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ABSTRAKT:

Tato prace je zaméfena na signal EEG, piedev§im na segmentaci signalu a dale také na
zpracovani signalu, které této segmentaci predchdzi. Je zde nastinéna problematika

stacionarity signalu a vyzdvizena dulezitost adaptivni segmentace.

Principy zdkladnich metod adaptivni segmentace jsou vysvétleny a dvé popsané metody jsou

také dale zpracovany v prostfedi Matlab tak, aby byla moznd segmentace vybraného kanélu
EEG.

Vliv volby parametri (mezni hodnota segmentace a délka okna) na signal je taktéz ndzorné

ukédzan. Mezni hodnota je stanovena pomoci bilého Sumu.

KLICOVA SLOVA:

Elektroencefalograf (EEG), adaptivni segmentace EEG, stcionarni signal

ABSTRACT:

This project is aimed at EEG signal, especially at segmentation of signal and next at
processing signal, witch this segmentation go before. Problem with signals stacionarity and
stress importance of adaptive segmentation are outlined here.

Principle of basic methods of adaptive segmentation are explained and two of them are
processed by Matlab to segmentation channel.

Parameters (limiting value and window length) influence segmentation. The limiting value is
assessed with help of white noise.
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Elektroencefalograf, adaptiv segmentation, stationary signal
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1 Uvod

Encefalografie je dulezita vySetfovaci metoda, slouzici k diagnostice patologickych jeva
zasahujici mozek. V soucasné dob¢ se metoda EEG ¢im dal vice rozsituje do 1ékatské praxe,
zejména v oblasti diagnostiky epilepsie a vySetfeni spankové aktivity, hraje nenahraditelnou
roli.

Urceni téchto patologickych artefaktd v signdlu piedchédzi zpracovani ziskané¢ho zdznamu
signalu EEG a dale jeho segmentace, ktera roz¢leni zdznam signalu na stacionarni tseky. Lze
pak lehce nalézt pravé ona patologickd mista signalu s pfesnym urenim jejich pocatku a

konce v ¢ase.

Adaptivni segmentace se setkdva s mnoha problémy. Jednotlivé metody vyuzivaji rizné
vypocty, které vétSinou zavadi mensi ¢i vetsi chybu. Dulezita je také volba parametra, kterd je

nejednoznacnd a u jednotlivych metod se lisi.

Tato prace se vénuje nastinéni problematiky encefalografie, teorii zpracovani EEG a
pfedevsim adaptivni segmentaci v prostiedi Matlab. Dale se také snazi najit n¢jaké zakonitosti

stanoveni parametrti pro adaptivni segmentaci, aby byla segmentace pouzitelna i v praxi.



2 Uvod do problematiky encefalografie

Elektroencefalografie (EEG) je metoda umoznujici snimani a zaznam elektrické aktivity
mozku. Snima se superpozice jednodussich signali. Pivodcem EEG signalu je nervova
buka. EEG umoznuje diagnostikovat epilepsii, zranéni hlavy, psychické poruchy,

neurologické poruchy, poruchy spankovych cyklu,... [1][2]
Zaznam elektrické aktivity mozku oznacujeme jako encefalograf.

2.1 Snimani EEG
Snimani elektrické aktivity je umoznéno pomoci elektrod. Pouzivaji se elektrody, umisténé na
povrchu hlavy, mén¢ casto snimame aktivitu ptimo z kiiry mozkové pomoci jehlicovych

elektrod, ale tomuto zpiisobu snimani se prace nebude vénovat.

Je dan pfesny pocet a umisténi elektrod (Obr. 1). Elektrody jsou umistény na povrchu hlavy
pomoci elektrodové Cepice (Obr. 2). Obvykle se pouziva 19 elektrod, pomoci kterych
snimame signal vici referencni elektrod€. Kuazi je tieba k vySetfeni pfipravit, aby doslo ke
snizeni odporu na rozhrani elektroda-ktize pod 5 kQ k tomu slouzi vodivostni gel a poté se
zavadi Ag/AGCI elektrody. [1]
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Obriazek 1: Elektrodova ¢epice [13]



Obriazek 2: Elektrody EEG [14]

2.2 Vlastnosti signalu EEG a jeho ruseni

EEG signal lze povazovat za realizaci ndhodného procesu (stochasticky proces), jeho
vlastnosti 1ze vypocitat pomoci statistickych operaci z jedné realizace (ergodicky proces) tak,
ze prumérujeme vzorky v ¢ase. O EEG signalu miizeme dale fict, Ze je po Castech stacionarni

(kvazistacionarni). [8]

2.2.1 Spontanni potencialy

Amplituda signalu se pohybuje od 2 do 100 puV (v epileptickych zachvatech az 300 pV).
Frekvenéni rozsah je 100 Hz a vykonnostni maximum je mezi 0,5-30 Hz. Vzorkovaci
frekvenci f,, volime od 100 Hz az 256 Hz. [8]

Na zaznamu jsou zaznamenavany periodické slozky (Obr. 3):

e Alfa viny s frekvenénim rozsahem 8-13 Hz a amplitudou pod 10 uV. Znaci psychicky
klid se zavifenyma oc¢ima, relaxaci.

e Beta viny s frekvenénim rozsahem 13-22 Hz a amplitudou pod 20 uV. Znaci
psychickou aktivitu, logicko-analytické mysleni. Pti vyssich frekvencich znadi stres,
podréazdeéni, zlost, napéti. ..

e Gama viny s frekven¢nim rozsahem 22-30 Hz a amplitudou pod 2 pV. Jsou
charakteristické pro vysokou pozornost, sousttedéni.

e Delta viny s frekvenénim rozsahem 0,5-4 Hz a amplitudou pod 100 pV. Indikuji
hluboky spanek, stavy transu ¢i hypnédzy. U dospé€lého ¢lovéka jsou v bdélém stavu
vzdy patologické.



e Theta viny s frekven¢nim rozsahem 4-8 Hz a amplituda pod 100 uV. Indikuji spanek,
meditaci (hluboké uvolnéni). Theta vilny se poji s inspiraci, fantazii, zivymi

vzpominkami a dal§imi stavy, kdy je védomé mysleni odpojeno.
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Obrizek 3: Charakteristické viny EEG [2]
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Dale také zaznam ukazuje grafoelementy (Obr. 4) upozorfiujici na patologické jevy: K-
komplex, hroty, ostré viny, komplexy hrott a vin, spankova vietena, vicehrotové useky, viny
lambda, mi a dalsi. [2][4]
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Obrazek 4: Grafoelementy EEG - K-komplex (obrazek a), hroty (obrazek d), ostré viny (obrazek e a h),
komplexy hrotii a vin (obrazek f), spankova vi‘etena (obrazek g), vicehrotové tiseky (obrazek i), viny lambda
(obrazek b), mi (obrazek c) |
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2.2.2 Evokované potencialy
Evokované potencialy (EP) jsou bioelektrické projevy mozku jako odpovéd na urcity podnét

(zvukové, optické,...). Vyuziva se nejCastéji téchto tii evokovanych potenciald.

VEP (vizualni evokované potencialy) — Je metoda vyuzivajici zableskt stroboskopu. Pacient

sleduje Sachovnici, ménici svétla pole za tmavé a opacné.

BAEP (sluchové evokované potencidly) — Je metoda, pii které jsou pacientovi nasazena

sluchatka se zdznamem rychle se opakujicim praskanim.

SEP (somatické evokované potencidly) — Je metoda realizovand pomoci povrchovych
elektrod, prostfednicvim kterych se provadi stimulace senzitivnich vlaken periferniho nervu.

Lze zjistit poskozeni nervovych drah.

Vzorkovaci frekvence je EP volena v zavislosti na signalu vyssi nez u spontanniho EEG (tj.
nad 256 Hz). Amplituda snimaného signalu se pohybuje od 1 do 20 pV. [1][2][8]

2.3 Hlavni artefakty v EEG zdznamu

Zaznam signalu ovliviiuje spousta faktort, které se snazime eliminovat uréitymi standardnimi
podminkami. Pacient sedi uvolnéné se zavienyma o¢ima a pootevienymi Usty, na hlavé ma
umistény elektrody vhodné pro snimani biosignali ve standardizovaném systému 10/20.
Ptistroj je charakterizovan svymi parametry — rychlost posunu zaznamenavaciho papiru,
citlivost pfistroje, kmitoctova charakteristika (byva 0,5 az 110 Hz, pficemz se vyuziva
uzitecného pasma do 30-60 Hz), které jsou optimalizovadny pro mozna co nejlepsi zaznam
signalu. VySetteni se provadi na pfizplisobenych neurologickych pracovistich (nékdy jsou
vybaveny Faradayovymi klecemi) a délka vySetfeni se pohybuje fadové kolem 10 az 50
minut. [1]

V zaznamu EEG se vyskytuji neZzadouci artefakty, které zhorsSuji kvalitu uZite€ného signalu.

Brum
Sitové ruseni 50 Hz (v USA 60 Hz) a vyssi harmonické slozky. Pro filtraci se pouziva dolni
propust, ktera propousti frekvence nizsi nez 50 Hz. [2]

Drift izolinie
Je zplsoben elektrochemickymi déji na rozhrani elektroda-pokoZzka - dychaci pohyb, pomalé
pohyby. Pro odstranéni se pouziva pramérovani signalu, vysledek poté od ptivodniho signalu

odecitame. [2]

Pulsové artefakty
Vznikaji, je-1i elektroda umisténa nad artérii, je tfeba elektrodu posunout. [2]



Artefakty EKG
Prosakovani EKG signalu. EKG se snima spolu s EEG a nasledné se od signalu EEG odecita.

[2]

Artefakty EMG
Rusivy signal myopotenciali v rozmezi 30 az 50Hz. [2]

Artefakty EOG
Artefakty vzniklé pohyby oc¢i a mrkani. EOG (Obr. 5) je snimano spole¢né s EEG. Snimany

signal je ve tvaru X(n)=s(n)+v,(n), kde s(n) signadl EEG a vo(n) je signdl EOG
nekorelovany s EEG, proto je mozné jej od signalu EEG odecist. [2]
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Obrazek 5: Umisténi EOG elektrod
(1]
2.4 Zpracovani signalu EEG
Zpracovani biosignalti ma tfi hlavni etapy, které jsou pfedzpracovani signalu, analyzu signalu

a rozpoznavani. [8]

Piedzpracovanim signalu rozumime filtraci signalu. Signal filtrujeme takovym zpiisobem,

abychom vybraly slozky, které ptinaSeji uzite¢nou informaci.

Analyza signalu, popisuje signal mnozinou parametri a tim také dochazi k redukci dat. Tyto

parametry jsou zpracovavany v dalSich fazich.

Rozpoznavani pracuje s vystupnimi daty analyzy, signal fadi do tfid pomoci parametrti a poté
muze lékaf provést klasifikaci a rozhodnuti.

2.4.1 Predzpracovani signalu

Signal je filtrovan antialiasingovym filtrem, kterym je dolni propust s mezni frekvenci 2
vzorkovaciho kmitoctu. Jeho realizace musi byt analogova, jelikoz digitalni filtry vyZzaduji
ptedchozi vzorkovani. [8]

Signal EEG je dale navzorkovan pomoci A/D ptevodniku, ktery pfevede ptivodné spojity

signal na posloupnost vzorkii vybranych s ur€itym ¢asovym krokem. Nasleduje kvantizace,

6



kterd pfifazuje jednotlivym intervaliim vzniklym navzorkovanim jedinou diskrétni hodnotu.

[8]

Pti vzorkovani, musi byt dodrzen vzorkovaci teorém podle Nyquista f, >2f __ . Slovy

vZ —
feCeno vzorkovaci frekvence musi byt vétsi nebo rovna dvojnasobku maximalni frekvence
obsazené¢ ve vzorkovaném signalu. Pfi nedodrZeni teorému vznika v signdlu tzv. aliasing,
ktery zptisobi nemoznost zpétnou rekonstruci ptivodniho signélu, jelikoz dojde k maskovani

vyS8ich frekvenci a slévani spekter. [6]

v

Dale je signal podle potieby filtrovan tak, aby byly vysledkem co nejpiinosné;jsi informace.

2.4.2 Analyza EEG
Analyza na pocitacové urovni ma za kol prezentaci dat v objektivni a prehledné¢ formé,
redukci dat, jejich kvantifikaci, hodnoceni trendii, normalnich ¢i abnormalnich tsekd, atd.

Jednoduse feceno jde o podporu 1ékaiského hodnoceni. [8]

1. Amplitudova analyza — jedna se o statistickém hodnoceni amplitud napii¢ zaznamem
signdlu.
Periodova analyza — déli viny signalu podle vinové délky.
Casové — frekvenéni analyza nestacionarnich signala - U této analyzy nam jde o
zjisténi spekter signall z jeho kratkodobych segmentii. K uréeni téchto spekter slouzi
kratkodoba Fourierova transformace (STFT™). Nejprve se signal rozdéli na segmenty
o délce N, stanovi se vykonové spektrum z kazdého segmentu a vlozi se do matice,
které se zobrazuji a dale analyzuji. Matice spekter se nazyva spektrogram, na kterém
je amplituda spektra vyjadiena jasem. [4]
Délka okna se musi volit kompromisem, jelikoZ pti velmi dlouhém oknu ztracime

Casové rozliSeni a pti velmi kratkém oknu zase klesa rozliSeni ve frekvencni oblasti.
Metody frekvenéni analyzy [8]:

e Neparametrické — signal je zpracovan piimo, je mozné tyto metody pouzit okamzitg.
Vychazi z pouziti rychlé Fourierovy transformace. Mezi tyto metody patii filtrovani,
spektralni analyza a korelacni analyza.

e Parametrické — je uren matematicky model, pro zpracovani signalu a je potieba
odhadnout vyhovujici parametry ze zaznamenanych dat. NejpouZivanéjsi matematické
modely jsou autoregresnimodel (AR), model klouzavych praiméri (MA), autoregresni

model klouzavych praméria (ARMA).

4. Rozpoznavani typickych obrazcli — rozpoznani charakteristickych vin expertem.

Vybér vin zavisi pouze na jejich tvaru.



3 Segmentace EEG

Frekvenéni a amplitudové vlastnosti biologickych signali se v ¢ase méni, fikame, Ze jsou
nestacionarni. Pro urCeni grafoelement v signalu je vhodnou metodou rozdélit signal na
stacionarni useky. Tuto metodu nazyvame adaptivni segmentace. Vypovédni hodnota

ostatnich metod je mala, jelikoz hranice tsekd nemaji zadny vztah k charakteru signalu. [8]

3.1 Konstantni segmentace
Konstantni segmentace je nejjednodussi zpusob segmentace. Segmentuje signal na ¢asti stejné
délky (napt. dvou sekundové useky) a nijak se nevztahuje k charakteru signalu. Vysledkem

jsou useky signalti obsahujici viny riznych frekvenci a tvart, které si nejsou podobné. [4]

Vhodnéj$im nastrojem pro segmentaci je adaptivni segmentace, ktera odstraniuje nedostatky
konstantni segmentace. Pocita s tim, Ze je signdl EEG nestacionarni a riiznymi algoritmy

vyhledava a segmentuje signal na stacionarni tseky, které mohou byt dale klasifikovany. [4]

3.2 Adaptivni segmentace - Stacionarita EEG

Stacionarni je takovy signal, jehoz statistické charakteristiky se s ¢asem neméni, tj. stfedni
hodnota a smérodatné odchylka zlstavaji stejné. EEG signal je ¢asoveé proménny signal, tudiz
je nestacionarni (za stacionarni se berou useky zhruba 2 s), jelikoz jeho amplitudové a

frekvencni vlastnosti jsou proménné.

Pro spravné hodnoceni EEG signélu je vhodné signal rozd¢lit na stacionarni useky, které maji
ruznou délku v zavislosti na stacionarité¢ signalu. Tato metoda rozdé€leni signalu se nazyva

adaptivni segmentace. [8]

Metod adaptivni segmentace existuje cela fada. V tabulce (Tab. 1) je pfehled zakladnich
metod, jejichz principy jsou niZe nastinény. Tabulka také ukazuje, zda je metoda vhodna pro
vicekanalovou segmentaci a zpracovani signalu on-line. Vicekanalova segmentace je takova
segmentace, ktera je schopna segmentovat najednou vice kandlli, aniZz by se navzajem
ovlivitovali. Takovato segmentace je pro hodnoceni EEG signélu pfinosnéjsi nez segmentace

jednokanalova.



Tabulka 1: Pfehled metod adaptivni segmentace

jednokanalova vicekanalova
segmentace segmentace

on-line | off-line | on-line | off-line

Adaptivni segmentace na zakladé linearni predikce X X

Adaptivni segmentace na zéklad¢ autokorelacni
funkce

Adaptivni segmentace na zaklad¢ dvou spojenych
oken

Adaptivni segmentace na zdklad€ dvou spojenych

oken a jednoduché miry diference

3.2.1 Adaptivni segmentace na zakladé linearni predikce
Bodenstein a Praetorius (1977)

Vyuziva autoregresni model signalu (AR), ktery popisuje zavislost aktualniho vzorku x, na

predchozich hodnotach vzorku. Urceni jeho parametrt je linearni tloha.

AR model (Obr. 6) je popsan rovnici (1) :

x(n) +ax(n—1)+ayx(n—2)+...+a,x(n—p)=e(n) [3] (1)
Z toho plyne:
Xy = _i aQ X, T €, (2)

X, ...aktualni odhadovany vzorek

a, ...k-ty koeficient linearné predikéniho filtru (také AR koeficienty), urCuji se metodou

nejmensich ¢tverct (minimalizace rozptylu ey)

€, ...chyba predikce bily Sum (chyba vznikla pii odhadu hodnoty X, z linearni kombinace p

minulych hodnot vystupu v rekurzi (fad modelu)



ZDROJ VYSTUP
BILEHO

SUMU . " PROCESU

%

[ ]

TAPPED CELAY LINE (ZPOZDEND)

Obriazek 6: AR model
[3]

Podstata AR modelu vychézi z ptedpokladu, Ze signal vznikd prichodem bilého Sumu
linearnim ¢asové inverznim filtrem (Obr. 7). Je-1i signal stacionarni, dostaneme po pruchodu

inverznim filtrem bily Sum. [3]

Parametry systému se urcuji metodou nejmensich ¢tvercii pro minimalizaci chyb predikce.

el Ji x(7)
—_— Ji(__p_ 3 ————=
bilsy $um ' EEG

Obrazek 7: ¢asové inverzni filtr
(3]
Princip (Obr. 8):

e Urci se kratké referencni okno na zacatku signalu. Vétsinou je délka okna kolem jedné
sekundy.

e Vtomto okné je tfeba navrhnout linearné prediktivni filtr (urit koeficienty tohoto
filtru metodou nejmensich ¢tvercil) a uzit filtr k nému inverzni, jehoz vystupem je
chyba predikce.

e Pokud je signal staciondrni, bude autokorelacni funkce chyby predikce nulova a
spektrum e, bude totozné se spektrem bilého Sumu. Kdyz se objevi v signalu nova
spektralni slozka a LP filtr prestava byt adaptovan na signal.

e Vyhodnocuje se mira diferenci mezi spektry signalu v referencnim a testovacim
oknem pomoci autokorela¢nich funkci chyby predikce.

e Signdl je kvazi-stacionarni, nepiekroci-li diference danou mez. Jestlize se tak stane,
umisti se hranice segmentu uprostfed testovaciho okna a LP filtr se adaptuje na novy
segment a cely proces se opakuje. [8]
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Obrazek 8: Adaptivni segmentace na zakladé linearni predikce

(3]

3.2.2 Adaptivni segmentace na zakladé autokorela¢ni funkce
Michael a Houchin (1979)

Vypliva z vypoctu diference autokorelace signalu v pevném a pohyblivém okné&. Jestlize mira

diference prekroci urcitou hranici, konci stacionarni usek.

Mitu diference lze urcit dle vztahu (3):

xR, (M) -R,, ()
DIFF = 2, R,, (R, (0)

n=0

3)
ACFL ...pocet koeficientli autokorelacni funkce

R, ---autokorela¢ni funkce okna

w, ...referencni okno

W, ...pohyblivé okno

Vzhledem Kk urceni konce stacionarniho tseku v okné neni mozné pouzivat pii on-line

vicekanalové segmentaci v realném case.

Hodnoty korelacni funkce jsou zavislé na podobnosti ¢i nepodobnosti obou vychozich signali

pfi jejich vzajemném posunuti o 1. [5]
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Lze vypocitat ze vztahi:

1 N-I-1
Rxx(l):m ;x(n)-x(n—l), kde 1=0,1,---,L @)
nebo R, (n)=FFT *{PSD(k) } (5)
zname-li vykonovou hustotu PSD(k), ktera je uréena vztahem
1 N-1 . 2
PSD(k):W > x(n)-e 12 (6)
n=0

PSD(k) popisuje rozlozZeni hustoty vykonu signalu v zavislosti na frekvenci.

Princip (Obr. 9):

e Pevné referencni okno se umisti na zacatek signalu a uréi se autokorelacni funkce
(charakteristiky signalu).

e Po signalu klouze pohyblivé testovaci okno a pribézné pocita autokorela¢ni funkce
signdlu.

e Diference autokorela¢nich funkci ndm ukazuje rozdily v charakteru signélu
referen¢niho okna a okna testovaciho, z ¢ehoz vypliva i odchylka od stacionarity.

e Jakmile diference piekro¢i urcitou mez, je stanoven konec stacionarniho segmentu,
jehoZz ptesna poloha je odhadnuta z pribéhu dalSiho signalu. Ur¢i se nové testovaci
okno a proces se opakuje. [8]

Pevne Pohyblive )
referenéni testovaci Hranice
olno olmo =~ Seginentu
Ha I i
AL LS
T ]
ACF ACF
4 { .
Zpozdém e _
Mira ©Mez
rozdilu
e (V00 4V
Nove
referenéni
okno

Obrazek 9: Adaptivni segmentace na zakladé autokorela¢ni funkce

(3]
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3.2.3 Adaptivni segmentace na ziakladé spektralni diference ve dvou spojenych
okenech
Siline a Skryleve (1984)

Vyuziva rychlé Fourierovy transformace (FFT). Fourierovu transformaci nelze pouzit
komplexn¢ na cely zdznam signalu, jelikoz by doslo ke ztraté dilezitych informaci, proto je

nutné provadét FFT na urovni oken.
Diskrétni Fourierova transformace

_j2an

X(k)= > x(n)-e ™ @)
n=0

je transformaci signalu z casové do frekvencni oblasti. Vstupem do DFT je diskrétni
navzorkovany signal a vystupem je diskrétni spektrum tohoto signalu (informace o
frekvenénich slozkach v ném obsazenych).

Aplikaci FFT ziskame spektra signali v oknech, urcuji se diference a hranice stacionarity se

umisti do bodu lokalniho maxima diference.

DIFF = max{%{xt(w)+ Yt(w)}l}

(8)
X,,Y, ...spektralni obsah dvou oken vypocitany pomoci FFT

Metoda je velmi pomala vzhledem k vypoctim FFT pro kazdy posun okna. Dochézi také
k $patnému urCovani hranic segmentu, jelikoz kolem pravych hranic se mohou vyskytovat

fale$na lokalni maxima. [8]

Princip:
e Na signal aplikujeme dvé spojend okna, kterd klouZou po signale.
e V oknech se pribézné pocitaji FFT (spektalni obsah signdlu) a urCuje se mira
diference mezi okny.

e Hranice stacionarniho segmentu je umisténa do mista s lokalnim maximem diferenci.

8]
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3.2.4 Adaptivni segmentace na zakladé jednoduché miry diference mezi amplitudami a
frekvencemi ve dvou spojenych oknech
Tato metoda je pouzivand pro on-line zpracovani vicekanalovych signalii (segmentace

jednotlivych kanalii na sob¢€ nejsou zavislé).

Metoda vychazi z poznatku, ze primérna diference vzorkl signalu je pfimo timérna stfedni
frekvenci signalu v daném okné. Z odhadii stiedni amplitudy a frekvence se urci diference
v oknech. [8]

A= iﬁ:|xi|
(©)
o= D%~
a (10)

A, ...odhad stfedni amplitudy
F, ...odhad stfedni frekvence

WL . délka okna w

Princip (Obr. 10):
e Na signal aplikujeme dvé spojend okna, ktera klouzou po signale.
e V oknech se stanovuji odhady stfedni amplitudy a stfedni frekvence.

e Hranice stacionarniho segmentu je umisténa do mista s lokalnim maximem diferenci.

[8]

Dvé spojena okna Hramce
2 Seginentu

4 Mira rozdila oken Lokalni maxnmmm

Obrazek 10: Adaptivni segmentace na ziakladé dvou spojenych oken

(3]
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4 Navrh rFeseni nékterych metod v programu Matlab

Tato bakalafska prace se dale vénuje navrhu feSeni adaptivni segmentace vybranymi
metodami a jejich realizaci v prostiedi Matlab.

Informace o pouZivaném signdlu
Pouzity zaznam EEG pacl10.trc obsahuje 24 kanald s danou ¢asovou osou délky 1024 vzorka,
coz odpovida ¢asu 8. Prvni kanal GND je zemnici, kandly 2 az 20 nesou jednotlivé

zaznamy EEG z riznych elektrod, doplnujici kanaly 21 az 24 nesou zaznamy EOG, EMG,
ECG a PNG.

Signal je navzorkovany kmito¢tem Fvz =128Hz.

4.1 ReSeni pomoci jednoduché miry diference mezi amplitudami a frekvencemi
ve dvou spojenych oknech
Tato metoda je teoreticky popsana v kapitole 3.2.4.

Skript s nazvem segment_af.m pro feseni této metody pracuje nasledovné:

1. Nacteni signalu a vybér konkrétniho kanalu EEG.

2. Nastaveni délky oken a mezni hodnotu segmentace — konzultace se skriptem
white_noise_for_af.m.

3. Nacteni dvou spojenych oken. Okna klouzou po signalu (postupné nacitani
jednotlivych vzorkd) pomoci for cyklu, probihd vypocet stfedni amplitudy a
frekvence, jejich sumace dle vztaht (9) a (10) a dale diference.

Diference mezi vzorky oken se vypocita:

DIF:kl|ANl_A\N2|+k2|FW1_FW2| (11)
k ...vahovaci koeficienty
A, ...stfedni amplitudy v oknech W1 a W2

F, -..stfedni frekvence v oknech W1 a W2

Pro zvoleni vahovacich koeficientll se udava, Ze vaha pro miru diference frekvenéni je
sedmkrat vyssi nez pro amplitudovou. [9]

4. Stanoveni lokalnich maxim diferenci a nasledna aplikace na ptivodni signal EEG.

5. Vykresleni graft.

4.2 Releni pomoci spektralni diference ve dvou spojenych oknech — FFT, PSD
Tato metoda je feSena tfemi algoritmy, které se lisi stanovenim spektra. Jedna z metod
pouziva vypocet spektra pomoci rychlé Fourierovy transformace v oknech a druha vyuziva
vypoctu spektralni vykonové hustoty (PSD) signalu.
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4.2.1 Reseni pomoci spektralni diference ve dvou spojenych oknech — FFT
Tato metoda je teoreticky popsana v kapitole 3.2.3.

Skript s nazvem segment_fft.m pro feseni této metody pracuje nasledovné:

1. Nacteni signalu a vybér konkrétniho kanalu EEG.

2. Nastaveni délky oken a mezni hodnotu segmentace — konzultace se skriptem
white_noise_for_fft.m.

3. Nacteni dvou spojenych oken. Okna klouzou po signalu (postupné nacitani
jednotlivych vzork) pomoci for cyklu, probiha vypocéet rychlé Fourierovy
transformace (FFT) v jednotlivych oknech a pocita se mira diference podle vzorce (8):

DIFF = max{%{xt(w)+ Y‘(w)}—l}

Y, (ZU) Xt(w)

X.,Y, ...spektralni obsah dvou oken vypocitany pomoci FFT

Stanoveni lokalnich maxim diferenci a nasledné aplikace na piivodni signal EEG.

5. Vykresleni graft.

4.2.2 ReSeni pomoci spektralni diference ve dvou spojenych oknech — PSD
parametricky a neparametricky vypocet
Tato metoda je obménou predchdzejici metody. Misto FFT pouzivd parametrick¢ a

neparametrické stanoveni spektralni vykonové hustoty (PSD) v jednotlivych oknech.

Spektralni vykonova hustota (PSD)
Spektralni vykonova hustota je veliCina, kterd ukazuje rozloZeni energie (hustoty vykon

signalu) ve spektru. Jednotkou této veliCiny je \Igv— .
z

Pro stanoveni PSD se pouzivaji parametrické a neparametrické metody. Neparametrické
metody vychazi zdiskrétni Fourierovy transformace (napt. Schusteriiv periodogram,
Welchova metoda), zatimco parametrické metody pocitaji s fadou parametrt, které jsou
odhadnuty na zaklad¢ pozorovanych dat (Modely — AR autoregresivni, MA — s klouzavym
primérem, ARMA - autoregresivni s klouzavym primérem). Parametrické metody
nepotiebuji dlouhé zaznamy, nedochazi k prosakovani spektra. Vysledky téchto metod byvaji
mnohem lepsi nez vysledky metod neparametrickych. [8]

Skripty s nazvem segment_pburg.m a segment_periodogram.m pro feSeni této metody pracuji

nasledovné:

1. Nacteni signalu a vybér konkrétniho kanalu EEG.
2. Nastaveni délky oken a mezni hodnotu segmentace — konzultace se skriptem
white_noise_for_pburg.m / white_noise_for_pburg.m.
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. Nacteni dvou spojenych oken. Okna klouzou po signalu (postupné nacitani
jednotlivych vzorki) pomoci for cyklu a probiha vypocet spektralni vykonové hustoty
pomoci:
e Funkce v Matlabu pburg, ktera poc¢ita PSD parametrickou Burgovou metodou.
e Funkce v Matlabu periodogram, pocita PSD neparametrickou metodou
Mira diference se pocita opét podle vzorce (8).

DIFF = max{%{xt(w)+ Yt(w)}—l}

V(@) X (@)

X, Y, ...spektralni vykonova hustota v oknech

Stanoveni lokalnich maxim diferenci a nasledna aplikace na pivodni signal EEG.
. Vykresleni grafi.
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5 Volba parametru pro adaptivni segmentaci
Vysledky adaptivni segmentace ovliviiuji nékteré parametry, které je tieba vhodné zvolit.

Stanoveni téchto parametrti je velice slozité a ne vzdy vyhovuje v§em kanaltim.

5.1 Stanoveni délky okna (WL)
V této bakalarské praci vSechny metody adaptivni segmentace vyuzivaji dvou spojenych oken

klouzajicich po signalu.

Délka okna (WL) musi byt volena kompromisem. Jelikoz ovliviiuje Casové a frekvencni
rozliseni, je délka dulezitym vstupnim parametrem. Obecné plati, ze pii kratsi délce okna
ziskdme lepsi ¢asové rozliSeni ovSem na tkor rozliSeni frekvencniho, které poklesne. Z toho

tedy plyne, ¢im delsi délka okna, tim leps$i frekvencni rozliSeni. [6]

Vsechny skripty pro feSeni adaptivni segmentace pocitaji s délkou okna odpovidajici
vzorkovaci frekvenci, to je 128 vzorkd na okno. Dobré vysledky lze ziskat s doporucenou
délkou okna WL 100 az 150.

5.2 Stanoveni meze pro adaptaci pomoci bilého Sumu (MEZ)
Skripty pro feSeni této problematiky white _noise_for_af.m, white_noise for_pburg.m,
white_noise_for_fft.m, white_noise_for_periodogram.m fesi stanoveni optimalni meze pro

kazdou metodu zvlast’.

Rozsah EEG se uvadi 2 az 300 uV, vétSinou vSak dosahuje hodnot 2 az max. zhruba 200
(250) pV. Jednotlivé kanaly se napétové vyrazné lisi. Ptizpusobeni bilého Sumu EEG
zdznamu je proto slozité, neni mozné segmentovat podle jedné stanovené meze u vSech
kanald. Naptiklad, kdyby se bily Ssum nastavil v rozsahu 2 az 300 uV se stfedni hodnotou 149

KV, nebylo by mozné pouzit vyhodnocenou mez na kanaly s niz§im napétovym rozsahem.

Pokusem feSeni jednotné mezni hodnoty segmentace bylo zprimérovani vSech kanali EEG,
vypocet rozsahu a medianu a ptizpiisobeni bilého Sumu témto hodnotam, ale ani toto feSeni
neni optimalni a opét se ukazalo, Ze kanaly s niZ§im napétovym rozsahem nemohou byt

S touto mezi segmentovany.

Jako nejschiidnéjsim feSenim se ukézalo ptizptsobit bily Sum kazdému signalu zvlast, coz

V tomto pfipadé segmentace signalu off-line neni velkym problémem.

ReSeni vychazi z nasledujicich uvah. Bily $um je nédhodny proces s konstantni vykonovou
hustotou na vSech kmitoctech, jeho stfedni hodnota je nulova a spektrum konstantni pro
vSechny frekvence. Tento signdl je stacionarni. Tyto piedpoklady uvazujeme v idealnim

ptipadé. [7]
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Ve skriptu se nejprve generuje bily Sum, ktery se zékladnimi matematickymi operacemi
priblizi rozsahu signalu EEG, a poté probéhne tento signal naprogramovanym algoritmem pro
adaptivni segmentaci. Mez segmentace se snizuje tak dlouho, dokud program nevyhodnoti
jeden segment (nebo minimalni pocet segmenti, je tfeba hledat mezni hodnotu, kterd bude
segmentovat zhruba v péti po sob¢ jdoucich spusténi programu - volime kompromis). Timto
se stanovi pomoci teoreticky ryze staciondrnho signdlu mez pro adaptivni segmentaci EEG

signalu nestacionarniho.

Takto vyhodnocena mezni hodnota je pfiblizna (Sum pfiblizné adaptujeme na rozsah kanalu a

piiblizn¢ stanovujeme mez) a také podle toho Se S ni musi pracovat.
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6 Zhodnoceni vysledku

Tato kapitola se vénuje zhodnoceni vysledkli jednotlivych programi. Jde piedevsim o
zhodnoceni spravného urceni mezni hodnoty bilého Sumu, ¢emuz se vénuji skripty
white_noise_for_af.m, white_noise_for_pburg.m, white_noise_for_fft.m,
white_noise_for_periodogram.m. Dale pak posouzeni samotné adaptivni segmentace
stanovené  pomoci  skripth  segment_af.m, segment_fft.m, segment pburg.m a
segment_periodogram.m.

Pro adaptivni segmentaci pouzitymi metodami je sté¢zejni vypocet miry diference, potazmo
maximalni miry diference. Nulovd hodnota diference ndm ukazuje na fakt, ze se
charakteristika signalu neméni, to znamena, Ze je signal stacionarni. Proto je tfeba urcit jiz
zminovanou mez, abychom stanovili, do jaké hodnoty miry diference bude jesté signal bran

jako stacionarni, jakmile se tato mez prekroci, skon¢i stacionarni tusek.

6.1 Zhodnoceni vysledkii stanoveni mezni hodnoty pomoci bilého Sumu

Skripty vénujici se této problematice ukazuji, ze vyhodnocené meze nelze aplikovat u kazdé
metody. Zhodnoceni meznich hodnot neni vzdy jednoduché. Zatim co u nckterych metod si
muzeme sméle dovolit vyhodnocené meze pouzit, pficemz ziskame jejich aplikaci vyhovujici
segmentaci, u jinych je tfeba meze pro pouziti jesté snizit. Dal$i podkapitoly ukazuji feSeni
jednotlivych metod s vyuZzitim bilého Sumu (Obr. 11) a zhodnoceni pouzitelnosti vysledki pro

dalsi aplikaci.

220 :
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140 ”
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Obrazek 11: Bily Sum
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6.1.1 Stanoveni mezni hodnoty - white_noise_for_af.m
Metoda pomoci jednoduché miry diference mezi amplitudami a frekvencemi (Obr. 12).

Vypoctené diference touto metodou nesou hodnoty tadové v tisicich, proto i mez pro
segmentaci muzeme ocekéavat v téchto hodnotach. Od toho se samoziejm¢ bude odvijet i
presnost stanoveni meze, ktera se nebude urcovat na jednotky, ale posta¢i fadové v tisicich

potazmo stovkach.

V tomto piipad¢ se ukazalo vyhodnéjSim volit délku okna nizkou (asi 50-60). Snizenim délky

okna se vysledna mez snizila a stala se tim pouziteln€jsi pro segmentaci signalu EEG.

Stanoveni optimalni meze pomoci bilého Sumu neni Vtomto pitipad¢ zcela jednoznacné.
Stanovend mez se pohybuje zhruba kolem 6000 a ve vétSiné piipadi je tieba mez pro

segmentaci snizit zhruba o 1000 az 2000, aby bylo moZné ji pouZit.

300 T T T T T

200~ —

amplituda [u']

0 | I | | |
0 1 2 3 4 5 6
cas [s]

Diference, mezni hodnota, lokalni maxima
T | T

6000 -

4000 —

R M[\W\
| | |

0 1 2 3 4 5 B
cas [s]

Segmentace YWN

300 T T T T T

mira diference

amplituda [uV]

cas [s]

Obrazek 12: Stanoveni meze WN kanal 9: WL=50, MEZ=6000
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6.1.2 Stanoveni mezni hodnoty - white_noise_for_fft.m
Ur¢eni meznich hodnot pro metodu vyuzivajici spektralni diference FFT (Obr. 13) vice méné

souhlasi.

Miry diferenci nejsou pfili§ vysoké (fadové v desitkach) az na obcasné vysoké diference,
které se skokové lisi. Pravé kvili témto skokiim se hife hodnoti mezni hodnota, tfeba volit
kompromis.

Vyhodnocené mezni hodnoty se pohybuje vétSinou v rozmezi 60 az 90. Nékdy je tfeba mezni
hodnoty pfi aplikaci na EEG signal o hodnotu 10 zvysit ¢i snizit, aby byla segmentace
ptijatelné;si.
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Obrazek 13: Stanoveni meze WN kanal 9: WL=50, MEZ=70
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6.1.3 Stanoveni mezni hodnoty - white_noise_for_pburg.m
Vyhodnocené meze pro metodu s diferencemi PSD vypocitané pomoci parametrické Burgovy
metody (Obr. 14) ve vétsiné ptipad segmentuji velice dobfe.

Diference se pohybuji fadové v jednotkédch, vzhledem k témto velice malym hodnotdm
diference je tézké tplné presné stanovit hodnotu dané meze (vétsinou se pohybuje kolem 2,5).
Hodnoty mezi vrozmezi 2 az 3 segmentuji témét vSechny kanaly s pomémé dobrymi
vysledky. V nekterych ptipadech aplikace na EEG signdl je mozné mez snizit pro lepsi
segmentaci.
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Obrazek 14: Stanoveni meze WN kanal 9: WL=Fvz, MEZ=2,5
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6.1.4 Stanoveni mezni hodnoty - white_noise_for_periodogram.m
Stanoveni meze pomoci Sumu metodou s diferenci PSD pomoci neparametrické metody
periodogramu (Obr. 15) zcela nevyhovuje pro aplikaci na signal EEG.

Diference se pohybuji fadové v tisicich, avSak nékteré diference se skokové li§i a dosahuji
hodnot az 10°. Z toho divodu se vyhodnocena mez pohybuje ve vysokych hodnotach pies
100 000 pro diference signalu nepouzitelnych.

Takto velké rozdily diferenci jsou nejspiS zpusobeny neparametricnosti metody stanoveni
vykonové spektralni hustoty (periodogram).
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Obrazek 15: Stanoveni meze WN kanal 9: WL=Fvz, MEZ=100 000

6.2 Zhodnoceni vysledkii adaptivni segmentace

Nasledujici kapitoly ukazuji vysledky adaptivni segmentace, snazi se sumovat poznatky o
jednotlivych metodach a uvadi charakteristické rysi jednotlivych metod.

V kazdé podkapitole jsou grafické ukéazky segmentace kandlu 9 EEG zdznamu danou
metodou - dalsi ukazky viz ptiloha.
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6.2.1 Adaptivni segmentace — segment_af.m

Diference:
Maxima vyhodnocenych diferenci se pohybuji v fadu tisict. V nékterych kanalech sahaji az
K hodnotam kolem 16000, v jinych jsou maximalni diference nizké, v nékterych ptipadech

neptesahnou 4000.

Mezni hodnota:

Mezni hodnoty pro jednotlivé kanaly vétSinou neodpovidaji stanovenym meznim hodnotam
pomoci bilého Sumu white_noise_for_af.m, které jsou v rozsahu 4000 az 6000. Pro dosazeni
vyhovujici segmentace je tfeba pro aplikaci na EEG signal snizit mez o 1000 az 2000.
Stanovena mez (kolem 6000) ve vétsiné kanalii segmentaci provede, avSak pocet segmentt je
minimalni. Ziskané segmenty jsou piili§ dlouhé. Obecné se predpoklada stacionarita

segmentu do délky 2 s (tento piedpoklad se pouziva u konstantni segmentace). [3]

Celkové hodnoceni:
Adaptivni segmentace s vyuzitim stfedni frekvence a amplitudy (Obr. 16) se ukazala jako
nejjednodussi metoda jak pro vytvoreni, tak pro vlastni segmentaci EEG. Vyuziva

jednoduchych algoritmd, je nenaroc¢na a velice rychla.
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Obrazek 16: Adaptivni segmentace kanal 9: WL=Fvz-1, MEZ=5000

Dalsi ukazky kanald segmentovanych touto metodou viz obrazky pfiloha (Obr. 20, 24, 28)
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6.2.2 Adaptivni segmentace — segment_fft.m

Diference:

Diference maji tvar pik, pfi¢emz maximalni diference se v kanalech pohybuje kolem 300 az
500. Na obrazku (Obr. 17) Ize vidét skokovy charakter diferenci.

Mezni hodnota:

Vyhodnocené mezni hodnoty pomoci white_noise_for_fft.m jsou piijatelné. Pohybuji se
v rozsahu zhruba 60-90 a lze je aplikovat na signal v nezménéné podobé, popiipadé hodnoty
upravit v rozmezi +10.

Celkové hodnoceni:
Metoda je narocna na vypocet, jelikoz musi pocitat FFT pro kazdy posun okna a néasledného
vypoctu diference. Metoda je nespolehliva, produkuje falesnd lokalni maxima v sousedstvi

skute¢nych hranic segmentu. [8]
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Obrazek 17: Adaptivni segmentace kanal 9: WL=Fvz, MEZ=60

Dalsi ukazky kanalti segmentovanych touto metodou viz obrazky piiloha (Obr. 21, 25, 29)
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6.2.3 Adaptivni segmentace — segment_pburg.m

Diference:
Maximalni diference se v kanalech pohybuji v rozmezi zhruba 10 az 43. Charakter kiivky

vypocitanych diferenci je patrny z obrazku (Obr. 18).

Mezni hodnota:

Mezni hodnoty se pohybuji v nizkych hodnotiach vzhledem k vysledkim stanoveni mezni
hodnoty white_noise_for_pburg.m (2 az 3) a charakteru kiivky diferenci. Aplikace mezni
hodnoty na signal je mozné v nezménéné podob¢. V nekterych kanélech je vhodné mezni

hodnotu zvysit. Segmentace vykazuje nejlepsi vysledky v rozmezi meznich hodnot 3 az 5.

Celkové hodnoceni:

Vyhodnoceni segmentace je pomalej$i neZ u ostatnich pouzitych metod. Segmentace by méla
byt spolehlivéjsi nez pti pouziti vypoctu FFT. Zde se spektralni obsah pocitd parametrickou
Burgovou metodou stanoveni spektralni vykonové hustoty.
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Obrazek 18: Adaptivni segmentace kanal 9: WL=Fvz, MEZ=2,5

Dalsi ukazky kanald segmentovanych touto metodou viz obrazky pfiloha (Obr. 22, 26, 30)
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6.2.4 Adaptivni segmentace — segment_periodogram.m

Diference:
Maximalni diference sahaji k vysokym hodnotim az 10°. Na obrazku (Obr. 19) je vid&t

pikovity charakter maximalnich diferenci.

Mezni hodnota:
Mezni hodnota white_noise_for_periodogram.m je pro segmentaci samotného EEG
nepouzitelnd, je piilis vysoka. Je to dano velkymi rozdily mezi piky. Pouzitim meznich

hodnot 4000 az 6000 je mozné signal segmentovat s uspokojujicim vysledkem.

Celkové hodnoceni:

Tato metoda vyuziva vypocet spektralniho obsahu pomoci metody periodogramu. Tato
metoda je neparametrickd, coz zavadi do segmentace chyby. Na prvni pohled je patrna uplna
odlisnost segmentace s pouzitim vypoctu PSD pomoci Burgovy metody a metody
periodogramu. Da se predpokladat vétsi presnost u Burgovy metody pravé kvili

parametrickému charakteru.
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Obrazek 19: Adaptivni segmentace kanal 9: WL=Fvz, MEZ=6000

Dalsi ukazky kanalti segmentovanych touto metodou viz obrazky piiloha (Obr. 23, 27, 31)
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7 Shrnuti

Segmentaci EEG signalu pomoci jednotlivych 1ze porovnavat z mnoha whli pohledu. Tato
prace se vénuje dvéma metodam — segmentace vyuzivajici odhadu diferenci amplitud a
frekvenci a segmentace vyuzivajici diferenci spekter FFT (posledni dvé metody jsou
alternativou této metody).

Z hlediska jednoduchosti algoritmli vypoctu 1 programové realizace se jako nejlepsi ukéazala
metoda adaptivni segmentace na zakladé odhadu amplitudové a frekvencéni miry diferenci
(segment_af.m). Mozna chyba této metody je zavedena vyuzivanim odhadu stiedni amplitudy
a frekvence.

Jak uz bylo feceno v kapitole 6.6.2, metoda spektralni diference s vyuzitim FFT je naro¢na na
vypocet a navic generuje faleSna lokalni maxima v blizkosti skuteénych hranic segmentu. [8].
Jako alternativa této metody pro zlepseni vysledkl jsou zavedeny dva dalsi postupy adaptivni
segmentace na zakladé spektralni diference, pfi¢emz zlepSeni by mélo pfinést pouziti vypoctl
spektralni vykonové hustoty.

Dalo by se Zict, Ze vylepSeni pfinaSi metoda vyuZivajici parametrického vypoctu PSD
(neparametrickd metoda periodogramu zavadi dalS$i chyby pravé svym neparametrickym
charakterem).

Podivame-li se na vysledky segmentace, je patrné, ze dvé zikladni metody se od sebe
vysledky do jisté miry lisi. Nékteré hranice maji spole¢né, vétsina se vsak lisi.
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8 Zavér
Tato prace nastinila zakladni poznatky o EEG signalu a problematiku segmentace

nestacionarniho EEG signalu.

Pomoci dvou zékladnich metod (segmentace vyuzivajici odhadu diferenci amplitud a
frekvenci a segmentace vyuzivajici diferenci spekter FFT) se spojenymi okny a dvou
alternativ (segmentace vyuzivajici diferenci PSD — periodogram, Burgova metoda) jsem se

snazila vytvofit program, ktery by mozna co nejlépe segmentoval EEG signal.

Uvedeni teoretickych znalosti do praxe se ukdzalo velice slozité. Jen velmi obtizné je mozné
stanovit parametry (WL, MEZ), které jsou pro segmentaci sté¢zejni a vyznamné ovliviuji
vysledek segmentace. Veskeré metody a vyuzivané modely zavadi do vypocti riizné chyby a
nepiesnosti. | pfes snahu objevit zplisob, jakym by se dali parametry stanovit (napf. stanoveni

meze pomoci bilého Sumu), ziistala tato problematika do jisté miry otdzkou kompromisu.

Reseni by se také dalo modifikovat pomoci dvou oken s tim rozdilem, e by jedno bylo
nepohybujici se na zacatku signalu EEG a druhé by klouzalo po signalu. Tato metoda je

ovSem zatizena problémem se synchronizaci pohybu oken a je pro programové feSeni

vewr

Zavedeni téchto metod do praktického vyuziti je zajisté mozné, nicméné je tieba znat
algoritmy vypoctl, znat také mozné chyby, které zavadi a s ohledem na toto vSechno tyto

metody vyuZzivat.
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Seznam zkratek a symboli

EEG
EKG
EOG
EMG
VEP
BAEP
SEP
EP
FT
FFT
STFT
AR
MA
ARMA
LP
DIFF

vz

Fvz

max

ACFL
XY

PSD

Elektroencefalograf
Elektrokardiograf

Elektrookulograf

Elektromyograf

Vizualni evokované potencialy
Sluchové evokované potencidly
Somatické evokované potencialy
Evokované potencialy

Fourierova transformace

Rychlé Fourierova transformace
Kratkodoba Fourierova transformace
Autoregrasni model

Model klouzavych priméra
Autoregresni model klouzavych priméra
Linearné predikend filtr

Diference

Vzorkovaci frekvence

Vzorkovaci frekvence

Maximalni frekvence

Koeficient

Chyba

Vzorek signalu

Pocet vzorku

Cislo vzorku

Okno

Pocet koeficienti autokorelacni funkce
Spektra signalu

Posun signalu

Vykonova hustota

Odhad stfedni amplitudy
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wL
WL
WN

Odhad stfedni frekvence
Délka okna L

Délka okna

Bily Sum

Vahovaci koeficient
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Prilohy
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Obrazek 20: Adaptivni segmentace kanal 7: WL=Fvz-1, MEZ=3500

Kanadl 7: segment fft.m

Signal jednoho kanalu

400 T T T T
< 300} .
=X
©
g 200 — —
=
5 1001 i
0 | I I | I
0 | 2 3 4 5 5]
cas [s]

Diference, mezni hodnota, lokalni maxima

mira diference

NJLNl(« s G i

Aty
1 2 3 4 5 6
cas [s]
Jednotlive segmenty EEG
400 T T
= 300 =
=
)
T 200~ o
E e E\’"’J\/ A M
Z ™
0 | | | | |
0 1 2 3 4 5 6
cas [s]

Obrazek 21: Adaptivni segmentace kanal 7: WL=Fvz, MEZ=60
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Kanadl 7: segment pburg.m
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Obrazek 22: Adaptivni segmentace kanal 7: WL=Fvz, MEZ~=1

Kanadl 7: segment periodogram.m
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Obrazek 23: Adaptivni segmentace kanal 7: WL=Fvz, MEZ=5000

35



Kanal 15: segment_af.-m
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Obrazek 24: Adaptivni segmentace kanal 15: WL=Fvz-1, MEZ=4000
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Kanadl 15: segment_pburg.m
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Kanadl 15: segment_periodogram.m
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Obrazek 27: Adaptivni segmentace kanal 15: WL=Fvz, MEZ=6000
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Kanal 20: segment_af.-m
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Obrazek 28:Adaptivni segmentace kanal 20: WL=Fvz-1, MEZ=6000
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Obrazek 29: Adaptivni segmentace kanal 20: WL=Fvz, MEZ=70
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Kanadl 20: segment_pburg.m
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Obrazek 30: Adaptivni segmentace kanal 20: WL=Fvz, MEZ=3

Kanadl 20: segment_periodogram.m
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Obrazek 31: Adaptivni segmentace kanal 20: WL=Fvz, MEZ=6000
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Elektronické prilohy (CD)

Slozky:
Programy_BP — obsahuje:

e zaznamy EEG ve formatu .trc a jejich nacitani read eeg.m

e programy pro adaptivni segmentaci (Matlab) segment_af.m, segment_fft.m,
segment_pburg.m a segment_periodogram.m.

e programy pro stanoveni meze pomoci bilého Sumu (Matlab) white_noise_for_af.m,
white_noise_for_pburg.m, white_noise_for_fft.m, white_noise_for_periodogram.m

Obrazky BP — obsahuje pouzité obrazky (JPEG, PNG, GIF)
Zdroje_BP — obsahuje elektronické podoby né€kterych pouzitych zdroji (PDF)

Soubory:
Anezka_Ostra_BP.pdf - elektronicka verze bakalaiské prace (PDF)

Anezka_Ostra_BP.docx - elektronicka verze bakalaiské prace (MSWord)
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