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Abstrakt

Předložená práce se zabývá problematikou studia neurosvalové aktivity
a souvisej́ıćıch metod zpracováńı signál̊u.

V prvńı části je uvedeno stručné zadáńı práce a jej́ı ćıle, dále je shrnut
současný stav problematiky.

Ve druhé části jsou popsány metody sńımáńı a zpracováńı elektroencefa-
lografických signál̊u.

Ve třet́ı části je představena teorie Skrytých Markovových model̊u.
Ve čtvrté části je popsán samotný experiment, metodika provedeńı,

zp̊usob sńımáńı dat, jejich zpracováńı. Dále jsou podrobně popsány použité
klasifikátory a nast́ıněna jejich konkrétńı implementace v prostřed́ı HTK
Toolboxu. V závěru této části je uvedeno srovnáńı dosažených výsledk̊u
v závislosti na klasifikátoru a implementaci.

V závěrečné části jsou shrnuty dosažené výsledky, jejich vyhodnoceńı
a př́ınos k řešené problematice a nástin možného směru pokračováńı ve
výzkumu.

Tato práce vznikla jako disertačńı práce oboru Teoretická elektrotechnika
na katedře Teorie obvod̊u Fakulty elektrotechnické Českého vysokého učeńı
technického v Praze.
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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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5.3.3 Hledáńı těžǐst’ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
5.3.4 3D parametrizace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

7
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5.5.2 Omezeńı frekvenčńıho pásma . . . . . . . . . . . . . . 47
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A Př́ıloha 73

8



Seznam tabulek
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5.6 Výsledky klasifikace pro osobu O2, trénovaćı i testovaćı data
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3.7 Bipolárńı zapojeńı elektrod . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
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rozlǐseńı 200 ms . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
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5.7 Soustava prst - kamery . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
5.8 Lokalizace elektrod C3 a C4 v systému 10/20 . . . . . . . . . 45
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Kapitola 1

Úvod

V následuj́ıćı stati se zabývám problémem klasifikace pohyb̊u části
lidského těla v korelaci s elektroencefalografickými (dále pouze EEG) signály.
EEG je záznamem elektrické aktivity mozku, která je sńımána na povrchu
skalpu, ve vyj́ımečných př́ıpadech i in-vitro. Tato elektrická aktivita je
odrazem vnǐrńıch proces̊u prob́ıhaj́ıćıch uvnitř mozku a bylo ukázáno, že
vhodným výběrem mı́sta sńımáńı těchto potenciál̊u je možné odlǐsit r̊uzné
druhy aktivity - svalovou aktivitu, duševńı činnost atd. [4].

Pokud by bylo možné jednoznačně popsat vztah mezi těmito potenciály
a např́ıklad volńımi pohyby těla, otevřel by se nový prostor pro výrobu
podp̊urných zař́ızeńı pro handicapované osoby (protézy), př́ıpadně pro
dálkové ovládáńı stroj̊u či př́ıstroj̊u (pr̊uzkumné roboty).

Ćılem mé práce je vytvořit systém, který umožńı klasifikaci EEG signálu
odpov́ıdaj́ıćıho pohybové aktivitě. Vzhledem k velké rozmanitosti pohyb̊u
jsem se zaměřil pouze na pohyby prst̊u ruky.

Daľśım postupem disertačńı práce bude segmentace a klasifikace EEG
záznamů pomoćı model̊u natrénovaných na pohybech prst̊u.

K dosažeńı vytyčeného ćıle bude nutné v prvńı řadě źıskat dostatečné
množstv́ı dat, na kterých by mohla být analýza prováděna. Metodu použitou
pro sńımáńı a předzpracováńı obrazových dat publikoval ve svých článćıch
Ing. Jan Havĺık, PhD. [11], [12], EEG data budou sńımána pomoćı stan-
dardńıho lékařského vybaveńı.

Následným krokem bude výběr vhodných kanál̊u z EEG záznamu [13]
a jejich následná parametrizace. Jako vhodné se jev́ı omezeńı frekvenčńıho
pásma na cca 8-30 Hz [14], využit́ı energetických a delta parametr̊u. Bude
ověřena i možnost využit́ı algoritmů ICA pro předzpracováńı signál̊u [2].
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1.1 Současný stav

V současné době se problematikou zpracováńı a analýzy elektroencefalo-
grafických signál̊u (EEG) zabývá po celém světě mnoho výzkumných skupin.
Motivaćı k tomuto výzkumu je mimo jiné identifikace specifických signál̊u
př́ıslušej́ıćı daným projev̊um mozkové činnosti - rozpoznáńı r̊uzných druh̊u
volńıch aktivit, např́ıklad pohyb̊u. Daľśım neméně významným motivem je
rozpoznáváńı patologických stav̊u u nemocných pacient̊u, např. predikce epi-
leptických záchvat̊u. Vzhledem k zaměřeńı této práce se však této oblasti ne-
budeme hlouběji věnovat. Zaměř́ıme se výhradně na analýzu stavu ohledně
rozpoznáváńı volńıch pohyb̊u v EEG záznamu.

Výsledky výzkumu na tomto poli nám ukazuj́ı, že v současné době je
možné odlǐsit od sebe pohyby r̊uzných část́ı těla, pokud jsou tyto pohyby
dostatečně odlǐsné, respektive prováděny jinou svalovou skupinou, např́ıklad
pohyb pravého ramene vs. pohyb pravého ukazováčku [17] při použit́ı klasi-
fikátoru založeného na Skrytých Markovovských Modelech (HMM). Naproti
tomu klasifikace pohyb̊u sobě podobných, např́ıklad pohyb palce vs. uka-
zováčku jedné ruky selhává [18].

Metody sńımáńı EEG jsou v současné době standarizovány co se týče
rozmı́stěńı elektrod na skalpu, mezi nejpouž́ıvaněǰśı systémy patř́ı me-
zinárodńı systém 10/20 (Jasper, 1958), př́ıpadně 10/10 [15] pro sńımáńı EEG
s vysokým prostorovým rozlǐseńım. Frekvence sńımáńı je použ́ıvána vzhledem
k využitelnému frekvenčńımu rozsahu EEG (0-40Hz) a Nyquistovu teorému
128 až 512 Hz [16].

Pod́ıvejme se stručně na metody a vývoj sńımáńı elektrické aktivity
mozku. Ponecháme stranou invazivńı metody sńımáńı, které se v současné
době použ́ıvaj́ı převážně u experiment̊u s pokusnými zv́ı̌raty. V principu exis-
tuj́ı dvě metody neinvazivńıho sńımáńı elektrických potenciál̊u mozku, a to
elektroencefalografie (EEG) a magnetoencefalografie (MEG). Tyto metody
jsou z hlediska měřené osoby bezpečné a poskytuj́ı dostatečné časové rozlǐseńı
v řádu milisekund. Obě metody mohou být použity pro kontinuálńı sńımáńı
elektrické aktivity, stejně jako pro zaznamenáńı reakćı na opakované stimuly
(u EEG hovoř́ıme o tzv. ERP, event related potential, u EMG jde o ERF,
event related fields). Z hlediska prostorového rozlǐseńı jsou metody limitovány
měřeńım signálu na povrchu lebky, která p̊usob́ı výrazné zeslabeńı signál̊u a
ztěžuje jejich prostorovou lokalizaci.

Zař́ızeńı pro sńımáńı MEG jsou velmi nákladná a rozměrná, jejich použit́ı
ve vědě a výzkumu je z těchto d̊uvod̊u poměrně omezené ve srovnáńı s EEG
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aparáty.
Principem činnosti MEG je sńımáńı velmi slabého magnetického pole in-

dukovaného synchronizovanou činnost́ı neuron̊u mozku. Intenzita se pohybuje
od 10 femtotesla (fT) pro aktivitu cortexu po 103 fT odpov́ıdaj́ıćı α vlnám.
Vezmeme-li v úvahu úroveň běžného pozad́ı 108 fT je zřejmé, že umı́stěńı
měřićıho zař́ızeńı klade vysoké nároky na odst́ıněńı a eliminaci veškerých
potenciálně rušivých okolńıch vliv̊u.

Obrázek 1.1: Zař́ızeńı pro měřeńı MEG, vpravo nahoře vizualizace
naměřených dat, zdroj obrázku [56]

Oproti tomu, při současném stavu techniky lze zař́ızeńı pro sńımáńı EEG
realizovat poměrně snadno při zachováńı ńızkých pořizovaćıch a provozńıch
náklad̊u. Běžně dostupné komerčńı systémy umožňuj́ı měřeńı s deśıtkami
kanál̊u (běžně 64) a samotné zař́ızeńı lze v př́ıpadě nutnosti jednoduše
transportovat. Na umı́stěńı zař́ızeńı nejsou kladeny z technického hlediska
prakticky žádné omezuj́ıćı podmı́nky, doporučuje se umı́stit je v dostatečné
vzdálenosti (řádově metry) od ostatńıch elektrických spotřebič̊u z d̊uvodu
možné indukce rušivých napět́ı.

Prvńı EEG záznam poř́ıdil německý psycholog a psychiatr Hans Berger
(1873 - 1941) [20] v roce 1924.
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Obrázek 1.2: Zař́ızeńı pro měřeńı EEG, kompletńı 64 kanálový systém
připravený k připojeńı k ř́ıd́ıćımu PC, zdroj obrázku [57]

Jako prvńı popsal mozkové vlny včetně α a β vln a zavedl termı́n elektro-
encefalografie. Jeho článek Über das Elektrenkephalogramm des Menschen1

publikovaný v roce 1929 v Archive für Psychiatre und Nervenkrankheitenbyl
prvńım z 23 publikaćı týkaj́ıćıch se tohoto tématu.

Popsal mnoho jev̊u týkaj́ıćıch se jak normálńıho, tak abnormálńıho EEG,
kupř́ıkladu změny souvisej́ıćı s pozornost́ı, mentálńım úsiĺım či poraněńım
mozku. Jeho výzkumy potvrdili jako prvńı britšt́ı vědci Adrian a Matthews
v roce 1934.

Berger ve své práci navazoval na předchoźı výzkumy Cantona, který
prováděl pokusy na zv́ı̌ratech a již v roce 1875 prezentoval výsledky svého
výzkumy ohledně elektrické aktivity zv́ı̌rećıho mozku, kterou sńımal pomoćı
zrcátkového galvanometru.

S rozšǐruj́ıćım se využit́ım elektronek docházelo ke zlepšováńı parametr̊u
zař́ızeńı, např. vstupńı impedance2 vzrostl z 3 kOhm u strunového galvano-

1O lidském elektroencefalogramu
2Máme na mysli obecně vstupńı impedanci zesilovače, nicméně u strunového galvano-

metru nelze o zesilovači hovořit
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Obrázek 1.3: Hans Berger provedl jako prvńı měřeńı elektrických potenciál̊u
lidského mozku, zdroj obrázku [55]

metru v roce 1929 na 200 kOhm u elektronkového diferenciálńıho zesilovače
Matthewa z roku 1934. Prvńı přenosné systémy pro měřeńı EEG byly na trh
uvedeny na přelomu čtyřicátých a padesátých let, šlo již o plně tranzistorová
zař́ızeńı. Tato zař́ızeńı použ́ıvala záznam na roli paṕıru, dosahovala citlivosti
až 2µV/mm a byla vybavena osmi diferenciálńımi vstupy s potlačeńım sou-
hlasného rušeńı 10000:1.

Nástup poč́ıtačové techniky v osmdesátých letech přinesl zejména změnu
ve zp̊usobu sběru a uchováváńı dat. Dostatečná kapacita záznamových médíı
umožňila dlouhodobé monitorováńı pacient̊u. Digitálńı uchováváńı dat
dovoluje jejich snadné sd́ıleńı po celém světě a t́ım zpř́ıstupňuje lékařskou
péči na mı́sta dř́ıve nedostupná, kde postačuje kvalifikovaná obsluha pro
zapojeńı př́ıstroje a internetové připojeńı pro přenos nasńımaných dat.
V současné době jsou standardem systémy umožňuj́ıćı současné sńımáńı
v 64 nebo 128 kanálech při vzorkovaćı frekvenci až 512 Hz.
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Obrázek 1.4: Jeden z prvńıch záznamů EEG z roku 1932, horńı signál zazna-
menán pomoćı Edelmannova strunového galvanometru, prostředńı pomoćı
dvoućıvkového oscilografu Siemens, spodńı záznam představuje 10Hz refe-
renci, obrázek źıskán z [21]
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Obrázek 1.5: Prvńı komerčně dostupný tranzistorový př́ıstroj pro záznam
EEG Offner type T [21]

Připojeńı k PC USB/HDMI
Počet kanál̊u 32/64/128

A/D převodńık 24bit
Vzorkovaćı frekvence 128, 256, 512 Hz
Vstupńı impedance ≥10 MOhm

CMRR ≥100 dB

Šum ≤0,5µVRMS

Tabulka 1.1: Typické parametry současného zař́ızeńı pro sńımáńı EEG [57]
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Kapitola 2

Ćıle disertačńı práce

S ohledem na analýzu současného stavu problematiky byly stanoveny
následuj́ıćı ćıle práce:

1. Poř́ızeńı EEG záznamu v objemu dostačuj́ıćım pro statistické zpra-
cováńı signál̊u.

2. Zpracováńı a ručńı klasifikace poř́ızených signál̊u.

3. Návrh klasifikátor̊u umožňuj́ıćıch rozlǐseńı mezi jednotlivými pohyby
prstu.

4. Ověřeńı klasifikátor̊u na reálných datech a zhodnoceńı jejich praktické
použitelnosti.
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Kapitola 3

EEG signál a jeho zpracováńı

3.1 EEG signál

Elektroencefalografický signál (EEG) je záznamem elektrických projev̊u
mozkové činnosti. Sńımáńı EEG se provád́ı neinvazivńı metodou, při které
jsou na povrch skalpu připevněny elektrody, jenž sńımaj́ı sumačńı elek-
trickou aktivitu z povrchu lebky. Z principu sńımáńı je zřejmé, že prosto-
rová rozlǐsitelnost zdroj̊u aktivity bude vzhledem k počtu elektrod (řádově
deśıtky) vs. počet zdroj̊u ńızká, stejně tak jako amplituda signálu, která se
pohybuje v řádu nejvýše deśıtek mikrovolt.

Zdrojem EEG signálu je elektrická aktivita neuron̊u mozku. Vzhledem
k ńızké intenzitě signálu jednotlivých neuron̊u je detekována pouze syn-
chronńı aktivita tiśıc̊u až milion̊u neuron̊u s podobnou prostorovou orientaćı.
V př́ıpadě rozd́ılné orientace nedojde k excitaci okolńıch neuron̊u a nevznikne
detekovatelná vlna.

Mimo užitečného signálu se v EEG záznamu objevuj́ı i signály nesouvi-
sej́ıćı s neurálńı aktivitou mozku, tyto signály nazýváme artefakty a můžeme
je rozdělit do dvou základńıch skupin - fyziologické a extrafyziologické. Fyzi-
ologické artefakty souvisej́ı s daľśımi procesy v těle měřené osoby, extrafyzio-
logické či technické artefakty jsou zp̊usobeny vněǰśımi vlivy jako je prostřed́ı,
měřićı vybaveńı atp.

Mezi základńı fyziologické artefakty patř́ı:

1. Svalová aktivita

Potenciály generované svaly (EMG) jsou nejběžněǰśım typem artefakt̊u.
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Tyto signály maj́ı ve většině př́ıpad̊u kratš́ı délku1 než EEG a jsou
detekovatelné na základě této délky, morfologie a frekvence, typicky 20
- 100 Hz.

Obrázek 3.1: EMG artefakty v EEG záznamu

2. Pohyby oč́ı

Pohyby oč́ı jsou detekovatelné v EEG záznamu a mohou být použity
např́ıklad pro detekci spánkových stav̊u (REM, Non-REM). Mrkáńı je
v záznamu EEG pozorovatelné jako výrazné vlny s vysokou amplitudou
na elektrodách s frontálńı lokaćı.

3. Srdečńı aktivita

Záznam srdečńı aktivity (ECG) je rozpoznatelný d́ıky své periodicitě
odpov́ıdaj́ıćı frekvenci srdečńıho rytmu, artefakty jsou synchronizovány
s QRS komplexy. Pro usnadněńı odstraněńı těchto artefakt̊u se při
sńımáńı EEG připojuj́ı daľśı elektrody pro záznam ECG.

4. Puls

Tyto artefakty se objev́ı v př́ıpadě umı́stěńı sńımaćı elektrody nad pul-
suj́ıćı ž́ılu ve skalpu. Pulsace se projev́ı v záznamu jako pomalé vlny
podobné mozkové aktivitě. Existuje zde př́ımá souvislost mezi ECG a

1Záznam EEG signálu může prob́ıhat až hodiny, EMG signály trvaj́ı řádově sekundy
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Obrázek 3.2: EOG artefakty v EEG záznamu

Obrázek 3.3: ECG artefakty v EEG záznamu, pomalé vlny synchronizované
s QRS komplexy viditelné na elektrodách T3-T5 a T4-T6

pulsńımi vlnamy, QRS komplex vždy předcháźı pulsńım vlnám o 200 -
300 ms.

Mezi daľśı fyziologické artefakty ovlivňuj́ıćı záznam EEG patř́ı např́ıklad
dýcháńı či poceńı, které ovlivňuje impedanci připojených elektrod.

K extrafyziokogickým, či technickým artefakt̊um zejména nálež́ı:
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1. Elektrody

Nejběžněǰśım artefaktem pocházej́ıćım z elektrod je praskáńı. Morfolo-
gicky se jev́ı jako jedna nebo v́ıce ostrých křivek v d̊usledku náhlé změny
impedance. Tyto křivky jsou identifikovatelné svým charakteristickým
vzhledem (náhlé vertikálńı přechody bez změny aktivity pozad́ı) a loka-
lizaćı, jenž je omezena na jedinou elektrodu. Obecně lze ř́ıci, že veškeré
ostré přechody lokalizované v jediné elektrodě by měly být považovány
za artefakty, pokud nelze dokázat opak.

Obrázek 3.4: Artefakt vyvolaný elektrodou F3

2. Rušeńı z elektrorozvodné śıtě (50 Hz)

Tento typ artefakt̊u lze velmi dobře eliminovat kvalitńım uzeměńım
měřené osoby. Artefakt představuje přesně frekvenci stř́ıdavého napět́ı
z napájeńı sńımaćıho zař́ızeńı, tedy 50 Hz. Tento typ rušeńı lze z EEG
záznamu snadno odstranit pomoćı filtrace, např́ıklad filtrem typu dolńı
propust.

3. Vliv prostřed́ı

S ohledem na citlivost sńımaćıho zař́ızeńı je nutné, aby osoba, na ńıž se
měřeńı provád́ı, byla maximálně v klidu a nebyla vyrušována okolńımi
vlivy. Pohyb osob na pracovǐsti může zp̊usobit vznik kapacitńıch či elek-
trostatických artefakt̊u v záznamu. Rušeńı vysokofrekvenčńımi signály
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rytmus fr. [Hz] amp. [µ V] lokalizace stav
delta (δ) 0.3 - 3.5 100 - 150 difuzńı spánek
theta (θ) 4.0 - 7.0 70 - 100 frontálně, centrálně uśınáńı
alfa (α) 8.0 - 13.0 20 - 50 okcipitálně relaxované bděńı
beta (β) 14.0 - 30.0 5 - 10 frontálně duševńı aktivita
gama (γ) 38.0 - 40.0 3 - 5 centráně, okcipitálně volńı pohyb, myšleńı

mı́ (µ) 8.0 - 10.0 20 - 50 centrálně zvýšená pozornost

Tabulka 3.1: Přehled základńıch rytmů EEG

z rádia, televize či informačńıch systémů lze eliminovat např́ıklad
umı́stěńım měřené osoby do faradayovy klece.

Z pohledu frekvenćı lze rozdělit EEG signál do několika pásem (rytmů).
Tyto rytmy se vzájemně lǐśı amplitudou, lokalizaćı na povrchu lebky a vzta-
hem k definovaným fyziologickým stav̊um.

Delta rytmus je vždy patologickým projevem v EEG dospělého bdělého
člověka. Vlny delta se vyskytuj́ı hlavně v hlubokém spánku (non REM
III,IV), ale i v transu a hypnóze.

Theta rytmus se u zdravých lid́ı objevuje v centrálńı, temporálńı
(spánkové) a parietálńı (temenńı) oblasti. Patologický stav indikuj́ı theta
vlny, jestliže je jejich amplituda alespoň dvakrát vyšš́ı než aktivita alfa REM
fáze spánku.

Alfa rytmus je vlastnost́ı mozku, který je zdravý (při organické lézi se
alfa měńı nebo ztráćı). V bdělém stavu je maximum nad zadńımi oblastmi
mozkových hemisfér a to v klidu (bez duševńı činnosti) a při fyzické rela-
xaci. Alfa vlny jsou charakteristické pro stadium těsně před usnut́ım. Nejlépe
je alfa aktivita vyjádřena při zavřených oč́ıch, tlumı́ se právě otevřeńım a
duševńı činnost́ı. Alfa rytmus je předevš́ım aktivitou optického analyzátoru
– lidé od narozeńı sleṕı nemaj́ı vytvořenou alfa aktivitu.

Beta rytmus je z hlediska lokalizace symetrický. Maximum je nejčastěji
nad předńımi částmi lebky, hlavně frontálně. Směrem dozadu ubývá. Beta
vlny jsou typické pro soustředěńı na vněǰśı podněty, pro logicko-analytické
myšleńı, ale i pro pocity neklidu, hněvu a strachu. Obvykle se netlumı́ po-
zornost́ı či zrakovým vjemem.
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3.2 Sńımáńı EEG signálu

3.2.1 Rozložeńı elektrod

V současné době je rozložeńı sńımaćıch elektrod na skalpu standarizováno
na základě systému navrženého J. Jasperem, jednotlivé systémy se od sebe
odlǐsuj́ı zejména počtem elektrod, jejich rozmı́stěńı je dáno danými pravidly
popsanými ńıže.

10-20 systém je mezinárodně uznávanou metodou popisuj́ıćı umı́stěńı
elektrod na skalpu. Tato metoda byla vyvinuta pro zajǐstěńı reprodukova-
telnosti tak, aby byla zajǐstěna opakovatelnost a reprodukovatelnost měřeńı
mezi subjekty nezávisle na čase. Tento systém je založen na vztahu mezi
umı́stěńım elektrod a základńımi oblastmi mozkové k̊ury. ”10”a ”20”se vzta-
huj́ı na skutečnosti, že skutečné vzdálenosti mezi sousedńımi elektrodami
jsou bud’ 10% nebo 20% z celkové předo-zadńı a pravo-vlevé vzdálenosti na
lebce.

Obrázek 3.5: Rozložeńı elektrod v systému 10/20
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Každý bod (umı́stěńı elektrody) je popsán tak, aby mohl být identifi-
kován mozkový lalok (značeno ṕısmenem) a hemisféra (č́ıslo). Ṕısmena F, T,
C, P a O označuj́ı frontálńı, temporálńı, centrálńı, parietálńı a okcipitálńı
laloky. Všimněme si, že neexistuje žádný centrálńı lalok, ”C”popis slouž́ı
pouze k identifikačńım účel̊um. ”Z”(nula) odkazuje na elektrody umı́stěné
na středové linii. Sudá č́ısla (2, 4, 6, 8) se vztahuj́ı k elektrodám na pravé
hemisféře, zat́ımco lichá č́ısla (1, 3, 5, 7) se vztahuj́ı k těm na levé hemisféře.

Dva anatomické orientačńı body jsou použity pro základńı polohováńı
EEG elektrod: za prvé, nasion, který je bodem mezi čelem a nosem, za druhé
inion, což je nejnižš́ı bod lebky od zadńı části hlavy, je indikován výstupkem
na týlńı kosti.

Při nahráváńı podrobněǰśıho EEG s v́ıce elektrodami se daľśı elektrody
přidávaj́ı do mezer mezi stávaj́ıćı elektrody systému 10/20. Pro popis těchto
nových elektrod byla vyvinuta tzv. modifikovaná kombinatorńı nomenkla-
tura, viz. např́ıklad [15].

3.2.2 Režimy sńımáńı

Unipolárńı režim

Tento režim použ́ıvá společnou referenčńı elektrodu, která je nejčastěji
umı́stěna na ušńım lal̊učku, př́ıpadně lze spojit oba ušńı lal̊učky dohromady.
V tomto režimu lze źıskat vyšš́ı úroveň EEG, umožňuje lépe pozorovat ve-
likost a tvar vln, nicméně lokalizačńı výsledky maj́ı větš́ı chyby než u často
použ́ıvaného bipolárńıho režimu.

Bipolárńı režim

V tomto režimu se nepouž́ıvá společná referenčńı elektroda, nýbrž se pro
každou elektrodu použije signál z elektrody sousedńı jako referenčńı, pracu-
jeme tedy s rozd́ılovými signály, viz. obr. 3.7.

Zpr̊uměrovaný režim

V tomto režimu se použ́ıvá společná indiferentńı elektroda, obvykle vy-
tvořená v zapojeńı podle Goldmana.

Daľśı systémy uvedeme heslovitě

- Věncový bipolárńı režim
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Obrázek 3.6: Unipolárńı zapojeńı elektrod

Obrázek 3.7: Bipolárńı zapojeńı elektrod

Zde jsou elektrody zapojeny v př́ıčných řadách.

- Uzavřený bipolárńı režim

Páry elektrod tvoř́ı uzavřený kruh.

- Referenč́ı bipolárńı režim

Použ́ıvá systém referenčńıch svod̊u.
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Obrázek 3.8: Zpr̊uměrované zapojeńı elektrod

- Trojúhelńıkový režim

Jde o specielńı variantu využ́ıvaj́ıćı tř́ı pár̊u bipolárńıch svod̊u.

3.3 Filtrace

V této části budou stručně popsány metody filtrace signálu, které byly
použity při zpracováńı EEG. Nı́že uvedené metody byly zvoleny na základě
rešerše dostupných publikaćı a jejich funkčnost a vhodnost pro danou aplikaci
byla experimentálně ověřena na reálných datech.

3.3.1 Independent Component Analysis

Independent Component Analysis (ICA), analýza nezávislých kompo-
nent, patř́ı ke skupině metod č́ıslicového zpracováńı signál̊u, jejichž ćılem
je obnoveńı zdrojových signál̊u na základě znalosti signálu směsného.

Mějme skupinu realizaćı náhodných proměnných (x1(t), x2(t), ..., xn(t)),
kde t je čas, př́ıpadně č́ıslo vzorku a předpokládejme, že tyto realizace jsou
generovány jako lineárńı kompozice nezávislých proměnných:
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x1(t)
x2(t)

...
xn(t)

 = A


s1(t)
s2(t)

...
sn(t)

 (3.1)

kde A je neznámá matice. ICA spoč́ıvá v nalezeńı jak matice A, tak signál̊u
si(t) ze znalosti realizaćı xi(t). Pro zjednodušeńı předpokládejme, že počet
nezávislých komponent si je stejný jako počet pozorovaných proměnných.
Základńı podmı́nkou pro ICA je nutnost, aby nezávislé komponenty si neměly
normálńı (Gaussovské) rozložeńı.

Obrázek 3.9: Záznam EEG s artefakty

Při rekonstrukci p̊uvodńıho signálu xi lze vynechat komponenty sn jenž
považujeme za nežádoućı (artefakty, šum), č́ımž dosáhneme jejich odstraněńı
bez zásahu do užitečné složky signálu.
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Obrázek 3.10: Vypočtené komponenty, pro odstraněńı byly zvoleny komp-
nenty č. 1, 2, 4

3.4 Extrakce parametr̊u

3.4.1 Volba parametr̊u

Analýzu signál̊u je možno provádět bud’to v časové, nebo frekvenčńı
oblasti. S ohledem na dosavadńı výzkumy se pro analýzu EEG preferuje
frekvenčńı oblast, která na rozd́ıl od časové umožňuje sledovat souběžně
prob́ıhaj́ıćı děje o r̊uzných frekvenćıch (viz. kapitola o frekvenčńım rozděleńı
EEG signálu).

Jako prvńı sada parametr̊u byly zvoleny amplitudy spektrálńıch čar v roz-
meźı 1 - 40 Hz s časovým rozlǐseńım cca 200ms a spektrálńım 1 Hz. Dané
parametry byly určeny s ohledem na předchoźı výzkumy [13] a ověřeny při
ručńı analýze signál̊u.

Jako druhá sada parametr̊u byly vypočteny derivace prvńıho řádu z dř́ıve
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Obrázek 3.11: Výsledný signál po odstraněńı zvolených komponent

źıskaných spektrogramů,

D(n) = D(n)−D(n+ 1), n ∈ 〈1,m− 1〉 , (3.2)

kde m je délka spektrogramu.

3.4.2 Výpočet parametr̊u

Parametry spektrogramu byly vypočteny pomoćı funkce Matlabu
spectrogram, kde výstupem je matice obsahuj́ıćı výkonovu spektrálńı hus-
totu (PSD) vstupńıch dat v definovaných úsećıch. Každý bod PSD je defi-
nován jako

P (i, j) = k|S(i, j)|2, (3.3)

kde k je vektor

k =
2

Fs
∑L

n=1 |w(n)|2
(3.4)
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Obrázek 3.12: Vypočtený spektrogram s frekvenčńım rozlǐseńım 1 Hz, časové
rozlǐseńı 200 ms

a S je matice obsahuj́ıćı body rychlé fourierovy transformace.
Pro výpočet spektrogramu o požadovaných parametrech (frekvenčńı a

časové rozlǐseńı) byly zvoleny následuj́ıćı parametry: Délka okna pro výpočet
DFT byla zvolena jako nejbližš́ı mocnina dvou vzorkovaćı frekvence, pro Fs =
250 Hz je to 256 bod̊u. Jako váhovaćı okno bylo využito Hannovo okno

w(n) = 0.5
(

1− cos
(

2π
n

N

))
, 0 ≤ n ≤ N (3.5)

o identické délce, tzn. 256 bod̊u. T́ımto zp̊usobem źıskáme okno o délce
cca 1 s. Pro źıskáńı časového rozlǐseńı 200 ms je nutné, aby se okna z 80
% překrývala, parametr overlap určuj́ıćı překryv oken je t́ımto určen na 205
bod̊u.

Jak plyne z výše uvedeného vztahu pro derivaci, je zřejmé, že derivačńı pa-
rametry budou kratš́ı o jeden bod, což při daném časovém rozlǐseńı znamená
zkráceńı pozorovaného úseku o 200 ms. Aby mohla být data analyzována za
pomoci všech vypočtených parametr̊u, bylo rozhodnuto vypustit i posledńı
bod spektrogramu.

Vzhledem k překryvu oken při výpočtu jednotlivých spektrogramů a
faktu, že délka okna byla zvolena s ohledem na výše uvedené, nedojde
k významné ztrátě dat, bude nevyužito jen posledńıch 200 ms záznamu.
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Obrázek 3.13: Časová a frekvenčńı forma Hannova okna o délce 256 bod̊u

Obrázek 3.14: Derivace spektrogramu
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Kapitola 4

Skryté Markovovy Modely

4.1 Struktura

Markovovy procesy

Necht’ X(t) : t ≥ 0 je náhodný proces se spojitým časem a diskrétńı
množinou stav̊u I = {0, 1, 2, . . .}. Náhodný proces se nazývá Markov̊uv pro-
ces, jestliže plat́ı

P (X(tn+1) = j|X(tn) = i,X(tn−1) = in−1, . . . , X(t0) = i0) =
= P (X(tn+1) = j|X(tn) = i)

(4.1)

pro libovolné 0 ≤ t0 ≤ . . . ≤ tn ≤ tn+1 a i0, . . . , in−1, i, j ∈ I.
Pravděpodobnosti typu (4.1) se nazývaj́ı pravděpodobnosti přechodu. Pokud
nezávisej́ı na hodnotách tn a tn+1, ale pouze na jejich rozd́ılu, pak se jedná
o homogenńı Markov̊uv proces a označujeme je

aij(tn+1 − tn) = P (X(tn+1) = j|X(tn) = i). (4.2)

Označuje-li tn př́ıtomný časový okamžik, pak podle Markovovské vlast-
nosti pravděpodobnostńıho chováńı Markovova procesu v libovolném bu-
doućım okamžiku záviśı pouze na př́ıtomném čase a nezáviśı na stavech mi-
nulých.

Markovovy řetězce

Jsou analogíı Markovových proces̊u v diskrétńım čase. Náhodná posloup-
nost {Xn : n = 0, 1, . . .} se nazývá Markov̊uv řetězec, jestliže plat́ı
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P (Xn+1 = j|Xn = i,Xn−1 = in−1, . . . , X0 = i0) = P (Xn+1 = j|Xn = i)
(4.3)

pro libovolná i0, . . . , in−1, i, j ∈ I. Pokud pravděpodobnosti přechodu
nezávisej́ı na n, pak se Markov̊uv řetězec nazývá homogenńı a
pravděpodobnosti přechodu se označuj́ı jako

aij = P (Xn+1 = j|Xn = i). (4.4)

Pravděpodobnosti přechod̊u vyšš́ıch řád̊u znač́ıme

aij(k) = P (Xn+k = j|Xn = i) k = 0, 1, . . . . (4.5)

Pravděpodobnosti přechod̊u je zvykem uspořádat do matice přechod̊u
A = [aij] a A(k) = [aij(k)]

Dále zavedeme tato značeńı:

• Pozorovaná sekvence O = {o1,o2, . . . ,on}, kde o1,o2, . . . jsou pozoro-
vané znaky

• N počet stav̊u modelu

• Funkce bj(o), které př́ısluš́ı každému emituj́ıćımu stavu, tyto funkce
jsou Gaussovská rozložeńı určená středy µ a variacemi r v prostoru.

• Pravděpodobnost počátečńıho stavu πi = P (q1 = i) 1 ≤ i ≤ N

Skryté Markovovy modely

Skrytý Markov̊uv model se skládá z matice přechod̊u A a z funkćı bj(o),
které př́ıslušej́ı každému emituj́ıćımu stavu j. Vytvořeńı modelu spoč́ıvá
v určeńı matice A a parametr̊u funkćı bj(o). Výstupem modelu je matice
α

αi
n = [αi

n−1 ∗ A. ∗ bn] (4.6)

kde
αi = [αi

1 αi
2 . . . αi

N ] (4.7)

a
bn = [b1(on) b2(on) . . . bN(on)] (4.8)
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N je počet stav̊u modelu a n délka O, α0 zvoĺıme na základě zna-
losti počátečńıch podmı́nek π. Řádky matice α obsahuj́ı pravděpodobnosti,
s jakými daný pozorovaný znak o př́ısluš́ı do které tř́ıdy.

Část matice α pro tř́ıstavový model:

řádky matice α / stavy s1 s2 s3
α1 0,1 0,1 0,8
α2 0,08 0,12 0,8
...

...
...

...
αn 0,7 0,22 0,08

Lze vyč́ıst, že např́ıklad znak o2, kterému odpov́ıdá druhý řádek matice,
s 80% pravděpodobnost́ı nálež́ı do třet́ı tř́ıdy, která odpov́ıdá stavu s3.

4.2 Implementace

Skryté Markovovy modely v HTK Toolboxu jsou definovány v prostém
textovém souboru s určenou strukturou. Tato implementace umožňuje je-
jich snadnou změnu a přenositelnost mezi platformami, nicméně systém jako
takový nedovoluje náhled do vnitřńı funkce modelu na rozd́ıl od model̊u
v MATLABu.

HTK Toolbox také na rozd́ıl od MATLABu umožňuje definovat parame-
try1, které jsou vypoč́ıtány ze vstupńıch dat a použity při trénováńı modelu.

Dále bylo nutno přeformátovat použitá data tak, aby byla zpracovatelná
v HTK Toolboxu.

1energie, spektrálńı hustota, delta parametry atd.
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Kapitola 5

Experiment

5.1 Technické provedeńı

Pro potřeby sńımáńı EEG a souvisej́ıćıch signál̊u bylo použito zař́ızeńı
BrainScope. Impuls pro změnu polohy prstu měřené osoby byl dáván opticky
pomoćı LED diody připojené do sńımaćıho zař́ızeńı, informace o časech im-
pulz̊u byly ukládány př́ımo v záznamu signálu jako události. Elektronický
systém pro signalizaci vyvinul Ing. Jan Havĺık, PhD. v rámci své disertačńı
práce [11].

5.2 Měřićı soustava

Data, na kterých je prováděna klasifikace, jsou záznamem pohybu palce
ruky v prostoru. Tyto pohyby jsou sńımány dvojićı běžně dostupných di-
gitálńıch videokamer (DV). Tyto kamery jsou vzájemě umı́stěny tak, aby
bylo možno z jejich záznamů rekonstruhovat trojrozměrnou trajektorii po-
hybu. Na každém videozáznamu je nejdř́ıve pomoćı hranové detekce nalezen
terč́ık, který slouž́ı jako orientačńı značka. Střed tohoto terč́ıku je považován
za polohu palce.

Měřená osoba je usazena do předem definované polohy s podepřenou hla-
vou. Poloha těla je d̊uležitá z toho d̊uvodu, aby bylo měřeńı opakovatelné a
v EEG záznamu bylo co nejmémě rušivých signál̊u. Po nasazeńı EEG čepice
se sńımaćımi elektrodami je na palec pravé ruky nalepen terč́ık, jehož polohu
budeme ve videozáznamu hledat. Ruka je podepřena, aby se palec při pohybu
nedostal mimo zorné pole videokamer.
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Obrázek 5.1: Uspořádáńı měřićıho pracovǐstě

Celé měřićı pracovǐstě je na obrázku 5.1, poloha sńımaćıch kamer na
obrázku 5.2 . Sńımáńı se provád́ı za takových světelných podmı́nek, které
umožňuj́ı co nejsnazš́ı zpracováńı videozáznamu.
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Obrázek 5.2: Rozmı́stěńı videokamer

5.3 Metoda zpracováńı dat

Videozáznamy jsou zpracovávány offline, tzn. po poř́ızeńı jsou nahrány
do poč́ıtače a vyhodnoceny. Ćılem je nalézt trajektorii pohybu terč́ıku, který
měla měřená osoba nalepen na palci.

Použitou metodu lze rozdělit do několika krok̊u.

• Předzpracováńı videozáznamu

• Výpočet těžǐstě

• Parametrizace pohybu

5.3.1 Předzpracováńı

Při předzpracováńı jsou barevné sńımky převedeny na černob́ılé, které
maj́ı b́ılé pozad́ı - docháźı k inverzi b́ılé na černou. Hledaný terč́ık tedy bude
černý kruh s b́ılým mezikruž́ım.

Hranová detekce

Celý obrázek je převeden na černob́ılý obrázek. T́ım je zbaven nepod-
statné barevné informace a je možno se soustředit na daľśı zpracováńı, kterým
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je hranová detekce terč́ıku. Pro hranovou detekci je použit Roberts̊uv algo-
ritmus, který je založen na dvourozměrné konvoluci obrázku f(i, j) s Robert-
sovými gradientńımi operátory h(m,n)

g(i, j) =
∑
m

∑
n

h(m,n) ∗ f(i−m, j − n) (5.1)

Robertsovy gradientńı operátory pro konvolučńı masku 2x2:

h1 =

(
1 0
0 −1

)
h2 =

(
0 1
−1 0

)

Použit́ı těchto operátor̊u je výhodné, jelikož mimo diferenciace prováděj́ı
i mı́rné vyhlazeńı obrázku.

V následuj́ıćım kroku je pro každý sńımek spočtena mapa hustoty hran.
V malém okně, např. 15 × 15, které je posouváno přes celý obrázek, jsou
sečteny body náležej́ıćı hranám. Tyto součty jsou uloženy do hustotńı mapy.
Z této mapy jsou určeno globálńı maximum. Souřadnice tohoto maxima jsou
přepočteny na souřadnice v p̊uvodńım obrázku a z něj je vyř́ıznuto okoĺı
o velikosti 30 × 15 pixel̊u. Výřez odpov́ıdá části obrazu, kterou považujeme
za terč́ık. Tuto źıskanou oblast dále separátně zpracováváme.

Obrázek 5.3: Výřez 30× 15 pixel̊u

5.3.2 Histogram a prahováńı

Nejprve je upraven dynamický rozsah histogramu vyř́ıznuté oblasti jeho
maximálńım roztažeńım, při kterém ještě nedojde ke ztrátě informace.

V upraveném histogramu je zvolen práh a celý obraz převeden na
dvě barvy, černou a b́ılou. Práh je určen pomoćı trojúhelńıkového algo-
ritmu. Trojúhelńıkový algoritmus je přesný a citlivý postup zvláště vhodný
k prahováńı signál̊u, jejichž histogram neobsahuje výrazná maxima. Princip
trojúhelńıkového algoritmu je následuj́ıćı:
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Obrázek 5.4: Histogram a filtrovaný histogram s vyznačeným
trojúhelńıkovým algoritmem

- spoj úsečkou maximum signálu s krajńım bodem, který odpov́ıdá
nejsvětleǰśımu bodu (nejsvětleǰśı šedé)

- najdi bod, ve kterém je úsečka nejvzdáleněǰśı obalu histogramu, neboli
najdi bod, ve kterém je vzdálenost mezi úsečkou a signálem největš́ı

- tento bod urči za práh (tato úroveň šedi je prahová)

Na histogram je nejprve aplikován FIR filtr klouzavých pr̊uměr̊u 9. řádu.
Až na takto odfiltrovaný signál je použit trojúhelńıkový algoritmus na určeńı
prahové hodnoty, která je použita pro prahováńı výřezu. Takto je źıskán
černob́ılý obraz.

Obrázek 5.5: Ukázka výřezu, na který bylo aplikováno prahováńı a obsahuje
artefakt nav́ıc

Prahovaný obraz má b́ılé pozad́ı a jednu nebo v́ıce černých oblast́ı, lež́ıćı
v mı́stě b́ılého mezikruž́ı. Ne všechny obrázky obsahuj́ı po prahováńı pouze
jednu černou oblast. Proto je nutné přebytečné oblasti odstranit. Ze znalosti
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tvaru a barevnosti hledaného terč́ıku lze určit následuj́ıćı podmı́nky, jejichž
splněńı je nutné, abychom mohli obrázek považovat za terč́ık:

• Vı́me, v jakém intervalu by se měl pohybovat počet černých pixel̊u
v oblasti

• Vı́me, že oblast má být spojité černé mezikruž́ı, tedy těžǐstě černé ob-
lasti muśı být b́ılé.

S využit́ım těchto podmı́nek již dokážeme eliminovat oblasti, které nejsou
terč́ıky. Dále je složen prahovaný obrázek ze separátně zpracovaných oblast́ı.

Obrázek 5.6: Ukázka prahovaného výřezu bez rušivých element̊u

5.3.3 Hledáńı těžǐst’

Daľśım krokem je nalezeńı těžǐst’ černého mezikruž́ı ve všech sńımćıch
předzpracované videosekvence. Ve všech sńımćıch bude lokalizována černá
oblast, všechny pixely v této oblasti opatřeny indexem a souřadnice všech
černých pixel̊u z celé videosekvence budou uloženy do matice Rij[n], kde

i ∈ {1, 2} souřadnice černého bodu ve sńımku,
{řádek, sloupec}

j ∈ {1, 2, . . . , J} index pixelu ve spojité oblasti
{ J . . . počet pixel̊u ve spojité oblasti }

n ∈ {1, 2, . . . , N} index sńımku ve videosekvenci
{ N . . . počet sńımku ve videosekvenci }

Následuje výpočet těžǐstě pomoćı (5.2).

Ci =

∑J
j=1Rij[n]

J
(5.2)

Převedeńı posloupnosti matic na jednu matici podle vztahu:

Cin = Ci[n]. (5.3)
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Touto úpravou byla źıskána matice obsahuj́ıćı všechny polohy palce
v celém záznamu. Aplikaćı výše uvedeného postupu na oba videozáznamy
jsou źıskány dva lineárně nezávislé popisy pohybu palce ve dvojrozměrném
prostoru. Pomoćı trojrozměrné parametrizace lze z těchto dvou popis̊u źıskat
trojrozměrnou trajektorii pohybu palce.

5.3.4 3D parametrizace

Vstupem jsou dvě matice souřadnic popisuj́ıćı polohu terč́ıku z r̊uzných
směr̊u.

Souřadnice z prvńı kamery jsou označeny az a z druhé kamery bz. Ćılem
3D parametrizace je spoč́ıtat souřadnice [x,y,z ] polohy značky, potažmo tedy
palce, v trojrozměrném prostoru.

Mějme vektor dr, který reprezentuje pohyb značky mezi dvěma po sobě
následuj́ıćımi sńımky. Potom tomu odpov́ıdaj́ıćı pohyb zaznamenaný prvńı
kamerou je da a druhou db, viz obrázek 5.7.

CAMCORDER
# 1

SCAN PLANE # 2

SCAN PLANE # 1

CAMCORDER
# 2

x

a

da

db

dx

dy dr

b

y

g

Obrázek 5.7: Soustava prst - kamery

Velikost vektor̊u dx a dy lze spoč́ıtat jako pr̊uměty vektoru dr na osy x a
y, jak je naznačeno na obrázku 5.7. Matematický zápis pr̊umět̊u je následuj́ıćı:

43



dy = tan
(
π

2
+ γ

)
dx− da

sin γ
(5.4)

dy = tan
(
π

2
− γ

)
dx+

db

sin γ
(5.5)

Přepisem rovnic 5.4 a 5.5 je ekvivalentńı zápis

tan
(
π

2
+ γ

)
dx − da

sin γ
= tan

(
π

2
− γ

)
dx +

db

sin γ
(5.6)

Výsledkem úpravy 5.6 je rovnice pro výpočet velikosti dx

dx =
1

2

da+ db

cos γ
(5.7)

Po dosazeńı 5.7 do rovnic 5.4 a 5.5 a úpravách je źıskán vztah pro výpočet
velikosti dy

dy = − 1

2

da− db
sin γ

(5.8)

Velikost vektoru dz je shodná s projekćı osy z vektor̊u da a db a lze ji
spoč́ıst např́ıklad jako pr̊uměr

dz =
zda + zdb

2
(5.9)

Výsledky rovnic 5.7, 5.8, 5.9 po zapsáńı jako souřadnice [x, y, z]
představuj́ı popis pohybu značky v prostoru.

Tyto souřadnice jsou uloženy do matice Ci[n], kde i ∈ {1, 2, 3} odpov́ıdaj́ı
souřadnićım x, y, z a n odpov́ıdá č́ıslu sńımku ve videosekvenci.

5.4 Předzpracováńı dat

Nasńımaná data (EEG signály) je třeba upravit tak, aby byly odstraněny
nežádoućı artefakty a ponecháno maximum užitečného signálu. Podrobný
popis nejčastěji se vystytuj́ıćıch artefakt̊u byl uveden v předchoźı části práce,
zde se zaměř́ıme na konkrétńı realizaci zp̊usobu jejich odstraněńı a výběr
relevantńıch dat. Pro zpracováńı dat byl použit EEGLab v11.0.0.0b.
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S ohledem na to, že u měřených subjekt̊u byly sńımány pohyby levé nebo
pravé ruky, byl prvńım krokem výběr vhodných svod̊u EEG. Senzomotorická
oblast mozku se nacháźı v mı́stech, kde jsou lokalizovány elektrody C3 pro
pohyby realizované pravou polovinou těla, resp. C4 pro levou polovinu těla.

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

Daľśım krokem byla ručńı inspekce dat slouž́ıćı k odebráńı úsek̊u, jenž
jsou pro analýzu nepoužitelné, resp. obsahuj́ı př́ılǐs mnoho rušivých artefakt̊u
zp̊usobených např. pohyby měřené osoby a úseky na začátku měřeńı a konci
měřeńı.

Vybrané úseky byly označeny a po segmentaci signálu byly segmenty
obsahuj́ıćı předmětné úseky odstraněny z daľśıho zpracováńı.

5.5 Filtrace

Účelem filtrace dat je odstraněńı rušivých artefakt̊u a nepotřebných složek
signálu. Použitý postup byl následuj́ıćı:

1. Odstraněńı śıt’ového rušeńı 50 Hz

2. Omezeńı frekvenčńıho pásma
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3. Odstraněńı koĺısáńı izolinie

4. Dekompozice signálu pomoćı ICA

5.5.1 Odstraněńı śıt’ového rušeńı 50 Hz

Śıt’ové rušeńı v signálu lze odstranit filtrem typu dolńı propust se zlo-
movou frekvenćı nižš́ı než 50Hz. Pro filtraci byl použit IIR filtr z EE-
GLABu. Pod́ıvejme se na energii ve spektru p̊uvodńıho signálu. Je jasně vidi-
telný nárust energie při frekvenci 50Hz, odpov́ıdaj́ıćı pronikaj́ıćımu śıt’ovému
rušeńı.

Obrázek 5.9: Energie ve spektru nefiltrovaného signálu

S ohledem na výše uvedené byly parametry filtru nastaveny tak, že zlo-
mová frekvence byla stanovena na 45 Hz. T́ımto zp̊usobem dojde k úplnému
odstraněńı śıt’ového rušeńı a zároveň neńı narušeno spektrum užitečného
signálu, viz. obr. 5.10.
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Obrázek 5.10: Energie ve spektru po filtraci IIR filtrem s Fz = 45Hz

5.5.2 Omezeńı frekvenčńıho pásma

Vzhledem k tomu, že tato práce je zaměřena na klasifikaci volńıch pohyb̊u,
lze predikovat, že relevantńı frekvenčńı pásmo se bude nacházet v okoĺı β a
γ rytmů EEG. S ohledem na současný stav znalost́ı dané problematiky a
výsledky výzkumů bylo zvoleno frekvenčńı pásmo 5 - 40 Hz. V tomto frek-
venčńım pásmu se nacházej́ı události souvisej́ıćı s volńım pohybem, zejména
Event Related Synchronization ERS, a Event Related Desynchronization
ERD.

5.5.3 Odstraněńı koĺısáńı izolinie

V pr̊uběhu sńımáńı, zejména u dlouhodoběǰśıch záznamů, může docházet
a také docháźı ke koĺısáńı izolinie signálu. Tento artefakt lze odstranit
pr̊uměrováńım signálu. V této práci byla použita funkce Remove baseline
z EEGLABu, která provede odečet pr̊uměrné hodnoty signálu.
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5.5.4 Dekompozice signálu pomoćı ICA

Pro každou sadu dat byla provedena jejich dekompozice pomoćı funkce
Run ICA v EEGLABu. Po dekompozici byly komponenty ručně analyzovány
a vybrány ty, které reprezentovaly rušivé artefakty signálu, jako je mrkáńı
či s měřeńım nesouvisej́ıćı pohyby měřené osoby. Při trénováńı model̊u byla
použita jak data s odstraněnými komponentami, tzn. ručně očǐstěná, tak
data, u kterých byla provedena pouze automatická filtrace podle předchoźıch
odstavc̊u.

5.6 Segmentace

Záznam EEG obsahuje časové značky (viz. obr. 5.11), pomoćı kterých jsou
určeny začátky pohyb̊u. Tyto značky jsou generovány v pseudonáhodném in-
tervalu 5 sekund ±1 s. Pseudonáhodný interval byl zvolen proto, aby měřený
subjekt po čase nesklouzl k automatickému prováděńı pohyb̊u bez ohledu na
to, zda přǐsel signál k provedeńı tohoto pohybu. Měřená osoba sleduje obra-
zovku PC, na které se zobraźı pokyn k provedeńı pohybu, ve stejnou chv́ıli je
do EEG záznamu vložena časová značka a do zvláštńıho souboru uložen čas
od začátku měřeńı, ve kterém byla značka vygenerována. Směr pohybu neńı
indikován, zálež́ı na měřené osobě jaký pohyb provede (v kontextu předem
dohodnutých parametr̊u). Počátek měřeńı je identifikován pomoćı tř́ı značek
označených 35, 37, 351, následuj́ıćıch po sobě v jednovteřinových intervalech,
od třet́ı značky se zač́ıná měřit čas.

Záznam je rozdělen na segmenty tak, že úsek zač́ıná 2 s před značkou
a konč́ı 3 s po značce, tzn. délka segmentu je 5 s, viz. obr. 5.12. Vzhledem
k tomu, že vzdálenost mezi značkami může být menš́ı než 5 s může doj́ıt
k překryvu mezi jednotlivými segmenty. Nicméně tato skutečnost nemá vliv
na vyhodnoceńı, nebot’ překryv je maximálně 1 s a obsahuje pouze klidové
EEG.

Jednotlivé segmenty jsou označeny jako epochy v EEGLABu a uloženy
pro daľśı zpracováńı.

1Značky slouž́ı pouze pro orientaci v záznamu, jejich č́ıselná hodnota je irelevantńı,
byla zvolena s ohledem na technické omezeńı sńımaćıho zař́ızeńı. Pro orientaci slouž́ı pouze
časové umı́stěńı značek v záznamu.
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Obrázek 5.11: Identifikačńı značky v signálu EEG

5.7 Klasifikace dat

Veškerá data jsou po nasńımáńı předzpracována a filtrována viz předchoźı
kapitoly. Poté následuje extrakce a selekce vhodných př́ıznak̊u. V tento
okamžik přicháźı na řadu ručńı označeńı zbylých dat tak, aby je bylo možno
použ́ıt pro trénováńı model̊u a kontrolu jejich funkčnosti.

5.7.1 Klasifikačńı tř́ıdy

Sńımaný pohyb prob́ıhá mezi třemi definovanými koncovými stavy. Tyto
stavy a přechody mezi nimi byly č́ıselně označeny z d̊uvodu jejich jednoznačné
identifikace. Mohou nastat následuj́ıćı možnosti - bud’ dojde k pohybu prstu
mezi stacionárńımi stavy, nebo setrváńı prstu v současném stavu.

Pro jednoznačnou identifikaci bylo využito následuj́ıćı značeńı: sXY kde s
je obecný identifikátor označuj́ıćı stav, X označuje výchoźı stav, Y konečný
stav. Pohyb mezi stavy 1 a 2 označ́ıme s12, ostatńı analogicky. Základńı
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Obrázek 5.12: Rozděleńı na segmenty

stacionárńı stavy, mezi kterými se pohybujeme jsou definovány následovně:

s1 Palec je rovnoběžně s ostatńımi prsty ruky, v rovině dlaně.

s2 Palec je v jedné rovině s ukazováčkem, ukazuje směrem dol̊u, kolmo
k dlani.

s3 Palec je v jedné rovině s dlańı, kolmo k ukazováčku.

5.7.2 Ručńı klasifikace

Veškeré úseky dat určené k daľśımu zpracováńı (tzn. trénováńı model̊u
a ověřováńı jejich funkčnosti) byly ručně označeny př́ıznakem odpov́ıdaj́ıćım
pohybu v daném úseku. Výstupem klasifikace jsou jednak označené úseky
v souboru dat pro matlab, jednak textový soubor pro HTK Toolbox ve
formátu ZKS, kde

Z označuje čas, ve kterém daný úsek zač́ıná,
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K označuje čas, ve kterém daný úsek konč́ı,

S označuje druh pohybu v daném úseku.

5.8 Modely

5.8.1 Topologie

Z hlediska topologie byl zvolen levo-pravý model. Tato topologie je
vhodná vzhledem k charakteru vstupńıho signálu. Jak je známo, při volńıch
pohybech docháźı v EEG signálu k předv́ıdatelným jev̊um v určeném pořad́ı,
t́ımto máme na mysli ERD a ERS fáze, kterým předcháźı, resp. následuje kli-
dový stav.

Vzhledem k fyziologické podstatě těchto jev̊u nelze předpokládat, že by
došlo ke změně v jejich časové souslednosti, proto model neobsahuje zpětné
kroky. Analogicky nelze předpokládat, že by došlo k vynecháńı některého
z uvedených jev̊u, proto jsou přeskoky vpřed ob jeden nebo v́ıce stav̊u vy-
nechány. Topologie základńıho modelu je uvedena na obrázku 5.13.

Obrázek 5.13: Topologie základńıho modelu

Každý ze stav̊u sXY je popsán jedńım modelem s výše uvedenou topo-
logíı, pro kompletńı klasifikaci je tedy třeba 9 model̊u (s11, s12, . . .).

5.8.2 Specifika implementace

Obecně, pro použit́ı HTK Toolboxu jako klasifikátoru je nutné provést
následuj́ıćı kroky:
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1. Vytvořeńı trénovaćı databáze obsahuj́ıćı dostatečný počet realizaćı
každého jevu, který chceme klasifikovat. Všechny jevy muśı být v da-
tabázi označeny. Zp̊usob značeńı byl popsán v předcházej́ıćı kapitole.

2. Výpočet parametr̊u ze vstupńıch dat vhodných pro klasifikaci, pokud
to charakter vstupńıch dat vyžaduje2.

3. Definice model̊u - jejich topologie, počet vstupńıch proměnných podle
charakteru dat.

4. Trénováńı model̊u pomoćı dř́ıve ručně označených trénovaćıch dat.

5. Výběr jev̊u - jaké jevy maj́ı být rozpoznány ve vstupńıch neznámých
datech.

6. Rozpoznáńı neznámých dat.

7. Vyhodnoceńı úspěšnosti klasifikátoru.

5.8.3 Trénováńı

Pod́ıvejme se bĺıže na to, jak vypadá proces trénováńı modelu v HTK
Toolboxu.

Obrázek 5.14: Proces trénováńı modelu

Jako prvńı je nutno vytvořit prázdný model, který bude vstupem pro
následně použité estimativńı algoritmy. V tomto prázdném modelu muśı
být definována topologie pomoćı matice přechod̊u A a základńı parametry

2Např́ıklad převod z časové do frekvenčńı oblasti
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každého emituj́ıćıho3 stavu jimiž jsou v př́ıpadě, že uvažujeme Gaussovské
rozděleńı pozorovaných dat, středńı hodnota (Mean) a rozptyl (V ariance).
Pro účely inicializace je vhodné zvolit středńı hodnotu nulovou a rozptyl
jednotkový [54].

Pro prvotńı inicializaci byl použit nástroj HInit. Tento nástroj pomoćı
Viterbiho algoritmu a ručně označených vstupńıch dat nastav́ı počátečńı pa-
rametry modelu. Nulové prvky matice A z̊ustanou nulovými4, ostatńı jsou
nastaveny podle charakteru trénovaćıch dat.

V daľśım kroku proběhne iterativńı zpřesněńı parametr̊u modelu pomoćı
opakovaného použit́ı nástroje HRest. HRest provád́ı přepočet modelu podle
Baum-Welchova reestimačńıho algoritmu. Při každé iteraci je vypočtena mı́ra
změny mezi novým a p̊uvodńım modelem, jakmile je tato změna limitně
bĺızká nule, můžeme prohlásit, že modely jsou již dostatečně natrénovány.

T́ımto zp̊usobem jsou postupně trénovány všechny modely.

5.8.4 Definice úlohy

HTKToolbox je primárně určen pro zpracováńı a klasifikaci řečových
záznamů. Z tohoto d̊uvodu jsou zde jistá specifika co se týče obecného použit́ı
pro zpracováńı jiných signál̊u. Aby mohla být provedna klasifikacie je nutné
systému sdělit, jaké jevy a v jakých sekvenćıch jsou hledány. Při zpracováńı
řeči se jedná o slovńık (seznam jev̊u) a gramatiku (v jakém pořad́ı a četnosti
se jevy mohou vyskytovat).

Mějme seznam jev̊u s11, s12, s13, . . . , s33, které tvoř́ı slovńık. Vzhledem
k tomu, že pohyby mohou prob́ıhat libovolně na v̊uli měřené osoby je pozo-
rovaná sekvence (v řeči by šlo např́ıklad větu) náhodnou posloupnost́ı výše
uvedených jev̊u o délce n.

Definice gramatiky je uvedena v tabulce 5.1. STAV může nabývat hodnot
s11 až s33, závorky {} označuj́ı nula nebo v́ıce výskyt̊u STAVu.

Analogicky je třeba definovat slovńık, který určuje, kterému stavu od-
pov́ıdá který model.

Jak je vidět v tabulce 5.2, názvy model̊u byly zvoleny analogicky
k názv̊um jednotlivých jev̊u, resp STAVů.

Výše vytvořenou gramatiku a slovńık je třeba nástrojem HParse přetvořit
v śıt’ model̊u, která bude použita při samotné klasifikaci.

3Emituj́ıćım stavem rozumı́me stav, který neńı počátečńım ani koncovým stavem.
4Topologie modelu se nezměńı.
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$STAV = s11 | s12 | s13 | s21 | s22 | s23 | s31 | s32 | s33

( { $STAV } )

Tabulka 5.1: Definice gramatiky

s11 s11
s12 s12
s13 s13
s21 s21
s22 s22
s23 s23
s31 s31
s32 s32
s33 s33

Tabulka 5.2: Definice slovńıku, vlevo název STAVu, vpravo název jevu
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Obrázek 5.15: Vytvořený klasifikátor = śıt’ + slovńık + HMM

5.9 Klasifikace pomoćı model̊u

5.9.1 Soubor dat a metriky

Mějme k dispozici následuj́ıćı soubor dat (viz. tabulka 5.3), jak vid́ıme,
byly měřeny tři subjekty5, u subjekt̊u č́ıslo jedna a dvě byly sńımány pohyby
pravé ruky, u subjektu č́ıslo tři pouze pohyb pravé ruky, u subjektu č́ıslo dvě
postupně pohyby obou rukou. Označme si tyto subjekty jako O1, O2, O2L
a O3L.

Záznamy byly pořizovány v tiché částečně zatemněné mı́stnosti aby byly
maximálně eliminovány vněǰśı rušivé vlivy, každý záznam trval 20 min, což
odpov́ıdá cca 100 pohyb̊um. Po sńımáńı následovala p̊ulhodinová pauza a
daľśı sńımáńı. Vzhledem k náročnosti měřeńı byl daný subjekt během jednoho
dne měřen nejvýše dvakrát.

Pro vyhodnoceńı kvality klasifikace použijeme následuj́ıćı parametry:

5Muži ve věku 26-36 let, praváci, mimo č́ıslo dvě, který je levák.
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Měřený subjekt Pohyb Realizaćı
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
1/2/2L/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: Databáze použitá pro trénováńı a testováńı model̊u

Correct =
H

N
× 100[%] (5.10)

a

Accuracy =
H − I
N

× 100[%], (5.11)

kde H je počet správně klasifikovaných jev̊u, N celkový počet jev̊u a
I počet jev̊u vložených. Tyto metriky umožňuj́ı pouze pohled na celkový
stav klasifikace pro daný datový soubor, pro podrobný pohled na výsledky
uvedeme i kompletńı matici, kde jsou zřetelné výsledky pro jednotlivé jevy.
Sloupec Del uvád́ı počet neklasifikovaných (přeskočených) jev̊u, řádek Ins
naproti tomu uvád́ı počet jev̊u chybně vložených.

Parametry % c a % e reprezentuj́ı procentuálńı přesnost klasifikace přes
celý řádek, respektive procentuálńı nepřesnost klasifikace v řádku vztaženou
k celkovému počtu klasifikovaných jev̊u.

Vzhledem k objemu dat byla pro trénováńı a kontrolu kvality klasifikátor̊u
zvolena následuj́ıćı metoda:

• Rozděleńı dat podle subjekt̊u, resp. měřených rukou. T́ımto zp̊usobem
źıskáme čtyři soubory dat.

• Každý soubor je náhodně rozdělen na dvě stejně velké disjunktńı
množiny, z nichž jedna slouž́ı jako trénovaćı a druhá jako testovaćı.
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O1 O2 O2L O3L
O1 <10% <10% <10% <10%
O2 <10% 62% 33% 55%

O2L <10% 25% 75% 55%
O3L <10% 50% 38% 77%

Tabulka 5.4: Výsledky klasifikace, metrika Correct

O1 O2 O2L O3L
O1 <10% <10% <10% <10%
O2 <10% -8% 30% -55%

O2L <10% 25% 57% 32%
O3L <10% 32% 31% 50%

Tabulka 5.5: Výsledky klasifikace, metrika Accuracy

Toto rozděleńı je provedeno desetkrát6, pro každé rozděleńı jsou klasi-
fikátory natrénovány a otestovány. Uvedeny jsou pr̊uměrné výsledky.

• Testováńı interpersonálńı klasifikace. Z klasifikátor̊u uvedených v
předchoźım bodě je pro každý soubor dat vybrán náhodně jeden klasi-
fikátor, který je použit pro klasifikaci souboru dat źıskaných od jiného
subjektu. V této části očekáváme ověřeńı mı́ry interpersonálńı varia-
bility v závislosti na typu pohybu (jednoduchá extenze, flexe versus
složitěǰśı pohyby).

5.9.2 Výsledky klasifikace

Pod́ıvejme se na souhrnné výsledky klasifikace představené v ńıže uve-
dených tabulkách 5.4 a 5.5.

Řádky tabulky odpov́ıdaj́ı trénovaćım soubor̊um, sloupce testovaćım.
Klasifikace zcela selhala u osoby O1, źıskaná data byla sńımána v roce

2004, kdy byl celý experiment v počátćıch a hledalo se vhodné uspořádáńı
systému. V tomto př́ıpadě byl nevhodně zvolen interval mezi jednotlivými
pohyby, a to na 2 s. Takto krátký interval neumožňuje data klasifikovat

6Pro źıskáńı dostatečného počtu výsledk̊u pro statistické zpracováńı.
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s12 s13 s21 s23 s31 s32 s11 s22 s33 Del % c % e

s12 24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - -
s13 4 26 0 3 3 0 0 0 0 2 72.5 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 97.0 0.5
s32 6 0 0 1 4 19 0 0 0 2 63.3 5.7
s11 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 50.0 0.5
Ins 18 2 0 13 7 3 0 0 0

Tabulka 5.6: Výsledky klasifikace pro osobu O2, trénovaćı i testovaćı data
stejná osoba.

pomoćı vytvořených klasifikátor̊u, které vyžaduj́ı pro svou činnost nejméně
4 s interval mezi jednotlivými pohyby, jinak docháźı k překrýváńı událost́ı
týkaj́ıćıch se sousedńıch jev̊u. Do hodnoceńı výsledk̊u nejsou zahrnuty jevy
s11, s22 a s33 neb jde o stacionárńı stavy, jenž nejsou z hlediska klasifikace
d̊uležité - nejde o pohyby, nýbrž o setrváńı v dané poloze.

HTK Toolbox dovoluje i konstrukci sofistikovaněǰśıch klasifikátor̊u, než
výše představený typ, jenž je v podstatě rozpoznávačem jednotlivých jev̊u
bez jakéhokoliv kontextu.

Pokud známe závislost mezi jednotlivými jevy, např́ıklad co se týče jejich
výskytu v návaznosti na jiné jevy, jsme schopni tyto závislosti do klasifikátoru
zapracovat. V tomto př́ıpadě byla využita metoda bigramového modelováńı.
Podstatu této metody lze vyjádřit následuj́ıćım vztahem:

p(i, j) =

{
N(i, j)−D)/N(i) if N(i, j) ≤ t

b(i)p(j) jinak
, (5.12)

kdeN(i, j) je četnost výskytu jevu j po jevu i aN(i) je počet výskyt̊u jevu
i. Část pravděpodobnosti výskytu frekventovaných bigramů7 je distribuována
mezi méně četné bigramy. Tento proces se nazývá discounting a jeho mı́ra je
určena konstantou D, která je ve výchoźım nastaveńı model̊u rovna 0,5.

7Dvou po sobě následuj́ıćıch jev̊u.
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O1 O2 O2L O3L
O1 <10% <10% <10% <10%
O2 <10% 81% 35% 61%

O2L <10% 63% 75% 55%
O3L <10% 46% 44% 86%

Tabulka 5.7: Výsledky klasifikace, metrika Correct, bigramové modely.

O1 O2 O2L O3L
O1 <10% <10% <10% <10%
O2 <10% 11% 35% 46%

O2L <10% 33% 57% 32%
O3L <10% 43% 44% 65%

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

Původně vytvořené modely byly modifikovány na modely bigramové, mo-
difikace spoč́ıvá ve vypočteńı pravděpodobnost́ı podle vztahu 5.12 a použit́ı
těchto pravděpodobnost́ı pro vytvořeńı śıtě analogicky jako u předchoźı sady
model̊u. Pro výpočet pravděpodobnost́ı obsahuje HTK Toolbox nástroj HL-
Stats, resp. HBuild pro vytvořeńı śıtě. Data byla zpracována a klasifikována
stejným zp̊usobem. Souhrnné výsledky pro klasifikaci pomoćı bigramových
model̊u vid́ıme v tabulkách 5.7 a 5.8.

5.10 Zhodnoceńı výsledk̊u

Podle očekáváńı jsou nejlepš́ı výsledky klasifikace v př́ıpadech, kdy testo-
vaćı i trénovaćı data pocházej́ı od jedné osoby. Co se týče interpersonálńı kla-
sifikace, zde klasifikátory nepodávaj́ı na prvńı pohled jednoznačné výsledky.

Signifikantně lepš́ıch výsled̊u dosahuj́ı bigramové modely, u nichž zavedeńı
daľśı znalosti vstupńıch dat (kontext) vedlo ke zlepšeńı zejména co se týče
metriky Accuracy, tedy odstraněńı vložených jev̊u.

Podrobněǰśım zkoumáńım výstup̊u klasifikátor̊u pomoćı nástroje HRe-
sults a plných konfusńıch matic (podrobné výsledky jsou uvedeny v př́ıloze)
pro jednotlivé př́ıpady a modely lze dospět k těmto závěr̊um:

• Prvńı sada model̊u dosahuje poměrně ńızkého klasifikačńıho skóre,
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zejména pro vysoký počet vložených jev̊u. Vzhledem k zamýšlenému
účelu využit́ı výsledk̊u jsou vložené jevy nežádoućı, jevy vynechané ne-
muśı představovat takový problém v př́ıpadě, že je dostatek vstupńıch
dat.

• Obecně vyšš́ı klasifikačńı skóre dosahuj́ı jevy představuj́ıćı čistě ex-
tenzńı či flexńı pohyby (jevy s13, s31). U jev̊u, představuj́ıćıch pohyby,
při nichž je zapojeno v́ıce svalových skupin a jejichž provedeńı záviśı
výrazně na měřené osobě, je skóre v pr̊uměru v́ıce než o třetinu nižš́ı.

• Testováńı interpersonálńı prokázalo, že EEG data jsou silně indi-
viduálně závislá a klasifikátory natrénované na jedné osobě nelze s
úspěchem využ́ıt pro klasifikaci pohyb̊u jiné osoby. Nicméně i zde se
ukázalo, že čistě extenzńı/flexńı pohyby jsou výrazně lépe klasifikovány
a s jistým omezeńım by bylo možno klasifikátor ke klasifikaci těchto po-
hyb̊u použ́ıt.

• Bigramové modely přinesly zlepšeńı co se týče redukce počtu vložených
a vynechaných jev̊u a zpřesněńı klasifikace - d́ıky informaćım o kontextu
se sńıžila chyba klasifikátoru.
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Kapitola 6

Výsledky disertačńı práce

V předložené disertačńı práci byla představena problematika klasifikace
EEG signál̊u s podporou obrazového záznamu. Ćılem práce bylo navrhnout
klasifikátory umožňuj́ıćı klasifikovat EEG záznamy vztahuj́ıćı se k volńım
pohyb̊um. Ověřeńı klasifikátor̊u bylo provedeno pomoćı obrazových dat....

6.1 Shrnut́ı

S přihlédnut́ım k dosavadńım výzkumům je zřejmé, že problematika roz-
poznáváńı pohyb̊u ze záznamů EEG signál̊u je velmi rozsáhlá a na tomto poli
je stále mnoho neprobádaných oblast́ı. Z tohoto d̊uvodu se lze domńıvat, že
každý nový zp̊usob uchopeńı této problematiky může být daľśım krokem
k ćıli, j́ımž je prohloubeńı pochopeńı funkce lidského mozku.

V předložené disertačńı práci (zejména v kapitole 3) byl uveden teore-
tický rozbor řešené problematiky. Je zde uveden zp̊usob sńımáńı a řešeńı
pracovǐstě pro sńımáńı obrazových dat a EEG signál̊u. Vzhledem k zadáńı
práce byl kladen d̊uraz na zpracováńı EEG signál̊u a jejich klasifikaci, zp̊usob
zpracováńı obrazového záznamu byl uveden pro úplnost, nebot’ byl součást́ı
celého experimentu, nicméně neńı těžǐstěm předložené práce.

V práci byly popsány techniky a nástroje použité pro zpracováńı
źıskaných dat. Z rozsáhlého matematického aparátu využitelného pro filtraci
a zpracováńı digitálńıch dat byly stručně představeny pouze ty metody, jenž
byly použity v této práci. Jedná se zejména o analýzu nezáviských komponent
(ICA), filtry s nekonečnou impulsńı odezvou (IIR filtry) a rychlou fourierovu
transformaci.
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Jako klasifikátory byly zvoleny Skryté Markovovy Modely. Tyto modely
byly již ověřeny v předchoźıch praćıch při klasifikaci pohyb̊u z obrazového
záznamu [19]. Pro realizaci těchto model̊u byl zvolen HTK Toolbox, jde o ro-
bustńı nástroj pro práci s HMM, p̊uvodně vyvinutý pro klasifikaci řečových
dat. Nicméně vzhledem ke své univerzálnosti bylo rozhodnuto o pokusu jej
využ́ıt i při klasifikaci EEG. S přihlédnut́ım k uvedeným výsledk̊um se lze
domńıvat, že tento pokus byl úspěšný.

V části zabývaj́ıćı se použitými modely jsou podrobně rozebrány je-
jich vlastnosti, zejména co se týče zvolené topologie a specifik implemen-
tace v HTK Toolboxu. Topologie model̊u byla zvolena s ohledem na znalost
vstupńıho signálu, jenž je charakterizován souslednost́ı jev̊u typických pro
EEG záznam pohyb̊u. Implementačńı specifika HTK Toolboxu jsou uvedena
proto, aby bylo zřejmé, jakým zp̊usobem systém s modely pracuje a jaké má
uživatel možnosti ovlivněńı činnosti klasifikátoru1.

Pomoćı HTK Toolboxu lze velmi snadno z jednoduchých model̊u vytvořit
specificky definovanou śıt’ model̊u pouhou změnou několika málo parametr̊u,
aniž bychom se dotkli definice samotných model̊u. Definice této śıtě má struk-
turálně odpov́ıdat klasifikovaným dat̊um, což přisṕıvá ke zlepšeńı kvality kla-
sifikace.

Na základě dosažených výsledk̊u se lze domńıvat, že volba HMM jako
klasifikátor̊u a nástroje HTK Toolbox pro realizaci těchto klasifikátor̊u byla
vhodná pro zamýšlené využit́ı. Klasifikátor vykazuje uspokojivé výsledky při
klasifikaci a odlǐseńı extenzńıch a flexńıch pohyb̊u, pro pohyby jenž nejsou
čistě extenzńı/flexńı je však úroveň přesnosti klasifikace signifikantně nižš́ı.
Lze se domńıvat že je tomu tak z d̊uvodu zapojeńı v́ıce svalových skupin, kde
se signály pro jejich aktivaci překrývaj́ı a nelze je od sebe dostatečně rozlǐsit.

6.2 Hlavńı výsledky práce

Za hlavńı výsledky práce lze považovat:

• opakované provedeńı experimentu zahrnuj́ıćı simultánńı sńımáńı obra-
zových záznamů a EEG signálu,

• vytvořeńı databáze označených EEG signál̊u vhodných pro trénováńı
a ověřováńı klasifikátor̊u,

1Nemáme na mysli změnu topologie modelu.
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• návrh a realizaci klasifikátor̊u založených na HMM,

• ověřeńı možnosti použit́ı HTK Toolboxu pro klasifikaci EEG záznamů,

• ověřeńı funkčnosti a kvality navržených klasifikátor̊u.

6.3 Náměty k daľśı práci

S přihlédnut́ım k dosaženým výsledk̊um uvedeným v této disertačńı práci
se jako vhodné náměty k daľśı práci jev́ı zejména:

• daľśı rozš́ı̌reńı databáze signál̊u a standardizace rozhrańı této databáze,

• nalezeńı zp̊usobu pro zlepšeńı úspěšnosti klasifikace, zejména
v př́ıpadech, kdy se nejedná o čistě extenzńı či flexńı pohyb,

• návrh a implementace systému umožňuj́ıćıho současnou klasifikaci ob-
razových záznamů a EEG signálu včetně uživatelského rozhrańı,

• automatizace výše uvedeného systému pro možnost širš́ıho využit́ı bez
nutnosti hlubš́ı znalosti problematiky klasifikace a zpracováńı signál̊u.
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Kapitola 7

Závěr

V předložené disertačńı práci byly představeny zp̊usoby zpracováńı EEG
signálu a klasifikátory EEG signálu založené na Skrytých Markovových Mo-
delech implementovaných v HTK Toolboxu.

S ohledem na obt́ıžnost a časovou náročnost při prováděńı popsaného
experimentu byly zvoleny takové metody pro trénováńı a vyhodnocováńı
klasifikátor̊u, které nevyžaduj́ı rozsáhlé soubory dat.

Výsledky źıskané z naměřených dat ukazuj́ı, že navržené klasifikátory jsou
funkčńı a lze pomoćı nich źıskat relevantńı údaje.

Motivaćı pro vznik této práce byl požadavek ze strany lékaře na zař́ızeńı,
jenž by snadno umožnilo sledovat mozkovou aktivitu pacienta v korelaci
s jeho pohybovou aktivitou. Takovéto zař́ızeńı by mohlo pomoci při rekon-
valescenci po úrazech, př́ıpadně při jiných poruchách motoriky, př́ıpadně
umožnit lékař̊um hlubš́ı studium vztahu mezi neurologickou a svalovou akti-
vitou.

Pochopeńı vztahu mezi mozkovou a pohybovou aktivitou by také jistě
přineslo nové možnosti při vývoji systémů pro komunikaci mezi člověkem a
strojem, kupř́ıkladu systémy pro dálkové ovládáńı bez nutnosti př́ıtomnosti
obsluhy na mı́stě(nebezpečné podmı́nky, radiace, atp.).

Experiment byl navržen za účelem možnosti sledovat korelaci mezi volńı
pohybovou aktivitou a činnost́ı mozku. Vzhledem k tomu, o jak univerzálńı
experiment ve své podstatě jde, se lze domńıvat, že navržené řešeńı je
použitelné i pro sńımáńı jiných pohyb̊u (např. celá ruka, noha, atp.). Z hle-
diska zpracováńı EEG signálu se jedná pouze o výběr jiných svod̊u a upraveńı
śıtě model̊uv HTK Toolboxu.

Daľśı rozvoj představeného systému by mohl z hlediska biomedićınského
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inženýrstv́ı přinést nové poznatky o činnosti lidského těla a přispět tak
k rozš́ı̌reńı obzor̊u lidského poznáńı.
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• Hlaváček, A.: Implementace skrytých Markovových model̊u, Technical
Computing Prague 2006 - Sborńık př́ıspěvk̊u 14. ročńıku konference,
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Př́ıloha A

Př́ıloha

V této př́ıloze jsou uvedeny kompletńı konfusńı matice. Jsou použity
následuj́ıćı identifikátory:

• TR: Soubor dat použitý pro trénováńı klasifikátoru

• TE: Soubor dat použitý pro testováńı klasifikátoru
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