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Abstrakt

Tato bakalafska prace se zabyva EEG signalem, jeho vlastnostmi, pouziti a zplisoby
zpracovani. Prvnim ukolem je seznameni s riznymi metodami automatické segmentace dat
EEG signdlu. Déle je pfedmétem realizace nékterych metod v programu MATLAB, ovéfeni
jejich funkénosti a vzajemné porovnani vysledkl segmentace.
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Abstract

This bachelor's thesis deals with EEG signal, its properties, usage and its processing
methods. The main task is introduction with different methods of automatic EEG data
segmentation. Furthermore the subject of this project is realization of some methods in
MATLAB software, verification of functionality and mutual comparison of segmentation
results.
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1 Uvod

Mozek, jakozto nejkomplexnéjsi struktura v lidském téle, slouzi jako fidici centrum
nervové soustavy. Odpovida za funkce organismu a to od zékladnich zivotnich funkci, az po
abstraktni mysleni. V mozku jsou obrovskou rychlosti, nepfetrzité pfenaSeny informace skrze
elektrické impulsy a to i pfi spanku. Proto je velice dulezité mozek zkoumat z lékaiského
hlediska a piedchazet, ¢i 1é¢it onemocnéni poskozujici pravé mozek. Jednou z nejdilezitéjsich
metod vysetieni mozku je Elektroencefalografie.

Pro diagnostiku je dilezité signal zpracovat, mimo jiné jej segmentovat na stacionarni
useky, které slouzi k identifikaci jednotlivych mozkovych aktivit a patologickych jevi.

Tato prace pojednava o problematice encefalografie, zpracovani a predevSim o
segmentaci dat EEG. Teoreticky popisuje jednotlivé metody segmentace, nasledné je
realizovan vybér nékolika metod pro vypracovani v prosttedi MATLAB.

Cilem prace je porovnani jednotlivych metod segmentace z hlediska Uc¢innosti a
narocnosti vypoctu, ktery souvisi s aplikaci metod v klinické praxi.



2 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie (EEG) je neinvazivni diagnostickd metoda, zaznamenavajici
elektrickou aktivitu mozku. Pomoci povrchovych elektrod jsou méfeny zmény polarizaci
neuronti v ¢ase, které vznikly na zdklad¢ kontinualni aktivity vzruSivych membran na
synapsich. Jsou vytvafeny dipoly, pomoci kladnych a zdpornych nabojt, které¢ jsou kolmé
k povrchu mozku [9].

Z prubehii snimané elektrické aktivity lze posuzovat funkéni stav jednotlivych casti
mozku. Proto je elektroencefalografic jednou ze zakladnich diagnostickych metod [2].

PredevSim je snimana aktivita povrchovych struktur, vychylka takového signalu je
radove v desitkach pV [5].

Zdrojem EEG signalu jsou z vétsi Casti excitatni postsympatické potencidly a
inhibi¢ni postsympatické potencialy, neboli EPSP a IPSP, a z mensi ¢asti akéni potencialy,
které jsou mén¢ ¢asté s mnohem krats$i dobou trvani, ale zato maji vétsi vychylku [5].

2.1 Snimani EEG
Vysledny signal vznikéa superpozici jednotlivych kanalii, snimany zaznam se jmenuje
elektroencefalogram. Elektroencefalogram muize byt zobrazen na display nebo na papir [9].

2.1.1 Elektrody

Pro sniméni elektrické aktivity mozku se pouZzivaji nejcastéji povrchové elektrody
umisténé na hlavé pacienta. Pocet pouzitych elektrod zavisi na mnozstvi snimanych kanala
elektroencefalografu a zptisobu snimani. Elektrody jsou na pacienta umistovany dle
standardniho schématu (Obrazek 2.1) [1] [2].
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Obrazek 2.1: Standardni schéma umisténi povrchovych elektrod



Jinym piikladem snimani je elektrokortikografie, kde elektrody jsou umistény piimo
na povrchu mozku pfi neurochirurgickém zakroku [2].

2.1.2 Metodika snimani
Bézné se pro méfeni elektroencefalografu pouziva 19 elektrod, kterych je 8 parovych a

3 vertexové (neparové). Elektrody jsou rozlozeny tak, Zze v kazdé pomysiné linii jsou vzdaleny
10-20-20-20-20-10% z celkové délky, toto rozmisténi se oznacuje jako systém 10/20 [9].

Pozice elektrod jsou oznacovany podle jejich umisténi (viz Obrazek 2.1) [5]:

e Frontalni
e Centralni
e Parietalni
e Temporalni
e Okcipitalni
e Aurikularni

Ve specialnich pripadech jdou pouzit i jiné systémy zapojeni. Naptiklad systém 10/10
s dvojnasobnym poctem elektrod, ktery se pouziva v epileptologii. Dale redukovany pocet 10
elektrod pouzivany u velmi malych kojenct s rozlozenim 20/40 [9].

Pro registraci bioelektrické aktivity potiebujeme dvé elektrody pfipojené na dva
vstupy diferen¢niho zesilovace jednoho EEG signalu. Tato zakladni jednotka se nazyva svod.
Vyse zminéné elektrody se nazyvaji exploraéni a referenéni a jsou zapojeny na 1., respektive
2. vstup diferen¢niho zesilovace. Pii méfeni mlZeme pouzZit vice zpusobli uspofadani
pouzitych svodu:

e Referenc¢ni (unipolarni)
e Bipolarni
e Zdrojové

Prvnim zptisobem uspotadani je referencni, neboli unipolarni zapojeni, U kterého jsou
explora¢ni elektrody zapojeny proti spolecné referenéni elektrodé (Obrazek 2.2) [5].



Obrazek 2.2: Referencni zapojeni elektrod

Dalsi metoda zapojeni je bipolarni, kde jsou elektrody sekvencné zapojeny do fady —
jedna elektroda je zaroven zapojena na 2. vstup predchoziho kandlu a na 1. vstup kanalu
nasledujiciho. Elektroda se uplatiiuje jako exploracni a referencni soucasné. Metoda maé

velkou vyhodu v moZnosti ptesné lokalizace loziska a dobrého zobrazeni mistnich rozdila
ve vychylce (Obrazek 2.3) [5].

Obrazek 2.3: Bipolarni zapojeni elektrod

Tteti zpisob zapojeni je tzv. zprimérnény reZim, ktery vyuziva indiferentni elektrodu
(Obrazek 2.4) [5] [10].



Obrazek 2.4: Zprimérnéné zapojeni elektrod

Ctvrtym zptisobem zapojeni se nazyvéa zdrojové zapojeni. Ve zdrojovém zapojeni je
pro kazdou elektrodu vypoctena zvlastni reference, na zakladé matematické transformace.
Dochéazi k porovnani aktivit kazdé elektrody s vazenym pramérem voltazi ostatnich elektrod

[9].
Provéadi se korekce vahovanym souctem potenciall ze sousednich elektrod, napf.

V=V0_(V1+V2+V3+V4)/4, (21)
kde dochazi k potlaceni zdroje mimo oblast elektrod 1-4 [5].

2.2 EEG signal

V Sedé¢ kiife mozkové mizeme pozorovat tii typy potencialll. Na téle neuronu, nebo na
axonu, vznikaji jednotkové potencidly, maji velice kratké trvani (v fadech milisekund). Delsi
jsou synaptické potencialy, s trvanim 15 — 40ms. Posledni jsou dendritické potencialy, které
maji komplexni tvar s trvanim az 100ms [10].

Elektroencefalograf vznikd nejvice z dendritickych a synaptickych potenciali na
povrchu kortexu. Vznika tedy souéinnosti neuront z thalamu a kortexu, kde thalamus funguje
jako generator rytma [10].



2.2.1 Zakladni struktura EEG
Kiivka elektroencefalografu se sklada z nékolika prvkl. Prvnim jsou rytmy, coz jsou

nejjednodussi komponenty, na které 1ze kiivku rozlozit. Dalsi ¢asti EEG signalu je zakladni
aktivita, neboli je pfevazujici aktivita registrovana po vétsinu doby snimani na ur¢itém misté.
Posledni slozkou EEG signalu jsou grafoelementy (nazyvané také jako tranzienty), vzniklé
jako rytmy napadné vystupujici ze zakladni aktivity. DEli se na jednotlivé grafoelementy,
nebo na komplexy dvou a vice grafoelementt se spole¢nym vyskytem [9].

2.2.2 Spontanni potencial - zakladni aktivita
V EEG signalu mazeme rozlisit nékolik zakladnich elektroencefalografickych rytmi,

neboli vin (Tabulka 2.1) [5].

Tabulka 2.1: Rozdéleni EEG vin

Frekvence | Maximalni amplituda
Rytmus [Hz] [uV] Vyskyt
U novorozencl normalni, u dospélych v bdélém stavu

Delta do4 100 patologicky

Theta 4-8 150 Pti usinani, prechazi v delta rytmus

Alfa 8-13 50 Klid se zavifenymi oCi

Beta 13-30 30 Zvysena pozornost

Sigma kolem 14 40 3. spankové stadium

Mi 7-11 50 Casty u psychicky narusenych jedincG

Pt1 popisovani EEG kiivky nas zajima:

e Frekvence — vyskyt rytmi za jednotku ¢asu

e Vychylka — vystupni voltaz v jednotkach pV

e Morfologie — monomorfni, polymorfni, bifazicky, trifazicky
e Vyskyt v prostoru — lokalizace rytmu

e Vyskyt v ¢ase — kontinualni, periodicka atd.

e Synchronie — soucasny vyskyt uréité aktivity

e Symetrie — vyskyt aktivit nad obéma polovinami hlavy

e Reaktivita — reakce napf. pfi stimulacich, kapitola 2.2.3

2.2.3 Grafoelementy
Grafoelementy jsou c¢asti signalu, obvykle vazané na patologické jevy, napiiklad na

epilepsii. Patfi mezi né naptiklad komplex SW, ktery je tvofen komplexem hrot — pomala
vlna, dale SSS viny, které indikuji epilepsii, dalsimi jsou K-komplex, viny lambda apod [5]

[9].



2.2.4 Evokovany potencial
Evokované potencidly jsou vyznamné zmény v neuronové aktivité a tim 1 v EEG

signalu. Tyto zmény jsou vyvolany vnéjsi stimulaci. Dilezité jsou reakce a jejich rozdily u
zdravych a nemocnych subjekti. Evokované potencialy maji malou vychylku (jednotkach
uV) a proto nemusi byt v EEG signalu detekovany. Kvuli této skuteCnosti se pouziva
kumulaénich technik pro ziskéani presnych tvarg.

Pro stimulace vyuzivame zvukové nebo svételné podnéty [4].

2.2.5 Artefakty
Na kvalitu snimani pisobi nékolik rusivych elementtl, které¢ se snazime co nejlépe

eliminovat napf. podminkami pfi méfeni, kdy pacient sedi uvolnéné se zavienyma ocima a
pootevienymi usty [4].

Artefakty jsou signdly, které nejsou projevem mozkové ¢innosti. Pfi méfeni EEG se
S nimi téméf vzdy setkavame. Byva vSak snaha tyto artefakty maximalné potlacit.

Mezi nejvyznamngjsi artefakty patii [5]:

Brum — ruSeni ze sit€¢ (50Hz) a jeho vyS$$i harmonické slozky, projevuje se pfi
vysokém koznim odporu, ¢i nedokonalém uzemnéni EEG pfistroje, nebo pacienta. Pro filtraci
brumu se pouzivaji tzkopasmové FIR filtry s linearni fadzovou charakteristikou.

Drift — vliv elektrochemickych d&ji na rozhrani elektroda-pokozka, dychaci pohyby,
pomalé pohyby. Vznikaji zménou impedance elektrod a kozniho poceni (zména vodivosti
kize). Vlivem poceni miize vzniknout i solny mustek, ktery dokaze snizit vychylku signélu.

Elektrodové artefakty — porucha elektrody, pomalé, vyssi vychylky, obdélnikovy
tvar.

Pulsové artefakty — pokud je elektroda umisténa nad arterii, nutno zménit umisténi.
Projevuji se periodicky, ostré nebo tvaru trojuhelniku. Perioda ve shod¢ se srdecnim tepem.

Artefakty EKG — zpisobuje vyskyt hroti v obdobi komplexu QRS, vice vyrazné pti
pouziti kardiostimulatoru. Dale evokované odpovédi v intervalu T-P. Pro odstranéni ruseni
nebo se souCasné¢ s EEG snima i EKG a vysledny signal vznika odectenim téchto dvou
signalt.

Artefakty EOG - pohyby o¢i a mrkani. Navrhuji se adaptivni filtry pro potlaceni
EOG, nebo se pro odstranéni ruseni pouziva stejna metoda jako u ruseni pomoci EKG
signalu.

Artefakty EMG - vysokofrekvencni (30-50Hz). Maji kratké trvani, ostré viny.
Pouziva se filtrace dolni propusti, kde je potieba spravné zvolit mezni frekvenci aby nedoslo
ke zkresleni ostrych vin a hroti.

Dentalni artefakty — u 0S0b s vypIlnémi zubl vyrobenych z vodivych materialu.



Jazykové artefakty — jazyk se chova jako dipdl. Pohyb jazyka zptsobuje pomalé a
dlouhé viny.

Obecné se pro odstranéni ruSeni muze pouzit linearni filtrace (drift, brum). Pro jiné
typy ruseni mizeme napiiklad pouzit pramérovani, adaptivni filtraci, soucasné meéteni a
nasledny odecet signald, nebo i kumulaéni metody.

2.3 Zpracovani EEG signalu
Zpracovani EEG signali mizeme rozd¢lit na hlavni 3 etapy [3] [7]:

e Pfedzpracovani
e Analyza
e Rozpoznavani a klasifikace

Ptedzpracovani znamend odstranéni nezadoucich artefakti a ruSeni ze signalu.
V podstaté ze signalu vybirame uzite¢né slozky.

Nésleduje analyza signalu, ta popisuje signdl mnoZinou parametrd. Napiiklad
spektralni analyza, kde se krozboru signalu pouziva rychla Fourierova transformace.
Transformace signdlu do frekvenéni oblasti umozni stanoveni mnozstvi a pozici rytmi
Vv jednotlivych frekvencnich pasmech a urceni frekvence, kterd je nejvice zastoupena
Vv signalu.

Rozpoznavani znaci praci s vystupnimi daty analyzy, kde dochézi ke tfidéni signalu na
zaklad¢ urcitych piiznakt do klasifikacnich tiid. Dale pfichazi na fadu samotna klasifikace
lékatem a jeho rozhodnuti, ¢i diagnoza.

2.3.1 Predzpracovani

Analogové digitalni pfevodnik

Xoer(€) o J(d(‘[)lL - c\)‘/_Z;zf’K:‘J_VE:'?m' NXyzar( 1) R | D) | Cislicove
——>» Antialiasing > (diskretizace) > Kvantovéni > vyjédieni
filtr — DP [
1
*(n) | Zpracovani y(n) D/A ot Vystupn/
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&slicového plevodnik ¥ filtr— DP
signalu — P(

Obrazek 2.5: Systém zpracovani signalu, pracujici v realném case

Nejprve je signal filtrovan pomoci antialiasingového filtru (Obrazek 2.5) [8], ktery ma

vV

za ukol filtrovat ze signdlu vyssi frekvence nez je jedna polovina vzorkovaci frekvence.



Aliasing se projevuje prekryvani spekter a diky tomu dochazi ke ztrat¢ informace. Tento filtr

je realizovan analogovou dolni propusti, digitalni filtr vyzaduje pfedchozi vzorkovani [8]
[12].

Potom je signal pfiveden na vstup analogové digitdlniho pievodniku, ktery pievadi
spojity signdl na posloupnost vzorkd signdlu v pravidelnych intervalech (vzorkovaci
frekvence). Vzorkovaci frekvence musi dodrzovat Nyquistv teorém:

foz Z 2. fmax (2.2)
kde fmax je nejvyssi frekvence, vyskytujici se v signalu. Velikost f,; musime vhodné

volit, protoze pti ptiliS malé hodnoté vznika aliasing a pti piili§ velké vzristd velmi vyrazné
pozadavek na pamét’ pocitace.

Vychylky vzorki jsou dale kvantovany do zvolenych urovni (Obrazek 2.6). Tyto
urovné se potom vyjadii v naptiklad dvojkové Ciselné soustave. Pouzitd Ciselna soustava
urcuje, do kolika urovni miize byt signal kvantovan. Naptiklad 4 bitovy ptfevodnik ma rozsah
¢isel 0- 15, tudiz hodnota vychylky mize byt vyjadiena ¢islem od -7 do +8 [8].

f(tf-

Obrazek 2.6: Kvantovany signal

2.3.2 Analyza

Pro analyzu signalu vyuzivame spektralni analyzy signalu, nebot v signalu
posuzujeme frekvencni slozky, které jsou v ném obsazeny. Frekvencni analyzu miizeme
rozd¢lit na dvé kategorie:

e Neparametrické metody
e Parametrické metody



Neparametrické metody mohou zpracovavat jakykoli signal, na signal nejsou kladeny
zadné specidlni pozadavky. Signal je tedy zpracovavan piimo. Mezi tyto metody patii
naptiklad spektralni analyza a korela¢ni analyza [8].

Pti pouziti parametrickych metod musime stanovit fadu parametri, aby signal
vyhovoval matematickému modelu zpracovani. Odhadujeme tedy tyto parametry ze
zaznamenanych dat a provadime jejich analyzu. Mezi modely dat mizeme zatadit naptiklad
autoregresivni model, model klouzavych primért a jejich kombinaci: autoregresivni model
klouzavych praméra [8].

2.3.3 Klasifikace
Klasifikaci rozumime segmentaci EEG signalu, ten muizeme rozd¢lit napiiklad na

jednotlivé viny, komplexy vin, ¢i detekci spankovych fazi, epileptickych aktivit apod.
Nasleduje shlukova analyza, naptiklad vyuzita pro detekci grafoelementt a jejich klasifikaci.
Dale prezentace vysledkl (identifikace grafoelementli, vymezeni vyznamnych casti EEG,
sumarni informace statistika apod.).
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3 Segmentace signalu

Pii zpracovani EEG signalu je Casto nutné rozdélit signdl na jednotlivé segmenty
S podobnymi charakteristikami, kter¢ jsou hodnotné pro Iékafe a pro posouzeni
neurofyziology. V kazdém segmentu se predpoklada statisticka stalost, obvykle s podobnymi
casovymi a frekven¢nimi statistikami. Napiiklad EEG signal nasnimany u pacienta s epilepsii
muzeme rozdélit do 3 segmentt [11]:

e Preiktalni
e [ktalni
e Postiktalni

Kazdy segment ma jiné trvani. Na (Obrazek 3.1) je EEG signal se vSemi tfemi vySe
zminénymi segmenty. Tyto ¢asti miizeme segmentovat pomoci tzv. adaptivni segmentace, viz
kapitola 3.2.
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=
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Obrazek 3.1: EEG signal obsahujici preiktalni, iktalni a postiktalni segmenty

Zname dva typy segmentace:

e Konstantni segmentace, stejnd délka segmentu
e Adaptivni segmentace, proménna délka segmentu
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3.1 Konstantni Segmentace

Nejjednodussi zptisob segmentace, signal je rozdélen na stejné velké segmenty, které
jsou nezavislé na charakteru signdlu. Ziskame tedy pouze Césti signdlli obsahujici rizné
prvky, které si nejsou podobné. Vyhodou je hlavné jednoduchost provedeni.

3.2 Adaptivni segmentace

nestacionarni. Stacionarita signalu znamena, Ze jeho statistické charakteristiky se Casové
nemeni, neboli stfedni hodnota a smérodatna odchylka jsou v Case stejné. To vSak neplati pro
signal EEG, u né&j dochazi v prub¢hu ¢asu ke zménam jeho amplitudovych a frekvencénich
vlastnosti. Dokonce se v ném vyskytuji tzv. hybridni segmenty, které obsahuji napiiklad smés
vin riznych tvart a frekvenci. Signal je tedy kvazistaciondrni (stacionarni po castech).
Metody segmentace obecné vyzaduji detekci nestacionarit (zmén stacionarit) a odhad
ptesného ¢asového okamziku zmény [7].

Adaptivni segmentace tedy signal segmentuje na stacionarni useky proménné délky,
které mohou dale zjednodusit klasifikaci signalu [7].

Pro adaptivni segmentaci miizeme pouzit vice metod, ja si vSak pro svoji praci vybral
nékolik z nich, kterym budu vénovat nasledujici kapitoly.

3.2.1 Adaptivni segmentace pomoci linearni predikce
Metoda linearni predikce vychazi z autoregresivniho (AR) modelu signalu [8]. Urceni

parametrii AR modelu je linearni tiloha, AR model si miizeme popsat rovnici:

x(m) + a;x(n — 1) + ax(n — 2)+.. +a,x(n — p) = e(n). (3.1)

Pro konstrukci AR modelu vyuzijeme IIR filtr pouze s poly, kde p predstavuje pocet
minulych hodnot vystupu piivedenych na vstup. Vychazime z predpokladu, Ze signal vznikl
prichodem bilého Sumu pies linearni casové neménny filtr. Musime si urcit koeficienty
tohoto filtru, a to ze vzorkl signalu. Ziskame je tak, Ze kvadrat amplitudové frekvencni
charakteristiky filtru aproximujeme skute¢nou spektralni hustotou signalu. Tyto parametry
tedy ziskame metodou nejmensich ¢tverct, pro potlaceni chyby predikce.

Poté, kdyz signal pfivedeme na inverzni filtr k tomu, jehoz koeficienty jsme ur¢ili,
bude za ptedpokladu, Ze je tato ¢ast stacionarni, na vystupu filtru bily Sum a jeho autokorelace
bude nulova [8].

Samotna linearni predikce vychazi z diferen¢ni rovnice AR modelu:
p

Xn = — Z AgXk—n T €n, (32)
k-1
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kde ap az a, predstavuji Wieneruv filtr, ktery transformuje vstupni posloupnost do
posloupnosti ndhodnych veli¢in. e, je chyba predikce, které se dopoustime pii odhadu
hodnoty X, z linearni kombinace minulych vzork.

Princip segmentace EEG signalu pomoci linearni predikce je (Obrazek 3.2):

1. Na zacatek signalu je umisténo referencni okno, které zlstava v jednom misté
signalu. Délka okna se voli nej¢astéji 1s.

2. Navrhneme linearné prediktivni (LP) Wienerav filtr, jehoz koeficienty uré¢ime
metodou nejmensich ¢tvercu, pti navrhu pouzijeme signal z referencéniho okna.

3. Signal pfivedeme na vstup inverzniho filtru, k tomu, ktery jsme urcili
vV minulém kroku.

4. Sledujeme vystup tohoto filtru. Je-li signal stacionarni, bude autokorela¢ni
funkce nulova a spektrum chyby predikce bude totozna se spektrem bilého
Sumu.

5. Vyhodnocujeme miru diference mezi spektry referencniho a zkoumaného
vzorku signalu pomoci autokorelacni funkce chyby predikce.

6. Jestlize diference prekroci urCitou mez, posune se referencni okno doprostied
testovaciho okna a LP filtr se znovu adaptuje na novy referencni signal a
proces pokracuje od zacatku.
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Obrazek 3.2: Princip segmentace EEG signalu pomoci linearni predikce

Pfi pouziti linearni predikce je nutné spravné stanoveni fadu modelu p, protoze pokud
je tad nizky, je spektralni vykonova hustota pfili§ vyhlazena. Pti vysokém fadu se ve spektru
mohou vyskytnout chybné vrcholy vykonové hustoty, ovSem s nizs§i amplitudou [3].
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Pro urceni optimalniho fddu AR modelu bylo stanoveno né€kolik kritérii, ktera se
zakladaji na potlaceni chyby predikce. Tyto kritéria se pocitaji po kazdém kroku predikce [7].

3.2.2 Adaptivni segmentace pomoci autokorelac¢ni funkce
Adaptivni segmentace pomoci autokorelacni funkce je metoda velmi podobnad metodé

linearni predikce. AvSak se zde pocita piimo autokorelace signali ve dvou oknech a
nepouziva se LP filtr s vypoctem chyby predikce. Urcuje se tedy mira diference [6]:

211;’;(} Tref (n) — Ttest (n))z

DIF = )
rref (O)rtest (0)

(3.3)

N je pocet koeficientii autokorelacni funkce, rret je autokorelacni funkce referen¢niho
okna a rest je autokorelacni funkce testovaciho okna.

Princip segmentace EEG signalu pomoci autokorela¢ni funkce je (Obrazek 3.3):

1. Na zacatek segmentu umistime referencni okno, provedeme odhad
autokorelace ryef.

2. Po signalu postupuje testovaci okno a v kazdém misté je prubézné odhadovéana
autokorelace ries;.

3. Urcujeme miru diference, neboli odchylku od stacionarity, podle vztahu (3.3).

4. Pokud DIF ptekroci ur€itou mez, ukonci se stacionarni segment.
5. Urceni nového segmentu a skok na prvni krok.
Pevne . Pohybhve .
referentni testovaci Hramice
olmo alnao - segimentu

o)’ |

ACF ACF

| |

@ Z]mi[lém'@ - @ _
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Obrazek 3.3: Princip segmentace EEG signalu pomoci autokorelacni funkce

Na (Obrazek 3.4) [6] mizeme vidét EEG signal, ktery nasledné projde vySe zminénym
postupem. Vysledné piky predstavuji velikost miry diference mezi okny.
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Obrazek 3.4: Ukazka pouziti miry diference. a — EEG signal, b — vypoctena mira diference signalu

Tyto prvni 2 metody maji nevyhodu vtom, Ze nejsou vhodné pro nezavislou
segmentaci vicekanalového zdznamu soucasné, coz je nepouzitelné pro vicekanalovou
segmentaci v realném case. Divodem je ztrata synchronizace pohybu oken ve vice kanalech
pfi umisténi referenéniho okna na novy zacatek, kde v jednom kandlu se umisti nové okno a
ve druhém mize jesté urdity dasovy usek ziistat na stejném misté. ReSeni nabizi napiiklad
pouziti dvou spojenych oken, které se po signalu pohybuji soucasné.

3.2.3 Adaptivni segmentace pomoci miry diference odhadnuté z FFT
Pokud analyzujeme signal, jehoz charakter se v ¢ase rychle méni, musime pii analyze

uvazovat o frekvencnim obsahu kratkych signalovych tsekli, musime tedy pouzit koncept tzv.
kratkodobych spekter [3]. Pro tuto segmentaci vyuzivame rychlou Furierovu transformaci
(FFT). Tu vsak nelze pouzit na cely zaznam signalu, proto ji vyuzijeme pouze v uréitych
casovych usecich (v oknech).

Nejprve si definujeme diskrétni Furierovu transformaci (DFT), ze které vychazi
algoritmy vypoctu FFT:

X(k) = Z x(n). e_jzzkn. (3.4)
n=0

DFT transformuje signal z ¢asové do frekvencni oblasti. Do tohoto vypoctu privedeme
diskrétni navzorkovany signal (viz kapitola 2.3.1), po prichodu signalu DFT je vystupem
diskrétni spektrum, ov§em informace o frekvencénich slozkach v ném nejsou zahrnuty [12].

Po aplikaci FFT ziskame spektra signali v ndmi urenych oknech a jako miru
diference urcujeme rozdil téchto spektralnich obsahti oken, ktery je ovSem pocitan pro kazdy
posun oken z FFT:

1 X (w) | Yi(w)

DIF = mae)lx{z Y. (@) + X.() — 1}, (3.5

Xt a Yy jsou spektralni obsahy dvou spojenych oken.
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Princip segmentace EEG signalu pomoci miry diference odhadnuté z FFT:

1. Po signalu klouzou dv¢ spojena okna.

2. Zrozdilu charakteru obou signalt v obou oknech se pomoci FFT ur¢i mira
diference (neboli odchylka od stacionarity).

3. Hranice segmentl jsou umistény do mist lokalnich maxim diferenci.

Nevyhoda metody je, Ze je ndro¢nd na pocet jednotlivych vypocti FFT, kde musime
pocitat FFT pro kazdy posun oken. Dale neni piili§ pfesnd, protoze vykazuje falesnd maxima
diferenci v sousedstvi skute¢nych hranic segmenti. Odhad spektra je také dale nutné
vyhlazovat.

3.2.4 Adaptivni segmentace pomoci miry diference stiredni amplitudy a

frekvence

Pojem amplituda signalu se pouziva v souvislosti s periodickymi signaly. V piipadé
EEG signalu je vhodné mluvit o okamzité vychylce. Redln¢ touto metodou pocitame stiedni
vychylku signalu, ale pro konzistenci s nazvem metody pouzijeme termin amplituda.

Posledni metoda je obdobné pfedchozim segmentacnim metoddm, s tim rozdilem, Ze
je zalozena na uréovani miry diference pomoci stiedni amplitudy a stéedni frekvence [7].

Stanovuje tedy miru diference ve dvou spojenych oknech, pomoci trivialnich odhadt
amplitudové a frekvencéni diference, vychazejicich z odhadu stfedni amplitudy Aw a stiedni
frekvence Fy v oknech W1 a W2:

WL
Ay = ZIin, (3.6)
i=1
WL

Fy = ) i = il (37)

i=1

Primérnd diference vzorku signdlu je pfimo imérna stfedni frekvenci signélu v daném
okné. Mira diference je kombinaci obou ¢Césti, vynasobené vahami, které¢ byly ziskany
experimentalné¢ (udavd se, Ze véha frekven¢ni diference je sedmkrat vétSi nez vaha
amplitudového odhadu).

Na hranicich segmentii dostaneme lokdlni maximum, které pokud piekro¢i zadanou
mez, oznaci realnou hranici zkoumaného segmentu (Obrazek 3.5).
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Obrazek 3.5: Segmentace pomoci miry diference stfedni amplitudy a frekvence.

Diky nenaro¢nosti vypocti je tato metoda vhodna k online zpracovani EEG signalu, a
to 1 ve vice kanalech. Z principu postupuje segmentace v kazdém kanalu nezavisle.

3.2.5 Dalsi metody adaptivnich segmentaci
Pokud se vénujeme metodam adaptivni segmentace, hodilo by se zminit také jiné

metody, které jsou zaloZzené na detekcich nestacionarit ur€enych z miry diferenci mezi
referencnim a testovacim oknem.

Prvni metodou mize byt naptiklad adaptivni segmentace s nariistajicim a pevnym
Zaklada se na rostoucim referenénim okn¢, které uchovava béhem rustu ¢im dal vice
informaci o signalu. Velikost testovaciho okna se neméni.

Referen¢ni okno roste, dokud neni detekovéna nestacionarita. Poté se znovu adaptuje
na novy zacatek signalu. Zmeéna stacionarity je tedy uréena z odhadu predikéni chyby tii
oken: rostouciho, pevného testovaciho a slozeného z obou oken [7].

Dalsi metodou je adaptivni segmentace EEG s CUSUM. Technika CUSUM je
kumulovany soucet, diky jemuz je mozné pouzit statisticky test z n&j vychazejici. Kumulace
se opét uskuteciiuje pomoci rostouciho referenc¢niho a klouzajiciho testovaciho okna. Pro
uréeni parametrt se uziva AR model.
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4 Programova realizace

Pro programovou realizaci v prostiedi MATLAB jsem si vybral 3 metody segmentace
signalu EEG:

e Adaptivni segmentace pomoci miry diference stfedni amplitudy a frekvence
e Adaptivni segmentace pomoci miry diference odhadnuté z FFT
e Adaptivni segmentace pomoci autokorelacni funkce

Tyto metody budou nasledné srovnany z hlediska ucinnosti detekce a narocnosti
vypoctu na referen¢nim signalu a nasledné na signalu z databaze www.physionet.org.

Tento vybér jsem ucinil z diivodu riiznorodosti metod a dobré dostupnosti v literatufe,
viz [6] [7]. Prvni dvé metody se zakladaji na vypoctu diference ve dvou spojenych oknech. U
prvni metody dochazi k vypoctu diference na zakladé¢ amplitudy (vychylky) a frekvence
obsazené v obou oknech. U druhé metody je diference vypoctena na zaklad¢ spektralnich
vlastnosti signalu.

Tteti metoda je odlisna tim, ze odhad diference je realizovan v jednom statickém
(referen¢nim) okné a v jednom klouzavém (testovacim) okné. Mira diference se zaklada na
vypoctu autokorelace a vzajemném porovnani obsahu obou oken.

4.1 Referen¢ni signal
Jako vstupni signal pro automatickou segmentaci EEG byl pouZit signal zméteny

V laboratofich, na Ustavu biomedicinského inzenyrstvi VUT v Bmé&, pomoci piistroje
TruScan 32™ od vyrobce Alien Technik. Pfi méfeni subjekt vykonaval ur¢ité ukony, které by
se mély projevit zménou charakteru signalu EEG, kterou mohu nésledné pouZit pro kone¢nou
segmentaci signalu. Pro ¢teni ze souboru jsem pouzil skript read_alien.m.

4.1.1 Méreni
Pri mé&feni subjekt vykonaval nasledné tkony (€asy jsou pfiblizné):

e 30s oteviené oCi

e 30s zavrené oCi

e 30s oteviené oci

e 30s pocitani

e 155 zaviené oCi

e Pauza

e 30s zaviené oCi

e 30s vymysleni slov
e 30s oteviené oCi

Vysledny signal s vyzna¢enymi realnymi segmenty je vyobrazen na (Obrazek 4.1).

18


http://www.physionet.org/

Pivodni signal s realnymi segmenty
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Obrazek 4.1: Redlné segmenty

4.1.2 Predzpracovani signalu
Jelikoz se v signalu vyskytovalo velmi vyrazné ruseni (Obrazek 4.2) jak sitovym

kmito¢tem (brum), tak kolisanim nulové linie (drift), bylo nutné signal nejprve filtrovat. Pro
filtraci je pouzit skript filter_eeg.m, ve kterém jsou pouzity dva FIR filtry za sebou. Jeden
propousti v signalu pouze nizsi frekvence nez je stanovend mez - filtr typu dolni propust’ a
druhy propousti pouze vyssi frekvence — filtr typu horni propust’.

Tyto dva filtry mizeme povazovat za pAsmovou propust’ s nastavenymi parametry:

e Dolni mez: 0,5Hz
e Horni mez: 45Hz
e Rad filtru: 300

Vysledek filtrace je patrny z (Obréazek 4.2):
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Vstupni signal
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Obrazek 4.2: Signal pred a po filtraci

4.2 Vypracovani adaptivni segmentace pomoci miry diference stiredni
amplitudy a frekvence
Tato metoda vychazi z odhadu diference ze stiedni amplitudy a frekvence. K vypoctu

dochazi ve dvou spojenych oknech, prochazejicich po signalu. Metoda je teoreticky
vysvétlena v kapitole 3.2.4.

Vypocet je realizovan skriptem eeg_seg_af.m, jehoz algoritmus funguje timto
zpusobem:

Nacteni signalu pomoci read_alien.m

Filtrace signalu skriptem filter_eeg.m

Nacteni proménnych

Vypocet stiedni amplitudy a frekvence ve dvou spojenych oknech, klouzajicich
po signalu pomoci cyklu for, podle rovnic (3.6), (3.7) a nasledny vypocet
diference:

e

diference = |A1 — A2| + 7 * |F1 — F2| 4.2)

kde rozdil frekvenci méa sedmkrat vétsi vahu, nez rozdil amplitud. A1, A2 jsou
stitedni amplitudy a F1, F2 jsou stiedni frekvence v oknech 1 a 2 [7].
5. Aplikace prahu a uréeni lokalnich maxim
6. Vykresleni:
a. Pivodni signdl s realnymi komplexy
b. Diference s aplikovanym prahem
C. Plvodni signdl s piivodnimi a detekovanymi segmenty
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4.3 Vypracovani adaptivni segmentace pomoci miry diference odhadnuté z FFT
Adaptivni segmentace pomoci miry diference odhadnuté z FFT je obdobnd metoda,

kdy jsou vyuzity opét 2 spojend okna, klouzajici po signdlu spole¢né. Teoreticky rozbor
metody se nachazi v kapitole 3.2.3.

Segmentaci touto metodou vykonava skript eeg_seg_fft.m:

A

o o

Nacteni signalu pomoci read_alien.m
Filtrace signalu skriptem filter_eeg.m
Nacteni proménnych
Vypocet rychlé Fourierovy transformace v oknech 1 a 2, které pomoci for
cyklu klouzou po signalu a nasledny vypocet diference dle vztahu (3.5)
Aplikace prahu a urceni lokalnich maxim
Vykresleni:
a. Piavodni signal s realnymi komplexy
b. Diference s aplikovanym prahem
c. Pidvodni signal s ptivodnimi a detekovanymi segmenty

4.4 Vypracovani adaptivni segmentace pomoci autokorela¢ni funkce
Adaptivni segmentace pomoci autokorelacni funkce je metoda odliSna od ptedchozich

Vtom, ze po signalu klouze pouze jedno testovaci okno a druhé referencni je statické.
Referencni okno se posune pouze v ptipad¢ prekroceni prahu u hodnoty diference. Vice
v kapitole 3.2.2.

Segmentaci touto metodou vykonava skript eeg_seg_kor.m:

AwbhpeE

Nacteni signalu pomoci read_alien.m

Filtrace signalu skriptem filter_eeg.m

Nacteni proménnych

V cyklu while dochazi k vypoctu autokorelaci obou oken, referen¢ni okno je
umisténo na zacatek signalu, testovaci okno klouZe po signdlu a probiha
vypocet diference dle vzorce (3.3), ktery bylo nutné upravit na nasledujici tvar:

DIF = ) (rrep (0) = Tyese ()’ (42)
n=0

Pribézné je aplikovana mez. Pfi jejim prekroceni se referencni okno posune na
zacCatek nového segmentu a vypocet diference pokracuje.
Aplikace prahu a urceni lokélnich maxim
Vykresleni:
d. Puvodni signal s realnymi komplexy
e. Diference s aplikovanym prahem
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f.  Pavodni signal s ptivodnimi a detekovanymi segmenty

Modifikace vzorce (3.3) byla nutna kvili zlepSeni vysledku detekce, kdy vzorec
s délitelem (pouzitym pro normalizaci vysledkt) vykazoval o nékolik tiid horsi vysledky
detekce. Toto bylo zpusobeno prvnimi hodnotami autokorelace oken rpf(0) @ rest(0), které
vV mém piipadé nemély hlubsi souvislost s analyzovanym signalem a Vv disledku toho skript
nefungoval jak mél.

4.5 Nastaveni parametrii segmentace
Pro spravnou detekci hranic segmentu je velice dulezité nastaveni parametrii. Témito

parametry jsou délka okna a prah detekce. Stanoveni parametrt zalezi na konkrétnim signalu,
konkrétnim kanalu v signilu a také na metod¢ segmentace. Napf. u stejné metody muze
diference dosahovat v riznych kanéalech diametralné¢ odlisnych hodnot. Proto nemusi jednou
zadany prah vyhovovat v jiném kandlu, natoz potom v jiném signalu.

4.5.1 Nastaveni délky okna
Nastaveni délky okna ma vliv na ¢asové a frekvencéni rozliSeni detekce, je tedy nutné

brat v avahu charakter signalu. Obecné plati, ze s délkou okna roste frekvencni rozliSeni, ale
casové rozliSeni klesa a naopak.

To znamend, Ze pro signal, ve kterém dochazi k pomalym zméndm, ¢i zméndm
S dlouhym c¢asovym odstupem, je vhodné pouzit del$i okno — citlivgj$i detekce. Naopak u
dynamickych signali s mnoha ¢asovymi zménami kratce po sob€, musime pouzit krat$i okno
za cenu horsi detekce.

Dale také délka okna ovliviiuje ndrocnost vypoctu a tedy i Cas, ktery je nutny pro
vypocet segmentace. Vice v kapitole 5.5.

I kdyZ jsou mnou zvolené metody velmi odlisné, d4 se pro relativné dobrou detekci na
referencnim signalu zvolit délka okna napiiklad na 128 vzorkl, coZz odpovidd hodnoté
vzorkovaci frekvence a tedy 1 1s signalu.

U referen¢niho signalu, u n€hoz vime, Ze zmény by se mély odehravat po kazdych 30
sekundach, mizeme teoreticky okno nékolikandsobné zvysit. V tomto piipadé se ale velmi

wrwe

napiiklad artefakty v signalu (mrkani, pohybové artefakty apod. — kapitola 2.2.5).

4.5.2 Nastaveni prahu detekce
Nastaveni prahu detekce vyrazné ovlivituje detekéni u¢innost jednotlivych metod. Pti

vysokém prahu nemusi skript detekovat vSechny Zadouci piky diference a pii pfili§ nizkém
prahu detekuje i faleSné Spicky a zapiSe nepravdivé konce segmentt.

U prvnich dvou metod, které pracuji se dvéma spojenymi okny je prah nastaven jako:

prah = x * max(diference), 4.3)
kde
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x € (0;1>, (4.4)

Tuto variantu mizeme pouzit, protoze ve skriptu nejdiive vypocitdme celou diferenci
v cyklu for a potom aplikujeme prah. U metody odhadu diference pomoci autokorelacni
funkce musime aplikovat prah piimo v cyklu while, kdy je vypocitavana diference. Kvili
tomu musime urcit prah piedem, pfed vypoctem diference.

U metody segmentace pomoci miry diference stiedni amplitudy a frekvence je prah
nastaven na x=0,2. U metody segmentace pomoci miry diference odhadnuté z FFT je prah

nastaven na x=0,1. A u metody segmentace pomoci autokorela¢ni funkce je prah nastaven na
8*10".

Plati ale, Ze maximéalni hodnota diference je zavisla na charakteru signalu a mize se
meénit i se zménou kandlu. Proto je Zadouci ptipadné zménit prah dle potieby.
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5 Srovnani vysledku detekce

V této kapitole budou srovnany detekéni schopnosti jednotlivych metod adaptivni
segmentace na referen¢nim signalu a na signalu ziskaného z databaze www.physionet.org.

Nasledné bude srovnana naroc¢nost vypoctu jednotlivych metod pomoci MATLAB
funkce Run and Time.

5.1 Vysledky detekce eeg_seg_af.m
Vysledky segmentace pomoci miry diference stfedni amplitudy a frekvence jsou na

(Obrazek 5.1).

Pivodni signdl s redlnymi segmenty
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Obrazek 5.1: Vysledky segmentace eeg_seg_af.m
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Nastaveni parametra:

e Kandl 11 (Elektroda C4)
e Délka okna =128
e Prah detekce = 0,2 * maximum diference

V prvnim okné¢ je pavodni filtrovany signal s vyznacenymi redlnymi segmenty
(¢ervené). Ve druhém okn¢ je mira diference vypoctena dle vzorcu (3.6), (3.7) a (4.1). Na
miru diference je aplikovan prah (Cern€). Ve tietim okné je vykreslen plvodni filtrovany
signal s realnymi segmenty (Cervené) a s detekovanymi segmenty (Cerng).

Z uvedeného obrazku je patrné, Ze dosSlo k uspésné detekci ve Ctyfech segmentech.
Jeden segment byl detekovan chybné. Ctyfi segmenty nebyly detekovany viibec (2 segmenty
kolem 160 sekund nejsou realnymi segmenty, pouze pauzami v méfeni).

Pii zméné velikosti okna na 50 vzorkii a sniZzeni prahu na 0,15 dosahneme lepSiho
vysledku s detekei péti segmentli. AvSak u téchto parametrii se zhorSuje detekce v jinych
kandlech (fale$na detekce, €i snizeni miry diference v okoli redlného segmentu).

5.2 Vysledky detekce eeg_seg_fft.m
Vysledky segmentace pomoci miry diference odhadnuté z FFT jsou na (Obrazek 5.2).

Nastaveni parametru:

e Kanal 11 (Elektroda C4)
e Délka okna =128
e Prah detekce = 0,1* maximum diference

Prubéh zobrazeni je totozny s pfedchozi metodou Vv kapitole 5.1. Pro vypocet miry
diference je pouzit vztah (3.5).

V tomto piipad¢ byla segmentace GspéSna ve Ctyfech segmentech, av§ak vykazuje vice
faleSnych hranic segment. U prvni detekované hranice segmentu je poloha piiblizné o 4
sekund (500 vzorki) zpozdéna za realnym segmentem. V tomto piipadé nemusi byt chyba na
strané metody, aktivita alfa se mohla projevit az po urcitém ¢ase po zavieni oci.

Pii zméné kanalu je nutna Gprava parametrti, skript najde v tomto piipadé vetsi pocet
faleSnych segmentii, nebo detekce Uplné€ selhava. Pfi zkraceni okna se zvysi pocet faleSné
rozpoznanych segmentli bez zvySeni segmentli detekovanych spravné. Pfi zvétSeni okna se
snizuje detekce celkové.
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Obrazek 5.2: Vysledky segmentace eeg_seg_fft.m

5.3 Vysledky detekce eeg_seg_kor.m
Vysledky segmentace pomoci autokorelacni funkce jsou na (Obrazek 5.3).

Nastaveni parametri:

e Kanal 11 (Elektroda C4)
e Délka okna =128
e Prah detekce = 8*10%
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Pivodni signdl s redlnymi segmenty
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Z hlediska uspésnosti detekce vykazuje tato metoda obdobné vysledky, jako metody
predchozi. Bylo detekovano celkem pét redlnych segmentl bez falesnych hranic segmentu.
Tti segmenty detekovany nebyly. V okoli ¢asu 140s (18000 vzorki) je segment posunut, opét

Detekované segmenty

Obrazek 5.3: Vysledky segmentace eeg_seg_kor.m

muizeme hovofit o zpozdéni nastupu aktivity alfa.

Pti nepatrném zvétSeni ¢i zmenseni okna se detekce pfili§ neméni, v pfipadé zmenSeni
je detekovano o jeden segment méné€. U zvétSeni je detekovan o jeden spravny segment vice,

avSak dochazi k posunu znacek detekce viici redlnym hranicim segmentti.

Pti zméné analyzovaného kandlu je nutné pfenastavit velikost prahu, protoze dochazi
k velkym zménam ve velikosti diference a to v jednotkach fadu. Toto je velka nevyhoda
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metody, je nutné nejprve nechat metodu signal analyzovat a poté nastavit prah segmentace
podle velikosti diference.

5.4 Vzajemné porovnani

Vzajemné porovnani metod segmentace V kanalu 11 je na (Obrazek 5.4). Metody
dosahuji podobnych vysledku. Spravné byly detekovany Ctyfi segmenty v prvnich dvou

piipadech, ve tietim ptipade bylo detekovano segmenti pét.
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Obrazek 5.4: Porovnani jednotlivych metod, kanal 11. Shora - a) Stfedni amplituda a frekvence b) FFT c) Autokorelacni

funkce

V kanalu 17 (Obrazek 5.5) prvni metoda detekovala Sest hranic segmentt, nékteré jsou
vSak posunuty oproti redlnym poloham. Druha metoda spravné oznacila pét hranic segmentt,
nékteré posunuté a navic detekovala vétSi mnozstvi faleSnych hranic segmentl. Posledni
metoda spravné oznacila pouze 4 spravné segmenty.
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Pii zméné kanalu bylo nutné upravit prah detekce u vSech tii metod. Velikost okna
zUstala na 128. Prub¢hy diferenci v kandlu 17 jsou ptilozeny v (Obrazkova piiloha).
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Obrazek 5.5: : Porovnani jednotlivych metod, kanal 17. Shora - a) Stfedni amplituda a frekvence b) FFT c) Autokorelacni
funkce

Pti pouziti jiného neZ referencniho signdlu miizeme pozorovat, jaké segmenty metody
detekuji 1 bez znalosti poloh redlnych segmentii signidlu. Ve vSech ptipadech dochézi
k velkym odlisnostem v detekcich. Pouze n€kolik malo hranic segmenti je detekovano ve
vice pripadech (Obrazek 5.6). Jednotlivé pribéhy diferenci jsou piilozeny v (Obrazkova
priloha).

Potvrzuje se tedy fakt, Ze ucinnost metody nesouvisi pouze s nastavenymi parametry,
ale se samotnym charakterem analyzovaného signalu.
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Obrazek 5.6: Porovnani jednotlivych metod na alternativnim signalu. Shora - a) Stfedni amplituda a frekvence b) FFT c)
Autokorelacni funkce

Detekované segmenty

5.5 Srovnani narocnosti vypoétu

Srovnani naroc¢nosti vypoctu plivodné neni soucasti zadani bakaladiské prace, ale
bezpochyby jde o velice dulezity parametr jednotlivych metod naptiklad pii vyuziti téchto
metod v klinické praxi.

Mensi naroc¢nost vypoctu je zadouci predevs§im pii zpracovani signalu v redlném case,
dale pti zpracovani dlouhych usekt dat, zpracovani signalt na serveru apod.

Pro zjisténi naroc¢nosti vypoctu metod segmentace byla pouzita funkce Run and Time
v programu MATLAB. Skripty byly testovany na pocitadi se Ctyijadrovym procesorem,
taktovanym na 3,2GHz a pevnym diskem s rychlosti 7200 otacek/min. Pii vypoctech byla
operacni pamét’ s taktem 1333MHz vyuzita pouze z Casti, MATLAB si pifi pouziti signdlu
dlouhého 100 000 vzorki se vzorkovaci frekvenci 256Hz zabral zhruba 400 MB.
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Namétené hodnoty (Tabulka 5.1) a graf zavislosti délky vypoctu (Obrazek 5.7)
ukazuji, ze metodou, kterd je nejméné naro¢nd na vypocet je, Adaptivni segmentace pomoci
miry diference odhadnuté z FFT. Naopak Adaptivni segmentace pomoci autokorelacni funkce
je vypocetné nejvice narocna.

Tabulka 5.1: Zavislost délky vypoétu na poétu vzorku signalu EEG

Cas vypoctu [s]
Pocet vzorkli |eeg seg af.m|eeg seg fft.m|eeg seg kor.m
10 000 5,395 2,785 6,740
20000 8,503 3,951 11,181
30 000 12,260 5,203 16,616
40 000 15,603 6,467 22,219
50 000 19,189 7,746 27,162
60 000 23,230 8,997 32,626
70 000 26,682 10,247 38,393
80000 30,564 11,531 43,688
90 000 34,126 12,768 48,878
100 000 38,301 14,124 54,540
60
50 v
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? 30 —9—ceg_seg_af.m
(]
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20 eeg_seg_fft.m
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10
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Obrazek 5.7: Zavislost délky vypoétu na poctu vzorki signalu EEG

Pti vypoltu Adaptivni segmentace pomoci autokorelacni funkce je potfeba nejvice
¢asu pro vypocty jednotlivych autokorelaci funkci xcorr, které je nutné provézt pii kazdém
posunu okna. Samotny vypocet skriptu (vypocet diference, aplikace prahu a vykresleni)
zabere priblizné pétinu Casu.

Adaptivni segmentace pomoci miry diference stredni amplitudy a frekvence se ukazala
jako stfedné vypocetné narocna metoda a nejvice Casu zabere vypocitat skript jako takovy.
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Toto je zplisobeno nutnosti vypoctu sttedni amplitudy a frekvence v obou oknech po kazdém
posunu okna o jeden vzorek.

Adaptivni segmentace pomoci miry diference odhadnuté z FFT je pon¢kud prekvapive
nejméné naro¢nd metoda a to i pfes vypocet Rychlé Fourierovy transformace v obou oknech
po kazdém posunu okna o jeden vzorek. V tomto piipadé opét zabere nejvice ¢asu vypocet
samotného skriptu.

Z hlediska vyuziti pti online zpracovani neni z metod vhodna ani jedna. U zpracovani
EEG v redlném Case musime segmentovat vSech 19 kanald EEG soucasné a tedy vynasobit
zméteny Cas segmentaci poctem kandlt. Vysledky segmentovani pouze jednoho kanalu
nemusi platit pro kanaly ostatni, kdy nékteré typy aktivity se mohou projevovat pouze
v urcitych mistech lebky.

V piipad¢ segmentace v realném case vSechny tfi metody nevyhovuji a u nejméné
naro¢né metody Adaptivni segmentace pomoci miry diference odhadnuté z FFT pii pouziti
10 000 vzorki v 19 kanalech dochazi ke zpozdéni okolo 14 sekund.

Limitujicim faktorem online segmentace je také pouzity hardware. Rychlost vypoctu
ovliviiuje takt procesoru, ktery udava pocet zpracovanych instrukci za sekundu. Mnozstvi
otacek za sekundu u pevného disku ovliviiuje Cteci a zapisovaci rychlost disku a tudiz i
rychlost nacitani dat. Velikost operacni paméti uréuje pocet vzorki signalu, ktery mizeme
Zpracovavat bez zpomaleni vypoctu.
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6 Zaver
Z uvedenych grafi mizeme fici, ze vysledky metod adaptivni segmentace jsou velmi

odlisné a zalezi nejen na nastavenych parametrech, ale také na charakteru zpracovavaného
signalu.

Na referen¢nim signalu vykazovala nejlepsi vysledky detekce metoda Adaptivni
segmentace pomoci miry diference stredni amplitudy a frekvence, kterd spravné oznacila
vétsinu realnych segmentt. Metoda Adaptivni segmentace pomoci miry diference odhadnuté
Z FFT dosahla podobnych vysledkl, ale oznacila 1 vétSi mnozstvi segmentii falesnych.
Adaptivni segmentace pomoci autokorelacni funkce se potykd s problémem nastaveni
spravného prahu segmentace, jeji detekéni ucCinnost je také o néco horSi ve srovnani
S ostatnimi metodami.

Obecn¢ uspéSnost detekce ve velké mife zavisi na nastavenych parametrech
jednotlivych metod. Nastaveni parametrii je otdzkou kompromist, kde pfi nastaveni okna
volime mezi ¢asovym a frekvenénim rozliSenim. Pfi nastaveni prahu je nutné rozlisit, zda jsou
vrcholy v pribéhu diference realnymi, ¢i pouze falesné indikovanymi hranicemi segmentd.

Realizace do klinické praxe je u téchto metod mozna u offline zpracovani, je ale
zapotiebi pocitat s nevyhodami téchto metod, jako jsou nedetekované, ¢i faleSné detekované
segmenty a nutnost pfenastaveni prahu pii zmén¢ kanalu. U online zpracovani nejsou metody
pouzitelné kvili naro¢nosti vypocétu, kde by pii vicekanalovém zpracovani dochazelo ke
zpozdénim. Metoda Adaptivni segmentace pomoci autokorelacni funkce nemuze byt pouzita k
online bez ohledu na ¢as zpracovani a to diky ztraté synchronizace pohybu oken.

ZlepSeni miuze byt realizovdno naptiklad Vv podobé adaptabilniho prahu (plati
predevsim pro metodu Adaptivai segmentace pomoci autokorelacni funkce), detekce falesné
oznacenych segmentli, nebo pouzitim jinych metod segmentace.
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A. Obrazkova priloha
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Obrazek A.1:Vysledek segmentace eeg_seg_af.m, okno=128, prah=0,1
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Kanal 17: eeg_seg_fft.m
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Obrazek A.2:Vysledek segmentace eeg_seg_fft.m, okno=128, prah=0,05
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Kanal 17: eeg_seg_kor.m
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Obrazek A.3:Vysledek segmentace eeg_seg_akor.m, okno=128, prah=8e13
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Signall, kanal 11: eeg_seg_af signall.m
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Obrazek A.4:Vysledek segmentace eeg_seg_af_signall.m, okno=128, prah=0,1
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Signall, kanal 11: eeg_seg_fft_signall.m
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Obrazek A.5:Vysledek segmentace eeg_seg_fft_signall.m, okno=128, prah=0,1
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Signall, kanal 11: eeg_seg_kor_signall.m
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B. Obs

Slozky:

ah CD

Programy_BP — obsahuje:

read_alien.m — nacteni souboru signal.dat

filter_eeg.m — filtrace signalu signal.dat

filter_eeg.m_signall — naéteni a filtrace signalu signall.mat

eeg_seg_af.m - Adaptivni segmentace pomoci miry diference stfedni
amplitudy a frekvence

eeg_seg_fft.m - Adaptivni segmentace pomoci miry diference odhadnuté z FFT
eeg_seg_kor.m - Adaptivni segmentace pomoci autokorela¢ni funkce
eeg_seg_af signall.m - Adaptivni segmentace pomoci miry diference stiedni
amplitudy a frekvence pro pouziti signall.mat

eeg_seg_fft_signall.m - Adaptivni segmentace pomoci miry diference
odhadnuté z FFT pro pouziti signall.mat

eeg_seg_kor_signall.m - Adaptivni segmentace pomoci autokorela¢ni funkce
pro pouziti signall.mat

Obrazky BP — obsahuje pouzité obrazky

Soubory:

ondrej_krupka_BP.pdf — elektronicka verze bakalaiské prace (PDF)

ondrej_krupka_manual_ke_skriptum.pdf — Manual k pfilozenym skriptim
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