sniméani a zpracovani elektroencefa-
lografickych signalu.

Ve treti ¢asti je predstavena teorie Skrytych Markovovych modelt.

Ve ctvrté céasti je popsan samotny experiment, metodika provedent,
zpusob snimani dat, jejich zpracovani. Déle jsou podrobné popsany pouzité
klasifikatory a nastinéna jejich konkrétni implementace v prostiedi HTK
Toolboxu. V zavéru této casti je uvedeno srovnani dosazenych vysledku
v zéavislosti na klasifikatoru a implementaci.

V zavérecné c¢asti jsou shrnuty dosazené vysledky, jejich vyhodnoceni
a prinos k TeSené problematice a nastin mozného smeéru pokracovani ve
vyzkumu.

Tato prace vznikla jako disertacni prace oboru Teoreticka elektrotechnika
na katedfe Teorie obvodit Fakulty elektrotechnické Ceského vysokého ucent
technického v Praze.



Abstract

This paper deals with the topic of neurological and muscle activity and
signal processing.

Section one presents a brief layout of the project as well as its goals and
summarizes current state of the research.

Section two briefly describes the method of sensing electroencephalogra-
phic signals.

The third part presents theory of the Hidden Marcov Models.

The fourth part describes the created classificators in greater detail. The
function and particular implementation of the classificators in the HTK Tool-
box environments are defined. The conclusion to this section comprises a brief
comparison of the results achieved depending on the classificator and its im-
plementation. End of this part provides a summary and comments on the
achieved results.

The final section introduces the intended future treatment of the assigned
topic.

This paper has originated as doctoral degree study in the subject Electri-
cal Engineering Theory at the Department of Circuit Theory of the Faculty
of Electrical Engineering of the Czech Technical University.
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Kapitola 1

Uvod

V nasledujici stati se zabyvam problémem klasifikace pohybu ¢asti
lidského téla v korelaci s elektroencefalografickymi (déle pouze EEG) signély.
EEG je zaznamem elektrické aktivity mozku, ktera je snimana na povrchu
skalpu, ve vyjime¢nych ptipadech i in-vitro. Tato elektrickd aktivita je
odrazem vnifnich procesu probihajicich uvniti mozku a bylo ukazéno, ze
vhodnym vybérem mista snimani téchto potencialu je mozné odlisit ruzné
druhy aktivity - svalovou aktivitu, dusevni ¢innost atd. [4].

Pokud by bylo mozné jednoznac¢né popsat vztah mezi témito potencialy
a napiiklad volnimi pohyby téla, oteviel by se novy prostor pro vyrobu
podpurnych zafizeni pro handicapované osoby (protézy), piipadné pro
délkové ovladani stroju ¢i pristroju (pruzkumné roboty).

Cilem mé préce je vytvorit systém, ktery umozni klasifikaci EEG signalu
odpovidajictho pohybové aktivité. Vzhledem k velké rozmanitosti pohybu
jsem se zaméfil pouze na pohyby prstu ruky.

Dalsim postupem disertacni prace bude segmentace a klasifikace EEG
zaznamu pomoci modelu natrénovanych na pohybech prstu.

K dosazeni vytyceného cile bude nutné v prvni radé ziskat dostatecné
mnozstvi dat, na kterych by mohla byt analyza provadéna. Metodu pouzitou
pro sniméani a predzpracovani obrazovych dat publikoval ve svych ¢lancich
Ing. Jan Havlik, PhD. [11], [12], EEG data budou sniména pomoci stan-
dardniho lékarského vybaveni.

Néslednym krokem bude vybér vhodnych kandlu z EEG zdznamu [13]
a jejich nasledna parametrizace. Jako vhodné se jevi omezeni frekvencéniho
pasma na cca 8-30 Hz [14], vyuziti energetickych a delta parametri. Bude
ovéfena i moznost vyuziti algoritmu ICA pro predzpracovani signalu [2].
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1.1 Soucasny stav

V soucasné dobé se problematikou zpracovani a analyzy elektroencefalo-
grafickych signdlu (EEG) zabyva po celém svété mnoho vyzkumnych skupin.
Motivaci k tomuto vyzkumu je mimo jiné identifikace specifickych signdlu
prislusejici danym projevum mozkové ¢innosti - rozpoznani ruznych druhu
volnich aktivit, naptiklad pohybu. Dalsim neméné vyznamnym motivem je
rozpoznavani patologickych stavii u nemocnych pacientt, napi. predikce epi-
leptickych zachvati. Vzhledem k zaméreni této prace se vsak této oblasti ne-
budeme hloubéji vénovat. Zaméiime se vyhradné na analyzu stavu ohledné
rozpoznavani volnich pohybu v EEG zaznamu.

Vysledky vyzkumu na tomto poli nam ukazuji, ze v soucasné dobé je
mozné odlisit od sebe pohyby ruznych casti téla, pokud jsou tyto pohyby
dostatecné odlisné, respektive provadény jinou svalovou skupinou, naptiklad
pohyb pravého ramene vs. pohyb pravého ukazovacku [17] pii pouziti klasi-
fikdtoru zalozeného na Skrytych Markovovskych Modelech (HMM). Naproti
tomu klasifikace pohybu sobé podobnych, napiiklad pohyb palce vs. uka-
zovacku jedné ruky selhdva [18].

Metody snimani EEG jsou v soucasné dobé standarizovany co se tyce
rozmisténi elektrod na skalpu, mezi nejpouzivanéjsi systémy patii me-
zindrodni systém 10/20 (Jasper, 1958), piipadné 10/10 [15] pro snimani EEG
s vysokym prostorovym rozliSenim. Frekvence snimani je pouzivana vzhledem
k vyuzitelnému frekvenénimu rozsahu EEG (0-40Hz) a Nyquistovu teorému
128 az 512 Hz [16].

Podivejme se struéné na metody a vyvoj snimani elektrické aktivity
mozku. Ponechame stranou invazivni metody snimani, které se v soucasné
dobé pouzivaji pfevazné u experimentu s pokusnymi zviraty. V principu exis-
tuji dvé metody neinvazivniho snimani elektrickych potenciali mozku, a to
elektroencefalografie (EEG) a magnetoencefalografie (MEG). Tyto metody
jsou z hlediska mérené osoby bezpecné a poskytuji dostatecné casové rozliseni
v tadu milisekund. Obé metody mohou byt pouzity pro kontinualni snimani
elektrické aktivity, stejné jako pro zaznamenéni reakci na opakované stimuly
(u EEG hovorime o tzv. ERP, event related potential, u EMG jde o ERF,
event related fields). Z hlediska prostorového rozliseni jsou metody limitovény
meérenim signalu na povrchu lebky, ktera pusobi vyrazné zeslabeni signédlu a
ztézuje jejich prostorovou lokalizaci.

Zarizeni pro snimani MEG jsou velmi nakladna a rozmeérn4, jejich pouziti
ve védé a vyzkumu je z téchto duvodi pomérné omezené ve srovnani s EEG

13



aparaty.

Principem ¢innosti MEG je sniméni velmi slabého magnetického pole in-
dukovaného synchronizovanou ¢innosti neuront mozku. Intenzita se pohybuje
od 10 femtotesla (fT) pro aktivitu cortexu po 10 fT odpovidajici o vlndm.
Vezmeme-li v ivahu troveit bézného pozadi 10® fT je ziejmé, Ze umisténi
meéficiho zarizeni klade vysoké naroky na odstinéni a eliminaci veskerych
potencialné rusivych okolnich vlivu.

——

Obrazek 1.1: Zarizeni pro meéreni MEG, vpravo nahofe vizualizace
naméfenych dat, zdroj obrézku [56]

Oproti tomu, pti sou¢asném stavu techniky lze zafizeni pro snimani EEG
realizovat pomérné snadno pti zachovani nizkych potizovacich a provoznich
nakladu. Bézné dostupné komeréni systémy umoznuji méreni s desitkami
kanalu (bézné 64) a samotné zafizeni lze v piipadé nutnosti jednoduse
transportovat. Na umisténi zafizeni nejsou kladeny z technického hlediska
prakticky zadné omezujici podminky, doporucuje se umistit je v dostatecné
vzdélenosti (fddové metry) od ostatnich elektrickych spotfebi¢u z duvodu
mozné indukce rusivych napéti.

Prvni EEG zaznam poridil némecky psycholog a psychiatr Hans Berger
(1873 - 1941) [20] v roce 1924.
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Obrazek 1.2: Zarizeni pro méreni EEG, kompletni 64 kanalovy systém
pripraveny k piipojeni k fidicimu PC, zdroj obrazku [57]

Jako prvni popsal mozkové viny véetné a a 3 vin a zavedl termin elektro-
encefalografie. Jeho ¢lanek Uber das Elektrenkephalogramm des Menschen®
publikovany v roce 1929 v Archive fiir Psychiatre und Nervenkrankheitenbyl
prvnim z 23 publikaci tykajicich se tohoto tématu.

Popsal mnoho jevu tykajicich se jak normalniho, tak abnorméalniho EEG,
kupiikladu zmény souvisejici s pozornosti, mentalnim usilim ¢ poranénim
mozku. Jeho vyzkumy potvrdili jako prvni britsti védci Adrian a Matthews
v roce 1934.

Berger ve své praci navazoval na predchozi vyzkumy Cantona, ktery
provadél pokusy na zvitatech a jiz v roce 1875 prezentoval vysledky svého
vyzkumy ohledné elektrické aktivity zvitectho mozku, kterou snimal pomoci
zrcatkového galvanometru.

S rozsifujicim se vyuzitim elektronek dochézelo ke zlepsovani parametru
zafizeni, napf. vstupni impedance? vzrostl z 3 kOhm u strunového galvano-

LO lidském elektroencefalogramu
2Méme na mysli obecné vstupni impedanci zesilovace, nicméné u strunového galvano-
metru nelze o zesilovac¢i hovorit
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Obrazek 1.3: Hans Berger provedl jako prvni méteni elektrickych potencialu
lidského mozku, zdroj obrazku [55]

metru v roce 1929 na 200 kOhm u elektronkového diferencidlniho zesilovace
Matthewa z roku 1934. Prvni pfenosné systémy pro méteni EEG byly na trh
uvedeny na prelomu ¢tyticatych a padesatych let, slo jiz o plné tranzistorova
zarizeni. Tato zafizeni pouzivala zdznam na roli papiru, dosahovala citlivosti
az 21V /mm a byla vybavena osmi diferencidlnimi vstupy s potlacenim sou-
hlasného ruseni 10000:1.

Néstup pocitacové techniky v osmdesatych letech pfinesl zejména zménu
ve zpusobu sbéru a uchovavani dat. Dostatecnd kapacita zaznamovych médii
umoznila dlouhodobé monitorovani pacientu. Digitalni uchovavani dat
dovoluje jejich snadné sdileni po celém svété a tim zpristupnuje lékaiskou
péci na mista diive nedostupnd, kde postacuje kvalifikovand obsluha pro
zapojeni pristroje a internetové pfipojeni pro pfenos nasnimanych dat.
V soucasné dobé jsou standardem systémy umoznujici soucasné snimani
v 64 nebo 128 kandlech pti vzorkovaci frekvenci az 512 Hz.

16



Obrézek 1.4: Jeden z prvnich zdznamu EEG z roku 1932, horni signal zazna-
menan pomoci Edelmannova strunového galvanometru, prostiedni pomoci
dvoucivkového oscilografu Siemens, spodni zaznam predstavuje 10Hz refe-
renci, obrazek ziskdn z [21]
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Obréazek 1.5: Prvni komercné dostupny tranzistorovy pristroj pro zaznam
EEG Offner type T [21]

Ptipojeni k PC USB/HDMI
Pocet kanalt 32/64/128
A /D prevodnik 24bit

Vzorkovaci frekvence | 128, 256, 512 Hz
Vstupni impedance >10 MOhm
CMRR >100 dB
Sum <0,5uVRMS

Tabulka 1.1: Typické parametry soucasného zatizeni pro snimani EEG [57]
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Kapitola 2

Cile disertacni prace

S ohledem na analyzu soucasného stavu problematiky byly stanoveny
nasledujici cile prace:

1. Porizeni EEG zaznamu v objemu dostacujicim pro statistické zpra-
covani signélu.

2. Zpracovani a ru¢ni klasifikace porizenych signalu.

3. Néavrh klasifikatortt umoznujicich rozliseni mezi jednotlivymi pohyby
prstu.

4. Ovéreni klasifikatoru na realnych datech a zhodnoceni jejich praktické
pouzitelnosti.

19



Kapitola 3

EEG signal a jeho zpracovani

3.1 EEG signal

Elektroencefalograficky signél (EEG) je zdznamem elektrickych projevu
mozkové ¢innosti. Snimani EEG se provadi neinvazivni metodou, pii které
jsou na povrch skalpu pfipevnény elektrody, jenz snimaji sumacni elek-
trickou aktivitu z povrchu lebky. Z principu snimani je ziejmé, ze prosto-
rova rozlisitelnost zdroju aktivity bude vzhledem k poctu elektrod (fadovée
desitky) vs. pocet zdroju nizk4, stejné tak jako amplituda signalu, kterd se
pohybuje v fadu nejvyse desitek mikrovolt.

Zdrojem EEG signélu je elektricka aktivita neuronu mozku. Vzhledem
k nizké intenzité signalu jednotlivych neuronu je detekovdna pouze syn-
chronni aktivita tisict az milionti neuront s podobnou prostorovou orientaci.
V piipadeé rozdilné orientace nedojde k excitaci okolnich neuronu a nevznikne
detekovatelna vina.

Mimo uzitecného signélu se v EEG zaznamu objevuji i signdly nesouvi-
sejici s neuralni aktivitou mozku, tyto signaly nazyvame artefakty a muzeme
je rozdélit do dvou zékladnich skupin - fyziologické a extrafyziologické. Fyzi-
ologické artefakty souviseji s dalsimi procesy v téle mérené osoby, extrafyzio-
logické ¢i technické artefakty jsou zpusobeny vnéjsimi vlivy jako je prostredi,
meéfici vybaveni atp.

Mezi zakladni fyziologické artefakty patii:

1. Svalova aktivita

Potencidly generované svaly (EMG) jsou nejbéznéjsim typem artefaktu.
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Tyto signdly maji ve vétsiné pripadu kratsi délku! nez EEG a jsou
detekovatelné na zakladé této délky, morfologie a frekvence, typicky 20
- 100 Hz.

T ORIy 1Y Lo Bt Wi iy
R U A e R A

T TR Ty Avridoi et vl
Gy R L L N Wy ¥ e

bty 'IE,J#, WA AP A A -

e e - - brenongy ~vr

T4 W o e T e e ]
L - T G e L e e e o
- 02 M Y e e e e il e A ]
P1-F3 1SN R A A A, sttt et
3-c3 N pte Lt G B R b
- P3 e B e T e e s RO A S

L e e e T T e e L T e S ey GV

4-C4 : PPV TR PP R " X il B L L G Lo e s e e

G T R T T Vol ENE ey PROP v SETRVT Y NP PR, I [ TITS PRUPIRPRPT SRS ST

1 sec

Obrazek 3.1: EMG artefakty v EEG zaznamu

2. Pohyby oci

Pohyby o¢i jsou detekovatelné v EEG zaznamu a mohou byt pouzity
napiiklad pro detekci spankovych stavu (REM, Non-REM). Mrkéni je
v zaznamu EEG pozorovatelné jako vyrazné viny s vysokou amplitudou
na elektrodach s frontalni lokaci.

3. Srdecéni aktivita

Zaznam srdecni aktivity (ECG) je rozpoznatelny diky své periodicité
odpovidajici frekvenci srde¢niho rytmu, artefakty jsou synchronizovany
s QRS komplexy. Pro usnadnéni odstranéni téchto artefaktu se pii
snimani EEG pripojuji dalsi elektrody pro zaznam ECG.

4. Puls

Tyto artefakty se objevi v pripadé umisténi snimaci elektrody nad pul-
sujici zilu ve skalpu. Pulsace se projevi v zdznamu jako pomalé viny
podobné mozkové aktivité. Existuje zde piima souvislost mezi ECG a

1Z4znam EEQG signalu mize probihat az hodiny, EMG signély trvaji fadové sekundy
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Obrazek 3.3: ECG artefakty v EEG zaznamu, pomalé viny synchronizované
s QRS komplexy viditelné na elektrodach T3-T5 a T4-T6

pulsnimi vinamy, QRS komplex vzdy predchéazi pulsnim vinam o 200 -
300 ms.

Mezi dalsi fyziologické artefakty ovliviiujici zaznam EEG patii napriklad

dychéani ¢i poceni, které ovliviiuje impedanci pripojenych elektrod.
K extrafyziokogickym, ¢i technickym artefaktiim zejména nalezi:
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1. Elektrody

Nejbéznéjsim artefaktem pochéazejicim z elektrod je praskani. Morfolo-
gicky se jevi jako jedna nebo vice ostrych kiivek v dusledku nahlé zmény
impedance. Tyto kfivky jsou identifikovatelné svym charakteristickym
vzhledem (n&hlé vertikélni prechody bez zmény aktivity pozadi) a loka-
lizaci, jenz je omezena na jedinou elektrodu. Obecné lze Tici, ze veskeré
ostré prechody lokalizované v jediné elektrodé by mély byt povazovany
za artefakty, pokud nelze dokazat opak.
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Obrazek 3.4: Artefakt vyvolany elektrodou F3

2. Ruseni z elektrorozvodné sité (50 Hz)

Tento typ artefaktt lze velmi dobfe eliminovat kvalitnim uzeménim
meérené osoby. Artefakt predstavuje presné frekvenci sttidavého napéti
z napajeni snimactho zarizeni, tedy 50 Hz. Tento typ ruseni lze z EEG
zaznamu snadno odstranit pomoci filtrace, napiiklad filtrem typu dolni
propust.

3. Vliv prostiedi

S ohledem na citlivost snimaciho zafizeni je nutné, aby osoba, na niz se
meéreni provadi, byla maximalné v klidu a nebyla vyrusovana okolnimi
vlivy. Pohyb osob na pracovisti muze zpusobit vznik kapacitnich ¢i elek-
trostatickych artefakti v zdznamu. Ruseni vysokofrekvenénimi signaly
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rytmus fr. [Hz] | amp. [p V] lokalizace stav

delta (0) | 0.3-3.5 100 - 150 difuzni spanek
theta () | 4.0-7.0 70 - 100 | frontalné, centralné usinani

alfa (a) | 8.0-13.0 20 - 50 okcipitélné relaxované bdén{
beta () | 14.0 - 30.0 5-10 frontélné dusevni aktivita
gama () | 38.0 - 40.0 3-5 centrané, okcipitalné | volni pohyb, mysleni
mi (u) | 8.0-10.0 20 - 50 centralné zvySena pozornost

Tabulka 3.1: Piehled zakladnich rytmu EEG

z radia, televize ¢i informacnich systému lze eliminovat naptiklad
umisténim meétené osoby do faradayovy klece.

Z pohledu frekvenci lze rozdélit EEG signél do nékolika pasem (rytmu).
Tyto rytmy se vzajemné lisi amplitudou, lokalizaci na povrchu lebky a vzta-
hem k definovanym fyziologickym stavum.

Delta rytmus je vzdy patologickym projevem v EEG dospélého bdélého
clovéka. Viny delta se vyskytuji hlavné v hlubokém spanku (non REM
IIL,IV), ale i v transu a hypnéze.

Theta rytmus se u zdravych lidi objevuje v centralni, temporalni
(spankové) a parietdlni (temenni) oblasti. Patologicky stav indikuji theta
vlny, jestlize je jejich amplituda alespon dvakrat vyssi nez aktivita alfa REM
faze spanku.

Alfa rytmus je vlastnosti mozku, ktery je zdravy (pii organické lézi se
alfa méni nebo ztréci). V bdélém stavu je maximum nad zadnimi oblastmi
mozkovych hemisfér a to v klidu (bez dusevni ¢innosti) a pri fyzické rela-
xaci. Alfa viny jsou charakteristické pro stadium tésné pred usnutim. Nejlépe
je alfa aktivita vyjadrena pii zavienych oc¢ich, tlumi se pravé otevienim a
dusevni ¢innosti. Alfa rytmus je predevsim aktivitou optického analyzatoru
— lidé od narozeni slepi nemaji vytvorenou alfa aktivitu.

Beta rytmus je z hlediska lokalizace symetricky. Maximum je nejcasté;ji
nad prednimi ¢astmi lebky, hlavné frontalné. Smérem dozadu ubyva. Beta
vlny jsou typické pro soustiedéni na vnéjsi podnéty, pro logicko-analytické
mysleni, ale i pro pocity neklidu, hnévu a strachu. Obvykle se netlumi po-
zornosti ¢i zrakovym vjemem.
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3.2 Snimani EEG signalu

3.2.1 Rozlozeni elektrod

V soucasné dobé je rozlozeni snimacich elektrod na skalpu standarizovano
na zakladé systému navrzeného J. Jasperem, jednotlivé systémy se od sebe
odlisuji zejména poctem elektrod, jejich rozmisténi je dano danymi pravidly
popsanymi nize.

10-20 systém je mezindrodné uzndvanou metodou popisujici umisténi
elektrod na skalpu. Tato metoda byla vyvinuta pro zajisténi reprodukova-
telnosti tak, aby byla zajisténa opakovatelnost a reprodukovatelnost méreni
mezi subjekty nezavisle na case. Tento systém je zalozen na vztahu mezi
umisténim elektrod a zakladnimi oblastmi mozkové kury. ”710”a ”720”se vzta-
huji na skutecnosti, ze skuteéné vzdalenosti mezi sousednimi elektrodami
jsou bud 10% nebo 20% z celkové predo-zadni a pravo-vlevé vzddlenosti na
lebce.

Obrazek 3.5: Rozlozeni elektrod v systému 10/20
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Kazdy bod (umisténi elektrody) je popsan tak, aby mohl byt identifi-
kovan mozkovy lalok (znaceno pismenem) a hemisféra (¢islo). Pismena F, T,
C, P a O oznacuji frontalni, temporalni, centralni, parietalni a okcipitalni
laloky. Vsimnéme si, ze neexistuje zadny centralni lalok, ”C”popis slouzi
pouze k identifikaénim tcelum. ”Z” (nula) odkazuje na elektrody umisténé
na stfedové linii. Sud4 ¢isla (2, 4, 6, 8) se vztahuji k elektroddm na pravé
hemisfére, zatimco lichd ¢éisla (1, 3, 5, 7) se vztahuji k tém na levé hemisfére.

Dva anatomické orientacni body jsou pouzity pro zékladni polohovéani
EEG elektrod: za prvé, nasion, ktery je bodem mezi ¢elem a nosem, za druhé
na tylni kosti.

Pii nahravani podrobnéjstho EEG s vice elektrodami se dalsi elektrody
pridavaji do mezer mezi stdvajici elektrody systému 10/20. Pro popis téchto
novych elektrod byla vyvinuta tzv. modifikovana kombinatorni nomenkla-
tura, viz. napiiklad [15].

3.2.2 Rezimy snimani
Unipolarni rezim

Tento rezim pouziva spolec¢nou referencni elektrodu, kterd je nejcastéji
umisténa na usnim lalucku, pripadné lze spojit oba usni lalucky dohromady.
V tomto rezimu lze ziskat vyssi uroven EEG, umoznuje 1épe pozorovat ve-
likost a tvar vin, nicméné lokaliza¢ni vysledky maji vétsi chyby nez u casto
pouzivaného bipolarniho rezimu.

Bipolarni rezim

V tomto rezimu se nepouziva spole¢nd referencni elektroda, nybrz se pro
kazdou elektrodu pouzije signal z elektrody sousedni jako referen¢ni, pracu-
jeme tedy s rozdilovymi signaly, viz. obr. 3.7.
Zprumeérovany rezim

V tomto rezimu se pouziva spolecné indiferentni elektroda, obvykle vy-
tvofena v zapojeni podle Goldmana.
Dalsi systémy uvedeme heslovité

- Véncovy bipolarni rezim
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Obrazek 3.7: Bipolarni zapojeni elektrod

Zde jsou elektrody zapojeny v priénych radach.

- Uzavieny bipolarni rezim

Pary elektrod tvoii uzavieny kruh.

- Referenci bipolarni rezim

Pouzivé systém referenc¢nich svodu.
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Obrazek 3.8: Zprumérované zapojeni elektrod

- Trojihelnikovy rezim

Jde o specielni variantu vyuzivajici tii paru bipoldrnich svodi.

3.3 Filtrace

V této ¢asti budou strucné popsany metody filtrace signalu, které byly
pouzity pri zpracovani EEG. Nize uvedené metody byly zvoleny na zakladé
reserSe dostupnych publikaci a jejich funkénost a vhodnost pro danou aplikaci
byla experimentélné ovérena na realnych datech.

3.3.1 Independent Component Analysis

Independent Component Analysis (ICA), analyza nezavislych kompo-
nent, patii ke skupiné metod ¢islicového zpracovani signalu, jejichz cilem
je obnoveni zdrojovych signaliu na zakladé znalosti signdlu smésného.

Méjme skupinu realizaci ndhodnych proménnych (x(t), x2(t), ..., z,(t)),
kde t je cas, pripadné ¢islo vzorku a predpokladejme, Ze tyto realizace jsou
generovany jako linearni kompozice nezavislych proménnych:
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=A| " (3.1)

T (1) sn(1)
kde A je neznama matice. ICA spoc¢iva v nalezeni jak matice A, tak signalu
si(t) ze znalosti realizaci z;(t). Pro zjednoduseni predpokladejme, ze pocet
nezavislych komponent s; je stejny jako pocet pozorovanych proménnych.
Zékladni podminkou pro ICA je nutnost, aby nezavislé komponenty s; nemély
normalni (Gaussovské) rozlozeni.
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Obréazek 3.9: Zaznam EEG s artefakty

Pii rekonstrukci puvodniho signélu z; 1ze vynechat komponenty s, jenz
povazujeme za nezadouci (artefakty, sum), ¢imz dosdhneme jejich odstranéni
bez zasahu do uzitecné slozky signdalu.



i
1}
|
E
%

z

15 rhssvtctume o At A AT a8 T R it

15 st | A e B L s, P, i o, e qug b T e ” XTL LY
15 feecemm s e s ] T+
19 ,_ L Pt PP S S SESRr | WYY ¥ - et Py et ophy - I_
A

0 1 2 3 4 b B 7 g g il

Obréazek 3.10: Vypoctené komponenty, pro odstranéni byly zvoleny komp-
nenty ¢. 1, 2, 4

3.4 Extrakce parametru

3.4.1 Volba parametrua

Analyzu signali je mozno provadét budto v ¢asové, nebo frekvenéni
oblasti. S ohledem na dosavadni vyzkumy se pro analyzu EEG preferuje
frekvencni oblast, kterd na rozdil od casové umoznuje sledovat soubézné
probihajici déje o ruznych frekvencich (viz. kapitola o frekvenénim rozdélent
EEG signélu).

Jako prvni sada parametru byly zvoleny amplitudy spektralnich ¢ar v roz-
mezi 1 - 40 Hz s casovym rozliSenim cca 200ms a spektralnim 1 Hz. Dané
parametry byly uréeny s ohledem na predchozi vyzkumy [13] a ovéreny pii
rucni analyze signélu.

Jako druha sada parametri byly vypocteny derivace prvniho fadu z drive
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Obréazek 3.11: Vysledny signal po odstranéni zvolenych komponent

ziskanych spektrogramu,
D(n)=D(n)—D(n+1),ne (1,m—1), (3.2)

kde m je délka spektrogramu.

3.4.2 Vypocet parametra

Parametry spektrogramu byly vypocteny pomoci funkce Matlabu
spectrogram, kde vystupem je matice obsahujici vykonovu spektralni hus-
totu (PSD) vstupnich dat v definovanych usecich. Kazdy bod PSD je defi-
novan jako

P(i, j) = kIS, )2 (3.3)

kde k je vektor
2

k pu—
Fs Yy lw(n)|?

(3.4)
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Spektrogram
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Obrazek 3.12: Vypocteny spektrogram s frekvencnim rozlisenim 1 Hz, casové
rozliSeni 200 ms

a S je matice obsahujici body rychlé fourierovy transformace.

Pro vypocet spektrogramu o pozadovanych parametrech (frekvenéni a
casové rozliseni) byly zvoleny néasledujici parametry: Délka okna pro vypocet
DFT byla zvolena jako nejblizsi mocnina dvou vzorkovaci frekvence, pro F's =
250 Hz je to 256 bodu. Jako vahovaci okno bylo vyuzito Hannovo okno

w(n) = 0.5 <1 — cos <27T]<Lf>) ,0<n<N (3.5)

o identické délce, tzn. 256 bodu. Timto zpusobem ziskame okno o délce
cca 1 s. Pro ziskani c¢asového rozliseni 200 ms je nutné, aby se okna z 80
% prekryvala, parametr overlap urcujici prekryv oken je timto urcéen na 205
bodu.

Jak plyne z vySe uvedeného vztahu pro derivaci, je zfejmé, ze derivacni pa-
rametry budou kratsi o jeden bod, coz pti daném casovém rozliSeni znamena
zkraceni pozorovaného useku o 200 ms. Aby mohla byt data analyzovana za
pomoci vSech vypoctenych parametri, bylo rozhodnuto vypustit i posledni
bod spektrogramu.

Vzhledem k prekryvu oken pii vypoctu jednotlivych spektrogramu a
faktu, ze délka okna byla zvolena s ohledem na vySe uvedené, nedojde
k vyznamné ztraté dat, bude nevyuzito jen poslednich 200 ms zaznamu.
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Obrézek 3.13: Casové a frekvenéni forma Hannova okna o délee 256 bodu
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Obrazek 3.14: Derivace spektrogramu
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Kapitola 4

Skryté Markovovy Modely

4.1 Struktura

Markovovy procesy

Necht X (t):t >0 je ndhodny proces se spojitym casem a diskrétni
mnozinou stavu [ = {0,1,2,...}. Ndhodny proces se nazyva Markoviv pro-
ces, jestlize plati

P(X(tn+1) = j|X(tn) - i,X(tn_l) == Z.n—ly e ,X(to) = ZQ) = (4 1)
= P(X(tns1) = j|X(tn) =)
pro libovolné 0 < ¢, < ... < t, < thi1 a Ggy.eeyin_1,4,) € 1.

Pravdépodobnosti typu (4.1) se nazyvaji pravdépodobnosti prechodu. Pokud
nezaviseji na hodnotach ¢,, a t,,1, ale pouze na jejich rozdilu, pak se jedna
o homogenni Markovuv proces a oznacujeme je

i (bt — tn) = P(X(tusr) = J1X () = ). (4.2)

Oznacuje-li ¢, pritomny casovy okamzik, pak podle Markovovské vlast-
nosti pravdépodobnostniho chovani Markovova procesu v libovolném bu-
doucim okamziku zavisi pouze na pritomném case a nezavisi na stavech mi-
nulych.

Markovovy retézce

Jsou analogii Markovovych procesu v diskrétnim case. Nahodna posloup-
nost {X,, :n=0,1,...} se nazyva Markoviv retézec, jestlize plati
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PXpp1=JjlXn=0X01=tGn1,...,X0=170) = P(Xp11 = 7| X5, = 1)
(4.3)
pro libovolna ig,...,%,_1,4,7 € [I. Pokud pravdépodobnosti prechodu
nezaviseji na n, pak se Markovuv Tfetézec nazyva homogenni a
pravdépodobnosti prechodu se oznacuji jako

Pravdépodobnosti prechodu vyssich fadu znacime

aij(k) = P(Xpp = j| X, =14)  k=0,1,.... (4.5)

Pravdépodobnosti prechodu je zvykem usporadat do matice prechodu
A = [a;] a A(k) = |ag; (k)]

Déle zavedeme tato znaceni:

e Pozorovani sekvence O = {01, 09,...,0,}, kde 01,09, ... jsou pozoro-
vané znaky

e N pocet stavii modelu

e Funkce b;(0), které piislusi kazdému emitujicimu stavu, tyto funkce
jsou Gaussovska rozlozeni urcena stfedy p a variacemi r v prostoru.

e Pravdépodobnost poc¢atecniho stavu m; = P(q; = 1) 1<i<N

Skryté Markovovy modely

Skryty Markoviiv model se skladd z matice pfechodt A a z funkei b;(o),
které prisluseji kazdému emitujicimu stavu j. Vytvoreni modelu spociva
v urc¢enf matice A a parametru funkci b;(0). Vystupem modelu je matice
o

ol = ol | * A xb,] (4.6)
o' =la] oy ... ay] (4.7)
by, = [b1(0n) ba2(0,) ... bn(0n)] (4.8)
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N je pocet stavu modelu a n délka O, ag zvolime na zédkladé zna-
losti pocateénich podminek 7. Rédky matice o obsahuji pravdépodobnosti,
s jakymi dany pozorovany znak o prtislusi do které tiidy.

Cést matice o pro tifstavovy model:

radky matice o / stavy | sl s2 83
oy 0,1 01 0,8
o 0,08 0,12 0,8
an 07 022 0,08

Lze vycist, ze naptiklad znak oo, kterému odpovidd druhy fadek matice,
s 80% pravdépodobnosti nalezi do treti tiidy, kterd odpovida stavu s3.

4.2 Implementace

Skryté Markovovy modely v HTK Toolboxu jsou definovany v prostém
textovém souboru s uréenou strukturou. Tato implementace umoznuje je-
jich snadnou zménu a prenositelnost mezi platformami, nicméné systém jako
takovy nedovoluje nahled do vnitini funkce modelu na rozdil od modela
v MATLABu.

HTK Toolbox také na rozdil od MATLABu umoznuje definovat parame-
try!, které jsou vypocitany ze vstupnich dat a pouzity pii trénovani modelu.

Déle bylo nutno preformatovat pouzita data tak, aby byla zpracovatelna
v HTK Toolboxu.

Lenergie, spektrdlni hustota, delta parametry atd.
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Kapitola 5

Experiment

5.1 Technické provedeni

Pro potieby snimani EEG a souvisejicich signalu bylo pouzito zafizeni
BrainScope. Impuls pro zménu polohy prstu mérené osoby byl davan opticky
pomoci LED diody pfipojené do snimaciho zafizeni, informace o ¢asech im-
pulzu byly ukladany piimo v zdaznamu signdlu jako udalosti. Elektronicky
systém pro signalizaci vyvinul Ing. Jan Havlik, PhD. v rdmci své disertacni
préace [11].

5.2 Meérici soustava

Data, na kterych je provadéna klasifikace, jsou zaznamem pohybu palce
ruky v prostoru. Tyto pohyby jsou snimény dvojici bézné dostupnych di-
gitdlnich videokamer (DV). Tyto kamery jsou vzdajemé umistény tak, aby
bylo mozno z jejich zdznamu rekonstruhovat trojrozmérnou trajektorii po-
hybu. Na kazdém videozaznamu je nejdiive pomoci hranové detekce nalezen
tercik, ktery slouzi jako orienta¢ni znacka. Stfed tohoto terciku je povazovan
za polohu palce.

Meéiend osoba je usazena do predem definované polohy s podepienou hla-
vou. Poloha téla je dulezita z toho duvodu, aby bylo méreni opakovatelné a
v EEG zdznamu bylo co nejmémeé rusivych signalu. Po nasazeni EEG éepice
se snimacimi elektrodami je na palec pravé ruky nalepen tercik, jehoz polohu
budeme ve videozaznamu hledat. Ruka je podeptena, aby se palec pti pohybu
nedostal mimo zorné pole videokamer.
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Obréazek 5.1: Usporadani meéticiho pracovisté

Celé meétici pracovisté je na obréazku 5.1, poloha snimacich kamer na
obrazku 5.2 . Snimani se provadi za takovych svételnych podminek, které
umoznuji co nejsnazsi zpracovani videozaznamu.

38



Obrézek 5.2: Rozmisténi videokamer

5.3 Metoda zpracovani dat

Videozaznamy jsou zpracovavany offline, tzn. po potizeni jsou nahrany
do pocitace a vyhodnoceny. Cilem je nalézt trajektorii pohybu terciku, ktery

méla mérenad osoba nalepen na palci.
Pouzitou metodu lze rozdélit do nékolika kroka.

e Predzpracovani videozaznamu

e Parametrizace pohybu

5.3.1 Predzpracovani
Pti predzpracovani jsou barevné snimky pfevedeny na cernobilé, které
maji bilé pozadi - dochézi k inverzi bilé na ¢ernou. Hledany tercik tedy bude

¢erny kruh s bilym mezikruzim.

Hranova detekce
Cely obrazek je preveden na cernobily obrazek. Tim je zbaven nepod-
statné barevné informace a je mozno se soustiedit na dalsi zpracovani, kterym
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je hranova detekce tercéiku. Pro hranovou detekci je pouzit Robertsuv algo-
ritmus, ktery je zalozen na dvourozmérné konvoluci obrazku f(i, j) s Robert-
sovymi gradientnimi operatory h(m,n)

Robertsovy gradientni operatory pro konvoluéni masku 2x2:

1 0 0 1
N

Pouziti téchto operatoru je vyhodné, jelikoz mimo diferenciace provadéji
i mirné vyhlazeni obrazku.

V nésledujicim kroku je pro kazdy snimek spoc¢tena mapa hustoty hran.
V malém okné, napt. 15 x 15, které je posouvano pres cely obréazek, jsou
seCteny body nalezejici hranam. Tyto soucty jsou ulozeny do hustotni mapy.
Z této mapy jsou urceno globalni maximum. Soufadnice tohoto maxima jsou
prepocteny na soutfadnice v puvodnim obrazku a z néj je vyfiznuto okoli
o velikosti 30 x 15 pixelu. Vytez odpovida ¢asti obrazu, kterou povazujeme
za tercik. Tuto ziskanou oblast déle separatné zpracovavame.

Obrazek 5.3: Vytez 30 x 15 pixelu

5.3.2 Histogram a prahovani

Nejprve je upraven dynamicky rozsah histogramu vytiznuté oblasti jeho
maximalnim roztazenim, pti kterém jesté nedojde ke ztraté informace.

V upraveném histogramu je zvolen prdah a cely obraz pireveden na
dvé barvy, cernou a bilou. Prah je urc¢en pomoci trojuhelnikového algo-
ritmu. Trojuhelnikovy algoritmus je presny a citlivy postup zvlasté vhodny
k prahovani signalu, jejichz histogram neobsahuje vyrazna maxima. Princip
trojuhelnikového algoritmu je nasledujici:
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1 64 128 192 256

Obréazek 5.4: Histogram a filtrovany histogram s vyznacenym
trojihelnikovym algoritmem

- spoj useckou maximum signalu s krajnim bodem, ktery odpovida
nejsvétlejsimu bodu (nejsvétlejsi sedé)

- najdi bod, ve kterém je tisecka nejvzdalenéjsi obalu histogramu, neboli
najdi bod, ve kterém je vzdalenost mezi useckou a signalem nejveétsi

- tento bod urci za préh (tato troven Sedi je prahova)

Na histogram je nejprve aplikovan FIR filtr klouzavych pruméra 9. fadu.
A7 na takto odfiltrovany signdl je pouzit trojuhelnikovy algoritmus na urc¢eni
prahové hodnoty, ktera je pouzita pro prahovani vytrezu. Takto je ziskan
¢ernobily obraz.

ﬂ-l

Obrazek 5.5: Ukéazka vytezu, na ktery bylo aplikovano prahovani a obsahuje
artefakt navic

Prahovany obraz ma bilé pozadi a jednu nebo vice ¢ernych oblasti, lezici
v misté bilého mezikruzi. Ne vSechny obrazky obsahuji po prahovani pouze
jednu ¢ernou oblast. Proto je nutné prebytecné oblasti odstranit. Ze znalosti
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tvaru a barevnosti hledaného terciku lze urcit nasledujici podminky, jejichz
splnéni je nutné, abychom mohli obrazek povazovat za tercik:

e Vime, v jakém intervalu by se mél pohybovat pocet cernych pixeli
v oblasti

e Vime, ze oblast ma byt spojité cerné mezikruzi, tedy tézisté ¢erné ob-
lasti musi byt bilé.

S vyuzitim téchto podminek jiz dokazeme eliminovat oblasti, které nejsou
terciky. Déle je slozen prahovany obrazek ze separatné zpracovanych oblasti.

>

Obrazek 5.6: Ukazka prahovaného vytezu bez rusivych elementu

’ rd ~~ov )9

5.3.3 Hledani tézist
Dalsim krokem je nalezeni t&zist ¢erného mezikruzi ve vsech snimcich
predzpracované videosekvence. Ve vSech snimcich bude lokalizovana cerna

oblast, vSechny pixely v této oblasti opatfeny indexem a souradnice vSech
cernych pixelu z celé videosekvence budou ulozeny do matice R;;[n], kde

i€ {1,2} souradnice ¢erného bodu ve snimku,
{radek, sloupec}

je{1,2, ..., J} index pixelu ve spojité oblasti

{J ... pocet pixelu ve spojité oblasti }
ne{l,2, ..., N} index snimku ve videosekvenci

{ N ... pocet snimku ve videosekvenci }

J
Ry
C, = J—l(]J[n] (5.2)

Ptevedeni posloupnosti matic na jednu matici podle vztahu:
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Touto upravou byla ziskdna matice obsahujici vSechny polohy palce
v celém zaznamu. Aplikaci vySe uvedeného postupu na oba videozaznamy
jsou ziskany dva linearné nezavislé popisy pohybu palce ve dvojrozmérném
prostoru. Pomoci trojrozmérné parametrizace lze z téchto dvou popisu ziskat
trojrozmérnou trajektorii pohybu palce.

5.3.4 3D parametrizace

Vstupem jsou dvé matice soutradnic popisujici polohu terc¢iku z ruznych
smeéru.

Soufadnice z prvni kamery jsou oznaceny az a z druhé kamery bz. Cilem
3D parametrizace je spocitat soutfadnice [z,y,z] polohy znacky, potazmo tedy
palce, v trojrozmérném prostoru.

Me¢jme vektor dr, ktery reprezentuje pohyb znacky mezi dvéma po sobé
nasledujicimi snimky. Potom tomu odpovidajici pohyb zaznamenany prvni
kamerou je da a druhou db, viz obrazek 5.7.

y

SCAN PLANE # 1 b

. i
\ 1
1

\ da
\\ h

SCANPLANE # 2 Vo a

1
1
1
1
1

CAMCORDER CAMCORDER
#1 #2

Obréazek 5.7: Soustava prst - kamery

Velikost vektoru dx a dy lze spocitat jako prumeéty vektoru dr na osy x a
Yy, jak je naznaceno na obrazku 5.7. Matematicky zdpis prumeétu je nasledujict:
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d
dy = tan <7T + 7) dr — — ¢ (5.4)
2 sin vy
db
dy = tan (W — 7) dx + — (5.5)
2 sin 7y
Ptepisem rovnic 5.4 a 5.5 je ekvivalentni zapis
db
tan (W + 7) dr — —— =tan (W — y)dx + = (5.6)
2 sin 7y 2 sin 7y
Vysledkem tpravy 5.6 je rovnice pro vypocet velikosti dx
1 da+ db
do == 927 (5.7)
2 cosvy

Po dosazeni 5.7 do rovnic 5.4 a 5.5 a upravach je ziskan vztah pro vypocet
velikosti dy

1 da — db
dy = - 2 sin 7y (5'8)

Velikost vektoru dz je shodna s projekci osy z vektoru da a db a lze ji
spocist napriklad jako prumeér

Zda T Zdb
2
Vysledky rovnic 5.7, 5.8, 5.9 po zapsani jako soufadnice [z,y,z]
predstavuji popis pohybu znacky v prostoru.
Tyto souradnice jsou ulozeny do matice C;[n], kde i € {1,2,3} odpovidaji
soufadnicim z,y, z a n odpovida ¢islu snimku ve videosekvenci.

dz = (5.9)

5.4 Predzpracovani dat

Nasnimana data (EEG signdly) je tfeba upravit tak, aby byly odstranény
nezadouci artefakty a ponechano maximum uzitecného signalu. Podrobny
popis nejcastéji se vystytujicich artefaktu byl uveden v predchozi ¢asti prace,
zde se zamérime na konkrétni realizaci zpusobu jejich odstranéni a vybér
relevantnich dat. Pro zpracovani dat byl pouzit EEGLab v11.0.0.0b.
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S ohledem na to, ze u méfrenych subjektu byly snimany pohyby levé nebo
pravé ruky, byl prvnim krokem vybér vhodnych svodi EEG. Senzomotoricka
oblast mozku se nachazi v mistech, kde jsou lokalizovany elektrody C3 pro
pohyby realizované pravou polovinou téla, resp. C4 pro levou polovinu téla.

Obrazek 5.8: Lokalizace elektrod C3 a C4 v systému 10/20

Dalsim krokem byla ruéni inspekce dat slouzici k odebrani useku, jenz
jsou pro analyzu nepouzitelné, resp. obsahuji piili§ mnoho rusivych artefaktu
zpusobenych napt. pohyby mérené osoby a tiseky na zacatku méteni a konci
meéteni.

Vybrané useky byly oznaceny a po segmentaci signalu byly segmenty
obsahujici predmétné tseky odstranény z dalstho zpracovani.

5.5 Filtrace

Ucelem filtrace dat je odstranéni rusivych artefaktu a nepottebnych slozek
signdlu. Pouzity postup byl néasledujici:

1. Odstranéni sitového ruseni 50 Hz

2. Omezeni frekvencniho pasma
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3. Odstranéni kolisani izolinie

4. Dekompozice signalu pomoci ICA

5.5.1 Odstranéni sitového ruseni 50 Hz

Sitové ruseni v signdlu lze odstranit filtrem typu dolni propust se zlo-
movou frekvenci nizsi nez 50Hz. Pro filtraci byl pouzit IIR filtr z EE-
GLABu. Podivejme se na energii ve spektru puvodniho signalu. Je jasné vidi-
telny narust energie pii frekvenci 50Hz, odpovidajici pronikajicimu sitovému
ruseni.

EEG signal pred filtraci

<~ 20
E
g
S 0
=
g 10
(08

-20

| | | | | |

10 20 30 40 50 60
Frequency (Hz)

Obrazek 5.9: Energie ve spektru nefiltrovaného signalu

S ohledem na vyse uvedené byly parametry filtru nastaveny tak, ze zlo-
mova frekvence byla stanovena na 45 Hz. Timto zpusobem dojde k iplnému
odstranéni sitového ruseni a zdroven neni naruseno spektrum uZzite¢ného
signalu, viz. obr. 5.10.
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Filtrace s Fz = 45Hz, IIR filtr

Power 10*log, ,(1V/*/Hz)

|
10 20 30 40 a0 60
Frequency (Hz)

Obrazek 5.10: Energie ve spektru po filtraci IIR filtrem s Fz = 45Hz

5.5.2 Omezeni frekvencéniho pasma

Vzhledem k tomu, ze tato prace je zamérena na klasifikaci volnich pohybu,
Ize predikovat, ze relevantni frekvencni pasmo se bude nachazet v okoli £ a
~v rytmu EEG. S ohledem na soucasny stav znalosti dané problematiky a
vysledky vyzkumu bylo zvoleno frekvencéni pasmo 5 - 40 Hz. V tomto frek-
venénim pasmu se nachdazeji udélosti souvisejici s volnim pohybem, zejména
Event Related Synchronization ERS, a Event Related Desynchronization
ERD.

5.5.3 Odstranéni kolisani izolinie

V prubéhu snimani, zejména u dlouhodobéjsich zaznamu, muze dochézet
a také dochazi ke kolisani izolinie signalu. Tento artefakt lze odstranit
prumérovanim signalu. V této praci byla pouzita funkce Remove baseline
z EEGLABu, ktera provede odecet prumérné hodnoty signélu.
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5.5.4 Dekompozice signalu pomoci ICA

Pro kazdou sadu dat byla provedena jejich dekompozice pomoci funkce
Run ICA v EEGLABu. Po dekompozici byly komponenty ruéné analyzovany
a vybrany ty, které reprezentovaly rusivé artefakty signalu, jako je mrkani
¢i s mérenim nesouvisejici pohyby meéfené osoby. Pfi trénovani modelu byla
pouzita jak data s odstranénymi komponentami, tzn. ruéné ocisténd, tak
data, u kterych byla provedena pouze automaticka filtrace podle predchozich
odstavcu.

5.6 Segmentace

Zaznam EEG obsahuje ¢asové znacky (viz. obr. 5.11), pomoci kterych jsou
urceny zacatky pohybu. Tyto znacky jsou generovany v pseudondhodném in-
tervalu 5 sekund +1 s. Pseudondhodny interval byl zvolen proto, aby méfeny
subjekt po case nesklouzl k automatickému provadéni pohybu bez ohledu na
to, zda prisel signal k provedeni tohoto pohybu. Méfena osoba sleduje obra-
zovku PC, na které se zobrazi pokyn k provedeni pohybu, ve stejnou chvili je
do EEG zaznamu vlozena ¢asova znacka a do zvlastniho souboru ulozen cas
od zacatku méreni, ve kterém byla znacka vygenerovana. Smér pohybu neni
indikovén, zdlezi na mérené osobé jaky pohyb provede (v kontextu predem
dohodnutych parametru). Pocatek méteni je identifikovan pomoci ti{ znacek
oznacenych 35, 37, 35!, nasledujicich po sobé v jednovtefinovych intervalech,
od treti znacky se zacina mérit cas.

Zaznam je rozdélen na segmenty tak, Zze tsek zac¢ina 2 s pred znackou
a konci 3 s po znacce, tzn. délka segmentu je 5 s, viz. obr. 5.12. Vzhledem
k tomu, ze vzdalenost mezi znackami muze byt men$i nez 5 s muze dojit
k prekryvu mezi jednotlivymi segmenty. Nicméné tato skutecnost nema vliv
na vyhodnoceni, nebot prekryv je maximalné 1 s a obsahuje pouze klidové
EEG.

Jednotlivé segmenty jsou oznaceny jako epochy v EEGLABu a ulozeny
pro dalsi zpracovani.

1Znaéky slouzi pouze pro orientaci v zdznamu, jejich éiselnd hodnota je irelevantni,
byla zvolena s ohledem na technické omezeni snimactho zafizeni. Pro orientaci slouzi pouze
casové umisténi znacek v zadznamu.
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Obréazek 5.11: Identifika¢ni znacky v signalu EEG

5.7 Klasifikace dat

Veskera data jsou po nasnimani predzpracovana a filtrovana viz predchozi
kapitoly. Poté nasleduje extrakce a selekce vhodnych priznakiu. V tento
okamzik prichdzi na radu rucni oznaceni zbylych dat tak, aby je bylo mozno
pouzit pro trénovani modelu a kontrolu jejich funkénosti.

5.7.1 Klasifika¢ni tridy

Snimany pohyb probiha mezi tfemi definovanymi koncovymi stavy. Tyto
stavy a prechody mezi nimi byly ¢iselné oznaceny z divodu jejich jednoznacné
identifikace. Mohou nastat nasledujici moznosti - bud dojde k pohybu prstu
mezi stacionarnimi stavy, nebo setrvani prstu v soucasném stavu.

Pro jednoznacnou identifikaci bylo vyuzito nasledujici znaceni: s XY kde s
je obecny identifikdtor oznacujici stav, X oznacuje vychozi stav, Y konecny
stav. Pohyb mezi stavy 1 a 2 oznacime s12, ostatni analogicky. Zakladni
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Obrazek 5.12: Rozdéleni na segmenty

stacionarni stavy, mezi kterymi se pohybujeme jsou definovany néasledovné:
sl Palec je rovnobézné s ostatnimi prsty ruky, v roviné dlané.

s2 Palec je v jedné roviné s ukazovackem, ukazuje smérem dolu, kolmo
k dlani.

s3 Palec je v jedné roviné s dlani, kolmo k ukazovacku.

5.7.2 Rucéni klasifikace

Veskeré tseky dat urcené k dalsimu zpracovani (tzn. trénovani modelu
a ovérovani jejich funkénosti) byly ruéné oznaceny piiznakem odpovidajicim
pohybu v daném tseku. Vystupem klasifikace jsou jednak oznacené useky
v souboru dat pro matlab, jednak textovy soubor pro HTK Toolbox ve
formatu ZK S, kde

Z oznacuje ¢as, ve kterém dany tsek zacina,
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K oznacuje cas, ve kterém dany tsek konéi,

S oznacuje druh pohybu v daném tuseku.

5.8 Modely

5.8.1 Topologie

Z hlediska topologie byl zvolen levo-pravy model. Tato topologie je
vhodné vzhledem k charakteru vstupniho signalu. Jak je znamo, pti volnich
pohybech dochazi v EEG signalu k predvidatelnym jeviim v uréeném poradi,
timto mame na mysli ERD a ERS faze, kterym predchazi, resp. nasleduje kli-
dovy stav.

Vzhledem k fyziologické podstaté téchto jeviu nelze predpokladat, ze by
doslo ke zméné v jejich ¢asové souslednosti, proto model neobsahuje zpétné
kroky. Analogicky nelze predpokladat, ze by doslo k vynechani nékterého
z uvedenych jevu, proto jsou preskoky vpred ob jeden nebo vice stavu vy-
nechany. Topologie zdkladniho modelu je uvedena na obrazku 5.13.

start sl ERD ERS sil end

Obrazek 5.13: Topologie zdkladniho modelu

Kazdy ze stavi sXY je popsan jednim modelem s vyse uvedenou topo-
logii, pro kompletni klasifikaci je tedy tieba 9 modelu (s11,s12,...).

5.8.2 Specifika implementace

Obecné, pro pouziti HTK Toolboxu jako klasifikatoru je nutné provést
nasledujici kroky:
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1. Vytvoreni trénovaci databaze obsahujici dostatecny pocet realizaci
kazdého jevu, ktery chceme klasifikovat. Vsechny jevy musi byt v da-
tabazi oznaceny. Zpusob znaceni byl popsan v predchazejici kapitole.

2. Vypocet parametru ze vstupnich dat vhodnych pro klasifikaci, pokud
to charakter vstupnich dat vyzaduje?.

3. Definice modelu - jejich topologie, pocet vstupnich proménnych podle
charakteru dat.

4. Trénovani modelu pomoci dfive ruc¢né oznacenych trénovacich dat.

5. Vybér jevu - jaké jevy maji byt rozpoznany ve vstupnich neznamych
datech.

6. Rozpoznani nezndamych dat.

7. Vyhodnoceni uspésnosti klasifikatoru.

5.8.3 Trénovani

Podivejme se blize na to, jak vypada proces trénovani modelu v HTK
Toolboxu.

HMM(Q) HMM(i+1) ano e

; gL

Prototyp P Inicializace - Trenovani st g Lkoeen
i=0 konvergence procesu po N

iteracich

ne

=i+1

Obrézek 5.14: Proces trénovani modelu

Jako prvni je nutno vytvorit prazdny model, ktery bude vstupem pro
nasledné pouzité estimativni algoritmy. V tomto prazdném modelu musi
byt definovdna topologie pomoci matice prechodu A a zakladni parametry

2Napiiklad pievod z ¢asové do frekvenéni oblasti
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kazdého emitujictho® stavu jimiz jsou v pifpadé, Ze uvazujeme Gaussovské
rozdéleni pozorovanych dat, stfedni hodnota (Mean) a rozptyl (Variance).
Pro ucely inicializace je vhodné zvolit stfedni hodnotu nulovou a rozptyl
jednotkovy [54].

Pro prvotni inicializaci byl pouzit nastroj HInit. Tento néstroj pomoci
Viterbiho algoritmu a ruéné oznacenych vstupnich dat nastavi pocatecni pa-
rametry modelu. Nulové prvky matice A zistanou nulovymi?, ostatni jsou
nastaveny podle charakteru trénovacich dat.

V dalsim kroku probéhne iterativni zpfesnéni parametru modelu pomoci
opakovaného pouziti nastroje HRest. HRest provadi prepocet modelu podle
Baum-Welchova reestimacniho algoritmu. Pti kazdé iteraci je vypoctena mira
zmény mezi novym a puvodnim modelem, jakmile je tato zména limitné
blizk& nule, muzeme prohlésit, ze modely jsou jiz dostatecné natrénovany.

Timto zpusobem jsou postupné trénovany vsechny modely.

5.8.4 Definice tulohy

HTKToolbox je primarné uréen pro zpracovani a klasifikaci fecovych
zaznamu. Z tohoto duvodu jsou zde jista specifika co se tyce obecného pouziti
pro zpracovani jinych signalu. Aby mohla byt provedna klasifikacie je nutné
systému sdélit, jaké jevy a v jakych sekvencich jsou hledany. Pii zpracovani
feci se jedna o slovnik (seznam jevi) a gramatiku (v jakém poradi a ¢etnosti
se jevy mohou vyskytovat).

Méjme seznam jevu sl1,s12,s13,..., 533, které tvoti slovnik. Vzhledem
k tomu, ze pohyby mohou probihat libovolné na vuli méfené osoby je pozo-
rovand sekvence (v fe¢i by slo napfiklad vétu) ndhodnou posloupnosti vyse
uvedenych jevu o délce n.

Definice gramatiky je uvedena v tabulce 5.1. STAV muze nabyvat hodnot
s11 az s33, zavorky {} oznacuji nula nebo vice vyskytu STAVu.

Analogicky je treba definovat slovnik, ktery urcuje, kterému stavu od-
povida ktery model.

Jak je vidét v tabulce 5.2, nazvy modelu byly zvoleny analogicky
k nazvum jednotlivych jevu, resp STAV.

Vyse vytvorenou gramatiku a slovnik je tfeba nastrojem HParse pretvorit
v sit modelti, kterd bude pouzita pii samotné klasifikaci.

3Emitujicim stavem rozumime stav, ktery nenf poéiteénim ani koncovym stavem.
4Topologie modelu se nezméni.
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$STAV = s11 | s12 | s13 | s21 | s22 | 23 | 831 | s32 | s33

({ $STAV })

Tabulka 5.1: Definice gramatiky

sl1 sl1
sl2 sl12
sl3 s13
s21 s21
S22 822
s23  s23
s31 s3l
s32 s32
s33 833

Tabulka 5.2: Definice slovniku, vlevo nazev STAVu, vpravo nazev jevu
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start sil ERD ERS sil end

Obrazek 5.15: Vytvoreny klasifikdtor = sit + slovnik + HMM

5.9 Klasifikace pomoci modela

5.9.1 Soubor dat a metriky

Méjme k dispozici nasledujici soubor dat (viz. tabulka 5.3), jak vidime,
byly méfeny tii subjekty®, u subjektt éislo jedna a dvé byly snimény pohyby
pravé ruky, u subjektu ¢islo tfi pouze pohyb pravé ruky, u subjektu ¢islo dvé
postupné pohyby obou rukou. Oznac¢me si tyto subjekty jako O1, O2, O2L
a O3L.

Zaznamy byly porizovany v tiché ¢astecné zatemnéné mistnosti aby byly
maximalné eliminovany vnéjsi rusivé vlivy, kazdy zdznam trval 20 min, coz
odpovida cca 100 pohybum. Po sniméni néasledovala pulhodinova pauza a
dalsi snimani. Vzhledem k narocnosti méreni byl dany subjekt béhem jednoho
dne méren nejvyse dvakrat.

Pro vyhodnoceni kvality klasifikace pouzijeme nasledujici parametry:

SMuzi ve véku 26-36 let, pravaci, mimo é&islo dvé, ktery je levak.

95



Meéfteny subjekt | Pohyb Realizaci
1/2/2L/3L s11 10/2/2/1
1/2/2L/3L s12 | 130/38/41/31
1/2/2L/3L s13 | 110/24/35/27
1/2/21/3L s21 | 105/20/30/20
1/2/2L/3L s22 22/4/1/1
1/2/2L/3L s23 | 104/40/35/26

1/2/2L/3L s31 | 110/43/22/12
1/2/2L/3L s32 | 102/22/22/12
1/2/2L/3L s33 9/4/2/1

Tabulka 5.3: Databaze pouzita pro trénovani a testovani modelu

H
Correct = N x 100[%] (5.10)

Accuracy =

x 100[%), (5.11)

kde H je pocet spravné klasifikovanych jevu, N celkovy pocet jevu a
I pocet jevu vlozenych. Tyto metriky umoznuji pouze pohled na celkovy
stav klasifikace pro dany datovy soubor, pro podrobny pohled na vysledky
uvedeme i kompletni matici, kde jsou ztetelné vysledky pro jednotlivé jevy.
Sloupec Del uvadi pocet neklasifikovanych (preskocenych) jevu, Féadek Ins
naproti tomu uvadi pocet jevu chybné vlozenych.

Parametry % c a % e reprezentuji procentudlni presnost klasifikace pres
cely tadek, respektive procentualni neptesnost klasifikace v fadku vztazenou
k celkovému poctu klasifikovanych jevu.

Vzhledem k objemu dat byla pro trénovani a kontrolu kvality klasifikatort
zvolena nasledujici metoda:

e Rozdéleni dat podle subjekti, resp. mérenych rukou. Timto zptusobem
ziskdame ¢tyti soubory dat.

e Kazdy soubor je ndhodné rozdélen na dvé stejné velké disjunktni
mnoziny, z nichz jedna slouzi jako trénovaci a druhda jako testovaci.
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01 02 O2L O3L
01 <10% <10% <10% <10%
02 <10% 62% 33% 55%
O2L <10%  25% 75% 55%
O3L <10% 50% 38% 7%

Tabulka 5.4: Vysledky klasifikace, metrika Correct

01 02 O2L O3L
01 <10% <10% <10% <10%
02 <10% -8% 30% -55%
O2L <10%  25% 57% 32%
O3L <10%  32% 31% 50%

Tabulka 5.5: Vysledky klasifikace, metrika Accuracy

Toto rozdéleni je provedeno desetkrat®, pro kazdé rozdéleni jsou klasi-
fikdtory natrénovany a otestovany. Uvedeny jsou prumeérné vysledky.

e Testovani interpersonalni klasifikace. Z klasifikdtoru uvedenych v
predchozim bodé je pro kazdy soubor dat vybran ndhodné jeden klasi-
fikator, ktery je pouzit pro klasifikaci souboru dat ziskanych od jiného
subjektu. V této céasti ocekdvame ovéreni miry interpersondlni varia-
bility v zavislosti na typu pohybu (jednoduché extenze, flexe versus

VVVVVV

5.9.2 Vysledky klasifikace

Podivejme se na souhrnné vysledky klasifikace predstavené v nize uve-
denych tabulkach 5.4 a 5.5.

Ré4dky tabulky odpovidaji trénovacim soubortm, sloupce testovacim.

Klasifikace zcela selhala u osoby O1, ziskana data byla sniména v roce
2004, kdy byl cely experiment v pocatcich a hledalo se vhodné usporadani
systému. V tomto piipadé byl nevhodné zvolen interval mezi jednotlivymi
pohyby, a to na 2 s. Takto kratky interval neumoznuje data klasifikovat

6Pro ziskani dostate¢ného poétu vysledki pro statistické zpracovani.
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s12 s13 s21 s23 s31 832 sl11 s22 s33 Del %c %e
s12 24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - -
sl3 4 26 0 3 3 0 0 0 0 2 725 5.2
s21 2 0 18 3 4 0 0 0 0 1 66.7 4.7
s23 0 0 0 25 0 0 0 0 0 3 - -
s31 0 0 1 0 32 0 0 0 0 1 970 0.5
s32 6 0 0 1 4 19 0 0 0 2 633 5.7
sl 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 50.0 0.5
s22 0 0 0 0 0 0 0 2 0 2 - -
s33 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 500 0.5
Ins 18 2 0 13 7 3 0 0 0

Tabulka 5.6: Vysledky klasifikace pro osobu O2, trénovaci i testovaci data
stejnéd osoba.

pomoci vytvorenych klasifikatoru, které vyzaduji pro svou ¢innost nejméné
4 s interval mezi jednotlivymi pohyby, jinak dochazi k prekryvani udalosti
tykajicich se sousednich jevii. Do hodnoceni vysledku nejsou zahrnuty jevy
s11, s22 a s33 neb jde o stacionarni stavy, jenz nejsou z hlediska klasifikace
dulezité - nejde o pohyby, nybrz o setrvani v dané poloze.

HTK Toolbox dovoluje i konstrukci sofistikovanéjsich klasifikatort, nez
vysSe predstaveny typ, jenz je v podstaté rozpoznavacem jednotlivych jevu
bez jakéhokoliv kontextu.

Pokud zname zavislost mezi jednotlivymi jevy, napiiklad co se tyce jejich
vyskytu v ndvaznosti na jiné jevy, jsme schopni tyto zavislosti do klasifikatoru
zapracovat. V tomto pripadé byla vyuzita metoda bigramového modelovani.
Podstatu této metody lze vyjadrit nasledujicim vztahem:

p(l7 .]) - b ; : . l{? 9
(0)p(4) Jina
kde N (i, j) je ¢etnost vyskytu jevu j po jevui a N (i) je poCet vyskytt jevu
i. Cést pravdépodobnosti vyskytu frekventovanych bigramu” je distribuovéana

mezi méné cetné bigramy. Tento proces se nazyva discounting a jeho mira je
urcena konstantou D, ktera je ve vychozim nastaveni modeltu rovna 0,5.

(5.12)

"Dvou po sobé nasledujicich jevii.

58



01 02 O2L O3L
01 <10% <10% <10% <10%
02 <10% 81% 35% 61%
O2L <10%  63% 75% 55%
O3L <10%  46% 44% 86%

Tabulka 5.7: Vysledky klasifikace, metrika C'orrect, bigramové modely.

01 02 O2L O3L
01 <10% <10% <10% <10%
02 <10% 11% 35% 46%
O2L <10%  33% 57% 32%
O3L <10%  43% 44% 65%

Tabulka 5.8: Vysledky klasifikace, metrika Accuracy, bigramové modely.

Puvodné vytvorené modely byly modifikovany na modely bigramové, mo-
difikace spociva ve vypocteni pravdépodobnosti podle vztahu 5.12 a pouziti
téchto pravdépodobnosti pro vytvoreni sité analogicky jako u predchozi sady
modelt. Pro vypocet pravdépodobnosti obsahuje HTK Toolbox néstroj HL-
Stats, resp. HBuild pro vytvoreni sité. Data byla zpracovana a klasifikovana
stejnym zpusobem. Souhrnné vysledky pro klasifikaci pomoci bigramovych
modelu vidime v tabulkdch 5.7 a 5.8.

5.10 Zhodnoceni vysledku

Podle ocekavani jsou nejlepsi vysledky klasifikace v ptipadech, kdy testo-
vaci i trénovaci data pochazeji od jedné osoby. Co se tyce interpersonalni kla-
sifikace, zde klasifikatory nepodéavaji na prvni pohled jednoznacné vysledky.

Signifikantneé lepsich vysledu dosahuji bigramové modely, u nichz zavedeni
dalsi znalosti vstupnich dat (kontext) vedlo ke zlepseni zejména co se tyce
metriky Accuracy, tedy odstranéni vlozenych jevu.

Podrobnéjsim zkoumanim vystupu klasifikitoria pomoci néstroje HRe-
sults a plnych konfusnich matic (podrobné vysledky jsou uvedeny v piiloze)
pro jednotlivé pripady a modely lze dospét k témto zavérum:

e Prvni sada modelu dosahuje pomérné nizkého klasifikacniho skére,
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zejména pro vysoky pocet vlozenych jevi. Vzhledem k zamyslenému
ucelu vyuziti vysledku jsou vlozené jevy nezadouci, jevy vynechané ne-
musi predstavovat takovy problém v ptipadé, ze je dostatek vstupnich
dat.

Obecné vyssi klasifikacni skére dosahuji jevy predstavujici Cisté ex-
tenzni ¢i flexni pohyby (jevy s13, s31). U jevu, predstavujicich pohyby,
pii nichz je zapojeno vice svalovych skupin a jejichz provedeni zavisi
vyrazné na mérené osobé, je skore v prumeéru vice nez o tretinu nizsi.

Testovani interpersonalni prokazalo, ze EEG data jsou silné indi-
vidudlné zavisla a klasifikatory natrénované na jedné osobé nelze s
uspéchem vyuzit pro klasifikaci pohybu jiné osoby. Nicméné i zde se
ukazalo, ze Cisté extenzni/flexni pohyby jsou vyrazné lépe klasifikovany
a s jistym omezenim by bylo mozno klasifikator ke klasifikaci téchto po-
hybt pouzit.

Bigramové modely prinesly zlepseni co se tyce redukce poctu vlozenych
a vynechanych jevu a zpresnéni klasifikace - diky informacim o kontextu
se snizila chyba klasifikdtoru.
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Kapitola 6
Vysledky disertacni prace

V predlozené disertacni praci byla predstavena problematika klasifikace
EEG signalu s podporou obrazového zaznamu. Cilem préace bylo navrhnout
klasifikdtory umoznujici klasifikovat EEG zaznamy vztahujici se k volnim
pohybum. Ovéreni klasifikatoru bylo provedeno pomoci obrazovych dat....

6.1 Shrnuti

S prihlédnutim k dosavadnim vyzkumum je ziejmé, ze problematika roz-
poznavani pohybt ze zdznamu EEG signélt je velmi rozsahléd a na tomto poli
je stale mnoho neprobadanych oblasti. Z tohoto duvodu se lze domnivat, ze
kazdy novy zpusob uchopeni této problematiky muze byt dalsim krokem
k cili, jimz je prohloubeni pochopeni funkce lidského mozku.

V predlozené disertacni préaci (zejména v kapitole 3) byl uveden teore-
ticky rozbor tesené problematiky. Je zde uveden zpusob snimani a feSeni
pracovisté pro snimani obrazovych dat a EEG signali. Vzhledem k zadani
prace byl kladen duraz na zpracovani EEG signalu a jejich klasifikaci, zpusob
zpracovani obrazového zdznamu byl uveden pro uplnost, nebot byl soucésti
celého experimentu, nicméné neni tézistém predlozené préce.

V praci byly popsany techniky a néstroje pouzité pro zpracovani
ziskanych dat. Z rozsahlého matematického aparatu vyuzitelného pro filtraci
a zpracovani digitalnich dat byly strucné predstaveny pouze ty metody, jenz
byly pouzity v této praci. Jedna se zejména o analyzu nezaviskych komponent
(ICA), filtry s nekone¢nou impulsni odezvou (IIR filtry) a rychlou fourierovu
transformaci.

61



Jako klasifikatory byly zvoleny Skryté Markovovy Modely. Tyto modely
byly jiz ovéfeny v predchozich pracich pti klasifikaci pohybi z obrazového
zéznamu [19]. Pro realizaci téchto modelu byl zvolen HTK Toolbox, jde o ro-
bustni nastroj pro praci s HMM, puvodné vyvinuty pro klasifikaci fecovych
dat. Nicméné vzhledem ke své univerzalnosti bylo rozhodnuto o pokusu jej
vyuzit i pti klasifikaci EEG. S prihlédnutim k uvedenym vysledkum se lze
domnivat, ze tento pokus byl tspésny.

V ¢asti zabyvajici se pouzitymi modely jsou podrobné rozebrany je-
jich vlastnosti, zejména co se tyce zvolené topologie a specifik implemen-
tace v HTK Toolboxu. Topologie modelu byla zvolena s ohledem na znalost
vstupniho signélu, jenz je charakterizovan souslednosti jevu typickych pro
EEG zaznam pohybu. Implementaéni specifika HTK Toolboxu jsou uvedena
proto, aby bylo zifejmé, jakym zpusobem systém s modely pracuje a jaké ma
uzivatel moznosti ovlivnéni ¢innosti klasifikatoru®.

Pomoci HTK Toolboxu Ize velmi snadno z jednoduchych modelu vytvorit
specificky definovanou sit modelti pouhou zménou nékolika mélo parametrt,
aniz bychom se dotkli definice samotnych modelu. Definice této sité ma struk-
turadlné odpovidat klasifikovanym datum, coz prispiva ke zlepseni kvality kla-
sifikace.

Na zékladé dosazenych vysledku se lze domnivat, ze volba HMM jako
klasifikdtoru a nastroje HTK Toolbox pro realizaci téchto klasifikatoru byla
vhodna pro zamyslené vyuziti. Klasifikator vykazuje uspokojivé vysledky pti
klasifikaci a odliSeni extenznich a flexnich pohybu, pro pohyby jenz nejsou
cisté extenzni/flexni je vSak droven presnosti klasifikace signifikantné nizsi.
Lze se domnivat ze je tomu tak z duvodu zapojeni vice svalovych skupin, kde
se signaly pro jejich aktivaci prekryvaji a nelze je od sebe dostatecné rozlisit.

6.2 Hlavni vysledky prace

Za hlavni vysledky prace lze povazovat:

e opakované provedeni experimentu zahrnujici simultanni sniméani obra-
zovych zaznamu a EEG signdlu,

e vytvoteni databdze oznacenych EEG signédli vhodnych pro trénovani
a overovani klasifikatoru,

'Neméme na mysli zménu topologie modelu.
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e navrh a realizaci klasifikatoru zalozenych na HMM,
e oveéreni moznosti pouziti HTK Toolboxu pro klasifikaci EEG zaznamu,

e ovéreni funkénosti a kvality navrzenych klasifikator.

6.3 Naméty k dalsi praci

S prihlédnutim k dosazenym vysledkum uvedenym v této disertacni praci
se jako vhodné naméty k dalsi praci jevi zejména:

e dalsi rozsiteni databaze signalu a standardizace rozhrani této databéze,

e nalezeni zpusobu pro zlepseni uspésnosti klasifikace, zejména
v ptipadech, kdy se nejedna o ¢isté extenzni ¢i flexni pohyb,

e navrh a implementace systému umoznujictho soucasnou klasifikaci ob-
razovych zaznamu a EEG signalu véetné uzivatelského rozhrani,

e automatizace vyse uvedeného systému pro moznost Sirstho vyuziti bez
nutnosti hlubsi znalosti problematiky klasifikace a zpracovani signalu.
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Kapitola 7
Zaveér

V predlozené disertacni praci byly predstaveny zpusoby zpracovani EEG
signalu a klasifikatory EEG signédlu zalozené na Skrytych Markovovych Mo-
delech implementovanych v HTK Toolboxu.

S ohledem na obtiznost a ¢asovou narocnost pri provadéni popsaného
experimentu byly zvoleny takové metody pro trénovani a vyhodnocovani
klasifikatoru, které nevyzaduji rozsahlé soubory dat.

Vysledky ziskané z namétrenych dat ukazuji, ze navrzené klasifikatory jsou
funkéni a 1ze pomoci nich ziskat relevantni tdaje.

Motivaci pro vznik této prace byl pozadavek ze strany lékare na zatizeni,
jenz by snadno umoznilo sledovat mozkovou aktivitu pacienta v korelaci
s jeho pohybovou aktivitou. Takovéto zafizeni by mohlo pomoci pii rekon-
valescenci po urazech, ptripadné pii jinych poruchach motoriky, ptipadné
umoznit lékafim hlubsi studium vztahu mezi neurologickou a svalovou akti-
vitou.

Pochopeni vztahu mezi mozkovou a pohybovou aktivitou by také jisté
prineslo nové moznosti pri vyvoji systému pro komunikaci mezi ¢lovékem a
strojem, kupiikladu systémy pro dalkové ovladani bez nutnosti piitomnosti
obsluhy na misté(nebezpeéné podminky, radiace, atp.).

Experiment byl navrzen za ucelem moznosti sledovat korelaci mezi volni
pohybovou aktivitou a ¢innosti mozku. Vzhledem k tomu, o jak univerzalni
experiment ve své podstaté jde, se lze domnivat, Ze navrzené feSeni je
pouzitelné i pro sniméni jinych pohybu (napf. celd ruka, noha, atp.). Z hle-
diska zpracovani EEG signélu se jedna pouze o vybér jinych svodu a upraveni
sité modeliv HTK Toolboxu.

Dalsi rozvoj predstaveného systému by mohl z hlediska biomedicinského
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inzenyrstvi prinést nové poznatky o c¢innosti lidského téla a prispét tak
k rozsiteni obzoru lidského poznani.
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Priloha A
Priloha

V této priloze jsou uvedeny kompletni konfusni matice. Jsou pouzity
nasledujici identifikatory:

e TR: Soubor dat pouzity pro trénovani klasifikatoru

e TE: Soubor dat pouzity pro testovani klasifikatoru
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