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Abstrakt

V ramci této prace bylo vytvoreno experimentalni BCI na bazi jednokanélového
EEG signalu. Hlavnim pfinosem préce je implementace aplikace umoznujici
nahravat a experimentovat se stopami mentalnich kol a testovat tak jejich
uzite¢nost pro nasazeni v BCI. Zaroven bylo implementovano experimentalni
ovladani drona myslenkou. Bylo zjisténo, Ze presnost klasifikace EEG vIn s
casem vyrazné degraduje.

Klicova slova BCI, EEG, mozkové viny, Python, strojové uceni, klasifikace,
SVM, extrakce priznakt, selekce priznakt

Abstract

In this thesis, an experimental single-channel EEG based BCI is implemented.
Main contribution of this work is a Python aplication capable of recording and
experimeting on EEG mental tasks. An experimental BCI for drone control
by EEG signal was implemented and connected with the app. It was also
discovered that with time the classification accurancy decreases drastically.

Keywords BCI, EEG, brainwaves, Python, machine learning, classification,
SVM, feature extraction, feature selection
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Uvod

Népad napojit fungovani néjakého zatizeni primo na myslenky uzivatele neni
nikterak novy, technologie umoznujici prevést jej do praxe jsou ovsem lidstvu
znamy teprve necelé jedno stoleti. Prvni zéklady pro BMI (tedy Brain Machine
Interface) byly poloZeny s objevenim Elektroencefalografie, tedy metody pro
snimani elektrické aktivity v mozku pomoci elektrod. Technika EEG byla
zpocatku velmi primitivni: spocivala v umisténi stribrného plisku pod kuzi na
hlavé uzivatele a zaznamu elektrické aktivity na pasku. Pomoci této zékladni
techniky objevil v 20. letech 20. stoleti Hans Berger takzvané alpha viny, tedy
specificky tvar viny s frekvenci cca 12 Hz, ktery se objevil, pokud uzivatel
zaviel oCi, a zase zmizel, pokud oc¢i otevriel. Timto bylo dokézano jednak to,
ze se elektricka aktivita v mozku méni na zakladé vnéjsich okolnosti, a zaroven
to, ze je mozné zvnéjsku tuto aktivitu pomérné spolehlivé zmérit.

V nasledujicich letech EEG se stala hlavnim prostiedkem pro studium mozku
v ramci neurovédy. EEG je pouzivana pro diagnostiku epilepsie nebo studium
anomalii v neurologické aktivité mozku bez nutnosti otevirat lebku pacienta.
Ackoli z dostupnych méficich technik neni tou nejpresnéjsi (napiiklad oproti
fMRI nebo ECoQG), jisté je ve své dnesni podobé tou nejpohodInéjsi vzhledem
ke své neinvazivnosti a mobilité a je tak pfirozenou volbou pro aplikace BCI.

Prvnim obecné zndmym pokusem o piimé napojeni EEG vin na néjaké ex-
terni zarizeni bylo vytvoreni ovlddani hudebniho néastroje pomoci alpha vin
uzivatele music for solo performer. Aby zafizeni zacalo hrat, musely byt u
uzivatele rozpoznany alpha viny, ¢ehoz Slo nejlépe docilit pomoci zavieni oc¢i a
ruznych pohybt rukou. Prvni odborné prace na téma BCI — brain computer
interface — byla zverejnéna v sedmdesatych letech s ambiciéznim podtitulem
,»vzhiru k ovladani poc¢itacii, robott a vesmirnych lodi pomoci EEG“. Problém
BCI se dostal do stredu zajmu velkého mnozstvi badatelt. Nejcastéjsimi apli-
kacemi byly pomtcky pro pacienty postizené ochrnutim, pro které mize BCI
predstavovat jediny kanal pro komunikaci s okolim. Bézné se také muzeme
setkat se studiemi zabyvajicimi se zatizenimi replikujicimi ztracené koncetiny



Uvob

nebo rizna brain—to—text rozhrani.

Jakkoli je tato oblast Siroce popsand, podminky vhodné k Sirokému na-
sazeni BCI na bazi EEG do praxe nastaly az pomérné nedavno s pokroky
v oblasti strojového uceni a rozmachem snadno dostupnych EEG zarizeni, z
nichz lze zminit napiiklad Mindwave Mobile, Ultracortex nebo Emotiv head-
set. Tato zafizeni svou komplexitou sice zdaleka nedosahuji presnosti labora-
tornich podminek, jsou ale pro uzivatele pohodlnéji pouzitelné.

Nejjednodussi z téchto zarizeni obsahuji pouze jednu elektrodu a poskytuji
tak pro aplikace BCI pouze jeden kandl dat, tedy vyrazné méné, nez je obvyklé
u laboratornich EEG aparatur. Pt Sirokém rozsiteni BCI do praxe vsak bude
mit vysledné zarizeni pravdépodobné maly pocet elektrod. Proto mé smysl
zkoumat pouzitelnost jednoduchych EEG zafizeni pro pouziti v BCI. Jedno
takové zarizeni, Mindwave Mobile 2, je jako zdroj EEG signalu pouzito v této
praci. Ze lze sestrojit BCI na béazi jednoho kandlu jiz bylo prokazano napiiklad
v praci [1], kde byl sestrojen jednoduchy klasifikdtor schopny rozpoznat jednu
tridu mentalni aktivity oproti klidovému stavu.

Ambici této prace je zjistit, jak dobre je pomoci takového zarizeni mozné
interpretovat mentalni aktivitu uzivatele a na bézi téchto zjisténi implemen-
tovat ovladani minidronu pomoci myslenky.



KAPITOLA 1

Cil prace

Nastudovat existujici knihovny pro pripojeni EEG headsetu a minidronu do
pocitace. Navrhnout prikazy pro ovlddani roboti pomoci jednokanilového
EEG. Experimentalné ovérit jejich klasifikovatelnost skrze namétreni dat od
dostate¢ného mnozstvi uzivateli. Vytvorit aplikaci realizujici BCI na bazi jed-
nokanélového EEG. Aplikaci propojit s headsetem a s minidronem tak, aby
skrze ni bylo mozné realizovat ovladani robota myslenkou.






KAPITOLA 2

Analyza a navrh

2.1 Analyza

Teoreticka cast se sklada ze t1i sekci: v prvni sekci jsou uvedeny neurovédecké
poznatky, na kterych jsou BCI na bazi EEG postaveny. Ve druhé sekci je
predstavena analyza obecnych postupt pii implementacich BCI na bazi EEG.
Ve treti sekci je popsédn hardware, pomoci kterého je realizovdna prakticka a
experimentalni cast této prace.

2.1.1 Lehky tvod do neurovédy

V ramci lehkého tvodu do neurovédy je nejprve stru¢né predstavena metoda
EEG. Nasledné je predstavena souvislost tvaru mozkovych vin, provadénych
mentalnich aktivit a umisténi méticich elektrod na hlavé uzivatele. Nakonec
jsou zkoumany ruzné druhy mentalnich tkoli, které se bézné pouzivaji v ramci
implementaci BCI na bazi EEG.

Meéritelnym projevem védomi jsou elektrické signaly v mozku, pochazejici
od miliard nervovych bunék, které si mezi sebou timto zpisobem predavaji
informace. Jednotlivé neurony vzhledem k jejich mikroskopickému rozméru z
vnéjsku studovat nedokézeme, co ovSem rozpoznavat dokdzeme, je koordino-
vané aktivita jejich vétsich shluki.

Nejrozsitenéjsi metodou pro sniméni elektrické aktivity mozku je elektro-
encefalografie (EEG). Pii EEG se na povrch hlavy rozmist{ vétsi mnozstvi
méficich a mensi mnozstvi referencnich elektrod a nésledné jsou zaznamendvany
rozdily elektrického potencidlu namérené na méricich a referencnich elektrodach.

Zachyceny signal ma priblizny tvar viny. Podoba této vlny se méni s
umisténim elektrody, mentalnim stavem uzivatele a druhem mentalni aktivity,
kterou uzivatel v danou chvili provadi, chovani vlny ale vykazuje jisté uni-
verzalni vlastnosti, diky kterym rozliSujeme nékolik druht ,,mozkovych vIn®.
Nejznamnéjsi a prvni popsanou ,,mozkovou vinou“ je alpha vlna, ktera se ob-
jevuje v zadni ¢asti mozku v dobé, kdy ma uzivatel zaviené oéi.



2. ANALYZA A NAVRH

Tabulka 2.1: EEG rytmy

Nézev | Frekvence \ Mozkova centra \ Mentalni aktivity
delta 0,5-2 Hz cely mozek Ospalost, stav védomi
theta 4-8 Hz frontalni a temporalni bdéni, stres
kappa 8-12 Hz frontalni a temporalni feSeni problému
alpha 8-12 Hz okcipitalni lalok vizudlni podnéty
beta 12,5-30 Hz motoricky kortex pohyb koncetin
gamma | 25-50 Hz frontalni oblast mozku | vyssi funkce védomi

Viny se od sebe rozlisuji podle prevladajici frekvence a lokality, ve které
jsou detekovatelné. Souvislost téchto ,, mozkovych vin“ s konkrétnimi mozkovymi
centry a mozkovymi aktivitami je velice dobfe popsana a pti designu BCI na
bazi EEG s vyhodou pouzivana.

Signal zachyceny pomoci EEG specifickym zptisobem osciluje a priblizné
se tak podoba vIné. Podle priblizné frekvence této vlny rozliSujeme nékolik
druht EEG rytmu (populdrné zvanych ,,mozkové viny“). Prehled vlastnosti
nékterych EEG vin je uveden v tabulce Uvedené vlastnosti EEG rytmt
jsou popsany v préci [2].

e Alpha vlna byla prvnim objevenym specifickym tvarem EEG viny. S
frekvenci 8-12 Hz se nejzietelnéji projevuje nad occipitalnim lalokem
(mozkové centrum zodpovédné za zpracovani vizudlnich informaci) v
zadni ¢asti mozku v Case, kdy mé uzivatel zaviené oci. Nékteré zdroje
uvadéji, ze alpha vinu je mozné pri zavienych ocich rozpoznat i v predni
¢asti mozku.

e Beta vlna se s frekvenci 12,5-30 Hz nachdzi ve frekvenénim pasmu tésné
nad alpha vinou. Detekovat ji 1ze predevsim v centralni ¢asti mozku nad
motorickym kortexem (mozkové centrum zodpovédné za planovéni a
realizaci volnich pohyb).

e Gamma vlnu nalezneme na frekvenénim spektru mezi 25-100 Hz, jeji
nejvetsi aktivitu lze pozorovat v okoli frekvence 40 Hz. Gamma vina je
detekovatelnd zejména v prednich ¢astech mozku, tedy oblastech zod-
povédnych za vyssi funkce védomi.

e Delta vlna mé ze zde uvadénych vln nejvétsi amplitudu a zaroven
nejnizsi frekvenci (pfiblizné 0,5-4 Hz). Zretelné se projevuje ve fazich
hlubokého spanku.

Soucasna technologie EEG neumoznuje rozpoznavat myslenky uzivatele,

ale ,,jen“ zpusoby upirani pozornosti. Konkrétni mentalni aktivity aktivuji
souvisejici mozkové centra, ¢imz se signal zachyceny elektrodami EEG jistym
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2.1. Analyza

oc¢ekavatelnym zptisobem méni. Pri realizaci BCI se pouzivaji dvé hlavni tech-
niky designu téchto zptsobt upirdni pozornosti, nadale v textu nazyvanych
jako mentdini koly.

Technika Fvoked Potentials spociva v interpretaci reakce na néjaky ex-
terni podnét. Timto podnétem muze byt obrazek promitany na obrazovce
pocitace, elektrosok, lehky dotek ktze nebo reakce na zvuk. Tento podnét
mé v mozkovych vlnach uzivatele vyvolat detekovatelnou zménu, obvykle v
je navazani BCI na zarizeni sestavajici z LED panelu, na kterém kazda dioda
blika jinou frekvenci. Uzivatel predava prikazy BCI pomoci soustredéného po-
hledu na diody. Diky rozdilné frekvenci blikani je pak mozné dobie rozpoznat,
kterou diodu uzivatel pravé pozoruje. Priklad realizace BCI na bazi VEP po-
moci riuzné barevnych LED diod nalezneme ve studii [3].

Technika Mental Imagery je naopak zalozena na tom, ze si uzivatel
dany podnét predstavuje. Do této kategorie spadaji riizné varianty slovnich
asociaci (predstavovani si slova, artikulace slova, vizualizace predmétu) nebo
pohybu koncetin (coz je nejspiS nejcastéjsi pouzivanym druhem mentédlnich
tkolu pii realizaci BCI). Zdroven sem muzeme zafadit ruzné vyssi funkce
védomi, napriklad provadéni matematickych vypocti. Uspésné pouziti této
techniky nalezneme napriklad ve studiich [4], [5] a [6].

2.1.2 Soucasné reseni problému

V ramci této sekce jsou nejprve strué¢né popsany ruzné mozné aplikace BCI ,
nasledné je predstaven obecny postup pro realizaci BCI na bazi EEG odvozeny
z literatury a nakonec jsou predstaveny na tento druh problému nejc¢astéji
nasazované klasifikatory.

Nejcastéjsimi aplikacemi jsou komunikaéni pomtcky pro ochrnuté paci-
enty, protetické pomicky nahrazujici chybéjici koncetiny a rtizné video a VR
hry.

Vzhledem k tomu, zZe se jedna o pomérné rozsahle popsany problém, lisici
se pouze v parametrech, je z dostupné literatury mozné vyvodit jakysi obecny
navod k realizaci BCI na bazi EEG:

e Vyber mentalnich dkolt: prvnim krokem, obvykle zahrnutym do
definice experimentu, je vybér studovanych mentalnich tkold. Vybér
mentalnich tkolu vychazi z o¢ekavaného pouziti BCI.

e Vybér EEG kanala: obvyklda EEG aparatura se sklada z desitek az
stovek elektrod, z nichz kazda je napojena na vlastni vystupni kanal.
Pri vybéru kanala je nutné zohlednit jejich pocet a umisténi. Umisténi
vyplyva z povahy zvolenych mentalnich tikolt, pocet kanalt zase vyrazné
ovliviiuje vypocetni naroky BCI.
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Obréazek 2.1: Mezinarodni 10-20 systém umisténi EEG elektrod. Zdroj: [7]

e Akvizice dat: obvyklym zptisobem pro sbér dat je nechat uzivatele
nékolikrat provadét rizné mentéilni ikoly v ramci stiidajicich se kratsich
stop. Pomoci stridani je mozné ¢astecné odfiltrovat zmény pomalych
mozkovych vln. Stopy jsou nasledné rozdéleny na kratsi casova okna,
obvkle s mirnym prekryvem, kterd reprezentuji instance dat.

e Predzpracovani dat: v ramci predzpracovani dat je obvykle provedena
néjaka forma procedury feature extraction a feature selection (popsano
dale), pripadné jiné metody redukce dimenzionality. Nésledné mohou
byt dle pozadavku zvoleného klasifikatoru data normalizovana a jinym
zpusobem o¢isténa.

e Klasifikace: pro klasifikaci je tfeba vyuzit modely schopné poskytovat
rozumné vysledky pii malém mnozstvi dat a zaroven vysoké dimenzio-
nalité problému. Nejcastéji pouzivanymi klasifikatory jsou SVM a Naive
Bayes.

2.1.3 Mindwave Mobile 2

Zarizeni, pomoci kterého je v této praci implementovano BCI, se nazyva Min-
dwave Mobile 2. Jedna se o jeden z nejsndze komerc¢né dostupnych senzort
(cena v Tadu nizkych stovek USD) a tomu odpovidd i jeho design: zjevnou
nevyhodou je pouziti pouze jednoho kanélu na fixni Fpl pozici (viz [2.1)), na-
opak vyhodou je jeho pohodlné pouziti diky bezdriatovému feseni a suchému
provedeni elektrody.
Mindwave obsahuje pouze jednu mérici elektrodu. Jedna se o aktivni systém,

kromé referencni elektrody tedy jesté navic obsahuje i uzemnéni. Mérici elek-
troda se nachézi na Fpl pozici, tedy na levé ¢asti ¢ela uzivatele.

8
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e Head Band

Adjustab
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Flexible Ear Arm

Ear Clip '

Obrazek 2.2: Headset Mindwave Mobile 2. Zdroj: [8]

Referencni a uzemnujici elektrodu nalezneme na skfipci, ktery patii na
levy usni boltec uzivatele (tedy Al pozici dle mezindrodniho 10-20 systému
umisténi elektrod).

Uvnitt zafizeni se nachazi ThinkGear ¢ip, na kterém probihd zpracovani
signalu a obsluha komunikace pies Bluetooth rozhrani. Signél je sniman s
frekvenci 512 Hz. V ramci predzpracovani je signal automaticky ocistén od
Sumu. V ramci tohoto ¢isténi jsou odstranény nékteré znamé artefakty signalu
a odfiltrovany frekvence nizsi nez 0,5 Hz a vyssi nez 50 Hz. Kromé cisténi
signalu na Cipu také probihaji vypoc¢ty ruznych metrik signélu, jez se odesilaji
souhrnné za posledni vterinu.
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Headset odesild nékolik riznych druht dat, mezi nimi zejména:

¢ RAW wave value: hodnota namérené EEG vlny po ocisténi signalu.
Tyto hodnoty jsou v praci pouzity jako zdroj dat.

e Poor quality: indikator nizké kvality signélu. Vyssi hodnoty znaci horsi
signal. Hodnota 200 indikuje ztratu kontaktu headsetu a uzivatele.

e eSense metriky (Meditation, Attention, Eye-blink strength): proprietarni
metriky firmy NeuroSky. Nabyvaji hodnot 0-100. V ramci prace nejsou
pouzity.

e EEG Power: Hodnoty osmi zakladnich mozkovych vin dle metodologie
firmy NeuroSky (delta (0.5-2.75Hz), theta (3.5-6.75Hz), low—alpha (7.5—
9.25Hz), high-alpha (10— 11.75Hz), low-beta (13-16.75Hz), high-beta
(18-29.75Hz), low—gamma (31-39.75Hz), a mid-gamma (41-49.75Hz).
Tyto hodnoty nemaji zadnou jednotku a davaji tak smysl jen pfi vzajemném
porovnavani. V ramci prace nejsou pouzity.

Vyhodou zarizeni s nizkym poctem elektrod a umisténim elektrody na cele
je jeho uzivatelskd privétivost. Zatimco pri pouziti elektrod v jinych oblastech
hlavy je nutné kvuli zlepSeni vodivosti pouzivat tzv. ,,mokré* elektrody (kde je
nutné kvuli vlasim pouzivat vodivy gel), zafizeni pouzivajici elektrody na cele
se obejdou se ,,suchou” variantou. Diky tomu je mozné zafizeni zacit pouzivat
takika okamzité, coz je z hlediska jeho pouzitelnosti pro BCI naprosto zasadni
vlastnosti.

2.1.4 Parrot Mambo Mission

Parrot Mambo Mission je programovatelny minidron. Ovlada se pomoci ovladace
podobného ovlada¢iim pouzivanym u hernich konzoli, na ktery je mozné pripevnit
smartphone pro podptrné funkce. Pomoci ovladace je mozné minidron velice
snadno a s vysokou presnosti ovladat.

Minidron je mozné vybavit prislusenstvim: puskou na kulicky nebo jerabem.
S pomoci jefabu je minidron schopen z mista na misto prendset drobné predméty
az do hmnotnosti 7 g. Zaroven je vybaven vertikdlni kamerou, pomoci které
je mozné snimat obraz pod dronem.

Napéjeni minidronu je realizovano vyménitelnymi bateriemi. Vydrz jedné
baterie je 8 minut letu, nabijeni trva priblizné 30 minut. K ostatnim zafrizenim
se minidron pripojuje ptres wifi nebo BLE standard 4.0. Rozhrani pro ko-
munikaci minidrona s aplikacemi v jazyce Python pouzité v této praci ([9])
implementuje BLE spojeni pomoci knihovny bluepy. Diky této zavislosti je
pripojeni na minidron mozné pouze z linuxovych systémt a pii pouziti .
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Obréazek 2.3: Minidron Parrot Mambo Mission. Zdroj vlastni.

2.2 Navrh

V préci je realizovano ovladani minidrona skrze BCI na béazi EEG signalu
s pouzitim Mindwave Mobile 2 pro nahravani EEG dat a minidrona Parrot
Mambo Mission jako ovladaného robota.

Hlavni ¢ast préace je realizovana ve formé aplikace v jazyce Python. Ex-
plorativni analyza dat byla provedena pomoci jupyter notebookl. S pomoci
vysledné aplikace je mozné realizovat online klasifikaci a provadét offline ex-
perimenty nad drive naméfenymi daty.

Pii pouziti BCI jsou nejprve namérena data pro kalibraci klasifikatoru,
nésledné jsou automaticky zpracovana a je nad nimi sestrojen klasifikdtor
pouzitelny pro online klasifikaci danych mentalnich tkoli. Trvanlivost klasi-
fikatoru je diky unikatnosti a ¢asové nestalosti EEG vin [2] omezend v fadu
desitek minut, kalibraci je tedy nutné provadét pii kazdém pouziti BCI znovu.
Zaroven neni mozné pro analyzu pouzit souhrnny dataset a vytvorit tak uni-
verzalni klasifikator.

11
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2.2.1 Akvizice dat

P1i akvizici dat jsou nahravany stopy EEG signalu zachycujici provadéni jed-
noho mentalniho tkolu uzivatelem. Délka jedné takové stopy je 15 s. Vyssi
pocet nahranych stop pozitivné ovliviiuje odolnost klasifikatoru proti,, dlouhym*
vlndm a prodluzuje tak trvanlivost klasifikatoru. Ze stejného dtivodu jsou pfti
nahravani stop jednotlivé mentalni tkoly stiidany. Pro spravnou funkénost
aplikace je nutné namérit alespon tii stopy kazdého mentalniho tkolu, nejlépe
ale alespon pét.

Pri nizkém poctu trénovacich stop je sice mozné dosdhnout vysoké uspésnosti
klasifikdtoru v ramci testovacich dat, dojde ale k jeho preuceni vlivem dlouhych
vln, diky ¢emuz je pak klasifikator pro online klasifikaci v zasadé nepouzitelny.
Zaroven je nutné vénovat zvysenou pozornost spravnému oznaceni namérenych
stop a z vysledného datasetu odstranit stopy nepovedené (bylo experimentélné
ovéreno, ze k nefunkénosti klasifikace spolehlivé staci jedind Spatné oznacend
stopa).

Vzhledem k logistické naroc¢nosti ziskavani EEG dat je rozumné tato jesté
v syrové formé ukladat. Data jsou ukladana oddélené po stopach tak, aby byla
snadno pouzitelné pro riizné opakované experimenty nad jejich podmnozinami.
Samotné stopy je nutno rozdélit na kratsi tseky. Délka takového tseku je
jednim z hlavnich parametru experimentu. Kratsi délka iseku ma na tispésnost
klasifikace pozitivni vliv diky vétsimu mnozstvi instanci dat obsazenych v
nameéfenych stopach a zaroven muze zkratit délku vypoctu. Naopak delsi
casové useky maji Sanci 1épe postihnout vliv pomalejsich slozek EEG signalu.
V literature je délka tseku volena v rozsahu mezi 1 a 3 sekundami. V ramci
této prace byla zvolena délka okna 2 s. Motivaci pro tuto volbu je fakt, ze
¢isténi signalu provadéné headsetem filtruje signal s nizsi frekvenci nez 0,5
Hz, tudiz se pii volbé 2s tiseku muze pii analyze projevit i nejpomalejsi vina
zachycena v datech. Pro ovéreni vhodnosti této délky bylo u¢inéno nékolik kon-
trolnich méreni uspésnosti klasifikace pri pouziti 1s a 3s usekil, obé tyto vari-
anty vykazaly horsi vysledky. V ramci prace jsou prezentovany pouze vysledky
nad 2s okny, ve vysledné aplikaci lze ale délku okna v kédu pomérné snadno
upravit (popsano v dokumentaci kédu).

Dalsim pouzitym parametrem je délka prekryvu oken. Pokud se sousedni
okna mirné prekryvaji, je mozné lépe zachytit charakter dat v ¢asové doméné
a zaroven ziskat vetsi mnozstvi instanci trénovacich dat. Délka piekryvu byla
experimentalné zvolena na 256 hodnot, tedy 0,5 s. Podobné jako délku okna
je i tuto hodnotu pomérné snadné v ramci kédu aplikace zménit.

Headset zaznamenava data se vzorkovaci frekvenci 512 Hz, namérena data
nabyvaji celo¢iselnych hodnot v rozsahu (—2048,2047). Instance dat ma pii
zvolené délce tiseku 2 s podobu vektoru 1024 hodnot v daném rozsahu.

Instanci zkoumanych dat d; lze tedy definovat takto:

d; = (.f(}l, ...,:L'1024) Veed;: xe€Z Nz e <—2048,2047> (2.1)
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Obrazek 2.4: Tvar 2s EEG signalu riznych mentalnich tkoli.
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2.2.2 Predzpracovani dat

Predzpracovanim dat se mysli vSechny operace provedené nad daty od je-
jich rozdéleni do kratsich oken po predani vysledného datasetu ke klasifikaci.
Nad daty je nejprve provedena extrakce priznakt a nasledné jejich selekce dle
ocekavané relevantnosti. Nakonec jsou data normalizovana.

Pouzivat pro vstup klasifikdtoru namérené hodnoty primo je velice nevyhodné.
Pro ilustraci muze slouzit nasledujici experiment: méjme problém, ve kterém
ma klasifikdtor rozpoznat, jestli v daném tseku doslo nebo nedoslo k mrk-
nuti. Mrknuti, jak bylo zminéno v analytické casti, lze na zaznamu EEG
vlny snadno rozpoznat pouhym okem diky charakteristickému artefaktu. Na
obrazku vidime tii instance dat s mrknutim: ve dvou z nich k mrknuti doslo v
ramci prvni vteriny, v posledni v rdmci druhé. Predpokladem k tispésné klasifi-
kaci v pripadé, ze klasifikator jako trénovaci data dostane prvni dvé instance,
je jeho schopnost vydedukovat, ze dulezitou vlastnosti dat neni ,,vizualni“
podobnost tvaru vlny, ale pritomnost artefatku mrknuti, na jehoz presném
umisténi nezalezi.

Sestojme druhy klasifikator, ktery misto vsech hodnot ¢asové rady jako
instance dat pouzije maxima a minima namérenych hodnot. Zatimco prvni
klasifikator dojde k zavéru, ze t¥idy lze rozlisit podle pritomnosti vyssich hod-
not v prvni poloviné dat (a druhou polovinu hodnot vyhodnoti jako pro klasi-
fikaci neuziteénou, ¢imz zrychli dobu vypoctu), druhy velice snadno zjisti, ze
maximum hodnot u dat popisujicich mrknuti je vyrazné vyssi nez u dat bez
mrknuti. Vypocetni naroky druhého klasifikdtoru budou zjevné nizsi, protoze
na rozdil od mnohadimenzionédlniho prostoru hodnot operuje pouze ve dvou
dimenzich.

Operaci, kterd instance dat z mnohadimenzionalnfho, informaéné chudého
prostoru hodnot zobrazuje do informac¢né bohatého prostoru priznakii, nazyvame
extrakce priznaku (feature extraction).

Priznaky extrahované z Casové rady se déli do nékolika zakladnich skupin:

e Statistickd doména: bézné statistické priznaky typu pramer, medidn,
mazimum, minimum, kvantily, kurtosis, rozptyl atd.

e Frekvenc¢ni doména: piiznaky z frekvencni domény popisuji vlastnosti
frekven¢niho spektra (tedy vln o rozdilné frekvenci, ze kterych se signal
sklddd). Frekvencni pfiznaky lze ziskat naptiklad pomoci FFT nebo vin-
kové transformace (kterd navic popisuje vlastnosti signalu i v casové
doméné).

e Casova doména: priznaky casové domény popisuji chovani signalu v
case. Typickymi prfiznaky ¢asové domény jsou linedrni trendy nebo au-
tokorelace (popisujici miru podobnosti signalu v ¢ase).

jimavé netrivialni prizn eré vyhodnoceny jako vyjimecné uzite¢né
Za, é net 1 aky, které byl hodnoc k eCné uzitecné,
jsou diskutovany v experimentalni ¢asti préce.
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Extrakci priznaki je mozné realizovat pomoci riznych softwarovych nastroju.
Takovy néstroj je obvykle uzpisoben nejen pro analyzu EEG signélu, ale i
ruznych jinych Casovych fad (data z termostatu, vyvoj ceny akcii atd.). Z
této univerzalnosti plyne, ze zdaleka ne vSechny extrahované priznaky jsou
pro zkoumani rozdilnosti konkrétnich mentalnich kol uzitecné a reprezen-
tuji tak zbytecny Sum, ktery bylo navic vypocetné drahé ziskat.

Provedeni extrakce priznaku je vypocetné nejnarocnéjsi operaci, kterou
je v ramci implementace nutné realizovat, vyplati se tedy vénovat zvysenou
pozornost selekci vhodnych priznaku (feature selection).

Pro extrakci a selekci priznakt je v rdmci prace pouzit balicek TSFRESH
[10], ktery z ¢asové fady extrahuje 794 vlastnosti pomoci 64 riznych metod a
pro selekci pfiznakt implementuje algoritmus FRESH [11]. Pfi pouziti metody
ectract_features jsou tedy data transformovana do vektoru priznaki o 794
hodnotéach. Priznaky nabyvaji pouze ¢iselnych hodnot, je tedy mozné je bez
dalsiho zpracovani dale pouzivat.

Algoritmus FRESH testuje relevanci jednotlivych priznaku pro klasifikaci
pomoci statistickych test. Priznak je oznacen za irelevantni pro klasifikaci,
pokud je rozdéleni jeho hodnot statisticky nezdvislé na rozdéleni prislusnosti
prvki do tiid.

Algoritmus nejprve podle tvaru rozdéleni hodnot zvoli vhodny statisticky
test a s jeho pomoci spoéte p—hodnotu pro zamitnuti nulové hypotézy Hy =
{Priznak je irelevantni} oproti alternativni hypotéze Hy = {Priznak je re-
levantnd}. Jednim moznym zpusobem vybéru relevantnich pfiznaku je sta-
novit pevnou maximalni hladinu p—hodnoty a vybrat vsechny priznaky, je-
jichz p—hodnota se bude nachédzet pod touto hladinou. Tento pristup funguje
v pripadé, ze pocet relevantnich a irelevantnich priznakt je priblizné vyrov-
nany, ovsem v pripadé, Ze je mnohem vice ptiznakt nerelevantnich, samotnd
p—hodnota pro vybér vhodné podmnoziny nestaci: nutné budou vybrany i
nékteré nerelevantni priznaky. Maximalni mnozstvi takto vybranych priznakt
(FDR - false discovery rate) je vyhodné néjakym zpisobem regulovat. Toho
je v algoritmu FRESH je dosazeno pomoci parametru ¢ Benjemini—Yekutielli
procedury.

Benjemini—Yekutieli procedura zamitne ty nulové hypotézy Hg’ , jejichz
p-hodnoty jsou nizsi neZ hodnota jejich trovné zamitnuti ry, kterd je dana
nasledujici linedrni posloupnosti:

ry = nzégl (2.2)
¢ Lop=1p

Kde ¢ znaci pozici p-hodnoty hypotézy Hg) ve vzestupném poradi p—hodnot,
ng pocet vsech nulovych hypotéz a ¢ fidici parametr procedury. [11]

V ramci realizace feseni bylo zjisténo, ze ackoli se pfesné slozeni mnoziny
vybranych priznakt napri¢ mezi datasety lisi, nékteré priznaky byvaji zvoleny
Castéji nez ostatni. Na zdkladé tohoto pozorovani byla formulovana hypotéza,
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ze nékteré priznaky jsou uzitecné univerzalné. V pripadé, ze by se podarilo
univerzalni pfiznaky nalézt, bylo by mozné vyrazné omezit narocnost vypoctu
extrakce priznaka a zaroven zjistit, jaké informace obsazené v priznacich jsou
pro rozlisovani mentalnich tkola dulezité. Vysledky analyzy priznaka jsou
soucasti prilohy této prace.

Posledni operaci provedenou nad daty je jejich normalizace. Jelikoz jend-
notlivé priznaky nabyvaji hodnot v riizném rozsahu, pri metodach klasifikace
zalozenych na vzdalenosti mezi hodnotami by v ptvodni podobé priznaky
nabyvajici vysokych hodnot zastinily vliv pfiznaka s niz$imi hodnotami. Nor-
malizace je transformaci dat, ktera hodnoty jednotlivych priznaka prevede do
spolecného intervalu.

V ramci prace je normalizace provedena pomoci metody MinMaxScaler:

x; — min(x)

(2.3)

s maz(z) — min(zx)
kde z = (x1,...,x,) jsou hodnoty normalizovaného pfiznaku v origindlnim
datasetu a z; je hodnota priznaku x ve vektoru, nad kterym je provadéna
normalizace.

Vysledkem této metody jsou hodnoty v rozsahu (0, 1). Nutnou podminkou
pro funkénost klasifikdtoru je provést stejnou normalizaci nad daty i v ramci
online klasifikace (s pouzitim hodnot z trénovaciho datasetu).

2.2.3 Analyza dat

Analyza dat byla provedena ve dvou fazich. V explorativni fazi bylo zkoumano,
jestli a jakym zptisobem jsou data klasifikovatelna a jakou maji podobu. V ex-
perimentalni ¢asti je zkoumana frekvence vybéru konkrétnich piiznakt naptic¢
riznymi experimenty a na zakladé toho jsou formulovana tvrzeni o zptsobu
zachyceni informace v EEG signalu.

V ramci experimentti jsou pouzivana nasledujici oznaceni pro dil¢i skupiny
dat:

e Trénovaci data: skupina stop pouzitd pro trénovani klasifikatoru.

e Testovaci data: podmnozina trénovacich dat, ktera jsou pii trénovani
klasifikdtoru skryta a po dokonceni kalibrace je s jejich pomoci vyhod-
nocena kvalita modelu.

e Redlné data: skupina stop namérena s casovym odstupem od trénovacich
stop, pomoci které je simulovano chovani BCI v realnych podminkéch.
Pomoci této mnoziny je vyhodnocovana trvanlivost klasifikatoru (neboli
mira preu¢eni modelu na dany ¢asovy tsek EEG vin).

Pro explorativni analyzu byl pouzit program Jupyter notebook. Byly se-
staveny tti notebooky s nésledujicim pouzitim:
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e top-k notebook: experimentace se sloZzenim vybranych priznaki s moznosti
volby parametru (pocet, metoda vybéru).

e PCA notebook: experimentace s pouzitim PCA jako alternativni metody
redukce dimenzionality vic¢i FRESH algoritmu.

e classification notebook: experimentace s kvalitou riznych klasifikatora
nad vystupnimi datasety z procedury extrakce nebo selekce priznaki.
Jako vstup tohoto notebooku je mozné pouzit vystupy predchozich dvou
notebookii.

Vstupem top-k notebooku jsou data ziskand pomoci extrakce priznakt
nebo selekce priznaki. Smyslem tohoto notebooku je ve snadno interpre-
tovatelné podobé ziskat predstavu o klasifikovatelnosti libovolného datasetu
(podmnoziny stop).

V ramci notebooku se zvoli vstupni dataset a pocet vybiranych priznaki.
Vystupem notebooku je dataset omezeny na vybrané priznaky a vypis téchto
vybranych priznakt. Tento dataset je nasledné mozné podrobit vizualni analyze
napriklad skrze graf paralelnich souradnic, na jejimz zakladé 1ze snadno formu-
lovat tvrzeni o predpoklddané klasifikovatelnosti vybranych mentédlnich tikolt.
Na zékladé této prvotni analyzy bylo konstatovano, ze data klasifikovatelnd
jsou.

Druhou metodou pro zjisténi klasifikovatelnosti dat je pouziti PCA. Pri
zvoleni nizkého poctu principidlnich komponent je pomoci PCA notebooku
mozné snadno interpretovat data stejnym zpusobem jako pii pouziti top-k
notebooku.

classification notebook porovnava kvalitu klasifikdtori random forest,
SVM a referenc¢niho knn. Pro hodnoceni kvality se pouziva metrika fI-score,
ktera je dobrym kompromisem mezi metrikami precision a recall. Bylo zjisténo,
ze na testovacich datech je témér vzdy dosazeno velmi dobré tspésnosti klasi-
fikace. Déale bylo také zjisténo, ze ackoli klasifikator random forest dosahuje
zdaleka nejlepsich vysledkt na testovacich datech, jeho vykon pri pouziti na
stopach mimo trénovaci dataset je tristni a dochéazi tak u néj k preuceni na
konkrétni casovy tisek EEG vIn. Na zédkladé tohoto zjisténi byla formulovana
metoda ovéreni kvality klasifikatoru na realnych, pozdéji namérenych datech,
kterd odpovida realnému pouziti BCI. Prijatelnych vysledkt na realnych da-
tech bylo dosazeno s pouzitim modelu SVM, ktery byl zvolen pro samotnou
implementaci.

2.2.4 Klasifikace

Model SVM konstruuje nadrovinu, jejiz vzdalenost od vSech instanci testovacich
dat je co mozna nejvétsi (pro priklad ve dvoudimenziondlnim prostoru viz
Obr. . Data jsou nasledné klasifikovana podle toho, na které strané nadro-
viny se nachazeji. Uloha nalezeni optimélni (dostatecné siroké, ale zéroven do-
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state¢né presné) nadroviny je problémem kvadratického programovani. Cena
nespravné kvalifikace je zde vyjadrena parametrem C > 0. Pfi hledani nadro-
viny se vyuziva zobrazeni dat do vysokodimenziondlnich prostori, diky ¢emuz
je mozné klasifikovat i data, kterd by nadrovinou v pivodnim prostoru nebylo
mozné rozdélit. Jelikoz je toto zobrazeni vypocetné narocnou operaci, je nadro-
vina reprezentovana implicitné skrze tzv. suppor vectors (na obrdzku oznacené
krouzkem, jednd se o vektory nejméné vzdalené od nadroviny), jejichz projekei
do vysokodimenziondlniho prostoru lze efektivné realizovat pomoci kernelové
funkce ¢(z).

Pomoci rozhodovaci funkce predikuje SVM prislusnost zkoumaného vek-
toru x do t¥idy y € {—1,1}.

sgn (zl: yio, K (i, ) + b), (2.4)
i=1

kde x; je pomocny vektor, y; € {—1,1} oznacuje ptislusnost pomocného vek-
toru k tiidé, a; je vahou pomocného vektoru a K(z;,z) = ¢(x:)T¢(z) je
kernelova funkce. [12]

V implementaci je pouzit RFB kernel:

K(xhxj) = eXP(—’YHf’«"z’ - JJjH2),"}/ > 07 (25)

kde ||z; — || znac¢i eukleidovskou vzdalenost mezi vektory a v parametr
ovliviiyjici silu vlivu jednotlivych instanci dat. Implementace SVM pouzita
v této préci je zalozena na LIBSVM [12] a implementovéna pro jazyk Python v
bali¢ku scikit-learn [I3]. Podpora vicetfidni klasifikace je realizovéna for-
mou one-vs—one.

2.2.5 Navrh aplikace

Cilem préace je vyvinout BCI na bazi EEG a zaroven nad EEG daty provést
odpovidajici analyzu. Oba tyto zakladni tkoly jsou realizovany pomoci apli-
kace v jazyce Python. Ocekdavaji se tri zdkladni zpltisoby vyuziti aplikace:

e Nahravani EEG dat
e Provadéni experimentti nad EEG daty
e Ovladéni (nejen) roboti pomoci mentalnich tkola

Pri prvnim a druhém zplisobu pouziti neni nutné pripojovat k apikaci sa-
motné BCI (minidron). Pro analyzu dfive naméfenych EEG dat neni nutné
pripojovat ani headset. Na zakladé toho byla aplikace rozdélena na tti logické
moduly tak, aby bylo mozné aplikaci pouzivat i bez samotnych zarizeni.

Modul server obstaravd komunikaci mezi headsetem a aplikaci. Modul
controller realizuje preklad identifikovanych mentalnich tkold na prikazy
pro robota. Modul core realizuje zpracovani dat.
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2.2. Navrh

Obrézek 2.5: Konstrukce optimélni nadroviny SVM. Zdroj: [13]

server je navrzen tak, aby v piipadé navazaného spojeni dodaval namérené
hodnoty EEG viny klientovi. Je tedy snadno pouzitelny i v jinych aplikacich
a zaroven snadno vymeénitelny. V implementaci serveru jsou pouzity skripty
python-mindwave-mobile [14].

controller je v rdmci prace navrzen jako abstraktni pouziti BCI, které pii
dordzeni jednoduchého komunika¢niho schematu muze slouzit k riznym apli-
kacim (rozpoznavani uzivateli, brain—to—text, ovladani robota). controller,
ktery je v rdmci préce realizovan, je ¢isté demonstrativniho charakteru. (Dron
na zemi zavie jerab a pritom uchyti pfedmét, vzlétne, leti dopredu, pristane,
jerab otevrie a predmét pusti, to vSe s vyuzitim tiech mentédlnich ikoli, které
si uzivatel sim definuje.) Pro realizaci ovladani minidronu je pouzit bali¢ek
pyparrot [9].

core realizuje analyzu a klasifikaci dat. Modul umoznuje nahravani EEG
dat, offline a online klasifikaci. Pro nahravani dat je nutné, aby byl soucasné
s jadrem spustén modul server. Pro online klasifikaci je navic nutné spustit
modul controller. Pro offline klasifikaci (experimenty) sta¢i spustit samotné
core.

Aplikace se mize nachézet ve tfech zakladnich stavech: nahravani, kalib-
race a nasazeni.
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2. ANALYZA A NAVRH

e Nahravani: pri nahravani je vytvaren novy dataset, ktery je nasledné
mozné pouzit pro kalibraci klasifikatoru. Namérena data jsou ulozena
do souborii oddélené po jednotlivych stopéch.

e Kalibrace: pri kalibraci je na zakladé néjakého datasetu sestrojen kla-
sifikdtor. Klasifikator je nasledné mozné pouzit pro nasazeni, nebo pro
opakované vyhodnoceni kvality klasifikace nad cilovym datasetem. Pro
pouziti jiného datasetu staci kalibraci znovu spustit nad danym datase-
tem.

e Nasazeni: pii nasazeni je realizoviano BCI s pouzitim vybraného modulu
controller, kterému jsou odesilany identifikatory predpovédénych trid.

V prubéhu nahravani neni mozné provést kalibraci ani nasazeni online klasi-
fikace. V pribéhu nasazeni naopak neni mozné kalibrovat ani nahravat nova
data. 7 kalibrovaného stavu je mozné nahrivat nové datasety nebo nasadit
klasifikator se soucasnou kalibraci do provozu.
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KAPITOLA 3

Realizace

Sekce implementace popisuje realizaci aplikace a zpusoby jejiho pouziti. Sekce
experimenty popisuje analyzu vysledkt oddélené podle dil¢ich experiment.
V sekci vysledky jsou predstaveny univerzalné uziteéné vlastnosti ¢asovych
rad pro rozliSovani mentalnich tkoli. Na zakladé univerzalnich vlastnosti jsou
formulovany hypotézy o tom, jakym zpusobem se od sebe mentalni tkoly
odlisuji.

3.1 Implementace

Realizovana aplikace je experimentalnim prototypem BCI na bazi EEG. Pro
implementaci byl vybran jazyk Python. Aplikace je rozdélena na tfi samo-
statné spustitelné logické moduly server, core a controller.

Modul server je jednoduchou nastavbou nad knihovnou python—mindwave—
mobile [I4], kterd implementuje prijimani dat z headsetu skrze rozhrani blu-
etooth a jejich dekédovani dle protokolu ThinkGear [15]. Server se pripoji
na headset a nasledné ceka na spojeni s jadrem. V okamziku, kdy je spo-
jeni navazano, zahodi neaktudlni data ze socketu a zacne kazdou vterinu
odesilat namérené hodnoty. V pripadé preruseni spojeni ¢eka na jeho opétovné
navazani.

Modul controller implementuje funkcionalitu BCI. Pii dodrzeni komu-
nikac¢niho protokolu (popsano v dokumentaci souboru dummy_controller.py)
je mozné tento modul snadno vyménit. controller realizovany v této praci
umoznuje otevirat a zavirat jerab minidrona, s minidronem vzlétnout, odletét
vpred nebo vzad a prenést tak pomoci myslenky pfedmét z bodu A do bodu
B.

Modul core implementuje uzivatelské rozhrani aplikace a veskeré operace
spojené s akvizici, zpracovanim a klasifikaci dat. Funkcionalita a implementace
modulu core je popsdna v samostatné ¢asti.

Soucésti implementace jsou pomocné skripty pro realizaci experimentt
(fast_crunch.py), testovani BCI a funkénosti ovladéni robota (dummy_bci . py
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3. REALIZACE

P

jsou k nalezeni v jejich dokumentaci.

3.1.1 Pouziti aplikace
Dle navrhu je aplikaci mozné pouzit ke tfem riznym uceltm:
e nahravani EEG dat,
e experimentovani s dfive nahranymi daty,
e pouziti néjaké aplikace BCI (ovlddani minidronu, brain—to-text,...).

Aplikace se ovlada pomoci rozhrani CLI implementovaného v modulu core.
Skrze prikazy zaddvané pomoci znakt lze spustit rizné funkce aplikace.

Smyslem nahravani je ulozit hodnoty EEG vlny v perzistentni podobé
oddélené po stopach jednotlivych mentalnich iikold. Nahravani stop lze shr-
nout do nasledujicich kroki:

1. Uzivatel zapne headset a spusti modul server.

2. Uzivatel zvoli moznost nahrani nové stopy (piikaz N v CLI), nésledné
zada jméno mentéilniho tkolu. Po kratkém odpoctu je zahdjeno nahravani
mentalniho tkolu.

3. Uzivatel nahraje pozadovany pocet stop opakovanou volbou prikazu R
s naslednou specifikaci mentalniho tkolu.

4. Uzivatel ukoné¢i nahravani pomoci prikazu E.
5. Uzivatel mtze zahajit nové nahravani nebo spustit kalibraci.

6. Po ukonceni nahravani nalezne uzivatel novy dataset v samostatném
adresari ve slozce data.

Po dokonceni nahravani vSech stop je automaticky vygenerovan vysvétlujici
soubor command. json, ktery popisuje automatické ptirazeni tiid (¢isel) mentdlnim
ikolim. Pfecislovanim mentélnich kol lze snadno zménit originalni slozeni
tiid (napriklad pro one—vs—rest klasifikaci).

Pomoci aplikace je mozné nad daty provadét rizné experimenty a vyhod-
nocovat tak uzite¢nost konkrétnich mentalnich tkol pro klasifikaci. Cilovy
dataset se musi nachazet ve slozce data. Pro spusténi kalibrace nad cilovym
datasetem uzivateli stac¢i v rozhrani CLI zvolit moznost C a nasledné specifi-
kovat adresar s cilovym datasetem.

Po dokonceni kalibrace je do konzole vypsana zprava o kvalité sestrojeného
klasifikatoru. Zaroven se do adresare cilového datasetu ulozi soubory obsa-
hujici data ziskand pfi zpracovani dat (viz Forméty dat).
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3.1. Implementace

Pro zprovoznéni BCI uzivatel provede néasledujici kroky:

1. Uzivatel nahraje trénovaci data dle ndvodu popsaného vyse.
2. Uzivatel provede kalibraci klasifikatoru.

3. Uzivatel spusti néjaky modul controller.

4. Uzivatel zvoli v CLI moznost D, ¢imz spusti online klasifikaci.

Modul controller implementovany v ramci této prace umoznuje ovladat ro-
bota myslenkou. Pomoci t¥{ mentalnich prikazu je mozné ovladat jerdb mini-
drona (jeho zavieni nebo otevieni), jeho vzlet ¢i pristani a kratky let dopredu
s naslednym otocenim o 180°. Teoreticky by tedy mél dron bezpecné operovat
jen na pevné omezeném prostoru a jeho ovladani by tak mélo byt bezpecné.

3.1.2 Formaty dat

Pro perzistentni ulozeni dat jsou v implementaci pouzivany nasledujici sou-
bory:

e Soubory typu .rawdata: tyto soubory obsahuji hodnoty namérené pii
snimani stopy mentalniho tkolu.

e selected_features.csv: ulozené hodnoty extrahovanych ptiznaki.
e selected_features.csv: ulozené hodnoty vybranych priznaki.
e selected_features.txt: ulozené nazvy vybranych priznaki.

Namétené EEG hodnoty je vyhodné ukladat ve formatu ktery je snadné nahrat
do tabulkovych procesori pro vizualni analyzu stopy. Zaroven neni vhodné jiz
pri tomto ukladani stopy délit na mensi ¢asovéd okna. Jednotlivé EEG stopy
jsou uklddany ve formatu .rawdata, ktery na prvni fadce obsahuje informace
o stopé a na dalsich radkéch pak samotné hodnoty.

Hodnoty extrahovanych priznakia se ukladaji do .csv souboru. Nad da-
nou casovou fadou s danou délkou oken se jedna o deterministickou operaci,
v zajmu usetieni vypocetnich prostredki a ¢asu uzivatele je tedy pri béhu pro-
gramu proveden test na pritomnost souboru extracted_features.csv a v pripadé
jeho nalezeni jsou hodnoty extrahovanych priznakt nac¢teny z néj misto jejiho
opétovného provedeni. V pripadé zmény néjakého parametru (délka okna, de-
finice tfid, slozeni stop, ...) je nutné stary soubor extracted_features.csv od-
stranit a provést extrakci priznakt znovu.

Hodnoty vybranych priznaku se ukladaji do souboru selected_features.csv.
Tento soubor je prepsan pri kazdém béhu programu nad danym souborem

stop. Seznam jmen vybranych priznaku se uklada do souboru extracted _features.txt.

Pomoci téchto soubori je mozné provadét automatickou analyzu vybranych

priznaki v ramci obsdhlejsich experimentti pomoci skriptu analyse_features.py.
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3.1.3 Implementace modulu core

Logicky modul core se sklada z nasledujicich submodulii:

e core.py: Jadro celé aplikace. Implementuje zpracovani EEG dat a rea-
lizuje klasifikaci.

e recorder.py: Realizuje akvizici dat.
e cruncher.py: Realizuje predzpracovani dat.

e deployer.py: Realizuje online klasifikaci a offline simulaci online klasi-
fikace.

e messages.py: Pomocny modul pro centralizaci hlasek vypisovanych pro-
gramem.

Aplikaci je mozné spustit pomoci skriptu runcore.py. Tento skript vytvori
instanci jadra aplikace a nésledné spusti smycku CLI. Pomoci CLI je mozné
jadru predavat prikazy, naptiklad prikaz spusténi nahravéni stop (N), prikaz
k nahrani stopy (R), piikaz ke kalibraci klasifikdtoru (C) nebo pfikaz k otes-
tovani offline klasifikace (T). Jadro automaticky kontroluje, jestli jsou k pro-
veden{ priznaku vhodné podminky, a v negativnim piipadé piikaz neprovede.
Parametrem konstruktoru jadra je ndzev datového adresare (v zdkladnim
spoustécim skriptu se jednd o adresar data). Do tohoto adresaie jsou ukladany
nahravané stopy. Jadro zaroven predpoklada, ze se v adresari nachazeji vsechny
datasety, které ma uzivatel v imyslu pouzivat. Dostupnost takového adreséare
z pracovniho adresife programu je nutnou podminkou pro funkénost aplikace.

Soubor recorder.py implementuje tiidu Recorder, ktera je zodpovédna
za nahravani stop a jejich uklddani do perzistentni podoby tak, jak byla
popsana v sekci Formaty dat. Pri zahdjeni tvorby nového datasetu vytvori ad-
resar pro ulozeni stop, nasledné se pak pri jednotlivych nahravanich pripojuje
na server a ziskand data pak zapisuje do souborti .rawdata. V momenté, kdy
bylo dosazeno dostate¢ného mnozstvi dat specifikovaného délkou stopy, spo-
jeni prerusi. Komunikace se serverem je realizovdna pomoci knihovny
multiprocessing.

Veskeré zpracovani dat od rozdéleni do oken po predikci tiidy realizuje
tfida Cruncher implementovand v souboru cruncher.py. Instance tfidy je
vytvorena pfi prvnim spusténi kalibrace, pii opétovnych kalibracich je pak
jen vymeénen trénovany klasifikator. Pti kalibraci je nejprve provedeno nacteni
hodnot EEG vlny ze soubort .rawdata, nasledné jsou tyto rozdéleny do oken
a takto predany pro extrakci a selekci priznakt. Nad vyslednym datasetem je
nasledné natrénovan klasifikator SVM. Kvalita sestrojeného klasifikdtoru je vy-
hodnocena na testovacich datech a vysledek je vypsan do konzole. Vystupem
kalibrace je uloZeni instance klasifikdtoru, ktery je nasledné mozné pouzit bud
pro nasazeni, nebo experimenty s offline klasifikaci. Pro manipulaci s daty jsou

24



3.1. Implementace

vyuzity kontejnery z knihoven pandas a numpy. Implementace klasifikdtoru
pochézi z knihovny scikit-learn [I3]. Extrakce a selekce priznaki je imple-
mentovana pomoci knihovny TSFRESH [10].

V souboru deployer.py je implementovana tiida Deployer, kterd je zod-
povédna za nasazeni klasifikatoru do provozu. V ramci tiidy jsou implemen-
tovany ¢tyii metody nasazeni: offline klasifikace, kterd simuluje chovani nad
realnymi daty vcetné délky béhu metody extract_features nad jednotlivymi
okny; souhrnnd (bulk) offline klasifikace, kdy jsou jako vstup metody
extract_features pouzity celé stopy; testovaci nasazeni, ve kterém jsou ana-
lyzovand okna naplnéna nahodnymi hodnotami (toto nasazeni lze pouzit pro
test spojeni s modulem controller); a kone¢né nazazeni online klasifikace,
které se pripoji na moduly server a controller, a realizuje tak samotné BCI.

3.1.4 Praktické nasazeni BCI

V ramci testovani online klasifikace bylo zjisténo, ze ackoli se délka béhu
metody extract_features pri extrakci pouze vybranych pfiznaku vyrazné
zkratila, délka analyzy jednotlivych oken zustala nepfijatelné dlouhd. Experi-
mentéalni snizovani poctu extrahovanych ptiznaki jen na absolutni minimum
nikdy nezrychlilo vypocet pod 2 s. Z tohoto duvodu je bohuzel nutné konstato-
vat, ze knihovna TSFRESH neni pro implementaci online klasifikace idedlni. Ze
stejného divodu bylo zvoleno on—demand schema online klasifikace, kdy mo-
dul core provede analyzu provadéného prikazu pouze po obdrzeni pozadavku
od modulu controller (neprovadi tak analyzu prubézné, jak by pro BCI bylo
idedlni). Délka trvani extrakce vybranych pfiznaku nad jednotlivymi okny je
obvykle 57 s, coz v kombinaci s odpoctem pred zahajenim nahravani prikazu
a samotnym 2s nahravanim zputsobuje pro praktické pouziti BCI nepiijemné
dlouhou latenci.

Prijatelnych vysledkt online klasifikace bylo dosazeno pouze s pouzitim
mentdlniho tkolu mrkani proti zdkladnimu stavu (viz Experimenty). Vykon
pri online klasifikaci je ale bohuzel jesté vyrazné horsi nez vysledky klasifikace
na realnych datech. Moznym vysvétlenim je nutnost uzivatele soustiedit se
pri pouzivani BCI na minidrona, z ¢ehoz vyplyva jeho nizsi soustifedénost na
provadéni mentalniho tkolu.

P1i testovani nasazeni BCI do provozu bylo zjisténo, ze ovladani mini-
drona skrze aplikaci pomérné nebezpec¢né pro minidron a jeho okoli. Testovaci
dron, patrné vlivem zavady na rotoru, v klidovém stavu driftoval a v ome-
zenych prostorach laboratore tak v ¢ase mezi ptrikazy obvykle narazil do zdi.
Obcas byla navic pozorovana zna¢nd prodleva mezi odeslanim prikazu a jeho
provedenim. Vzhledem k nizké frekvenci zaddvani prikazu (optimisticky jeden
piikaz za 10 sekund) a jejich nizké presnosti kvalifikace nelze nasazeni BCI do
ostrého provozu prilis doporucit.

Funkcénost BCI je vhodné pred nasazenim ovérit pomoci testovacich skriptii
dummy_drone.py a dummy_bci.py, které simuluji chovani minidrona a jadra
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aplikace. Pomoci prvniho skriptu lze provést test spravnosti identifikace prikazi
bez nutnosti startovat minidron. Pomoci druhého je mozné predavat dronu
konkrétni prikazy. Teprve v pripadé uspokojivych vysledkii obou testi je ro-
zumné BCI nasazovat do provozu.

3.2 Experimentalni cast

V ramci experimentalni ¢asti byly provedeny tii zdkladni experimenty. Zkoumana
byla zejména uspésnost klasifikace na redlnych datech s pouzitim ruznych vy-
branych mentalnich tkolt. Bylo zjisténo, zZe trvanlivé klasifikatory je mozné
sestrojit pouze u dvouttidnich problémi. Pirehled vybranych priznaka napti¢
riznymi datasety a experimenty lze nalézt v priloze ve slozce data.

3.2.1 Akvizice dat

Bylo namétreno celkem devét datasett od Sesti uzivateli. Prehled datasetu
je uveden v tabulce Mentalni tkoly s prefixem c_ byly naméreny pri
zavienych oc¢ich. Pocet stop je uveden ve formatu trénovaci / realné, kde
trénovaci stopy byly porizeny s ¢asovym odstupem minimalné 10 minut.

Pri volbé mentalnich tkoli nasbiranych od jednotlivych uzivateli bylo
nutné vyvazit jistou konzistenci namérenych dat (aby bylo mozné néco o
mentélnich tkolech tvrdit, mély by byt namérené na vice nez jednom uzivateli),
zaroven ale bylo cilem také zjistit, které mentalni ikoly jsou pro tento problém
relevantni. Vysledny mix mentélnich tkolt je kompromisem mezi témito nut-
nostmi: obvykle byly naméreny néjaké tkoly spojené s evokovanymi potencialy
a zaroven i ukoly realizované pomoci techniky MI.

Pouzité mentélni tkoly patii do zakladnich skupin popsanych v analy-
tické ¢asti prace. Ukoly oznadené nazvem néjaké koncetiny spocivaji v upirani
pozornosti zptisobem simulace pohybu dané koncetiny. Ukoly word spocivaji
v artikulaci slova nebo vizualizaci predmétu. Pti kolech baseline uzivatelé
svou pozornost zadnym zpusobem neupirali.

3.2.2 Realizace experimenti

Uvadéné experimenty byly provedeny pomoci skriptu fast_crunch.py. Jako
cilové datasety byly pouzity relevantni podmnoziny stop ptuvodnich dataseti,
vhodné pfeznacené skrze soubor command. json. Pro kazdy cilovy dataset byl
nejprve natrénovan klasifikator, nasledné byla vyhodnocena jeho kvalita nad
testovacimi daty a v pripadé existence redlnych dat i nad redlnymi daty.
Vysledky experimentii jsou popséany v tabulce metrikou f1-score. Po-
drobné vysledky experimentu (matice zmateni a ostatni metriky) jsou popsany
v priloze, spolecné s puvodnimi datasety, pomoci kterych lze experiment snadno
opakovat. Navod pro spusténi experiment je popsan v dokumentaci pomocného
skriptu fast_crunch.py.
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Nézev Mentalni ikoly ‘ Pocet stop ‘
user_k baseline, hand, word, closed 20 / 8
user_l baseline, blinks, hand, leg, word 19 /0
user_ml | baseline, c_word, c_motor, closed, blinks 14 / 0
user_m2 | baseline, c_hand, blinks 9/0
user_mJ3 | open, closed 9/ 5
user-m4 | baseline, gaze 10 / b5
user_t baseline, math, sound, finger, word 25 / 10
user_u blinks, c_hand, c_word, baseline 13/ 7
user_v baseline, closed, blinks, leg, hand 11/ 0

Tabulka 3.1: Pfehled namérenych dataseti. Nameérené dataset sestava z
nameéfenych (trénovacich) stop néjakého vybéru mentalnich tkola. Nékteré
datasety obsahuji (redlné) stopy, které byly naméfeny s ¢asovym odstupem.
Pocet stop je uvadén ve tvaru trénovaci / redlné, 0 znaci, ze dany dataset
realné stopy neobsahuje. Prefix c_ znaci, ze byl dany mentalni kol provadén
pri zavienych ocich.

Dataset ‘ Ex1A ‘ Ex1B ‘ Ex2 ‘ Ex3 ‘
user_k 1.0 / 0.75 - 0.85 / 0.53 | 0.87 / 0.42
user_l - - - 0.78
user_ml 1.0 1.0 0.92 0.72
user_ma2 1.0 0.86 - 0.96
user_m3 | 0.91 / 0.94 - - 0.96 / 0.93
user_m4 - - - 0.78 / 0.88
user_t - - 0.78 / 0.47 | 0.68 / 0.28
user_u 1.0 /0.79 | 0.74 / 0.83 | 0.91 / 0.66 | 0.72 / 0.54
user_v 1.0 0.86 - 0.92

Tabulka 3.2: Vysledky klasifikace v Ex1-Ex4. Sloupce popisuji fI-measure
klasifikdtori natrénovanych nad relevantnimi podmnozinami datasett v jed-
notlivych experimentech nad testovacimi/redlnymi daty. — indikuje, ze dataset
pro dany experiment zadné relevantni stopy neobsahuje a v experimentu tak
nebyl pouzit.

27



3. REALIZACE

3.2.3 Ex1: rozlisitelnost VEP

VEPs, neboli Visually Evoked Potentials, jsou technikou zalozenou na de-
tekci reakce mozku na néjaky externi vizualni stimul. V rameci tohoto ex-
perimentu bylo zkoumaéano, jak dobre jsou klasifikovatelné tkoly na zakladé
zmény vizualni informace zpracovavané mozkem pti otevienych, zavienych a
mrkajicich ocich.

e Hypotéza: ptjde o snadno rozlisitelné tkoly vlivem artefaktd mrknuti a
pritomnosti alpha viny pri zavienych ocich.

e Zkoumané mentélni tikoly: baseline, closed, blinks
e Pouzité datasety: user_k, user_ml, user_m2, user_m3, user_u, user_v

e Poznamka: Gspéénost klasifikace je vyhodnocovana pri pouziti tkolu
blinks a bez né&j zvast. Datasety user_m3 a user_k neobsahuji tikol
blinks, pouzity jsou pouze v ¢asti experimentu bez néj.

Experiment byl proveden ve varianté vcetné tikolu blinks a ve varianté
bez néj. U vétsiny experimentti nejsou stopy closed diky kontaminaci skrze
provadéni tkold pomoci techniky MI , ¢isté”, zaroven je slozeni datasetu znaéné
nevyrovnané ve prospéch tkolu closed. Presnost klasifikace tedy presné ne-
odrazi vykon klasifikatoru, v tabulce vysledki Ex1 je proto misto presnosti
uvedena metrika vazeného f1-score ve tvaru test / real.

V prilozenych archivech ex1_blinks a ex1_noblinks jsou vysledky experi-
mentu podrobné zaznamendny véetné matic zmateni a ostatnich standardnich
metrik.

) ﬂspéénost klasifikace: vzhledem k porovnavani dvouttidni a t¥itFidni kla-
sifikace je nizs$i vykon druhého experimentu ocekdvatelny. Ukazuje se,
Ze pri pritomnosti tkolu Blinks je pro klasifikator problematické rozlisit
klidovy stav od zavienych o¢i (klasifikdtor se pfeuci na kol closed).
Dale bylo zjisténo, ze pro spolehlivé rozliSeni tikolu blinks dostacuji dvé
stopy v rdmci trénovacich dat.

e Analyza priznakt bez blinks: dva priznaky (ar-coefficient a augmented-
dickey-fuller) byly vybrany u vsech Sesti datasetii. Alespon péti datasety
bylo vybrano dalsich 10 priznaki, mezi nimi zejména piiznaky popisujici
autokorelaci. Alespon jednou bylo vybrano 360 priznaku.

e Analyza ptiznakt s blinks: 200 priznakia bylo vybrano pii analyze vSech
¢tyt datasetti. Alespon jednou bylo vybrano 390 ptiznaki.

7 prvniho experimentu lze vyvodit dvé zakladni zjisténi: iikol blinks je sice
velmi dobfe pouzitelny pro dvoutiidni klasifikaci, pri pouziti vice t¥id je ale
lepsi jej nepouzivat. Zaroven bylo zjisténo, Ze ze vSech 794 priznaki je jich
vice nez polovina natolik irelevantnich, Ze nebyly vybrany ani jednou.
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3.2. Experimentalni ¢ast

3.2.4 Ex2: rozlisitelnost M1

Motor imagery je technikou mentalnich tkoli, pii kterych uzivatel simuluje
néjakou mentalni ¢innost. Typicky se jednd o simulaci pohybu néjaké koncetiny
nebo vizualizaci ¢i artikulaci néjakého slova nebo souvisejictho predmeétu. Po-
kud by bylo mozné tyto dvé tridy rozliSovat s pouzitim jednokanalového BCI
idedlné pri zavrenych oc¢ich, bylo by mozné sestrojit trojtiidni BCI a tim i
pouzitelné ovladani robota. Rozlisitelnost kol téchto dvou typi je zkoumana
v ramci tohoto experimentu.

e Hypotéza: Bude mozné od sebe odlisit ikoly typu Mental Imagery a
tkoly typu Word Imagery, jelikoz tyto tkoly aktivuji rtiznd mozkova
centra a produkuji rizné tvary EEG viny. Rozdil by mél byt rozeznatelny
i pri znac¢né vzdalenosti Fpl pozice od obou center.

e Zkoumané mentélni tkoly: motor_imagery, word_imagery, baseline
e Pouzité datasety: user_k, user_1, user_ml, user_t, user_u, user_v

e Poznamka: Mentalni tkoly oznacené prefixem c_ byly provadény pri
zavienych oc¢ich.

Uspéénost klasifikatorii na trénovacich datech je stale uchézejici, trvanlivost
klasifikatoru je nicméné slaba. Jak je patrné z matic zmateni, lepsiho a vy-
rovnanéjsiho skére bylo dosazeno u datasetu user_u, ve kterém byly tkoly
provadény se zavienyma ocima. To muze souviset s odstrizenim vizudlnich
podnéta a tim i vétsi soustiedénosti uzivatele na provadéni mentalnich tkold,
nicméné vzhledem k nedostatku dat toto nelze konstatovat obecné.

Pro dataset user_t bylo vybrano pouze 17 pfiznaki, coz se pravdépodobné
negativné projevilo na trvanlivosti klasifikdtoru. Zédny priznak nebyl vybran
vzdy, 3 priznaky byly vybrany ¢tytikrat a 32 priznakti tiikrat. Zajimavé piiznaky
jsou change-quantiles(vybrany pro ¢tyfi datasety) a welch-density (vybrané
user_t a zaroven ostatnimi datasety.

Spolehliva rozlisitelnost dvou zakladnich technik MI tedy potvrzena nebyla.
7 univerzalnich priznakil lze odvodit, ze dilezité vlastnosti signdlu popisuji
jiné priznaky nez u predchoziho experimentu.

3.2.5 Ex3: kombinace tukolu

V ramci tohoto experimentu byla provedena klasifikace celych puvodnich da-
tasett, které obvykle obsahuji ¢tyri az pét riuznych mentalnich tikola. Smyslem
tohoto experimentu bylo identifikovat pripadné skute¢né univerzalni priznaky
napri¢ vsemi datasety.

e Hypotéza: Vzhledem k velkému poctu tiid bude dosazeno horsich vysledki.

e Zkoumané mentalni tikoly a datasety: vSechny
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3. REALIZACE

7 vysledki vyplyva, ze ve vétsiné pripadt dojde u klasifikdtoru na redlnych
datech k preuceni na dvé tridy, do kterych jsou néasledné zarazeny témér
vsechny vysledky. Uspéénost klasifikace samotnych ttid pfitom viibec nemusi
byt vysoka, viz napr. matici zmateni datasetti user_k nebo user_u. Analyza
spoleénych vybranych priznakt prinesla zjisténi, ze témeér padesit priznaki
bylo vybrano u vSech deviti dataseti.

Jako zavér experimentu lze formulovat tvrzeni, Ze vice nez dvoutiidni kla-
sifikace nebyla u zadného datasetu tispésna na redlnych datech.

3.2.6 Vysledky experimentt

Zakladnim zjisténim uc¢inénym v experimentalni ¢asti je nizka trvanlivost kla-
sifikatort, tedy jejich preuceni na konkrétni ¢asovy tsek a nemoznost pouzit
je mimo néj. Nizka trvanlivost byla sice od zac¢atku oc¢ekdvana (jiz v navrhu
bylo poc¢itano s tim, ze uzivatel bude muset pii kazdém pouziti BCI znovu
nahravat trénovaci data), nicméné nepouzitelnost BCI rozlisujiciho vice nez
dvé tiidy po deseti minutach je jistym zklamanim.

Nabizi se otazka, jestli tyto vysledky nejsou zpusobeny nezkusenosti uzivatelt:
data byla sbirdna od uzivatell, ktefi pred prvnim mérenim neméli zadnou
zkusenost s provadénim mentalnich ikoli—moznym vysvétlenim slabych vysledkt
klasifikace je i jejich nezkusenost a nepresnost ¢i nevédomé nedislednost pri
provadéni mentalnich tkoli. Zaroven nebylo nasbirdno dostate¢né mnozstvi
dat pro to, aby bylo mozné nizkou trvanlivost klasifikdtort jednoznacné po-
tvrdit. Je mozné, ze dobte klasifikovatelné mentalni tkoly pro BCI na Fpl
pozici existuji, v rdmci této prace se je vsak nalézt nepodarilo.
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Zaver

V ramci bakalarské prace jsem se zabyval implementaci jednokanalového BCI
na bazi EEG signdlu. Hlavnim cilem prace bylo realizovat ovlddani robota
myslenkou skrze klasifikaci EEG signdlu. Zjistil jsem, ze ackoli se jedna o jiz
dlouho znamy problém v oblasti zdjmu mnoha badatelil, masivni rozsiteni jeho
aplikaci do praxe zatim nenastalo.

Svou praci jsem ucinil pokus o implementaci takového praktického nasa-
zeni. Pomoci existujicich knihoven jsem propojil zarizeni Neurosky Mindwave
Mobile 2 a Parrot Mambo Mission s vlastni aplikaci v jazyce Python. Na
zékladé reserse jsem navrhl zptsob zpracovani EEG signalu, pomoci explo-
rativni analyzy vybral vhodny klasifikdtor a klasifikaci pak prakticky imple-
mentoval. Také jsem naméfil EEG viny Sesti riznych uzivateli, kteri provadeéli
rizné mentalni dkoly, s cilem vybrat z nich uzitetné zpusoby upirani pozor-
nosti pro klasifikaci EEG signalu. V ramci implementace jsem vyvinul aplikaci
schopnou nahravat a klasifikovat EEG data. Aplikaci jsem propojil s expe-
rimentélnim ovladdnim minidronu, pomoci kterého je pfi pouziti vhodnych
mentélnich tkoli mozné myslenkou prenést predmét z bodu A do bodu B.

Hlavnim pfinosem moji prace je aplikace pro nahravani a experimentaci s
klasifikovatelnosti EEG vln. Dalsim pfinosem je zjisténi, ze EEG vlny sice je
mozné dobre klasifikovat i do vétsiho mnozstvi t¥id, trvanlivost takové klasi-
fikace je vSak velmi kratkd. Dostatecné trvanlivych vysledki klasifikace jsem
dosahl pri klasifikaci dvou mentélnich tukol.

Navazat na tuto praci je mozné napiiklad vylepsenim extrakce priznaki,
kterd v momentalni podobé predstavuje tizké hrdlo aplikace vzhledem ke své
vypocetni narocnosti. Zaroven lze pokracovat cilenym hleddnim kvalitnich
mentalnich kol nebo souvislosti mezi vybiranymi priznaky EEG vin.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

BCI Brain Computer Interface
BLE Bluetooth Low Energy
CLI Command Line Interface
EEG Elektroencefalografie

VEP Visually Evoked Potentials
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PRILOHA B

Obsah prilozené SD karty

readme.tXt ...oviiiii i struény popis obsahu SD karty
- o3 « adresar se spustitelnou formou implementace
| _src
data . et i e e e data namérend v ramci prace
JUPYter ..ot e adresar s jupyter notebooky
theSiS cvviiiinnnnn . zdrojova forma prace ve formatu ITEX
I =D P text prace
Lthesis.pdf ............................. text prace ve formatu PDF
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