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Abstrakt

V nasej préaci sme pouzivali rozhranie mozog-pocitac na ovladanie gulicky smerom
k cielu v 1D priestore pomocou aplikdcie BCI2000. Vyhodnocovanie elektrickej aktivity
mozgu (EEG) bolo zalozené na motorickej predstavivosti detekovanej pomocou zmien
dielov v p-rytme boli z nameraného EEG signélu offline metédou extrahované priznaky,
ktoré boli vstupom do klasifikatora. Zamerali sme sa na adaptivne metody klasifikacie
tychto priznakov a nahradili sme povodny klasifikdtor uciaci sa s ucitelom na klasi-
fikdtor zaloZeny na linedrnej diskriminacnej analyze, ktory sa dokdzal adaptovat aj bez
ucitela. Opakovanymi meraniami na $tyroch subjektoch sme vyhodnocovali tispesnost
roznych typov adaptacie klasifikatora. Lepsie vysledky ako povodny klasifikator imple-
mentovany v BCI2000 dosiahol LDA klasifikdtor uéiaci sa s u¢itelom. Na druhej strane,

adaptdcia bez ucitela vykazovala podla ocakdvani o nie¢o horsie vysledky.

Kliiéové slovd: EEG, rozhranie mozog—pocita¢ (BCI), bindrny klasifikdtor



Abstract

In our thesis we used the brain—computer interface to control the ball on the screen
in 1D using BCI2000 application. Evaluation of the brain electrical activity (EEG)
was based on motor imagery reflected in the spectral density changes in the so-called
p-rhythm measured over the motor cortex. Based on identification of the largest diffe-
rences in p-rhythms we extracted features from the measured EEG signal, which served
as inputs to the classifier. We focused on methods of feature translation (classification)
and replaced the original supervised classifier from BCI2000 with the linear discrimi-
nant analysis classifier (LDA) which can also be adapted in unsupervised ways. Using
repeated measurements on four subjects, we evaluated the performance of different
methods. We received better results with our supervised LDA classifier compared to
the original BCI2000 method. On the other hand, in line with expectations, we obser-

ved somewhat worse results with unsupervised LDA classifiers.

Keywords: EEG, brain—computer interface, binary classifier



Predhovor

Vznik tejto témy a nasledne diplomovej prace bol spojeny s iniciativou doc. Igora
Farkasa, ktory vdaka grantu z Humboldtovej nadécie dokdzal zabezpecit EEG zo-
sililova¢ g.tec. S tym bolo spojené rozhodnutie rozbehnit na Fakulte fyziky, matema-
tiky a informatiky vyskum systémov vyuzivajicich rozhranie mozog—pocita¢ (brain—
computer interface, BCI). Tdto praca ma byt zakladnym kamenom, na ktorom budu
v budticnosti stavat niddejni diplomanti.

Nagim cielom bolo zozndmit sa s problematikou EEG, merania signalu a jeho spra-
covania pomocou roznych aplikacii. Pocas nasej prace sme objavili aplikaciu BCI12000,
v ktorej sme sa rozhodli implementovat nas experiment. Nasou tilohou bolo uskutoénit
jeden zo zakladnych BCI experimentov a to ovlddanie kurzora pomocou mysle. Vybrali
sme si metédu zalozent na zmenéch v tzv. p-rytme. Subjekt ovladal kurzor pomocou
predstavovaného motorického pohybu alebo stavu relaxacie.

EEG signal vSak nie je stacionarny a BCI systém sa pocas experimentu musi byt
schopny prisposobovat sa zmendm v mozgovej aktivite subjektu. Vo vieobecnosti pri
BCI systémoch nevieme, ¢o chce subjekt vykonaf a preto sa systém musi byt schopny
adaptovat sa aj bez tejto informdcie. Preto sme sa rozhodli nahradit povodny kla-
sifikator z aplikdcie BCI2000, ktory pri adaptacii vyuzival prave takuto informaéciu.
Vybrali sme si metodu linedrna diskriminac¢nd analyza a vyskusali sme tri rozne typy
adaptacie takéhoto klasifikatora. Vysledky nasej prace obsahuju porovnanie piatich

roznych klasifikatorov vyskusanych na mnozine subjektov, ich analyzu a vizualizéciu.
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Uvod

Snaha ¢loveka ovlddat pocitace alebo iné stroje vyluéne pomocou myslienok sa uz
roky objavuje v sci-fi filmoch alebo knihéach. Vd'aka rychlemu vyvoju vedy a techniky sa
tato fikcia pomaly stéva skutoénostou. V ostatnej dobe sa stretdvame s rozvojom tech-
nolégie nazvanej rozhranie mozog—pocita¢ (BCI). Jej hlavnou myslienkou je nejakym
sposobom ziskavat signdly z mozgu, algoritmicky a pomocou vypoétovej techniky ich
spracovavat a prekladat na prikazy, ktoré potom ovlddaji nejaky ,.stroj*.
chadzaji o moznost komunikovat so svojim prostredim alebo vykondvat urcité akcie.
Boli vyvinuté umelé protézy rik alebo invalidné voziky reagujiice na mozgové signaly
pacienta. Inym prikladom pouzitia su technologicki nadsenci, ktorych inspiruje uz len
samotnd predstava ovladat nieco iba pomocou vlastnych myslienok, a oni vytvaraji
pocitacové hry, alebo dokonca autd, ktoré sa daju takto ovlddat (Devlaminck et al.,
2009).

Cielom nasej prace bolo pomocou aplikdcie BCI2000 vyskisat jednoduchu BCI
tlohu, akou je ovlddanie kurzora (u nds reprezentovany gulickou) v 1D priestore. Im-
plementacia experimentu vyzadovala podrobné nastudovanie funkcionality aplikacie
BCI2000 a jej jednotlivych ¢asti. Preto bol jednym z cielov jej podrobny a komplexny
opis, ktorého tilohou je ulahéit pracu osobam, ktoré sa ju rozhodni vyuzivat. Neskor
sme naimplementovali linedrny bindrny klasifikdtor, skisali ho adaptovat roznymi spo-
sobmi a vyhodnocovali sme tispesnost rozliénych pristupov pri experimentoch so spétnou
vézbou.

Na uvod predstavime zakladné meracie metédy mozgu, nami pouzivané aplikacie
na pracu s EEG signdlom, pojem rozhranie mozog—pocita¢, jeho typy a trendy vo svete.
Druha kapitola je celd venovana podrobnému popisu funkcionality aplikacie BCI2000. V
tretej kapitole opiSeme metddy pouzivané pri nasej praci. V poslednej kapitole popiseme

vSetky nase experimenty a vyhodnotime ziskané vysledky.
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Kapitola 1

Vychodiska

1.1 Meracie metédy

1.1.1 Signaly z mozgu

Vedcov vzdy zaujimalo, ako funguje Tudské telo. Casto je ich oblastou zdujmu zistit,
ako pracuje mozog, ked'Ze je tistrednym orgdnom nervovej stistavy cloveka a v podstate
akési ,riadiace centrum*. Mozog je dolezity aj pre nds z hladiska témy, takZe sa budeme
zaoberat prave nim. S pokrokom vedy a techniky ziskali vedci kvalitnejsie a presnejsie
nastroje na jeho spoznavanie a sledovanie procesov v nom prebiehajicich. Tieto po-
znatky vyuzivajui napriklad pri lepsej diagnostike chorob a nasledovne ich tspesnejSom
lieceni. Jeden z procesov, ktoré mozeme v mozgu sledovat, je aktivécia jeho jednot-
livych ¢asti, ¢o je pre nasu tému opit najdolezitejsie. Takito aktiviciu vieme meraf

. , . , . 9 A . . . 9 , .
viacerymi metodami. Podla sposobu merania ich vieme rozdelit na dve hlavné skupiny:
e invazivne
e neinvazivne

Medzi najznamejsie invazivne metédy merania mozgovej aktivity patri ECoG (elect-
rocorticography). Metéda je podobne ako EEG (elektroencefalograf, pozri ¢ast 1.1.2)
zalozend na merani elektrickych signalov produkovanych mozgom. V porovnani s EEG
st vSak elektrody merajice aktivitu neurénov prikladané subjektu priamo na povrch
mozgu. Této metéda sa vicsinou pouziva pri tazkych pripadoch epilepsie, kde je po-
trebné presne lokalizovat ¢ast mozgu, ktord sposobuje silné zachvaty, aby sa ndjdené
miesto dalo operativne ogetrit. TaktieZ sa tdto metéda pouziva pri Studovani kog-

nitivnych procesov u zvierat. Vyhodou metédy je podstatne vicsia presnost ako pri

11



KAPITOLA 1. VYCHODISKA 12

EEG, avsak na tkor narusenia lebky.

Ak meriame mozgové signédly neinvazivne, tak ich ziskavame zvonku a do mozgu
vobec nezasahujeme. Vacsinou to prebieha tak, ze sa ¢loveku prilozi meracie zariadenie
na hlavu, ktoré nasledne meria dany typ signdlov. Najpouzivanejsie neinvazivne metody

na ziskavanie informécii o aktivite mozgu su:
e NIRS (near-infrared spectroscopy)
e MEG (magnetoencephalgraphy)

e EEG (electroencephalography)

NIRS

NIRS (near-infrared spectroscopy) je technika zistujica aktivitu mozgu pomocou
sledovania koncentracie okyslicenia hemoglobinu v krvi. Subjekt méa na hlave pripev-
nené meracie zariadenie, ktoré vysiela optické lice blizke infracervenym (650-900nm)
(Chaudhary et al., 2011). Lu¢ je po prechode mozgom zachytavany citlivymi detektormi
a vlastnosti ako pohlcovanie a rozptyl takéhoto li¢a uréuji mnozstvo okysliceného (oxy-
hemoglobin HbO) a neokysliceného (deoxy-hemoglobin HbR) hemoglobinu. A kedZe
aktivacia mozgu je priamo spojena so spotrebou kyslika, tak koncentracia takéhoto

hemoglobinu urcuje prave aktivitu mozgu (Vernieri et al., 2004).

MEG

MEG (Magnetoencephalography) je technika na meranie mozgovej aktivity, ktorou
sa merajui magnetické polia generované vybojmi neurénov. Meranie prebieha zvonku
hlavy pomocou velmi citlivého pristroja, najzndmejsi mé ndzov SQUID (superconduc-
ting quantum interference device). Takyto pristroj musi byt umiestneny v $pecidlne;
miestnosti, ktora je tienena, aby na vysledky merania nevplyvali externé vplyvy, ako
napriklad magnetické pole Zeme, Sum generovany elektrickymi pristrojmi, radiové
signaly, alebo nizkofrekvencné megnetické polia vytvarané pohybujicimi sa objektmi,
ako si vytahy, autd a vlaky. Priklad takéhoto pristroja je mozné vidiet na obr. 1.1.

Vyhody MEG:

e meranie prebieha v prirodzenej polohe, v sede a to dovoluje robit kognitivne
experimenty, ktoré sa viac priblizuju skutoénym zivotnym situaciam, na rozdiel

od met6d ako je magnetickd rezonancia (fMRI), kde je subjekt merany v lahu,
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Obr. 1.1: SQUID pristroj na meranie MEG signalov.

e meracie zariadenie nevyddva ziadne zvuky, a preto sa tdto metdéda da vyuzit

na Studovanie reagovania mozgu na zvukové stimiuly,
e m4 velké casové (v milisekunddch) a taktiez priestorové rozliSenie,
e signaly mozu byt merané z povrchu celej hlavy,

e priprava na meranie je kratka, narozdiel od EEG, kde treba popripdjat vsetky

elektrody vodivym gélom na hlavu.

Hlavnym negativom tejto metddy je potreba tieneného meracieho prostredia. Tak-
tiez nedokéze poskytnit informécie o struktire mozgu. Preto sa ¢asto namerané data
kombinuji s ddtami nameranymi pomocou magnetickej rezonancie (fMRI). V praxi sa
MEG okrem stidia mozgu pouziva na detekovanie a lokalizaciu miest, ktoré pacien-
tom s epilepsiou sposobuju zachvaty. Metdda je uzitoénd pri hladani doleZitych oblasti

v pripade odstranovania mozgovych nadorov.

1.1.2 EEG

My sme pri nasej praci vyuzivali pravdepodobne najdostupnejsiu metédu - EEG
(elektroencefalograf). Je to standardna neinvazivna metéda merania aktivity mozgu po-
mocou zaznamenavania elektrickych signélov produkovanych neurénmi. Takéto signaly

sa ziskavaju pomocou Specidlnych elektréod umiestnenych na povrchu hlavy. Kazda
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elektroda meria napétie na mieste, kde je umiestnena. Udaje z elektréd spractuva zo-
silnova¢, ktory signaly spracuje, zosilni a cez pocita¢ ich vizualizuje a uklada. Aby
zosiliiovaé vedel urcit velkost signélu, tak z nej namerani hodnotu porovnava s inou.
Véacsinou sa hodnoty vsetkych elektréod porovnavaju s idajmi tej istej Specialnej elek-
trody, ktord sa nazyva referencnd (oznacenie Ref). Na zlepsenie kvality signalu zo-
silnova¢ potrebuje este jednu elektrédu - uzemnenie (oznacenie Gnd).

Histéria merania EEG siaha az do roku 1924, ked sa nemeckému vedcovi Hansovi
Bergerovi podarilo zaznamenat prvy EEG signal. Medzitym doba pokrocila a dnes sa

EEG vyuziva na rozne tcely:
e diagnostikovanie epilepsie,
e prognoézu pri pacientoch v kéme,
e ako dodatkovy test mozgovej zastavy,

e monitorovanie hlbky anestézie.

Systém 10-20

Elektrédy sa na hlavu umiestiiuji podla toho, ¢o chceme meraf. Existuji rozne
Standardy na ich rozmiestnenie. St dolezité kvoli tomu, aby rozne timy mohli vykondvat
rovnaké experimenty a potom vysledky navzajom porovndvat. Najcastejsie pouzivanym
standardom je systém 10-20 (obr. 1.2). Ide o rozmiestnenie elektréd proporciondlne
podla velkosti hlavy meraného subjektu.

Na obr. 1.2 je vidiet, Ze pozicie, kde umiestiiujeme elektrédy, mozeme rozdelit

do piatich zakladnych skupin:

frontélne (F) — nachddzaju sa v prednej casti hlavy,

centrélne (C) — v strednej casti hlavy,

occipitélne (O) — v zadnej casti hlavy,

parietdlne (P) — medzi centrdlnymi a ocipitdlnymi elektrodami,

temporélne (T) — od vrchu hlavy smerom k usiam.

Pozicie za¢inajice pismenom A st na usiach a tam sa vac¢sinou pri merani umiestnu-

je referen¢nd elektréda. Po prvom pismene nasleduje bud’ ¢islo, alebo pismeno z (okrem



KAPITOLA 1. VYCHODISKA 15

NASION

e eQ
®-0-0-0-@
eetele!

INION

Obr. 1.2: Rozlozenie elektréd podla systému 10-20.

Fpl a Fp2). Parne cisla ndjdeme na pravej hemisfére a nepdrne na lavej. Pismeno z
oznacuje stred hlavy pre oblasti F, C a P.

Umiestnovanie elektrod tymto systémom sa zacina tak, ze sa subjektu lokalizuju dva
dolezité body: nasion (jamka kde konéi nos a zacina ¢elo) a inion (bod na zadnej casti
hlavy ¢o najblizsie ku krku, kde sa konéf lebka a zacina sa uz krk). Zmeria sa vzdialenost
medzi tymito bodmi. Systém bol pomenovany 10-20 preto, lebo sa elektrody umiestnuju
nasledovne: vo vzdialenosti 10% celej dizky od bodu nasion sa zacina polkruh elektréd
Fpl, F7, T3, T5 a O1 (symetricky parne ¢isla), potom o 20% je umiestnena Fz o 20%
Cz, o dalgich 20% Pz, potom o 20% konéf spominany polkruh a o 10% dizky je bod
inion. V podobnom pomere si umiestnené nasledovne elektrédy T3, C3, Cz, C4 a T4
kolmo na tuto priamku (medzi bodmi nasion a inion) a elektrédy na uz spominanom
polkruhu. Obr. 1.3 nazorne ukazuje takéto rozlozenie.

Viésinou sa pri experimentoch kvoli zrychleniu pripravy subjektu pouzivaju ¢iapky

s poziciami podla systému 10-20, na ktoré sa potom umiestiiuji elektrédy subjektu.

Pouzité vybavenie

Pocas nasich experimentov sme vyuzivali meraci systém od rakiskej firmy g.tec.
Zakladom bol zosilnova¢ g.USBamp 3.0 (obr. 1.4). Dany zosilnova¢ umoznoval meranie
16 kanalov. Pomocou neho sa dalo nahravat viac druhov signalov ako EEG, ECoG,
ECG, EMG, EOG. .. K pocitacu sa pripajal jednoducho pomocou rozhrania USB. Jeho
velkou vyhodou bolo, Ze ak by sme vlastnili viac takychto zariadeni, mohli by sme ich

jednoducho pospéjat a tym by vzniklo meracie zariadenie s 32, 48 alebo 64 kandlmi.
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Obr. 1.3: Rozlozenie elektréd podla systému 10-20 zboku.

My sme ho vyuzivali iba na meranie EEG signélov.

Obr. 1.4: Zosilnovac g.USBamp od firmy g.tec.

Do prednej casti pristroja sme zapajali elektrody. Disponovali sme dvoma druhmi
elektrod:

e pasivne - u nas produkt g.LADYbirdPASSIVE. Bolo to malé kruhové zariade-
nie (priemer do 2cm), z vnutornej strany obsahujice prstenec zo striebra alebo
chloridu strieborného, pomocou ktorého sa signély prijimali. Aby bolo mozné vy-
konat meranie, musela byt najprv koza subjektu nachddzajica sa pod elektrédou
upravena Specialnym abrazivnym gélom uréenym na odstranenie odumretych bu-

niek koze a nésledne spojena s hlavou vodivym gélom. Po namontovani pasivnych
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elektréd bolo treba pomocou prilozeného softvéru skontrolovat impedanciu kazdej
z nich. Aby bol signél presny, tak bolo treba zabezpecit ich impedanciu mensiu
ako 1052,

e aktivne - pouzivali sme produkt g.LADYbird. Velkostou boli podobné pasivnym,
ale na rozdiel od nich priamo obsahovali predzosilnovac, ¢o sposobilo, ze boli
podstatne drahsie, ale produkovali mensi Sum pri zlej vodivosti medzi elektrédou
a hlavou, alebo pri pohyboch kablami. Ich montéz na hlavu subjektu bola kratsia,
ked'Ze sa pouzival iny druh gélu a nebolo potrebné pripravovat kozu, ani kontro-
lovat impedanciu. Kontrola spravnosti sa vykondvala iba vizudlne pohladom na

merany signal.

Elektrédy sme pripeviiovali na §pecidlne ¢iapky. Mali sme ¢iapky troch velkosti,
ktoré sme obmienali podla velkosti hlavy meraného subjektu. Pasivne elektrédy sa
pripdjali priamo do zosilnovaca, aktivne cez jeden medzic¢lanok, ktory pre nich za-

bezpecoval ovladace a elektrické napétie.

1.1.3 Mozgové viny

Meranim EEG vznika zaznam - elektroencefalogram. Je to ¢asovy priebeh zmien
elektrického signalu vytvoreného aktivitou mozgu. Na obr. 1.5 je zobrazeny 10 sekun-

dovy tsek EEG signdlu merany 8 elektrédami (kandlmi).
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Obr. 1.5: 10 sekundovy zaznam EEG signalu.

V takomto zdzname mozeme identifikovat viacero druhov vin. Niektoré sa daju

namerat pri oddychu, niektoré pri pohybe. Ich vyskyt tiez stvisi s poziciou, na ktorej
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signél meriame. Podla frekvenéného rozsahu a polohy rozdelujeme vlny na Sest druhov:

e Delta viny (do 4Hz) - maji najvicsiu amplitidu a si najpomalsie. Najcastejsie
ich mozeme vidiet u dospelych pocas najhlbsich faz spanku a to nad frontdlnou

¢astou hlavy.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Obr. 1.6: Delta viny.

e Theta viny (4-7THz) - véi¢sinou sa vyskytuji u malych deti, u starsich pri ospanli-
vosti alebo pocas meditacie. Nadmerny vyskyt takychto vin signalizuje neobvyklu
aktivitu mozgu (choroba). Na druhej strane sa toto frekvenéné pasmo spaja s re-

laxédciou, meditaciou a kreativnymi stavmi.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Obr. 1.7: Theta viny.

e Alfa viny (8-12Hz) - st to prvé namerané vilny (preto ten ndzov). Viditelné su
nad obomi hemisférami (vyssia amplitida nad dominantnou). Prejavuji sa ked
zavrieme o¢i, alebo plytko relaxujeme a si utlmené, ked oci otvorime, alebo

~ ’ )
zacneme namahat mozog.
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Obr. 1.8: Alfa viny.

e Beta viny (12-30Hz) - najcastejsie st viditelné symetricky vo frontdlnej casti

hlavy. Su spojené s pohybom. Je to asi najbeznejsia mozgové aktivita, ktoru
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mozeme pozorovat pocas bdelého stavu Eloveka - najmé pri otvorenych oéiach,

pohybe, pripadne pri koncentrécii.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Obr. 1.9: Beta vlny.

e Gama viny (30-100Hz) - reprezentuju spoluprdcu odlisnych populécii neurénov
do sieti za ucelom vykonania urc¢itej kognitivnej alebo motorickej funcie. Taktiez

st viditelné pocas rozpoznavania objektov, zvukov, alebo pocitov.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Obr. 1.10: Gama vlny.

o urytmus (8-13Hz a 18-26Hz) - Giastoéne prekryva ostatné typy vin. Je ty-
picky pre stav motorického pokoja. Vtedy je synchronizovany medzi hemisférami.
K jeho desynchronizacii dochadza pocas vykonavania pohybu, pri jeho pozorovani

a dokonca aj pri jeho predstave.
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Obr. 1.11: p-rytmus.

1.2 Aplikacie pouzivané pri merani a analyze dat
Pocas prace sme pouzivali hlavne nasledovné aplikacie:

e g.Recorder,
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e Matlab,

e BCI2000.

1.2.1 g.Recorder

Aplikaciu g.Recorder od rakuskej firmy g.tec sme dostali spolu so zosilnova¢om.
Bol to prvy nastroj na ziskavanie a zaznamenavanie EEG signédlu, ktory sme pouzivali.
KedZe sme najprv pouzivali pasivne elektrédy, tak préca s nou zacinala kontrolou
impedancie jednotlivych kandlov. Uzivatel si najprv vybral, ktoré elektrédy maji byt
kontrolované a potom sa postupne meral odpor jednej elektrody za druhou. Odpor
jednotlivych elektréd bol vyjadreny styrmi farbami. Modrd farba zmamenala velky
odpor, ¢cervena mierne zlepSenie a pri zltej, ktora reprezentovala odpor mensi ako 10k¢2
sa uz mohlo merat. Poslednd farba, zelend, predstavovala odpor mensi ako 5k2, ¢o boli
najidedlnejsie podmienky. Pocas naSich merani sme sa snaZili pracovat s pripojenim
elektréd dovtedy, kym aplikacia nehlésila zelend farbu, v nutnych pripadoch sme sa
zmierili aj so zltou. Okrem kontroly impedancie obsahovala aplikacia aj automaticku

kalibraciu zosilnovaca.
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Obr. 1.12: Zakladna obrazovka aplikécie g.Recorder.

Pred spustenim ziskavania EEG dat bolo treba aplikdciu spravne nastavit. N4s zo-
siliova¢ pontikal meranie Sestndstich kandlov, vi¢sinou sa ich vSak pouzivalo menej.
Takze prvym krokom bolo oznac¢enie, ktoré kanaly sa budi merat. Na jednotlivé kanaly

sa potom aplikovanim pdsmového filtra nastavil rozsah merania (napr. od 0.1-30Hz)



KAPITOLA 1. VYCHODISKA 21

a pripadne pouzitie tzv. notch filtra, ktory filtruje frekvenciu, ktrou sa prenésa elek-
tricky prad v sieti. Jeho hodnota zavisi od krajiny, kde sa meria, u nas to je 50Hz,
v Amerike 60Hz. T4to frekvencia moze sposobit Sum v meranych ddtach a tym ne-
gativne ovplyvnit vysledky experimentov. Kazdy kandl sa pre prehladnost dal preme-
novat.

Hlavnou funkciou aplikdcie g.Recorder je ziskavat, zobrazovat a zaznamendvat déta
zo zosilnovaca. Zakladni obrazovku mozete vidiet na obr. 1.12. Najvicsiu c¢ast obra-
zovky tvor{ zobrazenie meraného signalu. V pripade, Ze je meranych privela kandlov, tak
sa d& nastavit, ktoré maju byt viditelné na obrazovke a ktoré nie. TaktieZ sa d4 nastavit
rozsah, v ktorych signdl zobrazujeme, my sme pracovali s rozsahom od -127 do 127uV.
Okrem signédlu sa na obrazovke nachadzaju ovladacie prvky. Pomocou nich mozeme
spustit zobrazovanie signdlu, pripadne jeho nahrdvanie. Aplikdcia primarne ukladd
déta do formatu *.hdf5, ktory dokdze Matlab bez problémov precitat. Ulozené data
sa daju v aplikdcii spitne prehrat. Pri merani moézeme do signdlu pomocou dopredu
nastavenych kldvesovych skratiek vkladat znacky, ktoré ndm mozu oznacovat dolezité
udalosti, napr. kedy zacal subjekt nieco vykonavat a podobne. Takito informécia sa
d4 neskor spracovat a pomocou nej mozeme z povodného signalu ,,vystrihnit® ¢ast,

ktora je niecim Specifickd, napr. subjekt vtedy hybal pravou rukou.

1.2.2 Matlab

Matlab (skratka z matriz laboratory) je jedno z najpouzivanejsich prostredi urcenych
na matematické vypocty a zaroven skriptovaci programovaci jazyk. Jeho vyvoj zacal
v sedemdesiatych rokoch ako balik pocitajici systémy linedrych rovnic a vlastné hod-
noty. Teraz je to produkt plny funkcionality ponukajici moderné kniznice, ktoré sa
daji aplikovat na rozne oblasti ako st finanénd matematika, neurénové siete, alebo
tedria riadenia. M4 vstavany interpretovany jazyk podobny Fortranu90 a vdaka flexi-
bilnému indexovaniu matic je vhodny na implementaciu maticovych problémov. Svoju
popularitu ziskal vd aka jednoduchému a intuitivnemu pouzivaniu. Bezne sa pouziva pri
vyucbe napriklad aj u nas na FMFI. Taktiez sa v nom dobre pracuje s grafmi a preto
sa Casto pouziva ako nastroj na analyzu dat.

Kvoli tejto funkcionalite sme ho pouzivali aj my. Data namerané v aplikacii g.Recor-
der (pozri ¢ast 1.2.1) sme nacitali do Matlabu a ndsledne ich analyzovali. Pocas celej
prace sme vytvorili mnozstvo skriptov napisanych v Matlabe, ktoré ndm ulahc¢ovali

nasu pracu. Mali sme skripty urcené napr. na konverziu dat z formétu *hdf5 do *mat
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(zdkladny formét pre Matlab, v ktorom sa ukadaji matice), na vykreslenie nameranych

dat, alebo na pocitanie spektralnej analyzy ziskaného signélu.

Vypocet spektralnej hustoty

Tento skript bol jeden z najpouzivanejsich hlavne v zaciatkoch nasej prace. Vtedy
sme vSetky merania robili pomocou aplikacie g.Recorder a nasledne ich spracovavali
tymto skriptom. Jeho tvorba bola inSpirovana diplomovou pracou Tomé&sa Debnara
(Debnar, 2010). Vysledky pouzitia tohto skriptu sa nachadzaji v ¢asti 4.1. Pri jeho
pisani sme predpokladali, Ze sa bude vidy merat dopredu dany pocet stavov a vsetky
budd maf rovnakd dizku.

Pri spektralnej analyze bolo vychodiskom tvrdenie, ze kazdy EEG signal sa d&a vy-
jadrit ako stcet pravidelnych sinusoid roznych frekvencii a amplitiid. Nés zaujimalo,
ze ako casto sa v signali nachadzaju sinusoidy urcitej frekvencie. Preto ma vysledok
spektralnej analyzy na jednej osi jednotlivé frekvencie a na druhej ,silu“ danej frek-
vencie. Cim viac sinusoid danej frekvencie sa v signali nachddza, tym vicsiu m4 dand
frekvencia silu (Cimrovd, 2011).

Skript sme spustali v Matlabe nasledovnym volanim:
spectralAnalysis(fileName, paramName). Mal dva vstupné parametre. Ako file-
Name bolo potrebné zadat ndzov vstupného stiboru bez pripony (vo formdte *hdf5),
ktory obsahoval ddta, z ktorych sme chceli pocitat spektralnu analyzu a paramName
udéval cesta k siboru s parametrami (textovy stibor v uréenom forméte). Ten v kazdom
riadku obsahoval jeden parameter zapisany pomocou troch casti. Ako prva zacinala
hodnota, po jednej medzere nasledoval nédzov parametra (napr. useMarkers) a nakoniec
po znaku % pokracoval komentér. Parametre mohli obsahovat ¢iselné (napr. cutBeg,
ktory vyjadroval, kolko sekind zdznamu zo zaciatku stiboru bolo treba odrezat), alebo
logické (napr. count vyjadroval, ¢i bolo treba skutocne pocitat) hodnoty. Posledné dva
parametre suboru boli legenda a nazvy meranych elektrod. Medzi najdolezitejsie para-
metre patrili numCond, ktory hovoril, kolko stavov sme merali, a condLen hovoriaci,
kolko kazdy stav trval.

Skript po konverzii nacital data zo vstupného siiboru aj parametre a signal pred-
spracoval. Ako sme spominali v casti 1.2.1, pocas merania sme mohli do signédlu vkla-
dat znacky, ktoré oznacovali dolezité ¢asti. Ak bol parameter useMarkers nastaveny na
TRUE, tak sa zo vstupnych dat ,vystrihli“ casti zodpovedajice jednotlivym stavom.
Stav zacinal znackou a pokracoval po¢tom sekind nastavenym parametrom numCond.

V pripade nepouzitia znaciek sa signdl ,rozrezal“ na jednotlivé stavy iba podla ich
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diZky.

Takto pripravené data rozdelené podla stavov sa poslali do funkcie countSpectrum,
ktora vypocitala samotnu spektralnu analyzu. Vratené data sa zobrazili do grafov. Vy-
tvoril sa samostatny graf pre kazdy merany kanél. V kazdom grafe sa potom nachadzala

jedna krivka pre kazdy zo stavov (pozri obr. 1.13).

Spectral analysis - channel C3
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Obr. 1.13: Vysledok spektralnej analyzy na kanéli C3 pre styri rozne stavy: predstavo-
vany pohyb pravou rukou, relax, predstavovany pohyb oboma rukami a predstavovany

pohyb nohami.

1.2.3 BCI2000

Aplikdciu BCI2000 sme pouzivali az od polovice nasej prace na pracu s rozhranim
mozog—pocitacé (popisany v ¢asti 1.3). Podrobny popis jej vyznamu, funkénosti a pou-

zitia sa nachadza v kapitole 2.

1.3 Rozhranie mozog—pocitac

1.3.1 Co to je

Mnoho Tudi trpi neurologickymi poruchami, ktoré nartisaji prirodzeny tok ner-
vovej aktivacie z mozgu cez miechu na urcené miesto, napr. prst na ruke. Takéto
poruchy mohlo sposobit zranenie miechy, mozgova prihoda, alebo iné ochorenia ob-

lasti, ktoré prendsaju samotni informéaciu, napr. ochorenie samotnych svalov alebo



KAPITOLA 1. VYCHODISKA 24

nervovych drah. Takito pacienti stratili moznost pouzivat svaly a tak prisli o moznost
komunikovat alebo interagovat so svojim prostredim pomocou povodnych rozhrani.
V takychto pripadoch moZze byt ndpomocnd veda a technika. Snahou vedcov bolo
vytvorif pre takychto pacientov nejaké umelé rozhranie, pomocou ktorého by mohli
komunikovat alebo interagovat s prostredim tak, ako boli povodne zvyknuti.

Existuje viacero sposobov ako riegit takyto problém. Prvou moznostou je ovladat
postihnut cast tela (napr. ruka, do ktorej nejdi informécie z mozgu) takymi ner-
vami a svalmi, ktoré este stéle funguji. Napriklad pacient moze pouzivat pohyb oéf
alebo rik na komunikaciu s prostredim. Inym prikladom moze byt ovladdanie robotic-
kej protézy ruky recou, pozri obr. 1.14B. Takito ndhrada sa d4 vyuzit iba v urcitych
pripadoch, napriek tomu moze byt pre pacienta velmi prospesné. V pripadoch, ked
vieme presne urcit miesto poskodenia cesty od mozgu k cielu (napr. ruka), tak mézeme
poskodenti cestu nahradit externou. V pripade poskodenia ruky v oblasti medzi rame-
nom a laktom by to vyzeralo tak, Ze by pacient mal v ramene voperovany implantat,
ktory by meral aktivitu prislusnych (funkénych) nervov, dani informéciu by posielal
nejakému vypoctovému zariadeniu, ktoré by informaécie spracovavalo a vyhodnocovalo
a vystup by posielalo do druhého implantétu v spodnej ¢asti ruky (napr. predlaktie),
kde st nervy opéit funkéné, ktory by dané nervy stimuloval a tym by sa informécia do-
stala do ciela (napr. mohol by hybat prstom), pozri obr. 1.14C. Poslednou moznostou
je vytvorenie iplne nového externého kanalu priamo z mozgu do ciela, pozri obr. 1.14D.

Prave touto moznostou sa budeme zaoberat v tejto praci. Zakladnou myslienkou je
nejakou metddou ziskavat signdly z mozgu pacienta, tie pomocou pocitaca spracovavat
a prekladat ich do prikazov, pomocou ktorych sa vykondvaji pozadované akcie. Kedze
su signaly ziskavané priamo z mozgu a vyuziva sa na ich spracovanie vypoctova tech-
nika, takyto sposob bol nazvany rozhranie mozog—pocita¢ (brain—computer interface,
BCI).

Rozhranie mozog-pocitac je komunikaény systém, pri ktorom sa nevyuzivaju svaly
a subjekt ho moze pouZif na prenos svojho zameru z mozgu do prostredia. KedZe je
BCI systém napojeny priamo na mozog subjektu, vznika tym komunikac¢ny kanal medzi
mozgom a pocitacom. Ako kazdy komunikaény systém, BCI ma vstupy (ziskané moz-
gové signdly), vystup (riadiace signdly, ktorymi sa ovlada nejaké zariadenie, napr. inva-
lidny vozik) a komponent, ktory prekladd jedno na druhé (pocitac). Preto standardny
BCI systém opakuje nasledovné tri kroky:

e ziskanie signalu z mozgu (signal acquisition),
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Obr. 1.14: Moznosti pri paralyzovanej ruke. A: Normélny tok informacii medzi mozgom
a cielom - dlaiiou je poskodeny. B: Ovladanie pomocou inych este stale funkénych
rozhrani (napr. re¢). C: Nahradenie povodnej cesty externym vypoctovym zariadenim.
D: Vytvorenie nového komunika¢ného kandlu priamo z mozgu do ciela - rozhranie
mozog—pocita¢ (BCI). Obrazok prevzaty zo Schalk and Mellinger (2010).

e extrahovanie priznakov zo signalu (feature extraction),

e prelozenie vybranych priznakov do riadiacich signédlov (feature translation).

BCI systém je vlastne uzavrety cyklus tychto troch ¢innosti. BCI pomocou zo-
silnovaca ziska signdly z mozgu, vyberie z nich charakteristické priznaky, prelozi ich
algoritmami do riadiacich signdlov a nimi ovlada nejaké koncové zariadenie (napr. in-
validny vozik, kurzor na obrazovke...). Subjekt pomocou spétnej vizby (sleduje, ¢o
robi aplikdcia) upravuje svoju mozgovu aktivitu a cyklus sa opakuje (obr. 1.15). Ako
sme spominali v ¢asti 1.1.1, moZnosti ako merat signily od subjektu je viac. Kvoli
dostupnosti sa najcastejsie vyuziva EEG.

Pri meranf kvality BCI systému st najdolezitejsie rychlost (ako dlho trvd jeden cyk-
lus od namerania signdlov, spracovanie az po vykonanie akcie) a presnost (ako presne
systém interpretuje timysly subjektu do vykondvanych akcii). BCI systémy pouzivané
v dnesnej dobe dokézu v priebehu par sekind dosahovat vysoku presnost, napr. pri kla-
sifikovani do dvoch tried az 90% (pri takychto experimentoch je referenénou hodnotou

50%, ¢o zodpovedd ndhodnej volbe triedy).
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Obr. 1.15: Zakladny design a funkénost BCI systému. Signdly st ziskavané z mozgu,
nasledne sa z nich extrahuju priznaky, ktoré su prekladané do ovladacich prikazov, ktoré
ovladaji nejaku koncovi aplikdciu. Pocas celého procesu subjekt pomocou spétnej
viizby reaguje na spravanie aplikicie a na zaklade toho upravuje svoju mozgovu ¢innost.
Obrazok prevzaty zo Schalk and Mellinger (2010).

1.3.2 Paradigmy

Existuje viac zakladnych druhov BCI (paradigiem), ktoré sa odlisuju tym, ako
pocitac ,zisti“, ¢o clovek chcel spravit. Typy vieme rozdelit do dvoch skupin, podla
toho, ¢i snimané signédly z mozgu vyvolal priamo subjekt, alebo boli vyvolané nejakymi
externymi podnetmi (Devlaminck et al., 2009). V kazdej skupine uvedieme niekolko

prikladov, ktoré neskor podrobne opiseme.

e signdly vznikaji pomocou externych stimulov

— P300
— SSEP (Steady-State Evoked Potential)

e signaly vyvolané subjektom

— SCP (slow cortical potentials)

— ERD (event-related desynchronization)
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P300

Tato metéda je zaloZend na reakcii mozgu, ked dostane necakany stimul. Sub-
jekt dostava nejaké stimuly (audidlne, vizudlne...), nazvime ich standardné stimuly.
Napriklad pocuje tény s nizkou frekvenciou. Obcas vsak dostane (s malou frekvenciou
napr. 20%) iny stimul - cielovy stimul (vysoky tén). Vedci prisli na to, ze asi 300ms
po cielovom stimule sa d4 namerat pozitivne napitie nad centrdlnou a parietdlnou
castou mozgovej kory.

Ako prvou aplikdciou, ktora vyuzivala tito metodu bol P300 speller. Je to hlas-
kovacie zariadenie, ktoré pomdha Iudom, ktor{ nemézu inak komunikovat s okolim.
Subjekt vidi na obrazovke znaky (pismend, ¢isla, medzeru. .. ) usporiadané do riadkov
a stfpcov. Subjekt si zvoli jeden znak. Potom sa postupne zvyrazinuju (menia farbu,

velkost) jednotlivé riadky a stipce (obr. 1.16).

[SEND

Obr. 1.16: Uzivatelské prostredie aplikdcie P300 speller. Obrazok prevzaty zo Devla-
minck et al. (2009).

Ulohou subjektu je pocitat, kolkokrat sa vysvietil jeho znak (bud v stipci alebo
riadku). Pocitac sleduje zvysenie napiitia a ked sa postupne vysvietia vietky stfpce

a riadky, tak urci, ktory znak si subjekt vybral.

Steady-state evoked potential

Metdda Steady-state evoked potential je zaloZend na tom, Ze ked ¢lovek prijima
stimuly zvonku urcitej frekvencie, tak sa aj neurény v mozgu aktivuji v rovnakej
frekvencii. Takto sa zvysi merany ,vykon“ na danej frekvencii. Prikladom vyuzitia je

ovladanie aplikdcie, kde st ponikané moznosti hore, dole, doprava a dolava. Na obra-
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zovke pocitaca je spustena aplikacia a na krajoch obrazovky su umiestnené zariadenia,
ktoré blikaju réznou frekvenciou (obr. 1.17). Ak subjekt prijima vizudlne stimuly, tak

sa met6da nazyva presnejsie SSVEP (Steady-State Visual Evoked Potential).

Obr. 1.17: Priklad BCI typu SSEP.

Uzivatel ovldda aplikdciu tym, ze prijima jeden z pontikanych stimulov (napr.
zahlad{ sa na jeden z blikajuicich objektov). Program zisti, akou frekvenciou je prijimany
stimul a podla toho vykond akciu. Této metéda je oblibend hlavne kvoli vysokej pres-

nosti a malému casu, ktory je potrebny na ucenie subjektu.

Slow cortical potentials

Slow cortical potentials si pomalé kladné alebo zaporné posuny EEG signélu.
Trvaji od 0,3 aZz po niekolko sekind. Zaporné posuny reprezentuji mobilizdciu neu-
rénov pred vykondvanim nejakej kognitivnej tlohy. Kladné posuny sa daji namerat
pocas vykonavania samotnej tlohy a preto reprezentuju ,spotrebu mozgovych pros-
triedkov*. Ludia st schopni nauéit sa ovladat tieto posuny pomocou rozsiahleho uéenia
sa s odozvou a takto napriklad ovlddat aplikdciu na pisanie slov pomocou hldskovania.
Bolo dokazané, Ze ich ovlddanie moze pomoct pacientom s epileptickymi zachvatmi

alebo hyperaktivitou utlmovat priznaky ich choroby.

Event-related desynchronization

Metéda Udalostou vyvoland desynchronizdcia je zaloZend na zmenach v p-rytmu
(pozri ¢ast 1.1.3). Pri pohybe cloveka (napr. rukou) dochédza k udalosti nazvane;
ERD (event-related desynchronization) - pokles napiitia nad motorickou ¢astou moz-

govej kory vo frekvenénom péasme p-rytmu (hlavne 8-12Hz). Po dokon¢eni pohybu
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a naslednej relaxdcii dochadza k ERS (event-related synchronization) - zvyseniu napétia
na povodnu hodnotu.

Pozicia na hlave, kde sa d4 takdto zmena namerat, stivisi s typom pohybu, pri kto-
rom chceme zmenu pozorovat. Ak subjekt pohne lavou rukou, tak by mal byt pokles
najvyraznejsi nad pravou hemisférou okolo elektrédy C4. Symetricky to je s pravou
rukou. Ak sledujeme zmenu pri pohybe nohou, tak by sa mala najviac prejavit medzi
strednou elektrédou Cz a elektrédami C3 alebo C4 podla toho, ¢i to bola prava alebo
lav4 noha.

Na tomto zaloZené BCI funguje len preto, Ze zmena pu-rytmu nenastéva iba ked
vykondvame pohyb, ale takisto aj ked pohyb pozorujeme (predpoklad4 sa, ze si za to
zodpovedné zrkadliace neurdny, tie majui spojenia na motoricki koru v ktorej svojou
aktivitou vyvoldvaji ERD), alebo dokonca ked si ho len predstavujeme (Pineda, 2005).
Clovek bez nohy nemoéze samotny pohyb vykondvat, ale ak ho uz niekedy vykongval
(nenarodil sa uz bez nohy), tak by si ho mal byt schopny predstavit. A tak moze
pomocou BCI ovlddat napriklad umeli nohu.

Tato metdda vsak nie je tak presnd ako napriklad P300 a aj doba potrebna na
naucenie subjektu je vyssia.

Prikladom implementécie takejto metddy je aplikdcia Hex-o-Spell (Blankertz et al.,
2006) vyvinuta v Berline. Je to tiez aplikdcia uréend na pisanie slov pomocou hléasko-
vania, podobne ako P300 (1.3.2). Nau¢enym subjektom sa podarilo pisat rychlostou
az 7,6 znaku za minttu. UZivatel vidi Sest hexagénov v ktorych st napisané znaky

(pismend, ¢isla, medzera. .. ) a medzi nimi v strede je sipka (obr. 1.18).

BERLIN

Obr. 1.18: Aplikdcia Hex-o-Spell. Obrazok prevzaty z Blankertz et al. (2006).

Aplikacia sa ovlada dvoma predstavovanymi pohybmi. Ak subjekt chce, aby sa
Sipka v strede otdcala v smere hodinovych ruciciek, tak si predstavuje pohyb lavej ruky.
Ak si zeld, aby sa Sipka prestala otacat a aby sa prediiila (zvécsila) a tym vybrala jeden

hexagon, tak si predstavi pohyb pravej nohy. Vtedy sa vyberie jeden hexagén, v ktorom
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bola sada znakov. V druhom kroku sa zobrazi opit Sest hexagénov, ale v kazdom uZ
bude len jeden znak (z hexagénu vybratého v prvom kroku). Uzivatel si opét vyberie
jeden hexagén a tak napise znak. Prave tito paradigmu zalozeni na predstavovanom

pohybe sme pouzivali v nasej praci.

1.3.3 BCI vo svete

KItiéovym prvkom robustného a tspesného BCI systému je modul zodpovedny za
spracovanie signalu z mozgu, ktory z neho extrahuje priznaky a néasledne preklada
do riadiacich signdlov. Preto sa tejto Casti momentédlne venuje najviac pozornosti.

Najcastejsie sa hladaji odpovede na nasledovné otdzky:

e Ktoré techniky spracovania signalu si zaslizia viac pozornosti? V sicas-
nych BCI systémoch sa pri ziskavani priznakov casto pouziva spektralna analyza.
T4to metéda m4 vsak obmedzené moznosti ako zachytit ¢asové zavislosti v signdli.
Preto v ¢ldnku Krusienski et al. (2011) navrhuju preskiimat, ¢ by mohli byt re-

kurentné neurdénové siete vhodnou alternativou.

e Preco niektori I'udia nie sii schopni ovladat BCI? Tomuto problému sa
venuju viaceré timy, napr. Vidaurre et al. (2010). Jednym z moznych vysvetleni
je prechod medzi offline fazou trénovania a online pokusmi so spatnou vazbou.
V clanku skusali adaptativne metédy strojového ucenia, aby sa vyhli faze offline
kalibrdcie. Vdaka tomu sa im podarilo v priebehu 60 mintit natrénovat proble-

matické subjekty tak, aby boli schopné ovladat ich BCI systém.

e Ako méZeme adaptaciou priznakov a klasifikdtora reagovat na nesta-
cionaritu EEG signalu? Za hlavnu vyzvu na to, aby sme mohli BCI systémy
pouzivat v redlnom Zivote, sa povaZuje robustné a ispesnd adaptdcia, ktord ne-
potrebuje informéaciu o zamere subjektu. Pri takejto odaptacii si najdolezitejsie

zmeny kovaridcie prvkov, adaptacia priznakov a adaptacia klasifikatora.

Okrem toho vyberame dve zaujimavé pouzitia BCI systémov:

Ovladanie auta vo virtualnom priestore

Vedcom z Ciny a Japonska sa podarilo vytvorit BCI systém zalozeny na ERD
metéde, pomocou ktorého dokdzali ovlddat auto vo virtudlnom 3D prostredi (Zhao

et al., 2009). Na ovladdanie pouzivali 4 prikazy: predstavovanym pohybom lavou alebo
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pravou rukou vozidlo zatdcalo, predstavovanym pohybom nohou zrychlovalo a pri re-
laxacii sa nevykondvala ziadna z predchéddajucich akcii. Merali 5 elektréod nad motoric-
kou ¢astou mozgu. Zaujimavé bolo, Ze nerozliovali iba medzi danymi Styrmi stavmi, ale
sledovali aj dizku vykondvaného stavu a tym dokdzali plynulo zatacat, alebo zrychlovat.

Pocas svojich experimentov testovali 4 subjekty a ich 1lohou bolo najprv na rov-
nej ceste kluckovat pomedzi kuzele. Neskor museli ovlddat auto na vyznacenej trati
obsahujticej ostré zakruty a snazif sa dosiahnuf ¢o najlepsf ¢as. Uspesné vysledky kla-
sifikacie nad 75% dosiahli 3 zo 4 subjektov.

Projekt Brain Driver

V laboratériu AutoNOMOS, ktoré je stcastou Berlinskej univerzity, sa podarilo
vytvorit prototyp autonémneho auta. Islo o upravent verziu auta Volkswagen Passat,
ktoré pouzivlo mnozstvo senzorov na automaticky pohyb po cestnych komunikaciach.

Sucastou toho velkého projektu bolo aj vyuzitie BCI systému. ERD metédu pouzili
na rozhodovanie sa, kam m4 auto na najblizsej krizovatke odbo¢it. Pracovali s bindrnym
klasifikdtorom v 1D, ktory neskor rozsirili do 2D priestoru a pouzili na priame ovladanie
volantu vozidla a jeho akcelerdciu. Na meranie signalu pouzili zatiadenie EPOC od

australskej firmy Emotive, pomocou ktorého merali 14 kanélov.

1.4 Ciele prace

Cielom nasej prace bolo s vyuzitim meracieho zariadenia EEG implementovat uciaci
systém s rozhranim mozog-pocitac¢ (BCI), ktory by bol schopny vyuzit spitni viizbu

na realizdciu akcii pomocou mysle. Na to sme potrebovali:

e nastudovat si literatiiru z oblasti BCI systémov (metédy merania EEG, algoritmy

spracovania a vyhodnocovania signalu),
e zoznamit sa s meracim zariadenim EEG,
o ziskat praktické skisenosti s meranim,

e otestovat funkénost systému na jednoduchsej tilohe (napr. ovladanie kurzora mysi

na obrazovke).

KedzZe sme na imlementdciu BCI systému pouzili aplikdciu BCI2000, tak dalsim

z cielov bolo preskimat jej funkcionalitu a zamerat sa na ¢ast, pomocou ktorej sa
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dal vytvorit experiment, kde tilohou subjektu bolo ovlddat kurzor na obrazovke, ¢o
vyzadovalo precitanie dokumentacie a obcas ¢itanie zdrojovych kdédov. Najdolezitejsie
bolo zistit, ako presne sa spracovava signal a aki funkcionalitu vykondvaji jednotlivé
casti aplikacie.

Ako posledny ciel sme si stanovili implementdciu bindrneho klasifikdtora, ktory
by sa dal adaptovat metédou ucenie bez ucitela a porovnat uspesnost réoznych metdd

adaptacie medzi sebou.



Kapitola 2

BCI2000

2.1 Uvod

BCI2000 je aplikacia urcend na vyskum BCI. V roku 2001 vznikla a stile sa vy-
lepsuje vo Wadsworth Center of the New York State Department of Health in Albany,
New York, USA v spolupraci s nemeckou univerzitou v meste Tiibingen pod vedenim
Gerwina Schalka, Ph.D (Schalk and Mellinger, 2010). Jej vznik bol podnieteny po-
trebou robustného systému urc¢eného na vyskum a vyvoj BCI systémov tak, aby na
nich mohli spolupracovat viaceré timy sicasne. V ¢ase zrodenia myslienky vytvorit
takyto systém existovali iba 1zko Specializované softvéry, ktoré implementovali len
jednu konkrétnu BCI paradigmu. Snahou tvorcov BCI2000 bolo vytvorit vSeobecni
platformu, pomocou ktorej sa budi dat vyvyjat rozne typy BCI systémov (zaloZené na
desynchronizcii p-rytmu, P300...) a bude na nich moct spolupracovat velka skupina
Tudi.

Aplikdcia je pre vyskum a vyucbu volne dostupnd. V ¢ase pisania tejto prace ju
pouzivalo viac ako 600 laboratoérii po celom svete. Je naprogramovana v programo-
vacom jazyku C++ a pri kompildcii pouziva program CMake (Cross Platform Make).
Vdaka tomu je mozné vytvorit §pecifické Makefiles a tak vytvorit projekty pre rozlicné
vyvojové prostredia a operacné systémy. Momentalne su dostupné tieto prostredia
(uddvané vyrobcom):

Podporované operacné systémy

e Windows XP, Windows 2000 (Vista and Windows 7 nie st odporic¢ané pre

BCI2000 kvoli slabym audiovizudlnym latencidm)

e 64-bitové Windows systémy (s obmedzeniami)

33
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e Macintosh OS X (vécsinou bez problémov, ale zatial nie je oficidlne podporovany)
e Linux (skompilovatelné, ale vyskytuju sa problémy so sietou)
Podporované kompilatory

e Borland/CodeGear/Embarcadero C++ Builder 2010 (bez GUI aplikécii); C++
Builder XE2 je nepodporovany

e Visual Studio 9 (2008) a 10

e MinGW s gcec 4.x

Podporované vyvojové prostredia

e Borland/CodeGear/Embarcadero 6, 2007, 2009, 2010

e Visual Studio 9 (2008), Visual Studio 10 (pomocou CMake)
e Code::Blocks - MinGW Makefiles (pomocou CMake)

e Iné vyvojové prostredia podporované CMake generatormi (napr. Eclipse CDT)

kym pouzivaji vyssie uvedené kompilatory

My sme pri praci pouzivali 32-bitovi verziu Windows 7 a hoci nebol odporicany,
tak sme s nim nespozorovali ziadne problémy. Program sme upravovali vo Visual Studiu
2008. Najaktudalnejsia verzia BCI2000 je 3.0.5, ktora vysla v juli 2012.

Program je mozné ziskat z domdcej stranky projektu http://www.bci2000.0org. Ak
chce niekto BCI2000 stiahnut, tak je potrebnd najprv bezplatna registrcia a potom
pomocou prihlasovacich udajov stiahnutie instalacného balika. Po instaldcii vznikne

v uzivatelom uréenom priec¢inku nasledovnd stiborové struktira:

e batch — obsahuje *.bat stibory uréené na rychle spistanie predvytvorenych expe-

rimentov,
e data — tu sa ukladaji data vytvorené pri experimentoch,
e doc — HTML népoveda a ¢lanok (Schalk et al., 2004),

e params — parametre pouzivané pri experimentoch (napr. nastavenia zosilnova-

¢ov),

e prog — spustitelné programy pouzivané v BCI2000,
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e tools — uzitocné pomocky pri praci s BCI2000 ako prehliada¢, nameranych dat

alebo nastroj na offline analyzu.

Aplikdcia BCI2000 obsahuje vsetky potrebné ¢asti na to, aby bolo mozné skusat
dva zékladné experimenty: BCI zalozené na P300 (pisanie textu pomocou hldskovania,
vysvetlené v ¢asti 1.3.2) a BCI zalozené na desynchronizéci p-rytmu (princip popisany
v casti 1.3.2). Vybraty experiment sa spusta *.bat siborom. V priec¢inku batch sa
v8ak nachddza viac stiborov pre jeden experiment (vicsinou styri). Zvolenie zavisi od
nazvu pouzivaného zosilnovaca. Dany subor spusti vSetky potrebné moduly a nacita
parametre zo suborov.

Samotna aplikacia obsahuje menu a potom Styri zakladné tlacidla:

e Config — otvori okno, v ktorom sa nastavuju parametre pre vSetky casti experi-

mentu,

e Set Config — spusti sa aplikdcia a pre kazdu ¢ast sa zisti, ¢i si zadané parametre
v spravnom tvare a prebehni vsetky ostatné kontroly (¢ je pripojeny a zapnuty

zosilnovac. . . ),

e Start — spusti samotny experiment. Po stlaceni sa tlacidlo premenuje na Suspend
a nim sa d4d potom prebiehajici experiment ukoncit. Po skonceni sa premenuje

na Resume - funkcionalita rovnaké ako pri Start,

Quit — vypne celu aplikaciu.

2.2 Dizajn BCI2000

Aplikdcia BCI2000 je postavena na Standardnom modeli BCI, ktory som popisoval
v ¢asti 1.3. Tento model (pre ilustréciu pozri zjednoduseny model na obr. 2.1) pozostava

zo Styroch modulov, ktoré medzi sebou komunikuju:

e Source (skladd sa z Data Acquisition a Storage) - ziskavanie dét zo zosiliiovaca

a ich ukladanie,
e Signal Processing - spracovanie ziskaného signalu,

e User Application - aplikacia, ktora pouziva vystupy zo Signal Processing a vac-

Sinou ich vizualizuje (spitna vizba pre pouzivatela),
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e Operator - mozog celej aplikdcie, zabezpecuje komunikaciu predchadzajicich mo-

dulov.
Operator
systemconfiguration visualization
5 Source brain signals Slgnal controlsignals User
eventmarkers Processin eventmarkers Apblication
Storage 9 PP
eventmarkers

Obr. 2.1: Dizajn aplikacie BCI2000 pozostavajuci zo Styroch modulov: Operator,

Source, Signal Processing a Application®.

Moduly st nezavislé aplikacie, ktoré medzi sebou komunikuju prostrednictvom pro-
tokolu zalozenom na TCP/IP. Tento protokol dokdze prendsat vsetky potrebné in-
formécie (signdly, hodnoty premennych...) a je navrhnuty tak, aby ho nebolo treba
menit, ak sa zmeni niektory z modulov.

Signaly z mozgu su spracovavané synchréonne v blokoch, ktoré obsahuju konstantny
pocet vzoriek. Jednu vzorku predstavuju hodnoty namerané na elektrédach, ak napr.
meriame 8 kanalov, tak vzorka je vektor s 8 hodnotami. Takyto blok dat vznika v mo-
dule Source ziskanim dat zo zosiliiovaca. Ten ho posiela do modulu Signal Processing,
ktory z dat vyextrahuje priznaky a prelozi ich na riadiace signaly, ktoré potom ovladaju
modul User Application. Ten posle informdcie o udalostiach spit do modulu Source,
ktory ich spolu so signalmi z mozgu ulozi na disk. To nam umozinuje rekonstrukciu
celého merania pri off-line analyze. Cely tento proces ,strazi“ modul Operator, ktory
zabezpecuje tok dat medzi jednotlivymi modulmi, spristupnuje im globédlne premenné
a vykresluje vystupy.

Volba velkosti bloku zavisi od toho, aké mame mozZnosti pri spracovdvani signalu

(vypoctovd sila) a ako velmi je pre nds dolezité casovanie. V on-line systéme vytvorenom

1Vgetky obrazky pouzivané v tejto kapitole st prevzaté zo Schalk and Mellinger (2010) alebo zo
stranky http://www.bci2000.org/wiki
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v BCI2000 je pre néas dolezité urcit, ako ¢asto chceme prezentovat stimul uzivatelovi.
Predstavme si ovladanie kurzoru na obrazovke pomocou BCI. Zosilnovac ziska ne-
jaké signaly, tie sa spracujui, vyhodnotia a aplikdcia posunie kurzor nejakym smerom
(vykreslenie kurzoru je vlastne prezentdcia stimulu pre uzivatela). To, ako ¢asto za se-
kundu sa kurzor posunie, zavisi od zvolenia velkosti bloku dét a vzorkovacej frekvencie
(kolkokrdt za sekundu ziska zosilnovac ddta z meranych elektréd). Z toho by sa mohlo
zdat, Ze ¢fm mensia velkost bloku, tym lepsie. Problém je v tom, Ze blok d4t mus{ ,,pre-
cestovat® cely cyklus od ziskania zo zosillovaca cez jeho spracovanie az po uloZenie dat
na disk. Na to treba nejakd vypoctovu silu a nejaky ¢as. Ked chceme, aby nas BCI
fungoval v redlnom case, tak treba zabezpecit aby ¢as, za ktory sa spracuje jeden blok,
bol kratsi ako dizka bloku. Je neprijatelné, aby v ¢ase, ked je nejaky blok este stale
spracovavany v moduli Signal Processing, bol d'alsi vytvoreny a ,poslany na cestu®
v cykle BCI2000. Véacsinou sa pri merani do 64 kanalov pouziva vzorkovacia frekven-
cia 256Hz a velkost bloku 8 vzoriek, ¢o zabezpe&i v beznych pripadoch dostacujicu
obnovovaciu frekvenciu 32Hz (32 krét za sekundu sa napr. posunie kurzor).

Ako som uz spominal, moduly medzi sebou komunikujui prostrednictvom protokolu,
vd'aka ktorému je mozné kedykolvek zmenitf jeden modul uréitého typu za druhy. Je
to zabezpecené tym, ze informadcie, ktoré si prenasané medzi nimi st vysoko standar-
dizované a tym sa minimalizuje ich zdvislost. Uz pri ndvrhu modulov bola kazda BCI
fukcionalita umiestnena do modulu, do ktorého logicky patri. Napr. cely cyklus toku
bloku informaécii za¢ina v moduli Source, tak sa tento modul sprava ako systémovy
casovac. Podobne, ked'ze vlastnosti spétnej véizby (napr. jej deka) suvisia s modulom
User Application, tak sa nachddzaji presne tam. Preto je mozné naprogramovat si
vlastny modul Signal Processing a nahradit nim ten povodny v distribicii (za predpo-

kladu ze pouziva spravne vstupy a generuje stanovené vystupy).

2.2.1 Systémové premenné
BCI2000 pouziva tri druhy systémovych premennych:
e parametre,
e oznacova¢ udalosti (event markers),
e signdly.

Systémové parametre su také premenné, ktoré sa nemenia pocas jedného merania

(napr. Specifikovand dizka online spatnej vizby). Na druhd stranu oznacovace uda-
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losti zaznamendvajui, kedy a aké udalosti nastali pocas daného merania (napr. na ob-
razovke sa zobrazil stimul ¢islo 1, teraz zmizol, zacala sa spétna vézba...). Takéto
informacie nam oznacuju v datach kedy nastali nejaké vyznamné udalosti a to nam
pri offline analyze umoziuje rekonstruovat meranie a sledovat, ako sa zmenil signal,
ked nastala konkrétna udalost. Tieto znacky moze vytvarat, modifikovat alebo moni-
torovat Iubovolny z modulov. Systémové signély st funkcie signélu ziskaného z mozgu
uzivatela, ktoré si ziskavané a modifikované jednotlivymi modulmi.

Kazdy modul moéze poziadat modul Operator, aby mu vytvoril Iubovolny pocet
systémovych parametrov (roznych typov ako napr. éisla, vektory, matice alebo retazce),
alebo oznacovacov udalosti (s dizkou 1 a7 16 bitov). Napr. modul Source moze poziadat
o parameter, ktory definuje vzorkovaciu frekvenciu. Tento parameter ostane konstantny
pocas celého merania, bude dostupny ostatnym modulom a automaticky bude ulozeny
spolu s nameranymi datami. Podobne, modul Signal Processing, ktory méa deteko-
vat nevhodné artefakty (napr. tie sposobené zmurkanim), moze potrebovat oznacovaé
udalosti, ktorym m4 v ddtach zaznamenat, kedy dany sum nastal. Modul User Applica-
tion moze pozadovat oznacovac udalosti nato, aby oznagcil, kedy aky stimul prezentoval
uzivatelovi. Tieto rozlicné systémové premenné si automaticky posielané medzi mo-

dulmi, a ulozené na zaciatok suboru pred samotny signal z mozgu.

2.3 Filtre

V casti 2.2 sme predstavili model BCI2000 skladajici sa zo Styroch zakladnych
modulov (Core modules). Ak vSak chceme nieco v tejto aplikdcii upravit alebo do-
programovat, tak je potrebny podrobnejsi pohlad. Tok dat v BCI2000 (po blokoch) si
moZeme predstavit ako vodovodni riru. Na jej zaciatku si signaly z mozgu ziskané
zo zosilnovaca a na konci je aplikacia, ktora déava spéatni vazbu. Medzi nimi je sibor
malych aplikdcii, ktoré maji svoj vstup, nie¢o s nim spravia (pretransformuju ho, upra-
via) a daju ho na vystup. V kontexte BCI2000 im hovorime filtre. Vsetky zakladné
moduly (Core modules) okrem Operator modulu sa skladaju z filtrov. Moze ich byt
Tubovolny pocet, ale kazdy modul musi obsahovat aspoii jeden filter. Zoznam a uspo-
riadanie filtrov v §tandardnej distribuicii BCI2000 verzie 3.0.5 mozno vidiet na obr.
2.2.

Uz sme spominali, ze BCI2000 mozeme pouzivat na dve zékladné paradigmy BCI
- P300 a ERD (obe popisané v casti 1.3.2). Pre paradigmu P300 pouzivame hlaskovac,
ktory sa v BCI2000 vold P3 Speller. Pomocou paradigmy ERD ovladame aplikaciu
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Obr. 2.2: Filtre v BCI2000 a tok informécii pre rozlicné aplikacie (Cursor Task, P300
Speller Task, Stimulus Presentation Task).

Cursor Task (ovladanie lopticky na obrazovke). Z predchadzajiceho a obr. 2.2 vyplyva,
ze BCI2000 poskytuje tri rozne moduly typu User Application (tri rozne aplikécie):

e Stimulus Presentation (Prezentacia stimulov),
e P3 Speller (P3 hlaskovaé - pozri cast 1.3.2),
e Cursor Task (Kurzorové tloha zalozend na ERD - pozri ¢ast 1.3.2).

Podla toho, aky experiment, alebo aki BCI paradigmu chceme robit, tak si zvolime
druh filtrov pre svoju aplikaciu. Z obr. 2.2 je zrejmé, ze vacsinu filtrov maju aplikacie
rovnaké a lisia sa hlavne v moduloch Signal Processing a User Application. Teraz si
popiseme podrobnejsie jednotlivé moduly a ich najdolezitejsie filtre. Funkciu filtrov
budeme vysvetlovat vicsinou na nasom zosiliiovaci a aplikdcii Cursor Task. Taktiez
budeme presnejsie popisovat transforméciu dat zo vstupov na vystupy v jednotlivych
filtroch.

2.3.1 Source module

Ulohou tohto modulu je ziskavaf mozgové signély zo zosiliiovaca a postivaf ka-
librovany signal do modulu Signal Processing. Pozostava z casti, ktord ziskava sa-
motny signal (Data Acqisition) a druhej, ktord ziskané data uklada na disk v roznych
formétoch (format BCI2000, EDF - formét pouzivany pri vyskume spanku a GDF -
variant EDF vyvinuty pre BCI aplikdcie). Komponent na ziskavanie dat ma rézne im-
plementdcie (aby vedel komunikovat s roznymi zosiliiova¢mi). Medzi prvymi boli imple-
mentécie pre tri zosilnovace od firmy g.tec, a to g.USBamp, g. MOBIlab, g. MOBIlabPlus,

ktoré s sucastou standardnej distribicie.
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Okrem nich je implementovany modul Signal Generator, ktory sa pouziva na tes-
tovanie a spravnu konfiguraciu vytvoreného BCI systému. Produkuje ndhodny signal,
ktory sa skladd zo sinusoid, ktorych frekvencia sa d4 menit polohou mysi (plati to
iba pre jeden kandl). Pouzivali sme ho hlavne pri implementécii vlastych filtrov na
otestovanie, ¢i su vSetky parametre spravne nastavené a ¢i filter vykonava pozadovant
funkciu. Zosiliiova¢ vicsinou pouziva pre svoju pracu viacero ludi a nie vzdy je mozné
mat ho pocas implementovania nového filtra alebo modulu pripojeny. Existuje vSak aj
mnozstvo inych, ktoré su urc¢ené pre produkty vyrobcov ako BioSemi, BrainProducts,
Cleveland Medical Devices, Data Translation, Electrical Geodesics, Measurement Com-
puting, National Instruments, Neuroscan, OpenEEG alebo Tucker-Davis Technologies.
Tieto implementdcie naprogramovala komunita uzivatelov BCI2000 a nenachédza sa
v standardnej distribtcii. Spolu je podporovanych viac ako 15 roznych zosiliovacov.
Na to, aby aplikdcia mohla pouzivat nejaky vybrany zosilitovaé, ktory zatial nie je pod-
porovany, staci iba naimplementovat filter, ktory z neho bude ziskavat ddta a posielat
ich dalej v spravnom formaéte.

Format dat, v ktorom BCI2000 standardne uklada data, pozostava z hlavicky, v kto-
rej su ulozené hodnoty parametrov vsetkych pouzivanych filtrov a binarne zakédované-
ho signdlu so znackova¢mi udalosti. Tento format dokéze ulozit Tubovolne velky pocet
kandlov, parametrov a znackovacov udalosti a tym poskytuje protokol z Iubovolne
zlozitého experimentu.

Tento modul pouziva tri zakladné filtre: Data 10O Filter, Alignment Filter a Trans-

mission Filter (pozri obr. 2.3).

Data Acquisition
Module

Brain Data IO [ |Alignment| |Transmission
Signals Filter Filter Filter

Obr. 2.3: Filtre v moduli Source (presnejsie jeho ¢asti Data Acquisition).
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Data IO Filter

Tento filter je castou kazdého Source modulu. Vykondva styri zakladné cinnosti:
ziskavanie dat zo zosilnovaca, ich kalibrécia do fyzikalnych jednotiek (napr. pV), ukla-
danie a vizualizacia ziskaného signalu. Pre ziskavanie signalov tento filter implementuje
rozhranie pre ADC komponent, ktory je v kazdom Source moduli (¢ast komunikujica
priamo so zosilnovacom). Pre ukladanie ziskanych déat pouziva jeden z mnohych File-
Writer komponentov, ktory uklada data vo zvolenom forméte.

Niektoré parametre pouzivané v tomto filtri su zavislé od pouzitého zosiliovaca,
pricom ostatné ostavaju vsade rovnaké. Medzi tie spolocné patri pocet meranych
kandlov (kolko elektréd pouzivame), velkost bloku dat (kolko vzoriek sa m4 spojit
do jedného bloku a naraz spracovdvat ), vzorkovacia frekvencia (kolkokrét za sekundu
m4 zosililova¢ ziskat tdaje z elektrdéd), alebo pomenovanie meranych kanélov (nepo-
vinné, ale zlepsuje prehladnost, pre EEG merania by mali sthlasit so systémov 10-
20). Pre prislusny FileWriter uréujeme priecinok, do ktorého sa maji ddta ukladat
(absoltitna alebo relativna cesta vzhladom na prie¢inok prog obsahujuci spustitelné
subory), meno subjektu, ¢islo sedenia (session) a ¢islo merania (run). Vo zvolenom
priecinku sa vytvor{ d'als{ s ndzvom subjektu, ku ktorému je pridané ¢islo sedenia (my
sme pri mene subjektu pouzivali iba inicidly, preto sa napr. vytvoril priecinok MK001
potom MKO002 atd’). Do vytvoreného priecinku sa potom vytvori sibor pre kazdu
sadu pokusov zvlast. V nasom pripade sa vytvoril napr. MKS002R01.dat, ¢o znamend
subjekt MK, sedenie druhé a prva sada pokusov. Okrem tychto siborov sa vytvori
subor typu *.applog, ktory zaznamendva informdcie o jednotlivych sadach pokusov,
ich vysledky atd.

Pre nami pouZivany zosiliova¢ g.USBamp sme museli nastavit zoznam kandlov,
ktoré chceme merat, pocet kandlov na zariadenie (keby sme mali viac zosiliiovacov,
tak ich vieme pospajat a tym ziskat viac kandlov), akého typu m4d byt signél (in-
teger alebo float), alebo nastavenie uzemnenia a referenc¢nej bazy. Zariadenie taktiez
pontikalo aplikovanie hardvérovych filtrov. Aplikovanim horného a dolného filtra sme
mohli nastavit rozsah merania (napr. 0.1-60Hz) a taktiez sme mohli aplikovat filter na
odstranenie frekvencie, ktorou sa prenésa elektricky prid v nasej sieti (tzv. notch filter).
Pri vsetkych filtroch sa nastavuje frekvencia a ich typ (Butterworth, Chebyshev...).

Okrem spominanych parametrov sa dd nastavif potreba vizualizdcie nameranych

signalov, pripadne dizka tseku a jeho rozsah.
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Alignment Filter

Zosilnovace ziskavajui data bud sibeZne pre vsetky kandly naraz, alebo postupne
jeden kanal za druhym. V druhom pripade vznikd ¢asovy posun medzi jednotlivymi
kanalmi. Tento ¢asovy posun odstranuje prave Alignment Filter pomocou linedrnej
interpolacie medzi nameranymi hodnotami. Takyto problém mavaja hlavne starsie zo-
silnovace, nové uz ziskavaju data naraz. Pri nasom hardvéri sme takyto problém nemali.

Ako parameter sa uddva informdcia, ktory kandl o kolko posunit.

Transmission Filter

Tento filter nerobi nic iné, iba vyberie zo vstupnych kandlov tie, ktoré chceme dalej
spracovavat a posle ich na vystup. Je to viicsinou posledny filter Source modulu, kde
vyberame, ktoré kanaly budeme redlne vyuzivat pri spracovani signdlu, ¢o zmensuje
velkost dat, ktoré sa musia spracovavat. Ako parameter nastavujeme zoznam kanalov,

ktoré sa maji dostat na vystup.

2.3.2 Signal Processing module

Modul Signal Processing dostava z modulu Source signaly z mozgu, ktoré konvertuje
na riadiace signaly, ktorymi sa potom ovldda koncova aplikdcia. Z pohladu BCI mozeme
rozdelit tito konverziu na dve ¢asti: extrakcia priznakov (feature extraction) a ich
preklad na riadiace signaly (translation). Ttto konverziu zabezpecuje skupina filtrov
(pozri obr. 2.4), ktoré st nezdvislé od seba, iba konvertuji svoj vstup na vystup. Vd aka
tomu ich moézeme Iubovolne kombinovat a usporiadavat. Treba samozrejme zabezpecit
logicky sled filtrov a tym spravny tok dat.

V pripade aplikacie Cursor Task je vstupom do modulu signal z mozgu a vystupom
budi riadiace signaly (ich pocet zdvisi od toho, kolko rozmerov kurzoru chceme ovl-
dat). Riadiaci signél v tomto pripade tvoria ¢isla s nulovym priemerom a jednotkovym
rozptylom.

V casti exstrahovania priznakov momentdlne BCI2000 poskytuje dva zdkladné fil-
tre. Prvym je priestorovy filter (spatial filter), ktory vytvori vystup nejakou linedrnou
kombinaciou vstupov pomocou definovanej matice (spatial matrix). Druhy mézeme na-
zvat casovy filter (temporal filter). V distribuicii BCI2000 sa nachédzaji momentdlne
tri rozne variacie takéhoto filtra: autoregresnd spektralna analyza, spektrdlna analyza
zalozend na FFT (Fast Fourier Transform - Fourierova transformacia) a filter, ktory

robf priemer vyvolanych reakcii (napr. pre P300 - pozri ¢ast 1.3.2).
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Signal Processing Module
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Obr. 2.4: Filtre v moduli Signal Processing.

V druhej casti sa ziskané priznaky prekladaji do riadiacich signédlov, ktoré su
nezavislé od koncovej aplikacie. To vykonéva tiez dvojica filtrov. Prvy aplikuje linearny
klasifikator a druhy normalizuje vystupné signaly tak, aby mali priemer 0 a vybrany
rozptyl zadanej hodnoty (napr. 1). Vystup normalizéra je véicsinou vystup celého mo-
dulu Signal Processing.

Okrem tychto filtrov BCI2000 poskytuje este LP Filter a Expression Filter, ktorych

funkénost popisem neskor.

Spatial Filter

Spatial filter vracia na vystup linearnu kombindaciu svojich vstupov. Vécsinou su
jeho vstupom nefiltrované signaly z mozgu poskytnuté Source modulom. To, akd trans-
formécia je aplikovand, je definované v priestorovej matici (spatial matrix). Této matica
mé rozmery M*N, kde M je pocet stipcov a je rovny velkosti vstupu (kolko kandlov
meriame) a N je pocet riadkov reprezentujuci velkost vystupu (pocet kanalov, ktoré
chceme mat na vystupe). Pre lepsiu predstavu pozri obr. 2.5.

Existuje viacero standardnych priestorvych filtrov, ktoré ponuka aj BCI2000:

e velky Laplacian (Large Laplacian) - od danej elektrédy odéitame ndsobky (do-
kopy rovné jednej) jej vzdialenejsich susedov. Napr. hodnota elektrédy C3 bude
nasledovna: C3 - 0,25%Cz - 0,25*P3 - 0,25*T7 - 0,25*F3 (kedze m4 styroch suse-
dov, tak odcitujeme 0,25-ndsobok),

e maly Laplacian (Small Laplacian) - od danej elektrédy odé¢itame nésobky jej
najblizsich susedov. Napr. hodnota elektrédy C3 bude nasledovné: C3 - 0,25*FC3
- 0,25*C1 - 0,25*CP3 - 0,25*C5,
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Obr. 2.5: Vizualizacia funkcie priestorového (Spatial) filtra.

e CAR (Common Average Reference) - vypocita priemer vsetkych kandlov a ten

odpocita od vybranych elektréd (d4 sa nastavit parametrom).

Kazdy z typov pouziva iny algoritmus na pocitanie linearnej transformacie a moze
mat dopad na zataZenie procesora a tym padom na celkovy vykon BCI systému. Ako

parameter tohto filtra zadavame typ priestorovej matice:
e Upln4,
e riedka (sparse).

Pri vsetkych typoch matic stipce reprezentuji vstupné kanaly (M) a riadky vys-
tupné (N). Kazdy riadok znamend, aku liedrnu kombindciu vstupov chceme na vystup.

Ak pouzijeme tuplnu maticu, tak je pocet vystupov a vstupov rovnaky. Ak by sme
chceli maticu, ktord nezmeni vstup, tak staci zadat jednotkovi maticu (jednotky na
diagonéle a na ostatnych miestach nuly). Casova zlozitost takéhoto riesenia je O(MN),
¢o sa pri vysokom pocte meranych kandlov moze negativne prejavit na vykone.

Pomocou riedkej matice definujeme vzfah medzi vstupnymi a vystupnymi kandlmi
s urcitou vahou. Matica v tomto pripade obsahuje tri stfpce a jeden riadok pre de-
finiciu kazdého vztahu. V prvom stipci sa uvadza vstupny kanal, v druhom vystupny
a v trefom vdha, ktorou sa prendsobi vstupny kandl pred tym, ako sa pric¢ita k vys-
tupnému. Tento typ sa odportica v pripade merania velkého poétu kandlov. Ak by sme
pouzili uplni maticu, tak by sa vystup tvoril zo vsetkych vstupov (aj keby sme ich iba
néasobili nulou). Ak mdme napr. 64 elektréd a vystup je tvoreny iba ndsobkom styroch

elektréd, tak pouzitim riedkej matice by sme usetrili 60 ndsobeni. Ked'ze je N<M, tak
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je casovd zlozitost tohto typu niekde medzi O(M) a O(MN). V najhorsom pripade vSak
O(M?).

AR Filter

AR Filter pocita autoregresny model svojich vstupov (vdcsinou vystup zo Spa-
tial filtra) pomocov metédy maximélnej entrépie (Burgova metéda). Vypocet prebieha
pre kazdy vstup samostatne. Vystupom filtra mozu byt AR koeficienty, alebo odhado-
vané spektrum vykonu jednotlivych ¢asti (spektralna analyza po jednotlivych ¢astiach).
Preto moze byt pouzité namiesto FFT (rychla Fourierova transformécia).

V casti 1.2.2 sme uvideli, ze vysledok spektralnej analyzy ma na jednej osi frekvencie
ana druhejich ,silu“. AR filter véak nepracuje s frekvenciami ako takymi, rozdeluje celé
frekvenéné pasmo na mensie Casti (biny) rovnakej sirky. Preto pri nastavovani treba
ako prvé zadat, pre aké casti (biny) sa bude spektrdlna analyza pocitat. Pomocou
parametrov FirstBinCenter a LastBinCenter nastavime stredy prvej a poslednej casti
(v Hz). Ich sirku nastavujeme parametrom BinWidth (v Hz).

Pri nasich experimentoch sme zvykli pracovat s pasmom 0-30Hz, pricom sirka jed-
nej casti (binu) bola 2Hz. Prvd cast teda reprezentovala frekventné pasmo od 0Hz
do 2Hz, druhd ¢ast 2-4Hz atd. TakZe ako FirstBinCenter sme nastavili hodnotu 1Hz,
LastBinCenter bol 29Hz a BinWidth 2Hz. Tym sme dostali spolu 16 binov. Za zmienku
stoji este parameter EvaluationPerBin, ktory hovori o tom, na kolko rovnakych cast{ sa
m4 pri vypocte jednotlivd cast frekvenéného pasma (bin) rozdelit (beznou hodnotou
je 10). Vyslednou hodnotou je potom priemer hodnét tych malych ¢asti.

Dalsim délezitym parametrom je WindowLength, ktory udéva z akého velkého okna
sa bude pocitat (napr. 500ms). V praxi to vyzerd tak, ze v.danom momente sa zoberie
signal nastavenej dIZky smerom do minulosti. Ked'Ze je to autoregresivny model, tak sa
d4 este nastavit, akého rddu ma byt (tdto hodnota priblizne zpodpovedd najvicsiemu
poctu lokalnych maxim, ktoré moze vyslednd spektrdlna analyza mat) a ¢ vystupom
mé& byt spektralna analyza alebo iba AR koeficienty.

Vystupom je teda matica M*N, kde M je pocet meranych kanédlov a N je pocet
casti frekvencného pasma (binov). Hodnota matice urcuje aki ,silu“ sme namerali na
kanali M a frekvencii (bine) N.
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FFT Filter

Tento filter aplikuje rychlu Fourierovu transformaciu na nejaké okno signalu (napr.
500ms) na vybranych kanaloch svojho vstupu a vystupom je spektralna analyza. V BCI-
2000 sa véacsinou pouziva ako alternativa AR Filtra.

Jeho parametrami je velkost a typ okna, v ktorom sa poc¢ita (Hammingovo, Hannovo
alebo Blackmanovo okno) a zoznam kandlov, na ktorych sa mé analyza pocitat. Taktiez
sa da nastavit, aby sa vysledky vizualizovali priamo uzivatelovi.

FFT Filter na vypocet pouziva kniznicu FFTW3, ktord si vSak treba zaobstarat

zv14st, lebo nie je sticastou instaldcie BCI2000.

P3Termporal Filter

Ulohou tohto filtra je zoskupovaf a priemerovaf déta po epochéch pri experimen-
toch zaloZenych na online klasifikdcii odoziev vyvolanych udalostou (ERP - Event
related potentials). Pri experimente sa uzivatelovi zobrazuje urcity pocet stimulov
a systém m4 zistovat, akd bola jeho reakcia. Vyuziva sa napr. v aplikaci P300 Speller
popisanej v ¢asti 1.3.2. Filter zoskupuje data po epochéch pre kazdy stimul samostatne.
Po urcitom nastavenom pocte epoch filter vypocita casovy priemer a na vystup vrati
vysledny priebeh signalu.

Vystup P3Temporal filtra je vécsinou posielany do linearneho klasifikatora, ktory
zoberie data z viacerych kandlov a linearne ich skombinuje do jedného vystupu. Toto
¢islo reprezentuje velkost vyvolanej odozvy. Najcastejsie sa pouziva s aplikdciami Sti-
mulus Presentation a P3 Speller.

Jeho najdolezitejsimi vstupnymi parametrami su dizka jednej epochy a pocet epoch,

z ktorych mé poécitat priemer. Okrem toho sa dd zapnit vizualizécia jeho vystupov.

Linear Classifier

AR Filter, FFT Filter alebo P3Temporal Filter (alebo nejaky vlastny naprogramo-
vany) extrahuju zo signdlu (ktory predtym presiel Spatial Filtrom) nejaké priznaky.
Ulohou filtra Linear Classifier (linedrny klasifikdtor) je prekladat tieto priznaky do ria-
diacich signalov, ktoré potom ovladaju koncovi aplikaciu. Tato transformacia prebieha
podla zadanych linedrnych rovnic. Kazdy riadiaci signél je teda nejakou linedrnou kom-
bindciou vstupov. Vstup do tohto filtra mé dva rozmery, pocet kandlov (N) x pocet
elementov(M) na danom kandli a vystupom je vektor, ktorého velkost zodovedd poctu

riadiacich signalov. Vystupy sa pocitaju pomocou nasledovnej rovnice:
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N M
outputy, = Z Z input;;Classi fier; (2.1)

i=1 j=1

Vyraz Classifier;, v rovnici 2.1 reprezentuje vztah medzi vstupom a vystupom.
Urceny je klasifika¢nou maticou, ktora sa zaddva ako jediny parameter tohto filtra (jeho
nézov je Classifier).

V nasej praci sme pouzivali BCI, ktoré bolo zalozené na desynchronizacii p-rytmu
a preto bola vstupom do linedrneho klasifikdtora matica, ktora obsahovala hodnoty
spektrélnej analyzy pre vsetky kandly a prislusné casti spektrélneho pasma (biny, vy-
svetlené pri popise AR Filtra). Vystupom boli riadiace signély, ktoré po normalizacii vo
filtri Normalizer (pozri nizsie) ovladali pohyb kurzora po obrazovke (aplikdcia Cursor
Task). Museli sme vsak definovat, ako sa md informdcia o spektre prelozit do riadiacich
signalov. To je dané v uz spominanom parametri Classifier. Je to matica, ktord mé styri
stfpce a kazdy jej riadok vyjadruje ur¢ity vztah vstupu s vystupom. Prvy stfpec repre-
zentuje vstupny kandl, druhy vstupny element, tret{ vystupny kanél (riadiaci signdl)
a §tvrty védhu s akou sa dany vztah pouZije.

Pri nasich experimentoch sme na vstupe mali vSetky kanaly a vSetky biny, pricom
nie vSetky su pre nas zaujimavé. Pre kazdy subjekt sme si pomocou offline analyzy
zistili, ktoré priznaky su pre dany subjekt a dany experiment vyznamné (viac v ¢asti
4.3) a len tie chceme, aby ovplyviiovali riadiaci signél. Napriklad sme zistili, Ze na
ovladanie kurzora ma dany subjekt najvhodnejsiu elektrédu C4 a na nej na biny ¢islo
6 (reprezentuje pasmo 10-Hz) a 11 (pasmo 20-22Hz). Dalej elektrédu C3 a na nej biny

¢islo 5 a 11. V tomto pripade je klasifikaénd matica popisana v tabulke 2.1.

Input channel Input element Output channel Weight
C4 6 2 0,3
C4 11 2 0,7
C3 5 1 0,5
C3 11 1 0,5

Tabulka 2.1: Priklad klasifikacnej matice pre Cursor Task.

Pri ovladani kurzora v 2D potrebujeme dva riadiace signaly, jeden na ovlddanie
horizontélneho a druhy na ovladanie vertikalneho smeru. Preto je interpretacia tabulky
2.1 nasledovna: ako riadiaci signal ¢islo 1 zober vysledok spektralnej analyzy z elektrédy

C4 a jej siesteho binu prenasobeny vahou 0,3 a k tomu pripoc¢itaj vysledok spektralne;j
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analyzy pre elektréodu C4 a jej jedendsty bin prenasobeny c¢islom 0,7. Druhy riadiaci
signal sa pocita z elektrédy C3 a jej binov 5 a 11, pricom obidve hodnoty prendsobime

¢islom 0,5.

LP Filter

LP Filter je jednoduchy jednopdlovy casovy nizkofrekvencny filter s casovou kon-
stantou T. Definovany je rovnicami 2.2 a 2.3 (kde t je index vzorky proporcionélne

v Case).

Sout,O = (1 - e_l/T)Sin,O (22)

Sout,t = eil/TSout,tfl + (1 - eil/T)Sin,t (23)

Z rovnic vyplyva, ze vystup v ¢ase nula (S, ) sa pocita ako vstup v ¢ase nula

prendsobeny konstantou 1 — e~ YT

zavislou od parametra T. Vystup v inom case
sa po¢ita ako hodnota v predchadzajicom kroku (S,u:—1) prendsobena konstantou
(e71/T) a k tomu sa pricita momentdlny vstup opif vynasobeny konstantou (1 —
e‘l/T)Sm,t.

Vécsinou sa pouziva na odstranenie vysokofrekvenéného sumu, ktory moéze produ-
kovat linedrny klasifikdtor. Jeho tlohou bolo, aby jeho vystupy neboli velmi rozdielne.
V nasom pripade ovlddania kurzora zabezpecoval, aby jeho smer nemenil velmi rychlo,
ale aby zmena bola plynuld. To, aki velkii vdhu m4 mat vystup z predchddzajiceho

kroku, sa nastavuje prave parametrom T (napr. 0.5s). V pripade, Ze sa nastavi na

hodnotu 0, tak filter iba kopiruje svoj vstup na vystup.

Expression Filter

Tento filter pouziva aritmetické vyrazy na premenu vstupu na vystup. Tieto arit-

metické vyrazy mozu obsahovat stavové premenné systému a tym mozme:
e upravovat spracovanie dat vzhladom na stav aplikdcie BCI2000,
e vlozit informdciu o stave ako d’als{ kanal signdlu,

e nahradif spracované vysledky informdciou o stave.
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Jeho vstupom je matica obsahujica jednotlivé aritmetické vyrazy, ktoré definuju
vystup filtra. Jej riadky zodpovedaju kanalom vstupného signalu a stfpce jednotlivym

elementom. Napr. matica

Signal(1,1)? x (ResultCode == 0) Signal(1,2)? x (ResultCode == 0)
Signal(2,1)* x (ResultCode == 0) Signal(2,2)* x (ResultCode == 0)

nahradi hodnoty signdlu ich druhou mocninou a ak je premenna ResultCode rovna nule,

tak je vystupom 0. Pri nasSich experimentoch sme tento filter nevyuzivali.

Normalizer

Tento filter aplikuje linedrnu transformaciu na vstup (védcsinou riadiace signaly
produkované linearnym klasifikatorom) tak, aby bol vystup v uré¢itom rozsahu. Kazdy
vstupny kandl je prendsobeny urcitym ¢islom (gain) a od vysledku sa potom od¢ita ind
hodnota (offset). Tieto hodnoty sa nastavuji v parametroch NormalizerOffset a Norma-
lizerGain, ktoré si definované pre kazdy vstupny kandl zvlast. Linedrna transformécia

potom prebieha podla rovnice 2.4 (index i urcuje poradie vstupu).

output; = (input; — NormalizerOffset;) x NormalizerGain; (2.4)

Dané dva parametre mozeme nastavit manuslne dopredu, alebo ich moze BCI2000
pocas behu experimentu automaticky poécitat. Ak je tdto moznost zapnutd, tak fil-
ter pocita gain a offset na zaklade doteraz nameranych dat tak, aby vystupny signal
mal nulovy priemer a rozptyl rovny 1. Na to pouziva zasobniky, ktoré do seba podla
definovanych pravidiel ukladaju data. Tieto pravidla sa definuju v parametri Buffer-
Conditions a si v podobe logickych vyrazov. Hodnotou parametra je matica, pricom
kazdy jej Stfpec reprezentuje jeden vstupny signdl (ak pouzivam dva riadiace signaly,
tak tdto matica bude mat dva stfpce) a kazdy riadok vyjadruje jeden zasobnik. Hod-
notou v matici je logicky vyraz, ktory ak je vyhodnoteny ako pravda, tak sa hodnota
prislusného riadiaceho signélu ulozi do daného zasobnika. Dizka vsetkych zasobnikov
je urcend parametrom BufferLength (uréend bud v pocte vzoriek alebo v sekundéch).
Priklad takychto podmienok pre zdsobniky je v tabulke 2.2.

Pocas nasich experimentov sme ovladali pomocou BCI jeden smer kurzora (ver-
tikdlny) a druhy (horizontdlny) bol konstantny. Preto sme potrebovali dva riadiace
signédly a preto mé matica v tabulke 2.2 dva stfpce. Prvy stipec obsahuje 0, lebo pre

dany kanal sme nepotrebovali ziadny zasobnik. V porovnani s tym sme pre druhy
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Control signal 1 Control signal 2
(Feedback) && (TargetCode==1)
(Feedback) && (TargetCode==2)

Tabulka 2.2: Priklad logickych vyrazov pouZivanych ako parameter BufferConditions

pre filter Normalizer.

kanél pouzivali dva - jeden na data, ktoré boli namerané pocas spitnej vizby ked bol
zobrazeny ciel ¢islo 1 a druhy pre ciel éfslo 2.

Ako som uz spominal, dané hodnoty gain a offset sa mozu pocas experimentu au-
tomaticky menit (adaptovat). Pomocou parametra Adaptation nastavujeme pre kazdy
kandl zvlast, ¢i chceme adaptdciu zakdzat (hodnota 0), ¢i chceme aby sa menila iba
hodnota offset (kvoli nulovému priemeru, hodnota 1), alebo ¢i sa mé okrem priemeru za-
bezpecit aj jednotkovy rozptyl (hodnota 2). VA&Sinou nechceme, aby sa hodnoty adap-
tovali v kazdom kroku pocas experimentu. Radsej chceme, aby sa pocitalo napriklad
iba na konci jedného pokusu (mensia cast sady pokusov, u nds jedno navigovanie kur-
zora po obrazovke). To sa nastavuje poslednym dolezitym parameterom UpdateTrigger.
Jeho hodnotou je logicky vyraz, ktorého hodnota, ked sa zmeni z False na True, tak
sa spusti vypocet, ktory zisti spravne hodnoty gain a offset podla dit vo vsetkych
zasobnikoch urcenych pre dany riadiaci signdl. V nasom pripade to bola podmienka
(Feedback == 0), ¢ize ked skonéi spétna vizba.

Na priklade skiisim presne vysvetlit priebeh funkcie tohto filtra. Predstavme si, Ze
chceme ovlddat kurzor v 1D (kontrolujeme iba jeho vertikdlny smer) a na obrazovke
méame dva mozné ciele, jeden hore (oznac¢me ho 1) a druhy dole (ozna¢me ho 2). Pocas
spitnej vizby, ked sa kurzor pohybuje zlava doprava a my sa ho snazime ovladat, sa
vstupné riadiace signdly ukladaji do zdsobnika 1 alebo 2 podla toho, ktory z cielov
je zobrazeny. Okrem toho je kazdy vstup prendsobeny hodnotou parametra Normali-
zerGain a odéitand je od neho hodnota parametra NormalizerOffset. Ked skonéi spiitnd
viizba (trafil som ciel alebo nie), tak sa spusti adaptdcia. Zobert sa ddta z oboch
zésobnikov a vypoéita sa akym Efslom ich musim prendsobit a aké &fslo musim odéitat,
aby vsetky hodnoty mali dokopy nulovy priemer a jednotkovy rozptyl. Tieto hodnoty

sa potom nastavia ako aktualne parametre NormalizerGain a NormalizerOffset.
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2.3.3 User Application Module

Tento modul dostéva riadiace signédly z modulu Signal Processing a pouziva ich na
ovladanie aplikacie. Sucasna verzia BCI2000 obsahuje tri takéto aplikédcie, ktoré im-
lementuju dve populdrne paradigmy so spédtnou vézbou: trojdimenzionalne ovlddanie
kurzoru (Cursor Task) a hldskovanie zalozené na P300 (P3 Speller). Posledna aplikdcia
sa pouziva pri prezentdcii zvukovych a vizudlnych stimulov uzivatelovi (Stimulus Pre-

sentation).

Cursor Task

Cielom tejto aplikdcie je poskytnit uzivatelovi BCI2000 modul, pomocou ktorého
moze vykondvat jeden zo zdkladnych experimentov uréenych pre BCI a to ovlddanie
kurzoru na obrazovke. Pomocou nej dokdzeme vykonavat 1D, 2D alebo az 3D pohyb.

Pouzivatelovi sa zobrazi scéna v tvare obdiznika (v 3D je to kocka) a kurzor je
reprezentovany gulou. Na obrazovke sa postupne zobrazju ciele (targets) v podobe
obdlznikov (v 3D st to kvadre), ktoré mé uzivatel kurzorom trafif (pozri obr. 2.6). My
sme pouzivali najjednoduchsi variant, ovladanie kurzoru v 1D. Kurzor sa pohyboval
konstantnou rychlostou z lavej ¢asti obrazovky po pravy okraj, kde sa nachadzal ciel
bud’ v hornej alebo spodnej ¢asti. Nasou tilohou bolo ovladat vertikdlny pohyb daného

kurzoru a trafit ciel.

edges of visual screen Sé

z

N
=

X

Obr. 2.6: Ukazka obrazovky v aplikacii Cursor Task pri trojrozmernom ovlddani kur-

zoru. Biela kocka reprezentuje ciel a tmava gula kurzor.

Experiment pomocou tejto aplikécie sa sklada zo sady pokusov (run). Jeden pokus
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je snaha uzivatela trafit kurzorom ciel. Pokus sa sklad4 zo §tyroch faz. V prvej faze sa
zobraz{ prazdna scéna. Potom sa objavi ciel umiestneny niekde v scéne. Objekt sa moze
objavit na lubovolnej pozicii, ktorti uzivatel (dizajnér experimentu) nastavi (v nasom
pripade na pravom okraji hore alebo dole). Po tejto faze sa objavi na scéne kurzor,
ktory sa hned za¢ne pohybovat podla riadiacich signalov posielanych z modulu Signal
Processing (to je fdza, pocas ktorej prebieha spétnd vizba). Pokus skonéi, ked uzivatel
trafi kurzorom ciel alebo ak ho nestihne zasiahnut v uré¢enom ¢asovom limite. Potom
zacina poslednd faza, ktorou je vyhodnotenie pokusu. Ak uzivatel zasiahne ciel, tak sa
zmeni jeho farba pre zvyraznenie tispechu. Ak eSte nebol prekroceny pocet pokusov,
tak aplikdcia pokracuje opét prvou fazou.

Poloha kurzora je urcovana pomocou troch riadiacich signalov. Kazdy z nich ovlada
pohyb v jednom rozmere. Signal 1 zodpovedd stradnici X, 2 suradnici Y a 3 suradnici Z
(siradnice su vyznacené na obr. 2.6). Dany riadiaci signél sa sklada z jedného elementu,
ktorym je hodnota, ktord uréuje rychlost pohybu kurzoru v danom smere. V nasom
pripade to boli hodnoty, ktoré mali nulovy priemer a jednotkovy rozptyl.

T4to aplikdcia mé vela parametrov, ktoré si pre prehladnost rozdelené do viacerych
kategérii. Ako prvé sa mozu nastavit vlastnosti okna, v ktorom sa bude zobrazovat
vystup pre uzivatela. Treba urcit velkost okna a jeho polohu (ak m4 byt na externom
monitori). Dalej sa nastavuji vlastnosti samotného pokusu. Tu sme urcovali diiky
jednotlivych féz pokusu (¢as medzi pokusmi, ¢as pred spétnou vézbou, dizka trvania
spitnej viizby a ¢as po trafeni ciela) a celkovy pocet pokusov v jednej sade pokusov.

Potom treba nastavit vlastnosti cielov. Definujeme ich pocet, farbu, textiiru a po-
radie v akom budi prezentované uzivatelovi. Pre jednotlivé ciele nastavujeme poziciu
ich stredu a rozmery (pre vSetky tri dimenzie). Podobné vlastnosti vieme definovat aj

pre kurzor.

Stimulus Presentation Task

Ulohou tejto aplikdcie je prezentovat uzivatelovi vizudlne, alebo audidlne stimuly,
alebo ich kombindaciu. Pritom sa v datach oznacuju casy, kedy boli stimuly prezento-
vané, aby sa pri analyze dali spdjat so zmenami v ddtach. Namerané tidaje sa potom
pouzivaju pri offline analyze, napriklad pre aplikaciu Cursor Task alebo P300 Speller
Task.

Zobrazenie jedného stimulu oznacujeme ako sekvencia (sequence). Parametrami
mozeme urcit, aké stimuly sa maji zobrazovat. TaktieZ nastavujeme dizku sekvencie

alebo ¢asovy interval medzi nimi. Ako stimuly méZzeme pouzif text, nacitané obrazky
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vo formate BMP alebo zvukové nahravky. Okrem toho existuje mnoho d’alsich para-
metrov uréujicich vlastnosti zvukovych stimulov (hlasitost. ..) alebo okna aplikécie.
My sme tito aplikdciu pouzivali hlavne na zistenie priznakov (features), ktoré sme
potom vyuzivali v aplikdcii Cursor Task. Upravenu aplikdciu Stimulus Presentation
sme taktiez pouzivali na vytvorenie trénovacej mnoziny pre vytvoreni LDA klasifikdtora

(pozri cast 4.3)

P300 Speller Task

Tato aplikédcia je implementaciou P300 paradigmy popisanej v casti 1.3.2. Uziva-
telovi sa zobrazi Sstandardne matica 6x6 znakov. Postupne sa zvyraziuji jednotlivé
stipce a riadky. Ulohou uzivatela je vykondvat nejaku dlohu, ked je zelany znak (ten,
ktory chce napisat) zvyrazneny. Aplikdcia P300 Speller Task v spoluprdci s filtrom
P3Temporal Filter rozhoduje, aky znak chcel uZivatel napisat.

Pomocou parametrov sa nastavuji rozne vlastnosti experimentu ako su vlastnosti
okna, matica znakov, rychlost zvyraziovania riadkov a stipcov, alebo pocet znakov,

ktoré treba pocas experimentu napisat.

2.4 Moznosti rozsirenia BCI2000

Ako sme spominali v ivode, BCI2000 je otvoreny projekt a teda jeho zdrojové kody
st volne dostupné. Aplikdciu je mozné Tubovolne upravovat a prisposobovat. TaktieZ
sa daji naprogramovat vlastné moduly alebo filtre. Vyvojari ndm pripravili ndstroje,
vdaka ktorym mozeme BCI2000 povazovat za framework, v ktorom sa dajui lahko
implementovat BCI aplikdcie. Prave pre tiito vlastnost sme si ho vybrali v nasej praci.

Na webovej stranke projektu alebo v knihe Schalk et al. (2004) je presne popisany
postup, ako ziskat zdrojové kddy a ako ich skompilovat. My sme na pristup k zdrojovym
kédom pouzivali SVN klienta TortoiseSVN a ako vyvojové prostredie Microsoft Visual
Studio 2008. Po ziskani stborov vznikne podobna adresarova struktura ako ta, ktoru

sme spominali v casti 2.1. Pribudnt iba dva nové priecinky:

e src - zdrojové kédy ku vSetkym castiam BCI2000,

e build - subory a néastroje potrebné na vytvorenie projektu pre jednotlivé podpo-

rované vyvojové prostredia.
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Zdrojové kody su pisané v programovacom jazyku C++ a su nezavislé od vyvojové-
ho prostredia. Ked si uzivatel vyberie prostredie, v ktorom chce vyvyjat, tak z priecinku
build spusti prislusny sibor (v nasom pripade to bol Make VS2008 Project Files.bat),
ktory vytvori projekt pre vybraté prostredie. Potom ho staci iba naéitat v prostredi

a moZe sa zacat samotny vyvoj.

2.4.1 Implementacia vlastného modulu a filtra

Jednym z cielov nasej prdce bolo implementovat v BCI2000 klasifikdtor LDA (pozri
cast 3.1) Na to sme potrebovali naprogramovat filter, ktory bude robit samotnu klasi-
fikdciu a ndsledne ho spolu s dalsimi potrebnymi vloZit do nového modulu typu Signal
Processing. KedZe to je jedna z hlavnych moznosti, ako mozeme BCI2000 upravit,
tak ndm vyvojari na to pripravili néstroje, ktoré ich pre nds vytvoria podla sablény.
V prie¢inku build (po vytvoreni projektu) sa nachddzaju néstroje NewBCI2000Fil-
ter.exe a NewBCI2000Module.exe. Su to aplikacie, ktoré si od vas vypytaju zakladné
tidaje o novom fitri/moduli ako jeho meno, typ a priecinok, kde mé byt vytvoreny.
Standardne sa vytvaraji do priecinku src /custom. Po tomto kroku treba opét nechat
vytvorit projekt (prie¢inok buid) aby sa novo vytvoreny filter alebo modul objavil v
projekte.

Po otvoreni projektu v prostredi Microsoft Visual Studio 2008 sa zobrazia jednotlivé
moduly a aplikdcie. Pri programovani nového modulu (napr. typu Signal Processing)
je najdolezitejsi subor PipeDefinition.cpp. V fiom je napisané, aké filtre obsahuje a aké
je ich poradie.

Kazdy fiter je Standardnd trieda obsahujiica konstruktor, destruktor, definiciu para-
metrov a mnozinu funkeii. Na zaciatku filtra je popis parametrov, ktoré bude pouzivat.
Tie mozu byt rozneho typu (¢isla, retazce, matice, zoznamy...). Najdolezitejsie st

nasledovné funkcie, ktoré zabezpecuju jeho funkcionalitu:

e Preflight - spusti sa, ked uzivatel stlaci tlacidlo Set Config. Jej tilohou je skon-
trolovat, ¢i vsetky parametre st v spravnej forme a v spravnom rozsahu. Taktiez
zistuje, ¢ si vsetky parametre a stavy, ktoré sa vo filtri pouzivaji dostupné

(viditelné) a nastavuje vlastnosti vystupu (hlavne jeho velkost),

e Initialize - spusti sa, ked funkcia Preflight skon¢ila bez problémov a moze sa
pokracovat d'alej. Vtedy sa uz nedaji menit vlastnosti signdlu. V tejto casti sa

inicializuja vsetky lokalne datové struktiry potrebné na pracu filtra,
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e Process - vykondva samotnu funkcionalitu filtra. Tu sa definuje ako transformuje
filter svoje vstupy na vystupy. Vykonava sa vzdy, ked zosiliiova¢ posle blok dat

(vzorkovacia frekvencia/velkost bloku - krat za sekundu),

e StartRun - spusti sa pred zaciatkom kazdej sady pokusov. Slizi na nastavenie
hodnot pre nasledovni sadu, ako je napriklad skopirovanie parametrov do lokal-

nych struktir, otvorenie siborov, ktoré filter pouziva atd,

e StopRun - sptista sa po skonceni sady pokusov. SlizZi na uvolnenie prostriedkov

v nej pouzitych alebo napr. na ulozenie vypocitanych hodnot do parametrov.

Po implementdcii popisanych funkcif filtra ho staéi umiestnif do vhodného modulu,
ktory v kombindcii s ostatnymi filtrami (napr. Normalizer, LP Filter, Spatial Filter. . .)
vykonava zelanu funkcionalitu. Pre spustenie experimentu s novym modulom si treba
napisat spustaci skript, podobny, ako tie v prie¢inku batch, ktory spust{ vhodni kom-

bindciu Source Modulu, Data Processing Modulu a koncovej aplikécie.



Kapitola 3
Pouzité metody

Jednym z cielov nasej prace bolo naimplementovat iny druh klasifikdtora ako bol
povodne poskytnuty aplikdciou BCI2000, pouZit ho pocas online experimentu a vyhod-
notit jeho dspesnost. Standardnd instaldcia BCI2000 poskytuje filter Linear Classifier,
ktory na vystup vracia iba dopredu definovani linearnu kombinaciu svojich vstupov
(pozri ¢ast 2.3.2). Samotnu klasifikdciu vsak nevie vykondvat. Tt robi az filter Nor-
malizer tym, Ze svoje vstupy normalizuje na nulovy priemer a jednotkovy rozptyl.
Klasifikacia do dvoch tried potom prebieha na zaklade toho, ¢i je vystup kladny alebo
zZaporny.

Dany filter sa dokdZe pocas behu programu adaptovat. Pri adaptécii véak vyuZiva
informdciu o triede, do ktorej sa m4 klasifikovat. Takyto typ ucenia sa vold ucenie
s ucitelom. Dosahuje velmi dobré vysledky, ale v redlnom Zivote nemdme vzdy in-
forméciu o tom, ¢o cheel uzivatel vykonat. Predstavme si ovlddanie robotickej ruky.
T4 sa musi stale adaptovat a tym reagovat na zmeny v mozgovej ¢innosti subjektu,
ale on jej neposkytuje informéciu o tom, aky pohyb chcel vykonat. Musi to zvladdat
aj bez toho. Preto sme v nasej praci vyskusali klasifikdtor, ktory sa dokdze adaptovat
metédou ucenie bez ucitela. Existuje viac moznost{ ako to spravit, my sme sa zamerali

na adaptacie v ramci LDA (Linear Discriminant Analysis).

3.1 Linearna diskriminac¢na analyza

Linedrna diskriminacnd analijza (LDA) je jenoduchd metéda pouzivana v Statistike
alebo strojovom uceni. Jej ilohou je hladat taki linedrnu kombindciu priznakov, ktord
najlepsie charakterizuje, alebo oddeluje prvky dvoch tried. Takito kombinécia sa moze

pouzit na redukciu dimenzionality dat, alebo ako linedrny klasifikator.

26
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My sme tito metodu pozivali ako klasifikator kvoli nasledovnym dovodom:

e dokéze sa adaptovat metédou bez uéitela,

e jej implementacia je vypoc¢tovo nenarocnd a preto je vhodna pre online experi-

menty so spatnou vizbou,

e je vhodna na klasifikdciu do dvoch tried.

Ulohou klasifikdtora je rozhodovat, do ktorej z tried patri vstup. Pocas nasich expe-
rimentov sme potrebovali iba klasifikdciu do dvoch tried (¢i m4 {st lopticka hore, alebo
dole). Pred tym, ako chceme klasifikdtor pouzivat, tak ho najprv musime naucit na
trénovacich détach (pre detaily ndsho experimentu pozri ¢ast 4.3). Po nauceni je LDA
klasifikator definovany ako nadrovina (v 2D je to priamka, v 3D rovina), ktord od-
deluje dané dve triedy prvkov. Takdto nadrovina je uréend normélovym vektorom w
uréujicim jej orientdciu a ¢islom b, ktoré ked predelime zlozkami vektora w tak do-
staneme body, v ktorych nadrovina pretina osi.

Na klasifikdciu potrebujeme este priemer hodnét pre obe triedy (vektory p, a u,) a
kovarianéni maticu C. Pre ndhodny vstupny vektor € = (x1, 29, ..., x,) je kovariancnd
matica Stvorcova symetrickd matica s rozmermi p x p, ktord obsahuje na priesecniku
-teho riadku a jteho stipca kovarianciu prvkov z; a ;. Takato matica je pre ndhodnu

premennu « definovand nasledovne:

1 N

Co=+ D (@(t) = p)(@(t) — )" (3.1)

t=1
pricom g, je priemer hodnot vsetkych prvkov a N je ich celkovy pocet. Kovarianénu

maticu sme ziskavali zo vSetkych trénovacich dat v aplikacii Matlab pomocou funkcie
cov(x), ktord implementuje rovnicu 3.1.

LDA klasifikator je potom definovany nasledovnymi rovnicami:

D(x)=w'z+b (3.2)
w=C"(py — py) (3.3)
b=—w'p (3.4)
= 1(Nq + Hy) (3.5)

2
kde D(x) uréuje vzdialenost vstupného vektora & od oddelovacej nadroviny a operator

T oznacuje transponovanie. Znamienko D(x) urcuje, na ktorej strane nadroviny sa

vstup nachadza a tym urcuje triedu, do ktorej patri.
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Obr. 3.1: Vizualizacia LDA pre 2D.

LDA vysvetlime na 2D priklade zobrazenom na obr. 3.1. V nasom 2D priestore sa
nachddzaji prvky dvoch tried (¢ervené a modré trojuholniky). Oddelujicu nadrovinu
natrénovaného LDA klasifikdtora sme znazornili zelenou priamkou. T4 je jednoznacne
uréend normalovym vektorom w a ¢islom b, ktoré ked' predelime jednotlivymi zlozkami
vektora w tak ziskame body, v ktorych priamka pretina osi x; a x5. Ak chceme klasi-
fikovat nejaky prvok (fialovy trojuholnik), tak rovnica 3.2 reprezentuje skaldrny sucin
vektorov w a x (zac¢ina v rovnakom bode ako vektor w, ktorym je celkovy primer
vSetkych prvkov p, a konéi v klasifikovanom prvku). Ak je skaldarny sucin kladny, tak
je uhol danych vektorov mensi ako 90° a tym padom testovany prvok patri na tu istu
stranu priamky ako vektor w ¢ize do triedy 1. V pripade zdpornej hodnoty je uhol

vacsi ako 90° a prvok sa nachadza na opacnej strane, takze patri do triedy 2.

3.2 Typy adaptacie LDA

Uplne idedlne by bolo, keby stacilo klasifikdtor raz naucit a potom by stéle podédval
rovnako dobré vysledky. Problém je v tom, ze EEG signdl nie je stacionarny a teda jeho
statické vlastnosti sa v ¢ase menia. Okrem neho sa meni aj mozgova ¢innost subjektu,

ktory vykonava nejaky experiment. Natrénovany klasifikator, ktory jeden den podaval
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vyborné vysledky, o tyzden uz nemusi byt taky dobry. Na priebeh signalu vplyva mnoho
faktorov - presné umiestnenie elektrod, ¢as, kedy sa experiment vykonava, inava a psy-
chické rozpolozenie subjektu a iné faktory. Ak nechceme pred kazdym meranim uécit
klasifikdtor nanovo (¢o moze byt ¢asovo naroéné), tak musi byt schopny sa prisposobit
(adaptovat).

Existuje viacero sposobov ako adaptovat LDA klasifikdtor. V nasej praci sme im-
plementovali a nasledne skiimali tri typy. Kvoli porovnaniu s povodnym klasifikdtorom
v BCI2000 sme zvolili jednu metédu typu ucenie s ucitelom a nasledovne dve typu
ucenie bez ucitela. V nasich experimentoch dochddzalo k adaptécii pocas spiitnej vizby

32-krat za sekundu.

3.2.1 Adaptacia LDA s ucitelom

Pri tomto type adaptacie dochadza k tprave priemerov hodnot pre kazdua z tried
zv1ast (vektory p, a p,) a taktiez k zmene kovarianénej matice C. Tym sa meni sklon
oddelujticej nadroviny aj jej posun oproti zaciatku stradnicovej sustavy. V praci bu-
deme takyto typ adaptacie oznacovat Supervised. Priemery hodnot sa menia rekurzivne

pomocou rovnice vyhladzovacieho spriemernovania

pi(t) = (1 —a)p;(t — 1) + am(t) (3.6)

kde « je konstanta urcéujiica rychlost ucenia, ¢t uddva index vzorky v ¢ase, x je vstup a

je index priemeru, ktory nadobtida hodnotu 1 alebo 2 podla toho, aky ciel bol zobrazeny

(hore alebo dole). Hodnota w(0) je uréend z trénovacich dét. Rychlost ucenia bola na

zaciatku urcend podla ¢lanku Vidaurre et al. (2010) na o=0.05. Této metéda je typu

ucenie s ucitelom preto, lebo sa men{ iba jeden z priemerov podla informécie o triede,
do ktorej sa mé klasifikovat.

LDA zavisi od inverznej kovarianénej matice C~! avsak pocitanie inverznej matice

je vypoctovo narocéna opericia. Nastastie vsak existuje rekurzivna rovnica, v ktorej

sa nachadzaju iba zdkladné operacie ako nasobenie matice maticou, alebo nasobenie

matice ¢islom (Vidaurre et al., 2010):

1 e v’
ct) ~(1-5) (C(t ) %+x(t)%(t)) (3.7)

v(t) = C(t— 1) x(t) (3.8)
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kde 3 urcuje rychlost uéenia, x je vstup a C(t —1)~! je hodnota inverznej kovarianéne;
matice v predchadzajicom casovom kroku. Inverznd matica sa teda pocita iba pri

prvotnom uceni klasifikatora z trénovacich dat.

3.2.2 Adaptacia LDA bez ucitela I

Tento typ adaptacie je zalozeny na zmene celkového priemeru hodnoét g pricom
vzdialenost medzi priemermi oboch tried (py — p,) a kovarianénd matica ostavaju
od naucenia na trénovacich datach konstantné. Uprava priemeru g prebicha podla
rovnice 3.6 rovnako ako pri Supervised adaptéacii. Pri takejto adaptacii sa meni iba

posun oddelovacej nadroviny a nie jej sklon. Budeme ju oznacovat ako Unsupervised I.

3.2.3 Adaptacia LDA bez uéitela II

Pri poslednom type adaptacie sa meni celkovy priemer g rovnako ako pri Unsu-
pervised I a k tomu sa pridd zmena inverznej kovarianénej matice C~' podla rovnice
3.7. Tym padom sa meni sklon oddelujicej nadroviny aj jej posun a to vsetko bez
informécie o triede, do ktorej sa m4 klasifikovat. Budeme tento spésob preto oznacovat

ako Unsuperuvised I1.



Kapitola 4
Experimenty

Jednym z cielov nasej prace bolo vyskusat experimenty so spitnou vizbou a po-
rovnat tspesnost roznych variant LDA klasifikdtora. Na to vSak bolo treba najprv
zistit, ¢i sa pri subjektoch prejavuje desynchronizdcia p-rytmu, vybrat najvhodnejsie
dve ¢innosti, ktoré bude vykondvat a natrénovat samotny klasifikdtor na trénovacich
datach.

Ked'ze desynchronizécia pu-rytmu a je najviac pozorovatelné nad motorickou ¢astou
kory (pozri ¢ast 1.3.2) tak sme pocas nasich experimentov merali nasledovné elektrédy:
T7, C3, F3, Fz, Cz, F4, C4 a T8. Pocas nasej prace sme vykonali viac ako 60 merani,

pricom kazdé trvalo v priemere tri hodiny.

4.1 Kontrola pritomnosti desynchronizacie py~-rytmu

Nage experimenty zacéinali zistitovanim, ¢ sa pri meranych subjektoch prejavuje
ERD, ktoru sme popisovali v ¢asti 1.3.2. To bolo hlavnym predpokladom tuspesnych
experimentov so spatnou vizbou. Pomocou aplikacie g.Recorder sme namerali jedno-
duchy pokus, obsahujtci styri ulohy, pricom kazda trvala 30 sekind.

Na zaciatku sme zvolili nejaky druh pohybu, vicsinou tukanie ukazovakom. Prvou
tilohou subjektu bolo vybrany pohyb vykondvat. Potom sa do experimentu zapojil
druhy ¢lovek, ktory zacal robit to isté a tilohou meraného subjektu bolo pohyb pozoro-
vat. Potom si mal merany ¢lovek dany tikon iba predstavovat. Cely experiment konéil
relaxom. Opakovali sme ho dvakrat pre kazda ruku. Takto sme otestovali dokopy 10
roznych subjektov.

Namerané dédta sme pouzili ako vstup do nami napisaného skriptu v Matlabe (po-

zri cast 1.2.2), ktory pocital spektralnu analyzu. Pri tomto experimente obsahoval

61
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vysledny graf styri krivky, jednu pre kazdu tlohu. Z tedérie vieme, ze pri pohybe cloveka
dochédza k poklesu napitia nad motorickou ¢astou mozgovej kory vo frekvenénom
pasme p-rytmu. Po dokonceni pohybu a naslednej relaxacii dochadza k opatovnému
zvySeniu napétia na povodni hodnotu. V idedlnom pripade sme teda ocakavali, ze
krivky reprezentujuce vykonavany, pozorovany a predstavovany pohyb mali podobny
priebeh a v oblasti py-rytmu dosahovali nizke hodnoty. V pripade relaxu sme ocakavali,
7e v oblasti p-rytmu bude dosahovat signifikantne viésiu hodnotu ako pri predchadza-
jucich tlohéch. Standardne sme merali 8 kandlov a najvicsie rozdiely sme oc¢akévali na
centralnych elektrédach (C3, C4 a Cz).

4.1.1 Vysledky

Tento experiment sme skugali ako nds prvy este v case, ked sme sa ucili spravne
merat subjekty. Preto nie vsetky vysledky vysli podla ocakdvania. Niektoré subjekty
zo zaciatku vobec nevykazovali rozdiel medzi relaxom a pohybom. U inych sa prejavo-
val rozdiel medzi relaxom a vykonavanym pohybom, ale predstavovany pohyb nemal
priebeh, ako sme chceli. Pri niektorych subjektoch sa zmena prejavovala pri jednej ruke
signifikantnejsie ako pri druhej. Pri jednom c¢loveku sa stalo, ze predstavovany pohyb
bol podobny ako vykonavany, ale pozorovany bol skor podobny relaxu.

Ked sme vsak postupom ¢asu zacali pripravovat experimenty so spitnou vizbou
(popisané v casti 4.4), tak merané subjekty si po chvili trénovania osvojili predstavo-
vany pohyb a jeho krivka mala potom podobny priebeh ako ten vykonavany. Na obr.
4.1 je zobrazena ukazka vysledkov spektralnej analyzy tohto experimentu pre vybrany

subjekt, ktory dosahoval ocakavané vysledky.

4.2 Vyber najvhodnejsSich podmienok

Ked sme uz zistili, Ze sa pre dany subjekt objavuje rozdiel medzi predstavovanym
pohybom a relaxom, tak nasledovala druh4 ¢ast a tou bolo zistenie, ktoré dve tlohy si
pre daného ¢loveka najvhodnejsie. Rozliéné predstavované pohyby vyvolavali rozlicne
velktt desynchronizdciu a naopak, pri relaxovanom stave sme tiez dokézali dosahovat
rozliéné vysledky.

Prvym krokom bolo zistit, aky predstavovany pohyb sa subjektu najlahsie pred-
stavuje a prejavuje sa pri iom najvacsia desynchronizacia p-rytmu. Prvym skidsanym

pohybom bolo fukanie ukazovakom. Okrem neho sme skisali zovretie ruky v pést. Po-
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Obr. 4.1: Priklad vysledkov spektrélnej analyzy na vybranych elektréodach pre pokus

Urcovanie pritomnosti desynchronizacie p-rytmu.

mocou aplikacie g.Recorder sme namerali jednotlivé predstavované pohyby a pomocou
spektrilnej analyzy vyhodnocovali. Ked sme uz vybrali najlepsi pohyb, tak sme este
skusali, ktord ruka je dominantnejsia, ¢i Tavd, prava, alebo ich kombindcia (subjekt
vtedy vykondval vybraty predstavovany pohyb oboma rukami).

Niektoré subjekty mali problém zrelaxovat, ked im bolo povedané: ,relaxuj a ne-
predstavuj si ziadny pohyb!“. Osoby boli vtedy prili§ ststredené na to, aby dobre
relaxovali, az sa im to vobec nedarilo. Niektoré subjekty sa vSak ¢asom naucili navo-
dit si stav relaxu. Velkd pomoc v tomto probléme priniesla RNDr. Barbora Cimrova,
ktora ked bola merand, tak vyhldsila, Ze si ako relax predstavuje plutvovy pohyb no-
hami. Podla vysledkov na nej a aj na inych subjektoch sme zistili, Ze predstava nejakej
situdcie, ktoru subjekt povazuje za relaxac¢nu (napr. kiupem sa pri mori, mam plutvy
a plavem) dokéze vyvolat vyvolat vysSie napitie nad motorickou ¢astou mozgovej kory
vo frekvenénom pasme p-rytmu ako samotny povel ,relaxuj“. Tento poznatok mozete
vidiet aj na obr. 4.2, kde boli merané styri rozne ¢innosti: predstavovany pohyb pra-
vou rukou, relax, predstavovany pohyb oboma rukami a predstavovany plutvovy pohyb
nohami. Krivka pohybu s nohami je v obasti p-rytmu vzdy vyssie ako krivka relaxu.
Krivky pohybu pravou rukou a oboma rukami maja priblizne rovnaky priebeh.

Experimenty so spidtnou vézbou sme merali iba pre 4 subjekty a pre nich naj-

vhodnejsou kombindciou stavov boli: tukanie Tavym ukazovdkom vs. plutvovy pohyb
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Obr. 4.2: Priklad vysledkov spektrélnej analyzy na vybranych elektrodach pre experi-

ment zistovania najvhodnejsich ¢innosti pre experimenty so spitnou vizbou.

nohami, zovieranie pravej ruky v pist vs. plutvovy pohyb nohami, tukanie pravym
ukazovdkom vs. relax (nie pohyb nohami, pre tento subjekt to nebolo lepsie) a tukanie

oboma ukazovakmi vs. plutvovy pohyb nohami.

4.3 Ziskavanie priznakov a tvorba LDA

Ak sme uz vybrali dve najvhodnejsie ¢innosti, ktoré bude subjekt vykonavat, tak
prisiel ¢as na vybratie vhodnych priznakov a natrénovanie LDA klasifikatora, ktory sa
pouzival neskor pri experimentoch so spitnou vizbou (pozri cast 4.4).

Na to sme vsak potrebovali nejaké trénovacie data. Pouzili sme aplikaciu Stimulus
presentation (pozri ¢ast 2.3.3), pomocou ktorej sme subjektu prezentovali dve Sipky,
jednu smerujicu dole a druhtd hore. Pri sipke dole mal vykondvat vybrany predsta-
vovany pohyb a pri sipke hore relaxovat. Kazdy stimul bol zobrazeny na 4 sekundy
a dokopy ich bolo prezentovanych 20 pre kazdy druh pocas jednej sady pokusov. Na vy-
tvorenie relevantnej trénovacej mnoziny sme merali dva az tri sady, takze dokopy sme

mali 40-60 vzoriek pre obidve ¢innosti.
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4.3.1 Ziskavanie priznakov

Ziskavanie priznakov (feature extraction) prebiehalo offline pomocou aplikécie Off-
lineAnalysis, ktora bola stcastou BCI2000. Bola naprogramovand v Matlabe a obsa-

hovala jednoduché grafické rozhranie zobrazené na obr. 4.3.

BCI2000 Offline Analysis

—  Analysis Domain  ————
Montage File Browse

(®) Frequency Target Conditions

O Time (P300)
i) Condition 1 states StimulusCode == 1

—  Acquisition Type Label 1 Both Hands

@®EEG Condition 2 states StimulusCode == 2

O ECoG Label 2 Both Feet

Data Files Add Remove Trial Change Condition states.
-

Spectra Channels

StimulusBegin == 1

Topo Frequencies (Hz)

Spatial Filter (O None

[ "] ignore warnings
Overwrite existing plots

v

Generate Plots
Clear

Obr. 4.3: Uzivatelské rozhranie aplikdcie OfflineAnalysis z BCI2000 pouZivanej na

ziskavanie priznakov pre jednotlivé subjekty.

Do aplikacie sa nacitali trénovacie data a vybrali sa dve ¢innosti, ktoré sa mali
porovnavat. My sme merali iba dva stimuly (sipka hore a dole). Dal sa este nasta-
vit typ priestorového filtra (spatial filter, pozri ¢ast 2.3.2) a oznacenia vybranych
dvoch &nnosti, aby sa v grafoch dali lahsie rozoznaf. Ulohou aplikécie bolo zistit, ze
na ktorych elektrodach a na akych frekvencidch na nich vznika pre dané dve ¢innosti
najvacsi rozdiel v napétiach ziskanych pomocou spektrélnej analyzy. Vysledok pre vy-
brany subjekt je zobrayeny na obr. 4.4.

Vo vysledku sa na osi x nachddzaju frekvencie a na osi y indexy meranych kanélov.
Farba blizka modrej vyjadruje maly rozdiel medzi ¢innostami a farba blizka hnedej
signalizuje velky rozdiel na danej frekvencii pre dani elektrédu. Aplikdcia umoziuje
vybraf si niektoré kandly a ndsledne zobrazit vysledok spektrélnej analyzy, na zédklade
ktorej vznikol vysledny obrazok. Z takychto grafov sa sd potom zistit, ¢i sa priebeh
kriviek podoba tomu, ¢o sme videli v ¢astiach 4.1 a 4.2 Z obr. 4.4 je zrejmé, Ze najv-
hodnejsie priznaky si: 9Hz a 19Hz na elektréde 7 (C4), 9Hz na elektrode 3 (F3) a 9Hz
na elektréde 2 (C3).

Existujui aj iné metédy ako ziskavat priznaky. Aplikovanim metédy Common Spa-

tial Patterns na trénovaciu mnozinu ich vieme ziskat automaticky bez nutnosti offline
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Obr. 4.4: Vysledok offline analyzy na ziskanie priznakov pre vybrany subjekt.

analyzy a pritomnosti osoby, ktora ich pri nasich pokusoch musela manudlne vybe-
rat (Blankertz et al., 2008). Metéda hladd taku projekciu dét, ktord maximalizuje
varianciu jednej ¢innosti a minimalizuje varianciu druhej. Pouzitie takéhoto pristupu
zrychluje fazu pripravy na online pokusy so spitnou viizbou a malo by zabezpecit lepsiu
rozlisitelnost vstupnych dét a tym presnejsiu klasifikdciu (Hoffmann, 2012). V nasej

praci sme tito metodu z casovych dovodov neimplementovali.

4.3.2 Tvorba LDA klasifikatora

Poslednym krokom pred experimentami so spatnou viazbou bolo vytvorenie LDA
klasifikdtora z trénovacej mnoziny. Na to sme si napisali skript v Matlabe, ktory nacital
trénovacie data a nésledne na priestore priznakov (priznaky boli vstupom skriptu)
vypocital kovarianéni maticu a priemery pre prvky oboch tried. Vsetky vypocitané
udaje potom ulozil do suboru, ktory sme neskor nacitavali v BCI2000 pocas experi-
mentov so spatnou vézbou.

Pomocou metédy k-fold Cross wvalidation skript este vypocital tispesnost vytvo-
reného LDA Kklasifikatora. Pre nase styri subjekty boli vysledky nasledovné (zoradené
vzostupne): 65,9%, 68,3%, 69,2% a 85,2%. Posledou tlohou programu bolo vykresle-
nie trénovacich dat z dovodu vizudlnej kontroly rozliSitelnosti prvkov danych dvoch
tried. KedZe priestor priznakov mohol byt mnohorozmerny, tak kvoli vizualizacii bolo
treba vybrat dva také rozmery, pre ktoré boli prvky najviac rozlisitelné. Graf dvoch
vybratych rozmerov pre na$ najispesnejsi subjekt mozete vidief na obr. 4.5. Modré

prvky reprezentuju stav relaxu a cervené predstavovany pohyb.
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Obr. 4.5: Priklad zobrazenia trénovacich dat v priestore priznakov na vybranych dvoch
rozmeroch zo siedmich. Uspeénost’ LDA Kklasifikatora natrénovaného na tychto ddtach
bola 85,2%.

4.4 Online experimenty so spitnou vizbou

Po vybere spravnych pohybov, ktoré si pre subjekt najlahsie rozlisitelné a vybere
vhodnych priznakov (popisané v ¢astiach 4.2 a 4.3) nasledovali online experimenty

so spétnou vézbou.

4.4.1 Zadanie experimentu

Ulohou subjektu bolo pomocou dvoch imaginarnych pohybov ovlddat pohyb kur-
zora po obrazovke a snazit sa trafif zobrazeny ciel. Na to sme pouzivali aplikdciu Cur-
sorTask z programu BCI2000 (pozri ¢ast 2.3.3). Kurzor bol reprezentovany guldckou
a ciel farebne odlisenym obdiZnikom, ktory sa objavil na pravom okraji obrazovky, bud
dole alebo hore. Potom sa na lavom okraji obrazovky zjavil kurzor a zacal sa pohy-
bovat konstantnou rychlostou smerom doprava. Jedna cesta kurzora z lavého okraja
po pravy sa oznacoval ako pokus. Na obr. 4.6 mozete vidiet ako vyzerala obrazovka

aplikacie, ktord videl subjekt.
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Obr. 4.6: Ukazka obrazovky pocas experimentu so spatnou véizbou, aplikacia Cursor-
Task.

4.4.2 Pouzité nastavenia

V nasej praci sme merali Styri subjekty, jednu Zenu a troch muzov vo veku od 23
do 45 rokov. Kazdy bol merany trikrat a rozostupy medzi jednotlivymi sedeniami boli
v intervale jedného az styroch tyzdnov. Jedno sedenie pozostavalo standardne z 10
az 15 sdd pokusov. Kazda sada pokusov obsahovala desat pokusov pre kazdy z cielov
(hore a dole), ¢ize dokopy 20. V jednej sade bol vyber polohy ciela ndhodny, pricom sa
dodrzoval ich pocet. Pocas kazdého sedenia sa merali sady pokusov s povodne posky-
tovanym klasifikatorom aj s klasifikaitorom LDA, menili sme v8ak typy jeho adaptacie
(pozri ¢ast 3.2). Dokopy sme merali nasledovné varianty ovlddania kurzoru, ktoré

mozeme nazyvat klasifikdtormi:

e Standard - klasifikator poniukany standardnou instaldciou aplikacie BCI2000.
Adaptécia prebihala na strane filtra Normalizer (Cast 2.3.2) metédou ucenie

s ucitelom,
e WithoutAdaptation - offline natrénovany LDA klasifikator bez adaptacie,
e Supervised - LDA adaptované metédou ucenie s uéitelom,
e Unsupervised I - LDA adaptované metédou ucenie bez ucitela typu I (Cast 3.2.2),

e Unsupervised IT - LDA adaptované inou metédou ucenie bez uéitela (¢ast 3.2.2).
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Casovanie jednej sady pokusov bolo nasledovné. Najprv sa subjektu na 5 sekind
zjavila vyzva na sustredenie sa. Potom zacali jednotlivé pokusy, ktoré boli oddelené od
seba sekundovou pauzou, pocas ktorej sa zobrazovala prazdna obrazovka. Jeden pokus
sa skladal z troch Gasti: najprv sa zobrazil na 2 sekundy ciel, potom sa zjavil kurzor
a zacal sa pohybovat (tejto faze hovorime spitnd viizba) a po trafeni alebo netrafenf
ciela sa na jednu sekundu zobrazil vysledok pokusu. Ak subjekt trafil ciel, tak ciel
zmenil farbu. Dizka spétnej vizby bola nastavena na 4 sekundy (¢as, za ktory by kurzor
presiel celi obrazovku) ale kedZe skoncila po zasiahnuti ciela kurzorom a kurzor ma
svoju §irku, tak nestihol prist az na koniec a jej dizka bola iba 3,3125 sekundy.

Povodna verzia aplikdcie CursorTask obsahovala nasledovné filtre: SpatialFilter,
AR Filter, Linear Classifier, LP Filter, Expression Filter a Normalizer. Ako Spatial
Filter sme pouzivali maly Laplacian a LP Filter mal ako ¢asovi konstantu nastavent
hodnotu 1s. Ako AR Filter sme pouzivali model 16-teho radu poc¢itaného na okne diZky
0.5s s binmi dfiky 2Hz pricom ich stredy boli od 1-29Hz. Normalizer pracoval s oknom
diZky 4s a adaptoval kandl ovladajici vertikdlnu rychlost kurzora tak, aby mali hodnoty
nulovy priemer a rozptyl 1. Pre vysvetlenie filtrov a ich parametrov pozri cast 2.3.2.

Pri kurzorovej aplikacii s LDA klasifikdtorom sme pouzivali nasledové filtre: Spa-
tialFilter, AR Filter, LDA Classifier, LP Filter a Normalizer. Prvé dva mali zhodné
nastavenia ako v prvom pripade. LP Filter bol zmeneny na 0.5s a Normalizer bol prero-
beny tak, aby produkoval bindrny vystup, teda iba éisla -1 alebo 1. Ziadnu normalizéciu
nerobil. Filter LDA Classifier bol nasou implementaciou LDA klasifikdtora popisaného
v casti 3.1. Ako vstupné parametre dostaval priemery hodnot pre obe triedy, inverzni
kovarianénii maticu, priznaky zvolené pre dany subjekt a typ, akym sa mal adaptovat.

Nagim cielom bolo porovnavat kvalitu zvolenych piatich klasifikdtorov. Na to sme
si museli uréit sposob ako budeme merat uspesnost klasifikdtora. Aplikacia Cursor-
Task, ktora bola pouzivand vo vSetkych pripadoch, poskytuje statistiku o pocte cielov
zasiahnutych subjektom. Takato informécia je doleZitd pre uzivatela, lebo jeho tlohou
je trafit ¢o najviac cielov. Budeme ju oznacovat ako TaskResult. Vrchny z cielov viak
mohol trafif dplne hore alebo tesne nad jeho spodnym okrajom. Takato Statistika to
vyhlési za trafenie ciela, ale nehovori o tom, kde presne ho subjekt trafil. Preto sme
doimplementovali druhy typ vyhodnocovania, ktory v kazdom kroku klasifikacie zazna-
menal, ¢ prebehla spravne alebo nie. Z tychto tidajov sa potom vypoéitala tispesnost
klasifikdcie pre kazdy z cielov zvlast. Budeme ich oznacovat Target Down a TargetUp
podla umiestnenia ciela. Po spriemerovani danych hodnot sme ziskali presnejsiu in-

formaciu o celkovej tspesnosti pouzitého klasifikdtora oznacenu ako AverageSuccess.
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4.4.3 Predpoklady o vysledkoch

Nasou tilohou bolo porovnat tispesnost roznych klasifikdtorov (popisanych v casti
4.4.2) pri online experimentoch. Z literatiry a vlastnych poznatkov sme vedeli, ze
klasifikdtor Standard dokdze poddvat slusné vysledky (TaskResult) v rozmedzi 70—
90%. Ocakavali sme, ze klasifikdtor Supervised by mohol podévat priblizne rovnaké
vysledky, kedZe obidva sa ucili metédou ucenie s ucitelom. Supervised vsak robil kla-
sifikdciu na priestore priznakov, pricom Standard klasifikoval iba jednu hodnotu, ktora
vznikala linedrnou kombinaciou priznakov. Preto sme ocakéavali, ze bude Supervised
o nieco vykonnejsi ako Standard. Kedze sa Unsupervised I a Unsupervised II ucili
bez znalosti informéacie o triede, tak sme ocakavali vo vSeobecnosti horsie vysledky
ako pri metédach typu ucenie s ucitelom. Cheeli sme vSak vediet, ako velmi rozdielne
budi vysledky. Ked'Ze sa pri Unsupervised II okrem priemeru adaptuje aj kovarianéna
matica, tak sme predpokladali, Ze bude viest k vyssej tispesnosti klasifikdcie ako Unsu-
pervised 1. V pripade klasifikatora WithoutAdaptation sme predpokladali, ze subjekt
bude dosahovat tispesnost podobnii rozliitelnosti trénovacich dat pri tvorbe LDA (po-

zri cast 4.3).

4.4.4 Vysledky
Uspesnost klasifikdcie

Sthrn vsetkych vysledkov online experimenty so spitnou vizbou mozno vidiet v ta-
bulke 4.1 (zaokrihlené, vyjadrené v %). Zobrazuje vysledky pre vetky typy testo-
vanych klasifikdtorov a pre kazdy z nich hodnotu styroch sledovanych hodnot popi-
sanych na konci casti 4.4.2 - vysledok ilohy CursorTask (TaskResult), vysledky klasi-
fikdcie pre oba ciele (TargetDown a TargetUp) a ich priemer (AverageSuccess). Hodnoty
boli spriemerované pre vSetky subjekty, ich vsetky sedenia a sady pokusov a st uvedené
v percentach. Riadky tabulky su usporiadané podla vysledkov v stipci AverageSuccess
zostupne.

Pre vyssiu prehladnost o vysledkoch prikladdme obr. 4.7. hodnot cez vsetky kla-
sifikatory, ktoré st opit zoradené zostupne podla vysledkov v stipci AverageSuccess.

7 vysledkov vyplyvajui nasledovné zistenia:

e Poradie klasifikatorov bolo rovnaké vo vsetkych pripadoch sledovanych hodnot
okrem TargetDown, kde klasifikator WithoutAdaptation dosiahol najlepsi vysle-
dok.
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TaskResult TargetDown TargetUp AverageSuccess

Supervised
Standard

Without Adaptation

Unsupervised |

Unsupervised 11

86
79
79
76
66

83
82
84
75
68

71
70
63
62
o8

7
76
73
69
63

Tabulka 4.1: Stthrn vysledkov [v %] online experimentov so spitnou viizbou pre vietky

testované klasifikatory.

100,00%
95,00%
90.00%
85,00%
80,00%
75,00%
70,00%
65,00%
60.00%
55.00%
50,00%

B TargetDown
m TaskResult

m AverageSuccess

m TargetUp

. COQ ‘b‘ *,
I
CO\}Q’

Obr. 4.7: Vizualizacia celkovych vysledkov online experimenty so spidtnou vézbou.

e Standard podal vysledok, ktory sme od neho ocakavali (70-90%).

e Supervised dosiahol lepsie vysledky ako Standard vo vSetkych sledovanych hod-

notdch. V priemere bol lepsi skoro o 4%.

e Napriek ocakavaniu dosiahol Unsupervised I lepsi vysledok ako Unsupervised II

a to priemerne o 8%.
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e Lepsi z klasifikdtorov ucenych metédou ucenie bez ucitela (Unsupervised I) bol

v priemere o 5% horsi ako klasifikator Standard.

e Pri klasifikatore WithoutAdaptation dosiahli subjekty lepsi vysledok ako bola

tispesnost LDA klasifikdtora na trénovacich ddtach. Pri sledovanej hodnote Tas-

kResult mali vietci vyssiu presnost a to v priemere o 7%. Pri sledovanej hodnote

AverageSuccess dosiahla iba polovica subjektov vyssi vykon, avsak po sprieme-

rovani vysiel narast vykonu o 1%.

e Pre vietky subjekty vysla vyssia uspesnost klasifikdcie pre dolny ciel (Target-

Down), ktory vzdy znamenal pohyb rukou. Pre kazdého bolo fazsie dostat sa do

stavu relaxu (TargetUp). Pre podrobnejsie informécie pozri Prilohu B.

100%
95%
90%
85%
80%
75%
70%
65%
60%
55%
50%

BC IF MK MM

M Standard

M Supervised

Obr. 4.8: Porovnanie klasifikatorov Standard a Supervised pre vsetky subjekty a sle-

dovani hodnotu AverageSuccess.

Na obr. 4.8 je znazornené, ze klasifikator Supervised dosahoval lepsie vysledky ako

Standard iba pre polovicu subjektov, pricom nastalo zlepSenie v priemere o 6,3%. Pre

ostatné subjekty doslo k zhorseniu, pri subjekte MK o 2,2% a pri subjekte BC dokonca

0 6,3%. Ako najrelevantnejsiu sledovantt hodnotu sme zvolili priemerni tispesnost kla-

sifikdcie pre oba ciele AverageSuccess.

Pri porovnani tspesnosti klasifikatorov Unsupervised I a Unsupervised II pre vsetky

subjekty a sledovani hodnotu AverageSuccess (obr. 4.9) sme zistili, ze Unsupervised 11

podaval horsie vysledky pre 3 subjekty zo 4 a to v priemere az 0 9,7%. Iba pre subjekt

IF bol Unsupervised II lepsi a to v priemere o 6,7%.
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Obr. 4.9: Porovnanie klasifikatorov Unsupervised I a Unsupervised II pre vsetky sub-

jekty a sledovani hodnotu AverageSuccess.
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Obr. 4.10: Vizualizacia vyvoja zékladnych prametrov LDA klasifikatora (w a b) pocas
vietkych troch typoch jeho adaptécie. Zlava: Supervised, Unsupervised I a Unsupervi-
sed II.

Vizualizacia parametrov klasifikatora

Castou analyzy vysledkov bola vizualizdcia vyvoja zékladnych parametrov LDA
klasifikidtora a to normalového vektora w a hodnoty b. Na obr. 4.10 je mozné vidiet
vyvoj tychto parametrov pre vSetky tri typy adaptécie LDA (vybrané sady pokusov pre
ndhodné subjekty). Takto sme si vizualizovali vSetky sady pokusov pre vietky subjekty

a z toho vyplynuli nasledovné zistenia:

e Rozne typy adaptacie vykazovali roznu dynamiku zmien parametrov. Tuto dy-
namiku sme sledovali pomocou rezidualnej chyby (uvedieme len priklady pre vy-
brany subjekt a jednu krivku v grafoch - hodnotu b). Najvicsie zmeny prebiehali
pocas adaptacie klasifikatora Supervised (napr. 0,37), potom v klasifikdtore Un-

supervised I (napr. 0,244) a najmensie zmeny vykazoval klasifikator Unsupervised
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IT (napr. 0,009).

e Dynamika zmien sa lisila medzi subjektmi. Ukdzkou moze byt obr. 4.11, na kto-

rom vidno, Ze pri tom istom type klasifikdtora moze byt rozdiel v rezidudlne;

chybe signédlu (hodnota b) medzi subjektmi az 17. Chyba vyvoja hodnoty b pre
subjekt MM bola 0,369 a pre subjekt MK az 17,72.

Hodnota

s‘;ada 1 | Isada 2 | | sada 3 25+ §ada 1 | ‘sada 2 | | sada 3 A

1000 2000 3000 4000 5000 6000 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Index vzorky

Obr. 4.11: Porovnanie dynamiky zmien parametrov LDA klasifikatora Supervised pre

dva rozne subjekty. Vlavo subjekt MM, vpravo subjekt MK.

Analyza vyvoja uspesnosti klasifikacie

Poslednou ¢astou spracovania vysledkov bola analyza vyvoja tspesnosti klasifikicie
pocas pokusov (jedna cesta gulocky z Tavého okraja po pravy). Pre kazdy zo sady po-
kusov sme vytvorili graf s tromi krivkami: s priemernou, maximalnou a minimalnou
krivkou vyvoja tuspesnosti klasifikdcie. Porovnanim takychto grafov sa vsak nepoda-
rilo n4jst ziadne opakujice sa vzory bud pre jednotlivé subjekty alebo pre jednotlivé
klasifikdtory. Vo vicsine pripadov (75%) uspesnost klasifikdcie pocas pokusov stiipala.
Klesanie tspesnosti klasifikdcie sme mohli najcastejsie sledovat pri Unsupervised II.
Tento trend sme zistovali pomocou linedrnej regresie (Pobocikovd and Sedliackové,
2005), ktort sme aplikovali na priemerni krivku vyvoja tspesnosti. Casto sa vsak opa-

kovali niektoré zakladné priebehy kriviek, ktoré si zobrazené na obr. 4.12:

e A - subjektu sa na zaciatku vobec nedarilo, ale rychlo sa mu podarilo zlepsit a

od polovice pokusu sa jeho tispesnost nemenila.
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Obr. 4.12: Najcastejsie sa vyskytujice priebehy vyvoja tspesnosti klasifikacie pocas

pokusu (rozne klasifikétory).
e B - najprv isla gulocka zlym smerom, subjekt sa vsak zacal snazit a nakoniec sa
mu podarilo dosiahnut sprévny smer jej pohybu.
e C - tispesnost klasifikdcie rovnomerne stipala.

e D - dspesnost bola pocas pokusu skoro konstantna.

E - subjektu sa na zaciatku darilo a pravdepodobne, ked zistil, Ze zasiahne ciel,

tak sa prestal stistredit a preto uspesnost klasifikicie pocas zvysku pokusu klesala.

F - tspesnost subjektu rovnomerne klesala.

4.4.5 Diskusia

Pocas pokusov so spétnou viizbou sme hodnotili tspesnost klasifikdtorov dvomi
hodnotami: tispesnost pokusu (TaskResult) a tispesnost klasifikdcie (AverageSuccess).
7 vysledkov sme zistili, ze hodnota TaskResult bola vzdy vyssia. Pravdepodobne to
sposobuje fakt, ze pri hodnote TaskResult nas zaujimal iba vysledok na konci pokusu
(¢i subjekt zasiahol ciel alebo nie). Pocas celého pokusu sa subjektu nemuselo darit,
ale ak sa mu na konci podarilo trafif aspon okraj ciela, tak sa to povazovalo za zdsah.
Pri AverageSuccess sme vSak vyhodnocovali vysledok klasifikacie v kazdom kroku a

preto je presnejsia. To vSak sposobilo jej nizsiu vyslednt hodnotu.



KAPITOLA 4. EXPERIMENTY 76

Vysledky ukazali, ze nauceny LDA klasifikator, ktory sa vSak pocas experimentu
neadaptoval, dokdze podat podobné vysledky tispesnosti ako povodne poskytnuty kla-
sifikdtor aplikdciou BCI2000. Ak sme takto nauceny klasifikdtor nechali adaptovat
metédou ucenie s ucitelom, tak to viicsine subjektov pomohlo zlepsit tspesnost. Je-
dine subjekt s oznac¢enim MK dosiahol vyssiu tspesnost bez adaptacie. Moze to byt
sposobené tym, ze vSetky jeho merania prebehli v rozpati dvoch tyzdnov. Ostatné
subjekty boli merané v rozpéti aj troch mesiacov.

Lepsiu tuspesnost klasifikdtora Supervised oproti Standard pripisujeme faktu, Ze
povodny klasifikator z BCI2000 klasifikoval v jednorozmernom priestore a LDA na
priestore priznakov, ktory mal vac¢sinou 5-7 rozmerov.

Z vysledkov este vyplynulo, Ze subjekty dokdzali dosiahnut s LDA klasifikdtorom
bez adaptécie lepsie vysledky ako bola tspesnost toho istého LDA klasifikdtora natré-
novaného na trénovacej mnozine (rozlisitelnost dat). Dovodom tohto javu moze byt
fakt, ze pri tvorbe trénovacej mnoziny subjekt nedostaval spétni vizbu o tom, ako
velmi sa mu darilo predstavovat si nejaky pohyb alebo relaxovat. Nevedel teda, ¢i sa
mé& viac snazit alebo nie. Pri pokusoch so spétnou viizbou ked videl, Ze sa mu nedarf,
tak sa zacal viac ststredit, ¢o pravdepodobne viedlo k vyssej tispesnosti.

Pri meraniach sme zaznamendavali zmeny p,, o, vektora w a hodnoty b. Pocas
analyzy tychto dat a ndslednej vizualizécii sme pocitili potrebu sledovat aj hodnotu
p a kovarianénej matice C. Ich priebehy by ndm napriklad mohli pomoct vysvetlit,
preco bol Unsupervised I lepsi ako Unsupervised II. Okrem toho nam v grafoch chybala
informdcia o tom, ¢i subjekt zasiahol ciel alebo nie. Vd'aka tejto informdcii by sme mohli

hladat vztah medzi dynamikou vyvoja parametrov LDA a tspesnostou trafenia ciela.



Zaver

V nasej praci sme uspesne vykonali zakladny BCI experiment - pohyb kurzora
v 1D. Na to sme vyuzili volne dostupni aplikdciu BCI2000, ktort sme hlavne kvoli
implementéacii vlastného klasifikdtora museli dopodrobna preskimat. Toto skiimanie
vyzadovalo ¢itanie dokumentacie, pocetné skuiSobné experimenty a casto aj ¢itanie
zdrojovych kédov a ich tupravu. Vsetky nase poznatky sme zhrnuli do jednej kapitoly.

Na to, aby sme mohli robit pokusy so spitnou vizbou, tak sme najprv museli zistit,
¢i dany subjekt dokdze pomocou predstavovaného pohybu sposobovat desynchronizaciu
p-rytmu. Jeho tlohou bolo vykondvat mnozinu tloh, pri ktorych sme zaznamenavali
EEG signal. Analyzou signalu sme zistili, ¢i bude ovladanie kurzora mozné a ktory
predstavovany pohyb je pre dany subjekt najvhodnejsi.

Okrem toho sa ndm podarilo naimplementovat iny druh klasifikdcie ako bol povodne
poskytnuty v aplikdcii BCI2000. Z mnohych moznosti (vratane nelinedarnych metéd)
sme si vybrali standardntd metédu linedrna diskriminaénd analyza (LDA). Vyskusali
sme rozne typy adaptdcie LDA klasifikdtora a porovnali navzajom ich tispesnost. Pocas
celej nasej prace sme urobili dokopy viac ako 60 merani, ktoré sme zavrsili ovladanim
kurzora pomocou predstavovanych pohybov a relaxécie.

Porovnévali sme tspesnost piatich klasifikdtorov: povodne poskytnuty klasifikitor
v BCI2000 (Standard), LDA klasifikdtor bez adaptacie (WithoutAdaptation), LDA
klasifikdtor adaptovany metédou ucenie s ucitelom (Supervised) a dva klasifikdtory
ucené roznymi variantami met6édy ucenie bez ucitela (Unsupervised I a Unsupervised
II).

Pocas nasich experimentov dosiahol najvyssiu tspesnost klasifikdtor Supervised.
Bol v priemere o 4% lepsi ako Standard. Napriek ocakdvaniam dosiahol klasifikdtor
Unsupervised I lepsi vysledok ako Unsupervised II a to v priemere o 8%. Lepsi z kla-
sifikdtorov adaptovanych metédou ucenie bez ucitela (Unsupervised I) bol v priemere
o 5% horsi ako klasifikator Standard. Vsetky subjekty dokazali s klasifikdtorom Wit-

houtAdaptation dosiahnut tspesnost vyssiu ako bola rozliSitelnost trénovacich dat

7
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pouzitych pri jeho tvorbe.

Analyzovali sme a néasledne vizualizovali vyvoj zdkladnych parametrov LDA klasi-
fikatora pocas jednotlivych sad pokusov a to normélovy vektor deliacej nadroviny w
a posun b. Z priebehu ich vyvoja sme zistili roznu dynamiku ich zmien medzi klasi-
fikatormi a taktiez medzi subjektami.

Nakoniec sme vizualizovali vyvoj tspesnosti klasifikdcie pocas pokusov. Z grafov
sa nepodarilo ziskat Ziadne pravidelne sa opakujice vzory ani pre jednotlivé subjekty,
ani pre jednotlivé klasifikitory. Casto sa vSak opakovali niektoré zékladné priebehy,
ktoré sme popisali a vysvetlili ich pravdepodobni pricinu. Vacsina grafov vsak vyka-
zovala ocakdvany nérast uspesnosti klasifikdcie. Ziaducim cielom v BCI je dosiahnut

minimalne udrzanie takejto tispesnosti, v lepsom pripade jej narast.
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Priloha A - CD

K diplomovej praci prikladdme DVD médium s nasledujicimi idajmi:

zdrojové kody naimplementovanych filtrov a modulov pre BCI2000,
skripty v jazyku Matlab, ktoré boli vyuzivané pri spracovavani signalu,

vSetky namerané EEG data s popisom, ¢o bolo merané a pouzivanymi paramet-

rami,
pouzivana aplikacia BCI2000 v SVN verzii 3800,
vSetky vytvorené vizualizacie adaptacie LDA klasifikatora,

elektronicka verzia diplomovej prace.
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Priloha B - Podrobné vysledky

V nasledujticich tabulkdch uvadzame podrobné vysledky pre experiment so spitnou
viizbou. V kazdej tabulke mozete vidief vsetky porovnavané klasifikdtory a pre nich
vsetky styri sledované hodnoty: TaskResult, TargetDown, TargetUp a AverageSuccess.
Kvoli diskrétnosti sme nase subjekty oznacili nasledovne: BC, IF, MK a MM.

BC IF MK | MM Javerage

Standard TaskResult 82,4%| 73,8%]| 90,7%| 70,3%] 79,3%
TargetDown 82,4%| 79,9%] 98,3%| 68,1%] 82,2%

TargetUp 72,9%| 61,1%| 80,8%| 63,7%] 69,7%

AverageSuccess | 77,7%| 70,5%]| 859,6%] 65,9%] 75,9%

WithoutAdaptation [TaskResult 75,0%| 72,5%| 94,7%| 72,2%] 78,6%
TargetDown 75,5%| 93,3%| 97,6%| 67,7%] 83,5%

TargetUp 65,3%| 41,0%]| 80,8%| 63,7%] 62,7%

AverageSuccess | 70,4%| 67,1%]| 89,2%] 65,7%) 73,1%

Supervised TaskResult 83,9%| 82,2%] 91,9%]| 85,0%] 85,8%
TargetDown 76,7%| 82,8%] 96,8%| 76,1%] 83,1%

TargetUp 66,0%| 70,9%| 77,9%| 68,3%] 70,8%

AverageSuccess | 71,4%| 76,9%| 87,3%| 72,2%} 77,0%

Unsupervised | TaskResult 74,7%| 64,4%| 89,4%| 76,9%) 76,4%
TargetDown 68,5%| 67,5%] 92,7%| 72,2%] 75,2%

TargetUp 58,7%| 57,4%| 75,1%| 57,2%] 62,1%

AverageSuccess | 63,6%]62,4%| 83,9%]| 64,7%] 68,7%

Unsupervised Il TaskResult 60,3%| 77,2%| 78,1%| 48,3%] 66,0%
TargetDown 60,0%| 73,9%] 83,0%] 55,7%] 68,2%

TargetUp 54,0%| 64,4%| 65,6%| 47,7%] 57,9%

AverageSuccess | 57,0%]| 69,2%| 74,3%]| 51,7%] 63,1%

Obr. 1: Tabulka podrobnych vysledkov experimentu so spéitnou viizbou, hodnoty pre

subjekt s spriemerované cez vSetky sady merani
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Obr. 3: Tabulka podrobnych vysledkov experimentu so spitnou viizbou pre subjekt s
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Obr. 4: Tabulka podrobnych vysledkov experimentu so spitnou vizbou pre subjekt s

im MK

oznacenim



’

s

PRILOHA B - PODROBNE VYSLEDKY

z

87

%0‘VS %Ly %6°LS %S9S|%b'6r |%T'TS %6'ch %0°TS [%8TS %897 %9°TS %6°GS || ss=2ronsg2delany
%STS %8l %O0'ES %89S |%t'ey |%T' LY %6'EE %IOF |%E'8Y %T'0F %8'Lt %6'9S dni=sie]
%P'sS %t Lt %879 %195 %195 |%ELS %6'ES %6°LS |%T'SS %SES %t LS %6'FS umoQgiadie]
%0‘GS  J%0'SE %0°0L %0°09[%0'St |%0'0F %0°SH %0°0S |%%0'St %0°GE %0°SS %0'St nssy>sel Il pasiasadnsun)
%LT9 |%P'SS %869 %L'65[%8T9 |%6°LS %T'99 %759 %869 %E€'99 %T €L | sS220NngaTeIaNY
%0‘TS  |%6'9F %8'SS %S'0G[%L98  |%P'0S %009 %865 %09 %6‘T9 %099 dni=sie]
%E‘TL  |%0t9 %6°E8 %0'691%889 |%S'S9 %T0L %L0L)%9'SL %8°0L %P08 umoQiadie]
%008 %008 %0°S8 %0'SL|%E'EL |%0°S9 %0'SL %008 %S LL %0°S. %008 nssy>sel | pasialadnsun
%0°EL  |%L'9L %EL %O'SLI%S TL |%L'TL %L'0L %TTL|%TTL %89 %0°9/ || ss=223nSg2de Ay
%LY9 %099 %0VS %0VL%ETL |%STL %8LS %9'€8 %169 %02, %199 dnissie]
%ET8  J%EL8 %908 %T'9L|%8TL |%0'€EL %9'ER %8'8S |wE'SL %879 %8°S8 umoQiedie]
%E‘€8 %006 %0'SL %0°98[%0'S8 |%0'S8 %0°98 %0°S8 [%0'S8 %0°06 %008 nsaydsel pasinadng
%L€9 %Sl %L'ES %C'TON%STL |%b'98 %T'P9 %IL9|%P'TO %9°€9 %T 65 || Ss=2IoNng2deldAy
%€‘89  J%0'€8 %T'SS %L'99[%S08 |%b'06 %9°9L %S‘VL|%ETY %8LY %89¢ dnissie]
%085 J%T'Vt9 %TTS %LS[%9P9  |%b T8 %LTS %L66 %S08 %E6L %LT8 umoQiedie]
%004 J%0°S8 %0°0S %0'SLY%L9L  |%0°06 %0'S9 %0°SL |%0°0L %0°0L %0°0L 1nsaysel| uoneidepyinoyum
%069 %¥Y'SS %S'PL |%S 59 %0°L9 %0V |%T L9 [%STS %TV9 %99/ %b P9 %LT9 %T'P8| sse0ongadelany
%5°09 %E'6Y %9'TL|%T199 %E'S9 %0LI%9F9  [66'LY %T'T9 %bt'vL %T'V9 %ETT %598 dni=die]
%69 %S'T9 %b'LL%6'P9 %889 %609 %669 J%0'LS %T99 %B'BL %8VI %0TL %6TS8 umoQiadie]
%0‘SL %039 %098 |%0'S9 %0°0L %009 |%80L [%0°09 %0'S9 %008 %0°S9 %0°39 %006 Unsaysel piepuels
afesane guny zuny Tuny [aSesane guny zuny tTuny [eSessnefouny cuny puny guny zuny Tuny epolaN
ETQCE'9¢C ETOCE'ET ET0C°C9¢ NN M3lgns

Obr. 5: Tabulka podrobnych vysledkov experimentu so spitnou vizbou pre subjekt s

im MM

oznacenim



