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Predstava pohybu je jedna z moznosti jakou miize clovék komunikovat pomoci roz-
hrani mozek pocita¢. Cilem této prace je prozkoumat existujici moznosti a pouzi-
vané metody v oblasti detekce pohybu z naméreného EEG signélu. Jelikoz ziskévani
EEG dat je casové naroc¢na aktivita, jsou v praci prozkoumany moznosti rozsireni
existujici datové sady bez nutnosti provadéni dalsiho méfeni. Prace porovnava de-
tekci pohybu péti klasifikatory (LDA, SVM, MLP, LSTM a CNN) a zkouma také
vyuziti raznych priznakovych vektord. V praci je provedena implementace a porov-
nani rozsireni datové sady pomoci augmentacnich metod NI, cVAE a c(WGAN-GP.
Nejlepsiho klasifika¢niho vysledku bylo dosazeno klasifikditorem CNN s klasifikacni
presnosti 76.00£0.80%.

Motor imagery is one of the ways in which a person can communicate through a
brain-computer interface. The aim of this work is to explore existing methods in
the field of motor imagery detection from measured EEG signals. Since acquisition
of EEG data is a time-consuming activity, options for expanding the existing dataset
without the need for additional measurements is also explored. This work compa-
res motor imagery detection using five classifiers (LDA, SVM, MLP, LSTM a CNN)
and also examines the use of different feature vectors. Additionally, the study imple-
ments and compares the expansion of the dataset using the augmentation methods
NI, cVAE a cWGAN-GP. The best classification result was achieved with the CNN
classifier, achieving a classification accuracy of 76.00+0.80%.

EEG « predstava pohybu « augmentace dat « klasifikace « strojové uceni
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Uvod

Detekce predstavy pohybu (Motor Imagery, MI) je proces, ktery umoznuje iden-
tifikovat zaméry pohybu na zakladé samotné mozkové aktivity, a to bez potreby
vnéjsiho podnétu. Bylo prokazano, ze MI je spojena s aktivitou v oblasti motoric-
kého kortexu, ktera je podobna té, ktera vznika pri skutecném fyzickém pohybu.
Rozhrani mezi mozkem a pocitacem (Brain-computer interface, BCI) slouzi jako
prostfedek komunikace mezi mozkem a externim zarizenim.

Aplikace BCI v rehabilitacnim tréninku muze byt velmi uzite¢na pro pacienty
s paralyzou nervosvalového systému, kteri maji zachovanou normalni kognitivni
schopnost. Tato technologie jim umoznuje interakci s vnéjsim svétem pomoci inter-
pretace jejich pohybovych zameért na zakladé mozkové aktivity. Hlavnim cilem BCI
je tedy rozpoznat a interpretovat zamysleny pohyb na zdkladé mozkovych signala.

Vyuziti BCI v rehabilita¢nim tréninku mtize zahrnovat rtizné metody, jako je
snimani EEG signald, funkéni magneticka rezonance (fMRI) nebo invazivni me-
tody jako je elektrokortikografie (ECoG) ¢i implantace elektrod primo do mozku.
Tyto metody umoznuji zachytit mozkovou aktivitu spojenou s pohybovymi predsta-
vami a nasledné ji interpretovat a prenést do ovladani externich zarizeni, napriklad
robotickych koncetin nebo pocitacovych programd.

Pres rozsahly vyzkum v oblasti BCI a jejich aplikaci v rehabilitaci je tfeba pozna-
menat, ze tyto technologie jsou stéle ve vyvoji a jejich komer¢ni vyuziti je zatim ome-
zené. Nicméné pokroky v oblasti BCI maji velky potencial prinést nové moznosti
a zlepseni zivota pacientim s poruchou pohybu a paralyzou, a to prostrednictvim
obnovy jejich schopnosti komunikovat a interagovat s okolnim svétem.

Cilem této prace je prozkoumat rizné metody detekce pohybu z namérené da-
tové sady a zkoumat moznosti jejiho dalsiho rozsireni. Vysledny klasifikator, natré-
novany na zaklade¢ téchto metod, by poté mohl byt vyuzit ve vyzkumu BCI systémi.

Prace je rozclenéna nasledovné: kapitola 2 pojednava o teoretickych vlastnos-
tech EEG signalu v oblasti predstavy pohybu a moznosti jeji vyuziti pro rehabilitaci.
Kapitola 3 provadi resersi literatury problematiky detekce pohybu z EEG dat a
rozbor praci, na které tato prace navazuje. Kapitola 4 se zabyva moznou reprezen-
taci priznakovych vektora. Kapitola 5 probira teoretické vlastnosti klasifikatora
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pouzitelnych pro detekci pohybu. Kapitola 6 se zabyva metodami rozsireni datové
kolekce. Kapitola 7 popisuje implementaci jednotlivych metod a nakonec kapitola 8

poskytuje prehled a diskusi dosazenych vysledki.



EEG

Elektroencefalografie (EEG) je diagnostickéd vySetfovaci metoda pouzivana k zé-
znamu elektrické aktivity mozku. Méreni mozkové aktivity byva v nejcastéjsich
pripadech délano neinvazivné. Jedna se tedy o bezbolestnou metodu, i kdyz dlou-
hotrvajici méreni maze byt pro daného pacienta ponékud nekomfortni. Existuji i
metody invazivni, kdy jsou mérici elektrody prilozeny primo na povrch mozku,
ovsem tyto metody jsou pouzivany nejcastéji pouze v pripadech operaci [HMO1].

Neinvazivni metoda je provadéna rovnomérnym umisténim elektrod na po-
kozku hlavy. Nejcastéjsi umisténi elektrod je podle systému 10-20, kdy vzdalenost
mezi jednotlivymi elektrodami je bud 10% nebo 20% celkové vzdalenosti lebky ze-
predu dozadu nebo zprava doleva. Dle rozmisténi jsou v tomto systému elektrody
oznacovany nasledujicimi pismeny: A (ear lobe; usni lalacek), F (frontal), C (central),
T (temporal), P (parietal) a O (occipital). Déle jsou elektrody oznaceny ¢islem. Lichym
¢islem pro elektrody umisténé nad levou mozkovou hemisférou a sudym ¢islem pro
elektrody nad pravou hemisférou. Mnozstvi zapojenych elektrod odpovida poctu
zdznamovych kanald [HMO1; Ach+16; NNS16].

Snimany EEG signal je amplituda elektrodou naméreného napéti, které v mozku
vznika aktivitou excitacnich a inhibi¢nich postsynaptickych potenciélét neuront.
Zapojeni elektrod miize byt unipolarni nebo bipolarni. V pripadé¢ bipolarniho za-
pojeni je snimana amplituda méfena jako rozdil potencialti mezi dvéma aktivnimi
elektrodami. U unipolarniho zapojeni je snimané napéti detekovano mezi aktivni
a referencni elektrodou. Pfi povrchovém neinvazivnim méreni maji na vyslednou
amplitudu vliv predevsim povrchové struktury mozku. Vliv podkorovych struktur
je na zaznamenany signal typicky minimaélni. Elektricky potencial generovany jed-
notlivymi neurony je prili§ maly na to, aby byl pfimo zachycen pomoci EEG. EEG
aktivita tedy ve skute¢nosti odrazi sumaci synchronni aktivity tisict az miliont
neuront. Namérend amplituda z povrchu skalpu se typicky pohybuje v radu desitek
¢V (mikro voltt) [HMO1; Luc05].

Diky velké rychlosti Sifeni elektrické aktivity ma EEG signal vyborné casové
rozliseni. Lze zachytit i udalosti, které se vyskytuji v milisekundovych ¢asovych use-
cich [Roy+19]. Mezi dalsi vyhody EEG, oproti ostatnim modalitim zamérenych na
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mozkovou aktivitu, patti napriklad nizkd porizovaci cena alepsi prenositelnost [Luc05;
Pad+19]. Na druhou stranu ovsem EEG trpi nizkym prostorovym rozli§enim. To
je zplisobeno faktem, ze namérené hodnoty jsou zkreslené mezilehlymi tkdnémi a
kosti, které ptisobi podobn¢ jako rezistory a kondenzatory v elektrickém obvodu.
V disledku toho jsou kanaly EEG signalu pomérné hodné prostorové korelované
[Roy+19]. Dal$imi problémovymi vlastnostmi EEG signalu jsou nestacionarita sig-
nalu, velmi vysoké riziko zasumeéni z vnéjsiho okoli a tim tedy nizky pomér signalu
k sumu (SNR), nachylnost na vznik artefaktd napriklad mrkanim nebo svalovou
aktivitou [Pad+19]. V neposledni fadé omezuje uzite¢nost aplikaci EEG také vysoka
variabilita mezi jednotlivymi subjekty [Roy+19].

EEG signal se typicky popisuje jako rytmicka aktivita a prechodové jevy. Ryt-
micka ¢innost je rozdélovana do frekven¢nich pasem. Nejcastéji pouzivana frek-
ven¢ni pasma jsou [NA23; NNS16]:

+ Delta - 0.5-4Hz. Tyto vlny jsou nejcastéji pritomné v hlubokém spanku a
jsou nejvice vyrazné v prednich a centralnich oblastech hlavy.

+ Theta - 4-7Hz. Rytmus, ktery se vyskytuje pri ospalosti a také v ranych fazich
gruje dozadu a nahrazuje alfa rytmus kvili casné ospalosti. Zvysené emo¢ni
stavy mohou také zvysit frontalni rytmicky theta rytmus.

+ Alfa - 8-12Hz. Zadni dominantni alfa rytmus je charakteristicky pritomen
v normalnich zaznamech EEG pfi bdélém stavu v tylni oblasti hlavy. Je to
urcujici znak normélniho rytmu pozadi zdznamu EEG pro dospélé. Rychlé
varianty pozadi alfa rytmu jsou vidét v normalni populaci. Amplituda alfa
rytmu se u rtiznych jedinci li$i, ovSem lisi se i v riznych ¢asech u téhoz jedince.
Nejvice se tyto vlny vyskytuji pri zavienych ocich a pri dusevni relaxaci a je
charakteristicky utlumena oteviranim oc¢i a dusevnim dsilim.

Mu (u) rytmus je dalsi typ alfa rytmu, ktery se vyskytuje v centralnich oblas-
tech hlavy. Tento rytmus charakteristicky mizi s motorickou aktivitou kontra-
lateralnich koncetin nebo myslenkou na zahajeni motorické aktivity.

+ Beta - 13-30Hz. Beta rytmus je nej¢astéji pozorovany rytmus u normalnich
slabuje, jak postupuje dozadu. Amplituda aktivity beta je obvykle 10 az 20
mikrovoltl, ktera se zridka zvysi nad 30 mikrovoltt. Beta aktivita je Gzce
spojena s motorickym chovanim a pri aktivnich pohybech je obecné utlu-
mena.

+ Gamma — 30-80Hz. Gamma rytmus se vyskytuje pri bdélém stavu a typicky je
pripisovan smyslovému vnimani integrujici rtizné oblasti.
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Supplementary
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Obrazek 2.1: Ukazka umisténi primarniho motorického kortexu vici klasickému
EEG systému zapojeni 10-20. Zdroj diagramu mozku: https://www.chegg.co
m/learn/topic/diagram-of-premotor-cortex. Zdroj systému 10-20: https:
//en.wikipedia.org/wiki/10-20_system_(EEG)

2.1 Predstava pohybu

Predstava pohybu (Motor Imagery, MI) je mentalni proces, kterym jedinec nacvi¢uje
nebo simuluje danou ¢innost bez toho aniz by ji ve skute¢nosti vykonal. Jedna se
o dynamicky stav, pfi kterém dochazi k védomé aktivaci mozkovych oblasti, které
jsou zapojeny také pri pripravé pohybu a jeho provedeni. Pokud se provadi predstava
pohybu opakovang, byva jiz ozna¢ovana jako mentalni trénink. Za cil ma nacvik ¢i
zlepseni motorickych aktivit [AG17].

Obecné se predpoklads, ze se pri MI zapojuji podobné nervové drahy a mecha-
nismy jako pri skutecném fyzickém pohybu, ov§em s tim rozdilem, ze pfi predstavé
pohybu je aktivace mozkovych oblasti nizsi. Kdyz si predstavujeme provadéni mo-
torické aktivity, mozek aktivuje oblasti souvisejici s motorikou, vcetné primdrni
motorické kiry a premotorické kiiry [AG17; Mul07; Krii+20]. Tyto oblasti jsou zod-
povédné za planovani, koordinaci a provadéni pohybi. Motoricka kiira se nachazi
v centralni oblasti mozku, coz pri standardnim elektrodovém systému 10-20, odpo-
vida predevsim elektrodam C3, Cz a C4viz obrazek 2.1 na str. 9.

S predstavou pohybu, a s pohybem obecné, jsou v EEG signalu spojovany dva
fenomény. Prvnim je vyskyt tzv. senzomotorického rytmu (SMR) a druhym je vyskyt
ERD/ERS (Event-related desynchronization)/(Event-related synchronization).

211 SMR

Jednou ze zakladnich vlastnosti neuronovych siti je schopnost neurond pracovat syn-
chronné a generovat oscila¢ni aktivitu. Jak jiz bylo zminéno, jedna skupina mozko-
vych oscilaci ma u ¢lovéka frekvenéni pasmo 8-13Hz. Tyto oscilace vznikaji v sen-
zomotorickych oblastech. Témto aktivitdm se fika Mu rytmus nebo také somato-
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senzoricky rytmus (SMR) [Pfu+06]. Obecné je dobfe zndmo, Ze pfi planovéni a
samotném provadéni pohybu dochéazi k desynchronizaci tohoto rytmu. Jeho opak,
synchronizace rytmu, nastava v obdobi po dokonéeni pohybu a pfi relaxaci (klidu).
Desynchronizaci se rozumi pokles vykonu (druhych mocnin amplitud frekvenéniho
spektra rytmu), naopak pri synchronizaci dochazi zpétné k nartstu vykonu. Pro-
toze jsou zmeény nezavislé na aktivité¢ v normalnich vystupnich kanalech perifernich
nerv a svalg, je mozné zvyseni a snizeni tohoto rytmu pouzit jako zaklad pro BCI
[Pfu+06; Var18], viz nasledujici sekce 2.2.

SMR je tedy zékladni rytmické aktivita senzomotorické kury, kdezto ERD/ERS
popisuje zmény vykonu SMR béhem MI. Analyzou struktur ERD/ERS lze tedy
provést detekci MI z EEG signalu.

Snizeni/zvyseni vykonu souvisejici s udalosti, a specifické pro frekven¢ni pasmo,
se oznacuje jako desynchronizace souvisejici s udalosti (Event-related desynchro-
nization, ERD) a synchronizace (Event-related synchronization, ERS). [Nak+14].
Desynchronizace zac¢ina zhruba 2 sekundy pred tim nez je proveden samotny po-
hyb [PL99]. ERS a ERD mohou byt indukovany pomoci MI, motorickou aktivitou
a stimulaci smysla. Bézné pouzivané priklady pohybt pro MI EEG je pohyb levé
ruky, pohyb pravé ruky, pohyb prstd, pohyb chodidel a pohyb jazyka. Protoze se uka-
zalo, ze tyto udalosti zptisobuji vyznamné a diskrimina¢ni zmény v EEG signalech
[Pad+19].

Jednou ze zakladnich vlastnosti méfeni ERD/ERS je, ze vykon EEG signélu
v pasmech alfa a beta, je procentudlné relativni k vykonu stejného EEG signéalu
zaznamenaného béhem referen¢niho obdobi, typicky pouzivaného jako nékolik
sekund pred vyskytem samotné udalosti. Protoze zmény v EEG signélu souvisejici
s udalosti potfebuji néjaky cas na vyvoj a nasledné zotaveni, m¢l by interval mezi
dvéma po sobé jdoucimi udalostmi byt alespor nékolik sekund [PL99].

Metoda vypoctu ERD zahrnuje nasledujici kroky [PL99]:

1. Filtrovani pAsmovou propusti (s meznimi frekvencemi pro dané pasmo) vsech
signalt souvisejicich s danou udalosti

2. Umocnéni vsech vzorka vyfiltrovaného signalu na druhou, pro ziskani vy-
konu signalu

3. Primérovani vykonu signalu pres vSechna méreni souvisejici s danou udalosti
4. Primérovani vzorki v pribéhu ¢asu pro vyhlazeni a snizeni variability
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2.2. BCI

Offline
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aquisition proecessing extraction training

Trained
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L eedbac Rehabilitation
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Obrazek 2.2: Vizualizace offline a online procesu BCI. Pfi offline fazi dochazi k
méreni EEG signalu za ticelem natrénovani klasifikatoru. Pri online fazi BCI dochazi
ke klasifikaci aktualné sbiranych dat pomoci klasifikatoru, nauceného v offline fazi,
a naslednému rizeni externiho zarizeni na zékladé vysledku klasifikace

Finélni vypocet procentualnich hodnot ERD/ERS je proveden nasledujici rov-
nici [PL99]:

A -R
ERD% = QR 100 (2.1)

kde A je primérny vykon zkoumaného frekven¢niho pasma v ramci jedné udalosti
a R je pramérny vykon zkoumaného frekvencniho pasma v ramci dané udalosti
vypocitany pouze z referencniho obdobi.

Rozhrani mozek-pocitac¢ (Brain-computer interface, BCI) predstavuje primou ko-
munikacni cestu mezi elektrickou aktivitou mozku a néjakym externim zarizenim.
To znamen, ze clovék je teoreticky schopen ridit a komunikovat s vnéjsim svétem
pouze pomoci svoji mozkové aktivity.

Prestoze se v této diplomové praci nebude primo pracovat s finalni ¢asti BCI,
tedy rizenim externiho zarizeni, povazuji tuto sekci jako pomérné dilezitou. A to
z diivodu, Ze se prace zabyva prvnimi a to pomérné dilezitymi kroky pro reali-
zaci BCI a to sbérem EEG signalu, jeho predzpracovani a nasledné klasifikace. Za
predpokladu dobrych vysledk klasifikace, a tedy detekce pohybu, je mozné v nava-
zujicich pracich provadét samotnou komunikaci s externim zarizenim. Konkrétné
v pripadé této studie by roli externiho zarizeni hral rehabilita¢ni robot, ktery by mél
pacientim zjednodusit a zprijemnit proces rehabilitace.
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2. EEG

Obecné by se dalo BCI rozdélit na dvé faze: offline a online, viz obrazek 2.2 na
str. 11. V offline fazi dochazi k méreni EEG signalu, ktery je ukladan na néjaké da-
tové ulozisté. Zaroven se signalem jsou také sbirany znacky danych udalosti (event
markers) coz mohou byt napriklad znacky indikujici pohyb pravé ruky nebo pohyb
levé ruky atd. Vysledné namérené signaly jsou pak predzpracovany a pouzity jako
vstupni data pro trénovani klasifikatoru. V online fazi dochazi samoziejmeé také
k méreni EEG signalu, ov§em s tim rozdilem, zZe signal neni nutné ukladan na né-
jaké trvalé lozisté, ale primo pouzit jako vstupni data pro klasifikaci natrénovanym
klasifikatorem. Vysledek klasifikatoru je pak mozné pouzit pro zaslani néjakého
tidiciho ptikazu rehabilita¢nimu robotovi!. Robot tak automaticky provede néja-
kou pozadovanou akci a tim déva pacientovi zpétnou vazbu pouze na zékladé jeho
mozkové aktivity.

BCI zalozené na EEG zaznamenavaji stale vétsi a vetsi zajem, jakozto jedna
z moznosti poskytujici pfimou komunikac¢ni cestu mezi lidskym mozkem a exter-
nim zarizenim. Jelikoz je mozné EEG zaznamenavat neinvazivng, predstavuje tento
pristup bezpec¢nou a snadnou cestu pro tvorbu aplikaci, potencionalné pouzitelnou
témeér vsemi lidmi, v¢etné vazné amputovanych a ochrnutych pacientt [TLS17].

BCI zalozené na EEG lze dale rozdélit do dvou typtl: evokované a spontanni.
V evokovanych systémech je zapotrebi, pro vyvolani specifické aktivity mozku, né-
jaka vnéjsi stimulace. Vyvolané elektrické potencidly se nazyvaji evokované poten-
cialy (EP). Vnéjsi stimulace je zamérena na néjaky smyslovy organ, takze je pak
mozné je dale délit na vizualni, sluchové atd. Vyvolana aktivita je pro dany stimul
pomérné specifickd a BCI systémy se ji pak snazi automaticky detekovat. Na druhou
stranu u spontannich BCI systému neni vnéjsi stimulace nutng, jelikoz se kontrolni
akce provadéji na zaklade aktivity vznikajici v dasledku mentalni ¢innosti uzivatele
[Pad+19].

Evokované systémy obvykle vyzaduji od uzivatele nizs$i naro¢nost co se tyce
mentalniho tréninku a v dasledku toho jsou zvladnutelné vétsim poctem uzivatelt
oproti spontdnnim systémtm. Na druhou stranu ov§em vyzaduji aby se uzivatel
neustéle soustredil na externi stimul. Tato konstantni koncentrace mize byt pro
uzivatele pomérné vycerpavajici [Pad+19].

Prikladem spontannich BCI systémi jsou systémy zalozené pravé na MI. Auto-
maticka detekce predstavy pohybu svych koncetin samoziejmé budi Siroky zajem
v rtznych oblastech predevsim neurorehabilitace, neuroprotetika ale i v hrani her
[Pad+19]. Jelikoz lze vyse popsané jevy ERD/ERS povazovat za intuitivni ¢innosti,
1ze na jejich zakladé stavét BCIL. Predpoklada se ovsem, ze generovani ERD/ERS se
pomérné lisi v zévislosti na jednotlivci a pro vétsinu zacinajicich uzivatel jako ob-
tiznd [Nak+14; Pad+19]. Kromé toho obecné chybi pochopeni vztahu mezi dobrym

1V obecném BCI se samoziejmé miize jednat o libovolné externi zatizeni, nemusi to nutné byt
rehabilitacni robot.
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2.3. Rehabilitace

a $patnym vykonem BCI systému. A to predevsim protoze jsou velmi zavislé na tom,
aby se uzivatelé uspésné naucili védomé generovat pozadované signaly [Pad+19].

Prestoze systémy zalozené na MI jsou ¢im dal tim vice popularni stéle trpi na
to, Ze zpracovani dat MI je pomérné narocné a pristupy na klasifikaci jsou slozité.
Vétsina systém trpi nepresnou klasifikaci diky nestabilité¢ méreného EEG signalu.
Dalsi neptiznivou roli muze také hrat fakt, ze napriklad u pacientt kteri prodélali
mozkovou mrtvici mohou namérena data vypadat vyrazné jinak oproti zdravym
subjektam [Pad+19].

Jeden zajimavy problém v oblasti BCI je takzvana BCI negramotnost. K negra-
motnosti dochazi, kdyz uzivatel neni schopen ovladat BCI a to protoze neni schopen
produkovat kvalitni mozkové signaly, které jsou k ovladani potrebné. Tento pro-
blém nemusi nutné znamenat, Ze je néco spatné s uzivatelem. Uzivatel mtze byt plné
zdravy a jeho nervova spojeni mohou produkovat potfebny a spravny signal, ovSem
aktivita nemusi byt detekovatelnd pomoci povrchového EEG [Var18; Pad+19].

EEG signal ma v oblasti mediciny mnoho vyuziti. Mezi klasické priklady pouziti
patfi predevsim identifikace epilepsie, detekce mozkovych nadord, mozkové mrt-
vice, spankovych poruch nebo monitorace pacienta pti kématu [HMO1]. Ovsem jak
z minulé sekce vyplynulo, je méreni EEG signalu mozné pouzit i pro tcely BCI.

V poslednich letech se mnoho zemi potyka se starnutim spole¢nosti. S nartistem
poctu starsich lidi se zvySuje pocet pacientl s mrtvici a motorickou paralyzou. Jako
jeden z u¢innych neurorehabilita¢nich prostredk pro pacienty po cévni mozkové
prihodé byla navrzena BCI, protoze mohou uzavirat narusenou senzomotorickou
nervovou cestu kompenzaci somatosenzorické zpétné vazby na jejich motoricky
pokus. Zkusenosti s neurorehabilitaci pomoci BCI by mély byt diilezité pro podporu
neuroplasticity mozku pti zotavovéani z motorické paralyzy [Nak+14]. Pacient tak
nejen trénuje propojeni nervové aktivity s pohybem, ale zaroven dostava od robota
primou zpétnou vazbu, coz mize vést k urychlenému zotaveni.

Rehabilitaci se tedy rozumi proces uceni, kdy se pacient snazi znovu ziskat
staré dovednosti a naucit se nové na zékladé praxe. Aktivnim cvicenim se znovu
vytvari tok aferentnich (tzn. dostredivych, neboli vedoucich od perifernich nerva
do centrélni nervové soustavy) informaci [Laz+18; Mul07]. V praktickych pripadech
se ovsem nejedna pouze o provadéni fyzického cviceni, ale také dodatecné mentalni
cviceni, napt. MI hraje dulezitou roli pro zlepseni motorického vykonu [Krii+20].

Bylo provadéno nékolik studii, pouzivajicich MI, které prokazaly zlepseni v rych-
losti, sile a presnosti provadéni motorického tikonu. Ve fazi uceni byla nalezena
podobné asymptoticka krivka uceni jak pro MI, tak pro fyzické vykonavani po-
hybu. Coz tedy dale podporuje fakt, ze MI neni pouze epifenomenalni (vedlejsi a
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2. EEG

neprimé), ale hraje dilezitou roli v kortilalni plasticité souvisejici s provadénim
pohybu [Krii+20; Laz+18].

14

Pro pouziti BCI k rehabilita¢nim tc¢eltim existuji nasledujici tfi strategie [AG17]:

1. Operativni podminovani, kdy je naucen jeden generalizovany fixni klasifi-

ka¢ni model (inter-subjekt model). Neboli existuji jiz néjaka méreni riznych
pacientd, na kterych byl model naucen a ktery je pak online pouzit pro reha-
bilita¢ni cviceni konkrétniho subjektu.

. Strategie s pouzitim strojového uceni pro vytvoreni subjekt specifického mo-

delu (intra-subjekt modelu). Nejdriv probéhne kalibra¢ni faze, kdy jsou pro
daného pacienta provadéna méreni bez toho, aniz by dostaval néjakou zpét-
nou vazbu od externiho zarizeni. Na zékladé téchto namérenych dat pak pro-
béhne offline trénovani né¢jakého klasifikacniho modelu. Natrénovany model
pouze na datech daného pacienta je pak pouzit v dal$ich rehabilita¢nich cvi-
cenich pro klasifikaci a fizeni rehabilita¢niho zarizeni.

3. Adaptivni strategie. Tato strategie je velmi podobna té predchozi. Ovsem s tim

rozdilem, ze pti dalsich cvicenich dochazi postupné k pretrénovani vytvore-
ného modelu na nové nameérenych datech.



Souvisejici prace

V prvni sekci této kapitoly jsou popsany podobné experimenty vybranych praci
provedené na jinych institucich. Druha sekce 3.2 je vénovana popisu praci, které
probihali na Katedre informatiky a vypocetni techniky Fakulty aplikovanych véd na
Zapadoceské univerzité v Plzni. Konkrétné se jedna o prace Pavla Mochury [Moc21]
a Josefa Saleha [Sal22], na kterych tato prace stavi a a zdroven na né navazuje. Tato
sekce bude také zabihat do ur¢itych implementac¢nich detaild obou praci.

V této kapitole budou také zminéné rizné metody a techniky pouzivané v oblasti
zpracovani, augmentace a klasifikace EEG signalu aniz by nutné doslo k vysvétleni
jakym zptsobem dana metoda funguje. Techniky vybrané pro implementaci budou
popsany detailnéji v nasledujicich kapitolach 4 az 6 a zptisob jejich implementace v
kapitole 7.

3.1 Reserse literatury

3.1.1 Generovani a rozpoznavani signalu MI-EEG 4 t¥id
pomoci cVAE-GAN

V roce 2021 provedli Yang et al. [Yan+21] studii, jejiz cilem byla detekce ¢tyt ikont
MI. Konkrétné se jednalo o detekci pohybu levou rukou, pravou rukou, jazykem a
obou chodidel. Svoje metodiky ovérovali na dvou datovych sadach. Prvni dataset byl
jejich soukromy, ve kterém probéhlo méreni tii subjektt. Druhy pouzity dataset byl
verejny dataset Competition IV Datasets 2a o deviti subjektech. Jejich experimen-
talni méreni probihalo tak, Ze subjekty byly postaveny pred obrazovkou pocitace, na
které se zobrazovaly ukoly, které maji provadét. Kazdy kol trval 8 sekund a mezi
po sobé jdoucimi tkoly byla stejné dlouha pauza.

Analyzou dat zjistili, ze MI dkoly zptsobuji ERD a ERS nad pravou a levou he-
misférou motorické kiiry a to predevsim na elektrodach C4a C3. Elektroda Cz byla
ovlivnéna predevsim MI chodidel a jazyka. Ve vysledku tedy pouzili zdznamy prave
z téchto elektrod. Pro augmentaci pouzili 2 sekundy dlouhé segmenty naméreného
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3. Souvisejici prdce

EEG signalu. Signél byl v ramci predzpracovani dat preveden pomoci Short time
Fourier transform (STFT) do ¢asové frekvenéni oblasti.

Jako augmentaéni metodu pouzili kombinaci Conditional Variational Autoen-
coder (cVAE) a General Adveserial Network (GAN). Jejich architektura cVAE-GAN
byla tedy sloZena ze 3 casti: 1. enkodér, ktery mapoval vstupni priznaky na latentni
reprezentaci (blize popsano v kapitole 6.2.1). 2. generator, ktery z latentni repre-
zentace generoval falesné EEG signaly. 3. rozpoznavaci sit, ktera rozliSovala mezi
skutecnymi signaly a vygenerovanymi signaly a zaroven mérila pravdépodobnost
prislusnosti dat k tridam MI. 70% realnych vzorkt pak bylo pouzito jako trénovaci
mnozina a zbylych 30% sestavajici z kombinace realnych a vygenerovanych vzorku
byla pouzita jako testovaci mnozina. Pro vSechny subjekty byla krizové valida¢ni
metrika accuracy o nékolik jednotek procent' lepsi za pouziti vygenerovanych
dat jejich augmenta¢ni metodou, oproti klasifikaci bez pouziti vygenerovanych dat.

Tang et al. [TLS17] ve své praci pouzivali hlubokou konvoluéni neuronovou sit
(CNN) pro klasifikaci jednotlivych pokusu (single-trial) MI levou a pravou rukou.
Jejich dataset sestaval z méreni dvou zdravych subjektd. Data byla mérena pomoci
28 elektrod s vzorkovaci frekvenci 1000Hz. Kazdy ze subjektt byl posazen pred
obrazovku. Kazdy MI pokus zacal akustickym signalem a zobrazenim kfize na ob-
razovce. Sekundu na to se na obrazovce objevila nahodné Sipka vlevo nebo vpravo
indikujici jaky typ MI ma subjekt provadét. Subjekt pak provadél MI po dobu péti
sekund. Poté byla kratka pauza nahodné mezi dvéma az péti sekundami pred zacat-
kem dalsiho pokusu. Kazdy ze subjektt takto provedl celkem 460 pokust, 230 pro
kazdou z MI trid.

Namérena data byla filtrovana filtrem s pasmovou propusti s meznimi frek-
vencemi 8-30Hz. Nasledné provedli analyzu dat pomoci vizualizace ERD/ERS, vy-
pocteného pomoci rovnice 2.1, pro kazdou tridu. Na zakladé vizualizace pak byl
vybrén 3 sekundovy usek (po jedné sekundé od zobrazeni Sipky) signélu, ktery byl
segmentovan po 50ms oknech. Takto predzpracovany dataset byl rozdélen na 80%
trénovacich a 20% testovacich dat.

Architektura jejich konvoluéni sité sestavala z péti vrstev. Prvni vstupni vrstva,
dvé skryté konvolu¢ni vrstvy, které provadi extrakci priznakd, plné propojend skryta
vrstva a vystupni vrstva. Kromé vyhodnoceni MI klasifikace na navrzeném klasifi-
katoru také provedli porovnéni s ostatnimi bézné pouzivanymi klasifikatory. Kon-
krétné bylo provedeno porovnani s SVM, CSP + SVM a AR + SVM. Pro kazdy klasi-
fikator pouzivali 10-nasobnou kfizovou validaci. CNN prokazala lepsi vysledky nez

Ve studii se nenachazi tabulka s konkrétnimi vysledky ale pouze grafova reprezentace. Nelze
tedy presné fici o jaké konkrétni zlepseni doslo.
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3.1.3. Augmentace EEG datovych sad pomoci GAN

klasifikator SVM s riznym zptsobem extrakce priznakd. CNN dosdhla primérné
klasifika¢ni presnosti (accuracy) 86.41+0.77%, zatimco nejlepsi vysledek pomoci
klasifikdtoru SVM byl dosazen s priznakovou extrakci pomoci CSP 82.61+6.15%.

Abdelfattah et al. [AAW18] experimentovali s rekurentni architekturou GAN aug-
mentacni metody, pro rozsireni datasetu pro klasifikaci MI. Pouzivali volné do-
stupny PhysioNet dataset, ktery obsahuje méreni 109 zdravych subjektti. Dataset
byl pouzit pro detekci nasledujicich trid MI tkola: zavieni oci, otevieni oci, zatnuti
levé dlané v pést a zatnuti pravé dlan¢ v pést. Namérena data pouzivala 64 elek-
trod a byla vzorkovana frekvenci 160Hz. Ve fazi predzpracovani provedli filtraci
pasmovou propusti s meznimi frekvencemi 0.5-42Hz a pro odstranéni artefaktd
signalu provedli analyzu metodou Independent component analysis (ICA). Vysledny
procistény dataset pak obsahoval 240 datovych vzorki pro kazdy subjekt za kazdou
tridu MI, tzn. celkovy obsahoval 104 640 (109 - 240 - 4) datovych vzorkd.

Generator architektury GAN pouzival 2 rekurentni skryté vrstvy o 256 neuro-
nech a 2 plné propojené vrstvy o 128 neuronech. Diskriminator navrzené sité obsa-
hoval 3 skryté plné propojené vrstvy, kde prvni dvé mély 256 neuronti a posledni
128. U¢inek navrzené augmenta¢ni metody byl testovan na klasifika¢ni presnosti
t{ klasifikatort: MLP, SVM a Random forest tree (RFT).

Pro kazdou klasifikaci byla provedena 5-nasobna kfizova validace. Nejprve pro-
vadeli experimenty, kde byly klasifikatory uceny pouze na 100% realnych datech.
MLP poskytoval nejlepsi vysledky o 18% lepsi nez SVM a o 14% lepsi nez RFT. Na-
sledné trénovali klasifikatory pouze s 25% realnymi daty, kde MLP utrpélo nejvétsi
propad v presnosti oproti ostatnim klasifikatorim. Tento vysledek byl porovnan
s vysledky, kdy bylo opét brano pouze 25% redlného datasetu a zbylych 75% dat byl
doplnén vygenerovanim novych vzorkd pomoci navrzené augmentacni metody, viz
tabulka 3.1 na str. 18. Stejnym zptisobem pak zkouseli podobny experiment s tim,
ze bylo pouzito 50% redlnych dat. Vysledky byly proporcionalné obdobné vysled-
ktim s vyuzitim 25% dat. U vsech klasifikatora byla klasifika¢ni presnost vyssi. Tyto
vysledky ukazaly citlivost modeld zalozenych na hlubokém uceni na velikosti tré-
novaci datové sady. Klasifika¢ni presnost vsech klasifikatora byla lepsi pfi pouziti
augmentované datové sady.

Kromé porovnavani zlepseni vysledka presnosti klasifikatort, také porovnavali
navrzenou architekturu s ostatnimi augmenta¢nimi metodami. Konkrétné provedli
experiment presnosti rekonstrukce datové sady pomoci jejich augmenta¢ni metody,
pomoci AE a pomoci VAE. Rekonstrukéni presnost (rekonstrukee je blize popsana
v kapitole 6.2.1) AE byla 54.946.5, presnost VAE byla 69.9+3.7 a rekurentni GAN
89.8+3.5. Rekurentni GAN méla tedy o 34.8% lepsi rekonstrukéni presnost dat oproti
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Klasifikator | 25% datasetu | 25% realnych + 75% vygenerovanych

MLP 46.216.3 82.3+4.6
SVM 54.4+5.4 68.5+£5.2
RFT 62.1+4.7 75.216.1

Tabulka 3.1: Porovnani vysledki Abdelfattah et al. v presnosti klasifikace pti pouziti
pouze 25% dat a pri pouziti 25% data doplnénych 75% vygenerovanych dat

AE a0 19.9% lepsi nez VAE. Tyto vysledky naznacuji, ze GAN podchycuje statistické
charakteristiky EEG signalu lépe nez porovnavané metody.

Zhang et al. [Zha+20] ve své studii experimentovali s riznymi augmenta¢nimi me-
todami za ucelem zleps$eni klasifikace CNN pro detekci MI. Pro vyhodnoceni klasi-
fikatorti a augmentac¢nich metod pouzivali 2 datasety.

Prvni pouzity dataset je volné dostupny BCI competition IV dataset 1. Z tohoto
datasetu pouzili data od ¢ty namérenych subjekta (konkrétné subjekty b, d, e a
g). Dataset byl méren vzorkovaci frekvenci 100Hz a kazdy subjekt provadél 200
pokusti MI, celkem tedy data sestavala z 800 pokust, pricemz byly pouzity pouze
elektrody C3, Cz a C4. Data byla méfena na zdravych subjektech, kazdy ze subjektt
provadel dvé ze tri trid MI: pohyb levou rukou, pohyb pravou rukou a nebo pohyb
chodidlem (subjekt si mohl vybrat jakym, pripadné obéma chodidly). Experiment
probihal nasledovné. Subjekt dostal akusticky podnét indikujici tridu MI, kterou
mél vykonat. Subjekt vykonaval MI po doby rtizné délky od 1,5-8s. Konec pokusu
byl oznacen slovem stop na obrazovce, nac¢ez nasledovala pauza opét mezi 1,5-8
sekundami.

Druhy pouzity dataset byl také verejné dostupny, konkrétné se jedna o BCI com-
petition IV dataset 2b. Dataset obsahuje data mérena od deviti zdravych subjekti.
Kazdy subjekt provadél celkem pét méreni, pricemz v prvnich dvou mérenich pro-
vadél vzdy kazdy subjekt 120 pokust MI a v poslednich tfech mérenich vzdy 160
pokusi. Celkem se tedy jedna o 720 pokusti od kazdého z deviti subjektd. Tridy MI
v tomto datasetu jsou dvé: pohyb levou a pohyb pravou rukou. Data byla mérena
vzorkovaci frekvenci 250Hz. Experiment probihal nasledovné: pred prvnim mére-
nim si subjekt vybral pohyb, ktery se mu predstavoval nejlépe napriklad mackani
mice nebo tahani za brzdu. Nasledné kazdy pokus zacinal tak, ze na obrazovce byl
zobrazen kfiz a tésné pred zacatkem MI byl zahran kratky akusticky signal. Na-
sledné byla na obrazovce zobrazena Sipka smérem vlevo nebo vpravo indikujici
tridu MI, kterou mél subjekt vykonavat po dobu ¢tyr sekund. Po kazdém pokusu
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nasledovala ndhodné trvajici pauza o délce alespon jedné sekundy. Z tohoto datasetu
byly také pouzity pouze elektrody C3, Cz a C4.

V ramci predzpracovani byla data filtrovana Butterworthovym filtrem s pasmo-
vou propusti s meznimi frekvencemi 8-30Hz. Kazdy z pokusti mérenych signalt
byl preveden pomoci STFT do casové frekvencni oblasti. Byl pouzit signél o délce
¢tyr dekund (v dobé trvani MI), tzn. pro prvni dataset 400 vzorkt a pro druhy 1000
vzorki. Casové frekvenéni oblasti z kazdého kanalu byly na sebe vertikalné naskla-
dané a jako posledni krok byly prevedeny na spektrogramové obrazky o rozmérech
64x64.

V této studii bylo implementovano a porovnavano pét augmentaénich metod.
Geometrické transformace (GT), pricemz konkrétné se jednalo o rotaci obrazku
o 180° okolo osy x, nasledny posun obrazkt doleva, doprava, nahoru nebo doli a
zbylé pixely byly doplnény ndhodnym $umem a nakonec augmentace barevného
prostoru obrazkt. Druha augmentacni metoda pouzité ve studii byla pridani nahod-
ného sumu (NI) z normalniho rozdéleni. Dalsimi metodami byly AE a VAE. Posledni
metodou byla jejich navrzend architektura hluboké konvolu¢ni GAN. Generétor
této sité pouzival ¢tyri dekonvoludi vrstvy pro vygenerovani falesného obrazku. Ob-
dobné diskriminator této sité pouzival ¢tyfi konvoluéni vrstvy pro klasifikaci zda
se jedna o realny nebo falesny vstupni obrazek.

Pro vyhodnoceni jednotlivych augmenta¢nich metod byla pouzita metrika FID.
Navrzena hluboka konvolu¢ni GAN doséahla nejlepsiho vysledku pro oba datasety.
Konkrétné byly vypocteny hodnoty FID: 126.4, 98.2 pro prvni a druhy dataset pro
konvolu¢ni GAN, druhy nejlepsi vysledek dosahla metoda NI s hodnotami 159.1 a
188.5, VAE 277.1,203.4, AE 323.5,273.6 a GT 487.7, 501.8. Krom¢ vyhodnoceni tech-
nikou FID, byly metody také pouzity pro augmentaci pouzitych datovych sad pro
klasifikaci klasifikatorem CNN. Pri klasifikaci byla pouzita 10-nasobna ktizova va-
lidace, kdy byla v kazdé iteraci konkrétni datova sada rozdélena na 90% trénovacich
dat a 10% testovacich dat. Uvedu zde pouze nejlepsi dosazené vysledky jednotlivych
metod pro druhy dataset. Pro kompletni prehled veskerych vysledkd viz strana 13 a
14 ve studii [Zha+20]. Klasifika¢ni presnost (accuracy), bez rozsireni datové sady
augmentacni metodou, byla 80.6+3.2%. Nejlepsich vysledkt bylo dosazeno pfi po-
uziti poméru redlnych a vygenerovanych dat 1:3. GT-CNN: 73.2£2.1%, NI-CNN:
86.2+3.1%, AE-CNN: 83.2+£3.1%, VAE-CNN: 87.6£2.3% a GAN-CNN: 93.2+2.8%.
Pouzitim v§ech metod, kromé GT, doslo tedy ke zlepseni klasifika¢ni presnosti, s tim
ze pouzitim konvolué¢ni GAN doslo k nejlepsimu zlepseni a to v priméru o 12,6%.

Samozrejmé existuje cela rada praci zabyvajicich se touto problematikou. V pred-
chozich sekcich byly pouze podrobnéji priblizeny nékteré z nich, které se snazily
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resit podobny nebo dokonce stejny problém. Mimo jiné ovsem vzniklo také né-
kolik praci zabyvajicich se pravé resersi dostupné literatury v oblasti zpracovani
EEG signalu, tedy nejen problematikou MI ale i jinych. Tyto prace poskytuji syste-
maticky prehled nejvice pouzivanych technik a metod pro zpracovani, klasifikaci
a vyhodnoceni EEG signalu. Poskytuji tedy statistiky a data, na zakladé¢ kterych je
mozné provést informované rozhodnuti o tom, jaké techniky nebo metody je mozné
pro reseni daného problému vyuzit. Konkrétné se jedna o praci vytvorenou Roy et
al. [Roy+19], zabyvajici se technikami hlubokého uceni pro analyzu EEG signalu,
préace od Lashgari et al. [LLM20], ktera poskytuje informace ohledné augmenta¢nich
technik pouzivanych pro hluboké uceni v oblasti zpracovani EEG signélu, a prace
od Saegh et al. [ADA21], ktera se zabyva technikami hlubokého uéeni pfimo pro
klasifikaci MI.

Roy et al. [Roy+19] provedli systematicky prehled studii provedenych od roku 2010
do roku 2018. Pricemz prohledavali razné zdroje za pouziti kombinace rtiznych (18)
klicovych slov. Celkové po filtraci vSech nalezenych studii provedli analyzu ze 154
studii. Z téchto vybranych studii jsou v tomto prehledu podany informace o riznych
technikach a oblasti tykajici se obecného zpracovani EEG signalu.

Polovina prozkoumanych studii pouzivala data namérend z méné nez 13
subjektd, pricemz medianovy pocet datovych vzorka pouzitych jako vstupni data
klasifikatoru byl 14000.

Ze 154 studii pouze 3 pouzily augmentaci dat jako moznost
prozkoumani zlepseni presnosti klasifikace klasifikatord zalozenych na hlubokém
uceni. Dalsich 30 studii explicitné pouzilo augmentaci dat, ovsem jen néjaké z nich
zkoumaly dopad augmentace na klasifika¢ni presnost.

72% studii pouzilo alespon né¢jakou formu predzpracovani
dat, jako napriklad podvzorkovani nebo filtrovani pAsmovou propusti. Pouze 23%
studii se pokouselo o néjakou formu odstranéni artefakt z EEG signalu, zbylé studie
artefakty neodstranovaly nebo se o tom nezminuji. Odstranovani artefakti maze
byt velmi zdlouhavy proces, proto ostatni studie spoléhaly na to, ze si zaSuménymi
v oblasti zpracovani EEG signalu. 49% studii zddnou extrakci priznakt neprovadeélo,
tzn. pouzivaly pfimo namérenou ¢asovou radu jako reprezentaci signalu pro vstup
klasifikatort. 38% studii pouzilo priznaky odvozené z frekven¢niho spektra signalu.
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Nejvice studii (40%) pouzilo pro klasifikaci architekturu konvolu¢ni
neuronové sité (CNN), 13% rekurentni neuronovou sit (RNN), dal$ich 13% autoen-
coder (AE) a 7% pouzilo kombinaci CNN a RNN. Pocet vrstev jednotlivych siti byl
pomérneé riizny, s tim ze vétsina studii pouzila od dvou do Sesti vrstev. Nejcastéji po-
uzity optimalizator pro uceni klasifikatoru byl ve 30% Adam. Vétsina studii pouzila
pro vyhodnoceni klasifikatoru klasické metriky accuracy, recall, precision,
Fl-score a ROC AUC. Ponékud prekvapivé pomérné velké mnozstvi studii (42%)
neprovadélo zadnou formu ktizové validace, zatimco nejpopularnéjsi technika u stu-
dii, které ji pouzily, byla k-ndsobna kfizova validace. Pouze 26% studii pouzivala
intra-subjekt klasifikaci, 62% se zamérilo na inter-subjekt klasifikaci a 8% provedlo
oba pristupy.

Reprodukovatelnost vysledkt experiment je jednim zaklad-
nich kament pro posun védy obecné. Ovsem bohuzel pouze 53% studii pouzilo data,
které jsou verejné dostupna. Dile se pouze 13% studii rozhodlo verejné poskytnout
zdrojové kédy experimentd. Ve vysledku je tedy reprodukovatelnost studii pomérné
naroc¢na. Pouze 8% studii 1ze jednoduse zreplikovat, kdezto az 40% je naprosto ne-
mozné zopakovat.

Lashgari et al. [LLM20] se ve svém systematickém prehledu zamétili predevsim na
studie a prace zabyvajici se datovou augmentaci a hlubokym ucenim s vyuzitim
datovych sad EEG signald. Po vyfiltrovani studii, které nesplnovaly jejich kritéria,
jim zbylo 53 studii psanych od roku 2015 do roku 2019. 21% z téchto studii se
zabyvalo analyzou EEG signélu pro praci s MI.

Vétsina studii pouzila pro predzpracovani namérenych dat filtr typu pasmové
propusti, coz jim umoznilo zamérit se pouze na frekvencni spektrum specifické pro
danou oblast v ramci zpracovani EEG. Vétsina studii (85%) se také ze signalu po-
moci filtr@ snazila manudlné odstranit Sum. Reprezentace vstupnich dat, jakozto
priznakové vektory do neuronovych siti, bylo mozno rozdélit do tti kategorii. Prvni
kategorii byl surovy EEG signal (casova doména) pouzita 36% zkoumanych studii.
Druhé kategorie, nejcastéji pouzita (49%), byly vypocitané vlastnosti z nezpraco-
vanych signalti, typicky se jedna o prevod do frekven¢ni domény nebo prevod na
casoveé-frekvenéni spektrum. Treti kategorii (15%) pak byly spektrogramy preve-
dené na obrazky.

Nejcastéji (24%) pouzitou metodou augmentace byla me-
toda sliding window (Cesky volné prelozeno jako metoda klouzavého okna), pri
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které dochazi k rozpadnuti signélu na nékolik mensich ¢asti. Velikost ¢asti signalu
je definovana poctem vzorki vjednom okné a dale také poc¢tem vzorkt o kolik se ma
okno posunout. Tato metoda mtize byt implementovana dvéma riznymi zptsoby
a to bud bez prekryvani, kdy pocet vzorkt posunuti je o jeden vétsi nez velikost
okna, nebo s prekryvem, kdy pocet vzorkli posunuti je mensi nez pocet vzorki okna.
Druhou nejpopularnéjsi (21%) metodou bylo generovani syntetickych dat pomoci
GAN. Treti metodou (17%) byla metoda Noise injection (NI). Dalsimi metodami
byly napriklad: Fourierova transformace, nebo prevzorkovani méné zastoupenych
trid nebo naopak podvzorkovani nejvice zastoupenych trid.

Pouze 29 z 53 studii poskytlo vy-
sledky klasifikatorti pred a po augmentaci datové sady. U téchto studii tedy mohli La-
shgari et al. vypocitat procentualni zlepseni presnosti klasifikace. Celkové pramérné
zlepseni vSech metod bylo v priméru o s 0.29+0.08%, pricemz nejlepsi zlepseni bylo
metodou NI prameérné o 0.36%, druha nejlepsi metoda byla sliding window 0 0.33%,
treti nejlepsi GAN o 0.28%. Bylo provedeno také porovnani zlepseni klasifikacni
presnosti na zakladé jednotlivych oblasti zpracovani EEG signalu a pro MI bylo
zlepseni ze 4 studii v praméru o 0.14%.

Co se klasifikatoru tyce, tak nejcastéji (62%) pouzity klasifikator byla
CNN. Druhym nejvice popularnim (16%) klasifikdtorem byla kombinace LSTM a
CNN tzv. hybridni model. V 8% studii byl pouzit MLP a v 6% LSTM.

Saegh et al. [ADA21] ve své praci probirali pouze studie, které se primo zabyvaji
zpracovanim EEG signalu v oblasti MI. Konkrétné zpracovali techniky ze 40 studii
psanych mezi roky 2015 a 2020.

Celkem v prozkoumanych 40 studii bylo pouzito pouze 15 unikatnich da-
tovych sad, z toho bylo 7 verejné dostupnych a 8 byly soukromé datasety dané
studie. Jednotlivé datové sady se od sebe samozrejmé lisi celou radou metadat jako
je pocet pouzitych méricich elektrod, vzorkovaci frekvence, pocet subjektd nebo
ukony vykonavané jednotlivymi subjekty. Nejvétsi ¢ast studii (45.6%) byla zamérena
pouze na detekci dvou MI tfid, pohyb levou a pohyb pravou rukou. Druhé nejcastéjsi
(31.6%) klasifika¢ni tloha se zabyvala detekci pohybti levé ruky, pravé ruky, jazykem
a pohybem chodidel.

Pouze 5 ze 40 studii se zabyvalo néjakou formou odstranéni
artefaktd. Tyto studie pro odstranéni artefaktt pouzily metody ICA, prahovani nebo
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Automatic artifact removal toolbox v Matlabu. Vsechny studie samoziejmé pouzily
né¢jakou formu filtrovani pro zpracovani specifického frekven¢niho pasma. Vsechny
studie pouzily jednu ze tfi kategorii pro reprezentaci vstupnich dat klasifikatoram:
¢asova rada (tzn. pouze predzpracovany naméreny EEG signél), vypoéitané priznaky
(nejcastéji pomoci waveletové transformace nebo STFT nebo CSP) a obrazek.

Klasifikace. Jednozna¢né nejpouzivanéjsim klasifikatorem byla v 73% studii CNN.
Dalsich 14% pouzilo formu hybridni architektury typicky kombinace CNN a LSTM.
Nejcastéji (66%) pouzitou aktivaéni funkci klasifikatora byla ReLU, nejéastéji (47%)
pouzitym optimalizdtorem uceni byl algoritmus Adam. Studie také pouzivaly rtz-
nou formu regularizace pri uceni, jmenovité datovou augmentaci, dropout a nebo
batch normalization. Drtiva vétsina studii (82%) pouzila pro experimentovani pro-
gramovaci jazyk Python, zbylych 18% provedlo zpracovani v Matlabu. Nejpopular-
néj$imi frameworky pro hluboké uceni byly: TensorFlow (35%), PyTorch (26%) a
Keras (22%).

3.2 Souvisejici prace na KIV

Na katedre informatiky a vypocetni techniky na Zapadoceské univerzité v Plzni jiz
probéhlo par experimentd zamérenych na detekci MI z EEG signalu. Konkrétné se
jedna o diplomovou praci Pavla Mochury [Moc21] a bakalafskou praci Josefa Yassina
Saleha [Sal22], na které tato prace volné navazuje. Navrzeny scénar experimentd,
které ob¢ prace provedli, bude blize popsan v kapitole 7.2.1 na str. 60.

3.2.1 Detekce pohybu koncetin z EEG signalu pri
cviéeni na rehabilitacnim robotovi

Obé¢ prace pristupuji ke zpracovani a klasifikaci dat odlisSnym zpisobem. Mochura
[Moc21] se v praci zabyval konstrukci rtiznych priznakovych vektord, které pak
co se klasifika¢ni presnosti tyce, priznakovy vektor byl vytvoren vypoétem ERD a
ERS, viz rovnice 2.1 na str. 11, pro kazdé méreni. Vzhledem k tomu, ze ERD a ERS
se pocité jako pramérny pokles nebo nartst vykonu signalu v daném obdobi (epose)
pro danou MI tfidu, tak to znamena, Ze pro kazdé méreni vznikl pouze jeden da-
tovy vzorek pro kazdou MI tridu. Dalsi pouzité priznakové vektory byly vytvoreny
vypoctenim raznych statistickych hodnot z vypocitaného ERD a ERS, jako pra-
mér, rozptyl, minimum a maximum, detailnéji viz kapitola 10 v [Moc21]. Mochura
vytvarel inter-subjekt model, pricemz nejlepsiho primérného vysledku presnosti
klasifikace 90.05%, bylo dosazeno po podvzorkovani naméreného signélu na 128Hz
a priznakovym vektorem (oznac¢enym jako prvnim) tvorenym vypocitanym ERD
nasledovanym vypoctenym ERS.
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Pri predzpracovani byla zvolena epocha zacinajici 3.5s pred a 0.5s po synchro-
nizacni znacce pro danou MI tridu. V pripadé, ze se jednalo o data mérené pro
pohyb levou rukou, byla pouzita elektroda C4, pokud se jednalo o data z méreni
pravou rukou tak byla pouzita pouze elektroda C3?. V ramci prace byla tedy pouzita
pouze jedna tfida MI a to pohyb jakoukoliv koncetinou, coz ve vysledku znamena,
ze dochazelo k binarni klasifikaci pohyb vs klid. ERD bylo po¢itano z alfa pasma
nameéreného signalu, tzn. signal byl nejprve filtrovan filtrem s pasmovou propusti
s meznimi frekvencemi 8-12Hz, kdezto ERS bylo poc¢itano v niz§im beta padsmu
(14-22H2z).

Na druhou stranu Saleh [Sal22] se zamétil na detekci SMR, kdy je na jednotlivé epo-
chy signalu aplikovan filtr typu pasmové propusti s meznimi frekvencemi 8-13Hz.
Na takto vyfiltrované epochy je pak bud jesté aplikovand metoda CSP, nebo jsou
vyfiltrované epochy primo vstupem do klasifikatortt SVM a LDA. Tzn. priznakové
vektory tvorily primo namérené epochy jednotlivych pokust (tzv. single-trial) nebo
priznakové vektory vypocitané pomoci CSP z danych epoch. Pro vSechny pokusy
i tridy byly pouzity elektrody C3, C4 a Cz. Saleh tvoril intra-subjekt modely, tedy
personalizovany model pro kazdy subjekt. Na rozdil od Mochury také Saleh kla-
sifikoval ob¢ tridy MI, tedy provadél vicetridni klasifikaci, kde jednou tfidou byly
epochy levého pohybu, druhou tfidou epochy pravého pohybu a tieti tiidou epochy
klidového stavu.

Vysledktim prezentovanych v praci popravdé prilis nerozumim. Jsou zde pre-
zentovany spojnicovym?® grafem vysledky accuracy a precision jednotlivych
klasifikatort pro jednotlivé subjekty. Respektive takto to plati pro vysledky dosaze-
nych vyuzitim pouze Mochurovo subjektd, kde osa x obou grafii skute¢né obsahuje
14 hodnot (Mochura provadél méreni na 14 subjektech). V grafech pro klasifikatory
pouzité pro méreni subjektd provedené Salehem ovsem osa x v grafu accuracy
obsahuje 7 hodnot a graf precision 26 hodnot. Ocekaval bych, ze se zde bude
nachazet 10 hodnot, vzhledem k tomu ze Saleh provadél méreni na 10 subjektech.
Tabulka obsahujici konkrétni hodnoty dosazenych vysledki také obsahuje pouze 7
vysledkd.

Je mozné si povsimnout, Ze pro levy pohyb byla pouzita elektroda umisténa nad pravou mozko-
vou hemisférou a naopak pro pohyb pravou rukou byla pouzita elektroda umisténa nad levou hemi-
sférou. Coz dava urcity smysl vzhledem k tomu, Ze se obecné predpoklada, ze leva strana motorického
kortexu primarné ovliviiuje pohyby pravé strany téla a naopak.

3Lepsim grafem pro vizualizaci a porovnani vysledkd by byl sloupcovy graf.
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3.2.3 Kombinace obou datovych sad

Prestoze obé prace pouzivaji odlisné zpracovani EEG signal(, zptisob méreni dat
z obou praci se zda byt totozny viz kapitola 8 v [Moc21] a kapitola 2.4 v [Sal22]. Na-
bizi se tedy moznost obé datové sady zkombinovat a tim tak ziskat vétsi a robustné;jsi
datovou sadu pro klasifikaci. Saleh jiz koneckoncii svoji navrzenou klasifikaci apliko-
val jak na svoje namérend data tak na data namérena Mochurou. Kazdopadné Saleh
tvori intra-subjekt klasifikacni modely, takze ke kombinaci datovych sad vlastné
nedochazi.

Oba scénére experimentu jsou sice totozné, kazdopadné jsou zde i nepatrné
drobné rozdily. Jednim z rozdili je, ze pro data namérena Mochurou byla zvolena
vzorkovaci frekvence 500Hz, kdezto data Saleha byla mérena pouzitim vzorko-
vaci frekvence 1000Hz. Reseni tohoto problému je pomérné jednoduché. Ve fazi
predzpracovani signalu bude potreba bud novéjsi data podvzorkovat nebo naopak
na starsi data pouzit néjakou interpola¢ni metodu pro ziskani signalt stejné délky.
Dalsim rozdilem je, Ze pfi sbéru starsich dat byl signal méfen na 18 kanalech, za-
timco u nov¢jsich dat byl méren pouze na 9 kanalech. V obou pripadech ovsem pri
klasifikaci byly pouzity pouze kanaly C3, C4 a Cz, které se nachazeji primo nad
motorickymi centry mozku. D4 se tedy predpokladat, ze pro klasifikaci pohybu
ze signalu budou nejrelevantnéjsi prave tyto kandly, viz kapitola 2.1 a predchozi
reSerse literatury. Rozdilny pocet mérenych kanéli je pro nasi potfebu irelevantni.
Poslednim rozdilem je fakt, ze pri sbéru novych dat mél v nékterych pripadech pa-
cient na koncetiné vibrator s haptikou. Dle [Sal22] by kazdopadné tento element
nemél mit na vyslednd namérena data vliv. Vynechanim dat s haptikou se vysledna
klasifikace prili§ neméni, kazdopadné je mozné, ze je tento predpoklad mylny.

3.2.4 Analyza implementaci predchozich experimenti

3.24.1 Detekce pohybu konéetin z EEG signalu pf¥i cvieni na
rehabilitaénim robotovi

Mochura ve své praci vytvoril 2 Python skripty. V prvnim skriptu dochazi k nacitani
a predzpracovani dat a naslednému vytvoreni jednotlivych priznakovych vektort.
Paté, sesté a sedmé (takto oznacené v kapitole 10 v [Moc21]) priznakové vektory
jsou tvorené vypoctem ERD a ERS a pouze pro konkrétni frekvenéni pasma. Ovsem
vypocty jsou provadény na signalu, ktery byl nejprve filtrovan pasmovou propusti
s meznimi frekvencemi nastavenymi na 8-12Hz. Pro kazdé priznakové vektory jsou
vytvorené 2 CSV soubory, jeden pro trénovaci mnozinu a jeden pro testovaci mno-
zinu. Co je ponékud zvlastni, je fakt, ze data ktera tvori trénovaci a testovaci mno-
zinu jsou primo specifikovana souborovymi cestami. Tzn. nedochédzi k zadnému
nahodnému rozdéleni celkové datové mnoziny na mnozinu testovaci a trénovaci.
Zaroven je pomeér trénovacich a testovacich dat presné 50%, coz je v ramci strojo-
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vého uceni pomérné neobvyklé. Pfi predzpracovéani dat také nedoslo k odstranéni
artefaktd z naméreného signélu.

Druhy vytvoreny skript provadi klasifikaci pomoci klasifikatoru MLP. Klasifi-
kace probiha pon¢kud zvlastnim zptisobem. Dochéazi ve smycce po dobu 100 opa-
kovani k nacitani dat pouze prvnich priznakovych vektort, které byly uz predem
rozdéleny na trénovaci a testovaci sadu, viz predchozi odstavec. Dale dojde k inicia-
lizaci modelu klasifikatoru, ktery je nasledné ucen na trénovacich datech po dobu
100 epoch. Vysledky klasifikatoru jsou pak ovéreny na testovaci mnoziné. Opako-
vani tohoto procesu stokrat ve smycce prili§ nerozumim, jelikoz jediné co se v kazdé
iteraci zméni je inicializace ivodnich vah MLP, trénovaci a testovaci mnozina je
pevné fixni. Nedochazi tedy ke krizové validaci a zdroven nedochazi ke kontrole
cenové funkce, takze s nejvétsi pravdépodobnosti dojde k preuceni klasifikatoru.

Pro zajimavost jsem zkousel porovnat originalni vysledky s vysledky ziskanymi
po automatickém odstranéni artefaktd a provedeni 10-nésobné krizové validace pro
prvni priznakové vektory viz tabulka 3.2 na str. 26. Jak je mozné si vS§imnout, tak
po provedeni krizové validace je primérna klasifika¢ni presnost vyrazné nizsi, nez
pri provedeni opakované klasifikace nad stejnou trénovaci a testovaci sadou. Zaro-
ven je pomérné vysoka variabilita mezi jednotlivymi vysledky (vysoka smérodatna
odchylka) takze trénovani MLP je nestabilni. Hlavnim divodem bude pravdépo-
dobné maly pocet vstupnich dat, jelikoz pro kazdé méreni bylo vypocteno ERD a
ERS (praméry) z epoch jednotlivych trid. Celkem na 14 subjektech bylo provedeno
40 méreni (14 subjektt, kazdy méren alespon jednou pro MI levou a MI pravou
rukou, nékteré subjekty byly méreny dvakrat). Ve vysledku mé tedy vstupni dataset
pouze 80 vzorku (fadkt vstupni matice) z toho 40 pro tfidu reprezentujici pohyb
(jakykoliv, tedy levou nebo pravou rukou) a 40 predstavujicich klid.

’ Implementace Accuracy

originalni 90.05£2.67
odstranéni artefaktt + kiizova validace | 67.00£10.54

Tabulka 3.2: Porovnani originalnich vysledkt Mochurovy implementace s upra-
venou implementaci pouzivajici automatické odstranéni artefakt a 10-nasobné
krizové validaci

Saleh ve své préci vytvoril jeden Python skript, ve kterém tedy dochazi k nacitani,
predzpracovani a klasifikace jim i Mochurou namérenych dat. Implementace ob-
sahuje pomérné¢ velké mnozstvi duplicitniho a zakomentovaného kddu, takze se
v ném pomérné Spatné orientuje. Pfi rozdélovani datové mnoziny na testovaci a
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trénovaci ¢ast bylo pouzivano rozdéleni na 75% testovaci a 25% trénovaci mnozinu.
V klasifika¢nich dlohach se typicky pouziva rozdéleni dat presné naopak. Krizova
validace je implementovana pouze pro klasifikator SVM.

Dals$im problémem, na ktery jsem narazil, byl fakt, ze pro vytvareni intra-subjekt
modeld se z né¢jakého diivodu nenacitala data ze vsech slozek. Neboli data nékterych
subjektli nebyla pouzita viibec, prestoze slozky néjaké soubory obsahovaly. Ovsem je
pravda, Ze pro pacienta s pofadovym ¢islem 114 existovaly pouze hlavickové . vhdr
soubory, ale uz se zde nenachazi prislusné .eeg soubory obsahujici namérena data.
Pro pacienta s poradovym ¢islem 3 zase chybéla data mérena s haptikou. Zaroven
u méreni pro levou ruku bez haptiky byly naméreny pouze 4 pohybové faze. Prav-
dépodobné tedy u tohoto pacienta doslo k n¢jaké chybé pri méreni. Je tedy mozné,
ze se dané slozky nenacitaly z toho davodu, ze by pro intra-subjekt model bylo pro
daného pacienta malé mnozstvi dat.

Pro porovnani jsem zkousel pouzit Salehovu implementaci také pro vytvoreni
inter-subjekt modelu, vysledky porovnané s primérem z intra-subjekt modeld je
mozné nahlédnout v tabulce 3.3 na str. 27. Vysledky byly dosazeny pouzitim pouze
datové sady namérené Salehem.

Klasifikator
Typ tvorenych modelt SVM CSP SVM LDA CSP LDA
Primér intra-subjekt modeld | 51.6948.12 | 64.52+11.08 | 31.08+5.15 | 61.51+12.61
Inter-subjekt model 75.51 58.08 68.46 58.61

Tabulka 3.3: Porovnani vysledkt presnosti Salehovy implementace klasifikatort pro
rizny typ subjekt modelli, pouze na datech mérenych Salehem

Jelikoz jsem v této préci chtél udélat hlavné klasifikaci inter-subjekt modelu ze
vsech namérenych dat, musel jsem implementovat vlastni nacitini soubort (obé
datové sady maji trochu jiny format nazvu viz kapitola 7.2.4.1). Vysledna matice pri
pouziti implementace vlastniho nacitani pouze Salehovych dat méla zhruba polo-
vi¢ni pocet fadek oproti matici ziskanou nacitanim v Salehové programu. Dle [Sal22]
bylo méreno 10 pacientli a nacitano bylo 10 unikatnich ¢isel v nazvu datovych sou-
bord, a tak se implementace nacitani se zda byt korektni. Pi dalsim zkoumani jsem
zjistil, Ze byla chyba v nacitani dat ve skriptu od Saleha viz priloha B na str. 109.

Po odstranéni chyby nacitani duplicitnich dat jsem replikoval experiment po-
rovnani intra-subjekt a inter-subjekt modeld, prezentovany v tabulce 3.3 na str. 27,
a dostal jsem nové vysledky viz tabulka 3.4 na str. 28.

“Dle [Sal22] bylo méfeno pouze 10 pacientt, takze je mozné tyto soubory k datové sadé viibec
nepatri.
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Klasifikator
Typ tvorenych modeli SVM CSP SVM LDA CSP LDA
Primér intra-subjekt modelti | 55.03£10.34 | 64.47+11.77 | 34.23+10.93 | 60.20£14.40
Inter-subjekt model 49.29 57.93 39.80 58.46

Tabulka 3.4: Porovnani vysledkt presnosti Salehovy implementace klasifikatort pro
rizny typ subjekt modelt po odstranéni chyb duplicitniho nacitani dat, pouze na
datech mérenych Salehem

Z reserse literatury je vcelku jasné, ze existuje nékolik zptisobi a technik pouziva-
nych pro zpracovani EEG signala a jeho nasledné vyuziti pro detekci MI. Ve fazi
predzpracovani typicky dochézi k filtrovani signalu v urcitém frekvencnim pasmu,
pricemz v oblasti MI se pouziva filtr s pAsmovou propusti pro alfa nebo beta pasmo.
Dalsi fazi predzpracovani je také vybér pouzitych kanali (elektrod), z reserse cel-
kem jasné vyplyva, ze relevantni jsou zejména kanaly jsou C3, Cz a C4. Namérené
signaly se dale tzv. epochuji, neboli dochazi k vybéru téch casti signald, u kterych
doslo k néjaké udalosti (napt. subjekt dostal pokyn k pohybu rukou). Doba trvani
jedné epochy byva razn4, ve studiich popsanych v resersi se typicky pohybovala v
rozmezi 2-4 sekund. Jednim z krokd by také mélo byt odstranéni artefaktt signalq,
ovsem tento krok mtize byt pomérné komplikovany a proto ho asi vétsina studii
ned¢lala.

Poslednim krokem predzpracovani je vybér priznakd. Vétsina probranych studii
se konstrukci priznakovych vektorti nezabyvala a pouzila jako vstup pro klasifika-
tory primo namérenou ¢asovou radu jednotlivych epoch. Ostatni studie provedly
extrakci priznakt vypoctem spektralnich vlastnosti signalu, nebo prevedenim spek-
trogramu na obrazek. Mochura jako vstupni priznaky pouzil pfimo vypocitané
ERD a ERS, neboli primérny pokles nebo nartst vykonu jednotlivych epoch. Pri-
mérovani se ovsem v ostatnich studiich prili§ neprovadélo a spiSe byl pouzit pristup
tzv. single trials, neboli pouziti vSech jednotlivych pokust (epoch) jako vstup do
klasifikatoru.

Metod pro augmentaci datové sady existuje také cela rada. Nejpopularnéjsimi
metodami se zdaji byt GAN (21%), sliding windows (24%), NI (17%) a AE (13%). Na
zakladé vysledkt studii ale neni dopad augmentace na klasifika¢ni presnost prilis
velky, viz kapitola 3.1.5.2 na str. 22.

Jednoznac¢né nejvice popularnim klasifikatorem je pouziti CNN (73%), dale byva
popularni pouziti RNN nebo kombinace obou pristupt (14%). Klasifikatory MLP,
LDA a SVM, implementované Mochurou a Salehem, mohou slouzit jako zakladni
klasifikatory pro porovnani vysledki klasifikace komplikovanéjsich architektur. Po-
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pularnim modelem je aktualné také transformer, a to predevsim v oblast zpracovani
prirozeného jazyka. V oblasti zpracovani EEG signalti zatim tato technika prilis
neni, ov§em jiz byly provedeny nékteré studie zamérené na pouziti transformeru,
napriklad studie [Tan+23].
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Reprezentace EEG
signalu

V této kapitole budou probrany rtizné datové reprezentace, které mohou byt pou-
zité jakozto vstupni priznakové vektory pro trénovani jednotlivych klasifikatort.
Jak z reserse literatury vyplyva jsou nejpopularnéjsi vstupni priznaky reprezento-
vany bud ¢asovou radou, spektralnimi charakteristikami signalu, nebo prevedenim
spektrogramu na obrazek. V nasledujicich ¢astech budou popsany 3 vybrané vstupni
reprezentace dat, které budou v praci implementovany.

41 Casova rada

Casova fada je s popularitou CNN jedna z nejpouzivanéjsich reprezentaci, jelikoz
hlavni motivaci pro pouziti CNN je automatické u¢eni priznaka primo klasifikato-
rem [LLM20]. Reprezentace ¢asovou radou je zaroven také nejjednodussi na imple-
mentaci, protoze neni nutné délat zadnou extrakci priznaki vzhledem k tomu, ze
pri méreni EEG signalu sbirame primo casovou radu.

EEG signal jako takovy je samoziejmé analogovy, tedy spojity v case, pri méreni
je ovsem vzorkovanim digitalizovan analogové-digitalnim prevodnikem. Jak bylo
popséano v Gvodni kapitole 2, dochazi ke snimani amplitudy sumaci aktivity neu-
ront. Snimani amplitudy je provadéno s urcitou vzorkovaci frekvenci f(Hz). Pokud
provadime méreni po dobu T'(s) dostdvame vzorkovanim posloupnost amplitud po-
¢tu N = £;T. Casova tada tedy neni nic jiného nez vektor hodnot (amplitud) x. Pro
x[n],n € 0,..., N pak hovofime o amplitudé pro vzorek n, nebo také amplituda
nameérend v case fﬂs Samozrejmé pri méreni EEG typicky dochazi ke snimani sig-
nalu vice nez jednou elektrodou, dochézi tedy ke snimani casové rady pro kazdou
elektrodu. Ve vysledku tedy jedno méreni miizeme reprezentovat redlnou matici
RE*N kde C je pocet pouzitych kanala (elektrod).

Reélné se ovsem nepouziva primo vzorkovany signal, ale nejprve dojde k jeho
predzpracovani, jako napf. vybér elektrod, filtrovani nebo odstranéni artefaktd. Pro
detekci MI je pro trénovani klasifikator nutné spolecné s mérenym signalem mit i
néjakou synchronizacni znacku. Pro analyzu néas pak budou zajimat pouze vybrané
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4. Reprezentace EEG signdlu

Raw epoch time series
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Obrazek 4.1: Priklad vizualizace epochované ¢asové rady v 1 sekundovém okoli
okolo synchroniza¢ni znacky pro rtizna frekvenéni pasma. Cas 0 je cas vyskytu
synchronizacni znacky. Pasmo alfa predstavuje frekvenéni pasmo 8-12Hz, padsmo
beta 13-30Hz

useky signélu v urc¢itém casovém okoli okolo synchroniza¢nich znacek, témto use-
kam se rika epochy. Pfi méreni typicky dochéazi k opakovani nékolika MI, tzn. ze
signalu ziskame nékolik epoch nebo také pokust (trials) a pak se hovori o tzv. single-
trials klasifikaci. Po ziskani véech epoch méme ve vysledku vlastné matici (v tomto
pripadé tensor) R™*“*| kde m je pocet ziskanych epoch viech tfid MI, ¢ je pocet vy-
branych relevantnich kanalt a t je poc¢et amplitudovych vzorki jednotlivych epoch
(velikost vektoru), zavisly na zvoleném casovém okoli. Priklad vizualizace ¢asové
rady jedné epochy viz obrazek 4.1 na str. 32.

4.2 Frekvencni spektrum

Kromé analyzy signalu v ¢asové oblasti, je také mozné signal analyzovat ve frek-
venéni oblasti. Jak bylo popsano v kapitole 2.1 MI je spojovano s desynchronizaci
(ERD) a naslednou synchronizaci (ERS) frekvenénich pasem alfa a beta. Pro detekci
pohybu z EEG signalu by se tedy mohl nabizet pristup pomoci analyzy jeho frek-
venc¢niho spektra. Hypotéza je tedy takova, ze pro epochy spojené s n¢jakou tridou
MI by mél byt vykon alfa frekvenci vyrazné nizsi nez v pripadé epoch ve kterych
k MI nedoslo.

Pro prevedeni signalu z ¢asové oblasti do oblasti frekvenc¢ni se pouziva mate-
matickd transformace nazyvana Fourierova transformace (FT) [Puk+17]. Jelikoz
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pracujeme se signalem, ktery byl diskretizovany vzorkovanim, jedna se konkrétné
o transformaci nazyvanou Diskrétni Fourierova transformace (DFT). Pro diskrétni
signal s N vzorky lze DFT matematicky vyjadrit pomoci rovnice 4.1 [Maul5]

N—
X[k] = Z x[n]e_iZKnk/N k=0,...,N —1. (4.1)

n=»

—_

kde X [k] je k-ty koeficient (komplexni ¢islo) DFT, x [n] je n-ty vzorek vstupniho
signalu a e"2™*/N je p-ty vzorek komplexni bazové funkce (sinusoidy) s poctem
k cykla pres N vzorkd. Je tedy provedena korelace vstupniho signalu s bazovymi
funkcemi, kterou Ize povazovat za jakousi miru podobnosti mezi vstupnim signalem
a bazovou funkci o dané frekvenci. Jaka frekvence koresponduje k-tému koeficientu

je pak mozno spo¢itat rovnici 4.2

f= %fs (4.2)

kde f; je vzorkovaci frekvence vstupniho signalu. Jelikoz ¢asova slozitost vy-
poctu DFT je O(IN?), realné se pro vypocet DFT pouziva algoritmus Fast Fourier
transform (FFT) jehoz ¢asova slozitost je O(N log N) [Maul5].
Komplexni ¢isla Ize obecné vyjadrit také v goniometrickém tvaru z = me'?, kde
m reprezentuje amplitudu koeficientu a ¢ jeho fazi. Hovori se pak také o ampli-
tudovém spektru a fazovém spektru. Nejcastéji se ovsem pouziva tzv. vykonové
frekven¢ni spektrum PSD [Roy+19], kde vykon je definovany jako druhd mocnina
amplitudy. Pro komplexni koeficient ve tvaru z = a + bi je mozné amplitudu vy-
pocitat jako m = |z| = Va? + b2. Vykon k-tého koeficientu lze tedy vy¢islit rovnici
4.3.
Plk] = X [k]* + Xp[k]? (4.3)

Prevedenim epoch do frekvenéniho vykonového spektra pak tedy dostavame
vstupni matici pfiznakd o rozmérech R"™*f, kde m je pocet epoch, ¢ je pocet vy-
branych kanalt a f je pocet frekven¢nich vykont dané epochy. Priklad vizualizace
vykonového frekvencniho spektra viz obrazek 4.2 na str. 34.

Extrakei priznakt pouze z casové oblasti nebereme v potaz priznaky frekvencniho
spektra. Obdobné extrakci priznakti pouze z frekvencni oblasti ztracime informaci
z ¢asové oblasti. Z tohoto diivodu jsou nékdy tyto charakteristiky povazovany za sla-
bou pro extrakci vyznamnych priznaka [ADA21]. V nasem pripadé to pak znamena,
Ze v ¢asové oblasti zname zhruba ¢asovou oblast pri které doslo k MI na zakladé
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Power spectrum of epoch raw time series
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Obrazek 4.2: Frekven¢ni spektrum vykonu nefiltrované epochy z obrazku. Epocha
byla vzorkovana vzorkovaci frekvenci 500Hz, spektrum je zobrazeno do Nyquistovy
frekvence4.1

synchronizac¢ni znacky!, ovsem nezname frekvencni charakteristiku. Na druhou
stranu pfi analyze pomoci frekvenéniho spektra jsme teoreticky schopni detekovat
pokles frekvenéniho vykonu pri MI, ovSem uz nejsme schopni rici, kdy k tomuto
poklesu doslo.

Existuji metody, které prevadéji vstupni signdl do tzv. casové frekvenéni ob-
lasti a tim tak spojuji informace jak z casové tak z frekvencni oblasti. Popularni
metody jsou predevsim kratkodoba Fourierova transformace (STFT), waveletova
transformace a Hilbertav filtr. VSechny tyto zptsoby funguji na podobném prin-
cipu a poskytuji podobné vysledky. Princip vypoctu je podobny jako pro vypocet
frekvenc¢niho spektra. Hlavnim rozdilem je, ze frekven¢ni spektrum neni pocitano
pro cely signdl, ale pouze pro jeho ur¢ity vysek tzv. okno. Posunem okna po signalu
jsme schopni spocitat frekven¢ni spektrum v ur¢itém case a tim tak sledovat zmény
frekvenéniho spektra se zménami v ¢ase [Coh19].

Vysledkem vypoctu je tzv. spektrogram, ktery lze ziskat vypoctem napt. pomoci
spojité waveletovy transformace v diskrétnim case (DT-CWT) pomoci rovnice 4.4.

N-1
) =

C(a,b a

x[n]y” (n — b) (4.4)

n=0

kde x[n] je diskrétni vstupni signél, ¢* je komplexné sdruzena funkce analyzujici

Synchronizaéni znacka ovéem vznika pouze pii méfeni za ticelem sbéru trénovacich dat. Pri
online rehabilitaci by pak ke generovani téchto znacek nedochazelo.
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Time frequency spectrum of raw epoch time series
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Obrazek 4.3: Casové frekvenéni spektrum vykonu nefiltrované epochy z obrazku
4.1, zobrazené pouze pro pasmo Alfa a Beta (8-30Hz). Cas 0 reprezentuje ¢as vyskytu
synchronizaé¢ni znacky

waveletovy funkce nékdy také oznac¢ovana jako matersky wavelet. a je skalujici pa-
rametr waveletu, ktery ovliviiuje pocet jeho cyklt a tedy jeho frekvenci coz tedy
umoznuje wavelet tzv. ,rozsirovat“ a ,zuzovat“. Parametr b umoznuje wavelet po-
souvat v case, neboli umoznuje provadét analyzu frekvenéniho spektra v riznych
¢asovych lokacich signalu. C(, ) pak reprezentuje koeficienty pro skilu a a posun b.

Co je pomérné dtlezité, je uvédomit si, ze pri prevedeni signalu do ¢asové frek-
venéni oblasti provadime jakysi kompromis mezi rozlisenim v obou spektrech. Cim
coz vede k vyssimu frekvencnimu rozliseni. Naopak pro vyssi hodnoty parametru a
vede k vys$simu rozliseni v ¢asové oblasti [Coh19]. ZvySenim rozliseni ve frekvencni
oblasti dojde ke snizeni rozliSeni v casové oblasti a naopak. Existuje také cela rada
wavelet funkci, které je pro vypocet waveletové transformace mozné pouzit.

Vysledny spektrogram je tedy vlastné matice, kde hodnota matice v bodé [f, t]
reprezentuje spektralni vykon frekvence f v Case t. Prevedenim vs$ech epoch do
¢asové frekvencni oblasti bychom pak pracovali s matici priznaké R™ > Priklad
vizualizace vykonové ¢asové frekvencniho spektra viz obrazek 4.3 na str. 35.

V nékterych studiich byla také provedena klasifikace nad priznaky vytvore-
nymi prevodem vypocitané casové frekvenéniho spektrogramu na rastrovy obrazek.
V tomto pripadé by pak bylo nutné provést mapovani vykonu frekven¢niho spek-
tra do barevného prostoru napt. RGB obrazek reprezentovany matici pouzit jako
vstupni priznakové vektory pro uceni klasifikatoru.
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Klasifikace

Cilem klasifikace je najit rozhodovaci hranici (nadplochu, obecné libovolného tvaru),
ktera nejlépe rozd¢li prostor priznakovych vektort na podprostory, jeden pro kaz-
dou tridu. Klasifikator pak klasifikuje vsechny priznakové vektory na jedné strané
rozhodovaci hranice do tfidy daného podprostoru. Vstupnim priznakim, u kterych
je predem znama trida prislusnosti, se rika trénovaci mnozina.

Trénovaci mnozinu v pripadé uceni s ucitelem tvori nasledujici dvojice: prizna-
kové vektory tzn. matice X(mxn) kde m je pocet priznakovych vektord a n je pocet
priznaki jednotlivych vektort, a vektor prislusnosti priznakovych vektort k tridam
y™. Kde ptiznakovému vektoru x") piislusi tiida y") (kazdému z m priznakovych
vektort byla pridélena jedna z K tfid) [Bis06]. V kontextu této prace pak jeden da-
tovy vzorek x") reprezentuje jedna namérena epocha (uréena riiznymi piiznaky,
viz predchozi kapitola) a y) € {1,...K} jednu z K tfid, kde tiidy reprezentuji
jednotlivé typy provadénych MI, pripadné klidovy stav. Bézné jsou jednotlivé tridy
transformovany jako tzv. one hot vektory, kde velikost vektoru je K. Hodnoty one
hot vektoru jsou nulové v§ude, kromé hodnoty indexu reprezentujici danou tridu,
kde je hodnota rovna 1.

Ucenim klasifikatoru pak rozumime proces, pri kterém jsou hledany parametry
(vahy, nastaveni) klasifikatoru tak, aby vysledna rozhodovaci hranice byla nejlepsi.
Vysledkem klasifikace vstupniho priznakového vektoru jsou pravdépodobnosti pri-
slusnosti vektoru k jednotlivym tfidam. Pricemz typicky je pak priznakovému vek-
toru prirazena trida s nejvyssi pravdépodobnosti (ta samoziejmée nemusi byt spravna
a pak hovorime o tzv. nespravné klasifikaci). Na zakladé klasifikace jsme pak schopni
urcit, zda v nové nameérené epose doslo k MI ¢i nikoliv a pripadné rovnou k jakému
typu ML

V oblasti zpracovani EEG signélu je velky problém s dimenzionalitou vstupnich
priznakovych vektorti. Mnozstvi dat potrebnych ke spravné klasifikaci raznych trid
roste exponencialné s dimenzionalitou. Pokud je pocet trénovacich dat ve srovnani
s velikosti priznakovych vektora maly, bude klasifikator pravdépodobné poskyto-
vat $patné vysledky. Doporucuje se pouzit alespon pétkrat az desetkrat vétsi pocet
vstupnich vektort na tfidu, nez je jejich dimenzionalita. Bohuzel tento pozadavek
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je problematicky, protoze obvykle je pocet vstupnich dat maly a dimenzionalita
vysoka [Var18].

V nasledujicich sekcich budou popsany vybrané klasifikatory. Pro jednoduchost
budou jednotlivé priklady predpokladat binarni klasifikaci, tzn. pocet trid K = 2.

Linear discriminant analysis (LDA) je popularni linearni klasifikator (tzn. rozhodo-
vaci hranice ma linearni tvar). Typicky spole¢né s SVM a logistickou regresi pouzi-
vany jako zékladni klasifikator, jehoz vysledky je mozné pouzivat pro porovnavani
komplexnéjsich modelta [Pad+19]. Jednim z predpokladd pro pouziti LDA je, ze
vstupni data jednotlivych tfid pochazeji z normalniho rozdéleni. V idealnim pri-
padé by samozrejmé také mély byt tridy linearné separabilni.

Cilem LDA je dosahnout nejvétsi separace mezi jednotlivymi tfidami maxima-
lizaci rozptylu mezi tfidami a zaroven minimalizaci rozptylu uvnitf tridy, ¢imz
dojde ke snizeni rozptylu jednotlivych tfid. Mezitfidni kovarian¢ni matice je ddna
vztahem

Sp = (m; — mg) (m; — my)” (5.1)

kde m; je vektor stfednich hodnot vstupnich dat, ktery prislusi tridé 1 a my
vektor stiednich hodnot tfidy 0. Kovarianéni matice v ramci tridy

Sw= ) (i-m)(xi-m) + > (xi—mo)(xi—mo)  (52)

i:yizl i:inO
Proces uceni pak probiha optimalizaci cenové funkce

T
w' Sgw
W)= ——— 53
Jw) = e 6.3)
kde w je vektor vah (nastaveni) klasifikatoru.

Nastavenim prahu 7 pak mazeme priznakové vektory klasifikovat do tridy 1
pokud linedrni kombinace vektoru vah a priznakového vektoru je vétsi nebo roven 7,
v opa¢ném pripadé je priznakovy vektor klasifikovan tfidou O [Bis06]. Matematicky
zapsano jako

p=1 wix>r
{y (5.4)

T

=0, wx<r7

Support vector machine (SVM) je podobné jako LDA také linearni klasifikator, ktery
je v oblasti strojového uceni velmi popularni [Pad+19]. Neexistuje jedina nadrovina,

38



52. SVM

w-x-b=-1

w-Xx-b=0

w:x-b=1

Obrazek 5.1: Ukazka nalezeni optimalni linearni separace pomoci SVM. Zdroj: ht
tps://commons.wikimedia.org/wiki/File:SVM_margins.svg

ktera by rozdélovala prostor priznakovych vektort na podprostory jednotlivych
trid. Cilem SVM je nalézt takovou nadrovinu, kterd maximalizuje tzv. okraje, neboli
vzdalenost od nejblizsich projekci priznakovych vektord, viz obrazek 5.1 na str. 39.

Rozhodovaci hranice linedrniho klasifikitoru ma obecné predpis
h(x) =w x+b (5.5)

kde w je vektor vah klasifikatoru, x klasifikovany priznakovy vektor a b (nékdy také
wop) je bias, neboli parametr, ktery umoznuje libovolny posun nadroviny. Pro body
p aqlezici na rozhodovaci hranici pak plati vztah

w(p—q) =0 (5.6)

neboli plati, ze normala rozhodovaci hranice je vektor w. Vektor w jsme schopni
naskélovat tak, Ze hodnota h(xg) rozhodovaci hranice v nejblizsim bodé t¥idy 0 je
rovna 1 a hodnota h(x;) v nejblizsim bodé¢ tfidy 1 je rovna -1. Dal$im odvozenim
vyuzitim analytické geometrie se d4 ukazat, zZe $ifrka okraje je rovna ||_v2v|| Cilem
klasifikatoru je tedy tuto sirku maximalizovat. Proces u¢eni SVM tedy probiha mi-
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nimalizaci cenové funkce! [Bis06]
1 2
Jw) = Sliwl 67)
Klasifikaci priznakovych vektort pak provadime na zakladé

9 =0, wix+b>1 (5.9)
=1 wix+b<-1 .

Obecné 1ze SVM pouzit i pro nelinedrni separaci pouzitim nelinedrni trans-
formace vstupnich pfiznaka bazovou funkci (tzv. kernel, jadro). Velmi ¢asto pou-
zivanym jadrem je Gaussova funkce. Myslenka je takovd, ze pokud nejsou vstupni
priznakové vektory v priznakovém prostoru linedrné separabilni, aplikace kernelu
provede projekci priznakd do prostoru vyssi dimenze, ve které uz priznaky linearné
separabilni jsou.

Kompletni popis techniky SVM, ktera také dovoluje nespravnou klasifikaci viz
kapitola 7.1 v literature [Bis06].

Multilayer perceptron (MLP) je klasifikator modelovany jako vicevrstva neuronova
sit. Jedna se tedy o klasifikator slozeny z perceptrond (neuronti) organizovanych
do vrstev (2 a vice). Neuronové sité a jejich rizné architektury jsou dnes velice po-
pularnim klasifikatorem obecné v oblasti strojového uceni, ale jak bylo naznac¢eno
v kapitole 3 jsou pouzivané i v oblasti zpracovani EEG signélu [Pad+19]. Obecné ne-
vyhodou neuronovych siti napriklad oproti SVM je fakt, ze neuronové sité potrebuji
pro natrénovani mnohem vétsi trénovaci mnozinu.

Jeden neuron (perceptron) neuronové sité je modelovan podle skute¢ného neu-
ronu centralni nervové soustavy. Vstupem neuronu jsou jednotlivé priznaky vstup-
niho pfiznakového vektoru tedy x¥ = (xy,...,Xp), kazdy vstupni priznak je vaho-
van prislusnou vahou pro dany priznak, tzn. kazdy vstupni priznak je prenasoben
odpovidajici vahou z vektoru w = (wy, ..., w,), k vysledku ndsobeni je jesté pricten
prah wy, nékdy také znacen jako bias b. Vysledky nasobeni jsou nasledné agregovany
(nejéastéji sumou) a tento vysledek je pak vstupem tzv. nelinearni aktivacni funkce.
Aktivace neuronu je vystupem aktivacni funkce. Matematicky 1ze zapsat jako

n
z =f Z wjX;j + Wo (5.9)
=1

IToto je za predpokladu, Ze v oblasti okraje nelezi zadny ptiznakovy vektor, tzn. takovy klasifi-
kétor nepripousti nespravnou klasifikaci.
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pricemz se pouzivaji rizné typy aktivacnich funkci. Nejcastéji pouzivanou funkci

je funkce sigmoid

f(x) = 1 (5.10)

1+e(-0)

dalsi casto pouzivanou funkci je ReLU, ktera je ¢astecné linedrni

x x>0
f(x) = (5.11)

0 x<0
ale pouzivaji se i jiné. Perceptron pouzivajici aktiva¢ni funkci sigmoid je pak iden-
ticky s klasifikatorem logistické regrese a vytvari tedy linearni rozhodovaci hranici.

U vicevrstvého perceptronu je pak kombinovano vice neuront do vrstev, viz
obrazek 5.2 na str. 42, jejichz spojenim pak vznika sit. Kazdy neuron tvori linearni
rozhodovaci hranici (nadplochu) v n-dimenzionalnim prostoru priznaka. Kombi-
naci téchto nadploch pak vznikaji slozitéjsi utvary, takze je MLP schopen provadét
klasifikaci i trid, které nejsou linedrné separabilni.

MLP je vzdy tvoren jednou vstupni vrstvou, libovolnym poétem tzv. skrytych
vrstev a jednou vystupni vrstvou. Neurony jsou ve vrstvach organizovany tak, ze
vstupem neuronu L; vrstvy jsou aktivace vSech neuront L;_; vrstvy. Rozdilem je sa-
mozrejmé vstupni vrstva, kde vstupem neuronti jsou hodnoty jednotlivych priznakt
vstupniho priznakového vektoru.

Pocet neuront vstupni vrstvy tedy odpovida poctu priznaki priznakovych vek-
tort, pocet neuront skrytych vrstev je mozné volit libovolné a je to tedy spole¢né
s poc¢tem skrytych vrstev a vybérem aktivacni funkce jednim z hyperparametrt, vo-
litelnych pri konstrukci konkrétniho modelu. Pocet neuront vystupni vrstvy odpo-
vida poctu klasifika¢nich tfid (K) vstupnich priznakovych vektort. Vstupni prizna-
kovy vektor je klasifikovan do tridy, ktera odpovida vystupnimu neuronu s nejveétsi
aktivaci. Casto se také jako aktiva¢ni funkce vystupni vrstvy pouziva funkce softmax

e
o(z)] = ——— 5.12

kterd normalizuje aktivace vystupnich neuront tak, ze plati Zi]i , zi = 1. Aktivaci
neuront vystupni vrstvy pak mtizeme interpretovat jako pravdépodobnost prislus-
nosti priznakového vektoru do dané tridy. Pricemz samozriejmé typicky pak vektor
klasifikujeme do tridy nejveétsi s pravdépodobnosti.

Uceni klasifikatoru probihé ve dvou krocich, tzv. dopredné a zpétné siteni (feed
forward a backpropagation). Pti dopredném §ifeni je na zdkladé vstupniho prizna-
kového vektoru postupné vypocitana aktivace vSech neuront na zédkladé¢ aktualniho
nastaveni vah w. Pri zpétném sifeni pak gradientnim sestupem chybové funkce
klasifikatoru probiha vypocet prispévku chyby neurond v jednotlivych vrstvach.
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Obrazek 5.2: Ukazka vicevrstvého perceptronu. Zdroj: https://www.tibco.com/
reference-center/what-is-a-neural-network

Nejcastéji pouzivana chybova funkce se nazyva cross entropy, ktera pro binarni
klasifikaci nabyva tvaru

m K
Jw) === 33" 3P log(ze(x?, w) + (1 - 3" log(1 - ze(xV, w)) (5.13)
=1 k=1

1
m 4

1

kde yéi) je k-t slozka one-hot vektoru ttidy pro i-ty vstupni priznakovy vektor a
2, (x™, w) je aktivace k-tého vystupniho neuronu v zavislosti na i-tém vstupnim
priznakovém vektoru x(V) a aktualnim nastaveni vah klasifikatoru w.

Pro kompletni popis propagace chyby viz kapitola 5.3 literatury [Bis06].

5.4 Neuronova sit s dlouhodobou a
kratkodobou paméti

Long short-term memory (LSTM) je architektura rekurentnich neuronovych siti.
Rekurentni neuronové sité se od béznych neuronovych siti, popsanych v predchozi
sekci, li$1 tim, Ze na rozdil od MLP muze byt vystup neuronu vrstvy L; vstupem
neuronu stejné vrstvy nebo vrstvy predchozi. Takové sité mnohem lépe modeluji
chovani mozkovych siti, jelikoz jsou schopné si udrzet jakysi kontext jednotlivych
priznak. Jelikoz v této praci bude provadéna detekce MI, mohl by byt tento aparat
vhodny pro klasifikaci, jelikoz by se sit méla byt schopna naucit casové zavislosti a
vyuzit tak sekvencni povahy naméreného signélu.

Klasické rekurentni neuronové sité ovéem ve fazi uceni trpi problémy tzv. mize-
jictho a explodujiciho gradientu. Pokud gradient nabyva pfi zpétném $ireni hodnot
nizsich nez 1, dochazi k nasobeni stale nizsich a nizsich hodnot konvergujicich k 0.
Naopak pokud je hodnota gradientu vyssi nez 1 dochazi k nasobeni exponencialné
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vysich ¢isel konvergujicich k nekonec¢nu. Diky témto problémiim jsou schopny reku-
rentni sité uchovavat pouze velmi maly kontext tzv. kratkodobou pamét (short-term
memory) [Olal5].

Architektura sit¢ LSTM tyto problémy resi zavedenim tzv. dlouhodobé paméti.
Neurony LSTM siti maji o néco komplikovanéjsi strukturu, nez jaka byla popsana
v predchozi sekci 5.3, a nazyvaji se bunky (cells), viz obrazek 5.3 na str. 44. Bunky
uchovévaji dlouhodobou pamét pomoci tzv. cell state, na obrazku 5.3 proménna c;.
Kratkodobéa pamét je podobné jako u rekurentnich neuronovych siti ulozena v tzv.
hidden state, na obrazku 5.3 proménnd h¢. LSTM burnika je rozdélena do 3 ¢asti (bran,
gates): forget gate, input gate a output gate [Olal5].

« Forget gate (fy) - brana zapominani. Tato brana rozhoduje, kolik informace
z predchozich bunék bude uchovano. Vystup predchozi bunky a vstup aktu-
alni bunky jsou vstupem do aktiva¢ni funkce sigmoid, jejimz vysledkem je
hodnota v rozsahu 0-1. Pokud hodnota f; nabyva 0, pak dochazi k zapome-
nuti veskeré informace z predchozich bunék (c¢—1). Naopak pokud hodnota
nabyva hodnoty 1, je zachovéana veskera relevantni informace [Olal5].

« Input gate (if) — vstupni brana. Tato brana urcuje, jak relevantni je aktuélni
vstup X¢ na zakladé kratkodobé paméti predchozich bunék h¢_;. Nasledné
jsou vypocteny nové kandidatni hodnoty Ce pro dlouhodobou pamét. Tyto
hodnoty jsou na zdkladé relevantnosti aktualniho vstupu pridané a ulozené
jako aktualni dlouhodobéd pamét bunky [Olal5].

« Output gate (0¢) — vystupni brana. Tato brana provede pronasobeni dlou-
hodobé paméti aktivovanou funkci tanh a aktualniho vstupu aktivovaného
funkci sigmoid, pro vypocet kratkodobé paméti bunky. Vysledna dlouhodoba
a kratkodoba pamét slouzi jako vstup do nasledujici bunky ve stejné vrstvé.
Zaroven je kratkodoba pamét pouzita jako vystup bunky slouzici jako vstup
nasledujici vrstvy [Olal5].

Convolutional neural network (CNN) je architekturou hlubokych umélych neuro-
novych siti, které se od klasickych plné propojenych siti (MLP) li$i tim, Ze na zacatku
sité jsou jesté tzv. konvoluc¢ni vrstvy. CNN zaznamenaly nejvétsi vyuziti v oblasti
strojového vidéni, neboli zpracovani obrazkt. Ovsem jak bylo popsano v kapitole 3,
zacala byt tato technika také populdrni mimojiné v oblasti zpracovani EEG signalu.
Bylo jiz provedeno nékolik studii, ve kterych bylo zjisténo, ze hluboké uceni pre-
konava vysledky state-of-the-art technik jako napriklad pouziti extrakce priznaka
pomoci CSP a klasifikatoru SVM [Pad+19].
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hy

h,

Obrazek 5.3: Priklad jedné LSTM bunky. Aktuélni vstup x;, kraitkodoba pamét pred-
chozi buriky h;_, dlouhodoba pamét predchozi buriky ¢, forget gate f;, input gate
ir, kandidatni hodnoty na dlouhodobou pamét C;, output gate o, dlouhodobéd pamét
bunky ¢; a kratkodoba pamét bunky h;. Zdroj: https://commons.wikimedia.or
g/wiki/File:LSTM_cell.svg

Hlavni vyhodou pouziti CNN pro klasifikaci EEG dat je automaticka extrakce
priznakt. Tzn. nezpracovana namérena data je mozné pouzit jako vstupni prizna-
kové vektory, a tim tak odpadé nutnost vlastni tvorby priznakovych vektort, ktera
muze byt nékdy pomérné komplikovana a ¢asové narocna. Obecné CNN funguji
dobre pri pouziti velkych datovych sad. To je ovsem v oblasti zpracovani EEG pro-
blematické. Jak jiz bylo popsano v tvodu této kapitoly, naproti tomu napriklad
technika SVM je schopna poskytovat pomérné dobré vysledky i v pripadé, ze pocet
priznakovych vektord vstupni datové sady je maly. Zaroven sité obsahuji pomérné
velké mnozstvi hyperparametrq, které se pri u¢eni musi naucit, coz mutize vést k delsi
dobé trénovani sité oproti ostatnim technikam. Interpretace naucenych priznaki
pomoci konvolué¢nich vrstev mize tézko pochopitelna v kontextu ptivodniho vstup-
niho signalu [Pad+19; Roy+19].

Typicka struktura CNN se sklada z nasledujicich typt skrytych vrstev: konvo-
lu¢ni vrstva, pooling vrstva a plné propojena vrstva. Sekvenénim propojenim téchto
vrstev pak vznika celd architektura CNN [ON15]. Pfi nasledujicim popisu vrstev
bude predpokladat 3D vstupni data, ktera jsou definovana svoji vyskou, sirkou a
hloubkou. Typickym prikladem takovych vstupnich dat je obrazek s definovanou
vyskou a $ifkou a hloubkou definovanou jako slozky RBG [ON15]. V kontextu prace
by se tedy jednalo o vstupni data reprezentovana ¢asové frekven¢nim spektrogra-
mem, kde vyska spektrogramu jsou jednotlivé frekvence, sitka by pak byla repre-
zentovana casem spektrogramu a hloubka poctem mérenych elektrod.
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Konvolu¢ni vrstva je hlavnim typem vrstvy, ktera celou architekturu definuje.
Tato vrstva je zamérena na nalezeni optimalnich parametrt tzv. masek (kerneld,
filtrtt). Masky jsou reprezentovany maticemi, které maji typicky malé prostorové
rozmeéry. Na zékladé nastaveni vah masek dochazi ve vstupnich datech k nalezeni
lokélnich priznakt. V konvoluc¢ni vrstvé pak dochazi ke konvoluci mezi vstupnimi
daty a jednotlivymi maskami. Konvolu¢ni vrstva tedy provadi konvoluci mezi jed-
notlivymi filtry pres prostorové dimenze vstupnich dat, ¢imz dojde k vytvoreni tzv.
2D aktivac¢nich priznakovych map [ON15].

Matematicky je mozno konvolu¢ni vrstvu vyjadrit jako

J-11-1

ylmn] =f ZZx[m+i,n+j]w[i,j]+b (5.14)

j=0 i=0

kde x je vstupni dvoudimenzionélni priznakovy vektor, y je vystupni priznakova
mapa konvolu¢ni vrstvy o vyslednych rozmérech M X N, w jsou vahy konvolu¢ni
masky o rozmeérech | X I, b je bias a f je aktiva¢ni funkce vrstvy. Vizualni priklad
konvoluce dvou rozmérnych vstupnich dat viz obrazek 5.4 na str. 46. Samozrejmeé
operace konvoluce neni definovana pouze pro dvourozmeérna data, konec konci rov-
nice waveletovy transformace 4.4 je vlastné konvoluce jednorozmérného vstupniho
signélu s riznymi wavelety.

Pocet vystupnich priznakovych map odpovida poctu zvolenych filtr(, coz je
jednim z hyperparametra volitelnym pri konstrukci modelu. Dal$im nastavitelnym
hyperparametrem je krok, s jakym je filtr v dané dimenzi posunut. Napriklad na-
stavenim kroku na 1 bychom dostali silné prekryvajici aktivace. Na druhou stranu
vétsi krok pak snizuje miru prekryvani a tim tak redukuje rozliseni pfiznakt v dané
dimenzi. Zaroven také ¢im vétsi krok, tim nizsi je prostorovy rozmér vysledné akti-
vacéni priznakové mapy. Pri konvoluci je samoziejmé nutné, aby filtr plné prekryval
vstupni data, coz mtze byt problém napriklad pfi zachyceni priznakd na kraji vstup-
nich dat. Tento problém se resi pomoci tzv. zero-padding, kdy kraje vstupnich dat
jsou rozsirené nulami (tedy jsou k vstupnim datim pridany sloupce a radky, jejichz
hodnoty jsou nulové) tak, aby bylo mozné filtr aplikovat napriklad i na posledni
sloupec vstupnich dat. Na zdkladé volby téchto parametrti pak dochazi k produkci
aktivacnich priznakovych map, jejichz prostorovy rozmér je definovan jako

W—-F+2P

5.15
S+1 ( )

kde W je velikost prostorové dimenze vstupnich dat (tedy vyska nebo sirka), F je
odpovidajici velikost prostorové dimenze filtru, P je velikost zero-paddingu v dané
dimenzi a § je velikost kroku [ON15].

Pooling vrstva funguje velice podobnym zptisobem jako konvolu¢ni vrstva. Za-
meérem pooling vrstvy je provedeni podvzorkovani tedy redukci dimenzionality a
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Obrazek 5.4: Priklad operace konvoluce ve 2D. Zdroj: https://epynn.net/Conv
olution.html
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Obrazek 5.5: Priklad pooling operace ve 2D. Zdroj: https://epynn.net/Pooling.
html

tim tak redukci poctu parametrti a vypocetni komplexity modelu. Vstupem pooling
vrstvy jsou aktivac¢ni priznakové mapy. Vrstva provadi stejnou operaci jako kon-
voluéni vrstva, ovSem s tim rozdilem, ze jednotlivé masky nemaji vahy (vahy jsou
nastaveny na 1) a misto operace sumy je pouzivana néjaka forma agregace. Typicky
pouzivané agregace jsou: prumér, maximum nebo minimum [ON15], vysledky jed-
notlivych operaci viz obrazek 5.5 na str. 46.
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Augmentace

Jak bylo zminéno v predchozich kapitolach, klasifikace pomoci hlubokého uéeni
v oblasti zpracovani EEG signali nabyva na stale vétsi popularité. Ovsem podmin-
kou pro ziskani o¢ekavanych vysledk je mit rozsahlou trénovaci mnozinu, ktera
by méla zajistit vétsi robustnost a schopnost generalizace klasifikatort zalozenych
na hlubokém uceni [He+21; Igl+23].

Ziskavani rozsahlé datové sady pomoci méreni signalu je ¢asove naro¢na zalezi-
tost. Ve vysledku tento problém vede k tomu, ze pri aplikaci BCI systému dochazi
k tzv. overfitting (preuceni, tzn. dochézi k tvorbé prili§ komplexni rozhodovaci
hranice) a tak slabé generalizaci nauceného klasifikatoru. Slibnym fe$enim tohoto
problému je regularizace, ktera mize zlepsit schopnost generalizace a robustnost
klasifikatort. Existuji tfi zptsoby regularizace: tzv. L2 regularizace, pri které do-
chazi k pridani penalizace za prili§ komplikovanou rozhodovaci hranici pfimo do
cenové funkce klasifikatoru. Dalsi zptisob je pouziti regularizace pfimo v navrzeném
modelu pomoci napft. techniky dropout nebo batch normalization (blize popsano v
kapitole 7.4.2.3). Posledni slibnou metodou je pouziti augmentace datové sady (DA)
[He+21].

Ve srovnani s prvnimi dvéma pristupy resi DA problém preuceni pouzitim kom-
plexnéjsi sady dat, aby se minimalizovala vzdalenost mezi trénovaci a testovaci dato-
vou sadou. To je uzite¢né zejména pro signaly EEG, kde omezeni malych datovych
sad vyrazné ovlivnuje vykon klasifikatora. DA je technika, ktera rozsiruje trénovaci
sadu vstupnich dat o nové vytvorené umelé vzorky. Existuji dva ptistupy pro vytva-
reni novych datovych vzorkd. Prvnim pristupem je provadéni casto jednoduchych
zmén (manipulaci) namérenych priznakovych vektort, ¢imz dojde k augmentaci dat
primo. Druhym zptisobem je pouziti generativnich modeld, jejichz cilem je naucit se
distribuci vstupnich priznakovych vektort. Vytvoreni novych vzorka pak probiha
vybérem z naucené distribuce [He+21]. Jednim problémem DA je, Ze u urcitych da-
tovych sad maze ¢lovék pomérné jednoduse rozhodnout, zda novy augmentovany
datovy vzorek stale pripomina ptivodni tfidu (napt. u obrazku vizualni inspekci),
v oblasti zpracovani EEG signalu to ovSem tak pfimocaré byt nemusi [LLM20].

Metody DA lze pouzit pro rozsireni celkové vstupni datové sady, nebo je mozné

47



6. Augmentace

metody pouzit pouze pro vygenerovani néjaké urcité tridy vstupnich priznakovych
vektort. V nékterych oblastech mize dojit k naméreni mnohem vice priznakovych
vektort jedné tridy na rozdil od jiné tridy napriklad z dGvodu, Ze mérena trida mtze
byt vzacna (napriklad vyskyt néjaké vzacné nemoci, pro které neexistuje dostatek
dat) [LLM20]. Pomoci DA metod je pak mozné nepomér namérenych dat mezi
jednotlivymi tfidami vybalancovat.

Metody zalozené na manipulaci priznakd trénovacich dat Ize rozdélit na dva pri-
stupy. Prvni pfistup modifikuje vstupni priznakové vektory aplikaci né¢jaké geomet-
rické transformace, napriklad translace, rotace, zrcadleni atd. viz dale. Druhy pristup
je pridani sumu do stavajicich trénovacich dat [LLM20]. Rozsiteni datové sady tedy
funguje tak, ze je vybran trénovaci priznakovy vektor a aplikaci n¢jaké transfor-
mace je z tohoto vektoru vytvoren novy augmentovany priznakovy vektor, ktery
je pridan do trénovaci mnoziny. Vizudlni interpretace nékterych dale popsanych
metod viz obrazek 6.1 na str. 49.

Vyhodou téchto algoritmi je predevsim jejich jednoduchost a pomérné maly
pocet konfigurovatelnych hyperparametrt, takze jejich nastaveni a implementace je
proveditelnd za mnohem kratsi dobu nez v pripadé generativnich modeld. Oproti ge-
nerativnim modeltim také potfebuji mnohem mensi mnozstvi dat, jelikoz nedochazi
k Zddnému uceni. Na druhou stranu oproti generativnim modeldm jsou pomérné
omezené, jelikoz dochazi pouze k modifikaci jiz existujici datové sady, takze variabi-
lita nové vzniklych vzorkd mutze byt pomérné mala. Kvalita generovanych vzorka je
vétsinou také nizsi nez v pripadé pouziti generativnich modeld, zaroven ne kazdou
metodu Ize pouzit pro jakoukoliv doménu, jelikoz mohou vznikat neplatné vzorky
(Igl+23].

V kontextu jednotlivych transformaci je nutné si uvédomit, Ze ne vSechny metody
jsou vhodné pro zpracovani EEG signalu, protoze mohou narusit ¢asovou doménu
signélu, a tim tak vytvaret nevalidni datové vzorky [LLM20].

Metoda sliding window (posuvné okno), nebo také time slicing (¢asové rezy) jiz byla
popsana v kapitole 3.1.5.2 na str. 21. Rozsireni datové sady touto metodou dochazi
tedy tim, Ze originalni vstupni signal je rozlozen na kratsi ¢asové tuseky v zavis-
losti na velikosti fezu (doba trvani okna) [LLM20; Igl+23]. Napriklad pouzijeme-li
délky 50ms na dvou sekundovy signal (epochu), dostaneme z jednoho naméreného
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6.1.1.2. Skdlovdni

N

(a) Original (b) Noise injection (c) Scaling
Cz
C3
Cz
C3
(d) Flipping (e) Permutation (f) Channel permutation

Obrazek 6.1: Ukazka augmentace dat vyuzitim metod zaloZenych na manipulaci
priznak v ¢asové doméné signalu. Modrou barvou je vizualizovan originalni signal,
cervenou pak nove vznikly augmentovany signal. Zdroj: https://arxiv.org/ab
s/2004.08780

datového vzorku 40 novych datovych vzorkt, které budou pouzity jako vstupni
priznakové vektory klasifikatoru. Jak jiz bylo v kapitole zminovano, jednotliva okna
se mohou prekryvat, takze napt. pouzitim prekryvu o velikosti 25ms by z jedné
epochy vzniklo 80 novych tsekd.

Touto metodou mize dojit k vytvareni neplatnych vzorkd, jelikoz jednotlivé
rezy nemusi obsahovat dilezité vlastnosti obsazené v kompletni epose. Je tedy otaz-
kou zda jsou jednotlivé rezy dostatecné reprezentativni pro danou tridu datovych
vzorkau [Igl+23]. Vysledky metody jsou samoziejmé také velice zavislé na volbé veli-
kosti okna a velikosti prekryvu [LLM?20].

6.1.1.2 Skalovani

Metoda skalovani spociva ve zméné velikosti jednotlivych priznaka vstupnich pri-
znakovych vektort. Hlavnim cilem této metody je zachovat tvar priznakového vek-
toru a pouze zménit (naskéalovat) jeho hodnoty. Tzn. napriklad pro signal reprezen-
tovany casovou radou dojde pouze ke zméné namérenych amplitud, ale bude stale
zachovany tvar naméreného signalu [Igl+23].

X(a) ={axg,...,axN_1} (6.1)


https://arxiv.org/abs/2004.08780
https://arxiv.org/abs/2004.08780

6. Augmentace

Existuji rizné implementace skalovani. Nejjednodussi metoda je prenasobeni
vsech priznaka priznakového vektoru stejnou konstantni hodnotou viz rovnice
6.1, kde xo, ..., xn—1 jsou priznaky priznakového vektoru délky N, « je skalovaci
konstanta a X(a) nové vznikly priznakovy vektor. OvSem existuji i dalsi techniky,
podrobnéji viz kapitola 6.1.3 v [Igl+23].

Nasledujici transformace se pouzivaji predevsim v oblasti zpracovani obrazkda. Jed-
notlivé metody lze vSak implementovat i pro signaly, ov§em je otazkou, zda by
vzniklé augmentované vzorky mohly vzniknout fyzikalnim mérenim, a tudiz zda
opravdu reprezentuji danou tfidu.

Zrcadleni je jednoducha metoda, pti které novy augmentovany vzo-
rek vznikne preklopenim datového vzorku okolo vertikalni nebo horizontalni osy
[He+21].

Rotace je metoda, kdy je vstupni priznakovy vektor prenasoben rotaéni
matici s predem definovanym dhlem [Igl+23; He+21].

Orezavani je metoda, pri které novy augmentovany vzorek vznikne
vybérem ndhodné ¢asti signalu urcité délky [He+21].

Permutace je metoda, pri které jsou nadefinovany ¢asové vyrezy signalu (podobné
jako v pripadé metody sliding window bez prekryvani). Poradi téchto vyrezu je
pak ndhodné promichano, ¢imz vznika novy augmentovany vzorek. Problémem
této metody je, Ze nezachovava casové zavislosti signalu, takze je velice nepravdé-
podobné, zZe by zprehazenim poradi casovych vyrezl vznikl novy signal, ktery by
mohl byt validni [Igl+23].

Kanalova permutace je metoda, pri které dojde k vytvoreni novych priznakovych
vektortt prohozenim prislusného kanalu jednotlivych vektort. V oblasti zpraco-
vani obrazk by se jednalo o prohozeni jednotlivych RBG kanaltt daného obrazku
[Igl+23]. V kontextu této prace by $lo o prohozeni kandld naméfenych signala
v ramci jednotlivych epoch napt. prohozeni kanalu C3 s kanéalem Cz.

Je otazkou, zda je tento postup validni pri zpracovani EEG signalu. Sice nedojde
k naruseni ¢asové reprezentace dat, ovséem dojde k poskozeni prostorové informace.
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6.1.2. Priddni sumu

Proto aby mohla tato metoda byt validni, musel by platit predpoklad, Zze mérené
signély jsou nezavislé na samotném kanalu [Igl+23].

Noise injection (NI) je jednoducha, ale velice popularni metoda, ktera vytvari nové
augmentované datové vzorky pridanim $umu k jednotlivym pfiznakim. Jak bylo
zminéno v kapitole 2, jednou z vlastnosti méreného EEG signélu je maly pomér
signalu k sSumu (SNR), tzn. méreny signél uz je pomérné silné zasumény. Tato aug-
menta¢ni metoda této vlastnosti vyuziva [Igl+23].

Existuji rizné druhy pouzivanych sum, napt. Poisson, sl a pepf, ovSem nejpo-
uzivanéjsi pro augmentaci je Gaussuv $um [Igl+23; LLM20; He+21]. Metoda funguje
tak, ze ke kazdému priznaku je pri¢ten jeden vzorek vygenerovany vybérem normal-
niho rozdéleni s volitelnou stredni hodnotou a rozptylem. Matematicky 1ze metodu
popsat jako

f((€) = {X() +€0,...,XN-1t EN—I} €i ~ N(lu’ 02) (62)

kde X(¢) je augmentovany priznakovy vektor, xo, ..., xNy—1 pfiznaky vektoru ze
kterého je provadéna augmentace a €y, ..., €y—1 ndhodny vybér z normalniho roz-
déleni.

Generativni modely jsou tfida algoritma strojového uceni, které jsou schopny pro-
dukovat nové datové vzorky na zakladé naucenych vlastnosti ziskanych z trénovaci
datové sady. Modely jsou zalozené na hlubokém uceni k ziskani jednotlivych vzort
a vlastnosti trénovacich dat pro vytvoreni novych syntetickych dat. Nejpopularné;si
oblasti pouziti téchto modeld je strojové vidéni, kde se modely pouzivaji pro gene-
rovani novych obrazki, kazdopadné metody jsou pouzivané v riznych oblastech.

Cilem generativnich modelt tedy neni predikce prislusnosti priznakového vek-
toru k néjaké tridé (klasifikace), ale predikce novych priznakovych vektort nalezici
podobnému rozdéleni jako originalni vstupni trénovaci sada.

Variational autoencoder (VAE) je model zalozeny na architekture Autoencoder (AE).
AE je neuronova sit skladajici se ze dvou komponent: tzv. enkodér (F) a dekodér (D).
Architektura jednotlivych ¢asti neuronové sité maze byt libovolna, mize se jednat
o jednoduchy MLP nebo i klidné CNN. Enkodér m4 na starosti redukci dimenzi-
onality (zakdédovani) vstupniho priznakového vektoru do tzv. latentniho prostoru,
zatimco dekodér se snazi z této latentni reprezentace vstupni priznakovy vektor
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Obrazek 6.2: Vizualizace architektury VAE s vizualizaci zakddovani vstupniho pri-
znakového vektoru do latentniho prostoru a jeho nasledného dekéddovani. Zdroj:
https://www.tvhahn.com/posts/building-vae/

rekonstruovat. Zakédovani v latentnim prostoru by tak mélo obsahovat nejvyznam-
n¢jsi vlastnosti vstupniho priznakového vektoru, ze kterych je dekodér schopen
tento vstup s co nejmensi rekonstrukéni chybou zpétné rekonstruovat [Igl+23].

Cenova funkce je v tomto pripadé pomérné jednoducha, jelikoz rekonstrukéni
chybu lze definovat napfiklad jako rozdil druhych mocnin vstupu a jeho rekon-
strukce

N-1
J6,8) = 2 > () =~ Dy(By(x ")) 63
i=0

kde x() jsou trénovaci priznakové vektory a Dy (Ey (x)) jejich rekonstrukce mo-
delem AE.

Tim, ze pri zakddovani dojde ke ztraté informace, tak rekonstrukce nemize byt
perfektni, a tudiz by se dalo nové vznikly zrekonstruovany vektor povazovat jako
novy synteticky vzorek. Ovsem AE je schopen vstupni priznakové vektory mapovat
pouze na body v latentnim prostoru, a tudiz je schopen generovat pouze omezené
mnozstvi novych syntetickych dat.

VAE se tento problém snazi vyresit tim Ze, na misto mapovani vstupnich prizna-
kovych vektort na vektory v latentnim prostoru, provadi mapovani na parametry
predem definovaného rozdéleni v latentnim prostoru. VAE pridava omezeni na toto
latentni rozdéleni a snazi se, aby se co nejvice blizil standardnimu normalnimu roz-
déleni. Nésledné je z tohoto latentniho rozdéleni proveden vybér, ze kterého je pak
dekddovan novy syntetizovany vystup [Igl+23]. Architekturu VAE a mapovani ze
vstupniho priznakového prostoru do latentniho prostoru je mozné vidét na obrazku
6.2 na str. 52.
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6.2.1. Variacni autoenkodér

V modelu VAE jsou vstupni priznakové vektory mapovany na pravdépodob-
nostni oblasti s prislusnym pramérem (1) a odchylkou (¢). Touto reprezentaci pru-
mér distribuce definuje stfed oblasti, ze které se budou generovat syntetické datové
vzorky a smérodatna odchylka definuje variabilitu vygenerovaného vystupu, tedy
jejich diverzitu [Igl+23].

Pri uceni se tedy VAE snazi minimalizovat dvé cenové funkce. Rekonstrukéni
chybu, stejné jako architektura AE. Druhou cenovou funkci je regularizace, ktera
se snazi, aby mapované latentni rozdéleni bylo v co nejmensi vzdalenosti od stan-
dardizovaného normalniho rozdéleni. Vzdalenost pouzivana pro méreni této chyby
se nazyva Kullback-Leibler divergence (KL-divergence). Pfi vygenerovani nového
datového vzorku pomoci VAE se tedy soucasné méri jak chyba rekonstrukce tohoto
vystupu tak chyba vybéru z normaélniho rozd¢leni. Pti vypoctu celkové ztraty se pak
obé tyto chyby sectou [Igl+23].

Cenovou funkci VAE mizeme vyjadrit jako

J(6,¢) = Eq,zix) [log(Ps(X|2)) | + Dxr(Qg4(zIX)[|P(z)) (6.4)

kde 6 jsou vahy dekodéru, ¢ vahy enkodéru, z je latentni zakédovani ziskané vy-
bérem z latentni distribuce. Q4(z|X) je pravdépodobnostni rozdéleni z na zdkladé
vstupnich dat X (enkodér), naopak Py(X|z) je pravdépodobnostni rozdéleni X na
zékladé latentniho vektoru z (dekodér).

Jak jiz bylo zminéno, chceme, aby latentni distribuce byla co nejblize standard-
nimu normalnimu rozdéleni, tzn. je predpoklad Ze plati P(z) = N (0, I). Na zakladé
tohoto predpokladu by se pak tomuto rozdéleni mélo blizit i rozdéleni Q4(z|X).
Za predpokladu, Ze se jednd o normalni rozdéleni s parametry u(X) a ¢(X), ma-
zeme vzdalenost mezi témito rozdélenimi Q¢ (z|X) a P(z) definovat pomoci KL-
divergence, kterou lze odvodit jako

L-1

DL IN (%), o XDIINOD] = =3 > (1 +log(ef) ~2 =) (65)
=0

kde L je dimenzionalita latentniho prostoru, u vektor strednich hodnot nauc¢eného
rozdéleni a o vektor standardnich odchylek.
Latentni proménné vektoru z pak Ize ziskat vybérem jako

z=u+00e¢ ¢~N(I) (6.6)

kde z je latentni vektor, u vektor stfednich hodnot nauceného rozdéleni, o vektor

standardnich odchylek a ¢ nahodny vybér ze standardniho normalniho rozd¢leni.
Pro vygenerovani nového syntetického vzorku pak staéi provést vybér ze stan-

dardniho normalniho rozdéleni a provést dekdédovani pomoci nauc¢eného dekodéru.
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General Adveserial Network (GAN) je generativni model zalozeny na konkurenci
mezi dvéma neuronovymi sitémi. Cilem architektury je replikovat distribuci vstup-
nich dat za Gc¢elem tvorby novych syntetickych vzorki z dané distribuce. Architek-
tura GAN se tedy sklada ze dvou modelt: tzv. generatoru (G) a diskriminétoru (D).
Generator je generativni model, a tudiZ ma na starosti generovani novych vzorku
z distribuce dat, zatimco diskriminator je diskrimina¢ni model a jeho tkolem je
odlisit skute¢né vstupni data od dat vygenerovanych generatorem. V porovnani
s ostatnimi DA metodami je architektura GAN schopna produkovat rozmanitéjsi
vzorky [Igl+23].

Pro generovani novych dat, ktera jsou nerozeznatelna od distribuce vstupnich
dat, dochézi k interakci obou modelti. Generator se snazi generovat takova data,
ktera diskriminator bude klasifikovat jako realna, zatimco diskriminator se snazi
odlisit vstupni a generovand data. Pokud je tedy diskriminéator schopen rozlisit dis-
tribuci vstupnich dat od distribuce generovanych dat, dodava generatoru negativni
zpétnou vazbu. Naopak pokud neni schopen distribuce rozlisit, dochazi k pozitivni
zpétné vazbe generatoru. Timto zpsobem se generator snazi naucit oklamat diskri-
minator. Na druhou stranu dochazi k pozitivnimu odménéni diskriminatoru pokud
provede diskriminaci spravné [Igl+23].

Takto soutézivé uceni nuti obé sité ke spolecnému vyvoji. Pokud diskrimina-
tor neni schopen spravné rozlisit mezi readlnymi a generovanymi daty, nedojde ke
zlepseni generativni schopnosti generatoru, jelikoz pokazdé oklame diskrimina-
tor, a to i pres to, ze kvalita syntetizovanych vzorkt muze byt slaba. Na druhou
stranu pokud diskriminator pokazdé rozezna mezi redlnym a generovanym vzor-
kem, neni generator schopen diskriminator oklamat, takze se také nebude vyvijet
[Igl+23]. Standardni architekturu GAN je mozné vidét na obrazku 6.3 na str. 55.
Architektura jednotlivych modelti, mize byt stejné jako v pripadé architektur VAE
libovolna.

Matematicky je takovéto konkurencni chovani zalozeno na teorii her, ve které
dva hraci soutézi ve hre s tzv. nulovym souctem. Diskriminator odhaduje aposte-
riorni pravdépodobnost p(y|x), kde y je oznaceni (redlny nebo falesny) daného
vzorku x. Generator generuje syntetické vzorky z latentniho vektoru z. Soutéz mezi
generatorem a diskriminatorem je tedy mozné definovat jako minimax hru, kde se
diskriminator snazi maximalizovat svoji presnost pri rozliSovani mezi falesnou a
redlnou distribuci a generator se tuto presnost snazi minimalizovat. Matematicky
muzeme tento proces vyjadrit jako

H(l}iqbn Hban](Da, Gy) = Ex-p(x)[log(Dg(x))] + E,-p(z) [log(1 — Dg(Gy(2)))] (6.7)

kde z je latentni vektor generovany vybérem typicky z rovnomérného nebo nor-
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6.2.2. Generativni adversaridlni sit
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Obrazek 6.3: Vizualizace architektury GAN. Model generatoru z nahodného sumu
generuje falesné priznakové vektory. Model diskriminatoru se snazi klasifikovat
realnd namérena data a faleSna vygenerovand data Zdroj: https://www.leewayhe
rtz.com/a-guide-on-generative-ai-models-for-image-synthesis/

malniho rozdéleni P(z), P(X) je distribuce redlnych vstupnich dat, 6 jsou vahy
diskriminatoru, ¢ vahy generatoru, Dy(x) diskriminatorem provedena klasifikace
redlného priznakového vektoru a Dy(G4(z)) diskrimindtorem provedena klasifi-
kace priznakového vektoru vygenerovaného generatorem z latentniho vektoru z
(Igl+23; LLM20].

Bylo ukazano, ze GAN architektura mtze konvergovat k jedine¢nému reseni.
Toto reSeni je v teorii her znadmo jako tzv. Nashova rovnovaha, ktera je charakteri-
zovana skutecnosti, ze zadna ze siti jiz neni schopna redukovat hodnotu své cenové
funkce. Takového optimalniho vysledku je ovsem ve skute¢nosti velmi obtizné do-
sahnout, jelikoz chovani GAN je velice nestabilni. Nashova rovnovaha ve skutec¢nosti
neni dosazena skoro nikdy kvili neustalé konkurenci mezi obéma sitémi [Igl+23;
He+21].

Architektura GAN je jedna z nejpopularnéjsich generativnich metod, a to pre-
devsim v oblasti strojového vidéni. Na druhou stranu se také jedna o nejslozitéjsi
z popsanych modeld. Vzhledem ke zptisobu jejich trénovani je extrémné obtizné
architekturu natrénovat a dosahnout dobrych vysledkt. GAN trpi hlavné problémy
nestability, tzv. mode collapse (generator generuje pouze omezenou nebo opakujici
se mnozinu vzorku) a slozité vyhodnoceni konvergence. Diky témto problémam
nemusi byt vysledky GAN tplné spolehlivé [Igl+23].
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Implementace

Implementace detekce pohybu z EEG dat probéhla v programovacim jazyce Python
s vyuzitim predevsim nasledujicich knihoven:

+ NumPy — (Numerical Python) poskytuje podporu pro efektivni manipulaci
s multidimenzionalnimi poli a vypocty védeckych operaci. Je jednou z nej-
dulezitéjsich a nejpouzivanéjsich knihoven pro védecké vypocty v Pythonu.
Velka vétsina ostatnich knihoven pracuje s objekty této knihovny. V ramci
prace je knihovna pouzivana predevsim pro ulozeni a manipulaci predzpra-
covanych dat.

+ MNE - knihovna zaméfena na analyzu neurofyziologickych dat. Poskytuje
celou radu funkci a objektd pro nacitani, zpracovani, vizualizaci a analyzu
téchto dat (tedy i EEG signala). Knihovna je v praci pouzivana pro nacitini a
predzpracovani namérenych dat.

+ scikit-learn - knihovna poskytujici algoritmy strojového uceni. Zahrnuje
nastroje pro klasifikaci, regresi, shlukovani, predzpracovani atd. V kontextu
prace je knihovna pouzivana predevsim pro klasifikaci klasifikatory SVM a
LDA, vypocet klasifikacnich metrik a predzpracovani dat pro klasifikaci.

+ Matplotlib — knihovna poskytujici funkcionalitu pro kresleni a rtiznou vi-
zualizaci dat.

+ Keras/TensorFlow — Keras je knihovna pro hluboké uceni a tvorbu neuro-
novych siti. Poskytuje API s vysokou trovni abstrakce pro jednoduché se-
staveni a trénovani raznych architektur modeli neuronovych siti. Na dru-
hou stranu knihovna TensorFlow umoznuje nizkotroviové operace jednot-
livych modeld. TensorFlow poskytuje mimo jiné i moznost pouziti riznych
akceleratorti naptr. GPU pro urychleni a optimalizaci jednotlivych vypocta.
TensorFlow slouzi jako backend knihovny Keras, tzn. knihovna Keras in-
terné pouziva funkcionalitu knihovny TensorFlow. Kombinace téchto kniho-
ven poskytuje uzivateli jednoduché rozhrani pomoci knihovny Keras pro
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7. Implementace

tvorbu rychlych prototypt jednotlivych modell a zaroven poskytuje uziva-
teli pristup k pokroc¢ilym moznostem knihovny TensorFlow.

Implementovany program je strukturovan do nékolika tfid a modul{, viz diagram
7.1 na str. 59. Modulem se v tomto pripad¢ rozumi bezestavovy Python skript, ktery
pouze poskytuje ostatnim tfidam nebo moduldm implementaci néjakych funkci
nebo konstant. V programu je zavedena konvence, kdy Python soubor zaéinajici
malym pismenem reprezentuje modul, kdezto soubor zac¢inajici velkym pismenem
tridu.

V této sekci budou stru¢né popsany moduly a tfidy, jejichz implementace neni
prilis zajimava a pro samotnou detekci pohybu nehraji dalezitou roli. Ostatni kom-
ponenty budou popsany nebo zminény v nasledujicich sekcich.

« main — modul main je vstupnim bodem programu. Vola hlavni funkce a me-
tody ostatnich komponent, ¢imz ridi prabéh programu.

+ Config - singleton trida Config reprezentuje globalni nastaveni programu.
Ttida obstarava nacitani konfiguraéniho souboru a poskytuje ostatnim cés-
tem programu hodnoty nastavené uzivatelem a interni konfiguraci. Moznosti
konfigurace programu jsou popsany v priloze A.2 na str. 106.

+ visualization - modul poskytuje funkce pro generovani rtiznych grafti a
vizualizaci pro ladéni a zobrazovani vysledkda.

« file_manager - modul obstaravajici nacitani a ukladani soubort. Jedna se
hlavné o namérena vstupni data, serializace a deserializace modelt, vizuali-
zace a grafy.

Pribéh programu je zobrazen diagramem 7.2 na str. 59. Funkcionalitu programu
lze rozdélit do tri hlavnich ¢asti: zpracovani namérenych dat (nacitani, predzpraco-
vani, extrakce priznaki a rozdéleni na trénovaci a testovaci datovou sadu), augmen-
tace trénovaci sady a trénovani a vyhodnoceni dspésnosti klasifikatord. Jednotlivé
casti budou podrobnéji popsany v nasledujicich sekcich.

V této sekci je nejprve popsan scénar navrzeny pro experiment za tcelem detekce
MI z EEG dat. Nasledné dojde k popisu samotného méreni na zakladé navrzeného
scénare. Ve zbylych podsekcich je popsano pouzité zpracovani namérenych dat.
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7.2. Vstupni data

[@SalehFiIeFormat] [@MochuraFiIeFormat] [©CNN] [@LSTM] [@MLP]

@ KerasClassifier

_train()

_evaluate()
_preprocess_dataset()
_create_model()

_train()
_evaluate()

@ FileFormat
process()

process()

«module»
preprocessing

load_data()

_get_epochs()
_transform_data_representation()
_equalize_epoch_events()

@ ClassificationMetrics

@ Classifier

.~ 7 | calculate_metrics()
train_and_evaluate()

report()

train_and_evaluate()

«module»
main

main() \ (©) AugmentationMetrics

_inter_subject_model() use
generate) evaluate()
report()

«module»
file_manager
«module»
visualization
© Config

‘ @ MovementType‘ ‘ ® DataRepresentation

load_data()

@AugmentationMethod

generate()

[@ NoAugmentation] [@ CWGANGP] [@ NoiseInjection] [@ CVAE]

‘ @ EpochEvent ‘

RESTIHIE_START @CIassificationType

RESTING_MIDDLE RESTING TIME_SERIES
MOVEMENT_ADDITIONAL BINARY LEFT FREQUENCY
MOVEMENT_START MULTICLASS RIGHT TIME_FREQUENCY

Obrazek 7.1: UML diagram implementovaného programu. Obsahuje pouze vycet
ddlezitych metod, ve skutec¢nosti jednotlivé komponenty obsahuji metod pripadné
funkci a atributt vice. A ucelem zachovani prehlednosti diagramu jsou zde zob-
razeny pouze dilezité vazby mezi jednotlivymi komponentami, napt. modul pro
vizualizaci nebo jednotlivé vyctové typy pouziva vétsina komponent

Data loading Epoch Artifact Epoch selection Feature
extraction rejection extraction

Cross validation Augmented training Data . ) Train data ( Train test split
dataset augmentation | L
Validation Training Test
dataset dataset dataset
o Trained [ Model )
Model tralnlngJ model | evaluation H Print results J

Obrazek 7.2: Flowchart diagram, znazornujici pribéh programu jedné augmentacni
metody a jednoho klasifikatoru
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Scénar experimentu méreni EEG dat vyuzitim rehabilita¢niho robota byl navrzen
Pavlem Mochurou [Moc21]. Prestoze scénar nebyl navrzeny v této praci, byl pouzit
pro dal$i méreni a zaroven stavajici data vznikla mérenim na zakladé tohoto scénére
byla pouzita pro detekci pohybu. Pro kompletnost a kontext této prace kratce scénar
popisu. Detailnéjsi popis scénare a prubéhu méreni viz kapitola 7 a 8 v [Moc21].
Scénar byl navrzen néasledovné: subjekt bude sedét na zidli a levou nebo pravou
rukou se drzi ramene rehabilitacniho robota. Samotné experimentalni méreni pak
probihé stfidanim klidové a pohybové faze po dobu trvani experimentu (10 minut).

« Klidova faze - v této fazi je subjektu znemoznéno hybat ramenem robota a
tudiz subjekt nevykonava zadny pohyb. Zacatek faze je subjektu indikovany
rozsvicenim ¢ervené LED diody. Doba trvani této faze je nastavena na 10
sekund.

+ Pohybova faze - v této fazi subjekt provadi pohyb, tim ze se snazi hybat
ramenem rehabilitacniho robota po predem definované trajektorii. Zacatek
této faze je indikovany zhasnutim prislusné LED diody. Trvani této faze bylo
nastaveno na 20 sekund.

V ramci této prace bylo provedeno dodate¢né méreni na péti subjektech - muzich ve
véku od 23 do 25 let, s primérnym vékem 24 let. Méreni probihalo ze dvou dvodi.
Prvnim davodem je fakt, Ze jsem si v ramci prace chtél vyzkouset, co takové mé-
reni EEG daného experimentu obnasi. Druhym di@ivodem je dalsi rozsireni celkové
datové sady, a to skute¢nymi namérenymi daty, ¢imz by méla byt zajisténa dalsi
robustnost inter-subjekt klasifikatora.

Meéreni na zakladé navrzeného scénare probihalo v neuroinformatické labo-
ratofi na pracovisti KIV ZCU. Méteni probihalo za pritomnosti zdravotni sestry
proskolené v méreni EEG signald. Pred mérenim byl kazdému ze subjektti vysvétlen
scénar, aby subjekt presné védél, co se od néj ocekava.

Samotné méreni jednotlivych subjektti probihalo nasledujicim zptisobem. Sub-
jekt byl posazen na zidli pred rehabilita¢niho robota. Zdravotni sestricka subjektu
nasadila na hlavu EEG cepici se standardnim elektrodovym rozmisténim 10-20, viz
obrazek 2.1 na str. 9, a elektrody typu Ag/AgCl. Zaroven byla subjektu na ucho
pripevnéna zemnici elektroda a celo referencni elektroda. Pro méreni byly pouzity
elektrody: Fz, Cz, Pz, F3, F4, P3, P4, C3 a C4. Po nasazeni Cepice sestricka pod kaz-
dou elektrodu aplikovala vodivy gel, dokud impedance kazdé z elektrod nebyla nizsi
nez 2kQ.
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7.2.3. Vysledny dataset

Poté, co byl subjekt pripraven k vykonavani experimentu, byl spustén experi-
ment podle nadefinovaného scénare. Subjekt v pohybové fazi hybal ramenem robota
po kruhové trajektorii. Trajektorie byla subjektu zobrazena na obrazovce, ktera se
nachazi nad pohyblivym ramenem robota. Kromé samotné trajektorie byla na ob-
razovce zobrazena aktualni pozice subjektu a z ni byly vykresleny dvé sipky. Prvni
sipka ukazovala subjektu smér, jakym ma ramenem robota pohybovat, aby zistal
na definované trajektorii. Druha Sipka znazornovala aktualné vykonavany smeér
pohybu. V pripadé, ze se subjekt pohyboval mimo trajektorii, robot automaticky
zablokoval pohyblivé rameno, ¢imz subjekt nutil provadét pohyb spravné. Kazdy
ze subjektd vykonaval experiment (10 minut) jednou levou rukou a jednou pravou
rukou.

Pro zaznamenavani EEG signalu byl pouzit zesilova¢ V-AMP 16 firmy BrainPro-
ducts. K tomuto zesilovaci byla pripojena nasazena cepice s elektrodami. Zesilovac
byl pripojen k pocitaci, na kterém byl spustén zaznamenavajici software BrainVision
Recorder verze 1.21.0102, taktéz od firmy BrainProducts. V tomto softwaru byla
nastavena metadata pro dany scénar, a software zaznamenaval signal, vzorkovany
frekvenci 1000Hz, do soubort na disk pocitace.

Spolecné s EEG signalem dochazelo k zaznamu tzv. stimuld (markerd nebo
eventt) jednotlivych udalosti (stimuly jsou tedy jednoduché synchroniza¢ni znacky
danych udalosti), generovanych rehabilitacnim robotem, ktery byl také pripojen
k zaznamenavajicimu pocitac¢i. Celkem byly zaznamenéavany ¢tyri udalosti.

« Zacatek klidové faze — reprezentovan znac¢kou oznac¢enou hodnotou 1. Je
generovana pri rozsviceni LED diody.

+ Polovina klidové faze — oznacena hodnotou 2. Generovana presné upro-
stred klidové faze, tedy po ubéhnuti 5 sekund od rozsviceni diody.

+ Prvni pohyb pohybové faze — udalost oznac¢ena hodnotou 5. Vygenerovana
po tom, co subjekt na rameno robota vyvine nadprahovou silu po skonc¢eni
klidové faze.

« Dalsi pohyby pohybové faze — udélost oznacena hodnotou 4. Je generovana
poté, co subjekt vynalozi na rameno robota nadprahovou silu kdykoliv v ramci
pohybové faze po vygenerovani prvniho pohybu oznac¢eného znackou 5.

Navrzeny scénar byl replikovan trikrat. Originadlné Pavlem Mochurou v ramci jeho
diplomové prace [Moc21], nasledné v ramci bakalarské prace Josefem Salehem
[Sal22] a nakonec v ramci této prace. [Moc21] provedl méfeni na 14 subjektech,
z ¢ehoz 9 bylo zen ve veéku 19 az 23 let, tedy primérnym vékem 19,6 let. Dalsich 5
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subjektd byli muzi ve véku 19 az 22 let s primérnym vékem 20,8 let [Moc21]. Saleh
scénar experimentu replikoval na dalsich 10 subjektech, pricemz 4 z nich byly zZeny
a 6 muzi. Vékovou kategorii subjekti Saleh neuvadi [Sal22].

Vysledny dataset tedy sestava z méreni 29 subjektd. Data byla anonymizovana
a jsou volné dostupna ke stazeni na URL adrese https://zenodo.org/record/78
93847. Data jsou rozdélena do slozek podle data provadéného méreni. Vysledkem
kazdého experimentu jsou tfi soubory. Hlavickovy textovy soubor s priponou . vhdr
obsahuje metadata méfeni a reference na zbylé dva soubory. Textovy soubor s pri-
ponou .vmrk obsahuje synchroniza¢ni znacky jednotlivych udélosti, tzn. predevsim
hodnotu znac¢ky a index vzorku signalu, pri kterém k udalosti doslo. Binarni soubor
s priponou . eeg obsahuje naméreny EEG signal z prislusnych elektrod.

Mochura a Saleh oba pouzivali rizny format nazvi soubort. Origi-
néalné byl Mochurtv format nasledovny

<pohlavi><vék><inicidly><indikator_pohybu><experiment>

kde <pohlavi> byla jedna z hodnot m, z (muz, Zena), <vék> ¢iselnd hodnota reprezen-
tujici vék subjektu, <inicialy> prvni pismeno jména a pfijmeni subjektu, <indikator_-
pohybu> jedna z hodnot rh, lh (right hand - pohyb pravou rukou, left hand - pohyb
levou rukou) a <experiment> ¢iselny indikator reprezentujici experiment daného
subjektu pro dany pohyb (subjekt mohl pro dany pohyb provadét vice méreni).

V ramci anonymizace subjektt byly soubory tohoto formatu prejmenované do
nésledujiciho formatu

<ID><pohlavi><datum><indikator_pohybu><experiment>

z formatu tedy byl odstranén vék a inicidly subjektu. <ID> je unikatni identifikator
subjektu v ramci daného data méreni, <datum> je datum méreni subjektu ve formétu
ddmmyyyy. Data namérena v ramci této prace pouzivaji tento format.

Salehdv format nazvu souboru je nasledujici

HR_<datum>_<ID>_<haptika>_<strana_pohybu>

kde <datum> je datum méreni také ve formatu ddmmyyyy, <ID> je poradové ¢islo
meéreného subjektu unikatni v ramci vSech subjektd mérenych Salehem, <haptika>
jedna z hodnot bez_vibratoru_s_haptikou nebo s_vibratory_s_haptikou indikujici
zda pri méreni mél subjekt na ruce haptiku (viz sekce 2.4 v [Sal22]). <strana_pohybu>
jedna z hodnot leva, prava indikujici, jakou konc¢etinou subjekt hybal.
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7.2.4.2. Predzpracovdni dat

V programu je nacitani dat soucasti predzpracovani, a pro-
biha tedy jako prvni ¢ast funkce load_data() modulu preprocessing. Nejprve
se program pokousi nacitat jiz predzpracovana data (ma vyznam pouze v opako-
vaném spousténi programu), pokud soubory s predzpracovanymi daty neexistuji,
probiha jejich nacitani, predzpracovani a extrakce priznaki z dat namérenych sig-
nald.

Samotné nacitani dat probiha ve funkci group_input_files_per_person()
modulu file_manager. Pro reprezentaci jednoho souboru méreni byla vytvo-
rena abstraktni tfida FileFormat od které dédi tridy MochuraFileFormat a
SalehFileFormat. Dochéazi k postupnému prochézeni slozky data a kazdy sou-
bor nachazejici se v této sloZce je zpracovan statickou metodou process () kazdym
formatem. Metoda zkontroluje zda format nazvu souboru odpovida regularnimu
vyrazu pro dany format (Mochury nebo Saleha) a pokud ano, je vytvorena konkrétni
instance (tzn. instance tfidy MochuraFileFormat nebo SalehFileFormat). Nad
instanci je volana metoda pro nacteni dat read_raw(), kterd nacita data funkci
read_raw_brainvision() knihovny MNE. Tato metoda vraci Raw objekt, obsa-
hujici data a metadata (napft. i synchroniza¢ni znacky) daného méreni.

Seznam vsech nactenych soubort je nasledné rozdélen tak, ze nactené soubory
odpovidajici jednomu subjektu jsou spojeny do jednoho vlastniho seznamu. Metoda
tedy ve vysledku vraci seznam seznamu (files_per_person), kde napt. na indexu
0 (files_per_person[0]) je ulozen seznam vsech soubort prvniho subjektu. Se-
znam files_per_person tedy obsahuje 29 (bylo méreno 29 subjekt) seznamu
s instancemi FileFormat.

Jelikoz Mochura pri méreni pouzival vzorkovaci frekvenci 500Hz a Saleh a ja
vzorkovaci frekvenci 1000Hz, je v souborech nalezena nejmensi vzorkovaci frek-
vence (tedy 500Hz), kterd je v dalsi fazi predzpracovani pouzita pro podvzorkovani
namérenych dat.

Po nacteni dat je postupné provedeno predzpracovani dat pro kazdy subjekt. Sa-
motné predzpracovani probiha trochu odlisnym zptisobem pro rizny druh kla-
sifikace viz déle. Program umoznuje uzivateli volit bud klasifikaci bindrni nebo
vicetfidni. Tento stav je reprezentovan vyctovym typem ClassificationType.
V pripadé zvoleni binarni (BINARY) klasifikace, bude program pracovat pouze se
dvéma tridami, a to tfidou Pohyb a tfidou Klid. Klasifikator tedy bude vysledné
priznakové vektory klasifikovat pouze do téchto dvou trid, tzn. cilem je detekovat
priznakové vektory reprezentujici pohyb od priznakovych vektort reprezentuji klid.
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Pri vybéru vicetridni MULTICLASS dochézi ke klasifikaci to tri trid: Pohyb levou
rukou, Pohyb pravou rukou a Klid.

Predzpracovani surovych nactenych dat probiha ve funkci _get_epochs () mo-
dulu preprocesisng. Kéd metody je mozné vidét ve vypisu 7.1 na str. 64.

Zdrojovy kod 7.1: Ukazka predzpracovani nactenych surovych dat signalu

def _get_epochs(files, movement_event, sample_frequency):
raws = [file.raw for file in files]

raw = mne.concatenate_raws (raws)

events, _ = mne.events_from_annotations(raw)

epochs = mne.Epochs(raw,
tmin=config.tmin, tmax=config.tmax,
events=events,
picks=config.channels,
baseline=(None, config.tmin + 0.5))

epochs.crop(include_tmax=False)
epochs.resample(sample_frequency)

epochs.filter (config.1l_freq, config.h_freq)
epochs.drop_bad(reject={’eeg’: _REJECTION_THRESHOLD})

_equalize_epoch_events (epochs, movement_event)

return epochs, epochs.events[:, 2]

Pro detekci pohybu ze signalu nas samoziejmé nebude zajimat cely
naméreny 10 minutovy experiment, ale pouze ¢asti signald okolo synchronizac¢nich
znacek. Vysekim takového signélu se rika epocha. Metoda tedy dostane jako jeden
z parametru soubory subjektu pro dany pohyb (soubory méteni levou nebo pravou
rukou v pripadg¢, Ze se jedna o vicetfidni klasifikaci, nebo vsechny soubory pokud se
jedna o binarni klasifikaci). Nactené Raw objekty jsou na radku ¢.4 spojeny v jeden
objekt. Radka ¢.6 z objektu vybere viechny vygenerované udalosti (events).

Na radcich ¢.7-11 je provedena konstrukce jednotlivych epoch (objekt Epochs)
z Raw objektu. Pro vytvéareni epoch je nutné volit dobu trvani pred (tmin) a po
(tmax) synchroniza¢ni znacce. Doba trvani pred synchroniza¢ni udalosti byla zvo-
lena na 3,5 sekundy a doba po znacce 0,5, tedy stejné hodnoty jako volil Mochura
ve své préaci [Moc21]. Duvod tohoto voleni je jednoduchy, synchroniza¢ni znacka
pro pohyb je generovana az poté, co subjekt vyvine na rameno rehabilitacniho ro-
bota né¢jakou silu a zaroven jak bylo zminéno v kapitole 2, dochézi k predstavé
pohybu zhruba 2 sekundy pred jeho vykonanim. To znamena, Ze k predstavé sa-
motného pohybu tedy muselo dojit nékdy pred vygenerovanim této znacky. Dale
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7.2.4.2. Predzpracovdni dat

zde dochazi k volbé pouzivanych elektrod (kanald). V praci byly na zakladé reserse
literatury vybrany kanaly C3, C4 a Cz. Poslednim krokem je tzv. korekce baseline.
Tato operace spocitd primérnou amplitudu ¢asti epochy (zde volena jako prvni
pul sekunda epochy tedy cast signalu od -3,5 do -3 sekundy pred synchronizac¢ni
znackou). Vypoctena primérna amplituda baseline je odectena od kazdé amplitudy
signalu epochy.

Réadky ¢.13-14 provadi podvzorkovani signalu epochy na specifi-
kovanou vzorkovaci frekvenci (tedy 500Hz). Tzn. timto podvzorkovanim vznikaji
epochy o 2000 vzorcich (jedna epocha trva 4 sekundy s vzorkovaci frekvenci 500Hz
tedy 4 - 500 vzorku signalu).

Radek ¢.15 provadi filtrovani epochy filtrem typu pasmové propusti s ko-
ne¢nou impulzni odezvou a meznimi frekvencemi 8-30Hz, tedy alfa a beta pasmo
EEG signalu (v téchto pasmech dochézi k synchronizaci a desynchronizaci, jak bylo
popsano v kapitole 2).

Jak bylo zminéno v kapitole 2, je méreni EEG signalt na-
chylné na vyskyt artefaktd, ¢imz dojde ke ztraté uzite¢né informace. Jelikoz am-
plituda méreného signalu je typicky v radu desitek mikrovoltt, je pro odstranéni
artefaktd zvolena jednoduché strategie tzv. peak-to-peak. Odstranéni artefakti pro-
biha na radku ¢.16 Pro kazdy kandl epochy je nalezend maximalni a minimalni
amplituda. Pokud plati podminka

max — min > threshold

tzn. jeli prekrocena prahova hodnota (zvolena jako 100 mikrovolti), dojde k od-
stranéni dané epochy z Epochs objektu. Timto zptisobem je napriklad pro binarni
klasifikaci odstranéno celkem 26,46% epoch reprezentujicich tfidu klidu nebo po-
hybu.

Da se predpokladat, ze nejvétsi imysl za ucelem vykonani pohybu
bude nasledovat po skonceni klidové faze, neboli v prvnim pohybu, tedy znacce 5.
Zaroven lze predpokladat, ze pacient bude po skonceni pohybové faze v klidnéjsim
rozpolozeni uprostred klidové faze. Epochy reprezentujici klidovou fazi jsou tedy
brany okolo stimulu se znackou 2. Vybér téchto epoch je fesen volanim funkce
_equalize_epoch_events() naradku ¢.18.
Znacka signalizujici zacatek pohybu byla ovSem zavedena az v pozdéjsi fazi di-
plomové prace Mochury. Datova sada tedy obsahuje soubory, ve kterych se tento
stimul viibec nevyskytuje. Vybér epoch tedy probiha nasledovné. Zachovany jsou
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Obrazek 7.3: [lustrace implementovaného algoritmu pro vybér namérenych epoch
pro klasifikaci

pouze takové klidové stimuly (stimul 2), které splnuji podminku, ze se mezi aktu-
alnim klidovym stimulem a predchozim zachovanym klidovym stimulem vysky-
tuje stimul reprezentujici pohybovou fazi (stimul 5)!. Stimuly predstavujici dalsi
pohyb (stimul 4) byly zachovany pouze v pripadé, ze bezprostredné nasleduje sti-
mul stredu klidové faze. Tzn. pokud se v datech nevyskytuje znacka 5, ale pouze
znacky 4, je pouzita vzdy pouze ta epocha okolo prvniho stimulu se znackou 4,
ktera nasleduje znacku 2. Existuje-1i v datech napriklad nasledujici sekvence sti-
muld: 12125444124412 budou pro klasifikaci pouzity pouze epochy 25242, viz
obrazek 7.3 na str. 66. Pokud dojde k néjakému vybéru epoch oznacenych stimulem
4, jsou premapovany na stimul znacky 5. Timto zplisobem je zajisténo, ze dojde
k vybalancovanému vybéru epoch reprezentujicich klid a epoch reprezentujicich
pohyb.

V pripadé provadéni vicetridni klasifikace je pro prvni pohybovou fazi robo-
tem vzdy vygenerovand znacka 5, nehledé na to, jakou horni koncetinou subjekt
pohybuje. Pfi zpracovani soubortit mérenych pro pohyb levou rukou dojde k pre-
mapovani znacky pohybové faze z hodnoty 5 na hodnotu 6. Vysledné indikatory
tridy jsou tedy pak nasledujici: hodnota 2 pro klidové epochy. V pripadé binarni
klasifikace hodnota 5 reprezentuje tridu jakéhokoliv pohybu (at uz levou nebo pra-
vou koncetinou). V pripadé vicettidni klasifikace pak hodnota 5 reprezentuje tridu
epoch pohybu pravou rukou a hodnota 6 reprezentuje tridu epoch pohybu levou
horni rukou.

1V datech se obcas vyskytuje nékolik klidovych fazi po sobé, aniz by se mezi nimi vyskytoval
jakykoliv stimul reprezentujici pohyb. Nejspise zptisobeno chybou pfi méreni.
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Obrézek 7.4: Vizualizace vypocitané procentudlni hodnoty ERD/ERS z epoch pro
kazdou klasifikacni tridu. Vizualizace je vyhlazena Gaussovskym filtrem délky
200ms. Pocet epoch tridy klidu: 916, ttidy pohybu pravou rukou: 860 a ttidy pohybu
levou rukou: 942

Pro zachovani vybalancovanych tfid dochazi jesté v pripadé zvoleni vicetridni
klasifikace k nahodnému zahozeni poloviny klidovych epoch z méfeni experimentu
levou rukou a poloviny klidovych epoch z méfeni experimentu pravou rukou.

ERD/ERS. V praci probiha klasifikace tzv. single trials, neboli na rozdil od prace
Mochury budou vstupem klasifikatort priznakové vektory jednotlivych vybranych
epoch. Ovsem pro vizualizaci bylo z predzpracovanych, vybranych epoch vypoci-
tano procentudlni ERD/ERS podle vypoctu zakoncéeného rovnici 2.1 na str. 11. Vy-
poéitané procentuilni ERD/ERS bylo vyhlazeno Gaussovskym filtrem délky 200m:s,
viz obrazek 7.4 na str. 67.

Pro vizualizaci obrazku byly pouzity epochy vSech namérenych subjektd. Jak
je mozné si v§imnout, dochézi tedy primeérné pres vsechny epochy subjektt k po-
meérné znacnému procentualnimu poklesu vykonu ERD u obou tfid pohybi. Od
zhruba 1,5 vtetiny pred synchroniza¢ni znackou dochézi v priméru u obou pohybt
ve vSech kandlech k poklesu zhruba o 20%. Na druhou stranu v pripadé¢ klidovych
epoch dochazi naopak k nartstu (ERS) o 20%. Samoziejmé je nutné si uvédomit, ze
se jedna o vypocet z epoch vsech 29 subjektd. Pri pouziti epoch pouze konkrétniho
subjektu neni u vech subjektti tento jev tak jednoznacny.
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Po predzpracovani epoch daného subjektu dochazi k extrakci priznakt na uzivate-
lem pozadovanou reprezentaci dat (vyctovy typ DataRepresentation). Program
nabizi uzivateli vybrat ze tfi datovych reprezentaci, které byly diskutovany v kapi-
tole 4. Extrakce priznakovych vektori predzpracovanych vybranych epoch provadi
funkce _transform_data_representation() modulu preprocessing.

Meéreny signal jiz predstavuje ¢asovou radu, takze neni potreba pro-
vadét zadnou transformaci epoch. Pro dalsi pouziti (augmentaci a klasifikaci) neni
pracovano primo s objektem Epochs, ale je z tohoto objektu ziskané vicedimenzio-
nalni NumPy pole (objekt ndarray) volanim metody get_data() instance objektu
Epochs. V pripadé ¢asové rady ma pole 3 dimenze: n_epochs, n_channels a n_ti-
mes. Pocet epoch (n_epochs) se samozrejmé lisi pro kazdy subjekt. Pocet kanala
(n_channels) je 3 a pocet casovych vzorkad (n_times) je 2000.

Prevedeni casové rady epoch na frekvenéni spektrum je
provedeno volanim metody compute_psd() instance objektu Epochs. Tato me-
toda provadi prevod na vykonové frekvenc¢ni spektrum pomoci metody multitaper.
Metoda probiha trochu jinak nez jak bylo popsano v kapitole 4.2. Hlavnim roz-
dilem je, Ze vstupni signal je pred vypoctem DFT nasoben funkcemi tzv. tapers,
které zvyraznuji rizné Casti signalu (v zavislosti na tvaru dané taper funkce). Na
prenasobeny signal je pak aplikovana operace DFT, ¢imz vznika frekvencni spek-
trum signalu pronasobeného s danou funkci. Téchto taper funkci se pouziva nékolik,
takze vysledné frekven¢ni spektrum vznika primérovanim jednotlivych spoc¢tenych
frekvencnich spekter. Vizualizace tohoto procesu je mozna k nahlédnuti na URL
adrese https://shorturl.at/hL045.

Vypocitané frekvencni spektrum je v praci omezeno pouze na frekvence od
8-30Hz, tedy vyfiltrované frekvencni pasmo epoch. Vysledné NumPy pole ma tedy
rozméry n_epochs, n_channels a n_fregs.

Transformace casové rady na casovée frekvencni
spektrum je provedena pomoci metody mne.time_frequency.tfr_morlet().
Metoda funguje zptsobem popsanym v kapitole 4.3. Jako waveletovy funkce jsou
pouzité tzv. Morletovy wavelety (sinusoida nasobena Gaussovskou funkci). Za tice-
lem redukce dimenzionality a redukce pamétovych narokt je provedena decimace
¢asové dimenze faktorem 4. Vysledné pole ma tedy rozméry n_epochs, n_channels,
n_freqs (23) a n_times (500).

Z vizualizace primérného ¢asového frekvencni spektra, viz obrazek 7.5 na str.
69, je u tridy pohybu pomérné jasné vidét pokles vykonu v alfa pasmu.
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Obrazek 7.5: Vizualizace primérného spektrogramu (¢asové frekvenéni oblasti)
vypocteného z epoch pro tridu klidu a tfidu pohybu (jakéhokoliv, tedy binarni kla-
sifikace)

1.2.5 Rozdéleni datové sady

Vysledkem metody nacitani a predzpracovani dat jsou dvé NumPy vicedimenzio-
nalni pole. Prvni pole obsahuje data priznakovych vektord jednotlivych subjektt.
Tzn. napriklad pro reprezentaci dat casovou radou ma pole rozméry n_subjects, n_-
epochs, n_channels a n_times. Druhé pole reprezentuje indikatory prislusnosti trid
jednotlivych epoch a ma rozméry n_subjects, n_epochs. Takto predzpracovana data
by se pak dala pouzit pro konstrukce intra-subjekt modeldq, jelikoz napriklad vybé-
rem prvniho subjektu z pole dat data[0] ziskdme nactend data prislusici pouze
jednomu subjektu.

V této praci jsem se ovsem rozhodl zamérit na tvorbu pouze jednoho modelu,
tzn. inter-subjekt modelu, coz odpovida prvni zminované rehabilita¢ni strategii
v kapitole 2.3. Je tedy provedeno spojeni dat jednotlivych subjektd v jedno pole
volanim metody np . concatenate (). Tim tedy vzniké pole o rozmérech n_epochs,
n_channels a n_times (v pripadé ¢asové rady) a vektor trid o rozméru n_epochs.

Pro bindrni klasifikaci je pocet predzpracovanych epoch (n_epochs) roven 3615,
z ¢ehoz 1808 epoch prislusi tridé klid (indikator tridy 2) a 1807 epoch tridé pohyb
(indikator tridy 5). Pro vicettidni klasifikaci je pocet predzpracovanych epoch ro-
ven 2718, z ¢ehoz 916 nalezi tridé klid (indikator t¥idy 2), 942 tridé pravy pohyb
(indikator tridy 5) a 860 tridé levy pohyb (indikator tridy 6).

Celkovy dataset je pred operaci augmentace a nasledné klasifikace rozdélen
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na trénovaci data a testovaci data, viz diagram 7.2 na str. 59. Rozd¢leni na tréno-
vaci a testovaci dataset je reSeno volanim funkce train_test_split () knihovny
scikit-learn. Pred rozdélenim jsou data ndhodné promichana. Data jsou roz-
délena v poméru 80/20, tzn. 80% dat je pouzitych jako trénovaci sada a 20% jako
testovaci sada.

Augmentaci dat obstarava abstraktni trida AugmentationMethod, ktera posky-
tuje abstraktni metodu generate(). Metoda vygeneruje prislusnou implemen-
taci augmentovanou trénovaci datovou sadu o specifické velikosti. Implementace
této metody je pak provedena v konkrétnich instancich reprezentujici danou aug-
menta¢ni metodu. V praci byly implementovany nasledujici augmenta¢ni metody:
pridani Sumu (Noise injection) (tfida NI), podminény varia¢ni autoenkodér (trida
CVAE) a podminény GAN s Wasserstein cenovou funkci a penalizaci gradientu (trida
CWGANGP), viz dale.

Uzivatel programu ma moznost specifikovat hodnotu parametru generated_-
data_multiplier. Tento parametr ridi pocet augmentovanych trénovacich dat.
Jedna se o nasobek tzn. pocet augmentovanych dat v trénovaci mnoziné je definovan
nésledovné

¢(Xirain) = ¢(Xirain) - generated_data_multiplier (7.1)

kde C(Xtmin) je pocet augmentovanych trénovacich dat a c(Xyy4in) je pocet trénova-
cich dat. Napriklad v pripadé binarni klasifikace a nasobkem nastavenym na hod-
notu 1, je pocet trénovacich dat roven 3615 - 0.8 = 2892, to znamen4, ze bude
augmentacni metodou vygenerovano 2892 novych syntetickych trénovacich dat
(pro kazdou tridu tedy 1446 priznakovych vektort). Vysledna trénovaci sada bude
tedy obsahovat 5784 priznakovych vektort.

Pro jednoduché porovnani jednotlivych metod umoznuje program uzivateli
specifikovat vice augmentacnich metod a klasifikatord. Zaroven byla implemen-
tovana trida NoAugmentation, jejiz implementace metody generate(), pouze
vraci predanou trénovaci sadu. Ttida vznikla pouze za ticelem jednodussi generické
implementace a je pouzita v pripadé, ze uzivatel chce provést porovnani vysledka
klasifikace i bez augmentace (tedy pouze s pouzitim namérenych dat). Program
tedy probiha tak, ze je provedena augmentace trénovaci sady pomoci aktualni aug-
mentacni metody a nasledné jsou nad touto trénovaci sadou natrénované vsechny
klasifikatory. Po vyhodnoceni vsech klasifikatord nasleduje augmentace originalni
trénovaci sady dals$i augmentacni metodou atd.
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Augmentace metodou NI je pomérné jednoducha. Nahodny sum je vygenerovan ze
standardniho normélniho rozdéleni volanim NumPy metody np . random.randn().
Sum je tedy ndarray o stejnych rozmeérech jako trénovaci data. Nasledné je prove-
den nahodny vybér? trénovacich dat, ktera budou pouzita k augmentaci. Augmen-
tovana data pak vznikaji na zadkladé vypoctu

X=X+X02Z (7.2)

kde X jsou augmentovana data, X vybrana trénovaci data a Z vygenerovany Sum.

Model cVAE byl sestaven pomoci knihovny Keras. Architektura enkodéru i de-
kodéru je jednoduchy MLP s jednou skrytou vrstvou o 256 neuronech. Enkodér
a dekodér jsou tedy zrcadlové symetrické architektury. Obé¢ skryté vrstvy pouzi-
vaji ReLU aktiva¢ni funkci. Vystupni vrstva dekodéru pouziva jako aktiva¢ni funkci
sigmoidu. Latentni dimenze vektoru (vektor strednich hodnot a vektor rozptyla
rozdéleni, viz popis metody v kapitole 6.2.1) byla zvolena na hodnotu 2. Pro uceni
byl zvolen algoritmus optimalizitoru Adam s parametrem rychlosti uceni 0.0001.
Pocet iteraci uceni byl nastaven na 100. Hodnoty jednotlivych hyperparametri byly
zvoleny empiricky. Byla pouzita cenova funkce viz rovnice 6.4 a 6.5.

Problém s popisem metody, jak byla popsana v kapitole 6.2.1, ovSem je, ze ce-
nova funkce nijak nepracuje s indikatorem tfidy vstupniho priznakového vektoru.
Pfi implementaci timto zpisobem nemame prfi generovani novych syntetickych pri-
znakovych vektort kontrolu nad tim, z jaké tridy bude vektor vygenerovan. Jednim
z reSeni tohoto problému je moznost rozdélit datovou mnozinu na podmnoziny, ve
kterych budou pouze data prislusné tridy, a pro kazdou podmnozinu natrénovat
vlastni model. Druhou moznosti je zakédovat indikator tfidy primo do vstupniho
priznakového vektoru, ¢imz provadime tzv. podminéni.

V implementaci byla zvolena druha varianta, a to zpisobem, ze enkodér i deko-
dér maji dveé vstupni vrstvy. Jedna vrstva pro priznakové vektory a druha vrstva pro
one hot vektory priznakd tfid. Tyto vrstvy jsou nasledné spojeny v jednu, ¢imz do-
jde k rozsireni priznakového vektoru o dalsi priznaky reprezentujici tfidu daného
vektoru.

Vstupni trénovaci data jsou pred trénovanim predzpracovana. Nejprve jsou zvek-
torizovana pomoci tridy Vectorizer z knihovny MNE. Neboli naptiklad u dat re-
prezentovanych ¢asovou fadou ma jeden datovy vzorek dimenze 3 X 2000 (n_-
channelsxn_times). Vektorizaci vznikne zplostély vektor o velikosti 6000. Zaroven,

2S opakovanim, jelikoz pokud je parametr nasobku vétsi nez 1, je nutné nékteré piiznakové
vektory augmentovat vicekrat.
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Obrazek 7.6: Ukazka porovnani vygenerovanych a realnych dat reprezentovanych
casovou radou. Na levém obrazku je porovnani primérnych epoch pro binarni
tridy a kanal C4. V pravé casti je projekce jednotlivych reélnych a vygenerovanych
epoch do 2D prostoru metodou t-SNE. Vizualizace jasné ukazuje odlisny charakter
vygenerovanych dat oproti datim namérenym

jelikoz posledni vrstva dekodéru pouziva sigmoid aktivacni funkci, tak jsou vstupni
data skalovana na rozsah 0-1. Indikatory trid priznakovych vektort jsou prevedeny
na one hot vektory, tzn. pfi binarni klasifikaci je indikator tfidy klidu (2) pfeveden
na vektor [1, 0] a indikator tfidy pohybu (5) je preveden na vektor [0, 1].

Data jsou vygenerovana pouzitim natrénovaného dekodéru. Vygeneruje se Sum
ze standardniho normalniho rozdéleni, ktery je spole¢né s one hot vektorem tridy
vstupem dekodéru. Dekodér vygeneruje novy priznakovy vektor, ktery je inverzni
transformaci predzpracovani preveden do originalnich dimenzi.

7.3.3 Podminéna generativni adversarialni sit
s Wasserstein cenovou funkci a penalizaci
gradientu

Implementace augmentacni metody GAN se projevila jako velmi problematicka.
V priibéhu implementace byly zkouseny razné architektury siti s riznymi parame-
try. Ovsem zadna z nich neposkytovala generovani kvalitnich reprezentativnich dat
pro zadnou z datovych reprezentaci. I vysledna implementovana architektura gene-
ruje data, kteréd nelze povazovat za vérohodna viz obrazek 7.6 na str. 72. Ze vSech
vyzkousenych architektur ovSem zvolena architektura poskytuje nejvérohodnéjsi
vygenerovana data.

V préci byla pouzita architektura GAN pouzivajici Wasserstein cenovou funkci
a penalizaci gradientu. Tato architektura by oproti klasické architekture GAN, ktera
pouziva Jensen-Shanon nebo Kullback-Leibler divergenci jako svoji cenovou funkci,
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7.3.3. Podminénd generativni adversaridlni sit s Wasserstein cenovou funkci a penalizaci
gradientu

méla fesit problém nestability trénovéni siti [He+21; Gul+17]. V préci tedy neni
pouzivana cenova funkce popsana rovnici 6.7 na str. 54, ale cena

J(8,9) = E[Dy(Gy(2))] = E[Dg(0)] +AE[(IVxD(X)l, - D*]  (7.3)

Wasserstein cena Penalizace gradientu

kde z je latentni vektor generovany ze standardniho normalniho rozdéleni, x je pri-
znakovy vstupni vektor, X rovnomérna interpolace mezi x a Dg(G4(z)) (vygenero-
vany priznakovy vektor ze Sumu z). A je viha penalizace gradientu, Dy diskriminator
s vahami 6 a G4 generator s vahami ¢.

Generétor je MLP architektura se tremi skrytymi vrstvami o 128, 256 a 512
neuronech, kazda z vrstev pouziva Leaky ReLU aktiva¢ni funkci s parametrem alfa
0,2. Vystupni vrstva pouziva aktiva¢ni funkci tanh. Generator pouziva optimalizator
Adam s parametrem rychlosti u¢eni 2e-6, parametrem beta_1 s hodnotou 0 a beta_-
2 s hodnotou 0,9. Diskriminator je modelovan také jako MLP se tfemi skrytymi
vrstvami o 512, 256 a 128 neuronech, s aktiva¢ni funkci Leaky ReLU s parametrem
alfa 0,2. Vystupni vrstva je tvorena jednim neuronem (binarni klasifikace) a pou-
zivé aktivacni funkci sigmoid. Diskriminator pouziva optimalizator u¢eni RMSProp
s parametrem uceni 5e-6.

Podobn¢ jako metoda cVAE, popsana v predchozi sekci, je tato metoda také pod-
minéna indikatorem tridy. Podminéni je provadéno jinak, tzn. neni ke vstupnimu
priznakovému vektoru pripojen one hot vektor tridy. Indikator tridy je zakédovan
tzv. embeddingem do prostoru stejné dimenzionality jako vstupni priznakovy vek-
tor. Takto zakdédovana trida je pak pronasobena se vstupnim priznakovym vektorem,
¢imz dojde k zakédovani indikatoru tridy do tohoto vektoru.

Dimenzionalita latentniho vektoru (Sumu) byla nastavena na 100. Vaha penali-
zace gradientu byla nastavena na 10 [Gul+17]. Jelikoz vystupni vrstva generatoru po-
uziva aktivacni funkci tanh, jsou pred trénovanim priznakové vektory naskalované
na rozsah -1, 1. Trénovani celkového modelu je komplikovanéjsi nez u klasickych
modeld vytvorenych knihovnou Keras, kdy sta¢i nad vytvorenym modelem zavolat
metodu fit () s prislusnymi parametry. Je nutné aby dochazelo ke stridani uceni
diskriminatoru s u¢enim generatoru. Na zakladé [Gul+17] je provadéno 5 kroku
uceni diskriminatoru na 1 krok uceni generatoru. Pocet iteraci u¢eni byl empiricky
zvolen na 525.

Nova data jsou generovana tim, Ze se vygeneruje Sum ze standardniho normal-
niho rozdéleni. Tento Sum spole¢né s indikatorem ttidy je poté pouzit jako vstup pro
natrénovany generator. Generator vygeneruje novy priznakovy vektor v rozsahu
-1, 1, ktery je inverzni transformaci naskalovan do originalniho rozsahu vstupnich
dat.
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7. Implementace

Ve studiich zabyvajicich se augmentaci dat neexistuje zddna konkrétni shoda pro
pouziti vyhodnocovacich metrik augmentovanych dat. Vétsina metrik je zamérena
predevsim na oblast strojového vidéni, protoze v této oblasti se tyto metody po-
uzivaji nejcastéji [Igl+23]. Hlavnim porovnanim je samozfejmé zlep$eni u¢innosti
klasifika¢nich modeldq, viz kapitola 8.

Vypocet metrik je implementovany ve tridé AugmentationMetrics metodou
evaluate(). Metoda je voladna vzdy po provedeni augmentace. Pred vypocétem
kazdé z nasledujicich popisovanych metrik jsou namérend i vygenerovana data nor-
malizovéana (transformace dat na pramér 0 a standardni odchylku 1). Vypis vypoci-
tanych metrik je provddén volanim metody report().

Jednou z moznosti vyhodnoceni vygenerovanych dat je samoziejmé jejich vizuali-
zace. V programu je implementované porovnani redlnych a vygenerovanych dat viz
obrazek 7.6 na str. 72. Obrazek vizualizuje porovnéani vygenerovanych dat reprezen-
tovanych casovou radou pomoci metody cWGAN-GP. Program obdobné generuje
vizualizace i pro ostatni augmentacni metody a datové reprezentace.

Fréchet inception distance (FID) je nejpouzivanéjsi metrika pouzivana k vyhodno-
ceni kvality a rozmanitosti vygenerovanych dat. Metrika pocita statistickou vzda-
lenost mezi pravdépodobnostnim rozdélenim redlnych dat a pravdépodobnostnim
rozdélenim generovanych dat. Metrika je pocitana jako

FID = |lu, — pg||” + tr(S, + 3¢ — 2(3,35) %) (7.4)

kde u, je vektor stfednich hodnot redlnych priznakovych vektort, u, stfedni hod-
noty vygenerovanych dat, 3, kovarian¢ni matice realnych dat, 3, kovariancni matice
vygenerovanych dat. Operace tr je vypocet stopy matice (soucet prvka na hlavni di-
agonale).

74



7.3.4.3. Pomér signdlu a Sumu

7.3.4.3 Pomér signalu a Sumu

Signal-to-noise ratio (SNR) je metrika pro porovnani zasuméni vygenerovanych
dat. Metrika je v programu pocitana jako

Psignal = E[Xz] (7.5)
noise = X -E[X] (7.6)
Phoise = E[n()isez]
P
SNR = 10log, (—Sgnal) (7.8)
Pnoise

kde E[X?] je pramérny vykon vygenerovanych dat, noise je odhad $umu ve vyge-
nerovanych datech a E[noise’] pramérny vykon sumu.

1.3.44 Odmocnina stiedni kvadratické odchylky

Root mean square error (RMSE) je metrika pouzivana pro porovnéani rozdilu mezi
dvéma datovymi sadami. Je pocitana jako

?‘fal x(d) — %
RMSE = = (7.9)

M

kde x je i-ty piiznakovy vektor realnych dat, X9 je i-ty priznakovy vektor vyge-
nerovanych dat.

7.3.4.5 Prameérna ki¥izova korelace

Cross-correlation (CC) je métitko vyjadfujici podobnost mezi dvéma fadami. Cim
vyssi korelace, tim vice jsou si fady podobné. V praci je pocitand pramérna nor-
malizovana korelace jednotlivych tfid mezi realnymi daty a vygenerovanymi daty.
Korelaci mezi redlnym priznakovym vektorem a vygenerovanym priznakovym vek-
torem je mozné vyjadrit jako

N-

$[k] = Zx[k+n])‘([n] (7.10)

n=

[

kde k je posunuti signalu, jelikoZ oba priznakové vektory maji stejnou délku N je po-
sunuti nastaveno na 0 (tedy bez posunuti). Korelace je vypoctena mezi priznakovymi
vektory nalezici dané klasifika¢ni tridé a nasledné je vypocitana primeérna korelace
dané tridy. Vysledna metrika je vypocitana jako primérna korelace primérnych
korelaci trid.
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7. Implementace

Klasifikace je v programu zprostredkovéana abstraktni tfidou Classifier volanim
abstraktni metody train_and_evaluate(). V pracije implementovano 5 klasifi-
katort. Dva klasifikatory (SVM a LDA) pomoci knihovny scikit-learn a tfi kla-
sifikatory (MLP, LSTM a CNN) pomoci knihovny Keras. Pro jednotlivé knihovny
byla vytvorena abstraktni tfida, tedy ScikitClassifier a KerasClassifier,
které obé deédi od tridy Classifier. Tyto dvé abstraktni tridy implementuji me-
todu train_and_evaluate().Dale byly pripraveny stejnojmenné tridy pro kazdy
zminény klasifikator, které jiz predstavuji konkrétni implementaci. Tridy klasifi-
katorua slouzi pouze pro implementaci predzpracovani dat a definici konkrétniho
modelu, samotné trénovéani a vyhodnoceni klasifikace probiha v predem zminénych
rodic¢ovskych tridach viz dale.

Pfi trénovani jednotlivych klasifikatort je pouzita technika k-nasobné krizové
validace, ktera poskytuje lepsi nahled na schopnost generalizace trénovaného mo-
delu. Tato technika je v praci pouzita nasledujicim zptisobem:

1. Proved rozdéleni trénovaciho datasetu na k ¢asti.

2. k — 1 ¢asti bude pouzito jako trénovaci priznakové vektory pro natrénovani
klasifikatoru a 1 ¢ast bude pouzita jako validac¢ni dataset (neni tim mysleno
testovaci dataset, viz diagram 7.2 na str. 59)

3. Proved vytvoreni instance nového modelu s ndhodné nastavenymi vahami

4. Proved natrénovani modelu na k — 1 ¢astech trénovaciho datasetu a provade¢;
kontrolu preuceni na valida¢nim datasetu (viz dale v kapitole 7.4.2)

5. Proved vyhodnoceni klasifika¢nich metrik natrénovaného klasifikatoru na

testovacim datasetu

6. Cely proces je k-krat opakovan

Cely proces pro k = 5 je vizualizovan obrazkem 7.7 na str. 77. Vysledkem jsou
prameérné klasifikacni metriky, viz kapitola 7.4, z k natrénovanych modelt. Na-
trénovany model, jehoz klasifika¢ni presnost byla ze vsech k modelt nejvyssi, je
serializovan a ulozen na disk do slozky trained_models.

Klasifika¢ni tridy priznakovych vektort jiz byly popsany v kapitole 7.2.4.2. Pred
trénovanim klasifikatort jsou indikatory prislusnosti trid transformovany na one
hot vektory. Zaroven jsou pred trénovanim modeld priznakové vektory trénovacich
a testovacich dat normalizovany (transformace na pramér 0 a standardni odchylku
1). Objekt provadéjici normalizaci dat je serializovan a ukladan spole¢né s natré-
novanym modelem. Natrénované modely je tedy mozné nacitat pri opakovaném
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7.4.1. Scikit-learn

‘ All Data

‘ Training data ‘ ‘ Test data

| Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5 |

spit1 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Folds H Test data
Spit2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 | Fold5 H Test data
Spiit3 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 | Folds H Test data
Spit4 | Fold1 || Foid2 || Fod3 || Fold4 || Fold5 | Test data
Spit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5 H Test data

Validation
data

Obrazek 7.7: Ukéazka procesu trénovani pouzitim k-nasobné krizové validace, pro
k = 5.7Zdroj: https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation
.html

spousténi programu, nebo dokonce z jiného programu, kde mize byt vyuzit pro
klasifikaci.

Knihovna scikit-learn nepodporuje pouzivani valida¢niho datasetu, ovsem ji-
nak trénovani probiha stejnym zptisobem popsanym v predchozi sekci. Abstraktni
trida ScikitClassifier poskytuje abstraktni metodu _create_model (), kte-
rou potomci implementuji pro vytvoreni konkrétni instance klasifikatoru pri kri-
zové validaci.

V praci je také vyuzivano knihovny scikit-learn-intelex, coz je rozsireni
knihovny scikit-1learn, které poskytuje moznost akcelerace klasifikacnich algo-
ritmt. Napriklad algoritmus klasifikdtoru SVM v knihovné scikit-learn probiha
pouze na jednom vlakné CPU. Pouzitim intelex rozsifeni jsou vyuzita vSechna
vlakna CPU. Pro porovnani: 10-nasobna krizova validace klasifikatoru SVM pro
binarni klasifikaci dat reprezentovanych ¢asovou radou bez augmentace, trvala bez
pouziti rozsireni 00:22:57, a s rozsirenim 00:00:45 (hh:mm:ss). Nevyhodou tohoto
rozs$ireni ovsem je, ze vyuzitim N vlaken také dochazi k N nasobnému vyuzivani
paméti. Pro data reprezentovana ¢asove frekvencni oblasti dochazi i s decimaci ¢a-
sové oblasti k nedostatku paméti. Pro tuto datovou reprezentaci se tedy rozsireni
nepouziva, coz se také podepisuje na dob¢ uceni.
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7. Implementace

Trida LDA pouze implementuje metodu _create_model (), ktera vraci instanci
tfidy LinearDiscriminantAnalysis z knihovny scikit-learn.

Ttida SVM pouze implementuje metodu _create_model (), ktera vraci instanci
tridy SVC z knihovny scikit-1learn. Klasifikator pouziva zakladni nastaveni, tzn.
hodnotu parametru C nastavenou na 1 a pouziva Gaussovsky kernel. Toto zakladni
nastaveni se ukéazalo jako nejlepsi v praci Saleha [Sal22].

P1i trénovani Keras modelt je validacni dataset pouzivan pro kontrolu uceni klasi-
fikatoru. Pocet iteraci trénovani modelu je nastaven na 100, ovsem pomoci techniky
tzv. early stopping (predcasné zastaveni), kdy je monitorovana hodnota valida¢ni
cenové funkce, dojde k zastaveni trénovani u vsech modelt drive. Implementace
trénovani modelu v jedné krizové validaé¢ni iteraci je ukazana ve vypisu kédu 7.2.
V kazdé iteraci tedy dojde k vytvoreni nové instance konkrétniho modelu (MLP,
LSTM nebo CNN, viz nasledujici sekce) s ndhodné inicializovanymi vahami, vola-
nim metody _create_model (). Volanim metody £it () dojde k jeho natrénovani.

Zdrojovy kéd 7.2: Ukazka trénovani Keras modelu v jedné krizové validacni iteraci

def _train_k_fold(x_train, y_train, x_validation,
y_validation, num_classes, fold):

model = self._create_model(x_train.shape[l:], num_classes)

early_stopping = EarlyStopping(monitor=’val_loss’, patience
=5)

history = model.fit(x_train, y_train, validation_data=(

x_validation, y_validation), callbacks=[early_stopping],
shuffle=True, epochs=self._epochs)

Jedna iterace trénovani modelu tedy probiha nasledovné. Je provedeny dopredny
prichod trénovacich dat modelem, a dojde k vypoctu trénovaci cenové funkce. Al-
goritmem zpétného prichodu dojde k vypoctu gradienti a aktualizovani vah kla-
sifikatoru. V poslednim kroku iterace dojde k doprednému prichodu valida¢nich
dat a vypoctu valida¢ni cenové funkce.

Pokud se hodnota valida¢ni cenové funkce po uréity pocet iteraci (uréeno para-
metrem patience, viz radka ¢.3 ukazky kodu 7.2, v praci nastaveno na 5) nezlepsi,
dojde k pred¢asnému ukonceni trénovani. V pripadé, ze by k predcasnému ukon-
¢eni nedoslo, nastala by situace kdy by doslo k pretrénovani modelu na trénovacich
datech, ¢imz by doslo k vyraznému poklesu schopnosti generalizace. Knihovna
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7.4.2. Keras

Model CNN training loss Model CNN training accuracy
—— loss /\_/\

val_loss 0.7754 /§§_/

0.70 0.750 "—\\/

0.725 4

0.700

Loss
)
@
S
;
Accuracy

0.675

0.650 1

0.504 0.625
~— accuracy
0.454 0.600 val_accuracy

0.0 25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 0.0 25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch Epoch

(a) Cenova funkce (b) Accuracy

Obrazek 7.8: Ukéazka pribéhu cenové funkce a presnosti pri trénovani klasifikatoru
CNN na casové radé bez provedeni augmentace

Keras poskytuje historii vyvoje cenové funkce a pripadné dalsich klasifika¢nich
metrik v prabéhu trénovani modelu. Je tedy mozné pribéh trénovani vizualizovat,
viz obrazek 7.8 na str. 79.

Knihovna TensorFlow podporuje trénovani modeld i pomoci akceleratort na-
priklad vyuzitim GPU, ¢imz dochazi ke znacnému zrychleni celého trénovaciho
procesu. Bohuzel sprava GPU paméti knihovnou TensorFlow neni idealni. V za-
kladnim nastaveni knihovna alokuje skoro veskerou dostupnou pamét GPU, a to
pro kazdy model. Hlavnim problémem ov$em je, Ze potom co dojde k natrénovani
modelu, nedojde k uvolnéni alokované paméti. Tzn. napriklad pri pouziti krizové
validace dochézelo k ukonceni programu, jelikoz postupné byla alokovana veskera
dostupna pamét.

Knihovna neposkytuje zadné API3, kterym by umoznila uzivateli knihovny
manualni dealokaci paméti. Jediné feseni tohoto problému je, na zdkladé diskuze
https://github.com/tensorflow/tensorflow/issues/36465, spousténi tréno-
vani model v novém procesu, jelikoz po skonceni daného procesu dojde k uvolnéni
paméti opera¢nim systémem. Toto feSeni bylo v praci implementovano a zda se byt
funkéni. Problémem tohoto reseni ovsem je, Ze dojde k natrénovani modelu v jiném
procesu, nez jaky uzivatel originalné spustil. Jelikoz je potfeba provést vyhodnoceni
trénovani v hlavnim procesu, bylo nutné implementovat komunikaci mezi origi-
nalnim procesem a procesem vytvorenym za ucelem trénovani. Komunikace byla
re$ena serializaci a deserializaci modelu, tzn. po dokonéeni trénovani je model do-
¢asné serializovan na disk v trénovacim procesu a nasledné je zpétnou deserializaci
nacten do paméti hlavniho procesu.

3Alespon v aktualni pouzivané verzi 2.10.0
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7. Implementace

Podobné jako v praci Mochury [Moc21], je model MLP tvoren tfemi skrytymi vrst-
vami. Prvni vrstva je tvorena 512 neurony, druha 256 a treti 128. Vsechny skryté
vrstvy pouzivaji aktivacni funkci sigmoid. Posledni vrstva je tvorena na zakladé po-
¢tu klasifika¢nich tfid, tzn. pro binarni klasifikaci jsou pouzivany 2 neurony, pro
vicetridni klasifikaci 3 neurony. Vystupni vrstva pouziva aktiva¢ni funkci softmax,
viz rovnice 5.12.

Je pouzivana cenova funkce cross entropy, viz rovnice 5.13, a optimalizator
Adam s parametrem uceni s hodnotou 0,001.

Architektura sit¢ LSTM je tvorena tfemi skrytymi vrstvami. Vsechny tfi vrstvy pou-
Zivaji 256 bunék a je pouzivana regulariza¢ni technika dropout (ndhodné vynechani
aktivaci urc¢itého mnozstvi, zde zvoleno jako 20%, aktivaci neuront).

Vystupni vrstva, cenova funkce a optimalizator uceni jsou nastaveny stejné jako
v pripadé architektury MLP.

V praci je pouzivand CNN architektura tzv. EEGnet [Law+18]. Tato architektura je
rozdélena do dvou blokt. Prvni blok je tvoren néasledujicimi vrstvami. Prvni skryta
konvolu¢ni vrstva pouziva 8 filtrti o rozmérech (1, 64) pro extrakcei frekven¢nich
priznak z casové oblasti. Nasleduje vrstva provadéjici batch normalizaci (Uceni
klasifikatort je typicky provadéno po davkach - batch. Neboli v jedné iteraci uceni
je trénovaci sada rozdélena na davky urcité velikosti, v praci je pouzivana davka
o 32 priznakovych vektorech. Klasifikator je pak postupné ucen na jednotlivych
davkach. Batch normalizace provadi normalizaci v rdmci jedné davky.). Nasleduje
druha skryta konvolué¢ni vrstva s filtry rozméri (C, 1), kde C je pocet kanalt (v této
praci tedy 3). Tato vrstva provadi extrakci prostorovych priznaki. Nasleduje opét
vrstva batch normalizace, nésledné vrstva aktivacni funkce ReLU, po které je pro-
vedena pooling vrstva provadéjici operaci primérovani s filtrem o rozméru (1, 4).
Posledni ¢asti prvniho bloku je vrstva provadéjici operaci dropout 50% aktivaci.

Druhy blok sit¢ je tvoren nasledujicimi vrstvami. Treti konvolu¢ni vrstva pou-
zivajici 16 filtra s rozméry (1, 16). Dalsi vrstvou je batch normalizace, nasledovana
vrstvou aktivacni funkce ReLU, nésledné pooling vrstva provadéjici operaci pramé-
rovani s filtrem o rozméru (1, 4), pak dropout vrstva (opét 50% aktivaci) a posledni
vrstvou je vrstva plného propojeni.

Vystupni vrstva, cenova funkce a optimalizator uceni jsou nastaveny stejné jako
v pripadé architektury MLP.
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7.4.3. Metriky

Vyhodnoceni natrénovaného klasifikatoru probiha predikci prislusnosti klasifika¢ni
tridy testovacich dat. Na zakladé predikované tridy a skutecné tridy jednotlivych
priznakovych vektort testovacich dat, jsou spocitané rtizné klasifika¢ni metriky,
predevsim zalozené na hodnotach chybové matice (confusion matrix).

Trida ClassificationMetrics poskytuje metody calculate_metrics()
areport () pro vypocet a vypis vyslekdi klasifika¢nich metrik.

Metrika accuracy (presnost) vyjadifuje pomér spravné provedenych predikei k
celkovému poctu provedenych predikci.

Pocet spravnych predikci

Accuracy = (7.11)

Pocet predikci

Pro binarni klasifikaci mizeme accuracy vyjadrit z chybové matice jako

TP+TN
TP+TN +FP+FN

Accuracy = (7.12)
Oznacime-li jednu tridu jako pozitivni a druhou jako negativni, pak TP je pocet
spravné klasifikovanych pozitivnich priznakovych vektori (tzn. skute¢na trida pri-
znakového vektoru je pozitivni a klasifikator pro priznakovy vektor predikoval pozi-
tivni tfidu), TN je pocet spravné klasifikovanych negativnich priznakovych vektor,
FP je pocet nespravné klasifikovanych negativnich vektora (tzn. skute¢na trida pri-
znakového vektoru je negativni, ale klasifikator pro priznakovy vektor predikoval
pozitivni tfidu) a FN je pocet nespravné klasifikovanych pozitivnich vektoru.

Metrika precision (Cesky také presnost) je definovana jako podil poctu spravné
klasifikovanych pozitivnich priznakovych vektort k celkovému poctu pozitivné
predikovanych priznakovych vektora.

Precisi L (7.13)
recision = ——— .
TP +FP
Precision se zaméruje na to, jak moc jsou vysledky klasifikace spravné v pozi-
tivni tride. Vyssi hodnota indikuje vysoky pocet spravné predikovanych pozitivnich
priznakovych vektort a naopak.
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7. Implementace

Metrika recall vyjadfuje pomér poctu spravné klasifikovanych pozitivnich pri-
znakovych vektort k celkovému poctu pozitivnich priznakovych vektort.

TP

—_— 7.14
TP+FN 719

Recall =

Metrika F1 Score kombinuje metriky precisionarecall. Je pocitana jako har-
monicky pramér mezi témito metrikami neboli

2 - precision - recall

F1 Score = — (7.15)
precision + recall
Z hodnot chybové matice se tedy metrika da primo vyjadrit jako
F1S§S 2P (7.16)
core = .
2TP+FP+FN
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Dosazene vysledky

Veskeré experimenty probihaly na pocitaci s nasledujici systémovou specifikaci:

« CPU - Processor Intel(R) Core(TM) i7-6700 CPU @ 3.40GHz, 3408 Mhz, 4
Core(s), 8 Logical Processor(s)

- RAM - 16GB DDR4 3200MHz
« GPU — NVIDIA GeForce GTX1660 O6G
« 0S — Microsoft Windows 10 Pro

Pro vyhodnoceni klasifikacni schopnosti jednotlivych klasifikatord byla provedena
10-nasobna krizova validace. Pro kazdou klasifikacni metriku byl spocitan primér a
smérodatna odchylka z deseti kfizove validacnich iteraci. Klasifika¢ni vysledky v ta-
bulkach v nasledujici sekci maji format primértsmérodatna_odchylka. Nejlepsi vy-
sledek dané klasifika¢ni metriky pro dany klasifikator je zvyraznén tucné. Nejlepsi
globalni vysledek klasifika¢ni metriky pro danou tfidu klasifikace a reprezentaci
dat je zvyraznén .

Kromeé klasifika¢nich metrik byla také mérena doba uceni a doba klasifikace.
Doba uceni byla mérena jako celkova doba trvani 10-nasobné krizové validace a
doba klasifikace byla méfena jako doba trvani predikce tfidy jednoho priznakového
vektoru. Pro klasifikator SVM bylo vyuzito knihovny scikit-learn-intelex
viz kapitola 7.4.1, kromé datové reprezentace casové-frekvencni oblasti z da-
vodu nedostatku paméti'. Vsechny klasifikatory implementované knihovnou
Keras/TensorFlow byly trénovany s vyuzitim GPU.

Pfiaugmentaci byl parametr generated_data_multiplier nastaven nahod-
notu 1, viz kapitola 7.3. V pripadé klasifikace vyuzitim augmentované trénovaci sady
byla trénovaci sada tvorena z jedné poloviny realnych namérenych dat a z druhé

IKlasifikace klasifikitorem SVM pro data reprezentovana ¢asové-frekvenéni oblasti probihala
s vyuZitim pouze jednoho jadra procesoru, kdezto u ostatnich reprezentaci bylo vyuzito vSech 8
jader.
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8. Dosazené vysledky

poloviny dat vygenerovanych augmentacni metodou. V tabulkéch porovnani aug-
mentacnich metrik jednotlivych metod je nejlepsi vysledek zvyraznén tucné. Pro
data reprezentovana casové frekvencni oblasti nebyla pocitana metrika FID z di-
vodu nedostatku opera¢ni paméti?.

V této sekci je proveden prehled vysledkti augmentacnich metrik, klasifika¢nich
metrik a dob trvani trénovani a klasifikace jednotlivych klasifikatord pro v§echny
reprezentace priznakovych vektora. Popis a vypocet augmentaénich metrik zob-
razenych v tabulkach 8.1, 8.4, 8.7, 8.10, 8.13 a 8.16 byl provedeny v kapitole 7.3.4.
Popis klasifika¢nich metrik zobrazenych v tabulkach 8.2, 8.5, 8.8, 8.11, 8.14 a 8.17
byl provedeny v kapitole 7.4.3.

Tabulka 8.1 obsahuje vysledky metrik pro augmenta¢ni metody implementované
pro priznakové vektory reprezentované casovou radou pri provadéni binarni kla-
sifikace. V tabulce 8.2 jsou pak prezentovany vysledky klasifika¢nich metrik vyja-
drenych v procentech pro riizné kombinace klasifikatorti a augmentaénich metod
pouzitych na priznakové vektory reprezentované ¢asovou radou pti provadeéni bi-
narni klasifikace. Vizualni zobrazeni vysledkt metriky accuracy z tabulky 8.2 je
znazornéno v grafu 8.1. V tabulce 8.3 jsou uvedeny casy trvani trénovani 10-nasobné
krizové validace a casy klasifikace jednoho priznakového vektoru pro jednotlivé kla-
sifikatory a jejich kombinace s augmenta¢nimi metodami. Podobné jsou v tabulkach
8.4, 8.5, grafu 8.2 a tabulce 8.6 prezentovany vysledky pro vicetridni klasifikaci
priznakovych vektort reprezentovanych casovou radou.

Metoda FID | SNR | RMSE | CC |
NI 3243.64 | 4207 [ 1.41414 | 0.194
cVAE 9029.46 | 15.772 | 1.41045 | 0.489

cWGAN-GP | 10900.1 | 2.953 | 1.41435 | 0.492

Tabulka 8.1: Vysledné metriky augmentacnich metod pro vstupni data reprezento-
véana ¢asovou radou a provedeni binarni klasifikace

2Pro vypocet FID je pocitina kovarianéni matice dat, viz rovnice 7.4. Pro data reprezentovana
casové frekvencni oblasti ma matice rozméry 34500 X 34500 a samotna zabira 8,86 GiB.
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8.1.1. Casovd fada

Metoda Accuracy Precision Recall F1 Score

SVM 57.28+£0.47 57.28+£0.47 57.26+£0.47 57.24+0.47
NI SVM 57.5910.71 57.85+0.71 57.65+0.70 57.341£0.72
cVAE SVM 53.58+0.64 53.63+0.66 53.52+0.64 53.2240.66
cWGAN-GP SVM 57.47+0.73 57.55+£0.75 57.42+0.73 57.26+0.73
LDA 50.51+£0.99 50.53+£0.99 50.52+0.99 50.49+0.98
NI LDA 51.00+1.45 51.02+1.46 51.02+£1.45 50.95+1.45
cVAE LDA 50.66+1.42 50.68+1.43 50.68+1.42 50.64+1.43
cWGAN-GP LDA 51.00+1.02 51.02+1.03 51.02+1.03 50.96+1.02
MLP 51.12+1.49 51.16+1.55 51.13+£1.52 50.55+1.90
NI MLP 51.45+1.04 51.50+1.05 51.47£1.04 51.17+1.18
cVAE MLP 49.82+0.89 49.78+0.92 49.77+0.86 49.24+0.65
cWGAN-GP MLP 51.88+0.99 51.98+1.09 51.88+0.97 51.38+0.97
CNN 76.00+£0.80| | [76.73+0.75| | [76.05£0.79] | | 75.86+0.90
NI CNN 75.34+£1.09 76.69£0.67 75.41£1.07 75.05+£1.30
cVAE CNN 75.39£1.27 75.72+1.31 75.42+1.28 75.33+1.28
cWGAN-GP CNN 74.29+1.40 75.01£1.13 74.30+£1.44 74.10£1.56
LSTM 53.60£1.64 53.62£1.65 53.60+1.64 53.55+£1.62
NILSTM 55.75+1.13 55.79+1.12 55.77+1.12 55.71+1.13
cVAE LSTM 53.98+1.21 54.00+1.20 53.99+1.21 53.95+1.25
cWGAN-GP LSTM | 55.41+1.92 55.45+1.89 55.43£1.90 55.34£1.96

Tabulka 8.2: Klasifikacni vysledky pro vstupni data reprezentovana ¢asovou radou
a provedeni binarni klasifikace

Time series binary classification accuracy
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Obrazek 8.1: Vizualizace klasifika¢nich vysledki accuracy pro vstupni data repre-
zentovana casovou radou a provedeni binarni klasifikace
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8. Dosazené vysledky

Metoda Doba uéeni(hh:mm:ss) ‘ Doba klasifikace(ms) ‘
SVM 00:00:58 163
NI SVM 00:03:03 16
cVAE SVM 00:02:52 10
cWGAN-GP SVM 00:02:42 11
LDA 00:02:19 1
NI LDA 00:10:05 1
cVAE LDA 00:10:01 1
cWGAN-GP LDA 00:10:08 1
MLP 00:03:52 120
NI MLP 00:04:38 74
cVAE MLP 00:04:18 77
cWGAN-GP MLP 00:04:19 74
CNN 00:08:08 160
NI CNN 00:14:03 139
cVAE CNN 00:16:26 135
cWGAN-GP CNN 00:14:11 136
LSTM 00:08:44 843
NILSTM 00:10:15 841
cVAE LSTM 00:09:49 834
cWGAN-GP LSTM 00:09:52 868

Tabulka 8.3: Porovnani doby uceni a doby klasifikace jednotlivych metod pro
vstupni data reprezentovana ¢asovou radou a provedeni binarni klasifikace. Doba
uceni reprezentuje dobu trvani 10-nasobné krizové validace. Doba klasifikace byla
meérena na klasifikaci pouze jednoho vstupniho vzorku

Metoda FID | SNR | RMSE | CC |
NI 3303.68 | 4.206 [ 1.41461 | 0.202
cVAE 8869.08 | 14.513 | 1.41593 | 0.442

cWGAN-GP | 10869.6 | 3.643 | 1.4143 | 0.503

Tabulka 8.4: Vysledné metriky augmenta¢nich metod pro vstupni data reprezento-
véana ¢asovou radou a provedeni vicetridni klasifikace
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8.1.1. Casovd fada

Metoda Accuracy Precision Recall F1 Score

SVM 40.35+0.82 | 40.4310.82 | 39.82+0.79 | 39.48+0.80
NI SVM 38.18+1.09 | 39.56+1.08 | 38.36+1.10 | 38.21+1.10
cVAE SVM 38.16£0.51 | 36.88+£0.66 | 37.04+0.50 | 36.15+0.53
cWGAN-GP SVM | 40.48+0.52 | 39.30£0.95 | 39.24+0.56 | 37.97+0.58
LDA 35.26+1.46 | 3534145 | 3532+1.47 | 3520£1.42
NI LDA 35.88+0.79 | 35.86+0.79 | 35.91+0.72 | 35.81+0.77
cVAE LDA 3502+41.11 | 35.04+1.09 | 35.06+1.06 | 34.96+1.08
cWGAN-GP LDA | 33.58+1.27 | 33.68+1.27 | 33.64+1.33 | 33.53+1.29
MLP 32.94£1.13 | 33.03+1.21 | 33.00+1.21 | 32.49+1.03
NI MLP 32.9241.55 | 33.05+£1.55 | 32.9241.52 | 32.85+1.54
cVAE MLP 32.10£0.99 | 32.01£0.90 | 31.94+1.07 | 31.70£1.15
cWGAN-GP MLP | 34.65+1.58 | 34.37£0.91 | 34.30+1.16 | 33.29+1.74
CNN 57.79+1.69 | 59.36+2.47 | 57.60+1.84 | 57.17+2.08
NI CNN 58.57+1.45] | 60.32+£1.48| | | 58.43+1.48] | |57.99+1.72
cVAE CNN 54.60£1.83 | 55.39+1.50 | 54.39+1.66 | 53.98+2.06
cWGAN-GP CNN | 55974271 | 5828+2.28 | 55.77+2.60 | 54.87+3.65
LSTM 36.54£2.20 | 36.59+2.25 | 36.47+222 | 36.39+2.22
NILSTM 36.6740.84 | 36.76+0.78 | 36.70+0.79 | 36.50+0.81
cVAE LSTM 35.44+1.56 | 3545152 | 3537+1.60 | 35.31£1.58
cWGAN-GP LSTM | 37.22+1.88 | 37.30+1.96 | 37.12+1.89 | 36.92+1.93

Tabulka 8.5: Klasifikacni vysledky pro vstupni data reprezentovana ¢asovou radou
a provedeni vicettidni klasifikace

Time series multiclass classification accuracy
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Obrazek 8.2: Vizualizace klasifika¢nich vysledk accuracy pro vstupni data repre-
zentovana casovou radou a provedeni vicetridni klasifikace
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8. Dosazené vysledky

Metoda Doba uéeni(hh:mm:ss) ‘ Doba klasifikace(ms) ‘
SVM 00:00:55 190
NI SVM 00:03:00 24
cVAE SVM 00:02:38 15
cWGAN-GP SVM 00:02:56 20
LDA 00:01:23 2
NI LDA 00:06:30 1
cVAE LDA 00:06:25 1
cWGAN-GP LDA 00:06:25 1
MLP 00:03:34 127
NI MLP 00:04:18 74
cVAE MLP 00:04:08 73
cWGAN-GP MLP 00:03:55 75
CNN 00:08:35 153
NI CNN 00:15:11 143
cVAE CNN 00:15:18 133
cWGAN-GP CNN 00:10:09 135
LSTM 00:09:06 961
NILSTM 00:09:49 888
cVAE LSTM 00:09:42 841
cWGAN-GP LSTM 00:09:24 873

Tabulka 8.6: Porovnani doby uceni a doby klasifikace jednotlivych metod pro
vstupni data reprezentovana ¢asovou radou a provedeni vicetridni klasifikace. Doba
uceni reprezentuje dobu trvani 10-nasobné krizové validace. Doba klasifikace byla
meérena na klasifikaci pouze jednoho vstupniho vzorku

Tabulka 8.7 uvadi vysledky metrik pro augmentacni metody pouzité na priznakové
vektory reprezentované frekvenénim spektrem pfi provadéni binarni klasifikace.
Tabulka 8.8 pak prezentuje vysledky klasifika¢nich metrik vyjadrenych v procentech
pro rtzné kombinace klasifikator a augmentacnich metod pouzitych na prizna-
kové vektory reprezentované frekven¢nim spektrem pri provadéni binarni klasifi-
kace. Graf 8.3 vizualizuje vysledky metriky accuracy z tabulky 8.8. Tabulka 8.9
obsahuje informace o dobé trvani trénovani 10-nasobné krizové validace a dobé
klasifikace jednoho priznakového vektoru pro jednotlivé klasifikatory a jejich kom-
binace s augmenta¢nimi metodami. Podobné jsou v tabulkach 8.10, 8.11, grafu 8.4 a
tabulce 8.12 prezentovany vysledky pro vicetridni klasifikaci priznakovych vektort
reprezentovanych frekvenénim spektrem.

88



8.1.2. Frekvencni spektrum

Metoda FID | SNR | RMSE | CC |
NI 146.959 | 3.234 | 1.41416 | 0.085
cVAE 88.063 | 27.25 | 1.41159 | 0.194
cWGAN-GP | 151.276 | 11.651 | 1.41107 | 0.173

Tabulka 8.7: Vysledné metriky augmentacnich metod pro vstupni data reprezento-
véana jako frekvenc¢ni spektrum a provedeni binarni klasifikace

Metoda ‘ Accuracy ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1 Score ‘
SVM 64.79+0.46 | 64.78+0.46 | 64.77+0.46 | 64.76+0.46
NI SVM 165.17+0.50 | | | 65.18+0.50] | | 65.14+0.51| | [ 65.13+0.51 |
cVAE SVM 64.55+0.46 | 64.56+0.46 | 64.56+0.46 | 64.55+0.46
cWGAN-GP SVM | 64.9240.45 | 64.93+0.44 | 64.93+0.44 | 64.92+0.44
LDA 59.56+0.81 | 59.71+0.81 | 59.43+0.82 | 59.20+0.86
NI LDA 62.71+0.53 | 63.25+0.59 | 62.54+0.52 | 62.13+0.52
cVAE LDA 58.87+1.09 | 5892+1.10 | 58.77+1.09 | 58.63+1.11
cWGAN-GPLDA | 59.474#0.76 | 59.70+0.81 | 59.33+0.75 | 59.01+0.75
MLP 63.85+1.18 | 64.29+1.00 | 63.89+1.18 | 63.59+1.38
NI MLP 64.00+1.08 | 64.42+1.14 | 64.04+1.11 | 63.77+1.14
cVAE MLP 62.60£1.73 | 62.76+1.73 | 62.54+1.74 | 62.40+1.81
cWGAN-GP MLP | 64.16+0.77 | 64.94+1.11 | 64.17+0.75 | 63.71+0.79
CNN 63.54+0.72 | 63.68+0.72 | 63.56+0.73 | 63.4740.75
NI CNN 64.5510.65 | 64.64+0.67 | 64.54+0.67 | 64.47+0.68
cVAE CNN 61.29+1.78 | 61.95+1.76 | 61.29+1.85 | 60.71+2.12
cWGAN-GP CNN | 63.530.92 | 64.00+1.00 | 63.6240.92 | 63.31£0.99
LSTM 62.9940.84 | 63.1240.80 | 62.95+0.88 | 62.84+0.94
NILSTM 64.14+0.49 | 64.40+0.62 | 64.05+0.48 | 63.88+0.50
cVAE LSTM 62.46+0.85 | 62.56+0.91 | 62.42+0.81 | 62.34+0.77
cWGAN-GP LSTM | 63.15+1.29 | 63.26+1.26 | 63.18+1.28 | 63.10+1.31

Tabulka 8.8: Klasifika¢ni vysledky pro vstupni data reprezentovana jako frekvenéni
spektrum a provedeni binarni klasifikace
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8. Dosazené vysledky

Obrazek 8.3: Vizualizace klasifika¢nich vysledk accuracy pro vstupni data repre-
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8.1.2. Frekvencni spektrum

Metoda Doba uéeni(hh:mm:ss) ‘ Doba klasifikace(ms) ‘
SVM 00:00:09 212
NI SVM 00:00:21 1
cVAE SVM 00:00:21 1
cWGAN-GP SVM 00:00:21 1
LDA 00:00:02 1
NI LDA 00:00:03 1
cVAE LDA 00:00:03 1
cWGAN-GP LDA 00:00:03 1
MLP 00:04:03 119
NI MLP 00:04:05 74
cVAE MLP 00:06:07 73
cWGAN-GP MLP 00:04:55 73
CNN 00:08:07 158
NI CNN 00:11:34 137
cVAE CNN 00:18:40 132
cWGAN-GP CNN 00:12:49 132
LSTM 00:09:24 835
NILSTM 00:10:22 845
cVAE LSTM 00:12:48 839
cWGAN-GP LSTM 00:11:53 834

Tabulka 8.9: Porovnani doby uceni a doby klasifikace jednotlivych metod pro
vstupni data reprezentovana jako frekven¢ni spektrum a provedeni binarni kla-
sifikace. Doba uceni reprezentuje dobu trvani 10-nasobné krizové validace. Doba
klasifikace byla mérena na klasifikaci pouze jednoho vstupniho vzorku

Metoda FID | SNR | RMSE | CC |
NI 148.893 | 3248 | 1.41391 | 0.145
cVAE 84.142 | 23.527 | 1.41121 | 0.207

cWGAN-GP | 153.797 | 18.413 | 1.4326 | 0.265

Tabulka 8.10: Vysledné metriky augmentacnich metod pro vstupni data reprezento-
véana jako frekven¢ni spektrum a provedeni vicetridni klasifikace
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8. Dosazené vysledky

Metoda \ Accuracy \ Precision \ Recall \ F1 Score \
SVM 49.45+0.54 49.7240.62 49.11+£0.47 49.02+0.45
NI SVM 49.01£0.62 49.19+0.64 48.61+£0.63 48.47£0.66
cVAE SVM 51.01+0.54 | [50.79+0.55] | [50.76+0.57 |
cWGAN-GP SVM 47.30£0.81 47.71£1.07 46.78+0.80 46.28+0.85
LDA 45.62+0.71 45.78+0.78 45.63+£0.70 45.46+0.72
NI LDA 48.8210.66 | 48.93+0.62 | 48.73+0.64 | 48.7510.65
cVAE LDA 43.51£0.97 43.57+£0.97 43.52+0.96 43.39+0.97
cWGAN-GP LDA 45.22+0.80 45.40+0.75 45.21+0.81 45.10+£0.79
MLP 49.08+£1.37 50.24+1.23 48.93£1.60 48.33+£2.13
NI MLP 48.12+£2.81 49.56+1.73 48.18+£2.50 47.13£3.65
cVAE MLP 48.38+1.41 48.53£1.40 48.23£1.45 47.72+1.81
cWGAN-GP MLP 49.83+0.97 | |51.25+2.35| | 50.00+1.31 | 49.06+1.21
CNN 49.03£1.22 | 49.70+1.14 48.59+1.33 48.03£1.73
NI CNN 48.92+1.34 49.18+1.35 48.65+1.28 | 48.40+1.48
cVAE CNN 43.47+£1.28 46.18+1.74 43.05£1.08 40.37£1.38
cWGAN-GP CNN 46.36+0.66 46.99+1.39 46.251£0.92 45.34£1.03
LSTM 47.57£0.43 47.96+0.49 47.47+0.59 47.06+0.73
NILSTM 48.25£2.05 48.56£1.94 48.09+£2.03 47.87£2.03
cVAE LSTM 47.74+1.39 47.78+1.57 47.81+1.48 47.60+£1.53
cWGAN-GP LSTM | 48.75£1.06 | 48.88t1.26 | 48.69+1.18 | 48.47+1.17

Tabulka 8.11: Klasifika¢ni vysledky pro vstupni data reprezentovana jako frekven¢ni
spektrum a provedeni vicetridni klasifikace

Frequency multiclass classification accuracy
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Obrazek 8.4: Vizualizace klasifika¢nich vysledk accuracy pro vstupni data repre-
zentovana jako frekvencni spektrum a provedeni vicettidni klasifikace
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8.1.3. Casové-frekvencni spektrum

Metoda Doba uéeni(hh:mm:ss) ‘ Doba klasifikace(ms) ‘
SVM 00:00:08 157
NI SVM 00:00:22 2
cVAE SVM 00:00:22 2
cWGAN-GP SVM 00:00:22 2
LDA 00:00:02 1
NI LDA 00:00:03 1
cVAE LDA 00:00:03 1
cWGAN-GP LDA 00:00:03 1
MLP 00:03:44 120
NI MLP 00:03:50 74
cVAE MLP 00:06:05 73
cWGAN-GP MLP 00:04:20 71
CNN 00:08:40 154
NI CNN 00:12:20 137
cVAE CNN 00:19:09 132
cWGAN-GP CNN 00:12:00 131
LSTM 00:09:23 957
NILSTM 00:10:27 841
cVAE LSTM 00:12:05 841
cWGAN-GP LSTM 00:11:04 837

Tabulka 8.12: Porovnani doby uceni a doby klasifikace jednotlivych metod pro
vstupni data reprezentovana jako frekven¢ni spektrum a provedeni vicetfidni kla-
sifikace. Doba uceni reprezentuje dobu trvani 10-nasobné krizové validace. Doba
klasifikace byla mérena na klasifikaci pouze jednoho vstupniho vzorku

Tabulka 8.13 zobrazuje vysledky metrik pro augmenta¢ni metody pouzité na pri-
znakové vektory reprezentované casové-frekvencni oblasti pri provadéni binarni
klasifikace. Tabulka 8.14 pak prezentuje vysledky klasifika¢nich metrik vyjadrenych
v procentech pro rtizné kombinace klasifikatorti a augmentacnich metod pouzitych
na priznakové vektory reprezentované ¢asove-frekvencni oblasti pri provadéni bi-
narni klasifikace. Graf 8.5 vizualné zobrazuje vysledky metriky accuracy z tabulky
8.14.V tabulce 8.15 jsou uvedeny casy trvani trénovani 10-nasobné krizové validace
a casy klasifikace jednoho priznakového vektoru pro jednotlivé klasifikatory a jejich
kombinace s augmenta¢nimi metodami. Obdobné jsou v tabulkéch 8.16, 8.17, grafu
8.6 a tabulce 8.18 prezentovany vysledky pro vicetridni klasifikaci priznakovych
vektorl reprezentovanych casové-frekvencni oblasti.
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8. Dosazené vysledky

Metoda | SNR | RMSE | CC |
NI 3.739 [ 1.41512 | 0.068
cVAE 23.958 | 1.40526 | 0.211
cWGAN-GP | 7.895 | 1.37666 | 0.175

Tabulka 8.13: Vysledné metriky augmentac¢nich metod pro vstupni data reprezen-
tovana jako ¢asove frekvencni spektrum a provedeni binarni klasifikace

Metoda Accuracy Precision Recall F1 Score

SVM 67.91£0.51 | 67.9240.51 | 67.90+0.51 | 67.90+0.51
NI SVM 69.11£0.60 | 69.20+0.59 | 69.14£0.60 | 69.09+0.60
cVAE SVM 67.40+0.42 | 67.46£0.42 | 67.38+0.41 | 67.35+0.42
cWGAN-GP SVM | 67.26£0.58 | 67.30£0.59 | 67.24+0.58 | 67.230.58
LDA 55.27+1.34 | 5531£1.35 | 55.29+1.34 | 5523+1.34
NI LDA 54.38+1.41 | 54.4241.42 | 54.40+1.41 | 54.34+1.41
cVAE LDA 55.33+1.56 | 55.33+1.56 | 55.33t1.56 | 55.31+1.56
cWGAN-GPLDA | 52.57+229 | 52.584+229 | 52.5742.29 | 52.57+2.29
MLP 66.93+1.50 | 67.44+1.44 | 66.93+1.54 | 66.68+1.70
NI MLP 66.28+1.00 | 66.94+1.16 | 66.33+1.00 | 66.00+1.06
cVAE MLP 67.46+1.53 | 67.78+1.36 | 67.46+1.56 | 67.30+1.71
cWGAN-GP MLP | 67.58+1.71 | 68.08+1.56 | 67.57+1.75 | 67.33£1.92
CNN 74.02+1.15 | 74.50£1.09 | 74.07+1.15 | 73.92+1.19
NI CNN 74.36+0.66 | | [74.85+0.72| | [74.40+£0.66 | | |74.25+0.69
cVAE CNN 73.43+129 | 73.98+0.81 | 73.46+1.26 | 73.28+1.46
cWGAN-GP CNN | 73.58+1.53 | 74.72+1.60 | 73.64+1.52 | 73.30+1.65
LSTM 65.30+1.08 | 65.43+1.11 | 65.31+1.08 | 65.24+1.07
NILSTM 65.49+1.70 | 65.58+1.71 | 65.51+1.71 | 65.45+1.71
cVAE LSTM 64.48+1.08 | 64.61£1.07 | 64.50+1.08 | 64.42+1.11
cWGAN-GP LSTM | 66.97+1.25 | 67.21£1.19 | 66.98+1.25 | 66.86+1.30

Tabulka 8.14: Klasifika¢ni vysledky pro vstupni data reprezentovéana jako casové
frekven¢ni spektrum a provedeni binarni klasifikace
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8.1.3. Casové-frekvencni spektrum

Time frequency binary classification accuracy

Accuracy (%)
B
o

20
10 4
0 |
SVM LDA MLP CNN LSTM
Classifier

B No augmentation NI s cVAE s cWGAN-GP

Obrazek 8.5: Vizualizace klasifika¢nich vysledk accuracy pro vstupni data repre-
zentovana jako casové frekven¢ni spektrum a provedeni binarni klasifikace
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8. Dosazené vysledky

Metoda Doba uéeni(hh:mm:ss) ‘ Doba klasifikace(ms) ‘
SVM 09:04:28 278
NI SVM 40:21:26 539
cVAE SVM 22:50:58 337
cWGAN-GP SVM 38:36:10 570
LDA 00:09:43 1
NI LDA 00:25:47 1
cVAE LDA 00:25:38 1
cWGAN-GP LDA 00:25:22 1
MLP 00:06:04 126
NI MLP 00:07:10 85
cVAE MLP 00:06:54 80
cWGAN-GP MLP 00:06:53 83
CNN 00:14:35 138
NI CNN 00:24:29 106
cVAE CNN 00:20:42 106
cWGAN-GP CNN 00:21:54 104
LSTM 00:14:24 1123
NILSTM 00:16:24 1122
cVAE LSTM 00:13:42 1114
cWGAN-GP LSTM 00:14:00 1270

Tabulka 8.15: Porovnani doby uceni a doby klasifikace jednotlivych metod pro
vstupni data reprezentovana jako casové frekvencni spektrum a provedeni binarni
klasifikace. Doba u¢eni reprezentuje dobu trvani 10-nasobné krizové validace. Doba
klasifikace byla mérena na klasifikaci pouze jednoho vstupniho vzorku

Metoda SNR | RMSE | CC |
NI 3.711 | 141177 | 0.072
cVAE 24.332 | 1.40101 | 0.263

cWGAN-GP | 5704 | 1.3565 | 0.227

Tabulka 8.16: Vysledné metriky augmenta¢nich metod pro vstupni data reprezen-
tovéna jako casove frekvencni spektrum a provedeni vicettidni klasifikace
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8.1.3. Casové-frekvencni spektrum

Metoda Accuracy Precision Recall \ F1 Score
SVM 50.46+1.06 | 50.36+1.08 | 49.95+1.08 | 49.831.16
NI SVM 50.97+0.82 | 51.22+0.84 | 50.8310.83 | 50.85+0.83
cVAE SVM 49.4740.41 | 49.04+0.41 | 4891+0.39 | 48.86%0.39
cWGAN-GP SVM | 47.94+0.60 | 48.60+0.68 | 47.20+0.62 | 45.82+1.04
LDA 39.03+1.67 | 38.92+1.65 | 38.93+1.72 | 38.86+1.67
NI LDA 38.12+41.89 | 3820+1.96 | 38.14+1.95 | 38.04+1.91
cVAE LDA 34.76+1.15 | 35.39+1.20 | 3500+1.17 | 34.71£1.16
cWGAN-GP LDA | 34.03+2.08 | 33.86+2.14 | 33.8242.11 | 33.7842.10
MLP 48.49+1.45 | 49.75+1.39 | 4833+1.46 | 47.01+2.67
NI MLP 46214212 | 47.18+2.38 | 46.06+1.91 | 44.93+1.89
cVAE MLP 45.61£1.56 | 47.5242.93 | 45.62+1.84 | 44.44%2.12
cWGAN-GP MLP | 48.93+1.95 | 50.59+2.30 | 48.55+1.85 | 46.98+2.94
CNN 56.05+1.83 | 57.78+1.46 | 56.18+1.78 | 56.03+1.88
NI CNN 156.99+0.91] | [58.17+0.94| | [56.93+0.91| | |56.92+0.88 |
cVAE CNN 55.02+1.86 | 56.53+1.80 | 55.1241.92 | 54.80+2.10
cWGAN-GP CNN | 55.46+1.51 | 56.17+1.48 | 5521£1.49 | 55.07+1.58
LSTM 40.28+1.64 | 40.46+1.62 | 40.08+1.58 | 39.28+2.17
NILSTM 40.44+2.03 | 40.7242.01 | 40.26+2.04 | 40.10+2.10
cVAE LSTM 40.61+1.60 | 40.29+1.87 | 40.21%1.55 | 39.28+2.07
cWGAN-GP LSTM | 39.72+1.72 | 39.96+1.74 | 39.53+1.78 | 39.37+1.83

Tabulka 8.17: Klasifika¢ni vysledky pro vstupni data reprezentovana jako casové
frekvencni spektrum a provedeni vicetridni klasifikace

Time frequency multiclass classification accuracy
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Obrazek 8.6: Vizualizace klasifika¢nich vysledk accuracy pro vstupni data repre-
zentovana jako casové frekven¢ni spektrum a provedeni vicetridni klasifikace
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8. Dosazené vysledky

Metoda Doba uéeni(hh:mm:ss) ‘ Doba klasifikace(ms) ‘
SVM 06:53:45 259
NI SVM 37:32:17 486
cVAE SVM 19:50:02 369
cWGAN-GP SVM 29:59:59 555
LDA 00:08:22 2
NI LDA 00:14:57 1
cVAE LDA 00:15:05 1
cWGAN-GP LDA 00:32:24 1
MLP 00:05:37 222
NI MLP 00:06:30 79
cVAE MLP 00:06:10 79
cWGAN-GP MLP 00:06:38 80
CNN 00:11:36 164
NI CNN 00:26:08 108
cVAE CNN 00:15:51 109
cWGAN-GP CNN 00:18:47 107
LSTM 00:14:37 1157
NILSTM 00:15:18 1121
cVAE LSTM 00:13:19 1105
cWGAN-GP LSTM 00:13:40 1103

Tabulka 8.18: Porovnani doby uceni a doby klasifikace jednotlivych metod pro
vstupni data reprezentovana jako ¢asové frekvencni spektrum a provedeni vice-
tridni klasifikace. Doba u¢eni reprezentuje dobu trvani 10-nasobné kiizové validace.
Doba klasifikace byla mérena na klasifikaci pouze jednoho vstupniho vzorku

Byl dosazen nejlepsi klasifika¢ni vysledek (76,00+0,80% presnost) pri pouziti kla-
sifikdtoru CNN pro binarni klasifikaci dat reprezentovanych casovou radou, bez
pouziti augmentace. Nejlepsi vysledek (65,17+0,50%) binarni klasifikace dat repre-
zentovanych frekven¢nim spektrem byl dosazen pomoci klasifikatoru SVM na aug-
mentované sadé metodou NI. Pro data reprezentovana casove-frekvencéni oblasti
byl nejlepsi vysledek binarni klasifikace (74,36+0,66%) dosazen s vyuzitim klasifi-
katoru CNN a augmenta¢ni metody NI. Vysledky ostatnich klasifikacnich metrik
jsou velmi podobné presnosti klasifikace (accuracy), coz naznacuje dobrou funk¢-
nost jednotlivych modelt (s ohledem na vyvazenou reprezentaci jednotlivych kla-
sifikacnich trid, byl tento vysledek ocekéavan). Klasifikaitor CNN poskytuje nejlepsi
vysledky klasifikace ve 4 z 6 kombinaci datové reprezentace a klasifika¢nich trid. Za-
roven klasifikditor CNN poskytuje statisticky vyznamné lepsi vysledky nez ostatni
klasifikatory (na zdkladé McNemarova testu; p < 0,01). Vysledky také predstavuji

98



8.2. Diskuze dosazenych vysledki

zlepseni oproti vysledkiim dosazenych v pracich Mochury a Saleha, viz tabulka 3.2 a
3.4. Vysoké rozdily mezi jednotlivymi klasifikatory jsou pravdépodobné zptisobeny
vysokou dimenzionalitou jednotlivych priznakovy vektort (predevsim ¢asové rady
a casové frekvencni oblasti).

Zajimavé je porovnani vysledkd bindrni a vicetridni klasifikace, kdy nejlepsiho
vysledku (58.57+1.45%) vicettidni klasifikace bylo dosazeno klasifikatorem CNN na
datech reprezentovanych casovou radou a augmentovanych metodou NI. Celkové
jsou vysledky vicetridni klasifikace podstatné horsi nez vysledky binarni klasifikace,
vétsina klasifikatort pri vicetridni klasifikaci nedosahla ani presnosti 50%. Tento
fakt naznacuje tomu, ze klasifikatory byly schopny dokazat urcitou predikéni schop-
nost pro rozliSeni mezi klidovym stavem subjektu a pohybovym stavem, ovsem uz
nejsou schopny rozlisit zda se jednalo o pohyb levou rukou nebo o pohyb pravou
rukou.

Dopad augmentacnich metod na vysledky klasifikace neni v této praci prilis
pozitivni. Globalné doslo naopak ke zhorseni vysledka klasifika¢ni presnosti a to
v primeéru o -0,13%. Ovsem ve vétsin¢ pripadd poskytovala alespon jedna z aug-
mentacnich metod urcité zlepseni presnosti klasifikace oproti klasifikaci bez pouziti
augmentace. Pfi porovnani jednotlivych augmenta¢nich metod dosahla v priméru
metoda NI zlepseni o 0,29%, metoda cVAE zhorseni o -1,45% a c(WGAN-GP zlep-
$eni 0 0,76%. Nizké hodnoty zlepseni pomérné odpovidaji vysledkiim poskytnutym
v reSer$i augmentacni literatury [LLM?20], viz kapitola 3.1.5.2. V pripadé metody
cWGAN-GP je vérohodnost vysledku pomérné diskutabilni, jelikoz jak bylo popiso-
vano v kapitole 7.3.3 negeneruje metoda realistickd data, viz obrazek 7.6. Zajimavy
je také dopad metody cVAE, ktera na zakladé vizualni inspekce a vyhodnocenych
augmentacnich metrik, poskytuje slusné reprezentativni priznakové vektory, ovsem
poskytuje v priméru nejhorsi klasifikacni zlepseni. Jednim z moznych vysvétleni
muze byt, ze augmentacni metody predstavuji jednu z forem regularizace, a je tedy
mozné, ze klasifikatory produkovaly jednodussi rozhodovaci hranice za tcelem
lepsi generaliza¢ni schopnosti, ktera typicky vede k urc¢itému snizeni klasifika¢ni
presnosti.

Jednim z dulezitych ukazateli pro pouzitelnost BCI sytému je také doba trvani
klasifikace. Cim delsi bude doba klasifikace, tim delsi bude odezva BCI systému na
pozadavek provedeni akce (v tomto pripadé vykonani pohybu). Pri prilis dlouhé
odezvé nebude pro subjekt komfortni systém pouzivat. Doba uceni klasifikatoru
samoztejmé hraje také dulezitou roli, ovSéem uceni je mozné provést offline, a tudiz
neni tak dilezita jako doba klasifikace, kterou je nutné délat v redlném case.

Je pomérné dilezité si uvédomit, ze prestoze bylo dosazeno pomérné slusného
klasifikacniho vysledku (76,00+0,80%) (obzvlasté pro inter-subjekt model pti pou-
ziti klasifikace single-trials), byla data méfena na pomérné malé nerperezentativni
populaci (29 zdravych subjekti ve véku od 19 do 25 let). Cilovym uzivatelem BCI
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8. Dosazené vysledky

systému by ovsem byl subjekt, ktery trpi néjakou chorobou ¢i paralyzou, a je tedy
otazkou, zda je fyzikéalni podstata méreného EEG signalu stejna jako u zdravych sub-
jektl. Pro ziskani robustnéjsich vysledk by tedy bylo nutné namérit vétsi mnozstvi
dat od ruznych subjekta [Pad+19].

V praci byla vétsina hyperparametra klasifikatort a augmentacnich metod na-
stavena empiricky nebo na zékladé podobnych studii. Vyssi presnosti klasifikace by
teoreticky bylo mozné dosahnout lepsim prohledanim prostoru hyperparametrt,
knihovny Scikit-learn i Keras poskytuji API pro automatické vyhodnoceni
klasifikatorti s rdznym nastavenim. Dalsi moznosti pro budouci prace by mohlo
byt prozkoumani redukce dimenzionality priznakovych vektort. Teoreticky se na-
bizi moznost pouziti kratsiho tseku signalu, jelikoz na zékladé obrazkt 7.4 a 7.5
by mozna stacilo pro dosazeni stejnych klasifikacnich vysledkt pouzit signal od
2 sekund pred synchroniza¢ni znackou, misto 3,5 sekund pouzitych v této praci.
Existuji i jiné zptisoby redukce dimenzionality, napriklad Ize vyuzit metodu PCA
nebo provést podvzorkovani signalu. Ur¢ité by také stalo za to prozkoumat dopad
augmentacnich metod na vysledky klasifikace s vyuzitim vétsiho poctu vygenerova-
nych dat. Dale se nabizi implementace intra-subjekt modelti, které by potenciélné
pro konkrétni subjekty mohly poskytovat lepsi klasifika¢ni presnosti. Vzhledem
k problémtim s trénovanim klasifikitort pomoci knihovny Keras/TensorFlow
vyuzitim GPU, viz kapitola 7.4.2, se také nabizi prozkouméani moznosti pouziti jiné
knihovny napt. PyTorch.
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Vysledkem této prace je konfigurovatelna konzolova aplikace, kterd umoznuje uziva-
telim provadét porovnani detekce pohybu z namérenych EEG dat pomoci nékolika
ruznych klasifikatort. Detekce pohybu byla provedena na existujici datové kolekci,
ktera vznikla jako sou¢ast dvou predchozich praci [Moc21] a [Sal22]. V ramci této
prace byla datova sada rozsirena o dalsi data z méreni EEG signélu u péti subjekta.
Celkem datova sada obsahuje data z méreni 29 zdravych subjekti ve véku od 19 do
25 let. Kromé toho byly v praci pouzity tfi augmenta¢ni metody (NI, cVAE a cGAN)
pro dalsi rozsireni namérenych dat vygenerovanim novych priznakovych vektort.

Detekce pohybu z naméreného EEG signalu byla provedena péti klasifikatory
(LDA, SVM, MLP, LSTM a CNN) na trech raznych reprezentacich vstupnich pri-
znakovych vektoru (reprezentace ¢asovou radou, frekvenénim spektrem a ¢asoveé-
frekven¢nim spektrem). Klasifikatory byly pouzity pro sestaveni single-trial inter-
subjekt modelu. Pro dosazeni robustnich vysledk bylo trénovani klasifikatora pro-
vedeno pomoci 10-nasobné krizové-validace. Nejlepsi presnost (76.00+0.80%) byla
dosazena pouzitim klasifikdtoru CNN na vstupnich priznakovych vektorech re-
prezentovanych casovou fadou bez augmentace datové sady. Dosazeny vysledek je
srovnatelny s vysledky ziskanymi v literature a zaroven prinasi urcité zlepseni ve
srovnani s predchozimi pracemi [Moc21] a [Sal22]. Podrobny ptehled dosazenych
vysledk a jejich diskuse jsou uvedeny v kapitole 8.

Zdrojové kédy aplikace a namérena data jsou volné dostupné ke stazeni, viz
kapitola A. Experimenty provedené v této praci jsou tak plné reprodukovatelné.
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Uzivatelska prirucka

Nasledujici postup predpoklada systém s operacnim systémem Windows. Na ope-
racnim systému Linux bude postup velmi podobny, ov§em je nutné brat na védomi,
zZe pri vyvoji projektu byl pouzivan pouze systém Windows. Je tedy mozné, ze na
OS Linux projekt nebude fungovat spravné.

Pred samotnou instalaci a spusténim projektu je nutna priprava pracovniho
adresare (priprava zdrojovych kdodu a dat).

Zdrojové kody projektu jsou volné dostupné na GitLab repositari na URL
adrese https://gitlab.com/Dumby7/eeg-motion-detection. Pracovni adresar
se zdrojovymi kédy projektu je tak mozné ziskat nasledujicim zpisobem:
C:\Workspace>git clone

https://gitlab.com/Dumby7/eeg-motion-detection.git

C:\Workspace> cd eeg-motion-detection
C:\Workspace\eeg-motion-detection>

Je také mozné zdrojové kédy projektu stahnout primo zabalené, napriklad ve for-
matu . zip, kliknutim na tlacitko Download a vybérem prislusného formatu. Slozku
se zdrojovymi kdédy je pak nutné rozbalit na pozadované misto a nasledné z termi-
nalu opera¢niho systému prepnout aktualni pracovni adresar na rozbalenou slozku.

Data pouzivana pri experimentech tohoto projektu je mozné stahnout z URL
adresy https://zenodo.org/record/7893847 . Zabalenou slozku s daty je nutné
rozbalit do pracovniho adresare projektu. Adresarova struktura projektu by pak
meéla vypadat nasledovné:

C:\Workspace\eeg-motion-detection>dir /b
.glitignore

config.ini

data

LICENSE

README . md

requirements. txt
src
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tests
thesis

Instalaci zavislosti projektu je mozné udélat dvéma zpuasoby. Prvnim zptisobem je
pouzitim spravce pro Python bali¢cky Conda. Toto je doporuceny zpusob instalace
v piipadé, Ze je pozadovano vyuziti CUDA GPU!, pro trénovéni klasifikace Keras/-
Tensorflow modeld, viz kapitola 7.4.2 na str. 78. Pokud systém nedisponuje CUDA
kompatibilnim GPU, nebo neni pozadovano trénovani modelt na GPU, je mozné
pouzit druhy zptisob instalace pfimo pomoci programovaciho jazyku Python.
Volitelné¢ je mozné nainstalovat software Graphviz, volné dostupny ke stazeni
z URL adresy https://graphviz.org/download/. Bez tohoto softwaru neni
program schopen kreslit grafy architektur implementovanych Keras modeld.

Nejprve je nutné stahnout a nainstalovat spravce balicki Conda. Je mozné pouzit
distribuci Anaconda volné dostupna ke stazeni z URL adresy https://www.anacon
da.com/download/ nebo distribuci Miniconda dostupna ke stazeni z URL adresy
https://docs.conda.io/en/latest/miniconda.html.

Po instalaci je potreba vytvorit nové Conda prostredi (za icelem vyhnuti se
konfliktu mezi zavislostmi), v nasledujicim prikladu je pouzivané prostredi s ndzvem
eeg, mozné pouzit jakykoliv libovolny alias.

C:\Workspace\eeg-motion-detection>conda create -n eeg python=3.10

Vytvorené prostiedi je nutné aktivovat.

C:\Workspace\eeg-motion-detection>conda activate eeg
(eeg) C:\Workspace\eeg-motion-detection>

Nasledné je nutné nainstalovat zavislosti pro umoznéni spousténi trénovani
Keras/Tensorflow modeli s vyuzitim CUDA GPU. Tento krok je mozné presko¢it,
pokud tato vlastnost neni vyzadovana.

(eeg) C:\Workspace\eeg-motion-detection>conda install -n eeg -c
conda-forge cudatoolkit=11.3 cudnn=8.1.0

(eeg) C:\Workspace\eeg-motion-detection>conda install -n eeg -c
nvidia cuda-nvcc=11.3

Thttps://www.tensorflow.org/install/pip#hardware_requirements
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[38]

A.1.2. Instalace zdvislosti pomoci Python

Poslednim krokem je instalace Python balicki ze souboru requirements. txt.

(eeg) C:\Workspace\eeg-motion-detection>pip install -r
requirements. txt

Nejprve je nutné stahnout a nainstalovat Python verze 3.10% dostupné na URL ad-
rese https://www.python.org/downloads/release/python-31011/. Po in-
stalaci je vhodné ovérit pouzivani spravné verze, napriklad pokud jiz na systému
byla nainstalovana néjaka predchozi verze Pythonu. V nasledujicim postupu je tedy
predpokladano, ze alias prikazu python pouziva prave verzi 3.10.11. Ovéreni je
mozno provést:

C:\Workspace\eeg-motion-detection>python --version
Python 3.10.11

Je nutné vytvorit nové Python virtualni prostredi (za icelem vyhnuti se konfliktu
mezi zavislostmi).

C:\Workspace\eeg-motion-detection>python -m venv venv

Aktivujte vytvorené virtualni prostredi.

C:\Workspace\eeg-motion-detection>venv\Scripts\activate
(venv) C:\Workspace\eeg-motion-detection>

Poslednim krokem je instalace Python bali¢ki ze souboru requirements. txt.

(venv) C:\Workspace\eeg-motion-detection>pip install -r
requirements. txt

Po uspésné instalaci vSech zavislosti jednim ze dvou popsanych zptsobti, je mozné
program spustit prikazem:

(eeg) C:\Workspace\eeg-motion-detection>python src/main.py
[-f|--config_file <config_file_path>]

Program ma jeden nepovinny argument, jimz je cesta ke konfigura¢nimu sou-
boru. V pripadé ze neni cesta k zadnému konfiguraénimu souboru pouzita, je pou-
zit konfiguracni soubor config.ini. Mozna konfigurace je popsana v nasledujici
sekci.

Je mozné, ze pro tento projekt bude fungovat jakakoliv verze Pythonu 3.10 nebo vyssi, oviem
v ramci vyvoje byla pouzivana verze 3.10.11.
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Konfigurace projektu je umoznéna pomoci textového souboru formatu INI. Sou-
Casti projektu je soubor config. ini, ve kterém jsou nastavené zédkladni hodnoty
nastaveni. Soubor obsahuje nékolik sekci, které obsahuji parametry tykajici se dané
sekce. Veskeré sekce i parametry jsou povinné.

» Augmentation

- method_names — seznam nazva augmentacnich metod, viz kapitola 7.3
na str. 70, oddélenych carkou. Mozné hodnoty augmentacich metod
jsou: NI, cVAE, cWGAN-GP a prazdny retézec. Pokud neni zadna hod-
nota zadana, bude program spustén bez jakékoliv augmentace. Pokud
je pozadovano porovnani klasifikace bez augmentace s ostatnimi me-
todami je nutné v seznamu na libovolné pozici pouzit prazdny retézec
(nebo jakékoliv bilé znaky) oddélené ¢arkou. Napr. , cVAE.

- generated_data_multiplier — celé nebo desetinné ¢islo urcujici nasobek
realnych trénovacich dat, ktery bude pouzit k vypoctu poctu dat vytvo-
renych augmentaci, viz rovnice 7.1 na str. 70.

« Classification

- model_names - seznam nazvu klasifikatort, viz kapitola 7.4 na str. 76,
oddélenych ¢arkou, které se maji pouzit pro klasifikaci eeg dat. Mozné
hodnoty jsou: SVM, LDA, MLP, CNN, LSTM. Pokud bude hodnota prazdna,
nebude provadéna zadna klasifikace a dojde pouze k vyhodnoceni aug-
menta¢nich metod.

- use_pre_trained_models — bool hodnota nastavujici zda méa program po-
uzit jiz pfedem natrénované modely. Mtize nabyvat jednou z hodnot:
true, false. Pokud je hodnota nastavena na hodnotu true budou pou-
zity vSechny modely, i augmentacni, které byly natrénovany v néjakém
z predchozich béhti programu. U téchto modelt tedy nebude dochézet
k trénovani, pouze k vyhodnoceni.

— k_folds — celo¢iselna hodnota reprezentujici pocet cross valida¢nich ite-
raci pouzitych pri trénovani klasifikator.. Hodnota musi byt alespon
2.

o Metrics

— classification_metrics — seznam nazvu klasifika¢nich metrik, viz kapi-
tola 7.4.3 na str. 81, oddélenych carkou, které bude program vypiso-
vat do konzole nebo pripadné kreslit jejich grafy. Mozné hodnoty jsou:
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accuracy, precision, recall, f1_score, auc a
confusion_matrix.

- augmentation_metrics — seznam nazva augmentacnich metrik, viz kapi-
tola 7.3.4 na str. 74, odd¢lenych ¢arkou, které bude program vypisovat
do konzole. Mozné hodnoty jsou: fid, snr, rmse a cc.

+ GPU

- use_gpu — bool hodnota nastavujici zda se ma uceni a klasifikace Keras/-
Tensorflow modeld (augmentacni: cVAE, cWGAN-GP klasifika¢ni: MLP,
CNN, LSTM provadét pomoci GPU misto CPU. Pro pouziti GPU je nutné
na systému mit CUDA kompatibilni GPU a provést instalaci podle na-
vadu v kapitole A.1.1 na str. 104. Midze nabyvat jednou z hodnot: true,
false.

« Other

— classification_type — hodnota indikujici jaky typ klasifikace budou klasi-
fikatory pouzivat. Mize nabyvat jednou z hodnot: binary, pro binarni
klasifikaci Pohyb vs Klid, nebomulticlass pro klasifikaci Pohyb levou
rukou vs Pohyb pravou rukou vs Klid. Jednotlivé tridy byly popsany v
kapitole 7.2.4.2.

— data_representation — hodnota indikujici jaka reprezentace EEG dat
se ma pouzit pro klasifikaci. Miize nabyvat jednou z hodnot: time_-
series pro reprezentaci signalu casovou radou, nebo frequency pro
transformaci signalu do frekven¢niho spektra, nebo time_frequency
pro transformaci signalu na spektrogramy (Casové frekvené¢ni spektrum).
Pouzivané reprezentace dat byly popsany v kapitole 7.2.4.3.

— save_plots — bool hodnota nastavujici zda ma program generovat a ukla-
dat soubory s vizualizacemi. Mtze nabyvat jednou z hodnot: true,
false. Pokud je hodnota nastavena na true bude program generovat
razné vizualizace do slozky images.

- deterministic — bool hodnota nastavujici zda méa program produkovat
deterministické vysledky. Mize nabyvat jednou z hodnot: true, false.
Pokud je hodnota nastavena na hodnotu true bude nastaven seed jed-
notlivym generatorim nahodnych cisel a program bude pri opakova-
ném spusténi se stejnym nastavenim produkovat stejné vysledky. Hod-
notu je nutné nastavit na true, pro replikaci vyslednych experimentd.

- save_load_preprocessed_data — bool hodnota nastavujici zda méa dochazet
k nacitani a ukladani jiz predzpracovanych dat. Mze nabyvat jednou
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z hodnot: true, false. Pokud je hodnota nastavena na true tak pri
prvnim spusténi souboru dojde k nacteni dat ze slozky data, nactena
data jsou nasledné predzpracovana a transformovana do pozadované
reprezentace, viz kapitola 7.2.4 na str. 62. Vysledna n dimenzionalni
matice vstupnich dat a jejich priznakua tfidy jsou ulozeny do slozky
preprocessed_data. Pokud je pri dal$im spusténi tato hodnota stale
nastavena na hodnotu true, jsou data pro danou reprezentaci nacitana
primo predzpracovana a tudiz je preskocen cely proces predzpracovani.



Ukazka chyby
duplicitniho nacitani
dat ve skriptu Saleha

Nové mérenda data maji nasledujici format nazvu souboru:
HR_<cas_méreni>_<unikatni_poiadové_c¢islo>_<s|bez>_haptika
_<strana_pohybu>

chyba byla v nasledujici ¢asti nac¢itani soubort.

Zdrojovy kdd B.1: Ukéazka chyby v naéitani soubort ve skriptech [Sal22]

numbers = []
for file_names in files:
values = file.split(’_’)
value = values[2] + values[3]
if value not in numbers:
numbers.append(value)
else:
continue

process files with unique number value

Myslenka kédu byla takova, ze pokud se jiz nacital néjaky soubor s unikatnim po-
radovym ¢islem tak uz byl dany subjekt zpracovan. Ovsem chyba je v tom, ze neni
kontrolovana pouze unikatni hodnota (hodnota na indexu 2 v poli values), ale za-
roven i zda dany soubor odpovida datiim s nebo bez haptiky (hodnota na indexu 3
v poli values). Data pro kazdého pacienta byla tedy nacitana dvakrat. Jednou v poradi
s haptikou—bez haptiky, podruhé v poradi bez haptiky—s haptikou.
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Ukazka umisténi primarniho motorického kortexu viici klasickému
EEG systému zapojeni 10-20. Zdroj diagramu mozku: https://www.
chegg.com/learn/topic/diagram-of-premotor-cortex. Zdroj
systému 10-20: https://en.wikipedia.org/wiki/10-20_system
_(EEG) . . . e e

Vizualizace offline a online procesu BCI. P1i offline fazi dochazi k mé-
reni EEG signalu za ucelem natrénovani klasifikatoru. Pri online fazi
BCI dochazi ke klasifikaci aktudlné sbiranych dat pomoci klasifikatoru,
nauceného v offline fazi, a naslednému rizeni externiho zarizeni na
zakladé vysledku klasifikace . . . . . ... ... oo L.

Priklad vizualizace epochované casové rady v 1 sekundovém okoli
okolo synchronizaéni znacky pro rizna frekvenéni pasma. Cas 0 je
cas vyskytu synchroniza¢ni znacky. Pasmo alfa predstavuje frekvencni
pasmo 8-12Hz, pasmobeta 13-30Hz . . . . . . ... ... ... ....

Frekvenc¢ni spektrum vykonu nefiltrované epochy z obrazku. Epocha
byla vzorkovana vzorkovaci frekvenci 500Hz, spektrum je zobrazeno
do Nyquistovy frekvence4.1 . . . . . . ... ... ... ... ......

Casové frekvencni spektrum vykonu nefiltrované epochy z obrazku 4.1,
zobrazené pouze pro pasmo Alfa a Beta (8-30Hz). Cas 0 reprezentuje
cas vyskytu synchronizacniznacky . . . . ... ... oL

Ukazka nalezeni optimalni linearni separace pomoci SVM. Zdroj: ht
tps://commons.wikimedia.org/wiki/File:SVM_margins.svg

Ukazka vicevrstvého perceptronu. Zdroj: https://www.tibco.com/

reference-center/what-is-a-neural-network . .. ... ... ..
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Priklad jedné LSTM bunky. Aktualni vstup x;, kratkodoba pamét pred-
chozi bunky h;_;, dlouhodoba pamét predchozi bunky c;_;, forget gate
fi, input gate i;, kandidatni hodnoty na dlouhodobou pamét C,, out-
put gate o;, dlouhodoba pamét bunky ¢, a kratkodoba pamét bunky h;.
Zdroj: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:LSTM_cell.
SVO o oo e e e e

Priklad operace konvoluce ve 2D. Zdroj: https://epynn.net/Convol
ution.html . .. ... ... ... ...

Priklad pooling operace ve 2D. Zdroj: https://epynn.net/Pooling.

Ukazka augmentace dat vyuzitim metod zalozenych na manipulaci pri-
znakd v ¢asové doméné signalu. Modrou barvou je vizualizovan origi-
nalni signal, cervenou pak nové vznikly augmentovany signal. Zdroj:
https://arxiv.org/abs/2004.08780 . . ... . ... .. ... ...

Vizualizace architektury VAE s vizualizaci zakédovani vstupniho pri-
znakového vektoru do latentniho prostoru a jeho nasledného dekédo-
vani. Zdroj: https://www.tvhahn. com/posts/building-vae/ . . . .

Vizualizace architektury GAN. Model generatoru z ndhodného sumu
generuje fale$né priznakové vektory. Model diskriminatoru se snazi
klasifikovat redlna namérena data a falesna vygenerovana data Zdroj:
https://www.leewayhertz.com/a-guide-on-generative-ai-mod
els-for-image-synthesis/ . . . . . . . . . . . . ... .. ... ...

UML diagram implementovaného programu. Obsahuje pouze vycet
dulezitych metod, ve skute¢nosti jednotlivé komponenty obsahuji me-
tod pripadné funkci a atributii vice. A icelem zachovani prehlednosti
diagramu jsou zde zobrazeny pouze dilezité vazby mezi jednotlivymi
komponentami, napt. modul pro vizualizaci nebo jednotlivé vyctové
typy pouziva vétsina komponent . . . . ... ..o L.

Flowchart diagram, znazornujici pribéh programu jedné augmentacni
metody a jednoho klasifikdtoru . . . . .. ...

[lustrace implementovaného algoritmu pro vybér namérenych epoch
proklasifikaci . . .. .. ... o

Vizualizace vypocitané procentuélni hodnoty ERD/ERS z epoch pro
kazdou klasifika¢ni tfidu. Vizualizace je vyhlazena Gaussovskym fil-
trem délky 200ms. Pocet epoch tridy klidu: 916, tridy pohybu pravou
rukou: 860 a tfidy pohybu levou rukou: 942 . . . . . .. ... ... ..
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Vizualizace primérného spektrogramu (Casové frekvencni oblasti) vy-
pocteného z epoch pro tfidu klidu a tridu pohybu (jakéhokoliv, tedy
binarni klasifikace) . . . . . . .. . ..
Ukazka porovnani vygenerovanych a redlnych dat reprezentovanych
casovou radou. Na levém obrazku je porovnani prameérnych epoch pro
binarni tridy a kanal C4. V pravé ¢asti je projekce jednotlivych realnych
a vygenerovanych epoch do 2D prostoru metodou t-SNE. Vizualizace
jasné ukazuje odlisny charakter vygenerovanych dat oproti datim na-
METENYINL « . v v v v v v e e e e e e e e e e e e e e e
Ukazka procesu trénovani pouzitim k-nasobné krizové validace, pro
k = 5.7Zdroj: https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_
validation.html . . . . . . ... ... ... oo
Ukézka pribéhu cenové funkce a presnosti pri trénovani klasifikatoru
CNN na casové radé bez provedeni augmentace . . .. ........

Vizualizace klasifikacnich vysledkd accuracy pro vstupni data repre-
zentovana casovou radou a provedeni binarni klasifikace . . . . . . ..
Vizualizace klasifika¢nich vysledki accuracy pro vstupni data repre-
zentovana casovou radou a provedeni vicetfidni klasifikace . . . . ..
Vizualizace klasifika¢nich vysledkt accuracy pro vstupni data repre-
zentovana jako frekvencni spektrum a provedeni binarni klasifikace

Vizualizace klasifika¢nich vysledkti accuracy pro vstupni data repre-
zentovana jako frekvencni spektrum a provedeni vicettidni klasifikace
Vizualizace klasifikac¢nich vysledkt accuracy pro vstupni data repre-
zentovana jako casové frekvencni spektrum a provedeni binarni klasi-
fikace . . . . ..
Vizualizace klasifika¢nich vysledkti accuracy pro vstupni data repre-
zentovana jako ¢asové frekvenéni spektrum a provedeni vicetfidni kla-
sifikace . ... L
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Porovnani vysledkt Abdelfattah et al. v presnosti klasifikace pri pouziti
pouze 25% dat a pri pouziti 25% data doplnénych 75% vygenerovanych

Porovnani originalnich vysledktt Mochurovy implementace s uprave-
nou implementaci pouzivajici automatické odstranéni artefaktt a 10-
nasobné krizové validaci . . . . .. ... .o oL
Porovnani vysledkd presnosti Salehovy implementace klasifikatort pro
rtzny typ subjekt model(i, pouze na datech mérenych Salehem

Porovnani vysledkt presnosti Salehovy implementace klasifikatort pro
rizny typ subjekt modeld po odstranéni chyb duplicitniho nacitani dat,
pouze na datech mérenych Salehem . . . ... ... ... ... ....

Vysledné metriky augmenta¢nich metod pro vstupni data reprezento-
véana ¢asovou fadou a provedeni binarni klasifikace . . . . . . ... ..
Klasifikac¢ni vysledky pro vstupni data reprezentovana ¢asovou radou
a provedeni binarni klasifikace . . . ... ... ... ... L.
Porovnani doby uceni a doby klasifikace jednotlivych metod pro
vstupni data reprezentovana ¢asovou radou a provedeni binarni kla-
sifikace. Doba uceni reprezentuje dobu trvani 10-nasobné krizové
validace. Doba klasifikace byla mérena na klasifikaci pouze jednoho
vstupnthovzorku . . . . ... ... ..o oo
Vysledné metriky augmenta¢nich metod pro vstupni data reprezento-
véana ¢asovou radou a provedeni vicetridni klasifikace . . .. ... ..
Klasifika¢ni vysledky pro vstupni data reprezentovana ¢asovou radou
a provedeni vicettidni klasifikace . . . . . .. ... Lo L.
Porovnani doby uceni a doby klasifikace jednotlivych metod pro
vstupni data reprezentovana casovou radou a provedeni vicetridni
klasifikace. Doba uceni reprezentuje dobu trvani 10-nasobné krizové
validace. Doba klasifikace byla mérena na klasifikaci pouze jednoho
vstupnithovzorku . . . . ... .. ... ...
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Vysledné metriky augmenta¢nich metod pro vstupni data reprezento-
véana jako frekvenc¢ni spektrum a provedeni binarni klasifikace
Klasifika¢ni vysledky pro vstupni data reprezentovana jako frekvenc¢ni
spektrum a provedeni binarni klasifikace . . .. ... ... ... ...
Porovnani doby uceni a doby klasifikace jednotlivych metod pro
vstupni data reprezentovana jako frekvenéni spektrum a provedeni
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krizové validace. Doba klasifikace byla mérena na klasifikaci pouze
jednoho vstupnihovzorku . . ... ... ... ... ... .. . ...
Vysledné metriky augmenta¢nich metod pro vstupni data reprezento-
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spektrum a provedeni vicetridni klasifikace . . . . . . ... ... ...
Porovnani doby uceni a doby klasifikace jednotlivych metod pro
vstupni data reprezentovana jako frekvenéni spektrum a provedeni
vicettidni klasifikace. Doba ucéeni reprezentuje dobu trvani 10-nasobné
krizové validace. Doba klasifikace byla mérena na klasifikaci pouze
jednoho vstupnithovzorku . .. ... ... ... ... ... .. ... .
Vysledné metriky augmentacnich metod pro vstupni data reprezento-
véana jako ¢asove frekvenéni spektrum a provedeni binarni klasifikace
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Porovnani doby uceni a doby klasifikace jednotlivych metod pro
vstupni data reprezentovana jako casové frekvencni spektrum a pro-
vedeni binarni klasifikace. Doba uceni reprezentuje dobu trvani 10-
nasobné krizové validace. Doba klasifikace byla mérena na klasifikaci
pouze jednoho vstupnthovzorku . . . . ... .. ... L.
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