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Abstrakt

Tato préace si kladla za cil implementovat aplikaci, ve které je mozné ovladat virtuélniho
robota pomoci EEG. V préaci je vysvétlena teorie nutnd k pochopeni, jak funguji BCI
systémy, které zpracovavaji signaly EEG. Jsou zde uvedeny nejen zéklady analyzy EEG,
ale také ukazuje biologii lidského mozku a signaly, které Ize ziskat. Dal$i dileZitou Casti je
teorie neuronovych siti, které byly v implementaci vyuzity. V implementaci jsou popsané
skripty, které byly vyuZity pro sbiréni dat, ndvrh neuronové sité a tvorba demonstracni
aplikace. Vysledky testovani jsou uspokojivé. Neuronova sit' vyhodnocovala spravné signaly
EEG a uzivatel byl schopen ovladat virtualniho robota.

Abstract

This bachelor thesis aimed to create an application where is user able to control the virtual
robot with an EEG signal. The thesis contains a brief introduction that explains how BCI
systems which are using EEG work. This introduction not only explains the basics of EEG
analysis but also explains brain biology and shows dilerent signals which are extractable
from the brain. This thesis also explains the theory of neural networks which are used to
implement the analysis. In implementation are shown scripts that were used to collect data
and there is also shown the design of the neural network. Results of testing are good, the
neural network was making correct decisions and the user was able to control the virtual
robot.
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Kapitola 1
Uvod

Technologie Brain computer interface (BCI) je pom¥rn¥ starou technologii. Ji° v roce 1924
Hans Berger popsal elektrické signaly, které jsou produkovany v lidském mozku. Od té doby
s technologii pracovalo velké mnao®stvi v¥deckych tym-, které se v po£éatcich snaCily zpraco-
vat artefakty z EEG. Dnes Ize s pomoci systém- BCI ovladat slo®ité aplikace, které mohou
pomoci lidem, kte®i by tyto aplikace nebyli schopni ovladat normalnim zp-sobem.[22]
Systémy BCI vyu®ivaji toho, °e centralni nervova soustava reaguje na ka°dou situaci
produkovanim elektrického signalu, ktery je v n¥jaké form¥ zachycen a analyzovan Na za-
klad¥ této analyzy Ize urfit, jakou £innost cht¥l uCivatel provést. Systém BCI Ize rozd¥lit
do £4sti, které jsou ukazany na obrazku 1.1.[43]
Tato prace si dava za cil vytvo®it jednoduchou aplikaci, s pomoci které bude mao°né
ovladat virtualniho robota.
V této praci jsou nejd°ive popsany teoretické zaklady, ze kterych systémy BCI vychazi.
V prvni sekci jsou vysv¥tleny zakladni principy fungovani mozku a shrnuty poznatky o za-
kladnich signalech, které mozek produkuje. Nasledn¥ je popsan proces extrakce rys- a jejich
analyzu.
Nasledovat bude popis implementace aplikace a zhodnoceni informaci ziskanych z vyvoje.

Obrazek 1.1: Schéma fungovani systému BCI. UCivatel reaguje na d¥ni na obrazovce, signal
mozké aktivity je zachycen a jsou z n¥j extrahovany rysy. Ty jsou nasledn¥ analyzovany a
na zaklad¥ analyzy je provedena £innost.



Kapitola 2

Mozek a signaly produkované
mozkem

V této kapitole jsou uvedeny zakladni informace o mozku a signéalech, které produkuje.
V Gvodni sekci je p°edstavena historie ziskavani signalu mozku, ktera ukazuje jak daleko se
Zza pom¥rn¥ kratkou dobu tato oblast rozvinula. Nasleduje popis anatomie mozku, kde je
d-le®ité nejd°ive vzpomenout neuron, ktery je zakladni stavebni bu-kou mozku. Nasledn¥ se
prace v¥nuje zp-sob-m, ziskavani signal- z mozku. V zav¥re£né sekci jsou shrnuty poznatky
0 EEG signélech, které Ize ziskat s pomoci elektrod.

2.1 Historie zkoumani elektrickych signalu mozku

Centralni nervova soustava (CNS) vyu®iva elektrickych signal- k °izeni jednotlivych £4sti
t¥la. Tento objev uskute£nila v roce 1870 dvojice Eduard Hitzig a Gustav Fritsch, kte°i sti-
mulovali oblast mozku psa, cao® zp-sobilo pohyb £asti jeho t¥la. Tento experiment prokazal,
% je mo°né vyu°it elektrické stimuly k ovladani r-znych £asti t¥la.[43]

Dal?im d-leitym pr-lomem bylo p°i°azeni jednotlivych £asti t¥la ke korespondujicim
oblastem v mozku. Tento model vytvo®il Wilder Pen eld, ktery vytvo®il schéma nazvané
motor homuculus (obrazek 2.1), které je dodnes hojn¥ vyu®ivano i p°es urfitou nep°esnost.
Ve stejné dob¥ byly ufin¥ny i prvni m¥°eni aktivity neuronu, které vedly k rozvoji oblasti
technologii BCI.[43]

2.2 Neuron

Neuron je zakladni stavebni bu-kou mozku. Hlavnim Ukolem neuron- je zachytavat infor-
mace, zpracovat je a nasledn¥ je p°evést dale. V mozku Ize nalézt r-zné druhy neuron-,
které se lizi stavbou (nap°iklad pyramidové neurony, ko2ikové neurony [37]), av2ak vZechny
sdili zakladni strukturu, ktera je v nasledujicich odstavcich popsana.

Ka°dy neuron se sklada z bun¥£ného jadra, na které navazuji dendrity, co® jsou vyb¥°ky,
které maji za ukol, pcijimat informace a p°edavat je dale do axonu. Axon je ocasovity
vyb¥%ek, ktery na rozdil od dendrit- p°edava informaci z neuronu dale.[13]

Peichozi elektrické signaly z dendrit- se seftou a pokud p°ekro£i urfitou hranici, tak
axon p°enese nervovy vzruch do dal?iho neuronu. Toto se d¥je s pomoci generovani akEnich
potencial-, které s pomoci chemickych reakci se p°emisti do dal?iho neuronu.[13]



Obrazek 2.1: Pen eldova mapa mozku, autor Julia Nosek [31]

2.3 Anatomie mozku

Koncovy mozek se sklada ze dvou symetrickych £asti, takzvanych hemisfér. Povrch mozku
pokryva mozkova k-ra. Mozkova k-ra je vyrazn¥ zvrasn¥na. Toto zvrasn¥ni zvy2uje mno°-
stvi nervové tkan¥, kterd se vejde do malé oblasti.[28]

V 2edé k-°e mozkové probiha zpracovani informaci p°edanych mozku a jejich vyhod-
nocovani. Mozkova k-ra se skldda z nervovych bun¥k, které maji 2edou barvu. Podobn¥
zbarvené jsou i dal?i £asti mozku, jako nap°iklad moze£ek nebo thalamus, ktery je souf£asti
mezimozku.[28]

Pod 2edou k-rou mozkovou se nachazi bild hmota mozkova. Tato hmota se sklada
z axon, které jsou omotané bilym myelinem. Myelin je lipoprotein, ktery izoluje axon od
okolniho prost°edi. Hlavni G£el bile hmoty mozkové je p°enos informaci mezi £astmi mozku,
p°ipadn¥ z jinych £4sti centralni nervové soustavy do mozku a naopak.[43] Mozek se sklada
i z dal?ich oblasti, které navazuji na vy2e popsané £4sti. V této praci je nejd-le®it¥j2i 2eda
k-ra mozkova, proto®e tato oblast ovlada v¥t2inu kognitivnich funkci a je pom¥rn¥ dob°e
p°istupna.[43] Dali £4st je zam¥°ena na zékladni popis jednotlivych oblasti mozkové k-ry
a shrnuti toho, jak je Ize vyu°it v systémech BCI.

Mozkova k-ra
Mozkovou k-ru Ize rozd¥lit na n¥kolik zakladnich £asti (lalok-):
£elni lalok

temenni lalok

tylni lalok



spankovy lalok

felni lalok

felni lalok se nachazi v p°edni £asti mozku. Zde se nachazi °e£ové centrum (Brocovo cent-
rum °e£i). V jeho horni £asti je umist¥né pohybové centrum, které ma na starost koordinaci
a veZkery pohyb. Rozd¥leni oblasti v mozku je p°imo um¥rné mnao°stvi pohyb-, které jed-
notlivé oblasti koordinuji.[28]

Temenni lalok

Temenni lalok, jak je ukdzano na obrazku 2.2 se nachazi za £elnim lalokem. V této £asti
mozku se p°edeviim nachéazi senzorickd centra. Podobn¥ jako v motorické oblasti plati,
£im vice senzor- se nachazi na urfité £asti t¥la, tim v¥t3 oblast je v mozku dedikovana.
Nap°iklad kone£ky prst- maji dedikovanou pom¥rn¥ velkou £4st.[28]

Tylni lalok

TylIni lalok se nachazi v zadni £asti mozku viz obrazek 2.2. V této oblasti mozku se na-
Iéz4 takzvany hipokampus, ktery je zodpov¥dny za kratkodobé uchovavani vzpominek a
jejich p°em¥nu na dlouhodobé vzpominky. Jedinci s pozkozenou oblasti tohoto mozku maji
problém si my2lenky kratkodob¥ zapamatovat a nejsou schopni vytva©et nové dlouhodobé
vzpominky.[28]

Spankovy lalok

Spankovy lalok se nachazi ve spodni £asti mezi £elnim a temennim lalokem. Dominantni
je zde centrum zraku. V tomto centru jsou zpracovavany informace, které byly ziskany
levym a pravym okem. Dal?i oblasti je zrakova asociativni oblast, ktera se sna®i zpracované
informace interpretovat a umo®-uje £lov¥ku ziskat celkovy p°ehled o situaci, kterou vidi.[28]

Obrazek 2.2: Zakladni schéma mozkové k-ry, autor Daniel Kosec [21]



2.4 Ziskavani dat pro BCI

Technologie BCI zpracovava elektricky signal, ktery je produkovany neurony v mozku. Tento
signal se zachytava pomoci elektrod. Ziskany signal Ize rozd¥lit do n¥kolika kategorii: poten-
cial lokalniho pole (LFP), elektrokortikogra e (ECoG) a elektroencefalogra e (EEG). Tyto
signaly se li2i v kvalit¥, kdy LFP ma nejlep?i rozlizeni a naopak EEG nejhor?i. Li2i se také
ve form¥ elektrod, které jsou pro ziskavani daného signalu pouity a zp-sobem zavedeni
t¥chto elektrod.[43]

Potencial lokalniho pole

Potencial lokalniho pole je signal ziskany p°imo z 2edé k-ry mozkove. Elektrody musi byt za-
vedeny do mozkové tkan¥. Elektrody jsou implantovany p°imo na povrch 2edé k-ry mozkové.
K vyrob¥ mohou byt pou®ity r-zné materidly. fasto se pou®ivaji tenké sklen¥né trubifky,
p°ipadn¥ se vyrabi z r-znych kov-.[7] Pr-m¥r jednotlivych elektrod je minimaln¥ 10 m a
maximalni velikost se v¥t2zinou pohybuje okolo 100 m.[43]

Zavedenim t¥chto elektrod p°imo do mozkové k-ry Ize ziskat velice kvalitni signal, ktery
se sklada z akEniho potencialu neuron- a dalkich membranovych potencial-. Signal ziskany
s pomoci t¥chto elektrod, je z velice malé oblasti mozku, co® m-°e vést ke zkreslovani dat.
Proto se £asto vyuCiva v¥t2i mno®stvi elektrodovych matic (jak je ukazano na obrazku 2.3),
které pokryvaji v¥t2i plochu a tedy ma signal lep?i prostorové pokryti. Zavad¥ni elektrod
do mozkové k-ry je naro£né a m-°e p°ina2et zvy2ena zdravotni rizika.[7]

Obrazek 2.3: Ukazka matice mikroelektrod, autor Kim Seung-Jae [17]

Elektrokortikogra e

Elektrokortikogra e je metoda, ktera na rozdil od LFP nepou®iva signal ziskany p°imo
Z jednotlivych neuron-. Pro tuto metodu se pou‘ivaji £asto ocelové elektrody, které jsou



zavedeny na povrch 2edé k-ry mozkové. Proces zavad¥ni je oproti p°edchozi metod¥ jedno-
du2?i a p°edstavuje men? riziko.[7]

Signal ziskany z t¥chto elektrod ji° nepracuje s membranovymi potencialy jednotlivych
neuron-, ale m¥°i signal, ktery je generovan v¥t2im shlukem neuron-. Diky tomu, °e jsou
elektrody umist¥ny pod lebku, tak nedochazi ke zkresleni signal-. Dnes se ECoG vyuCiva
p°i studiu jev- v 2edé k-°e mozkove.[7]

Elektroencefalogra e

Elektroencefalogra e na rozdil od p°edchozich metod neni invazivni. Tato metoda je nej-
star2i mezi uvedenymi a pouCiti je snadné.[7]

Pro metodu EEG se vyuCivaji dva zakladni typy elektrod. Pro ziskavani signalu Ize
vyu°it takzvané vihké elektrody, které pou®ivaji n¥jaky vodivy material nejEast¥ji gel, ktery
je aplikovan na skalp. Na tuto vrstvu je umist¥na elektroda.

Druhou variantou je pouCiti suchych elektrod. Ty nevyu®ivaji pomocnou vrstvu a Ize je
umistit p°imo na skalp. Tyto elektrody jsou nejEast¥ji vyrab¥ny ze vzacnych kov- - zlato,
platina a p°ipadn¥ z oceli. Vyvoj t¥chto elektrod je velice naro£ny, proto®e signal, ktery se
s jejich pomoci zachytava , je nachylny na zaneseni okolnim elektrickych 2umem. Tento 2um
m-%e ve2kerd m¥°eni znehodnotit. Vyhody tohoto typu elektrod jsou znafEné a jsou tedy
centrem vyvoje.[43]

Dale Ize elektrody rozd¥lit na elektrody aktivni nebo pasivni. Aktivni elektrody zesiluji
EEG signal p°imo v elektrod¥. Naopak pasivni signal pouze p°edavaji dale do systému, kde
je pak zesilen.[43]

Pro spravné ziskavani EEG signalu je nutné vyu®it minimaln¥ t°i elektrody, kde jedna
se p°ipoji k zemi (zem¥ je zde dohodnuté misto, které ma pro systém nulovy potencidl,
nap°iklad spankové kosti na obrazku 2.4) a zbylé dv¥ elektrody m¥°i hodnoty na skalpu.
Ukéazka tohoto zapojeni je na obrazku 2.4. Vysledny EEG signal je rozdilem referen£ni
elektrody s elektrodou aktivni.[43]

Obrazek 2.4: Schéma minimalniho po£tu elektrod, autor Joong Woo Ahn [2]

Pro volbu umist¥ni referen£ni elektrody existuje vice mo°nosti. Lze vyu®it metodu spo-
jenych u?i, kdy se umisti elektrody na u2ni lal-£ky a referen£ni hodnota se m¥°i pro ka°dou
hemisféru zvld?". Dal2i alternativou jsou spankové kosti na skalpu, toto umist¥ni je ukazano
na obrazku 2.4. Ob¥ tyto mo°nosti jsou £asto vyuivané, av2ak neexistuje °adny v¥decky
podklad jejich vyhodnosti.[43] Naopak dnes £asto poulivana je metoda b¥°ného pr-m¥ru,
ktera vyu®iva zpr-m¥rovani v2ech hodnot nap¥ti na elektrodach. Vysledek je pova®ovan za
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referen£ni. VWhodnost této metody stoupa s pouitim v¥t2iho mno°stvi elektrod a tedy i
jeji p°esnosti.[43]

Dal?im d-le®itym parametrem, ktery je nutné u EEG sledovat je vzorkovaci frekvence.
Tato hodnota °ika, kolik vzork- za sekundu AD p°evodnik, ktery navazuje na elektrody,
p°edava dale do systému. Tato informace je kriticky d-le®ita nejen, aby se dale v aplikaci
v¥d¥lo s jakym mno°stvim dat se bude pracovat, ale také proto®e Nyquist-Shannon-v te-
orém °ik4, °e hodnoty frekvence nad polovinou vzorkovaci frekvence jsou nepouCitelné a
tedy je neni mo°né pouCit. V tomto pasmu toti® dochazi k takzvaném aliasingu. To je efekt
p°i kterém signaly p°estavaji byt odlizitelné a m-°e to vést i na vytvad®eni artefakt-, které
mohou znehodnotit celé m¥°eni. Za timto U£elem se tedy pou®ivaji pasmové propusti, které
propouzti pouze signal, ktery bude spl-ovat vy2e zmin¥ny teorém.[42]

D-leitym parametrem, ktery se sleduje u EEG systém- je tzv. prostorové rozlizeni.
Prostorové rozlizeni ovliv-uje schopnost ur£it, v které oblasti mozku prob¥hl vyznamn¥j2i
elektricky signal. Prostorové rozli2eni je zavislé na poftu elektrod umist¥nych na skalpu
a tedy hodnoty, které se ziskavaji z t¥chto elektrod jsou diskrétni a vztahuje se na n¥
Nyquist-v teorém. P°i nizkém po£tu elektrod dochazi k prostorovému aliasingu, ktery
znemoC-uje urfit s dostateEnou p°esnosti oblast vzruchu, a tedy celé m¥°eni znehodnotit.
Prostorové rozlizeni Ize zvy2it vyulitim v¥t2iho mno®stvi elektrod, které se rozmisti na
skalp.[34]

Ne vody je, ale mo®né zvy?it po£et elektrod. Z tohoto d-vodu byly vypracovany metody,
které se snai zvy2it prostorové rozlizeni. Mezi nejvyznamn¥j2i metody pat°i povrchovy
Laplacian. Tato metoda se sna®i zlep?it prostorové rozlizeni zvy2enim citlivosti jednotlivych
elektrod. VWyuClitim této metody se sni®i nutny pofet elektrod a zarove- se zvy?i kvalita
vysledného prostorového signalu.[9] Dal?i d-leitou vlastnosti povrchového Laplacianu je
nezavislost na referen£nich elektrodach a schopnost vy ltrovat artefakty zp-sobené signalem
Z jedné vadné elektrody. Dale je schopen vy Itrovat artefakty zp-sobené okolnim prost°edim
mimo elektrody.[32]

Umist¥ni elektrod

Rozmist¥ni elektrod na skalpu je £asto ovlivn¥no jejich U£elem. Re ektuji snahu ziskat co
nejlep2i m¥°eni signalu v urf£ité oblasti mozku. | p°esto byly vyvinuty standarty, které se
sna®i pokryt co nejlépe d-le®ité oblasti skalpu, tak aby signal ziskany s pomoci t¥chto
elektrod byl co nejlep2i.[43]

Mezi nejznam¥j2i systémy pouCivané pro rozmist¥ni elektrod pat°i systém 10-20 a sys-
témy odvozené, tj. systémy 10-10 a 10-5. Pro pouCiti 10-20 systému se nejd°ive skalp rozd¥li
do kvadratu. Osy vedou od nosu po zatylek a mezi u2zima. Nasledn¥ se rozmisti elektrody,
tak aby mezera byla 20 % z celkové délky daného kvadréatu.[43] Uk&zku pouCiti tohoto sys-
tému pro 21 elektrod je uvedena na obrazku 2.5. Obrazek ukazuje, e tento systém de nuje
standart ozna£ovani jednotlivych elektrod. Elektrody, které jsou oznafeny lichym £islem se
umis’uji na levou £4ast skalpu, se sudym £islem na pravou. Elektrody vedouci centralni £asti
skalpu jsou oznafEeny malym pismenemna.[43]

Systém 10-20 je dnes velice oblibeny, proto®e tento systém lze p°izp-sobit na velké
mno°stvi elektrod a s pomoci tohoto systému Ize dosahnout kvalitnich vzeobecnych m¥°eni,
které jsou uiteEné p°edevzim v ranych fazich vyzkumu.[43]



Obrazek 2.5: 10/20 systém umist¥ni elektrod, Wikipedia [20]:

2.5 Formy signal- EEG

Systém BCI p-sobi jako prost°ednik mezi aplikaci a uCivatelem. Systém p°evadi signaly
EEG na p°ikazy, které doka®e pochopit aplikace. Aby bylo mo®né produkovat signaly EEG,
které je schopen systém BCI zpracovat, je nutné, aby uCivatel stimulovat konkrétni £asti
mozku stejnou £innosti opakovan¥.[43] V nasledujici kapitole jsou nejd°ive p°edstaveny jed-
notliva pasma signalu EEG, ktera se vyulivaji v aplikacich BCIl. Na zav¥r jsou popsané
jednotlivé druhy potencialu, které se vyu®ivaji v systémech BCI.

Frekven£ni pasma

Signal v mozku lze rozd¥lit do n¥kolika pasem podle frekvenci, na kterych se nachazi.
N¥které metody analyzy EEG signalu sleduji vykyvy v jednotlivych pasmech a podle toho
se nasledn¥ rozhoduje, jaka £innost byla provad¥na.[43] Rozd¥leni jednotlivych pasem se
£asto lizi mezi autory v¥deckych studii. Jednotlivé hranice se mohou drobn¥ lizit. V této
praci se uvauji pasma de novand dle nasledujici tabulky 2.1, ktera byla zve°ejn¥na v knize
Introduction to EEG and Speech-Based Emotion Recognitiof29].



H Frekven£ni pasmo  Frekvence Stav H

Delta 05-4Hz Spanek

Beta 4 -8 Hz Maximalni uvoln¥ni, vnit°ni soust°ed¥ni
Alpha 8-12 Hz Uvoln¥ni, lehké soust°’ed¥ni

Beta 12 - 35 Hz  Nervozita, aktivita, zvy2ena pozornost
Gamma >35 Hz Soust’ed¥ni

Tabulka 2.1: Tabulka frekven£nich pasem a korespondujicich stav- a aktivit

Zp-soby generovani EEG

Signal EEG lze pro systém BCI generovat r-znymi zp-soby. Mezi nejb¥°n¥j2i metody pat°i
vyu®iti evokovanych potencial- nebo p°edstavivosti. V nasledujici £asti jsou p°edstaveny
tyto vybrané metody:

sluchové evokované potencialy
somatosensorické evokované potenciély
zrakové evokované potencialy
pohybové evokované potencialy
pohybova p°edstavivost

P°i popisu vyslednych signal- se v odborné literatu°e £asto uvadi £islo, p°ed kterym je pis-
meno P nebo N (nap°®iklad P100, N75). Toto £islo °ik4, jak dlouho po provedeni konkrétni
£innosti, p°ipadn¥ zaznamenani stimulu, dojde k nejv¥t2i amplitud¥ mozkové aktivity v n¥-
které oblasti mozku. Ozna£eni P zde znamena pozitivni vrchol a N negativni vrchol. fiselna
hodnota °ika jaké zpo®d¥ni v milisekundach dany signal ma.[24]

Sluchové evokované potencialy

Sluchové evokované potencidly (zkratka AEP z anglického auditory evoked potential) se
v¥t2inou vyu®ivaji p°i diagnostice ztraty sluchu. VWuCivaji se k tomu kratké zvukové signaly
a nasledn¥ se sleduje latence EEG signalu, které tento zvuk vyvolal. Signal ma v¥t?inou
V¥t2i mnoCstvi men2ich amplitud, které m-°e byt pom¥rn¥ slo®ité analyzovat.[24]

P°i vyuCiti této metody je nutné jedno ucho zastinit takzvanym r-°ovym 2umem (2u-
mem, ktery ma zastoupeni urfité frekvence), ktery omezuje pr-chodnost ostatnich zvuk-.
Druhé ucho nasloucha velkému mno°stvi kratkych zvuk- (nejEast¥ji kliknuti).[24]

Somatosensorické evokované potencialy

Somatosensorické evokované potencidly (zkratka SEP) vznikaji stimulaci r-znych £4sti t¥la
s pomoci elektrického proudu. V I1éka°stvi se tato metoda vyu®iva p°edevzim pro zhodnoceni
pr-chodnosti nervovych zakon£eni, p°ipadn¥ na monitorovani nerv- p°i operaci pate°e.[24]
SEP produkuji pom¥rn¥ vyraznou vinu N75 a nasledn¥ vinu P100. Pokud n¥ktera
Z t¥chto vin chybi, tak to m-°e znamenat po2kozeni stimulovanych nervovych zakon£eni.[24]
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Tato metoda je pom¥rn¥ nevhodna pro systémy BCI, které maji za cil zjednodu?it ovla-
dani aplikaci, proto®e jeji pouciti vy®aduje stimulaci proudem, ktera m-°e byt pro uivatele
nep°ijemna.

Zrakové evokované potencialy

Zrakove evokované potencialy (zkratka VEP) se vyu®ivaji v r-znych systémech BCI. Lze je
vyu®ivat na ovladani kompenza£nich pom-cek, komunikaci i zabavu. VEP vyu®iva r-znych
forem vizualnich stimul-, které jsou prezentovany uCivateli.[16]

VEP se rozd¥luji do kategorii, podle toho zda jsou zavislé nebo nezavislé na zbytku sys-
tému, dle typu stimulu, p°ipadn¥ podle modulace. Nasledujici £ast, ktera popisuje jednotlivé
typy VEP podle posledniho parametru (modulace).[16]

fasova modulace VEP  (zkratka t-VEP) je speci cka tim, °e jednotlivé oblasti, které
blikaji jsou na sob¥ £asov¥ nezavislé a nep°ekryvaji se. Dochézi tedy k tomu, °e kratka ne-
pravidelna zablikani generuji amplitudy s kratkou odezvou. P°i vyuCiti této metody, se musi
v¥novat zvy?ena pozornost urEeni spravné oblasti, na kterou se uCivatel soust°edil. Signal
generovany s pomoci t-VEP ma £asto velice nizkou frekvenci (mén¥ ne® 5 Hz), tato frekvence
v mnohych systémech BCI byva Itrovana, proto se tato metoda £asto nepouCiva.[16]

Dal?i metodou je frekvenEni modulace VEP  (f-VEP). P°i této metod¥ jednotlivé
oblasti blikaji na speci cké frekvenci. Pokud se toto blikani udr®i konstantni, tak je produ-
kovan EEG signal s podobnou frekvenci. Pro analyzu tohoto signalu je nasledn¥ vhodné jej
p°evést do spektra (nap°iklad pomoci rychlé Fourierovy transformace, viz 3.3). Nasledn¥
tento signal I1ze velice jednodu?e analyzovat a p°ina2i velice konstantni vysledky. Frekvence
tohoto signélu se pohybuje nad signalem produkovanym pomoci t-VEP (>5 Hz). Tento
signdl je tedy £asto v pasmu, které z-stane po aplikovani pasmové propusti a Ize jej dob°e
analyzovat. fasto tato forma signalu také byva nazyvana ustaleny vizualn¥ evokovany po-
tencial (SSVEP). Signal SSVEP je generovan pravidelnym blikanim na konkrétni frekvenci.
Signal v mozku tuto frekvenci napodobuje. Jak je vid¥t z obrazku 2.6 frekven£ni doména
tohoto signalu obsahuje i dal2i amplitudy ve frekvencich, které jsou nasobkem p-vodni
frekvence. Tyto amplitudy jsou postupn¥ slab?i a ve vysokych frekvencich zanikaji Upln¥.
Jednoduchost a stalost této metody z ni d¥la jednu z nejobliben¥j2ich metod pro ziskavani
p°ikaz- od uCivatel- pomoci BCI.[16]

Posledni metoda vyu®iva pseudonahodnych vizualnich stimul-, které jsou prezentovany
uivateli. Tato metoda se nazyva pseudonahodn¥ koédovana VEP (c-VEP). C-VEP
podobn¥ jako t-VEP vyCaduje p°esné £asovani, aby nedochazelo k p°ekryvani a jeji vy-
hodnocovani je velice slo®ité. Systémy BCI vyu®ivajici c-VEP se dofkaly pouze omezeného
vyvoje, mezi nejznam¥j2i pat°i systém Ericha Suttera [38]. Tyto systémy jsou velice slo®ité
na tvorbu a je velice t¥°ké je udret stabilni, proto jejich vyu®iti dnes moc nevidime.[16]

Pohybové evokované potencialy a pohybova p°edstavivost

Jednim z cil- systém- BCI je umao®nit pacient-m s po2kozenim pohybového aparatu ovla-
dat kompenza£ni pom-cky, které jim umo®-uji pohyb. To ov2em neznamena, °e by oblast
pohybov¥ evokovanych potencial- (MRP z anglického movement related potential) byla
opomijena. MRP Ize vyu®it p°i £asteEném ochrnuti, kdy pohyby £asti t¥la jsou p°evad¥ny
na jiné pohyby, p°ipadn¥ je Ize vyu®it p°i IéEb¥ nemoci, které omezuji pohyb (jako je na-
p°iklad Parkinsonova choroba).[12]

V systémech BCI Ize vyu®©it, kteroukoliv £ast t¥la. NejEast¥]i se v2ak jedna o ruce. U°i-
vatelé pohybuji nap°iklad prsty, p°ipadn¥ celym zap¥stim. Nasledn¥ se ur£i oblast mozku,
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Obrazek 2.6: Ukazka frekven£ni domény signalu, produkovaného s pomoci SSVEP, autor
Omar Trigui [39]

ze které pochazi dany signal. MRP signdl je charakteristicky vyraznou amplitudou, ktera
nastane se zpo°d¥nim p°ibli°n¥ 500 ms od provedeni dané £innosti.[12] Signal ma frekvenci
13-15 Hz a jak je na obrazku 2.7 mo°né vid¥t, signal dosahne maxima t¥sn¥ po zahajeni
pohybu. Nasleduje velky pokles a znovu zvy2eni amplitudy, kter4d nedosahne p-vodniho
maxima.

Obrazek 2.7: Ukazka signalu produkovaného pomoci MRP, autor Roland A. Carlstedt [8]

Alternativou k MRP je pohybova p°edstavivost (Ml z anglického motor imagery).
Pohybova p°edstavivost nabizi mo®nost ulivatel-m s t¥°kym po2kozenim pohybového apa-
ratu vyu®ivat systémy BCI postavené pro MRP. Zakladem této metody je p°edstava uCi-
vatele, jak provadi konkrétni pohybovou £innost. Tato p°edstava nasledn¥ generuje signal
velice podobny signalu, ktery je pozorovan u MRP. Systémy BCI neni t°eba n¥jak zasadn¥
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upravovat a jedinou nevyhodou oproti pohybov¥ evokovanym potencial-m je slo®ité pocho-
peni tohoto konceptu uCivatelem. Takté® samotna schopnost p°edstavit si dany pohyb m-%e
byt u uCivatele omezena.[12]

Shrnuti

Pro ovladani aplikace s pouCitim systém- BCI, Ize pou®it velké mno®stvi metod a zvo-
leni vhodné metody je velice d-leCité. Zvoleni nevhodné metody m-°e mit za nasledek, °e
uCivatel nebude schopen ovladat aplikaci, proto®e jeho posti®eni bude branit vyu©iti dané
metody. P°i volb¥ je d-le®ité zohlednit k jakému U£elu bude systémem BCI pouCit, citli-
vost elektrod, které se vyu©iji, p°ipadn¥ dal?i omezeni, ktera mohou vyplyvat z posti®eni
uCivatele.

13



Kapitola 3

Zpracovani signalu

Signal ziskany z elektrod m-°e slou®it k ovladani r-znych aplikaci. Aby jej bylo mo°né
vyu°it v praxi, tak je nejd°ive nutné vystup z elektrod zpracovat.[43]

Zpracovani je v této praci rozd¥leno do £ty° zakladnich fazi: P°edzpracovani, Itrovani,
extrakce rys- a analyza signalu.

3.1 Pr°edzpracovani signalu

Ziskany signal z elektrod obsahuje velké mno°stvi 2umu. Ten je zp-sobem pohybem o£i,
svalovou aktivitou p°ipadn¥ i dychanim. Tyto artefakty mohou znateln¥ zti°it analyzu sig-
nalu, a proto se je nutné jej odstranit.[1] Zakladem p°edzpracovani je kovarianEni adaptace
maticové evoluEni strategie (CMA-ES). Algoritmus CMA-ES se vyu®iva p°i slo®itych opti-
malizaEnich problémech. CMA-ES spo€£ita pravd¥podobnostni distribuci vzork-, které maji
nejlep?i vysledky a timto se sna®i najit nejvhodn¥j2i oblasti s dobrymi vysledky.[4]
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3.2 Filtrovani signalu

Filtrovani signalu s pomoci digitalnich Itr- hraje pro analyzu EEG signal- velice d-le®itou
roli. Signal ziskany z elektrod je od urfité frekvence po2kozen aliasingem jak bylo zmin¥no
v p°edchozi £3asti (viz 2.4), a tedy je nepouCitelny. Proto je vhodné signal vy ltrovat za
pouCiti pasmové propusti, ta zajisti, °e pouze frekvence, ktera spl-uje Nyquist-v teorém
bude zahrnuta v analyze. Dal?i d-leity ltr je pasmova zadr®. Tento Itr hraje kliEovou
roli ve ltraci 2umu, ktery je generovany elektrickou siti.[43] Frekvence, kterou je nutné
vy ltrovat v evropskych zemich i v feské republice je 50 Hz.[19]

Dal2i vyueiti Itr- m-°e byt p°i analyze za pouCiti takzvanych Itrafnich bank. FiltraEni
banky jsou pasmové propusti, které rozd¥li signal do danych oblasti. Ukazka Itra£nich bank
je na obrazku 3.1. Rozd¥leny signal Ize dale jednoduzeji analyzovat a zam¥°it se pouze na
podstatné pasmo.[26]

Obrazek 3.1: Schéma ltraEni banky

3.3 Extrakce rys-

Signal ziskany Itrovanim, je dale p°edan algoritm-m, které maji za Ukol provést extrakci
rys- z EEG signalu. Rys je hodnota, kterd ukazuje charakteristiku £asti signalu. Extrakce
rys- se vyu®iva pro zisk dat, ktera jsou d-leitd pro naslednou analyzu. Pokud by extrakce
rys- nebyla vyuita, tak by signal obsahoval velké mno°stvi artefakt- a nebylo by jej mo°né
pou®it. [3]

Metod, které byly adaptovany pro extrakci rys- z EEG signalu je velké mno°stvi.
V tomto textu jsou p°edstaveny t°i metody: Rychla Fourierova transformace (FFT), vl-
novkova transformace (WT) a autoregresivni model (AR). Ka°d4 z t¥chto metod ma své
vyhody a nevyhody, a proto si jsou nejd°ive p°edstaveny a nasledn¥ je zhodnoceno, ktera
metoda je nejvhodn¥j3i.[43]

Rychla Fourierova transformace

Rychla Fourierova transformace je algoritmus, ktery implementuje diskrétni Fourierovu
transformaci. FFT vytva®i reprezentaci frekvenEniho spektra signalu. Rozlizeni dané frek-
vence lze urfit jakofs=Pocet hodnot spektra, kde fs je vzorkovaci frekvence daného
signalu. Samotné FFT vytva®i z N vstupnich vzork- N vystupnich vzork:, které jsou roz-
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d¥leny do frekvenfniho spektra o velikostif s/2. Ukazku takového rozlo®eni Ize vid¥t na
obrazku 3.2. Ka°da hodnota na grafu °ika jaka byla konkrétni amplituda na dané frekvenci.
Tato reprezentace je vyhodna p°edevaim kv:li rychlosti vypo£tu a nasledné jednoduchosti
p°i analyze. FFT p°in&?i i nevyhody p°edevZim ve form¥ pom¥rn¥ nizkého rozlizeni, kdy
vezkerd data maji diskrétni charakter a m-°e se tedy stat, °e n¥které d-le®ité prvky se
v této transformaci mohou ztratit. Proto je FFT primarn¥ vhodna pro extrakci ze signalu,
ktery ma hodn¥ vyrazné rysy a nem-%e se stat, % by se d-leité hodnoty ztratily.[43]

Obrazek 3.2: Ukazka p°evodu signalu z £asové do frekvenEni domény pomoci FFT, autor
Jonathan R. Wolpaw[43]:

VInovkova transformace

VInovkova transformace podobn¥ jako FFT p°evadi hodnoty signalu do frekven£niho spek-
tra. Na rozdil od FFT tato metoda nep°evadi hodnoty na diskrétni, ale zachovava spoijitou

formu signalu. Rozlieni t¥chto hodnot je tedy znafn¥ lep2i. Data ktera se analyzuji v na-
sledném procesu davaji podrobn¥j?i informace o rysech, které by v FFT zanikly. VIinovkova
transformace zachovava £asovou informaci signalu, ktera m-%e byt p°i analyze u®ite£na.[23]

Nevyhodou tohoto p°istupu je jeho zvy2ena naro£nost na vypo£et oproti FFT. | p°esto
tato metoda pat°i k nejobliben¥j2im metodam pro extrakci rys- z EEG.[23]

Specialni formou WT je diskrétni vinovkova transformace (DWT), ktera diskrétn¥ vzor-
kuje jednotlivé vinky na rozdil od zakladni metody, ktera vzorkuje spoijit¥. Tato metoda si
zachovava dobré rozlizeni a schopnost zachytit £asovou informaci. DWT zrychluje proces
extrakce rys- av2ak neni schopna dosahnout rychlosti FFT. DWT je vhodné pou®it p°i
snaze p°ibli®t se rychlosti FFT a zachovani £asové domény signalu.[23]

Autoregresni model

Autoregresni model (AR) podobn¥ jako p°edchozi metody konvertuje p-vodni spektrum
signalu na frekven£ni spektrum. Tato metoda p°edpoklada, °e vstupni hodnoty jsou bily
2um, ktery byl zpracovan ltrem s nekone£nou impulzni odezvou. Signal ziskany Itraci
ma vlastnost, °e jeho posunuta £ast nijak nesouvisi s p-vodnim signalem. EEG signal ma
velice podobnou charakteristiku, proto®e je tvo°en aktivacemi neuron-, které nejsou nikdy
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Upln¥ stejné. Navic je signal £asto zne£i?t¥n r-znymi formami artefakt-, které mohou byt
zp-sobeny pohybem sval- na hlav¥, p°ipadn¥ pohybem ofi. AR model m-°e dosahnout
lep2iho rozlizeni ne® FFT metoda u krat2ich blok- signalu. AR model je také schopen
zvyraznit ostré hrany, které Ize £asto sledovat v EEG signdlu.[43] Samotné rozlizeni zavisi
na vhodné volb¥ °adu, co® je hodnota, ktera °ika kolik vysledk- z p°edchozich vypo£t- se
v aktualnim vypo£tu vyu©ije.[40]

Ur£eni vhodného °adu je u této metody velice naro£ny a d-lefity proces. Hodnota
°adu toti® ur£i, jak moc vysledny signal bude vyhlazeny. Pokud se zvoli nizka hodnota,
signal bude mit potlatené vrcholy a tedy nasledna analyza bude naro£nd a m-°e se stat,
%e nebude mo°né ziskat relevantni data. Naopak moc vysoka hodnota znamena, °e vrcholy
budou vyrazné, ale takté® se mohou zvyraznit artefakty, které jsou zp-sobené pohybem o£i
nebo svalovou aktivitou na hlav¥. Data ziskana z této extrakce jsou nekvalitni a vysledna
analyza povede na fale2na pozitiva, ktera Ize velice 2patn¥ vy ltrovat. Z tohoto d-vodu neni
vedy idealni pou®ivat AR a je vhodné vyuPit n¥kterou z jednodu?eji aplikovatelnych metod
extrakce rys- EEG signalu.[40]

Shrnuti

Metod na extrakci rys- se dnes vyu®iva velké mnoPstvi. V této kapitole jsou shrnuty t°i
nejd-leit¥j2i metody. Whbrat vhodnou metodu je velice naro£ny proces, ktery nesmi byt
v systému BCI opomijen. Ka°da z t¥chto metod se vyuCije pro jiné rysy. Nejvice dnes pou-
°%ivanou metodou je FFT, ktera je oblibena p°edevzim kv-li jeji jednoduchosti a rychlosti.
Data ziskana touto metodou jsou dob’e analyzovatelna dal2imi algoritmy a ztrata dat zp--
sobena ni®?im rozlizenim je pro v¥t?inu aplikaci zanedbatelna. Dal?i metody se pouCivaji
p°edeviim v aplikacich, které vy®aduji v¥t2i rozlizeni. Nap®iklad p°i klasi kaci °e£i a dal?ich
jemnych mozkovych aktivitach.[43]

3.4 Analyza dat

Po Uprav¥ dat a extrakci rys- p°ichazi na °adu nalni analyza dat. P°i analyze dat se
Zji¥’uje uwlivatel-v zam¥r a transformuje se z EEG signalu na p°ikazy, které lze p°edat
aplikaci, ta na zaklad¥ p°ikaz- provede danou £innost. Pro analyzu dat se vyu®ivaji tzv.
p°ekladové algoritmy.[43] Nejd-letit¥j2im £lenem p°ekladového algoritmu je matematicky
model. Model se sklada z jedné nebo vice matematickych rovnic. Jako vstup p°ijimaji
extrahované rysy, které byly ziskany s pomoci algoritm- ukazanych v p°ede2é kapitole.
Vystupem je p°ikaz, ktery bude p°edan aplikaci. Model m-°e reprezentovat jednoduch&
linearni rovnice (nap°iklad 3.1, kdex jsou vstupni data) nebo soustava rovnic, p°ipadn¥
neuronova si’.[43]

y=2x+1 3.1

P°i tvorb¥ matematickych model-, je £asto nutné zvolit parametry. Lze je zadat ruEn¥,
nebo s pomoci trénovacich dat Ize model vytrénovat, tak aby na2el co nejvhodn¥j2i parame-
try pro analyzu konkrétniho datasetu. Dal?im d-leitou vlastnosti je p°esnost modelu, ktera
je oznafovana jako tness modelu.[43] Metody u£eni modelu a vyuCiti pro neuronove sit¥
jsou zmin¥ny v dal?ich sekcich.

Nasledujici £ast zhodnocuje zakladni modely, které jsou pouCivany pro klasi kaci EEG
signalu. Nasleduje sekce v¥nujici se strojovému u£eni. Jsou zde ukazany rozdily mezi uEenim
s ufitelem a bez ufitele. Dale budou p°edstaveny zakladni typy neuronovych siti pou©iva-
nych v systémech BCI a urfi se, které jsou nejvhodn¥2i pro pou?iti.
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Modely

Pro klasi kovani signalu EEG se vyuCiva velké mno°stvi matematickych model-. Nasledujici
£4st p°edstavuje t°i zakladni modely, které pat°i k t¥m jednodu?im a jsou velice £asto
pou®ivané pro klasi kaci signalu EEG.[43]

Klasi kace s pomoci linearni diskrimina£ni funkce

Linearni diskrimina£ni funkce rozd¥luje dany prostor do r-znych t°id, které maji charak-
teristiky dI}% rovnice 3.2. Kde g jsou funkce rozd¥lujici prostor,r a s jsou t°idy v daném
prostoru a x je vektor p°iznak-. Jednotlivé t°idy urfuji jednotlivé vlastnosti, které Ize
sledovat v signalu EEG. | |

g(x)>gs(x);ns 2C;ré s (3.2)

NejEast¥ji pou®ivand linearni diskrimina£ni funkce ma nasleduijici tvar:
Y=+ Dbx (3.3)

Y oznafuje vysledek, ktery bude dale p°edan do aplikada) je konstanta, iy jsou vahy
a X;j jsou samotné vstupni hodnoty, které jsou vyuCity k predikci Y. S pomoci této metody
Ize schopni urfit zda se jedna o hledanou vlastnost signalu EEG. Tato metoda se vyuiva
v p°ipad¥, °e znamych hodnot, které jsou spojené s jednotlivymi rysy EEG. PouCitim dis-
krimina£ni rovnice je mo°né spravn¥ urfit hodnoty, které zachyceny EEG p°edstavuje.[44]

Bayesovska klasi kace

Bayesovska klasi kace je metoda, ktera se sna®i urfit spravné p°ikazy z rys- urEenim prav-
d¥podobnosti jejich vyskytu v daném signalu EEG. K jednotlivym typ-m rys- se vedy
p°icadi n¥jaka konkrétni hodnota, ktera reprezentuje vysledek. Nasledn¥ se s pomoci Ba-
yesova vzorce dopo£fitava 2ance, %e se konkrétni hodnota vyskytne v EEG. Jako ukazka
Bayesova vzorce je poulita 3.4.[27]:

P(Ajvj) P(v))

P(vjjA) = PA)

(3.4)

Kde v; je hypotéza z mnoiny hypotéz aA jsou jednotlive atributy, které popisuji data.
Problémem naivniho bayesovského klasi katoru je, °e vypo£itat pravd¥podobnost, v2ech
hypotéz na v2ech prvcich je velice naro£né, a tedy pou®ivat tuto metodu na velkém mno°stvi
dat m-%°e byt znaEn¥ nepraktické. Proto se vypo£itava £ast¥ji spojeni jednotlivych atribut-
v-£i hypotéze dle vzorce:
Y
P(ai;ag;az::i;an) = P(aijvj) (3.5)

honasobn¥ se zrychluje proces Bayesova vypo£tu, a tedy je mo®né tuto metodu aplikovat
v realném prost°edi.[27]
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Metoda podp-rnych vektor-

Metoda podp-rnych vektor- (také nazyvana SVM z anglického support-vector machine)
se sna’i optimalizovat jednotlivé parametry modelu, aby bylo mo°né vylep?it vysledky
analyzy. Jak m-%°e byt ze zakladniho popisu SVM patrné, tato metoda se velice podoba
neuronovym sitim, které jsou popsany v dal2ich kapitolach. Av2ak tyto dva modely se od
sebe lizgi p°istupem k jednotlivym druh-m chybovosti. Neuronové sit¥ se p°edevzim snaCi
sni®it chybovost ufeni, naopak SVM se sna®i sni®it chybovost intervalu.[41]

SVM wvyuliva £asto linearni diskrimina£ni funkci, ktera je vysv¥tlena d°ive v této kapi-
tole. SVM ji roz2i°uje o pomaocné vektory, které vytva®i dal?i ohrani£eni okolo samotného
vektoru funkce (vektor funkce je orientovana Use£ka, ktera je de novand funkci). S jejich po-
moci se sna®i vice generalizovat vysledky, aby byl algoritmus schopen ur£it jednotlivé rysy i
Z jinych dataset- ne® originalnich. Tyto hranice se posouvaji podle toho, zda vyznamny rys
zapada do tohoto ohrani£eni. Pokud je rys pevn¥ v n¥které t°id¥, tak se na Uprav¥ hodnot
nepodili.[43]

3.5 Neuronové sit¥

Neuronové sit¥ se t¥2 velké oblib¥. Jejich schopnost ufit se a p°izp-sobovat se velkému
mno°stvi dat z nich £ini vyborny nastroj pro analyzu.[6] Vzhledem k tomu, °e maji neu-
ronové sit¥ 2iroké uplatn¥ni, tak se vyu®iva i velké mno°stvi variant neuronovych siti.[11]
V této praci jsou popsany krom¥ zakladni varianty i rekurentni neuronové sit¥ (RNN) a
konvolu£ni neuronové sit¥ (CNN). Tyto modi kace pracuji se zakladnim modelem neu-
ronové sit¥ (zakladni model neuronové sit¥ je popsan v nasledujici £asti), ktery roz°uji
0 metody (nap°iklad konvoluce), které maji zlep2it schopnost u£eni. Nasledujici sekce popi-
suje zakladni strukturu neuronové sit¥ a ukazuje zp-soby ufeni, které Ize vyuCit. Déle jsou
p°edstaveny dv¥ zmin¥né modi kace a jejich vyu®iti mimo oblast klasi kace signalu EEG.

Struktura neuronovych siti

Neuronové sit¥ funguji na podobném principu jako neurony v mozku, které jsou popsany
v kapitole 2.2. Neuronové sit¥ se skladaji ze zakladnich jednotek tzv. perceptron- a vstup-
nich a vystupnich prom¥nnych. Jednotlivé perceptrony, které jsou podrobn¥ji popsany
v sekci 3.5 se umis’uji mezi vstupni a vystupni hodnoty do tzv. skrytych vrstev. V neuro-
novych sitich Ize upravit vstupni hodnoty a ziskat vystupni, ale neni mo®né ovlivnit co se
d¥je ve skrytych vrstvach.

Velikost neuronovych siti je r-zna. Existuji neuronové sit¥ o jedné skryté vrstv¥, nebo
se vyu®ivaji neuronové sit¥, které obsahuji desitky vrstev. V¥t2i mno°stvi skrytych vrstev,
znamena mnohem naro£n¥j2i lad¥ni a ne v°dy plati, £im v¥t2i tim lep2i. Proto je vhodné
se p°i ndvrhu neuronové sit¥ zamyslet, jaky je nejni2i mo°ny po£et skrytych vrstev nutny
pro danou aplikaci.[14] Neuronova si’, kterd vznikne spojenim skrytych vrstev se nazyva
vrstevnata si’, proto®e vznika v¥t2i mnoCstvi vrstev, které jsou navzajem propojeny.[14]

Perceptron

Perceptron je zakladni jednotkou ka°dé neuronové sit¥. Inspiraci navrhu perceptronu byl
biologicky neuron, ktery byl popsan v kapitole 2.2. Perceptron ma podobnou funkci jako bi-

ologicky neuron. P¢ijima vstupni hodnoty, které nasledn¥ transformuje za pomoci aktivagEni
funkce a vysledek p°eda do dal?ich vrstev neuronové sit¥.[5] Jednotlivé vstupni hodnoty maji
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k sob¥ peidanou ur£itou vahu, ktera °ika jak d-leity je konkrétni vstup. Uprava t¥chto vah,

je zasadni sou£asti procesu uf£eni neuronovych siti. Ka°dy neuron mé navic vlastni hodnotu
nazyvanou bhias, ktera upravuje vysledek. Tato hodnota podobn¥ jako vaha pat®i k parame-
tr-m, které se sna®l neuronova si” p°i procesu uf£eni co nejlépe vyvalit. Samotné hodnoty
spojené s biasem se nasledn¥ p°edaji tzv. aktivaEni funkci, ktera je transformuje na vy-
stupni hodnotu. Ta je dale p°edana do dalkich vrstev. V praxi se vyu®iva velké mno°stvi
aktivagEnich funkci a tato prace se zam¥°uje pouze na n¥kolik zakladnich:

funkce binarniho kroku
linearni funkce
sigmoidni funkce

" RelLU

" SoftMax

Funkce binarniho kroku

Funkce binarniho kroku je jednou z nejjednodu??ich aktivagnich funkci. Tato funkce z--
stava deaktivovana do té doby ne® dostane £islo, které je v¥t2i ne® prahova hodnota. Tato
funkce neprovadi tedy °adnou slo®itou transformaci a je mo°né takovou funkci jednodue
naprogramovat. Funkci binarniho kroku Ize de novat pomoci rovnic 3.6. Jak lze u uvede-
nych rovnic pozorovat, pokud bude zadano £islo men?2i ne® 0, funkce nebude aktivovana a
funkEni hodnota bude 0. Jestlie vstupni hodnota bude v¥t2i nebo rovna 0, tak dojde k ak-
tivaci a do neuronové sit¥ bude p°edana hodnota 1. Tato funkce neni schopna rozlizit mezi
r-znymi hodnotami (vysledkem vedy bude buz hodnota O nebo 1) a ma znaEn¥ omezeneé
Vyu©iti.[36]

F(x)=0;x< 0
(3.6)
F(x)=1;x>=0

Linearni funkce

Linearni aktiva£ni funkce p°imou Um¥rou transformuje vstup z vystupu. Linearni funkce se
shaCi °ezit problémy p°edchozi metody. Obecna rovnice 3.7 obsahuje parames, ktery je
mo°né nastavit na libovolnou hodnotu, kterd m-°e usnadnit naslednou klasi kaci. Hlavni
problém této metody je, °e derivace funkce je hodnota parametrua. Hodnota neni ni-
jak zavisla na vstupu a tedy nelze posoudit vliv vah vstup- na vystup. Bude sice dochazet
k postupné Uprav¥ vah a biasu, ale samotny krok (velikost zm¥ny) z-stane stejny. Nelze pro-
vad¥t jemné Upravy, které jsou v neuronovych sitich d-le®ité. Linearni funkce neni schopna
analyzovat slo®ita data, ktera maji vice vystup- a proto neni moc poucivana.[36]

F(x) = ax (3.7)

Sigmoidni funkce

Sigmoidni funkce transformuje vstupni hodnoty na hodnoty sigmoidni funkce
F(x) 2< 0;1>. Derivace funkce neni pouze hodnota jako u linearni funkce a jeji gradient
neni konstantni. Z obecné de nice této funkce 3.8 lze vid¥t, °e funkfni hodnota se bli°f

20



kOv-1 ak1v+1. Sigmoidni funkce nem-°e dosahnou vy2ich hodnot ne® 1 a jsou
v2echny vy22i hodnoty za°ezany. Co° v n¥kterych p°ipadech m-°e byt ne®adouci. | p°esto
pat°i Sigmoidni funkce k nejobliben¥j2im aktivaEnim funkcim. P°edev2im pokud se vyu®iji
na trénovani data, ktera jsou v intervalu < 0;1 >; v tomto p°ipad¥ neni problém obor
hodnot sigmoidni funkce.[36]

1

FOO=

(3.8)

RelLU

RelLU funkce (zkratka pro recti ed linear unit) je nelinearni aktivaEni funkci, ktera pat°i

k nejefektivn¥j2im. P°i vyuCiti této funkce nejsou vedy aktivni v2echny perceptrony, ale
pouze jejich £4st. ReLU je proto schopna u2et°it pom¥rn¥ velké mno°stvi vykonu. Jak
ukazuje de nice 3.9, ReLU Ize ozna£it jako kombinaci binarniho kroku a linearni funkce bez
parametru. Nevyhodou RelLU je, °e funkce je v O v intervalu< 1 ;0 >, proto hodnoty
Z této £asti jsou vedy nulové.[36]

F (x) = max(0;x) (3.9)

Tento problém se sna®i vy°e?it jeji varianty, kde nejpouCivan¥j?i je parametrizovana RelLU.
Z de nice 3.10 Ize vid¥t, e tato varianta upravuje zapornou £ast tak, °e vyu®iva linearni
funkci, ktera je ovlivn¥na parametrem a. Diky tomuto parametru je tato metoda vhodn¥j2i
pro ufeni a je mnohem exibiln¥j2i v apravach pro vyva®eni chyb.[36]

F (x) = max(ax;x) (3.10)

Softmax

Softmax vyuliva sigmoidni funkce k tomu, aby ur£ila pravd¥podobnost naleCitosti vstupnich
hodnot do t°id p°isluznych vyslednych hodnot. Softmax, podobn¥ jako ReLU, je mo°né
vyu°it pro komplexni klasi kaci s velkym pof£tem vysledk:. Vystupni vrstva ma v tomto
p°ipad¥ stejny pofet prom¥nnych, jako je pofet nami hledanych rys-. Softmax je oblibena
v komplexnich neuronovych sitich, které vypo£itavaji velké mno®stvi hodnot.[36] Vzorec 3.11
popisuje, °e vystup Softmax funkce pro vstup z; je pom¥r jeho exponencialni hodnoty a
sou£tu exponencialnich hodnot v2ech vstup-. To znamena, °e pro ka°dy vstup je vypo£itana
pravd¥podobnost vyskytu rysu. Softmax je vhodné pouCit jako posledni vrstvu, ktera urfi
pravd¥podobnostni zastoupeni hledanych rys-.

€’ ,
!(Z)j:P—; pro j=1:::K (3.11)
ke €

Metody uf£eni neuronovych siti

Pei trénovani neuronovych siti existuji r-zné zp-soby, jak se neuronové siti poskytuji data.
Tuto oblast si pro je mo°né rozd¥lit do t°i zakladnich kategorii:

ufeni s ufitelem
uf£eni bez ufitele

f£astefné ufeni s ufitelem
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U£eni s ufitelem

Pokud se vyu®ivad metoda trénovani s ufitelem, tak se nejd°ive ozna£i data urEena neuronové
siti. Neuronova si” se nasledn¥ ufi tim, %e se sna®i p°edpov¥d¥t, jaké oznafeni dany vzorek
bude mit. Nasledn¥ neuronova si” porovna tuto p°edpov¥a s opravdovym vysledkem. Pokud
p°edpov¥a byla spravnd, tak neuronova si” pokrafuje. Pokud ne, neuronova si” upravi vahy
na jednotlivych perceptronech a pokrafuje dale v p°edpovidani s upravenymi vahami.[30]

Nasledn¥ takto trénovana neuronova si” zpracuje valida£ni sérii dat. Ta uka®e, jak moc
se trénovani poda’ilo a pom-°e odhalit p°ipadné problémy s neuronovou siti, p°ipadn¥ i
samotnymi datasety. Tato metoda je velice vhodna v situacich, kdy se disponuje velkym
mno°stvim klasi kovanych dat. Pokud ale takové datasety nejsou dostupné, tak je vhodn¥j2i
vyu°it n¥kterou z dal?ich metod.[18]

fasteEné ufeni s ufitelem

Tato metoda pracuje s teorii, °e v b¥°ném prost°edi je mo°né ziskat snadno velké mno°stvi
dat, ale tato data £asto nejsou oznafend a nelze je p°edem klasi kovat, p°ipadn¥ by tato
klasi kace byla £asov¥ naro£na.[35]

Metoda vyuliva malého oznafeného datasetu, ktery byl p°’edem vytvo°en a velkého
datasetu neoznaf£enych dat, na kterych nasledn¥ trénuje. Nejd°ive se pouCiji oznafena data
jako u trénovani s ufitelem a nasledn¥ necha neuronova si” vytvo®i ozna£eni u neoznateného
datasetu. Dale se propoji vstupy neoznafeného datasetu se vstupy z oznafeného a vystupy.
Po propojeni znovu neuronova si” znovu trénuje na vytvo°eném datasetu, jako v prvni
fazi.[35]

Trénovani bez ufitele

V p°ipad¥, °e problém, ktery se klasi kuje neumao®-uje vytvo°it ani malé mno°stvi oznate-
ného datasetu, tak Ize vyuCit trénovani bez ufitele.

P°i trénovani bez ufitele se vyuCivaji algoritmy, které prohledavaji zadana data a sna®i
se nalézt podobné vlastnosti mezi daty. Nasledn¥ se zadavaji r-zné Ukoly, co se ma s t¥mito
daty d¥lat. Mezi nejEast¥j?i pat°i shlukovani. Algoritmus se sna®i rozt°idit data, podle spo-
leEnych vlastnosti do skupin. Dal2im ukolem m-%e byt detekce anomalii v datech. Posledni
£innosti byva spojovani r-znych dat k sob¥ a vytva°eni asociaci.[30]

U trénovani bez ufitele je velice sloCité urfit spravnou odpov¥a. Proto je slo®ité zhod-
notit p°esnost algoritmu. Z tohoto d-vodu ma metoda omezené vyu®iti. | p°esto existuji
oblasti, kde by bylo velice komplikované ziskat klasi kovana data. Metoda je dnes nap°iklad
vyu°ivana p°i odhalovani nador- v lidském t¥le.[30]

Modi kace neuronovych siti

V p°edchozi sekci jsou popsany zakladni formy neuronovych siti. Tato zakladni varianta ma
zna£na omezeni. Tato omezeni se sna®i odstranit r-zné modi kace. Nasledujici £4ast popisuje
dva druhy neuronovych siti, které jsou dnes v oblasti klasi kace EEG oblibené: rekurentni
neuronové sit¥ a konvoluEni neuronové sit¥.
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Rekurentni neuronové sit¥

Klasické neuronové sit¥ rozhoduji o klasi kaci dané £asti datasetu pouze podle aktualn¥ do-
stupnych informaci - nemaji pam¥". Tuto nevyhodu se snaCi odstranit rekurentni neuronové
Sit¥.[25]

Rekurentni neuronové sit¥ si p°edavaji vystupy mezi vrstvami podobn¥ jako zakladni
neuronové sit¥, ale tento vystup je vracen zpatky do vrstvy jako dal?i vstup. Timto si
vytva®i pam¥ . Nasledna klasi kace zpracovava nejen aktualni informaci, ale i informaci
Z p°edchozich dat. Rekurentni neuronové sit¥ jsou schopny analyzovat data v sekven£ni
navaznosti a extrahovat z t¥chto dat kontext, ktery by se p°i pou®iti zakladnich neuronovych
siti vytratil.[25]

Schopnost neuronové sit¥ si pamatovat je velice ulite£na, ale p°ina2i také nové problémy.
Mezi nejva®n¥j?i pat°i ztrata nebo exploze gradientu. Exploze gradientu znamena, °e neu-
ronova si” si nashroma®°dila takové mnao°stvi starych dat, °e vezkeré nové vstupy jsou siln¥
ovlivn¥ny minulymi vstupy a neuronova si” ztraci schopnost se u£it.[33]

Tento problém se sna®i adresovat r-zné metody, kde mezi nejpou®ivan¥j?i pat°i krat-
kodoba pam¥’ (kterou navrhl ve své praci Hochreiter a Schmidhuber). Metoda se nazyva
dlouho-kratkodoba pam¥” (LSTM z anglického long short-term memory).[15] LSTM na-
stavuje interval zapominani. Neuronova si” po ur£ité dob¥ zapomene p°edchozi vysledky a
pracuje pouze s aktualnimi.

P°i trénovani se neuronova si” vyhne situaci, kdy by nova data nebyla schopna ovlivnit
neuronovou si’, kv:li p°ehlcené pam¥ti.[25]

Rekurentni neuronové sit¥ se vyulivaji na vEasné odhalovani nemoci (parkinsonova
choroba).[45] Dale se pou®ivaji na rozpoznavani °e£i.

Konvolu£ni neuronové sit¥

e

KonvoluEni neuronové sit¥ (CNN) pat®i mezi dal?i modikace, které Ize Usp¥2n¥ pouCit
p°i klasi kaci dat v BCI. Tato metoda je podobn¥ jako RNN schopna zpracovavat data

v posloupnosti. Ziska se mnohem p°esn¥j?i informace o aktualnich datech a Ize je mnohem
p°esn¥ji klasi kovat.[25]

KonvoluEni neuronové sit¥, funguji na jiném principu ne® RNN. CNN se sklada se t°i
typ- vrstev. Konvolu£ni vrstva, pooling a pIn¥ propojena vrstva. Konvolu£ni a pooling
vrstva slou®i k extrahovani jednotlivych rys- z dat. Nasledna vrstva ze standardni neuronové
sit¥ klasi kuje tyto extrahované rysy.[46]

Konvolu£ni vrstva vyu®iva takzvanych ltr-. Filtry jsou pole hodnot, které se aplikuje
na data za vyuCiti operace konvoluce, ktera spo£ita vyslednou hodnotu znasobenim hodnot
Itru s hodnotami v datech. Ukazku pouCiti Itru Ize vid¥t na obrazku 3.3. D-le®itou
otazkou m-°e byt, co se ud¥la s oblastmi, které nejsou pokryty daty. Zde se vyuCiva padding,
kdy se prazdné oblasti doplni nulami, aby bylo mo°né aplikovat Itr. P°i tvorb¥ neuronové
Sit¥ je d-le®ité spravn¥ zvolit vhodnou velikost Itr- a jejich posun. V2eobecn¥ Ize °ict, e
men?i Itry podavaji lep?i vysledky za cenu ni®i rychlosti. Konvoluce je velice uliteEna
metoda, zvyraz-uje jednotlivé rysy v datech, proto bude jednodu??i data klasi kovat.[46]
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Obrazek 3.3: Aplikace Itru na data v konvolu£ni siti, Wikipedia [10]:

Dal?i metoda vyulivana v CNN je tzv. pooling. Tato metoda podobn¥ jako konvoluce
aplikuje Itr na data. Neprovadi °adnou slo®itou matematickou operaci, ale pouze
vybere/urEi hodnotu dle typu poolingu. Mezi nejast¥j2i pat°i max pooling, kdy je vybrana
nejvy23 hodnota ve ltru, p°ipadn¥ avarage pooling, ktery zpr-m¥ruje hodnoty ve Itru.[46]

Konvolu£ni neuronoveé sit¥ se nejfast¥ji vyu®ivaji p°i klasi kaci obrazk-, kde jsou velice
shadno aplikovatelné a dosahuji velice dobrych vysledk:. V oblasti EEG se zafaly vyulivat
neuronové sit¥ pom¥rn¥ nedavno a ukazuje se, °¢ mohou mit dobré vysledky p°i aplikaci
na signalu, ktery je kontaminovan velkym mno°stvim 2umu.[46]

Zhodnoceni

Ka°da modi kace neuronovych siti ma jiné pou®iti. V2echny vy2e p°edstavené neuronové
Sit¥ Ize vyu°it p°i klasi kaci EEG signalu. PouCiti ka°dého typu neuronové sit¥ zavisi na
problému, ktery se sna®i BCI systém odstranit. Pro levn¥j2i systémy BCI m-°e byt vhodn¥j2i
spi2e konvolu£ni si”. CNN je schopna zpracovat signal, ktery je ovlivn¥n velkym mno°stvim
2umu. Naopak kvalitni signal m-°e byt vhodn¥j2i zpracovat pomoci RNN nebo standardni
Neuronove Sit¥.
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Kapitola 4

Implementace aplikace BCI

Cilem této prace bylo vytvo°®it rozhrani, s pomoci kterého bude mo°né ovladat demonstra£ni
aplikaci za vyueiti signal- EEG. Analyzu provadi neuronova si’. Neuronova si” vy°aduje
pro své fungovani velké mno°stvi dat, které nejsou pro systém OpenBCI ve°ejn¥ dostupneé.
V rdmci implementace jsem vytvo®il pomocné skripty, které sbiraji data a vytva®i zp¥tnou
vazbu. S pomoci této vazhy, Ize |épe zvolit zp-sob generovani EEG signalu (viz 2.5) a lépe
optimalizovat neuronovou si’.

Nejd°’ive je p°edstaven navrh celého systému a jsou popsany knihovny a vyvoja°ska
prost°edi, které byly vyuCity pro implementaci. V dal?i £asti jsou popsané pomocné skripty.
Nasledn¥ je p°edstavena architektura neuronové sit¥ a experimenty, které vedly k volb¥ této
architektury.

Posledni £ast se zabyva tvorbou demonstra£ni aplikace, kterou jsem vytvo®il v Unity a
Blenderu.

4.1 Navrh systému BCI

Néavrh systému BCI se skladal z neuronové sit¥, ktera vyhodnocuje data ziskana z OpenBClI
GUI a déale je soufasti implementace demonstra£ni aplikace.

Schéma celého systému je ukazano na obrazku 4.1. UCivatel provadi £innost, ktera ge-
neruje signal EEG. Zp-sob generovani signalu EEG byl zvolen na zéklad¥ experiment:,
které jsou implementovany s pomaoci skript- (ty jsou popsany v sekci 4.3). Pro jednoduché
systéemy BCI jsou nejvhodn¥j2i motoricky evokované potencialy nebo zrakové evokované
potencialy. Ob¥ formy byly p°edstaveny v sekci 2.5. Ziskani EEG signalu je dle navrhu
provedeno s pomoci OpenBCl GUI, které zaznamenava signal a posila jej dale. Data jsou
p°edana neuronoveé siti, jeji® architekturu p°edstavuje sekce 4.4. Neuronova si” data vyhod-
noti a stiskne p°isluznou virtualni klavesu, ktera p°eda robotovi p°ikaz k provedeni akce.

Prost’edi demonstra£ni aplikace m¥lo dle navrhu vypadat jako ulice, ve které se po-
hybuje robot. Plocha byla ohrani£ena bariérami, které zaji2’ uji, aby se robot nepohyboval
mimo vytvo®enou oblast. V prost°edi byl umist¥n i p°edm¥t, ktery robot uchopoval. Déle
zde byly umist¥ny r-zné objekty, které vytva°ely dojem reélného prost°edi.

Robot podle navrhu m¥l mit £ty°i kola, s pomoci zaji? uji pohyb s dostate£nou exibi-
litou. Dale m¥l byt robot vybaven ramenem, které slou®i k uchopeni p°’edm¥tu.

Demonstra£ni prost°edi dle navrhu m¥lo byt uvedeno hlavni nabidkou, kde m-%e u®ivatel
hru zapnout nebo vypnout. D-le°ité je, aby se mohl uivatel do hlavni nabidky kdykoliv
vratit.
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Obrazek 4.1: Navrh BCI systému, ktery vyuCiva pro ziskani EEG OpenBCIl GUI a naslednou
analyzu neuronovou si’. Neuronova si” provadi stisknuti virtualni klavesnice. Na zaklad¥
stisk- provadi virtualni robot akce na které m-%e uCivatel reagovat.

4.2 Pou®ité knihovny a vyvoja°ska prost°edi

Systém BCI je velice komplexni. P°i tvorb¥ této aplikace bylo nutné pou®it velké mno°stvi
knihoven a vyvoja°skych prost°edi.

Jazyk Python byl vyuCit pro tvorbu dataset-, testovani r-znych forem generovani EEG
signal- a analyzu dat. Pro testovani vizualnich viem- byla vyuCita knihovna PsychoPy. Ar-
chitektura neuronové sit¥ a jeji testovani bylo provedeno s pomoci frameworku Tensor ow.
Pro ziskavani EEG signéalu jsem vyuCil systém OpenBCt. OpenBCl vyuliva k zazname-
navani EEG signalu 16 suchych elektrod, kterou jsou umist¥ny do plastové helmy. Souf£éasti
tohoto systému je OpenBCl GUI. Tato aplikace nabizi mo°nost nahravat data ze systému
a p°edavat je dale s pomoci LSL protokolu.

Tvorba testovaci aplikace, je rozd¥lena do dvou £asti. Tvorba modelu robota a tvorba
demonstra£ni aplikace.

Model robota, jsem vytvo°il v navrhovém prost°edi Blender. Virtualni prost°edi jsem
navrhl ve videohernim Enginu Unity°.

4.3 Navrh a implementace pomocnych skript- a sb¥ru dat

Systémy BCI vy®aduji pro fungovani spravnou volbu vzniku EEG (Einnosti, kterou bude
uCivatel provad¥t, aby byl generovan pravidelny analyzovatelny signal). Systémy BCI vyu-
%ivaji r-zné formy vzniku EEG signalu (viz 2.5).

V této préaci je vyu©it systém OpenBCl, ktery pat®i k levn¥j2im a obsahuje pouze 16
elektrod. Pro tento systém jsou nejvhodn¥j2i bue vizualn¥ evokované potencialy 2.5, nebo
motoricky evokované potencialy (p°ipadn¥ MI) 2.5.

Ur£it spravn¥, ktera z t¥chto metod je nejlep2i je sloité, proto jsou navrhnuty dva
skripty, které maji vyb¥r metody zjednoduz2it. Prvnim skript testuje vizualn¥ evokované
potencialy (konkrétn¥ SSVEP) s pomoci knihovny PsychoPy. Druhy se zam¥°uje na pohy-

Yhttps:/lopenbci  :com/
2https:/lwww :blender :org/
Shttps:/lunity  :com/
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bov¥ evokované potencialy. Komunikace s OpenBCl je slo®ita. Bylo by nevhodné, aby ka°dy
skript m¥l vlastni rozhrani pro komunikaci mezi headsetem a aplikaci. Z tohoto d-vodu bylo
vytvo°eno jednotné rozhrani, které vyuCivaji oba skripty. Skripty se spou2ti pomoci sou-
boru main.py . Nasledn¥ si m-%°e uCivatel vybrat, co chce testovat. PouCiti t¥chto skript- je
ukazano na obrazku 4.2. Tento diagram je d-kladn¥ji vysv¥tlen v dal2ich £astech.

Obrazek 4.2: UML diagram zobrazujici pr-b¥h skript-. V2echny skripty jsou spou?t¥ny
zaraz a na zaklad¥ uCivatelovi dochazi k zano®ovani a volani pomocnych skript-.

Skript pro testovani SSVEP

Prvni skript se zam¥°uje na testovani SSVEP (viz 2.5). Pro tvorbu tohoto skriptu byla
zvolena knihovna PsychoPy. fasovani p°i blikani, je pro testovani SSVEP velice d-le-
%ité a PsychoPy nabizi p°esné £asovate, které jsou schopny startovat pravidelné udalosti.
PsychoPy dale nabizi nastroje pro vypo£et snimk-, které je t°eba prezentovat, aby bylo do-

“https://www.psychopy.org/
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saleno pofadované frekvence. Knihovna je schopna rychle m¥nit barvy, tak aby bylo mo®né
dosahnout efektu blikani a je schopna vytva°et vzory, které se vyu®ivaji p°i generovani
SSVEP (t°ida GratingStim ).

Po spu?t¥ni hlavniho souboru skriptu a vyb¥ru SSVEP je ulivatel po®adan o zadéani
frekvence, ktera bude generovana. Zvoleni frekvence bylo ponechano na uCivateli, proto®e
ka°dy displej ma jinou obnovovaci frekvenci a tento fakt je vhodné brat do dvahy p°i
volb¥ frekvence. Po zvoleni frekvence bude uCivateli prezentovan vizualni stimul, ktery bude
blikat 120 sekund. Ve stejny moment jsou také spu?t¥ny dva procesy, které zaznamenavaji
data pro OpenBCIl GUI a trénovani neuronové sit¥. Data jsou generovana pomoci modulu
StreamingLSL, ktery je spolefny pro testovani SSVEP a MEP (vice k tomuto modulu
v sekci 4.3). Oba procesy kon£i ve stejny moment jako prezentovani stimulu.

Skript pro testovani MEP

Pokud chce uCivatel testovat MEP, jsou mu postupn¥ zadany t°i tkoly. Pohyb levou rukou,
pohyb pravou rukou a °adny pohyb (meditace). Ka°dy ukol trva padesat sekund a po
ukon£eni dané £innosti je p¥tisekundova pauza, b¥hem které se m-°e ulivatel p°ipravit na
dal2i ukol. Pro ka®°dou £innost jsou vytvo°eny samostatné datasety, urEené pro neuronovou
si” a pro OpenBCI GUI (podobn¥ jako u p°edchoziho skriptu 4.3).

Modul pro komunikaci s EEG headsetem

Pro ziskavani dat z elektrod je vyulivana aplikace OpenBCl GUI. OpenBCl GUI nabizi
mao°nost p°ehravani d°ive nahranych dat. Data jsou p°edana aplikaci v textovém souboru,
ktery je p°edstaven v £asti 4.3. Dale aplikace vykresluje m¥°ena data, cao® je uliteEné p°i
prvotni analyze na za£atku testovani. S pomoci vykresleného spektra Ize jednodu2e urfit
nap°iklad pouitelnost SSVEP metody. Tyto vlastnosti byly utiteEné, kv:li aktualni epi-
demiologické situaci. Po£et sezeni byl omezeny a nebyl prostor analyzovat nasbirana data.
P°ehravani dat bylo vhodnou alternativou k °ivému analyzovani.

OpenBCI GUI nabizi mo°nost streamovat data s pomoci r-znych protokol-. Pro tento
typ aplikace je nejvhodn¥j2i protokol LSL (protokol lab streaming layer ur£eny ke sb¥ru dat
p°i experimentech®). Rozhrani, které se vyuliva v Pythonu pro komunikaci s pomoci proto-
kolu LSL je pylsl °. OpenBCl GUI odesila data v r-znych forméatech podle toho, ktery typ
dat posilame. Pokud nap°iklad se zpracovavaji hodnoty, které se ziskaly z elektrod, aplikace
je po4e v jednom seznamu. Naopak pokud se zpracovava spektrum, tak jsou data poslana
Vv 2estndcti blocich, kde je v ka°dém bloku 125 hodnot, které reprezentuji frekvenci od 1 do
125 Hz. Je tedy nutné mit implementovany rozdilné funkce pro ukladani dat spustitelnych
v OpenBCI GUI a dat urEenych pro neuronovou si’.

Datasety

Skripty po zapnuti generovaly dva druhy dataset-. Prvni byl urEeny pro trénovani neuronové
sSit¥ a druhy bylo mo®né spustit pomoci aplikace OpenBCl GUI.

Aplikace OpenBCl GUI odesilala data, kterd reprezentuji signal generovany mozkem
bua ve form¥ rychlé fourierovy transformace (tyto hodnoty jsou ur£ené pro trénovani neuro-
novou siti), nebo aktualni hodnoty v mikrovoltech. P°ibli°né vizualni odhady t¥chto hodnot

Shitps://github  :com/sccn/labstreaminglayer
Shttps://pypi.org/project/pylsl/
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je mo°né vid¥t na obrazku 4.3. Vlevo je ukazka signalu produkovaného v klidovém stavu a
vpravo je p°evod t¥chto hodnot do spektra pomoci FFT.

Obrazek 4.3: Porovnani b¥°ného vykresleni mozkoveého signalu a jeho reprezentace ve spek-
tru. (ukazka vytvo°ena v aplikaci OpenBCIl GUI)

Na nasledujicich dvou stranach jsou ukazany jednotlivé pohyby rukou (obrazky 4.4 a
4.5), které v této praci byly m¥°eny. Obrazky zobrazuji EEG signal v zakladni nep°eve-
dené form¥, na ktery byla aplikovana pasmova zadr® a pasmova propus” (viz 2.4), které
Itruji 2um generovany zasuvkami a hodnoty, které jsou ovlivn¥ny aliasingem. Obrazek 4.4
zachytava m¥°ena mavnuti - levou rukou jedenkrat, pravou rukou jedenkrat. Obrazek 4.5
zachytava mavnuti - levou rukou dvakrat a pravou rukou dvakrat. Obrazky ukazuji, °e roz-
dily mezi levou a pravou rukou jsou pom¥rn¥ vyrazné. Leva ruka ma mnohem vyrazn¥j2i
vrcholy. Na elektrod¥ 11 (elektroda F3 v systému 10-20 2.5) jsou u pohybu levé ruky vrcholy
zaporné. Naopak u pravé ruky jsou kladné.
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Obrazek 4.4: Porovnani jednotlivych signal- pohybu rukou. Jsou zde ukazany nasledujici
pohyby: mavnuti levé ruky (obrazek vy2e), mavnuti pravé ruky (obrazek ni°e). Leva ruka
ma vyrazn¥j2i vrcholy a na elektrod¥ 11 ma vyraznou negativni vychylku. Naopak prava
ruka ma na elektrod¥ 11 vychylku pozitivni(ukdzka vytvo°ena v aplikaci OpenBCIl GUI)
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Obrazek 4.5: Porovnani jednotlivych signal- pohybu rukou. Jsou zde ukazany nasledujici
pohyby: mavnuti levé ruky dvakrat (obrazek vy2e), mavnuti pravé ruky dvakrat (obrazek
ni%e). Signal p°i dvou mavnutich reaguje podobn¥ jako p°i jednom mavnuti (obr. 4.4), hlavni
rozdil je, °e signél se po malém intervalu zopakuje.(ukadzka vytvo°ena v aplikaci OpenBCI
GUI)
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Data ur£ena pro trénovani neuronové sit¥ byla ulo®ena do prom¥nnéumpy array, ktera
ma tvar (-1, 16, 60) , kde 16 je pofet kanal-, které se zpracovavaji a 60 je maximalni
frekvence, ktera neni ovlivn¥na aliasingem (viz 2.4). Data byla nasledn¥ ulo®ena dopy
soubor-. Ka°dy soubor obsahuje 5 sekund zaznamu p°iEem°® zaznamy byly po°izené rychlosti
peibli°n¥ 25 vzork- za sekundu. Tedy ka°dy soubor obsahuje mezi 120-130 vzorky. Takto
vytvo°eny dataset Ize nasledn¥ jednodu2e nafist s pomoci funkoeimpy.load a Ize jej p°edat
neuronove siti.

OpenBCI GUI p°i ka°dém sezeni vytva®i novy zaznam. Tyto zaznamy bylo sloCité vy-
ulit k analyze, p°ipadn¥ k dal?imu streamovani, proto®e se jedna o zdznam dlouhé relace.
Skripty tedy implementuji vlastni systém ukladani dat, tak aby je bylo mo®né nasledn¥
Iépe analyzovat. OpenBCI nenabizi popis, v jakém forméatu maji byt data ulo®ena. V ramci
implementace byl nejd°ive zkouman format ulo®enych soubor:. Ze zkoumani vyplynulo, °e
soubor musi obsahovat hlaviEku se zakladnimi informacemi, které jsou urEené pro OpenBCI
GUI.

%OpenBCl Raw EEG Data

%Number of channels = 16

%Sample Rate = 125 Hz

%Board = OpenBCIl_GUI$BoardCytonSerialDaisy

Vypis 4.1: HlaviEka souboru

Hlavifka 4.1 obsahuje nazev, informaci o po£tu kanal-, vzorkovaci frekvenci a nazev desky,
ktera byla pouCita. Tyto informace OpenBCl GUI pouCije k rozli2eni mezi r-znymi typy
systém- OpenBCl, proto je d-le®ité tyto informace mit zapsané spravn¥. Dale nasleduji
data, kterd jsou indexovana od 0 do 125. Tento index se periodicky opakuje. Dale se ukladaji
data ze samotnych elektrod. Po EEG hodnotach by byly umist¥ny dal?i hodnoty z m¥°eni
(akcelerometr a podobn¥), ale tato data GUI nepot°ebuje, tak jsou pouze vypln¥na nulami.
Nakonec je £as m¥°eni. Vytvo°eny soubor je mo°né nasledn¥ spustit pomoci OpenBCI GUI a
informace 0 m¥°enich EEG jsou znovu p°ehravany podobn¥ jako v realném testovani. Hlavni
rozdil mezi p°ehravanim ze souboru a praktickym m¥°enim je stabilita. Data ze souboru
jsou p°ehradvana v p°esn¥ danych intervalech, naopak headset m-°e mit ob£as problémy
dosahnout spravného po£tu vzork-.

Experimenty provedené pomoci skript-

Experimenty byly rozd¥leny do dvou £asti. V prvni £asti se byly testovany metody vzniku
EEG signalu a hledala se ta nejvhodn¥j2i. Druha £ast byla zam¥°ena na tvorbu dataset:,
pouCitych pro trénovani neuronove sit¥.

VWb¥r vhodné metody pro vznik EEG

Zvolit vhodnou metodu, kterou se bude vytva‘et signal EEG, je p°i navrhu systému BCI
d-lecité. V p-vodnim navrhu se m¥lo provést velké m¥°eni na vice lidech, aby data obsaho-
vala anomalie, které se mohou u n¥kterych lidi vyskytovat. Z d-vodu 2patné epidemiologické
situace toto nebylo mo®né provest.

32



Testovani SSVEP

P°i omezeném testovani, které umao®nila epidemiologicka situace bylo zji2t¥no, °e signal
produkovany pohledem na blikajici £tverec neodpovida tomu, jak by signal SSVEP m¥l
vypadat. Jak Ize z grafu 4.6 vid¥t, byl produkovan ustaleny signal na 2patné frekvenci.
ftverec blikal na frekvenci 10 Hz a ustéleny signél se pohybuje na frekvenci p°ibli°n¥ 17
Hz. P°i zadani jiné frekvence se vysledek tém¥° nem¥nil. Navic je mo®né vid¥t, %e elektroda
10, ktera odpovida elektrod¥ F8 na schématu 10-20 (obrazek 2.5 kapitola 2.4), ma pravidelny
signal, ktery ale neodpovida amplitud¥ signalu SSVEP. Navic je tento signal generovan na
elektrod¥, kterd nem¥°i oblast zrakového centra(viz 2.3).

Chyb¥jici amplituda SSVEP signélu m-°e byt zp-sobena r-znymi faktory (ka°dy £lov¥k
reaguje jinak na vizualni viemy). Zji2t¥ni problému by vy®adovalo testovani na vice lidech,
které nebylo mo°né. Pro ov¥°eni, zda neni problém v £asovafich PsychoPy (p°ipadn¥ jiny
problém v implementaci), jsem navrhnul dal?i dva skripty. Implementovany byly v PyQT ’

a v PyGamé®. Wtvo°ené skripty byly pouity na dal?i experimentovani. Bohu®el tyto ex-
perimenty nevedly na °adné pr-kazné vysledky. M¥°eni doséhla podobnych hodnot jako
v p°ipad¥ PsychoPy. V n¥kterych p°ipadech m¥°eni byla i hor2i a neda’ilo se vygenerovat
%adnou amplitudu.

Obrazek 4.6: Graf SSVEP, ktery produkovalo blikani

"https://riverbankcomputing :com/software/pyqt/intro
Shttps:/Iwww :pygameorg/wiki/about
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Z tohoto d-vodu neni mo®né vyu®it metodu SSVEP pro ovladani aplikace a bylo t°eba
p°ejit na testovani MEP.

Testovani MEP bylo provad¥no s pomoci druhého skriptu, ktery byl popsan 4.3. P°i
testovani bylo zji2t¥no, °e pohyb pravym z4p¥stim produkuje vyrazné vzruchy v m¥°eném
EEG signalu. Kdy° se p°evedly tyto hodnoty do spektra a vynesly se na osu, vznikl graf
4.7. Na grafu lze vid¥t zelenou £arou vyraznou amplitudu na elektrod¥ 13 (elektroda T3
obr. 2.5). Wyrazna amplituda je také °lutou barvou na elektrod¥ 10 (elektroda C3 obr. 2.5).
Takto vyrazné amplitudy je mo®né vyu®it p°i uEeni neuronové sit¥.

Obrazek 4.7: Graf MEP, p°i pohybu pravym zap¥stim

Signal ziskany testovanim levé ruky je ukadzan na grafu 4.8. Hodnoty jsou podobné
signalu, ktery byl generovan pravou rukou. Signdl je ov2em vyrazn¥j2 a je generovan i na
elektrodach 4 a 12 (elektrody C4 a F4). Signél se tedy lizgi mezi m¥°enimi pravé a levé ruky
proto je vhodny pro BCI aplikaci. Bylo tedy mo°®né vytvo°it dataset pro neuronovou si’.
Data se ziskavala opakovanym provad¥nim £innosti, které zadaval testovaci skript (viz 4.3).
Neuronova si” vy°aduje velké mno°stvi dat. Dataset byl vytva°en b¥hem n¥kolika sezeni.
Jak ji° bylo zmin¥no epidemiologicka situace neumo®-ovala ziskavani dat od vice lidi, proto
bylo této £asti v¥novano vice £asu a m¥°il jsem pouze svj signal EEG.
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Obrazek 4.8: Graf MEP, p°i pohybu levym zap¥stim

Shrnuti

Skripty popsané v této £4asti byly d-le®ité pro vyb¥r vhodného zp-sobu generovani EEG
signalu. S pomoci t¥chto skript- byl tento proces zjednodu2en a jednotlivé testy byly iden-
tické. Pr-b¥°né vysledky je tedy mo°né porovnat. VWuCiti jednotnych skript- znaEn¥ zrych-
lilo sb¥r dat. Experimenty provad¥né s pomoci t¥chto test- ukazaly, °e neni mo°né vyuCit
SSVEP signal pro BCI aplikaci, proto®e signal byl nep°esny. Zji2t¥ni d-vod- by vy°adovalo
testovani na vice lidech, co® v soufasné situaci neni mo°né. Pro aplikaci jsou tedy vyulity
signaly generované s pomoci MEP, které jsou vyrazné a dob°e rozliitelné.

V rdmci t¥chto skript- je navic implementovana predikce pomoci modelu. Trénovani
neuronové sit¥ je popsano v nasledujici £asti a popis ovladani je uveden v sekci 4.5.
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4.4 Neuronova si’

Analyzu EEG signalu lze provad¥t pomoci r-znych matematickych model-. Detaily byly
popsany v sekci 3.4. V této praci pro analyzu EEG dat, byly vyuCity neuronové sit¥. Neuro-
nova si” je schopna dosédhnout podobnych vysledk- jako jiné metody, bez nutnosti provad¥ni
slo®itych vypo£t- programatorem.

Implementace neuronoveé sit¥ v této praci je provedena v soubor€CNNTensorFlow.py

V souboru Ize nalézt také funkce urfené k p°iprav¥ dat pro neuronovou si". V nasledujici
£asti je popsana p°iprava, ktera se provadi p°ed ka°dym experiment, popis daného expe-
rimentu a vyb¥r nejlep?i architektury neuronové sit¥. Na zAav¥r je vybrana architektura
zhodnocena.

Pr-b¥h experiment-

P°ed provad¥nim samotnych experiment- je nejd°ive nutné p°ipravit data na trénovani.
Data jsou rozmist¥na po slo®kach podle toho, ktera £innost byla provad¥na. Jsou to nasle-
dujici: Left_Hand, Righ_Hand Meditation . Poté jsou slo®ky rozmist¥ny podle toho k jaké
£innosti v ramci neuronové sit¥ budou vyuCity (trénovani, validace, testovani). P°ed ka°-
dym experimentem byla data rozmist¥na do t¥chto kategorii v pom¥ru 80:10:10. Nasledn¥
jsou data naftena a oznafena hodnotami 0-2, kde O je leva ruka, 1 je prava a 2 je meditace.
Oznafené data se p°edavaji hlavni funkci, ktera vyjme ozna£eni dat a zbytek p°eda neuro-
nové siti, ktera na nich trénuje. Na zav¥r je provedeno testovani, ze kterého byla vypo£itana
chybova matice. Chybova matice °ika, jaké procento z celkového po£tu vzork- se umistilo
v dané kombinaci. Vzhledem k tomu, °e pofet vzork- dat levé ruky, pravé ruky a meditace
neni stejny, tak nejd-leCit¥j2i sledovana hodnota je chybovost, cao® je hodnota reprezentujici
procento vzork-, které se umistily p°i testovani do 2patné kategorie. Nejlep2i model bude
mit ve vysledku nejni®? chybovost.

Experimenty

V ramci experiment- byly testovany r-zné architektury neuronovych siti. VyuCiti neuro-
novych siti v systémech BCI je pom¥rn¥ novy fenomén, a proto jsou r-zné nazory na to,
ktera architektura neuronoveé sit¥ je nejvhodn¥j2i. Mezi nejEast¥ji pouCivané neuronové sit¥
(jak bylo zmin¥no v sekci 3.5) pat®i rekurentni neuronové sit¥ a konvoluEni neuronové sit¥.
Ob¥ tyto modi kace maji odlizné vyhody, proto byly v nasledujici £asti testovany. Dal2i ar-
chitekturou, kterd se dnes zafina vyuCivat je kombinace RNN a CNN. V této architektu®e
se provadi konvoluce jako u b¥°né CNN, ale vyu®ivi se také vrstev LSTM, které vytva°i
V neuronoveé siti pam¥’. Tato pam¥  je nasledn¥ ulite£na p°i vyhodnocovani.[47]

V2echny neuronové sit¥ byly navreeny s pomoci frameworku Tensor ow. Tensor ow
nabizi nastroje pro tvorbu neuronovych siti. S pomoci Tensor ow je mo°né navrhovat ar-
chitektury pro konvolu£ni i rekurentni neuronové sit¥, ale je mo°né jednotlivé vrstvy neu-
ronovych siti kombinovat dle pot°eby. Tensor ow také nabizi nastroje pro vyhodnocovani
vysledk- trénovani.

Rekurentni neuronova si’

Rekurentni neuronové sit¥, jak bylo zmin¥no v £4sti 3.5, se nejEast¥ji vyuCivaji p°i analyze
°efi. Podobn¥ jako v oblasti rozpoznavani °e£i p°i analyze EEG signalu je uliteEna pam¥’ .

Shttps:/lwww :tensorflow :org/
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P°i analyze se nesleduje pouze aktudlni stav signalu, ale i p°edchozi hodnoty, které podavaji
lep?i informaci o jeho pr-b¥hu.

P°i trénovani neuronové sit¥ je zvolen pofet takzvanych epoch. Epocha je po£et opako-
vani trénovani neuronove sit¥ na datasetu. Tato hodnota je pro spravné trénovani neuronové
sit¥ velice d-le®itd. Pokud se zvoli velk&d dochazi ke zhor2eni vysledk- neuronové sit¥. Vy-
brana neuronova si” byla testovana na deseti epochach a vysledek Ize vid¥t na grafu 4.9.
Z grafu je mo°né vid¥t, °e nejlep?i hodnoty funkce bylo dosafeno ve t°eti epo2e, proto
v dal?ich testovanich byla zvolena prav¥ tato hodnota.

Obrazek 4.9: Pr-b¥h loss funkce pro deset epoch

P°i testovani se ukazalo, °e velké neuronové sit¥ m¥ly nejen vy £asovou naro£nost na
za’izeni kde byly trénovany, ale také byly mén¥ p°esné na datasetu, ktery byl pou®it k tré-
novani. Jak je ukdzano na obrazku 4.10, ktery zobrazuje chybovou matici pro neuronovou
si” s tétm¥° 5 miliony parametr-, tak neldsp¥2nost modelu je 6,7 % (procentualni hodnota,
kolikrat se model mylil ve svych predikcich).

Obrazek 4.10: Chybova matice velké rekurentni neuronové sit¥
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Naopak menzi neuronova si” ma nelsp¥2nost 5,48 %. Vysledky této neuronové sit¥ jsou
ukazany na obrazku 4.11. W?2i neusp¥2nost velkych neuronovych siti je dana pom¥rn¥ niz-
kym mnaoP®stvim dat, které bylo mo®né b¥hem omezenych sezeni nasbirat. Podobna situace,
byla i u dalkich typ- neuronovych siti, a proto déle v praci tento parametr neni zmin¥n.

Celkova Usp¥2nost rekurentni neuronové sit¥ v porovnani s ostatnimi zde testovanymi
sit¥mi byla hor?i. Z tohoto d-vodu nebylo s touto modi kaci provad¥no dal?i testovani.

Obrazek 4.11: Chybova matice malé rekurentni neuronoveé sit¥

Konvolu£ni neuronova si’

KonvoluEni neuronové sit¥ se nejfast¥ji vyulivaji pro analyzu obrazk:, jak bylo °e£eno
v sekci 3.5. CNN Ize pouCit i pro rozpoznavani EEG signalu. Proces konvoluce, ktery je
v t¥chto neuronovych sitich vyulivan zvyrazni hrany v signalu. P°i nasledné analyze je
tedy jednodu2?i najit mista, kde do2lo k vyrazné mozkové aktivit¥. Architektury konvolu£ni
neuronové sit¥ byly testovany podobn¥ jako p°edchozi architektury. Velikost neuronové
sit¥ hraje stejnou roli jako u RNN, proto neni nutné jednotlivé vysledky prezentovat a je
p°edstaven si pouze nejlep?i vysledek.

Vysledek, ktery byl ziskan testovanim r-znych parametr- konvoluEni neuronové sit¥ je
uveden na obrazku 4.12. Chybova matice ma lep2i rozlo®eni ne® p°edchozi matice, ktera
reprezentovala RNN, ale stale nedosahuje Urovn¥, ktera by byla dostateEn¥ p°esna pro
ovladani virtualniho robota. Proto nasledujici £ast popisuje jak byla testovdna kombinace
CNN a RNN.

Propojeni konvoluEni neuronoveé sit¥ a rekurentni neuronové sit¥

Kdy® se rozd¥li neuronové sit¥ do r-znych kategorii, tak se nabizi otazka, pro£ je nezkom-
binovat a nevyu®it vyhod obou modi kaci neuronové sit¥. Testovani této otazky se v¥nuje
nasledujici £ast.

Podobn¥ jako v p°edchozich £astech byly testovany r-zné velikosti neuronové sit¥. Vy-
sledky byly stejné jako v p°edchozich £astech, proto nebudou zmin¥ny. Z r-znych architektur
neuronoveé sit¥ byla vybrana architektura s nasledujici chybovou matici 4.13. Matice ma nej-
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Obrazek 4.12: Chybova matice konvoluEni neuronové sit¥

ni°2i netsp¥2nost ze v2ech zde uvedenych architektur (4,02 %). Takto nizk& nelsp¥2nost
zna£n¥ zvy2uje schopnost neuronové sit¥ spravn¥ analyzovat data.

Obrazek 4.13: Chybova matice kombinované rekurentni a konvoluE£ni neuronoveé sit¥

Zvolena architektura je ukazana na obrazku 4.1. Nejd°ive bylo aplikovano n¥kolik kon-
volu£nich vrstev, které jsou nasledovany pooling vrstvou. Cilem t¥chto vrstev je sniCit pofet
kanal- na minimum a zjednodu?it naslednou klasi kaci. Nasleduje LSTM, kter& slou®i jako
pam¥” pro neuronovou si’. Nakonec byly dv¥ pin¥ propojené vrstvy, kde jedna slou®i k ana-
lyze a druha urf£i nélni pravd¥podobnosti.

Shrnuti

WyuCiti neuronovych siti v oblasti analyzy EEG signalu je novy fenomén. Z tohoto d--
vodu nebylo provedeno velké mno°stvi studii a je tedy nutné provést testovani pro vyb¥r
nejvhodn¥j2i architektury neuronové sit¥. V této sekci byly p°edstaveny provedené experi-
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Vrstvy sit¥ | Pofet Itr- | Velikost Itr- Posun Vystup
Vstupni data - - 207413 16 60
Konvoluce
(ReLU) 256 3 1 207413 14 256
Konvoluce
(RelLU) 256 3 1 207413 12 256
Max pooling - 2 2 207413 6 256
LSTM
(Tanh) - - - 207413 256
Dense - - - 207413 256
Dense
(Softmax) - - 207413 3

Tabulka 4.1: Architektura kombinované sit¥ CNN a RNN. Si” se sklada z n¥kolika konvo-
luEnich vrstev, které zvyrazni vzruchy a vrstvy LSTM, ktera pomaha v nasledné vyhodno-
covani

menty. Z experiment- bylo patrné, °e nejvhodn¥j2i architektura je kombinace CNN a RNN,
kterd vyuliva vyhod t¥chto modi kaci neuronovych siti. Experimenty také ukazaly, °e bylo
lep?i vytva®et men?i neuronové sit¥, které projdou men2im po£tem epoch. Men2i neuronové
sit¥ dosahovaly vy22i Usp¥2nosti a bylo mo®né stravit mén¥ £asu trénovanim neuronove sit¥.
P°i trénovani zvolené architektury se dosahlo Gsp¥2nosti 95,98 %. Takto vytrénovany model
je ji° mao°né vyulit p°i ovladani virtualniho robota.

VWytvo°eni prost°edi pro testovani bylo sloité a proces tvorby je p°edstaven v nasledujici
sekci.

4.5 Testovaci aplikace

Druhou £asti implementace bylo vytvo°it testovaci prost°edi, ve kterém bude mo°né vyzkou-
2et funk£nost vytvo°eného modelu neuronove sit¥ z p°edchozi £asti. Prost°edi méa formu hry,
kde uCivatel s pomoci EEG signdl- ovlada £ty°kolového robota s ramenem. V prost®edi je
také umist¥na malad nadr°ka, kterou je mo°né uchopit a p°enést ji na jiné misto. Tvorba
hry byla rozd¥lena do dvou £4&sti - tvorba modelu robota a tvorba herniho prost®edi.

K vymodelovani robota byl vyuit program Blender '°. Blender je opensource nastroj
urEeny k tvorb¥ 3D model-, animaci Im- nebo tvorby fotorealistickych scenérii. P°i tvorb¥
modelu je mo°né vyuCit velké mnao®stvi nastroj-, mezi které pat®i r-zné druhy osv¥tleni,
vyhlazovani objektu, zv¥t2ovani po£tu ploch, zrcadleni a dal?i.

Pro tvorbu herniho prost°edi a vytvo°eni skript:, které ovladaji robota byl zvolen herni
engine Unity'!. Unity obsahuje nastroje pro snadné importovani model-. Unity také ob-
sahuje velké mnao°stvi knihoven, které Ize vyu®it pro skriptovani. Hlavnim programovacim
jazykem vyu®itym v Unity je C#. Programator si m-°e do Unity importovat vlastni modely,
nebo ma také mo®nost vyu®it Unity asset store. Co° je online obchod, kde mohou uCivatelé
prodavat své modely (assety), které navrhly. Cena asset- se m-°%e zna£n¥ liit. P°edev2im

Ohttps://www :blender :org/
Yhttps://unity  :com/

40



diky Asset storu, je Unity vhodny pro zafinajici herni vyvoja°e, proto®e je mo°né ziskat
nastroje, které by si musel vyvoja° vytva°et u jinych engin- sam.

Tvorba modelu

P°i tvorb¥ modelu se vychazelo z robot- vyu®ivanych p°i neutralizovani bomb. Model vyu-
%ity pro demonstraci nepot°ebuje mit velké mno°stvi detail-, proto n¥které £asti robota byly
zjednodu2eny a upraveny tak, aby byly vice p°izp-sobené demonstra£nim U£el-m. Vysledny
model je ukazany na obrazku 4.14. Robot neni obarven, proto®e Unity nabizi dostateEné
nastroje k vytvo°eni jednoduché barvy. Aplikovani barev a material- v Blenderu by mohlo
zkomplikovat nasledny import do Unity.

Obrazek 4.14: Vysledny model robota

Model ma vytvarovanou zékladnu, do které jsou napojeny dv¥ osy. Do os byla umist¥na
kola, které se mohou pohybovat nezavisle na sob¥ pokud je t°eba. Ka°dé kolo méa navic
v sob¥ zabudovany 2roub. 'roub zaji’uje rotaci do stran. Ve st°edni £asti zakladny je
umist¥né pohyblivé rameno. Po vytvo°eni modelu jej bylo t°eba pipravit na exportovani
do Unity. Soubor s modelem byl exportovan do formatu fbx, ktery je podporovan Unity a
p°i p°iprav¥ tohoto exportu bylo t°eba zvolit vhodné transformace, které budou na modelu
provedeny p°i generovani exportu. Orientace os je v Blenderu jina ne® v Unity. Bylo t°eba
zm¥nit nap°®iklad rotaci osy Y. Pokud by se rotace neupravily do4lo by k p°evraceni modelu
v Unity, co® m-°e p°ina2et dal?i komplikace p°i programovani.

Tvorba hry

Tvorbu testovaciho prost°edi v Unity Ize rozd¥lit do t°i zakladnich £asti:
tvorba menu
navrh prost°edi

programovani skript- pro pohyb a interakci s objektem

41



Tvorba menu

Pei startu hry je uCivateli prezentovano menu s mo°nosti hru zapnout nebo ukon£it (viz
obrazek 4.15). Po stisknuti tlaEitka STARTje hraf€ umist¥n do testovaciho prost°edi. Do
hlavniho menu se m-°e uCivatel vratit kdykoliv stisknutim tlatitka escape na klavesnici.

Obréazek 4.15: Herni menu prezentované uCivateli

Herni menu pracuje s konceptem scén v Unity. Scény jsou jednotliva prost®edi do kterych
Ize rozmistit modely a vytva°et unikatni oblasti. Jednotlivé scény Ize duplikovat. V praci
byly vygenerovany dv¥ scény, jedna urfend pro menu a druhd pro samotnou hru. Nasledn¥
byly scény nafteny pomociScene manageyr ktery jim p°i°adil index. V kédu je mo°né
nasledn¥ tyto scény m¥nit zavolanim metodyLoadScene kde je jako argument p°edan
index dané scény.

Navrh prost°edi

P°i navrhu prost°edi bylo brano v potaz, aby uCivatel m¥| dostatek prostoru pro ovladani
robota, zarove- testovaci plocha nemohla byt moc velka, proto®e by to vedlo na kompli-
kace p°i tvorb¥. Robot byl umist¥n na silnici, ktera je ohranifend domy a zéatarasy. Proti
robotovi je umist¥n kyblik, ktery m-°e uCivatel pomoci virtualniho ramene zvednout. Ho-
tové prost°edi je ukadzano na obrazku 4.16. Model robota byl vytvo°en v Blenderu a byl
p°edstaven v p°edchozi sekci. Ostatni modely byly p°evzaty z Asset store. Jedna se o: Co-
nifers [BOTD]'? (modely strom-), Snaps Prototype | Asian Residential ** (modely budov,
automobil- a dal?i dekorace) a Road Architect* (model silnice a zéataras-).

2https://assetstore :unity :com/packages/3d/vegetation/trees/conifers-botd-142076

Bhttps://assetstore :unity :com/packages/3d/environments/urban/snaps-prototype-asian-
residential-143457

¥https://github  :com/MicroGSD/RoadArchitect
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