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Abstrakt

V rámci této práce bylo vytvořeno experimentálńı BCI na bázi jednokanálového
EEG signálu. Hlavńım př́ınosem práce je implementace aplikace umožňuj́ıćı
nahrávat a experimentovat se stopami mentálńıch úkol̊u a testovat tak jejich
užitečnost pro nasazeńı v BCI. Zároveň bylo implementováno experimentálńı
ovládáńı drona myšlenkou. Bylo zjǐstěno, že přesnost klasifikace EEG vln s
časem výrazně degraduje.

Kĺıčová slova BCI, EEG, mozkové vlny, Python, strojové učeńı, klasifikace,
SVM, extrakce př́ıznak̊u, selekce př́ıznak̊u

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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2 Analýza a návrh 5
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2.1 Základńı EEG rytmy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
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Úvod

Nápad napojit fungováńı nějakého zař́ızeńı př́ımo na myšlenky uživatele neńı
nikterak nový, technologie umožňuj́ıćı převést jej do praxe jsou ovšem lidstvu
známy teprve necelé jedno stolet́ı. Prvńı základy pro BMI (tedy Brain Machine
Interface) byly položeny s objeveńım Elektroencefalografie, tedy metody pro
sńımáńı elektrické aktivity v mozku pomoćı elektrod. Technika EEG byla
zpočátku velmi primitivńı: spoč́ıvala v umı́stěńı stř́ıbrného pĺı̌sku pod k̊uži na
hlavě uživatele a záznamu elektrické aktivity na pásku. Pomoćı této základńı
techniky objevil v 20. letech 20. stolet́ı Hans Berger takzvané alpha vlny, tedy
specifický tvar vlny s frekvenćı cca 12 Hz, který se objevil, pokud uživatel
zavřel oči, a zase zmizel, pokud oči otevřel. T́ımto bylo dokázáno jednak to,
že se elektrická aktivita v mozku měńı na základě vněǰśıch okolnost́ı, a zároveň
to, že je možné zvněǰsku tuto aktivitu poměrně spolehlivě změřit.

V následuj́ıćıch letech EEG se stala hlavńım prostředkem pro studium mozku
v rámci neurovědy. EEG je použ́ıvána pro diagnostiku epilepsie nebo studium
anomálíı v neurologické aktivitě mozku bez nutnosti otev́ırat lebku pacienta.
Ačkoli z dostupných měř́ıćıch technik neńı tou nejpřesněǰśı (např́ıklad oproti
fMRI nebo ECoG), jistě je ve své dnešńı podobě tou nejpohodlněǰśı vzhledem
ke své neinvazivnosti a mobilitě a je tak přirozenou volbou pro aplikace BCI.

Prvńım obecně známým pokusem o př́ımé napojeńı EEG vln na nějaké ex-
terńı zař́ızeńı bylo vytvořeńı ovládáńı hudebńıho nástroje pomoćı alpha vln
uživatele music for solo performer. Aby zař́ızeńı začalo hrát, musely být u
uživatele rozpoznány alpha vlny, čehož šlo nejlépe doćılit pomoćı zavřeńı oč́ı a
r̊uzných pohyb̊u rukou. Prvńı odborná práce na téma BCI — brain computer
interface — byla zveřejněna v sedmdesátých letech s ambiciózńım podtitulem

”vzh̊uru k ovládáńı poč́ıtač̊u, robot̊u a vesmı́rných lod́ı pomoćı EEG“. Problém
BCI se dostal do středu zájmu velkého množstv́ı badatel̊u. Nejčastěǰśımi apli-
kacemi byly pomůcky pro pacienty postižené ochrnut́ım, pro které může BCI
představovat jediný kanál pro komunikaci s okoĺım. Běžně se také můžeme
setkat se studiemi zabývaj́ıćımi se zař́ızeńımi replikuj́ıćımi ztracené končetiny
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Úvod

nebo r̊uzná brain–to–text rozhrańı.
Jakkoli je tato oblast široce popsaná, podmı́nky vhodné k širokému na-

sazeńı BCI na bázi EEG do praxe nastaly až poměrně nedávno s pokroky
v oblasti strojového učeńı a rozmachem snadno dostupných EEG zař́ızeńı, z
nichž lze zmı́nit např́ıklad Mindwave Mobile, Ultracortex nebo Emotiv head-
set. Tato zař́ızeńı svou komplexitou sice zdaleka nedosahuj́ı přesnosti labora-
torńıch podmı́nek, jsou ale pro uživatele pohodlněji použitelná.

Nejjednodušš́ı z těchto zař́ızeńı obsahuj́ı pouze jednu elektrodu a poskytuj́ı
tak pro aplikace BCI pouze jeden kanál dat, tedy výrazně méně, než je obvyklé
u laboratorńıch EEG aparatur. Při širokém rozš́ı̌reńı BCI do praxe však bude
mı́t výsledné zař́ızeńı pravděpodobně malý počet elektrod. Proto má smysl
zkoumat použitelnost jednoduchých EEG zař́ızeńı pro použit́ı v BCI. Jedno
takové zař́ızeńı, Mindwave Mobile 2, je jako zdroj EEG signálu použito v této
práci. Že lze sestrojit BCI na bázi jednoho kanálu již bylo prokázáno např́ıklad
v práci [1], kde byl sestrojen jednoduchý klasifikátor schopný rozpoznat jednu
tř́ıdu mentálńı aktivity oproti klidovému stavu.

Ambićı této práce je zjistit, jak dobře je pomoćı takového zař́ızeńı možné
interpretovat mentálńı aktivitu uživatele a na bázi těchto zjǐstěńı implemen-
tovat ovládáńı minidronu pomoćı myšlenky.
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Kapitola 1
Ćıl práce

Nastudovat existuj́ıćı knihovny pro připojeńı EEG headsetu a minidronu do
poč́ıtače. Navrhnout př́ıkazy pro ovládáńı robot̊u pomoćı jednokanálového
EEG. Experimentálně ověřit jejich klasifikovatelnost skrze naměřeńı dat od
dostatečného množstv́ı uživatel̊u. Vytvořit aplikaci realizuj́ıćı BCI na bázi jed-
nokanálového EEG. Aplikaci propojit s headsetem a s minidronem tak, aby
skrze ni bylo možné realizovat ovládáńı robota myšlenkou.
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Kapitola 2
Analýza a návrh

2.1 Analýza

Teoretická část se skládá ze tř́ı sekćı: v prvńı sekci jsou uvedeny neurovědecké
poznatky, na kterých jsou BCI na bázi EEG postaveny. Ve druhé sekci je
představena analýza obecných postup̊u při implementaćıch BCI na bázi EEG.
Ve třet́ı sekci je popsán hardware, pomoćı kterého je realizována praktická a
experimentálńı část této práce.

2.1.1 Lehký úvod do neurovědy

V rámci lehkého úvodu do neurovědy je nejprve stručně představena metoda
EEG. Následně je představena souvislost tvaru mozkových vln, prováděných
mentálńıch aktivit a umı́stěńı měř́ıćıch elektrod na hlavě uživatele. Nakonec
jsou zkoumány r̊uzné druhy mentálńıch úkol̊u, které se běžně použ́ıvaj́ı v rámci
implementaćı BCI na bázi EEG.

Měřitelným projevem vědomı́ jsou elektrické signály v mozku, pocházej́ıćı
od miliard nervových buněk, které si mezi sebou t́ımto zp̊usobem předávaj́ı
informace. Jednotlivé neurony vzhledem k jejich mikroskopickému rozměru z
vněǰsku studovat nedokážeme, co ovšem rozpoznávat dokážeme, je koordino-
vaná aktivita jejich větš́ıch shluk̊u.

Nejrozš́ı̌reněǰśı metodou pro sńımáńı elektrické aktivity mozku je elektro-
encefalografie (EEG). Při EEG se na povrch hlavy rozmı́st́ı větš́ı množstv́ı
měř́ıćıch a menš́ı množstv́ı referenčńıch elektrod a následně jsou zaznamenávány
rozd́ıly elektrického potenciálu naměřené na měř́ıćıch a referenčńıch elektrodách.

Zachycený signál má přibližný tvar vlny. Podoba této vlny se měńı s
umı́stěńım elektrody, mentálńım stavem uživatele a druhem mentálńı aktivity,
kterou uživatel v danou chv́ıli provád́ı, chováńı vlny ale vykazuje jisté uni-
verzálńı vlastnosti, d́ıky kterým rozlǐsujeme několik druh̊u ”mozkových vln“.
Nejznámněǰśı a prvńı popsanou ”mozkovou vlnou“ je alpha vlna, která se ob-
jevuje v zadńı části mozku v době, kdy má uživatel zavřené oči.
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2. Analýza a návrh

Tabulka 2.1: EEG rytmy

Název Frekvence Mozková centra Mentálńı aktivity
delta 0,5-2 Hz celý mozek Ospalost, stav vědomı́
theta 4–8 Hz frontálńı a temporálńı bděńı, stres
kappa 8–12 Hz frontálńı a temporálńı řešeńı problému
alpha 8–12 Hz okcipitálńı lalok vizuálńı podněty
beta 12,5–30 Hz motorický kortex pohyb končetin
gamma 25–50 Hz frontálńı oblast mozku vyšš́ı funkce vědomı́

Vlny se od sebe rozlǐsuj́ı podle převládaj́ıćı frekvence a lokality, ve které
jsou detekovatelné. Souvislost těchto”mozkových vln“ s konkrétńımi mozkovými
centry a mozkovými aktivitami je velice dobře popsaná a při designu BCI na
bázi EEG s výhodou použ́ıvaná.

Signál zachycený pomoćı EEG specifickým zp̊usobem osciluje a přibližně
se tak podobá vlně. Podle přibližné frekvence této vlny rozlǐsujeme několik
druh̊u EEG rytmů (populárně zvaných ”mozkové vlny“). Přehled vlastnost́ı
některých EEG vln je uveden v tabulce 2.1. Uvedené vlastnosti EEG rytmů
jsou popsány v práci [2].

• Alpha vlna byla prvńım objeveným specifickým tvarem EEG vlny. S
frekvenćı 8–12 Hz se nejzřetelněji projevuje nad occipitálńım lalokem
(mozkové centrum zodpovědné za zpracováńı vizuálńıch informaćı) v
zadńı části mozku v čase, kdy má uživatel zavřené oči. Některé zdroje
uváděj́ı, že alpha vlnu je možné při zavřených oč́ıch rozpoznat i v předńı
části mozku.

• Beta vlna se s frekvenćı 12,5–30 Hz nacháźı ve frekvenčńım pásmu těsně
nad alpha vlnou. Detekovat ji lze předevš́ım v centrálńı části mozku nad
motorickým kortexem (mozkové centrum zodpovědné za plánováńı a
realizaci volńıch pohyb̊u).

• Gamma vlnu nalezneme na frekvenčńım spektru mezi 25–100 Hz, jej́ı
největš́ı aktivitu lze pozorovat v okoĺı frekvence 40 Hz. Gamma vlna je
detekovatelná zejména v předńıch částech mozku, tedy oblastech zod-
povědných za vyšš́ı funkce vědomı́.

• Delta vlna má ze zde uváděných vln největš́ı amplitudu a zároveň
nejnižš́ı frekvenci (přibližně 0,5–4 Hz). Zřetelně se projevuje ve fáźıch
hlubokého spánku.

Současná technologie EEG neumožňuje rozpoznávat myšlenky uživatele,
ale ”jen“ zp̊usoby uṕıráńı pozornosti. Konkrétńı mentálńı aktivity aktivuj́ı
souvisej́ıćı mozková centra, č́ımž se signál zachycený elektrodami EEG jistým
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2.1. Analýza

očekávatelným zp̊usobem měńı. Při realizaci BCI se použ́ıvaj́ı dvě hlavńı tech-
niky designu těchto zp̊usob̊u uṕıráńı pozornosti, nadále v textu nazývaných
jako mentálńı úkoly.

Technika Evoked Potentials spoč́ıvá v interpretaci reakce na nějaký ex-
terńı podnět. T́ımto podnětem může být obrázek promı́taný na obrazovce
poč́ıtače, elektrošok, lehký dotek k̊uže nebo reakce na zvuk. Tento podnět
má v mozkových vlnách uživatele vyvolat detekovatelnou změnu, obvykle v
pr̊uběhu následuj́ıćıch 0,5–2 s. Sofistikovaněǰśı implementaćı tohoto systému
je navázáńı BCI na zař́ızeńı sestávaj́ıćı z LED panelu, na kterém každá dioda
bliká jinou frekvenćı. Uživatel předává př́ıkazy BCI pomoćı soustředěného po-
hledu na diody. Dı́ky rozd́ılné frekvenci blikáńı je pak možné dobře rozpoznat,
kterou diodu uživatel právě pozoruje. Př́ıklad realizace BCI na bázi VEP po-
moćı r̊uzně barevných LED diod nalezneme ve studii [3].

Technika Mental Imagery je naopak založena na tom, že si uživatel
daný podnět představuje. Do této kategorie spadaj́ı r̊uzné varianty slovńıch
asociaćı (představováńı si slova, artikulace slova, vizualizace předmětu) nebo
pohybu končetin (což je nejsṕı̌s nejčastěǰśı použ́ıvaným druhem mentálńıch
úkol̊u při realizaci BCI). Zároveň sem můžeme zařadit r̊uzné vyšš́ı funkce
vědomı́, např́ıklad prováděńı matematických výpočt̊u. Uspěšné použit́ı této
techniky nalezneme např́ıklad ve studíıch [4], [5] a [6].

2.1.2 Současné řešeńı problému

V rámci této sekce jsou nejprve stručně popsány r̊uzné možné aplikace BCI ,
následně je představen obecný postup pro realizaci BCI na bázi EEG odvozený
z literatury a nakonec jsou představeny na tento druh problému nejčastěji
nasazované klasifikátory.

Nejčastěǰśımi aplikacemi jsou komunikačńı pomůcky pro ochrnuté paci-
enty, protetické pomůcky nahrazuj́ıćı chyběj́ıćı končetiny a r̊uzné video a VR
hry.

Vzhledem k tomu, že se jedná o poměrně rozsáhle popsaný problém, lǐśıćı
se pouze v parametrech, je z dostupné literatury možné vyvodit jakýsi obecný
návod k realizaci BCI na bázi EEG:

• Výber mentálńıch úkol̊u: prvńım krokem, obvykle zahrnutým do
definice experimentu, je výběr studovaných mentálńıch úkol̊u. Výběr
mentálńıch úkol̊u vycháźı z očekávaného použit́ı BCI.

• Výběr EEG kanál̊u: obvyklá EEG aparatura se skládá z deśıtek až
stovek elektrod, z nichž každá je napojena na vlastńı výstupńı kanál.
Při výběru kanál̊u je nutné zohlednit jejich počet a umı́stěńı. Umı́stěńı
vyplývá z povahy zvolených mentálńıch úkol̊u, počet kanál̊u zase výrazně
ovlivňuje výpočetńı nároky BCI.
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2. Analýza a návrh

Obrázek 2.1: Mezinárodńı 10–20 systém umı́stěńı EEG elektrod. Zdroj: [7]

• Akvizice dat: obvyklým zp̊usobem pro sběr dat je nechat uživatele
několikrát provádět r̊uzné mentálńı úkoly v rámci stř́ıdaj́ıćıch se kratš́ıch
stop. Pomoćı stř́ıdáńı je možné částečně odfiltrovat změny pomalých
mozkových vln. Stopy jsou následně rozděleny na kratš́ı časová okna,
obvkle s mı́rným překryvem, která reprezentuj́ı instance dat.

• Předzpracováńı dat: v rámci předzpracováńı dat je obvykle provedena
nějaká forma procedury feature extraction a feature selection (popsáno
dále), př́ıpadně jiné metody redukce dimenzionality. Následně mohou
být dle požadavku zvoleného klasifikátoru data normalizována a jiným
zp̊usobem očǐstěna.

• Klasifikace: pro klasifikaci je třeba využ́ıt modely schopné poskytovat
rozumné výsledky při malém množstv́ı dat a zároveň vysoké dimenzio-
nalitě problému. Nejčastěji použ́ıvanými klasifikátory jsou SVM a Naive
Bayes.

2.1.3 Mindwave Mobile 2

Zař́ızeńı, pomoćı kterého je v této práci implementováno BCI, se nazývá Min-
dwave Mobile 2. Jedná se o jeden z nejsnáze komerčně dostupných senzor̊u
(cena v řádu ńızkých stovek USD) a tomu odpov́ıdá i jeho design: zjevnou
nevýhodou je použit́ı pouze jednoho kanálu na fixńı Fp1 pozici (viz 2.1), na-
opak výhodou je jeho pohodlné použit́ı d́ıky bezdrátovému řešeńı a suchému
provedeńı elektrody.

Mindwave obsahuje pouze jednu měř́ıćı elektrodu. Jedná se o aktivńı systém,
kromě referenčńı elektrody tedy ještě nav́ıc obsahuje i uzemněńı. Měř́ıćı elek-
troda se nacháźı na Fp1 pozici, tedy na levé části čela uživatele.
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Obrázek 2.2: Headset Mindwave Mobile 2. Zdroj: [8]

Referenčńı a uzemňuj́ıćı elektrodu nalezneme na skřipci, který patř́ı na
levý ušńı boltec uživatele (tedy A1 pozici dle mezinárodńıho 10–20 systému
umı́stěńı elektrod).

Uvnitř zař́ızeńı se nacháźı ThinkGear čip, na kterém prob́ıhá zpracováńı
signálu a obsluha komunikace přes Bluetooth rozhrańı. Signál je sńımán s
frekvenćı 512 Hz. V rámci předzpracováńı je signál automaticky očǐstěn od
šumu. V rámci tohoto čǐstěńı jsou odstraněny některé známé artefakty signálu
a odfiltrovány frekvence nižš́ı než 0,5 Hz a vyšš́ı než 50 Hz. Kromě čǐstěńı
signálu na čipu také prob́ıhaj́ı výpočty r̊uzných metrik signálu, jež se odeśılaj́ı
souhrnně za posledńı vteřinu.
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Headset odeśılá několik r̊uzných druh̊u dat, mezi nimi zejména:

• RAW wave value: hodnota naměřené EEG vlny po očǐstěńı signálu.
Tyto hodnoty jsou v práci použity jako zdroj dat.

• Poor quality: indikátor ńızké kvality signálu. Vyšš́ı hodnoty znač́ı horš́ı
signál. Hodnota 200 indikuje ztrátu kontaktu headsetu a uživatele.

• eSense metriky (Meditation, Attention, Eye–blink strength): proprietárńı
metriky firmy NeuroSky. Nabývaj́ı hodnot 0–100. V rámci práce nejsou
použity.

• EEG Power: Hodnoty osmi základńıch mozkových vln 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 nemaj́ı žádnou jednotku a dávaj́ı tak smysl jen při vzájemném
porovnáváńı. V rámci práce nejsou použity.

Výhodou zař́ızeńı s ńızkým počtem elektrod a umı́stěńım elektrody na čele
je jeho uživatelská př́ıvětivost. Zat́ımco při použit́ı elektrod v jiných oblastech
hlavy je nutné kv̊uli zlepšeńı vodivosti použ́ıvat tzv. ”mokré“ elektrody (kde je
nutné kv̊uli vlas̊um použ́ıvat vodivý gel), zař́ızeńı použ́ıvaj́ıćı elektrody na čele
se obejdou se ”suchou“ variantou. Dı́ky tomu je možné zař́ızeńı zač́ıt použ́ıvat
takřka okamžitě, což je z hlediska jeho použitelnosti pro BCI naprosto zásadńı
vlastnost́ı.

2.1.4 Parrot Mambo Mission

Parrot Mambo Mission je programovatelný minidron. Ovládá se pomoćı ovladače
podobného ovladač̊um použ́ıvaným u herńıch konzoĺı, na který je možné připevnit
smartphone pro podp̊urné funkce. Pomoćı ovladače je možné minidron velice
snadno a s vysokou přesnost́ı ovládat.

Minidron je možné vybavit př́ıslušenstv́ım: puškou na kuličky nebo jeřábem.
S pomoćı jeřábu je minidron schopen z mı́sta na mı́sto přenášet drobné předměty
až do hmnotnosti 7 g. Zároveň je vybaven vertikálńı kamerou, pomoćı které
je možné sńımat obraz pod dronem.

Napájeńı minidronu je realizováno vyměnitelnými bateriemi. Výdrž jedné
baterie je 8 minut letu, nab́ıjeńı trvá přibližně 30 minut. K ostatńım zař́ızeńım
se minidron připojuje přes wifi nebo BLE standard 4.0. Rozhrańı pro ko-
munikaci minidrona s aplikacemi v jazyce Python použité v této práci ([9])
implementuje BLE spojeńı pomoćı knihovny bluepy. Dı́ky této závislosti je
připojeńı na minidron možné pouze z linuxových systémů a při použit́ı .
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Obrázek 2.3: Minidron Parrot Mambo Mission. Zdroj vlastńı.

2.2 Návrh

V práci je realizováno ovládáńı minidrona skrze BCI na bázi EEG signálu
s použit́ım Mindwave Mobile 2 pro nahráváńı EEG dat a minidrona Parrot
Mambo Mission jako ovládaného robota.

Hlavńı část práce je realizována ve formě aplikace v jazyce Python. Ex-
plorativńı analýza dat byla provedena pomoćı jupyter notebook̊u. S pomoćı
výsledné aplikace je možné realizovat online klasifikaci a provádět offline ex-
perimenty nad dř́ıve naměřenými daty.

Při použit́ı BCI jsou nejprve naměřena data pro kalibraci klasifikátoru,
následně jsou automaticky zpracována a je nad nimi sestrojen klasifikátor
použitelný pro online klasifikaci daných mentálńıch úkol̊u. Trvanlivost klasi-
fikátoru je d́ıky unikátnosti a časové nestálosti EEG vln [2] omezená v řádu
deśıtek minut, kalibraci je tedy nutné provádět při každém použit́ı BCI znovu.
Zároveň neńı možné pro analýzu použ́ıt souhrnný dataset a vytvořit tak uni-
verzálńı klasifikátor.
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2. Analýza a návrh

2.2.1 Akvizice dat

Při akvizici dat jsou nahrávány stopy EEG signálu zachycuj́ıćı prováděńı jed-
noho mentálńıho úkolu uživatelem. Délka jedné takové stopy je 15 s. Vyšš́ı
počet nahraných stop pozitivně ovlivňuje odolnost klasifikátoru proti”dlouhým“
vlnám a prodlužuje tak trvanlivost klasifikátoru. Ze stejného d̊uvodu jsou při
nahráváńı stop jednotlivé mentálńı úkoly stř́ıdány. Pro správnou funkčnost
aplikace je nutné naměřit alespoň tři stopy každého mentálńıho úkolu, nejlépe
ale alespoň pět.

Při ńızkém počtu trénovaćıch stop je sice možné dosáhnout vysoké úspěšnosti
klasifikátoru v rámci testovaćıch dat, dojde ale k jeho přeučeńı vlivem dlouhých
vln, d́ıky čemuž je pak klasifikátor pro online klasifikaci v zásadě nepoužitelný.
Zároveň je nutné věnovat zvýšenou pozornost správnému označeńı naměřených
stop a z výsledného datasetu odstranit stopy nepovedené (bylo experimentálně
ověřeno, že k nefunkčnosti klasifikace spolehlivě stač́ı jediná špatně označená
stopa).

Vzhledem k logistické náročnosti źıskáváńı EEG dat je rozumné tato ještě
v syrové formě ukládat. Data jsou ukládána odděleně po stopách tak, aby byla
snadno použitelná pro r̊uzné opakované experimenty nad jejich podmnožinami.
Samotné stopy je nutno rozdělit na kratš́ı úseky. Délka takového úseku je
jedńım z hlavńıch parametr̊u experimentu. Kratš́ı délka úseku má na úspěšnost
klasifikace pozitivńı vliv d́ıky větš́ımu množstv́ı instanćı dat obsažených v
naměřených stopách a zároveň může zkrátit délku výpočtu. Naopak deľśı
časové úseky maj́ı šanci lépe postihnout vliv pomaleǰśıch složek EEG signálu.
V literatuře je délka úseku volena v rozsahu mezi 1 a 3 sekundami. V rámci
této práce byla zvolena délka okna 2 s. Motivaćı pro tuto volbu je fakt, že
čǐstěńı signálu prováděné headsetem filtruje signál s nižš́ı frekvenćı než 0,5
Hz, tud́ıž se při volbě 2s úseku může při analýze projevit i nejpomaleǰśı vlna
zachycená v datech. Pro ověřeńı vhodnosti této délky bylo učiněno několik kon-
trolńıch měřeńı úspěšnosti klasifikace při použit́ı 1s a 3s úsek̊u, obě tyto vari-
anty vykázaly horš́ı výsledky. V rámci práce jsou prezentovány pouze výsledky
nad 2s okny, ve výsledné aplikaci lze ale délku okna v kódu poměrně snadno
upravit (popsáno v dokumentaci kódu).

Daľśım použitým parametrem je délka překryvu oken. Pokud se sousedńı
okna mı́rně překrývaj́ı, je možné lépe zachytit charakter dat v časové doméně
a zároveň źıskat větš́ı množstv́ı instanćı trénovaćıch dat. Délka překryvu byla
experimentálně zvolena na 256 hodnot, tedy 0,5 s. Podobně jako délku okna
je i tuto hodnotu poměrně snadné v rámci kódu aplikace změnit.

Headset zaznamenává data se vzorkovaćı frekvenćı 512 Hz, naměřená data
nabývaj́ı celoč́ıselných hodnot v rozsahu 〈−2048, 2047〉. Instance dat má při
zvolené délce úseku 2 s podobu vektoru 1024 hodnot v daném rozsahu.

Instanci zkoumaných dat di lze tedy definovat takto:

di = (x1, ..., x1024) ∀x ∈ di : x ∈ Z ∧ x ∈ 〈−2048, 2047〉 (2.1)
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Obrázek 2.4: Tvar 2s EEG signálu r̊uzných mentálńıch úkol̊u.
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2.2.2 Předzpracováńı dat

Předzpracováńım dat se mysĺı všechny operace provedené nad daty od je-
jich rozděleńı do kratš́ıch oken po předáńı výsledného datasetu ke klasifikaci.
Nad daty je nejprve provedena extrakce př́ıznak̊u a následně jejich selekce dle
očekávané relevantnosti. Nakonec jsou data normalizována.

Použ́ıvat pro vstup klasifikátoru naměřené hodnoty př́ımo je velice nevýhodné.
Pro ilustraci může sloužit následuj́ıćı experiment: mějme problém, ve kterém
má klasifikátor rozpoznat, jestli v daném úseku došlo nebo nedošlo k mrk-
nut́ı. Mrknut́ı, jak bylo zmı́něno v analytické části, lze na záznamu EEG
vlny snadno rozpoznat pouhým okem d́ıky charakteristickému artefaktu. Na
obrázku vid́ıme tři instance dat s mrknut́ım: ve dvou z nich k mrknut́ı došlo v
rámci prvńı vteřiny, v posledńı v rámci druhé. Předpokladem k úspěšné klasifi-
kaci v př́ıpadě, že klasifikátor jako trénovaćı data dostane prvńı dvě instance,
je jeho schopnost vydedukovat, že d̊uležitou vlastnost́ı dat neńı ”vizuálńı“
podobnost tvaru vlny, ale př́ıtomnost artefatku mrknut́ı, na jehož přesném
umı́stěńı nezálež́ı.

Sestojme druhý klasifikátor, který mı́sto všech hodnot časové řady jako
instance dat použije maxima a minima naměřených hodnot. Zat́ımco prvńı
klasifikátor dojde k závěru, že tř́ıdy lze rozlǐsit podle př́ıtomnosti vyšš́ıch hod-
not v prvńı polovině dat (a druhou polovinu hodnot vyhodnot́ı jako pro klasi-
fikaci neužitečnou, č́ımž zrychĺı dobu výpočtu), druhý velice snadno zjist́ı, že
maximum hodnot u dat popisuj́ıćıch mrknut́ı je výrazně vyšš́ı než u dat bez
mrknut́ı. Výpočetńı nároky druhého klasifikátoru budou zjevně nižš́ı, protože
na rozd́ıl od mnohadimenzionálńıho prostoru hodnot operuje pouze ve dvou
dimenźıch.

Operaci, která instance dat z mnohadimenzionálńıho, informačně chudého
prostoru hodnot zobrazuje do informačně bohatého prostoru př́ıznak̊u, nazýváme
extrakce př́ıznak̊u (feature extraction).

Př́ıznaky extrahované z časové řady se děĺı do několika základńıch skupin:

• Statistická doména: běžné statistické př́ıznaky typu pr̊uměr, medián,
maximum, minimum, kvantily, kurtosis, rozptyl atd.

• Frekvenčńı doména: př́ıznaky z frekvenčńı domény popisuj́ı vlastnosti
frekvenčńıho spektra (tedy vln o rozd́ılné frekvenci, ze kterých se signál
skládá). Frekvenčńı př́ıznaky lze źıskat např́ıklad pomoćı FFT nebo vln-
kové transformace (která nav́ıc popisuje vlastnosti signálu i v časové
doméně).

• Časová doména: př́ıznaky časové domény popisuj́ı chováńı signálu v
čase. Typickými př́ıznaky časové domény jsou lineárńı trendy nebo au-
tokorelace (popisuj́ıćı mı́ru podobnosti signálu v čase).

Zaj́ımavé netriviálńı př́ıznaky, které byly vyhodnoceny jako vyj́ımečně užitečné,
jsou diskutovány v experimentálńı části práce.
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Extrakci př́ıznak̊u je možné realizovat pomoćı r̊uzných softwarových nástroj̊u.
Takový nástroj je obvykle uzp̊usoben nejen pro analýzu EEG signálu, ale i
r̊uzných jiných časových řad (data z termostatu, vývoj ceny akcíı atd.). Z
této univerzálnosti plyne, že zdaleka ne všechny extrahované př́ıznaky jsou
pro zkoumáńı rozd́ılnosti konkrétńıch mentálńıch úkol̊u užitečné a reprezen-
tuj́ı tak zbytečný šum, který bylo nav́ıc výpočetně drahé źıskat.

Provedeńı extrakce př́ıznak̊u je výpočetně nejnáročněǰśı operaćı, kterou
je v rámci implementace nutné realizovat, vyplat́ı se tedy věnovat zvýšenou
pozornost selekci vhodných př́ıznak̊u (feature selection).

Pro extrakci a selekci př́ıznak̊u je v rámci práce použit baĺıček TSFRESH
[10], který z časové řady extrahuje 794 vlastnost́ı pomoćı 64 r̊uzných metod a
pro selekci př́ıznak̊u implementuje algoritmus FRESH [11]. Při použit́ı metody
ectract_features jsou tedy data transformována do vektoru př́ıznak̊u o 794
hodnotách. Př́ıznaky nabývaj́ı pouze č́ıselných hodnot, je tedy možné je bez
daľśıho zpracováńı dále použ́ıvat.

Algoritmus FRESH testuje relevanci jednotlivých př́ıznak̊u pro klasifikaci
pomoćı statistických test̊u. Př́ıznak je označen za irelevantńı pro klasifikaci,
pokud je rozděleńı jeho hodnot statisticky nezávislé na rozděleńı př́ıslušnosti
prvk̊u do tř́ıd.

Algoritmus nejprve podle tvaru rozděleńı hodnot zvoĺı vhodný statistický
test a s jeho pomoćı spočte p–hodnotu pro zamı́tnut́ı nulové hypotézy H0 =
{Př́ıznak je irelevantńı} oproti alternativńı hypotéze H1 = {Př́ıznak je re-
levantńı}. Jedńım možným zp̊usobem výběru relevantńıch př́ıznak̊u je sta-
novit pevnou maximálńı hladinu p–hodnoty a vybrat všechny př́ıznaky, je-
jichž p–hodnota se bude nacházet pod touto hladinou. Tento př́ıstup funguje
v př́ıpadě, že počet relevantńıch a irelevantńıch př́ıznak̊u je přibližně vyrov-
naný, ovšem v př́ıpadě, že je mnohem v́ıce př́ıznak̊u nerelevantńıch, samotná
p–hodnota pro výběr vhodné podmnožiny nestač́ı: nutně budou vybrány i
některé nerelevantńı př́ıznaky. Maximálńı množstv́ı takto vybraných př́ıznak̊u
(FDR - false discovery rate) je výhodné nějakým zp̊usobem regulovat. Toho
je v algoritmu FRESH je dosaženo pomoćı parametru q Benjemini–Yekutielli
procedury.

Benjemini–Yekutieli procedura zamı́tne ty nulové hypotézy Hφ
0 , jejichž

p–hodnoty jsou nižš́ı než hodnota jejich úrovně zamı́tnut́ı rφ, která je dána
následuj́ıćı lineárńı posloupnost́ı:

rφ = φq

nφ
∑φ
µ=1

1
µ

(2.2)

Kde φ znač́ı pozici p–hodnoty hypotézy Hφ
0 ve vzestupném pořad́ı p–hodnot,

nφ počet všech nulových hypotéz a q ř́ıd́ıćı parametr procedury. [11]
V rámci realizace řešeńı bylo zjǐstěno, že ačkoli se přesné složeńı množiny

vybraných př́ıznak̊u např́ıč mezi datasety lǐśı, některé př́ıznaky bývaj́ı zvoleny
častěji než ostatńı. Na základě tohoto pozorováńı byla formulována hypotéza,
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2. Analýza a návrh

že některé př́ıznaky jsou užitečné univerzálně. V př́ıpadě, že by se podařilo
univerzálńı př́ıznaky nalézt, bylo by možné výrazně omezit náročnost výpočtu
extrakce př́ıznak̊u a zároveň zjistit, jaké informace obsažené v př́ıznaćıch jsou
pro rozlǐsováńı mentálńıch úkol̊u d̊uležité. Výsledky analýzy př́ıznak̊u jsou
součást́ı př́ılohy této práce.

Posledńı operaćı provedenou nad daty je jejich normalizace. Jelikož jend-
notlivé př́ıznaky nabývaj́ı hodnot v r̊uzném rozsahu, při metodách klasifikace
založených na vzdálenosti mezi hodnotami by v p̊uvodńı podobě př́ıznaky
nabývaj́ıćı vysokých hodnot zast́ınily vliv př́ıznak̊u s nižš́ımi hodnotami. Nor-
malizace je transformaćı dat, která hodnoty jednotlivých př́ıznak̊u převede do
společného intervalu.

V rámci práce je normalizace provedena pomoćı metody MinMaxScaler:

zi = xi −min(x)
max(x)−min(x) (2.3)

kde x = (x1, ..., xn) jsou hodnoty normalizovaného př́ıznaku v originálńım
datasetu a zi je hodnota př́ıznaku x ve vektoru, nad kterým je prováděna
normalizace.

Výsledkem této metody jsou hodnoty v rozsahu 〈0, 1〉. Nutnou podmı́nkou
pro funkčnost klasifikátoru je provést stejnou normalizaci nad daty i v rámci
online klasifikace (s použit́ım hodnot z trénovaćıho datasetu).

2.2.3 Analýza dat

Analýza dat byla provedena ve dvou fáźıch. V explorativńı fázi bylo zkoumáno,
jestli a jakým zp̊usobem jsou data klasifikovatelná a jakou maj́ı podobu. V ex-
perimentálńı části je zkoumána frekvence výběru konkrétńıch př́ıznak̊u např́ıč
r̊uznými experimenty a na základě toho jsou formulována tvrzeńı o zp̊usobu
zachyceńı informace v EEG signálu.

V rámci experiment̊u jsou použ́ıvána následuj́ıćı označeńı pro d́ılč́ı skupiny
dat:

• Trénovaćı data: skupina stop použitá pro trénováńı klasifikátoru.

• Testovaćı data: podmnožina trénovaćıch dat, která jsou při trénováńı
klasifikátoru skryta a po dokončeńı kalibrace je s jejich pomoćı vyhod-
nocena kvalita modelu.

• Reálná data: skupina stop naměřená s časovým odstupem od trénovaćıch
stop, pomoćı které je simulováno chováńı BCI v reálných podmı́nkách.
Pomoćı této množiny je vyhodnocována trvanlivost klasifikátoru (neboli
mı́ra přeučeńı modelu na daný časový úsek EEG vln).

Pro explorativńı analýzu byl použit program Jupyter notebook. Byly se-
staveny tři notebooky s následuj́ıćım použit́ım:
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2.2. Návrh

• top-k notebook: experimentace se složeńım vybraných př́ıznak̊u s možnost́ı
volby parametr̊u (počet, metoda výběru).

• PCA notebook: experimentace s použit́ım PCA jako alternativńı metody
redukce dimenzionality v̊uči FRESH algoritmu.

• classification notebook: experimentace s kvalitou r̊uzných klasifikátor̊u
nad výstupńımi datasety z procedury extrakce nebo selekce př́ıznak̊u.
Jako vstup tohoto notebooku je možné použ́ıt výstupy předchoźıch dvou
notebook̊u.

Vstupem top-k notebooku jsou data źıskaná pomoćı extrakce př́ıznak̊u
nebo selekce př́ıznak̊u. Smyslem tohoto notebooku je ve snadno interpre-
tovatelné podobě źıskat představu o klasifikovatelnosti libovolného datasetu
(podmnožiny stop).

V rámci notebooku se zvoĺı vstupńı dataset a počet vyb́ıraných př́ıznak̊u.
Výstupem notebooku je dataset omezený na vybrané př́ıznaky a výpis těchto
vybraných př́ıznak̊u. Tento dataset je následně možné podrobit vizuálńı analýze
např́ıklad skrze graf paralelńıch souřadnic, na jej́ımž základě lze snadno formu-
lovat tvrzeńı o předpokládané klasifikovatelnosti vybraných mentálńıch úkol̊u.
Na základě této prvotńı analýzy bylo konstatováno, že data klasifikovatelná
jsou.

Druhou metodou pro zjǐstěńı klasifikovatelnosti dat je použit́ı PCA. Při
zvoleńı ńızkého počtu principiálńıch komponent je pomoćı PCA notebooku
možné snadno interpretovat data stejným zp̊usobem jako při použit́ı top-k
notebooku.

classification notebook porovnává kvalitu klasifikátor̊u random forest,
SVM a referenčńıho knn. Pro hodnoceńı kvality se použ́ıvá metrika f1-score,
která je dobrým kompromisem mezi metrikami precision a recall. Bylo zjǐstěno,
že na testovaćıch datech je téměř vždy dosaženo velmi dobré úspěšnosti klasi-
fikace. Dále bylo také zjǐstěno, že ačkoli klasifikátor random forest dosahuje
zdaleka nejlepš́ıch výsledk̊u na testovaćıch datech, jeho výkon při použit́ı na
stopách mimo trénovaćı dataset je tristńı a docháźı tak u něj k přeučeńı na
konkrétńı časový úsek EEG vln. Na základě tohoto zjǐstěńı byla formulována
metoda ověřeńı kvality klasifikátoru na reálných, později naměřených datech,
která odpov́ıdá reálnému použit́ı BCI. Přijatelných výsledk̊u na reálných da-
tech bylo dosaženo s použit́ım modelu SVM, který byl zvolen pro samotnou
implementaci.

2.2.4 Klasifikace

Model SVM konstruuje nadrovinu, jej́ıž vzdálenost od všech instanćı testovaćıch
dat je co možná největš́ı (pro př́ıklad ve dvoudimenzionálńım prostoru viz
Obr. 2.5). Data jsou následně klasifikována podle toho, na které straně nadro-
viny se nacházej́ı. Úloha nalezeńı optimálńı (dostatečně široké, ale zároveň do-
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2. Analýza a návrh

statečně přesné) nadroviny je problémem kvadratického programováńı. Cena
nesprávné kvalifikace je zde vyjádřena parametrem C > 0. Při hledáńı nadro-
viny se využ́ıvá zobrazeńı dat do vysokodimenzionálńıch prostor̊u, d́ıky čemuž
je možné klasifikovat i data, která by nadrovinou v p̊uvodńım prostoru nebylo
možné rozdělit. Jelikož je toto zobrazeńı výpočetně náročnou operaćı, je nadro-
vina reprezentována implicitně skrze tzv. suppor vectors (na obrázku označené
kroužkem, jedná se o vektory nejméně vzdálené od nadroviny), jejichž projekci
do vysokodimenzionálńıho prostoru lze efektivně realizovat pomoćı kernelové
funkce φ(x).

Pomoćı rozhodovaćı funkce 2.4 predikuje SVM př́ıslušnost zkoumaného vek-
toru x do tř́ıdy y ∈ {−1, 1}.

sgn
( l∑
i=1

yiαiK(xi, x) + b
)
, (2.4)

kde xi je pomocný vektor, yi ∈ {−1, 1} označuje př́ıslušnost pomocného vek-
toru k tř́ıdě, αi je váhou pomocného vektoru a K(xi, x) ≡ φ(xi)Tφ(x) je
kernelová funkce. [12]

V implementaci je použit RFB kernel:

K(xi, xj) = exp(−γ||xi − xj ||2), γ > 0, (2.5)

kde ||xi − xj || znač́ı eukleidovskou vzdálenost mezi vektory a γ parametr
ovlivňuj́ıćı śılu vlivu jednotlivých instanćı dat. Implementace SVM použitá
v této práci je založena na LIBSVM [12] a implementována pro jazyk Python v
baĺıčku scikit-learn [13]. Podpora v́ıcetř́ıdńı klasifikace je realizována for-
mou one–vs–one.

2.2.5 Návrh aplikace

Ćılem práce je vyvinout BCI na bázi EEG a zároveň nad EEG daty provést
odpov́ıdaj́ıćı analýzu. Oba tyto základńı úkoly jsou realizovány pomoćı apli-
kace v jazyce Python. Očekávaj́ı se tři základńı zp̊usoby využit́ı aplikace:

• Nahráváńı EEG dat

• Prováděńı experiment̊u nad EEG daty

• Ovládáńı (nejen) robot̊u pomoćı mentálńıch úkol̊u

Při prvńım a druhém zp̊usobu použit́ı neńı nutné připojovat k apikaci sa-
motné BCI (minidron). Pro analýzu dř́ıve naměřených EEG dat neńı nutné
připojovat ani headset. Na základě toho byla aplikace rozdělena na tři logické
moduly tak, aby bylo možné aplikaci použ́ıvat i bez samotných zař́ızeńı.

Modul server obstarává komunikaci mezi headsetem a aplikaćı. Modul
controller realizuje překlad identifikovaných mentálńıch úkol̊u na př́ıkazy
pro robota. Modul core realizuje zpracováńı dat.
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2.2. Návrh

Obrázek 2.5: Konstrukce optimálńı nadroviny SVM. Zdroj: [13]

server je navržen tak, aby v př́ıpadě navázaného spojeńı dodával naměřené
hodnoty EEG vlny klientovi. Je tedy snadno použitelný i v jiných aplikaćıch
a zároveň snadno vyměnitelný. V implementaci serveru jsou použity skripty
python-mindwave-mobile [14].

controller je v rámci práce navržen jako abstraktńı použit́ı BCI, které při
dordžeńı jednoduchého komunikačńıho schematu může sloužit k r̊uzným apli-
kaćım (rozpoznáváńı uživatel̊u, brain–to–text, ovládáńı robota). controller,
který je v rámci práce realizován, je čistě demonstrativńıho charakteru. (Dron
na zemi zavře jeřáb a přitom uchyt́ı předmět, vzlétne, let́ı dopředu, přistane,
jeřáb otevře a předmět pust́ı, to vše s využit́ım třech mentálńıch úkol̊u, které
si uživatel sám definuje.) Pro realizaci ovládáńı minidronu je použit baĺıček
pyparrot [9].

core realizuje analýzu a klasifikaci dat. Modul umožňuje nahráváńı EEG
dat, offline a online klasifikaci. Pro nahráváńı dat je nutné, aby byl současně
s jádrem spuštěn modul server. Pro online klasifikaci je nav́ıc nutné spustit
modul controller. Pro offline klasifikaci (experimenty) stač́ı spustit samotné
core.

Aplikace se může nacházet ve třech základńıch stavech: nahráváńı, kalib-
race a nasazeńı.
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• Nahráváńı: při nahráváńı je vytvářen nový dataset, který je následně
možné použ́ıt pro kalibraci klasifikátoru. Naměřená data jsou uložena
do soubor̊u odděleně po jednotlivých stopách.

• Kalibrace: při kalibraci je na základě nějakého datasetu sestrojen kla-
sifikátor. Klasifikátor je následně možné použ́ıt pro nasazeńı, nebo pro
opakované vyhodnoceńı kvality klasifikace nad ćılovým datasetem. Pro
použit́ı jiného datasetu stač́ı kalibraci znovu spustit nad daným datase-
tem.

• Nasazeńı: při nasazeńı je realizováno BCI s použit́ım vybraného modulu
controller, kterému jsou odeśılány identifikátory předpověděných tř́ıd.

V pr̊uběhu nahráváńı neńı možné provést kalibraci ani nasazeńı online klasi-
fikace. V pr̊uběhu nasazeńı naopak neńı možné kalibrovat ani nahrávat nová
data. Z kalibrovaného stavu je možné nahrávat nové datasety nebo nasadit
klasifikátor se současnou kalibraćı do provozu.
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Kapitola 3
Realizace

Sekce implementace popisuje realizaci aplikace a zp̊usoby jej́ıho použit́ı. Sekce
experimenty popisuje analýzu výsledk̊u odděleně podle d́ılč́ıch experiment̊u.
V sekci výsledky jsou představeny univerzálně užitečné vlastnosti časových
řad pro rozlǐsováńı mentálńıch úkol̊u. Na základě univerzálńıch vlastnost́ı jsou
formulovány hypotézy o tom, jakým zp̊usobem se od sebe mentálńı úkoly
odlǐsuj́ı.

3.1 Implementace

Realizovaná aplikace je experimentálńım prototypem BCI na bázi EEG. Pro
implementaci byl vybrán jazyk Python. Aplikace je rozdělena na tři samo-
statně spustitelné logické moduly server, core a controller.

Modul server je jednoduchou nástavbou nad knihovnou python–mindwave–
mobile [14], která implementuje přij́ımáńı dat z headsetu skrze rozhrańı blu-
etooth a jejich dekódováńı dle protokolu ThinkGear [15]. Server se připoj́ı
na headset a následně čeká na spojeńı s jádrem. V okamžiku, kdy je spo-
jeńı navázáno, zahod́ı neaktuálńı data ze socketu a začne každou vteřinu
odeśılat naměřené hodnoty. V př́ıpadě přerušeńı spojeńı čeká na jeho opětovné
navázáńı.

Modul controller implementuje funkcionalitu BCI. Při dodržeńı komu-
nikačńıho protokolu (popsáno v dokumentaci souboru dummy_controller.py)
je možné tento modul snadno vyměnit. controller realizovaný v této práci
umožňuje otev́ırat a zav́ırat jeřáb minidrona, s minidronem vzlétnout, odletět
vpřed nebo vzad a přenést tak pomoćı myšlenky předmět z bodu A do bodu
B.

Modul core implementuje uživatelské rozhrańı aplikace a veškeré operace
spojené s akvizićı, zpracováńım a klasifikaćı dat. Funkcionalita a implementace
modulu core je popsána v samostatné části.

Součást́ı implementace jsou pomocné skripty pro realizaci experiment̊u
(fast_crunch.py), testováńı BCI a funkčnosti ovládáńı robota (dummy_bci.py
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a dummy_controller.py). Podrobněǰśı informace o implementaci těchto skript̊u
jsou k nalezeńı v jejich dokumentaci.

3.1.1 Použit́ı aplikace

Dle návrhu je aplikaci možné použ́ıt ke třem r̊uzným účel̊um:

• nahráváńı EEG dat,

• experimentováńı s dř́ıve nahranými daty,

• použit́ı nějaké aplikace BCI (ovládáńı minidronu, brain–to–text,. . . ).

Aplikace se ovládá pomoćı rozhrańı CLI implementovaného v modulu core.
Skrze př́ıkazy zadávané pomoćı znak̊u lze spustit r̊uzné funkce aplikace.

Smyslem nahráváńı je uložit hodnoty EEG vlny v perzistentńı podobě
odděleně po stopách jednotlivých mentálńıch úkol̊u. Nahráváńı stop lze shr-
nout do následuj́ıćıch krok̊u:

1. Uživatel zapne headset a spust́ı modul server.

2. Uživatel zvoĺı možnost nahráńı nové stopy (př́ıkaz N v CLI), následně
zadá jméno mentálńıho úkolu. Po krátkém odpočtu je zahájeno nahráváńı
mentálńıho úkolu.

3. Uživatel nahraje požadovaný počet stop opakovanou volbou př́ıkazu R
s následnou specifikaćı mentálńıho úkolu.

4. Uživatel ukonč́ı nahráváńı pomoćı př́ıkazu E.

5. Uživatel může zahájit nové nahráváńı nebo spustit kalibraci.

6. Po ukončeńı nahráváńı nalezne uživatel nový dataset v samostatném
adresáři ve složce data.

Po dokončeńı nahráváńı všech stop je automaticky vygenerován vysvětluj́ıćı
soubor command.json, který popisuje automatické přǐrazeńı tř́ıd (č́ısel) mentálńım
úkol̊um. Přeč́ıslováńım mentálńıch úkol̊u lze snadno změnit originálńı složeńı
tř́ıd (např́ıklad pro one–vs–rest klasifikaci).

Pomoćı aplikace je možné nad daty provádět r̊uzné experimenty a vyhod-
nocovat tak užitečnost konkrétńıch mentálńıch úkol̊u pro klasifikaci. Ćılový
dataset se muśı nacházet ve složce data. Pro spuštěńı kalibrace nad ćılovým
datasetem uživateli stač́ı v rozhrańı CLI zvolit možnost C a následně specifi-
kovat adresář s ćılovým datasetem.

Po dokončeńı kalibrace je do konzole vypsána zpráva o kvalitě sestrojeného
klasifikátoru. Zároveň se do adresáře ćılového datasetu ulož́ı soubory obsa-
huj́ıćı data źıskaná při zpracováńı dat (viz Formáty dat).
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Pro zprovozněńı BCI uživatel provede následuj́ıćı kroky:

1. Uživatel nahraje trénovaćı data dle návodu popsaného výše.

2. Uživatel provede kalibraci klasifikátoru.

3. Uživatel spust́ı nějaký modul controller.

4. Uživatel zvoĺı v CLI možnost D, č́ımž spust́ı online klasifikaci.

Modul controller implementovaný v rámci této práce umožňuje ovládat ro-
bota myšlenkou. Pomoćı tř́ı mentálńıch př́ıkaz̊u je možné ovládat jeřáb mini-
drona (jeho zavřeńı nebo otevřeńı), jeho vzlet či přistáńı a krátký let dopředu
s následným otočeńım o 180◦. Teoreticky by tedy měl dron bezpečně operovat
jen na pevně omezeném prostoru a jeho ovládáńı by tak mělo být bezpečné.

3.1.2 Formáty dat

Pro perzistentńı uložeńı dat jsou v implementaci použ́ıvány následuj́ıćı sou-
bory:

• Soubory typu .rawdata: tyto soubory obsahuj́ı hodnoty naměřené při
sńımáńı stopy mentálńıho úkolu.

• selected features.csv: uložené hodnoty extrahovaných př́ıznak̊u.

• selected features.csv: uložené hodnoty vybraných př́ıznak̊u.

• selected features.txt: uložené názvy vybraných př́ıznak̊u.

Naměřené EEG hodnoty je výhodné ukládat ve formátu který je snadné nahrát
do tabulkových procesor̊u pro vizuálńı analýzu stopy. Zároveň neńı vhodné již
při tomto ukládáńı stopy dělit na menš́ı časová okna. Jednotlivé EEG stopy
jsou ukládány ve formátu .rawdata, který na prvńı řádce obsahuje informace
o stopě a na daľśıch řádkách pak samotné hodnoty.

Hodnoty extrahovaných př́ıznak̊u se ukládaj́ı do .csv souboru. Nad da-
nou časovou řadou s danou délkou oken se jedná o deterministickou operaci,
v zájmu ušetřeńı výpočetńıch prostředk̊u a času uživatele je tedy při běhu pro-
gramu proveden test na př́ıtomnost souboru extracted features.csv a v př́ıpadě
jeho nalezeńı jsou hodnoty extrahovaných př́ıznak̊u načteny z něj mı́sto jej́ıho
opětovného provedeńı. V př́ıpadě změny nějakého parametru (délka okna, de-
finice tř́ıd, složeńı stop, . . . ) je nutné starý soubor extracted features.csv od-
stranit a provést extrakci př́ıznak̊u znovu.

Hodnoty vybraných př́ıznak̊u se ukládaj́ı do souboru selected features.csv.
Tento soubor je přepsán při každém běhu programu nad daným souborem
stop. Seznam jmen vybraných př́ıznak̊u se ukládá do souboru extracted features.txt.
Pomoćı těchto soubor̊u je možné provádět automatickou analýzu vybraných
př́ıznak̊u v rámci obsáhleǰśıch experiment̊u pomoćı skriptu analyse_features.py.
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3.1.3 Implementace modulu core

Logický modul core se skládá z následuj́ıćıch submodul̊u:

• core.py: Jádro celé aplikace. Implementuje zpracováńı EEG dat a rea-
lizuje klasifikaci.

• recorder.py: Realizuje akvizici dat.

• cruncher.py: Realizuje předzpracováńı dat.

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

• messages.py: Pomocný modul pro centralizaci hlášek vypisovaných pro-
gramem.

Aplikaci je možné spustit pomoćı skriptu runcore.py. Tento skript vytvoř́ı
instanci jádra aplikace a následně spust́ı smyčku CLI. Pomoćı CLI je možné
jádru předávat př́ıkazy, např́ıklad př́ıkaz spuštěńı nahráváńı stop (N), př́ıkaz
k nahráńı stopy (R), př́ıkaz ke kalibraci klasifikátoru (C) nebo př́ıkaz k otes-
továńı offline klasifikace (T). Jádro automaticky kontroluje, jestli jsou k pro-
vedeńı př́ıznaku vhodné podmı́nky, a v negativńım př́ıpadě př́ıkaz neprovede.
Parametrem konstruktoru jádra je název datového adresáře (v základńım
spouštěćım skriptu se jedná o adresář data). Do tohoto adresáře jsou ukládány
nahrávané stopy. Jádro zároveň předpokládá, že se v adresáři nacházej́ı všechny
datasety, které má uživatel v úmyslu použ́ıvat. Dostupnost takového adresáře
z pracovńıho adresáře programu je nutnou podmı́nkou pro funkčnost aplikace.

Soubor recorder.py implementuje tř́ıdu Recorder, která je zodpovědná
za nahráváńı stop a jejich ukládáńı do perzistentńı podoby tak, jak byla
popsána v sekci Formáty dat. Při zahájeńı tvorby nového datasetu vytvoř́ı ad-
resář pro uložeńı stop, následně se pak při jednotlivých nahráváńıch připojuje
na server a źıskaná data pak zapisuje do soubor̊u .rawdata. V momentě, kdy
bylo dosaženo dostatečného množstv́ı dat specifikovaného délkou stopy, spo-
jeńı přeruš́ı. Komunikace se serverem je realizována pomoćı knihovny
multiprocessing.

Veškeré zpracováńı dat od rozděleńı do oken po predikci tř́ıdy realizuje
tř́ıda Cruncher implementovaná v souboru cruncher.py. Instance tř́ıdy je
vytvořena při prvńım spuštěńı kalibrace, při opětovných kalibraćıch je pak
jen vyměňen trénovaný klasifikátor. Při kalibraci je nejprve provedeno načteńı
hodnot EEG vlny ze soubor̊u .rawdata, následně jsou tyto rozděleny do oken
a takto předány pro extrakci a selekci př́ıznak̊u. Nad výsledným datasetem je
následně natrénován klasifikátor SVM. Kvalita sestrojeného klasifikátoru je vy-
hodnocena na testovaćıch datech a výsledek je vypsán do konzole. Výstupem
kalibrace je uložeńı instance klasifikátoru, který je následně možné použ́ıt bud’
pro nasazeńı, nebo experimenty s offline klasifikaćı. Pro manipulaci s daty jsou
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využity kontejnery z knihoven pandas a numpy. Implementace klasifikátoru
pocháźı z knihovny scikit-learn [13]. Extrakce a selekce př́ıznak̊u je imple-
mentována pomoćı knihovny TSFRESH [10].

V souboru deployer.py je implementována tř́ıda Deployer, která je zod-
povědná za nasazeńı klasifikátoru do provozu. V rámci tř́ıdy jsou implemen-
továny čtyři metody nasazeńı: offline klasifikace, která simuluje chováńı nad
reálnými daty včetně délky běhu metody extract features nad jednotlivými
okny; souhrnná (bulk) offline klasifikace, kdy jsou jako vstup metody
extract features použity celé stopy; testovaćı nasazeńı, ve kterém jsou ana-
lyzovaná okna naplněna náhodnými hodnotami (toto nasazeńı lze použ́ıt pro
test spojeńı s modulem controller); a konečně nazazeńı online klasifikace,
které se připoj́ı na moduly server a controller, a realizuje tak samotné BCI.

3.1.4 Praktické nasazeńı BCI

V rámci testováńı online klasifikace bylo zjǐstěno, že ačkoli se délka běhu
metody extract_features při extrakci pouze vybraných př́ıznak̊u výrazně
zkrátila, délka analýzy jednotlivých oken z̊ustala nepřijatelně dlouhá. Experi-
mentálńı snižováńı počtu extrahovaných př́ıznak̊u jen na absolutńı minimum
nikdy nezrychlilo výpočet pod 2 s. Z tohoto d̊uvodu je bohužel nutné konstato-
vat, že knihovna TSFRESH neńı pro implementaci online klasifikace ideálńı. Ze
stejného d̊uvodu bylo zvoleno on–demand schema online klasifikace, kdy mo-
dul core provede analýzu prováděného př́ıkazu pouze po obdržeńı požadavku
od modulu controller (neprovád́ı tak analýzu pr̊uběžně, jak by pro BCI bylo
ideálńı). Délka trváńı extrakce vybraných př́ıznak̊u nad jednotlivými okny je
obvykle 5–7 s, což v kombinaci s odpočtem před zahájeńım nahráváńı př́ıkazu
a samotným 2s nahráváńım zp̊usobuje pro praktické použit́ı BCI nepř́ıjemně
dlouhou latenci.

Přijatelných výsledk̊u online klasifikace bylo dosaženo pouze s použit́ım
mentálńıho úkolu mrkáńı proti základńımu stavu (viz Experimenty). Výkon
při online klasifikaci je ale bohužel ještě výrazně horš́ı než výsledky klasifikace
na reálných datech. Možným vysvětleńım je nutnost uživatele soustředit se
při použ́ıváńı BCI na minidrona, z čehož vyplývá jeho nižš́ı soustředěnost na
prováděńı mentálńıho úkolu.

Při testováńı nasazeńı BCI do provozu bylo zjǐstěno, že ovládáńı mini-
drona skrze aplikaci poměrně nebezpečné pro minidron a jeho okoĺı. Testovaćı
dron, patrně vlivem závady na rotoru, v klidovém stavu driftoval a v ome-
zených prostorách laboratoře tak v čase mezi př́ıkazy obvykle narazil do zdi.
Občas byla nav́ıc pozorována značná prodleva mezi odesláńım př́ıkazu a jeho
provedeńım. Vzhledem k ńızké frekvenci zadáváńı př́ıkaz̊u (optimisticky jeden
př́ıkaz za 10 sekund) a jejich ńızké přesnosti kvalifikace nelze nasazeńı BCI do
ostrého provozu př́ılǐs doporučit.

Funkčnost BCI je vhodné před nasazeńım ověřit pomoćı testovaćıch skript̊u
dummy_drone.py a dummy_bci.py, které simuluj́ı chováńı minidrona a jádra
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aplikace. Pomoćı prvńıho skriptu lze provést test správnosti identifikace př́ıkaz̊u
bez nutnosti startovat minidron. Pomoćı druhého je možné předávat dronu
konkrétńı př́ıkazy. Teprve v př́ıpadě uspokojivých výsledk̊u obou test̊u je ro-
zumné BCI nasazovat do provozu.

3.2 Experimentálńı část

V rámci experimentálńı části byly provedeny tři základńı experimenty. Zkoumána
byla zejména úspěšnost klasifikace na reálných datech s použit́ım r̊uzných vy-
braných mentálńıch úkol̊u. Bylo zjǐstěno, že trvanlivé klasifikátory je možné
sestrojit pouze u dvoutř́ıdńıch problémů. Přehled vybraných př́ıznak̊u např́ıč
r̊uznými datasety a experimenty lze nalézt v př́ıloze ve složce data.

3.2.1 Akvizice dat

Bylo naměřeno celkem devět dataset̊u od šesti uživatel̊u. Přehled dataset̊u
je uveden v tabulce 3.2.1. Mentálńı úkoly s prefixem c_ byly naměřeny při
zavřených oč́ıch. Počet stop je uveden ve formátu trénovacı́ / reálné, kde
trénovaćı stopy byly poř́ızeny s časovým odstupem minimálně 10 minut.

Při volbě mentálńıch úkol̊u nasb́ıraných od jednotlivých uživatel̊u bylo
nutné vyvážit jistou konzistenci naměřených dat (aby bylo možné něco o
mentálńıch úkolech tvrdit, měly by být naměřené na v́ıce než jednom uživateli),
zároveň ale bylo ćılem také zjistit, které mentálńı úkoly jsou pro tento problém
relevantńı. Výsledný mix mentálńıch úkol̊u je kompromisem mezi těmito nut-
nostmi: obvykle byly naměřeny nějaké úkoly spojené s evokovanými potenciály
a zároveň i úkoly realizované pomoćı techniky MI.

Použité mentálńı úkoly patř́ı do základńıch skupin popsaných v analy-
tické části práce. Úkoly označené názvem nějaké končetiny spoč́ıvaj́ı v uṕıráńı
pozornosti zp̊usobem simulace pohybu dané končetiny. Úkoly word spoč́ıvaj́ı
v artikulaci slova nebo vizualizaci předmětu. Při úkolech baseline uživatelé
svou pozornost žádným zp̊usobem neuṕırali.

3.2.2 Realizace experiment̊u

Uváděné experimenty byly provedeny pomoćı skriptu fast_crunch.py. Jako
ćılové datasety byly použity relevantńı podmnožiny stop p̊uvodńıch dataset̊u,
vhodně přeznačené skrze soubor command.json. Pro každý ćılový dataset byl
nejprve natrénován klasifikátor, následně byla vyhodnocena jeho kvalita nad
testovaćımi daty a v př́ıpadě existence reálných dat i nad reálnými daty.
Výsledky experiment̊u jsou popsány v tabulce 3.2.2 metrikou f1-score. Po-
drobné výsledky experimentu (matice zmateńı a ostatńı metriky) jsou popsány
v př́ıloze, společně s p̊uvodńımi datasety, pomoćı kterých lze experiment snadno
opakovat. Návod pro spuštěńı experiment̊u je popsán v dokumentaci pomocného
skriptu fast_crunch.py.
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Název Mentálńı úkoly Počet stop
user k baseline, hand, word, closed 20 / 8
user l baseline, blinks, hand, leg, word 19 / 0
user m1 baseline, c_word, c_motor, closed, blinks 14 / 0
user m2 baseline, c_hand, blinks 9 / 0
user m3 open, closed 9 / 5
user m4 baseline, gaze 10 / 5
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: Přehled naměřených dataset̊u. Naměřené dataset sestává z
naměřených (trénovaćıch) stop nějakého výběru mentálńıch úkol̊u. Některé
datasety obsahuj́ı (reálné) stopy, které byly naměřeny s časovým odstupem.
Počet stop je uváděn ve tvaru trénovaćı / reálné, 0 znač́ı, že daný dataset
reálné stopy neobsahuje. Prefix c znač́ı, že byl daný mentálńı úkol prováděn
při zavřených oč́ıch.

Dataset Ex1A Ex1B Ex2 Ex3
user k 1.0 / 0.75 - 0.85 / 0.53 0.87 / 0.42
user l - - - 0.78
user m1 1.0 1.0 0.92 0.72
user m2 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: Výsledky klasifikace v Ex1–Ex4. Sloupce popisuj́ı f1-measure
klasifikátor̊u natrénovaných nad relevantńımi podmnožinami dataset̊u v jed-
notlivých experimentech nad testovaćımi/reálnými daty. – indikuje, že dataset
pro daný experiment žádné relevantńı stopy neobsahuje a v experimentu tak
nebyl použit.
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3.2.3 Ex1: rozlǐsitelnost VEP

VEPs, neboli Visually Evoked Potentials, jsou technikou založenou na de-
tekci reakce mozku na nějaký exterńı vizuálńı stimul. V rámci tohoto ex-
perimentu bylo zkoumáno, jak dobře jsou klasifikovatelné úkoly na základě
změny vizuálńı informace zpracovávané mozkem při otevřených, zavřených a
mrkaj́ıćıch oč́ıch.

• Hypotéza: p̊ujde o snadno rozlǐsitelné úkoly vlivem artefakt̊u mrknut́ı a
př́ıtomnost́ı alpha vlny při zavřených oč́ıch.

• Zkoumané mentálńı úkoly: baseline, closed, blinks

• Použité datasety: user_k, user_m1, user_m2, user_m3, user_u, user_v

• Poznámka: Úspěšnost klasifikace je vyhodnocována při použit́ı úkolu
blinks a bez něj zvášt’. Datasety user_m3 a user_k neobsahuj́ı úkol
blinks, použity jsou pouze v části experimentu bez něj.

Experiment byl proveden ve variantě včetně úkolu blinks a ve variantě
bez něj. U většiny experiment̊u nejsou stopy closed d́ıky kontaminaci skrze
prováděńı úkol̊u pomoćı techniky MI”čisté“, zároveň je složeńı datasetu značně
nevyrovnané ve prospěch úkolu closed. Přesnost klasifikace tedy přesně ne-
odráž́ı výkon klasifikátoru, v tabulce výsledk̊u Ex1 3.2 je proto mı́sto přesnosti
uvedena metrika váženého f1-score ve tvaru test / real.

V přiložených archivech ex1_blinks a ex1_noblinks jsou výsledky experi-
mentu podrobně zaznamenány včetně matic zmateńı a ostatńıch standardńıch
metrik.

• Úspěšnost klasifikace: vzhledem k porovnáváńı dvoutř́ıdńı a tř́ıtř́ıdńı kla-
sifikace je nižš́ı výkon druhého experimentu očekávatelný. Ukazuje se,
že při př́ıtomnosti úkolu Blinks je pro klasifikátor problematické rozlǐsit
klidový stav od zavřených oč́ı (klasifikátor se přeuč́ı na úkol closed).
Dále bylo zjǐstěno, že pro spolehlivé rozlǐseńı úkolu blinks dostačuj́ı dvě
stopy v rámci trénovaćıch dat.

• Analýza př́ıznak̊u bez blinks: dva př́ıznaky (ar-coefficient a augmented-
dickey-fuller) byly vybrány u všech šesti dataset̊u. Alespoň pěti datasety
bylo vybráno daľśıch 10 př́ıznak̊u, mezi nimi zejména př́ıznaky popisuj́ıćı
autokorelaci. Alespoň jednou bylo vybráno 360 př́ıznak̊u.

• Analýza př́ıznak̊u s blinks: 200 př́ıznak̊u bylo vybráno při analýze všech
čtyř dataset̊u. Alespoň jednou bylo vybráno 390 př́ıznak̊u.

Z prvńıho experimentu lze vyvodit dvě základńı zjǐstěńı: úkol blinks je sice
velmi dobře použitelný pro dvoutř́ıdńı klasifikaci, při použit́ı v́ıce tř́ıd je ale
lepš́ı jej nepouž́ıvat. Zároveň bylo zjǐstěno, že ze všech 794 př́ıznak̊u je jich
v́ıce než polovina natolik irelevantńıch, že nebyly vybrány ani jednou.
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3.2.4 Ex2: rozlǐsitelnost MI

Motor imagery je technikou mentálńıch úkol̊u, při kterých uživatel simuluje
nějakou mentálńı činnost. Typicky se jedná o simulaci pohybu nějaké končetiny
nebo vizualizaci či artikulaci nějakého slova nebo souvisej́ıćıho předmětu. Po-
kud by bylo možné tyto dvě tř́ıdy rozlǐsovat s použit́ım jednokanálového BCI
ideálně při zavřených oč́ıch, bylo by možné sestrojit trojtř́ıdńı BCI a t́ım i
použitelné ovládáńı robota. Rozlǐsitelnost úkol̊u těchto dvou typ̊u je zkoumána
v rámci tohoto experimentu.

• Hypotéza: Bude možné od sebe odlǐsit úkoly typu Mental Imagery a
úkoly typu Word Imagery, jelikož tyto úkoly aktivuj́ı r̊uzná mozková
centra a produkuj́ı r̊uzné tvary EEG vlny. Rozd́ıl by měl být rozeznatelný
i při značné vzdálenosti Fp1 pozice od obou center.

• Zkoumané mentálńı úkoly: motor_imagery, word_imagery, baseline

• Použité datasety: user_k, user_l, user_m1, user_t, user_u, user_v

• Poznámka: Mentálńı úkoly označené prefixem c_ byly prováděny při
zavřených oč́ıch.

Úspěšnost klasifikátor̊u na trénovaćıch datech je stále ucházej́ıćı, trvanlivost
klasifikátoru je nicméně slabá. Jak je patrné z matic zmateńı, lepš́ıho a vy-
rovnaněǰśıho skóre bylo dosaženo u datasetu user_u, ve kterém byly úkoly
prováděny se zavřenýma očima. To může souviset s odstřižeńım vizuálńıch
podnět̊u a t́ım i větš́ı soustředěnosti uživatele na prováděńı mentálńıch úkol̊u,
nicméně vzhledem k nedostatku dat toto nelze konstatovat obecně.

Pro dataset user_t bylo vybráno pouze 17 př́ıznak̊u, což se pravděpodobně
negativně projevilo na trvanlivosti klasifikátoru. Žádný př́ıznak nebyl vybrán
vždy, 3 př́ıznaky byly vybrány čtyřikrát a 32 př́ıznak̊u třikrát. Zaj́ımavé př́ıznaky
jsou change-quantiles(vybrány pro čtyři datasety) a welch-density (vybrané
user_t a zároveň ostatńımi datasety.

Spolehlivá rozlǐsitelnost dvou základńıch technik MI tedy potvrzena nebyla.
Z univerzálńıch př́ıznak̊u lze odvodit, že d̊uležité vlastnosti signálu popisuj́ı
jiné př́ıznaky než u předchoźıho experimentu.

3.2.5 Ex3: kombinace úkol̊u

V rámci tohoto experimentu byla provedena klasifikace celých p̊uvodńıch da-
taset̊u, které obvykle obsahuj́ı čtyři až pět r̊uzných mentálńıch úkol̊u. Smyslem
tohoto experimentu bylo identifikovat př́ıpadné skutečně univerzálńı př́ıznaky
např́ıč všemi datasety.

• Hypotéza: Vzhledem k velkému počtu tř́ıd bude dosaženo horš́ıch výsledk̊u.

• Zkoumané mentálńı úkoly a datasety: všechny
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Z výsledk̊u vyplývá, že ve většině př́ıpad̊u dojde u klasifikátoru na reálných
datech k přeučeńı na dvě tř́ıdy, do kterých jsou následně zařazeny téměř
všechny výsledky. Úspěšnost klasifikace samotných tř́ıd přitom v̊ubec nemuśı
být vysoká, viz např. matici zmateńı dataset̊u user_k nebo user_u. Analýza
společných vybraných př́ıznak̊u přinesla zjǐstěńı, že téměř padesát př́ıznak̊u
bylo vybráno u všech dev́ıti dataset̊u.

Jako závěr experimentu lze formulovat tvrzeńı, že v́ıce než dvoutř́ıdńı kla-
sifikace nebyla u žádného datasetu úspěšná na reálných datech.

3.2.6 Výsledky experiment̊u

Základńım zjǐstěńım učiněným v experimentálńı části je ńızká trvanlivost kla-
sifikátor̊u, tedy jejich přeučeńı na konkrétńı časový úsek a nemožnost použ́ıt
je mimo něj. Nı́zká trvanlivost byla sice od začátku očekávána (již v návrhu
bylo poč́ıtáno s t́ım, že uživatel bude muset při každém použit́ı BCI znovu
nahrávat trénovaćı data), nicméně nepoužitelnost BCI rozlǐsuj́ıćıho v́ıce než
dvě tř́ıdy po deseti minutách je jistým zklamáńım.

Nab́ıźı se otázka, jestli tyto výsledky nejsou zp̊usobeny nezkušenost́ı uživatel̊u:
data byla sb́ırána od uživatel̊u, kteř́ı před prvńım měřeńım neměli žádnou
zkušenost s prováděńım mentálńıch úkol̊u—možným vysvětleńım slabých výsledk̊u
klasifikace je i jejich nezkušenost a nepřesnost či nevědomá ned̊uslednost při
prováděńı mentálńıch úkol̊u. Zároveň nebylo nasb́ıráno dostatečné množstv́ı
dat pro to, aby bylo možné ńızkou trvanlivost klasifikátor̊u jednoznačně po-
tvrdit. Je možné, že dobře klasifikovatelné mentálńı úkoly pro BCI na Fp1
pozici existuj́ı, v rámci této práce se je však nalézt nepodařilo.
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Závěr

V rámci bakalářské práce jsem se zabýval implementaćı jednokanálového BCI
na bázi EEG signálu. Hlavńım ćılem práce bylo realizovat ovládáńı robota
myšlenkou skrze klasifikaci EEG signálu. Zjistil jsem, že ačkoli se jedná o již
dlouho známý problém v oblasti zájmu mnoha badatel̊u, masivńı rozš́ı̌reńı jeho
aplikaćı do praxe zat́ım nenastalo.

Svou praćı jsem učinil pokus o implementaci takového praktického nasa-
zeńı. Pomoćı existuj́ıćıch knihoven jsem propojil zař́ızeńı Neurosky Mindwave
Mobile 2 a Parrot Mambo Mission s vlastńı aplikaćı v jazyce Python. Na
základě rešerše jsem navrhl zp̊usob zpracováńı EEG signálu, pomoćı explo-
rativńı analýzy vybral vhodný klasifikátor a klasifikaci pak prakticky imple-
mentoval. Také jsem naměřil EEG vlny šesti r̊uzných uživatel̊u, kteř́ı prováděli
r̊uzné mentálńı úkoly, s ćılem vybrat z nich užitečné zp̊usoby uṕıráńı pozor-
nosti pro klasifikaci EEG signálu. V rámci implementace jsem vyvinul aplikaci
schopnou nahrávat a klasifikovat EEG data. Aplikaci jsem propojil s expe-
rimentálńım ovládáńım minidronu, pomoćı kterého je při použit́ı vhodných
mentálńıch úkol̊u možné myšlenkou přenést předmět z bodu A do bodu B.

Hlavńım př́ınosem moj́ı práce je aplikace pro nahráváńı a experimentaci s
klasifikovatelnost́ı EEG vln. Daľśım př́ınosem je zjǐstěńı, že EEG vlny sice je
možné dobře klasifikovat i do větš́ıho množstv́ı tř́ıd, trvanlivost takové klasi-
fikace je však velmi krátká. Dostatečně trvanlivých výsledk̊u klasifikace jsem
dosáhl při klasifikaci dvou mentálńıch úkol̊u.

Navázat na tuto práci je možné např́ıklad vylepšeńım extrakce př́ıznak̊u,
která v momentálńı podobě představuje úzké hrdlo aplikace vzhledem ke své
výpočetńı náročnosti. Zároveň lze pokračovat ćıleným hledáńım kvalitńıch
mentálńıch úkol̊u nebo souvislost́ı mezi vyb́ıranými př́ıznaky EEG vln.
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Př́ıloha A
Seznam použitých zkratek

BCI Brain Computer Interface

BLE Bluetooth Low Energy

CLI Command Line Interface

EEG Elektroencefalografie

VEP Visually Evoked Potentials
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Př́ıloha B
Obsah p̌riložené SD karty

readme.txt.............................stručný popis obsahu SD karty
app ....................... adresář se spustitelnou formou implementace
src

data..................................data naměřená v rámci práce
jupyter................................adresář s jupyter notebooky
thesis...................... zdrojová forma práce ve formátu LATEX

text....................................................... text práce
thesis.pdf............................. text práce ve formátu PDF
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