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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva problematikou detekce K-komplexii ve
spankovych signadlech EEG. Zaznam z elektroencefalografu je dileZity pro
neinvazivni diagnostiku a vyzkum aktivity mozku. Snimany signal se pouZiva pro
vySetireni fazi spanku, projevil poruch, stavii védomi a vlivli riiznych latek. Tato
prace se vénuje automatické detekci K-komplexi, jelikoZ manudlni oznacovani
grafoelementli je komplikované. Bylo vyuZito dvou pristupli-Stockwellovy
transformace a filtrace pasmovou propusti s naslednou aplikaci operatoru TKEO.
Algoritmy byly vytvoreny v prostiedi MATLAB R2014a.

Klicova slova

K-komplex, grafoelement, Elektroencefalografie (EEG), Stockwellova transformace,
pasmova propust, TKEO

Abstract

This master’s thesis deals with issues of the detection of K-complexes in EEG sleep
signals. Record from an electroencephalograph is important for non-invasive
diagnosis and research of brain activity. The scanned signal is used to examine
sleep phases, disturbances, states of consciousness and the effects of various
substances. This work follows the automatic detection of K-complexes, because the
manual labeling of graphoelements is complicated. Two approaches were used -
Stockwell transform and bandpass filtration followed by TKEO operator
application. All algorithms were created in the MATLAB R2014a.

Keywords

K-complex, grafoelement, Electroencephalography (EEG), Stockwell transform,
bandpass, TKEO
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1.UVOD

Elektroencefalografie se v dnesni dobé uplatiiuje jako neinvazivni zplsob
vySetireni signalli pochazejicich z mozku. Jedna se o Setrnou metodu, ktera neni pro
pacienta stresujici a nijak nepoSkozuje jeho organismus. Signaly EEG hraji
dileZitou roli pri diagnostice riznych onemocnéni spojenych s funkci mozku.
PouZiti této vySetiovaci metody je hojné pri diagnostice stavli védomi, projevii
metabolickych potuch, fazi spanku a vlivii drog a dal$ich toxickych latek. Detekce
K-komplexii miiZze odhalit onemocnéni, jakymi jsou napiiklad syndrom neklidnych
nohou [15], epilepsie [2] ¢i obstruktivni spankova apnoe [5].

Na zacatku prace je uveden popis biologickych déjli, které se opakuji
v dennim rytmu Zivota ¢lovéka, jedna se o bdéni a spanek. Charakteristika téchto
stavil je dllezita pro pochopeni fungovani aktivity lidského mozku a signalt s ni
spojenych.

Druha kapitola se zaméfuje na vysvétleni funkce a technického sestaveni
elektroencefalografu a pristroji, které se pouzivaji v souvislosti s danym zafizenim
pri vySetieni. Dale jsou charakterizovany typické zakladni vlny diky nimZ, mZeme
analyzovat zaznam EEG. Uvadim zde i jednotlivé grafoelementy, mezi které patii K-
komplexy a artefakty, které mohou ovliviiovat snimany signal.

Nasledujici ¢ast obsahuje literarni reSersi o pouZzivanych metodach detekci
K-komplexii. Popisuji zde zejména metodu detekce vyuZivajici vinkovou
transformaci, jenZ nachazi hojné uplatnéni pii zpracovani signdli v mediciné i
jinych odvétvi. Uvadim metodu detekce s aplikaci Teagerova-Kaseirova operatoru,
ktera byla predlohou pro vytvoreni jedné casti diplomové prace. Dale je objasnéna
metoda detekce vyuZivajici umélou neuronovou sit, jelikoZ se tento pristup
vyuziva pri zpracovani nelinearnich signalii, a metoda detekce zaloZena na CWT
s vlnkami tvarové souhlasnymi s K-komplexy. Soucasti diplomové prace jsou data,
ktera byla ziskana pri studii detekce zaloZené na méfenych parametrech a
odvozeni pravdépodobnosti vyskytu komplexu, jeZ je vysvétlena v tomto oddilu.

Ctvrta Kkapitola vysvétluje vytvofeny algoritmus pro automatickou detekci
K-komplexi, ktery byl navrZen v prostiedi MATLAB R2014a. Byly vyvinuty tyto
metody: metoda detekce vyuZivajici Stockwellovu transformaci a odhad obalky
umocnénim signalu na druhou a Shannonovu energii a metoda linearni filtrace
pasmovou propusti s aplikaci Teagerova-Kaiserova operatoru. Rozhodnuti o
oznaleni K-komplexu tvoii srovnani vysledkii detekce vrcholli téchto metod
s vysledkem detekce filtrovaného signalu.

Zavér je shrnutim vybranych metod, jejich statistickym zhodnocenim,
srovnanim s jinymi studiemi a dalSich navrhl na pripadné zlepSeni detek¢nich
algoritmd.



1 BDENI A SPANEK

Jednim z biologickych déjii, jeZ se periodicky opakuji v cirkadidnnim rytmu je
stfidani bdéni a spanku. Spanek je nezbytnym elementem pro spravné fungovani
nervové soustavy. Spanek a bdéni se vzajemné doplnuji.

Spanek je projevem utlumu v centralnim nervovém systému Sifici se po
rozsahlych korovych a nékterych podkorovych oblastech. Ve spanku se Cinnost
centralniho nervstva pozménuje tak, Ze se jeji funkcni projevy rozliSuji od stavu
bdélosti, nékdy to nazyvame "bdélymi body v mozkové kiife". Oznacuje se tak
napriklad schopnost matky vzbudit se pfi velmi slabém natrku potomka, zatimco k
okoli hluku z{istava lhostejna.

Pojem védomi ma v neurovédnich souvislostech dva zakladni vyznamy. Je to
bdélost a stav uvédomovani si sama sebe a reality okoli. Védomi, které je chapano
jako bdélost se oznacluje jako vigilita. Na rozdil od bdélé pozornosti, jeZ byva
nazyvana vigilanci. V dobé vigility jedinec reaguje na béZnou aferentaci. Pri
vigilanci je moZny néarlist efektivity senzorického systému. Ten je bdélou
pozornosti zaneprazdnén, ale i Utlumem jinych systémil. Prikladem miiZe byt
kocka sledujici myS, kterou nezajimaji bézné zvukové podnéty; v jejich
kochlearnich jadrech neni mozné zaznamenat vzruchovou ¢innost [17].

1.1 Bdéni

Pro stav bdélosti je typicka ¢innost vzestupného facilitatniho systému retikularni
formace, nespecifického systému talamu a nékterych vegetativnich center
hypotalamu.

Vedlejsi vétve specifickych dostredivych drah smérujici k nespecifickému
vzestupnému aktiva¢nimu systému jsou pro stav bdélosti signifikantni. Jedinec
smyslového drazdéni v tichu a temnu.

Probouzeci reakce je uvedeni v ¢innost vySe postavenych struktur, coZ je
umoZnéno retikularni formaci. Plisobeni ascendentniho aktiva¢niho systému je
nespecifické. Podrazdénim smyslu je vyvolana aktivace vzestupného aktiva¢niho
systému pozbyva modalitni specificnost. K probuzeni miiZe dojit také aktivaci
korovych oblasti i ¢cinnosti limbického systému [17].

1.2 Spanek

V obdobi spanku dochézi k opakujicim se jeviim. Spanek elementarné rozdélujeme
do dvou skupin: Non-REM spanek (pomaly, s pomalymi vlnami, telencefalicky) a
REM spanek (aktivovany, paradoxni, rhombocefalicky). Kazda z téchto skupin ma
jeSté dalSi déleni, jeZ je uvedeno nizZe. Za noc probéhnou zhruba ¢tyfti cykly, kdy se



stiidaji faze REM a Non-REM spanku. Periodicita spanku se ontogenicky méni, a to
jak potreba spanku, tak jeho struktura. Faze REM pfi narozeni jedince predstavuje
50 % doby spanku. S navySujicim se vékem se interval spanku sniZuje, ¢imZ
dochazi i k poklesu regenerace téla jedince [17].

1.2.1 Non-REM spanek

Jedna se o prvni fazi spanku, ktera se diferencuje na:

e Stadium 1: Na signalu EEG zanika a aktivita a je nahrazena aktivitou 0.
Toto stadium odpovida somnolenci, kdy jedinec diima3, ale jeSté reaguje
na vyzvu k otevireni ocl.

e Stadium 2: Jedinec spi a nereaguje na standardné hlasitou re¢. V
elektroencefalogramu miZeme pozorovat 0 aktivitu, jejiz prlibéh je
prerusovan spankovymi vieteny (stoupajici a klesajici amplituda) a K-
komplexy (pomalé, nepravidelné § viny pred spankovym vietenem).
Druhé stadium trva celkem 50 % doby spanku.

e Stadium 3: Pfi pohledu na zdznam EEG je viditelné, Ze je tvofen 20-50
% & vIn. Dale se v signalu objevuji hlavné 0 vilny. V menSim vyskytu zde
také mohou byt spankova vietena a K-komplexy. Treti faze se vytraci
ke konci spanku.

e Stadium 4: Signal EEG je v tomto stadiu vymezen nejméné z 50 % &
vlnami. Zpravidla nepozorujeme spankova vietena ani K-komplexy.
Treti a ¢tvrté stadium zahrnuje asi 15 % celkové doby spanku. Posledni
stadium Non-REM se vyskytuje v prvni poloviné spanku [17].

1.2.2 REM spanek

REM spanek prichdzi na fadu zhruba po 90 minutach. Zaznam z
elektroencefalografu je nepravidelny a pozorujeme kombinaci vin a a f.

U jedince dochazi ke ztraté svalového tonu. Vyjimku vSak tvori okohybné
svaly, které se nepravidelné fazicky smrstuji. Dochazi k o¢nim pohybiim, podle
¢ehoz byl odvozen i nazev tohoto spankového cyklu (Rapid Eye Movement). V této
fazi jedinec takzvané sni.

Prevladajici aktivita sympatiku zplisobuje pokles motility
gastrointestinalniho traktu, zvySeni krevniho tlaku a srdec¢ni frekvence. Dychani je
rychlej$i a nepravidelné. V tomto cyklu pripomina signal EEG spiSe bdély stav,
avSak prah pro probuzeni je zvySeny. Jedna se tedy o hluboky spanek, a proto byva
nékdy oznacovan jako paradoxni.

Spanek REM zaujima asi 25 % celkové doby trvani spanku. KaZzdy interval
REM trva 5-20 minut. Obdobi faize REM v cyklech v priibéhu spanku je postupné
delSi a dochazi zde ke spontannimu probuzeni [17].
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Obr. 1.1 Spankovy cyklus dospélého clovéka v ramci 8 hodin [14]

Na vodorovné ose je zaznamenan ¢as v hodinach a na svislé ose jsou
jednotliva stadia Non-REM spanku.



2 ELEKTROEKCEFALOGRAFIE

Aktivita nervovych bunék centralntho nervového systému je doprovazena
elektrickymi jevy. Tyto jevy mlZeme zaznamenat a na jejich zakladé provadét
diagnostiku. Zakladem elektrické aktivity nervovych bunék je depolarizace a
repolarizace jejich bunécné membrany. Ta putuje z téla bunikky do vybézki-
dendritii a neuritd. Dochazi tak ke vzniku elektrického dipdlu, ktery se stava
zdrojem lokalnich proudt. Tkai mozku zahrnuje obrovské mnoZstvi synapsi, které
jsou zdroji excita¢nich nebo inhibi¢nich elektrickych potencidlii. Prostorovym a
¢asovym souctem elementarnich elektrickych déjii vznika vysledny obraz
elektrické aktivity mozku, ktery je podkladem elektrodiagnostické neinvazivni
metody elektroencefalografie nebo také zkracené EEG. Méné casto je potfeba mérit
aktivitu pfimo z povrchu kiiry mozkové pomoci inertnich elektrod pomoci
elektrokortikografu ECoG. VySetfeni se provadi u poruch funkci mozku v
neurologii, ale také v psychiatrii. UZziva se k diagnostice epilepsie, spankovych
poruch, nadort atd. tedy pii potrebé urceni rozloZeni elektrické cinnosti v
urcitych oblastech mozku [16] [9].

Krom snimani spontanni elektrické aktivity se z diagnostickych divodi
provadi i nepfimé senzorické drazdéni mozkové kiiry. Toto se déje napriklad s
vyuzitim zrakového nebo sluchového analyzatoru. Odpovédi na takové podrazdéni
jsou evokované potencidly, které se zaznamenavaji stejnou technikou jako EEG
[16].

Dany zaznam zavisi na mnoha faktorech. Je podminén zejména vékem
jedince a jeho psychickym stavem, senzorickou stimulaci, pohyby oci, jazyka a
svalli. Dale podléha také tomu, zda-li subjekt uziva léky, drogy ¢i alkohol a v jaké
mife je na nich zavisly.

2.1 Snimani signalu EEG

Jak jiZ bylo uvedeno [16], signal EEG je dan sumaci veskerych elektrickych déji
snimanych elektrodou. Abychom mohli porovnavat zaznamy EEG je treba urcit si
podminky snimani. Pacient by mél byt v sedé a uvolnény. O¢i ma mit zaviené a usta
pooteviena. Rozmisténi elektrod, jejich pocet a propojeni je dle standardniho
systému 10-20, ktery je vysvétlen niZe. Posuvna rychlost papiru zapisovace je 3
cm/s a citlivost pristroje je ur¢ena na 100 pV/cm. Kmitoctova charakteristika
zesilovace je v rozmezi 0,5 aZ 110 Hz, z ¢ehoZ se za uZitecné pasmo povaZuje
zhruba 30 az 60 Hz [6].

2.1.1 Umisténi elektrod

Pro umisténi elektrod na povrchu lebky se vyuZiva rozmérovani vychazejici
z vycnélkli na lebce, a nasledné rozdéleni vzdalenosti po 10 % a 20 %, jehoz
mezinarodni nazev je systém 10-20 (Obr. 2.1). Vymezuje se tak umisténi a nazev
kazdé z 19 zakladnich elektrod. Rozméry elektrod musi byt malé, aby se dalo



presné urcit misto snimani. Pismena na schématu oznacuji oblast mozku, nad
kterou se elektroda nachazi: frontalni, centralni, parietalni (temenni), temporalni
(spankovy), okcipitalni (tylni) a aurikularni (us$ni). Licha ¢isla se pouzivaji pro
levou hemisféru a suda ¢isla pro hemisféru pravou.

Dal$i mozZnou strukturou rozmisténi elektrod je systém 10-10. Pro

vyzkumné Uucely se miZe pouZit aZ 128 elektrod. Toto maximum je déano
prostorovym omezenim na lebce [21] [10] [6] [9].

VERTEX-vrchol

A

usni lalicek

Obr. 2.1 Systém 10-20 [4]

Tento systém se vyuZziva pro umisténi elektrod na lebce. Elektrody musi byt
nepolarizovatelné (maji staly elektrodovy potencial). Z tohoto divodu se pouZivaji
elektrody ze vzacnych kovi jako je zlato, nebo stfibrné elektrody s vrstvou AgCl v
kombinaci s roztoky sniZujicimi prechodovy odpor elektroda-kiize. Takovym
roztokem je napriklad presyceny fyziologicky roztok. Dale se aplikuji i elektrodové
gely a pasty s volnymi ionty Cl-. Elektrody se upeviiuji na lebku lepenim pomoci
koloida nebo EEG pasty. EEG pasta se vyuziva v pripadé, kdy je potreba
dlouhodoby zaznam. Nasazenim elastické Cepice dochazi také k fixaci elektrod. V
zavislosti na obvodu hlavy jedince maji Cepice rtizné rozméry. Do elektrod se
posléze aplikuje injekeni stiikackou EEG gel [21].

Specidlni elektrody se vyuZivaji pfi snimani polygrafickych zaznamf, kdy se
stejnym pristrojem registruji krivky oc¢nich pohybi-elektrookulogram (EOG),
svalové aktivity-elektromyogram (EMG), ¢innosti srdce-elektrokardiogram (EKG),
dychani a dechové pohyby, pohyby téla, saturace kysliku v periferni krvi atd.
Rozdilnosti zaznami je odliSné nastaveni zesileni a filtri neZ pro EEG. PouZiva se
vzorkovaci frekvence 64 Hz, ktera je nizsi [21].

2.2 Elektroencefalograf

Zakladnim prvkem EEG je diferenc¢ni zesilovac. Soucastka zesili elektricky signal na



povrchu hlavy z desitek mikrovolti na droveni vhodnou pro dal$i zpracovani,
zobrazeni a zaznam (jednotky voltii). Zdkladnim poZadavkem na zesilovac je velky
vstupni odpor-desitky M(), rozdilové zesileni fadové 106 minimalni vlastni Sum a
velka hodnota CMR. Pristroj je sloZen z prepinace, ktery privadi na méri¢ odporu
elektrod signal ze svodovych mist. Méri¢ odporu kontroluje velikost prechodového
odporu, aby nedochazelo ke zkresleni méreni. DohliZi se tak na spravnost zapojeni
elektrod. Na prepinac¢ je napojen zdroj kalibra¢niho napéti. Za prepinac je
instalovan zesilovag, filtry: horni propust, dolni propust a uzkopasmovou zadrz a
dalSi zesilovac. Nakonec je zapojen registracni systém. Obsluhujici pracovnik musi
mit moZnost si do zaznamu vloZzit znacky vymezujici urcité déje [6] [9].

2.21 Pristroje pouzivané v souvislosti s EEG

Ve spojeni s elektroencefalografem se obvykle pouzivaji fotostimulatory,
fonostimulatory, magnetické zaznamy signalu a analyzatory signalu EEG.

Fotostimulator je zableskové zarizeni, které umoZznuje vysilat na pacienta
svételné podnéty s danou dobou trvani, intenzitou a opakovaci frekvenci. Ze
svételného zablesku je moZné odebrat elektricky impuls znacici vyslani svételného
zablesku. Impuls je vyuZzit k vytvoreni znacky v zaznamu nebo ke spuSténi
zpriumeérovani pti poc¢itacovém zpracovani signalu. K vytvoreni zablesku se vyuziva
xenonové vybojky nebo zarivkové trubice. Od pouzité vybojky se odviji konstrukce
fotostimulatoru [6].

Fonostimulator vytvari definované akustické podnéty, které se privadi k
pacientovi pomoci sluchatek nebo reproduktorové skiiné. V pripadé vyuziti
sluchatek je moZnost stiidat podnéty pro pravé a levé ucho nebo podnéty
kombinovat s Sumem. [ v tomto pfipadé je nutné zaznamenat pocatek a konec
impulsu znackami [6].

Vicekanalovy magneticky zaznam signalu je vyuzivan pro déle trvajici
zaznamy pri zkoumdani ¢innosti aktivity mozku. PouZiva se méricich magnetofont,
které jsou slozeny z modulatoru a demodulatoru a tvofi tedy tzv. modem. Modemy
se specidlni dpravou se pouZivaji k prenosu biologickych signalti po telefonnim
vedeni [6].

Jako analyzator EEG signalu se drive pouZivalo frekvenc¢ni pravitko. Jedna se
o prithledné pravitko umoZiujici pro posuvnou rychlost 3 cm/s odecist hodnoty
kmitoc¢tli jednotlivych vin a velikosti amplitud signalu. Tento proces byl velmi
narocny. S rozvojem vypocetni techniky se pro analyzu signalu vyuZzivaji pocitace,
na kterych je mozné ménit volbu druhu analyzy zménou programu [6].

2.3 Deskriptory EEG vzorci

Elektroencefalogram je popisovan na zakladé vzorcii a jejich vlastnosti. Ve vzorcich
musi byt rozpoznana frekvence, amplituda, tvar, distribuce, Sifeni, symetrie,



synchronie, rytmicita, periodicita, perzistence a reaktivita. Pomoci deskriptori

miiZeme od sebe odlisit normalni a abnormni viny kiivek [24].

Frekvence je pocet vln, jeZ se opakuji za 1 s a je vyjadiena v Hz. Obycejné se
shrnuje do frekvenc¢nich pasem a, 3, 6 a 6, ktera jsou rozvedena niZe v Casti
2.4. Nékdy se uZziva pojmenovani vin pod 8 Hz jako vlny pomalé a
s frekvenci nad 13 Hz jako vlny rychlé.

Uroven signalu predstavuje vertikdlni rozmér vzorce a jeji jednotkou
v tomto pripadé je mikrovolt. MiiZeme ji rozdélit do 3 tfid na amplitudu
nizkou (pod 20 pV), stiedni (20-50 pV) a vysokou (nad 50 pV). Méreni
presné hodnoty rozkmitu je sporné a zaleZi na mnoha faktorech jako je
tfeba vzdalenost mezi elektrodami.

Tvar se uvadi ve vztahu k morfologii vin. Pravidelné viny jsou takové, které
maji zhruba symetricky vzestupny a sestupny usek. Dokonalé soumérnosti
v pripadé EEG signalu neni nikdy dosaZeno. Série pravidelnych vin, ktera je
nazyvana rytmem se miZe podobat sinusoidnimu, pilovitému nebo
arkadovému tvaru. Vlny, jeZ nemaji souvislou kfivku a soumérné vzestupné
a sestupné faze oznacujeme jako nepravidelné. Diky kolisani kiivky okolo
nulové linie mliZeme rozeznat viny monofazické, bifazické, trifazické nebo
polyfazické. Pokud neni nulova linie protata, pak je vzorec prvni
superponovan na druhy. Trazient je vzorec vycnivajici proti pozadi
amplitudou ¢i frekvenci, napf. hrot.

Distribuce je elektroda nebo elektrody, ve kterych je EEG signal nejlépe
zachycovan. Generalizovana distribuce jsou vzorce, jeZ jsou zachycovany ve
stejné dobé v elektrodach naobou stranach hlavy nebo veSkerych
elektrodach. V pripadé difuzni distribuce se vzorec vyskytuje v elektrodach
nad obéma hemisférami stejné, zatimco lateralizovany vzorec se vyskytuje
nad jednou polovinou hlavy. Cinnost loZiskova (fokalni) je redukovana na
jednou elektrodu. Mnoha sousednimi elektrodami je snimana aktivita
regionalni.

Sifen{ je zmifiovano, pokud se vzorec vyskytuje sniz$i amplitudou nebo
menS$im fazovym posunem v dalsi elektrodé.

Symetrie se vztahuje kamplitudé a jedna se o popis cinnosti stejného
charakteru nad stejnymi misty na skalpu. Dokonce drobné rozdily mohou
byt klinicky vyznamné.

Synchronie charakterizuje vzajemnou ¢asovou souvislost jednotlivych vin a
vzorcl. Soucasny vyskyt dvou nebo vice vzorcl vyskytujicich se ve
shodném Ccase, ale nejsou-li ve fazi nazyvame jako simultanni. Bilateralni je
synchronie nalézajici se na stranové odpovidajicich elektrodach.



Asynchronni oznac¢ime vzorce, které jsou nad obéma hemisférami bez
konstantniho ¢asového vztahu.

e Reaktivita je navozena zména ve vzorci zevnimi stimuly, které se pouzivaji
pri zjiSténi odpovédi na podrazdéni.

e Rytmicita se tyka opakovani jednotlivych vin. Mohou byt rytmické, jejichz
jednotlivé viny se opakuji se shodnou frekvenci, ¢i naopak arytmické.
Rytmické mohou byt i nepravidelné viny.

e Perzistenci charakterizujeme frekvenci, s niZ se vzorec v del$i ¢asti naléza.
Frekvenci popisujeme indexem jako podil z doby nataceni, béhem kterého
se EEG vzorec vyskytne.

e Periodicita predstavuje popis opakujicich se tranzientdi pojmu periodicita.

2.4 ZakKkladni viny EEG zaznamu

Sinusoidni vilny signalu EEG se déli podle frekvence mérené mezi minimy nebo
maximy do Ctyf zakladnich pasem oznacovanych reckymi pismeny o, 3, 6 a § [21].

VIny 8§ maji kmitocet od 0,5 do 4 Hz a jejich velikost byva 100 pV. Vychazeji
z centralni oblasti mozku. Tento rytmus je pomaly a normalné se vyskytuje u
novorozencli a u dospélého jedince indikuji spanek. Pokud se jeho pritomnost
prokaZze u dospélého Clovéka v bdélém stavu, tak poukazuje na urcitou patologii
[9] [10].

V kmitoc¢tovém rozsahu 4-8 Hz s velikosti do 15 pV se nachazeji viny 6,
které maji malokdy rytmicky charakter. Dfive byvaly oznacovany jako polyfazické
viny nebo také zadni pomalé viny mladistvych. Vychazi z centralni oblasti mozku.
Rytmus se objevuje pfi usinani a prechazi ve viny 6. U mladych jedinci se miZe
vyskytovat pri emocich [9] [24].

Rytmus a ma frekvenc¢ni ohrani¢eni 8-13 Hz a stredni velikost urovné
signdlu u dospélych jedinct je 20-80 pV. Aktivita a ma vyznam pro hodnoceni
signalu EEG pomyslnou startovni ¢aru. Vychazi z posteriorni ¢asti mozku. Aktivita
a byva sinusoidniho charakteru a nékteré viny mohou mit ostré obrysy. Rytmické
vilny odpovidaji stavu klidu a relaxace, kdy ma jedinec zaviené oci, ale nespi.
Aktivita mizi, pokud jedinec otevie oci, ruSenim okolnimi podnéty nebo ospalosti
[10].

Skupinu zakoncuji viny {3, které maji kmitocCet od 13 do 30 Hz s velikosti
rozkmitu do 30 pV. Vychazi predevsSim z centralni oblasti mozku. Aktivity § ubyva
v pripadé, kdy je jedinec ospaly a usina. Tento rytmus odpovida zvySené
pozornosti pri duSevni Cinnosti [10] [24].
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Obr. 2.2 Zakladni viny EEG signalu [10]

241 Grafoelementy

V zaznamu EEG se vyskytuji také dalsi charakteristické viny, které se nazyvaji jako
grafoelementy. Tyto viny jsou obvykle vazané na patologické jevy a jejich znalost je
dtleZzita pro klasifikaci poruch rytmu.

V normalnich EEG signalech se méné casto vyskytuji A vlny. Jsou to bi-
trifazické viny s pozitivni ¢i jindy negativni polaritou. Vznik téchto vin je podminén
trhavym o¢nim pohybem a byva zpilisoben, pokud je jedinci zobrazovan dobie
osvétleny barevny vzor. Nékdy se miize ménit v artefakty zplisobené pohybem o¢i.
Abnormitou je jejich nizka vychylka. Nejcastéji se vyskytuji u déti [24].

Dal8im rytmem, ktery byva popisovan, ale nepatii do zakladni skupiny vin
je rytmus p. Ten se ¢asto vyskytuje u psychicky naruSenych jedincti. Ma frekvenci
od 7 do 11 Hz s amplitudou do 50 pV. Tvar vin je arkddovy a pripomina opakujici
se fecké pismeno p [10] [24].

Pozitivni okcipitalni ostré tranzienty ve spanku nebo také POSTS
pripominaji vilny A. Jsou to pozitivni, monofazické, trojuhelnikové viny s vyssi
asymetrickou amplitudou. Nepravidelné se opakuji s periodicitou az 6x za
sekundu. Nejcastéji se vyskytuji u mladych dospélych jedinci, ktefi byli ¢astecné
probuzeni a rychle usinaji [24].

Vertexové viny jsou negativni, synchronni a symetrické viny. Pro tyto vlny je
charakteristickd zména faze pres stredni c¢aru. Opakovani vertexovych vin je
nepravidelné. Malokdy se vyskytuji Castéji nez dvé za sekundu [24].

Sinusoidni vretenovity tvar maji spankova vretena, ktera jsou také
klasifikovana jako grafoelementy. Jejich frekvence je v rozmezi od 11 do 15 Hz,
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nejcastéji vsak 14 Hz. Jsou soumérné a synchronni s trvanim nékolik malo sekund
a Sirokou distribuci [24].

Poslednim zminovanym grafoelementem je K-komplex, ktery je velmi
podobny vertexovym vinam. Na rozdil od téchto vin ma vSak komplex delSi trvani a
je méné ostry. Mohou mit bifazicky nebo trifazicky tvar a jsou mnohdy
predchazeny nebo nasledovani pozitivni ¢asti. Za komplexem se vétSinou
vyskytuje spankové vieteno. Jejich vyskyt mlZe byt vyvolan zevnimi podnéty.
Jestlize se komplexy vyskytuji samovolné, tak jsou pravdépodobné odpovédi na
aferentni podnéty interoreceptori. Mohou se také retézit do skupin. Popis K-
komplexi je ¢asto subjektivni a miiZe vést k chybam [24].
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Obr. 2.3 Grafoelemety vyskytujici se v EEG signalu [10]

V prvnim prlibéhu a) je na obrazku (Obr. 2.3) viditelny K-komplex, ve
druhém b) jsou viny A. Dale c) je uveden p rytmus. V poradi ¢tvrté d) jsou
zobrazeny hroty o délce trvani 20-30 ms, v bodé e) je uveden priklad ostrych vin
70-200 ms. Jako dalsi f) jsou zaznamenany komplexy hrotli a vin. Spankova
viretena jsou viditelna v bodé g). Predposledni h) jsou ostré viny v délce trvani 70-
200 ms a vyobrazenou skupinu i) uzaviraji vicehrotové useky.
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2.4.2 Artefakty

Grafoelementy, které nejsou zplisobeny elektrickou aktivitou mozku nazyvame
jako artefakty. V praci jsou rozdéleny do tfi skupin na artefakty z prostiredi, EEG
pristroje a pacienta. NiZe je uvedena jejich bliZsi specifikace [4].

Artefakty z prostredi mohou vznikat z okoli pacienta a EEG pfristroje.
Vznikaji na bazi interference se zdroji elektrické energie nebo jiného
elektromagnetického pole s bliz8i nebo vétSi vzdalenosti od okoli
elektroencefalografu [4].

Jestlize se v okoli EEG vyskytuji zdroje silného elektromagnetického pole,
pak se v signdlu miiZe projevit artefakt ze stfidavého proudu, ktery ma
charakteristicky kmitocet 50 Hz v Evropskych zemich nebo 60 Hz v USA. BéZnou
pric¢inou je rozdil v impedancich elektrod. Na elektrodach s riiznou impedanci se
indukuji rtizna napéti. Jejich diference je zesilena a smiSena s bioelektrickym
signalem [4].

Z okolnich pristrojii s odliSnym kmitoctem a morfologii, neZ je stiidavy
proud (zapnuti a vypnuti osvétleni, zvonéni telefonu, ventilace, aktivita
signaliza¢nich systémf, infuzni soupravy) se mohou také vyskytovat artefakty. Ty
se mohou objevit v signalu i pfi pohybu osob v mistnosti nebo péci zdravotnického
personalu o pacienty [4].

Mezi artefakty z elektroencefalografu patfi nejbéznéjsi artefakty
elektrodové. Prikladem je distribuce ve svodech z jedné spoletné elektrody pri
bipolarnim zapojeni, ve vSech svodech ze zneciSténi referencni elektrody pri
unipolarnim zapojeni nebo ze zemnici elektrody. Dale se mohou vytvorit artefakty
z nevhodné umisténé EEG cepice, z kabelli mezi elektrodami a hlavou EEG a pfi
porus$e adaptéru nebo elektroencefalografu.

Nasledné se mohou vyskytovat artefakty z pacienta, které miiZzeme nazvat
také jako biologické nebo fyziologické [4]. Na dal$i strané na Obr. 2.4 jsou
vyobrazeny v pravé casti artefakty zplisobené pohyby oli a vlevé ¢asti jsou
artefakty vyvolané opakovanym mrkanim.
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Obr. 2.4 Artefakty ovliviiujici zaznam EEG [10]
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3 METODY DETEKCE K-KOMPLEXU

V této Casti jsou uvedeny nékteré metody automatické detekce K-komplexii ve
spankovych signalech EEG. Detekce téchto grafoelementi je sloZitd, jelikoZ i
jednotlivi odbornici mohou zhodnotit jeden elektroencefalogram zcela odlisné.
Mezi nejvice pouzivané metody patii vinkova transformace a neuronoveé sité.

C3-02 (10 sec.)
EEH:' 1 1 1 |-|.I 1 T 1 1 1

| :_- .|I1I I-."-_I. i
. :! II ::
0 A—er Wﬂﬁﬁﬂmr N v N ww-ﬂ“‘-“"i

-

_EDD 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Q 1 2 3 d & c T A L] 10

Obr. 3.1 Desetisekundovy zaznam signalu s typickym tvarem K-komplexu [3]

Na vodorovné ose je €as [s] a na svislé ose je rozkmit signalu [uV].

3.1 Metoda detekce vyuzivajici vinkovou transformaci

Vinkova transformace se radi mezi u€inné metody zpracovani v ¢asoveé-frekvencni
oblasti pro nestacionarni signaly [3]. Je to transformace se spolenymi rysy, které
se odliSuji tvarem bazové funkce (tzv. vinky). Po transformaci je signal rozdélen do
jednotlivych podpasem.

V prvnim kroku je na piivodni signdl x(» ) aplikovana horni propust g(n) a
nasledné dolni propust h(n ). Po filtraci dochazi k eliminaci poloviny vzorki dle

Nyquistova kritéria. Zminény postup je vyjadien matematicky nasledovné

Y lk]= 2 xln]-¢[26 — n] (3.1)
Y, [k]=>" xn] #[2k —n], (3.2)
kde v, [k] a v, [k] jsou vystupy filtrd, kdy filtraci s horn{ propusti (3.1) ziskdme

detaily a z dolni propusti (3.2) ziskame aproximace vinkové transformace. Tento
postup miiZe byt pouZit opakované, ziskdme tak rozklad signalu do poZadovanych
frekvencnich intervali.
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Detek¢ni algoritmus této metody [3] obsahuje diskrétni vinkovou
transformaci k postupnému (dyadickému) rozkladu dat do ctyt podpasem pomoci
banky filtr sym stupné 4. Volba banky filtri a pocet urovni rozkladu byl zvolen
podle charakteristiky K-komplex, které bylo nutné detekovat v signalu EEG. Tvar
vinky ,sym4“ se nejvice pribliZzuje tvaru grafoelementu K-komplexu, proto byl
tento tvar vybran jako nejvhodnéjsi. Komplexy obsahuji nizkofrekvenc¢ni
komponenty, které se pohybuji okolo 1 Hz. Podpasmo od 0 Hz do 6,25 Hz obsahuje
tedy veSkeré potrebné informace pro detekci. Rozklad na jednotliva pasma
s vyuzitim vlnkové transformace je uveden niZe na Obr. 3.2.

bt
01 01z
ch cD
0-50Hz SOLI00Hz
F 9
cAl ol
0-25Hx 25-50Hx

L 3
oAl ez
0-12.5Hx 12.5-I5Hz

L 3 k

cA3 cl3
6. 25H= 2% 125H:

Obr. 3.2 Rozklad vinkové transformace na jednotliva pasma [3]

Po této transformaci signalu vyhledava algoritmus charakteristické znaky
komplexi jako je velikost urovné signalu a doba trvani komplexu mezi extrémy
(maximum a minimum). Na nulové linii je celkova doba trvani K-komplexu
vypoctena jako

=t,, +t (3.3)

total neg pos ?

kde ¢  je doba trvani v negativnim fazi a ¢

neg

je doba trvani v pozitivni fazi. Tento

pos

interval je od 0,5 s do 1,5 s. DalSim dilezitym kritériem je, Ze r,, a 7, musi mit

neg

vétsi hodnotu nez 1/4 ¢,,,, aby nedochazelo k chybnym detekcim, které by mohly

total?

byt zplisobeny malymi vinami jako je delta a hrot [3].
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Obr. 3.3 K-komplex s vyznacenymi ¢asy a extrémy vychylek signalu [3]

Po splnéni téchto podminek dochazi jeSté k testovani sklonu vzestupu

komplexu. Nartist musi byt vétsi nez 100 pV za 0,5 s. Sklon nartista od x,,. , coZ je
minimalni vychylka do x, , kterd vyjadfuje maximalni vychylku dle [3]
—-X 3.4
L, =1

3.2 Metoda detekce vyuzivajici Teageriiv-Kaiserav
operator

K-komplex ma tvar vlny. Vykazuje typické znaky jako jsou ostré klesajici a
stoupajici hrany, které jsou charakterizovany rozkmitem a dobou trvani. Tyto
vyznamné znaky miizeme zviditelnit pouZitim obalky signalu, ktera je zvyrazni a
potlaci vedlejsi priibéhy, jeZ nejsou potiebné.

Teageriiv-Kaisertiv Energeticky Operator (TKEO) odvozuje energii
harmonického signalu. NejCastéji se aplikuje v pripadé, kdy se vytvari obalka
signalu EKG pro rozpoznavani signifikantnich tvart jako jsou napi. komplexy QRS.
Operator byl prvné vyuZit na feCové signaly [10]. Operator zdlirazni ndhlé zmény
jako jsou nespojitosti, zvySeni Ci sniZeni frekvence a urovné signalu. Na druhou
stranu dokaze vyhladit mékké prechody a Cinnost pozadi [3].

V predchazejici praci [3] je operator TKEO aplikovan na signal filtrovany
dolni propusti. Signal byl filtrovan Butterworthovym propustnym filtrem 10 fadu
s ostrym prechodem, ktery umoznil utlumeni vy$Sich frekvenci, které mohou
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vznikat diky artefaktiim z EMG a niZSich frekvenci zplisobenych artefakty pohybti
oc¢i. Operator je pocitan z jednotlivych vzorkii signalu, tedy z diskrétni aproximace,
podle vzorce [3]

W (n)=wl(n)—w(n—1)-w(n+1), (3.5)

kde y (n) je popsano jako n-td hodnota vzorku signalu a y, (n )jako n-tad hodnota

vystupu TKEO.

Dale je nutné k detekci pridat podminky pro hodnoty kladné vychylky a
dobu trvani ve dvou mistech K-komplexu, jelikoZz predchazejici postup nezajistuje
dostatec¢né korektni vysledek. Prvni podminkou je tedy nalezeni vrcholti nad
hodnotu prahu vychylky Azh, ktera musi byt vétsi jak 30 pV. Souc¢asné vSak musi
tato vychylka grafoelementu trvat po dobu ¢/ alesponi 350 ms mezi priichody
nulou a po dobu ¢2 alespoii 50 ms v urovni detekce prahu [3].

Obr. 3.4 Podminky pro detekci vrcholu [3]

Podminky pro detekci vrcholu jsou tedy Atk vétsi jak 30 uV, ¢/ alespoti 350
msa 72 alesponi 50 ms.

3.3 Metoda detekce vyuzivajici umélou neuronovou sit

K-komplex je prechodny déj, ktery prispiva khodnoceni spankovych fazi.
Vyskytuje se s frekven¢nim rozsahem od 0,5 do 2 Hz, s rozkmitem vét$im jak 100
uV. Grafoelementy se objevuji kazdych 1 - 1,7 minut a vétSinou jsou nasledovany
spankovymi vireteny [22]. Pfedmétem nasledujici metody [22] je nalezeni znamého
tvaru K-komplexu v zaSuméném signalu EEG.

Umélé neuronové sité se vyuzivaji pro zpracovani nelinearnich signali [20].
Pro klasifikaci EEG zaznamu byla pouZita tiivrstva uméla dopredna neuronova sit
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se strukturou vstup-skryta vrstva-vystup se zpétnou vazbou. Algoritmus zpétného
Sifreni chyby zahrnuje Sifeni chyb zpétné, je nutné aktualizovat vahy skrytych
vrstev, tak aby byla minimalni nejmensi kvadraticka chyba.

Vystupy jsou spocteny iterativné, dokud nedojde k prijatelné minimalni
urovni chyby. Pro vypocet byla aplikovana sigmoidalni funkce pro prenosovou
funkci neuronu. Vstupni a jim odpovidajici vystupni vektory byly pouzity pro
trénovani sité, dokud nejsou upraveny vstupni vektory. BEhem faze trénovani se se
vahy postupné upravuji na zakladé sady vstupli a jim odpovidajici mnoZiné
poZadovanych vystupl. Algoritmus zpétné vazby vyZadoval upravu vah pri
zpétném prohledavani - od chybného vystupu ke vstupu [22].

4 Weichts
"—ON
n )
Extracted 1\_’/
Feamnures
z —* Slecpstige
\ classified
B Ortprat
layer
e
toput
layer

Obr. 3.5 Pouzita dopiredna neuronova sit [22]

Funkce jsou extrahovany vypoctem prahovych hodnot pravdépodobnosti
zalozenych na méreni trvani a amplitudy. Pfiznaky byly vybrany tak, aby co
nejlépe odpovidaly vizualnim kritériim. Ty byly odvozeny z vyznamnych bodi, jak
je zobrazeno Obr. 3.6 niZe.
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Obr. 3.6 Charakteristické znaky pro tvar K-komplexu [22]

Jednotlivé Sipky vyznacuji body, diky kterym dochazi k rozméreni tvaru K-
komplexu. Body x_min a ¢_min odpovidaji minimalni hodnoté pseudo K-
komplexu, naopak x_max a t_max Kkoresponduji s maximalni hodnotou EEG
vintervalu, ¢_start a t_endoznaCuji zaCatek a konec trvani komplexu. Bod
t _mid a x_midvyznaCuje v pribéhu misto, kde dochazi k priichodu nulovou linif
mezi minimalni a maximalni vychylkou v tomto poradi [22].

Dale jsou popsany definované funkce svyuzitim bodd, jeZ byly
charakterizovany dle tvaru K-komplexu vy3e.

Dobra trvani tohoto grafoelementu je reprezentovana jako

fl1=(t_end—t_start). (3.6)

Rozkmit extrémnich hodnot maxima a minima je dan vztahem

f2=(x_max—x_min). (3.7)

Pokud jde o ostrost prvniho negativniho vinéni ve srovnani s druhou
pozitivni vinou, pak jsou relevantni kritéria

_ (t_end—t_mid) (3.8)
(t_mid—t_start) '

f3

Aby bylo zjiSténo, zda amplituda negativni slozky je alespont 50 % sloZky
s kladnou vychylkou je pouzit nasledujici vzorec
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x_min| (3.9)
X_max '

f4=

Ostrost negativni vlny je reprezentovana vztahem

f5= ‘x_min|
" (t_mid —t_start)- fvz’ (3.10)

kde fvz oznactuje vzorkovaci frekvenci.

Hodnoty byly normalizovany vintervalu od 0 do 1, kvili zamezeni
dominantnosti nékterého z priznaki. Extrahované priznaky byly ptrivadény na
vstup umélé neuronové sité trénované se zpétnou vazbou [22].

3.4 Metoda detekce zaloZzena na  mérenych

parametrech a odvozeni pravdépodobnosti vyskytu
komplexu

Postup je zaloZen na extrakci specifickych ryst a na pouZiti pravdépodobnostnich
prahli. Podstatou byla snaha o omezeni poctu faleSnych detekci pomoci
viceuroviiového pristupu. V kazdé etapé se srovnava nova charakteristika tzv.
pseudo komplexu s prahem, ktery urci, zda se jedna o K-komplex ¢i ne. Metoda

byla uvedena v ¢lanku Automatic K-complexes Detection in Sleep EEG Recordings
using Likelihood Tresholds [1].

0.8}
0.6} .
0.4} .

0.2f

Likelihood/ K-complexes proportion

OIIIIIII. llllllllll -

0 0.5 1 1.5 2 2.5
Duration [s]
Obr. 3.7 Krivka prahovani poskytujici pravdépodobnost skutecného K-komplexu [1]
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Algoritmus kazdému pseudo komplexu dava urcitou pravdépodobnost, dle
shody se skutetnym komplexem. Probabilita je vypocltena dle jeji charakteristické
hodnoty a predem definované prahové krivky. Na vySe uvedeném obrazku je
vyobrazen nazorny priklad pfi zhodnoceni prahové krivky poskytujici
pravdépodobnost, Ze se jedna o skute¢ny K-komplex. Pseudo komplexy o délce
trvani 0,4 s budou prijaty, ale s probabilitou jen 0,5 [1].

Prahové ktivky byly vytvoreny na zakladé ucebni databaze. U vSech funkci
byly zkoumany identifikované K-komplexy experty a podle jejich vlastnosti byl
vybran nejlep8i odpovidajici tvar krivky, ktera je zobrazena na obrazku vysSe [1].

Na zakladé nejlep$iho odrazu vizualnich kritérii byly vybrany zvolené
charakteristiky, vétSinou na zakladé vyznamnych bodl shodujicich se s tvarem K-
komplexu. Body val_min a t_min (x) oznacuji minimalni hodnotu rozkmitu EEG
signalu a jeho pozici. Maximalni hodnotu vychylky a jeji pozici vyznacuji body
val_max a t_max (*), které odpovidaji intervalu (¢_min,t _min+ Is ). K nalezeni
bodu 7_ startdochazi prochazenim signalu zprava do leva od r_ min. PoCatecni
bod se shoduje s prvnim lokdlnim maximem, které je vétsi nezZ minimalni hodnota
val_min/2. Jestlize je zminéné maximum vétSi nez 0 pV dochazi k presunu
t_start (0), aby odpovidal prvnimu vzorku, ktery je vétsi jak 0 uV. Koncovy bod
komplexu ¢_end (O) musi nasledovat za #_ max a nesmi byt vétsi neZ -5 pV. Prvni
bod vétsi nez 0 uV je oznacen jako ¢_midl (>) pri prochazeni signalu EEG zleva
doprava. Opakem je bod 7_mid2 (<), ktery je pfi stejném sméru prochazeni

signdlu prvni hodnotou mensi nez -5 pV [1].

150 150 v v -
100} 1 100
50 s 501
a) gl e i WO Sy BY g
-50p 1 -50}
-100} { -100}
- - a v -150
15?2 -1 ] 1 2 -2 -1 0 1 2
time [s] time [s]

Obr. 3.8 Oznaceni vyznamnych bodi na redlném K-komplexu a jiné viné [1]

Pri tomto postupu, se nejprve detekuji veSkera lokalni minima, pro ktera
jsou vypocteny diference vychylek srozdily predchozich a nasledujicich
maximalnich hodnot. Lokalni minimum je povaZovano za negativni ostrou vinu,
pokud je vysledek rozdilii dostatecny. K testovani, zda se negativni vina nachézi
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pred vinou pozitivni dochazi na zakladé funkce odraZejici spojitost rostouci strany
K-komplexu

_t_mid2—1t_midl

1 .
/ t _end—t_start (3.11)

Interval trvani komplexu je reprezentovan jako

f2=t_end—t_start. (3.12)

Nasledné dochazi k extrakci souboru funkci ovérujici prijatelnost vychylky
komplexu. V prvé radé se vypoclte rozkmit mezi extrémnimi hodnotami vychylek

f3 =val_max—val _min. (3.13)

Vramci algoritmu studie [1] se rozhoduje, jestli je vychylka pseudo K-
komplexu dostatec¢na na zakladé srovnani s pozadim signalu
elektroencefalogramu. Uznany jsou komplexy s vychylkou, ktera neni menS$i nez
primérna uroveii EEG odvozena z 2 s predchazejictho bodu 7_ start nebo neni

menS$i neZ stiedni uroven signalu EEG odvozena od predchozich 2 s (¢ _start—2s)

val _max—val _min

4=
/ min(amplEEGt _ start— 2 : t _ start,amplEEGt _ start—4 : t _start—2) (3.14)

Vramci 15 s kolem pseudo K-komplexu byla vypoctena celkova vychylka
pozadi EEG signalu

val _max—val min

5= ,
/ mean_ EEG _amplitude_on_ 15s (3.15)

k zavrzeni pseudo K-komplexu dochazi, pokud je stiredni vychylka signalu v ramci
15 s kolem komplexu prilis§ vysoka [1].

Pro zajiSténi, aby vychylka negativni vilny tvorila alespoinl polovina slozka
pozitivni vychylky, se pouZzije predpis

22



|val_min|
f6=—"7"-.
val _max (3.16)
Ostrost prvni negativni vilny ve srovnani s druhou pozitivni vinou je
kontrolovana pomoci

_t_end—t_midl
t midl —t_start' (3.17)

Vysledek predchoziho podilu viak miiZe byt nékdy mensi neZ 1. Proto byla
ostrost negativni viny vypoctena s pouZitim dal$ich atributi

|val _ min|

8=

- (t_end—t_start)- fsampling’ (3.18)

kde fsampling je vzorkovaci frekvence signalu [1].

JestliZe je priibéh viny sloZity, tak mlZe dojit ke Spatnému odhadu ostrosti.
Z tohoto dlivodu bylo vyuZito filtrace metodou nejmensiho ¢tvercového zrychleni
LSA (Least Square Acceleration) vypocitavajici druhou derivaci idealni paraboly
k negativni ostré viné [1].

Nakonec je vyuZito dalSi charakteristiky

_ val_ max—val_min
(t_end—t_start)- fsampling' (3.19)

f9

Extrakci z vyznamnych bodi pseudo K-komplexu ziskdme tyto piiznaky a je
vylouc¢eno velké mnoZstvi faleSné pozitivnich detekci. Mnoho znich se vSak
nachazi ve tireti fazi spanku, kde se nachazeji § viny, takZe vypocet f5 (3.15) neni
dostacujici. Proto je tfeba prozkoumat okoli 5 skolem komplexu a vypocitat
relativni vykon v pasmu 6 vin [1].

Aplikaci tohoto algoritmu na elektroencefalograficky signal byl ziskan
soubor hodnot urCujici K-komplexy. Nakonec je vyuZito minimalni
pravdépodobnosti, z niZ se vychazi pro globalni pravdépodobnost

globdlni _ probabilitt = min_ probabilit-(1—(0,1- probabilia < 0,6 )) (3.20)
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Po vypoctu finalni pravdépodobnosti pro kazdy pseudo komplex byla
zvolena hodnota prahu 0,69. K-komplex byl oznacen, jestliZe vysledna probabilita
pseudo K-komplexu byla vy$si nezZ hodnota prahova [1].

3.5 Metoda detekce zalozena na CWT s vinkami tvarové
souhlasnymi s K-komplexy

V této studii se zkonstruovala vinka odpovidajici tvaru K-komplexu a nasledné je
pouzita kdetekci spomoci spojité vinkové transformace (CWT-Continuous
Wavelet Transform). Metoda je nazornéji popsana v ¢lanku K-complex Detection
Based on Pattern Matched Wavelets [18].

Pro testovani byla vyuZita verejné dostupna databaze [1], ze které bylo
vybrano 5 pacientli a nasledné soukroma databaze tvorena dvéma subjekty. K-
komplex, dle nejnovéjSich studii, je definovan jako negativni ostra vlna
bezprostredné nasledovana vinou pozitivni, ktera je pomalej$i a vy¢niva z pozadi
EEG signalu s celkovou minimalni dobou trvani 0,5 s [7].

Pro vyvoj vinky shodného tvaru byla aplikovana polynomialné zaloZena
metoda [18]. Jeden K-komplex detekovany expertem byl pouZit pro navrh vinky,
ktera vstupuje do CWT a musi spliiovat nasledujici podminku

[eo]

J

—00

o)
o]

do <o (3.21)

’

kde y( @ ) je Fourierova transformace (1t ).

Pro jednotnou podporu CWT lze podminku zapsat jako

fwtidce)=o (3.22)

’

vinka v predchazejici rovnici je nulova stfedni funkce v rozsahu od a do b [18].
Tvarové shodna vinka vyhovujici rovnici vySe je sestavena z rodiny funkci
F ={p,}, pticemZ i jde od 1do N .V této studii bylo vyuZito ¢asovych polynomii

aZ do 10 stupné. Rovnice (3.22) tedy vede na zjednoduSeni pomoci rodiny funkci

SaM, =0, (3.23)

kde
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M, =[p,(t)dt (3:24)

’

nezndmou hodnotu «; pfi diskrétnim vzorkovani lze vypocitat svyuZitim

Lagrangeovych multiplikatort

&)

kde A je Lagrangetv multiplikator, M je ziskano z eSeni rovnice (3.24) a G, B
jsou dany pomoci

G, = pi(t, Jp;(t,) (3.26)

B .= y.p(t,) (3.27)

’

kde y, je originalni vzor pro vytvoreni tvarové shodné vinky [18].

Pro vytvoreni prvni vinky bylo vyuzito jednoho K-komplexu z databaze [1]
ohodnoceného expertem 1, ktery miizeme vidét na obrazku niZe (Obr. 3.9). Priimér
vice vizualné hodnocenych komplexti byl vyloucen, jelikoZ tvar takové vinky byl
prilis hladky.
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Se ziskanou vinkou, z predeslych kroki, byla CWT pouZita na dekompozici

signdlu do vice stupiii od 0,02 sdo 5,12 s,s krokem 0,05 s. Vysledkem byla
transformace se zna¢né jemnym rozliSenim.
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JelikoZ K-komplex ma dobu trvani od 0,5 s do 2 s, tak maximalni CWT by
meéla byt v tomto rozmezi. Bylo zkoumano zda-li se maximalni koeficient nachazi
v tomto rozsahu a jeho hodnota je vysSsi nez dany prah. Pokud ano, tak doSlo
k oznaceni vzoru za K-komplex. Minimalni rozkmit byl stanoven na 80 pV a
nejlepSich vysledki bylo dosaZeno sprahem 400. Poslednim krokem bylo
odstranéni pomalych oscilaci [18].
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4 REALIZACE ALGORITMU

Nasledujici ¢ast se zabyva popisem vytvoreného algoritmu pro detekci K-komplext
ve spankovych signalech EEG, ktery byl vytvoren v prostfedi MATLAB R2014a.
Predlohou pro vytvoreny algoritmus byly predchazejici prace QRS detection using
S-Transform and Shannon energy [25] a A wavelet and teager energy operator based
method for automatic detection of K-Complex in sleep EEG [3]. Prvni z uvedenych
¢lankd [25] byl zvolen pro pochopeni problematiky S-transformace a druhy [9] byl
vzorem pro pribliZné nastaveni parametrii detekce K-komplexl. Byly vytvoreny
pristupy, jejichZ postup je znazornén na schématu niZe (Obr. 4.1).

V algoritmu je na vstupni signal pouZzita S-transformace se zvolenym
rozsahem 0,5-2 Hz, na jejiz vysledek je aplikovdn odhad obdlky vytvoreny
umocnénim signalu na druhou. V jednom z pristupii byl pro odhad obalky signalu
zvolen vypocCet Shannonovi energie. Detekovany jsou vrcholy nad zvolenym
nasobkem smérodatné odchylky obalky 30 s v useku. Nezavisle na predchozim
postupu je déle pouZita filtrace pAsmovou propusti v rozmezi 0,5-2 Hz na vstupni
signal. Hledany jsou maximalni a minimalni vychylky filtrovaného signalu. Z dob
trvani pozitivnich a negativnich ¢asti vln jsou vybrany ty, které vyhovuji podmince
a je vypoctena urcita hodnota mezi jednotlivymi extrémnimi hodnotami komplexi.
V zavéru se porovnavaji vysledky S-transformace a filtrovaného signalu pasmovou
propusti. Pokud se vysledky shoduji, tak dochazi k oznaceni daného utvaru jako K-
komplex.

Ve druhé verzi je EEG signal na vstupu filtrovan pasmovou propusti
vrozsahu 0,5-2 Hz. Z filtrovaného signalu je vypocten odhad obalky signdlu
s vyuzitim operatoru TKEO. Detekovany jsou extrémy nad nasobkem smérodatné
odchylky obalky vuseku 30 s. Dalsi Cast je stejnd jako v prvnim algoritmu.
Nezavisle na predchozim postupu je vyuzita filtrace pasmovou propusti v rozmezi
0,5-2 Hz. Ve filtrovaném signalu jsou nalezeny maximalni a minimalni vychylky.
Z intervall trvani pozitivnich a negativnich ¢asti jsou vybrany ty, které vyhovuji
podmince trvani a je vypoctena dana hodnota mezi jednotlivymi extrémnimi
hodnotami komplexi.

V zavéru dochazi k porovnani vysledkl filtrovaného signdlu s pouZitim
TKEO a pouze filtrovaného signalu. JestliZe jsou vysledky shodné, oznali se utvar
jako K-komplex.
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Obr. 4.1 Schéma navrZeného detektoru K-komplexti

4.1 Popis databaze EEG signali

PouZitd databaze zdznamu deseti signali EEG ze svodu CZ-A1 (vrchol hlavy-levy
usni lalticek) vznikla ve spankové laboratoii nemocnice André Vésale, ktera se
nachazi v belgickém mésté Montigny-le-Tilleul. Vzorkovaci frekvence je 200 Hz
doba trvani jednotlivych signali je 30 min.

Zaznamy byly nezavisle predloZeny dvéma expertiim, ktefi ohodnotili
vyskyty K-komplext, jejich zac¢atky a konce. Prvni expert ohodnotil vSech 10
zaznamU. Druhy expert klasifikoval pouze prvnich 5 spankovych signalt EEG, které
byly naméreny u 4 Zen a 1 muZe ve vékovém rozmezi 20-47 let [18]. Hodnotitelé se
ve svych vysledcich klasifikaci zna¢né 1iSi. AvSak i pres tuto skutecnost budou
signdly s klasifikaci K-komplexti od téchto odborniki vyuZity pro statistické
zhodnoceni na konci diplomové prace. Vdiplomové praci je uveden popis
algoritmu na prvnim signalu z této databaze, ktery byl ohodnocen obéma experty

[1].
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4.2 Predzpracovani signalu

JelikoZ signaly obsahuji Sumové slozky je nutné nejprve provést jejich
piredzpracovani. Tato operace zbavi signal Sumu a 1épe zviditelni pribéhy, které
jsou potiebné k analyze zaznamu EEG. Oblast Sumu a uZitetné pasmo se miiZe
prolinat, proto je dileZité zvolit urcity kompromis, aby nedoSlo knechténé
degradaci signalu. V této praci byla pouzita Stockwellova transformace a linearni
filtrace pasmovou propusti.

Na obrazku (Obr. 4.2 a Obr. 4.3) niZe pozorujeme zaSumény vstupni signal,
ktery je vykreslen modie, s vyznatenymi pocatky K-komplext dle experta 1, ty
jsou zaznamendany cervenymi ¢arami. JiZ pii prvnim pohledu na piivodni signél
vidime, Ze zhruba vintervalu od 0 s do 120 sje velmi obtiZné rozlisit, jestli se
vdaném useku nachazi néjaky K-komplex, a to pravdépodobné diky Sumu
s vysokymi hodnotami vychylek. DiileZité je vSak zdlraznit, Ze odbornik hodnoti
vzdy zaznam EEG po useku 30 s, ¢imZ dokaze 1épe rozliSit charakteristické znaky.
Pfi analyze by mohlo dojit k vylouceni tseku od 0 sdo 120 s. V nasledujicim
pribéhu se Sumové slozky vyskytuji také, ale jiZ s mensi hodnotou rozkmitu nez
v predeSlém intervaluy, ale i presto je nutné zaradit predzpracovani signalu.

Pivodni signal s vyznadenymi po&atky K-komplext
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Obr. 4.2 Pilivodni signal s vyznacenymi pocatky K-komplexii dle experta 1
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Pavodni signal s vyznacenymi pocatky K-komplext
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Obr. 4.3 Usek ptivodniho zaSuméného signalu s vyzna¢enymi poéatky K-komplexii expertem
1

4.2.1 Stockwellova transformace

Stockwellova transformace (S-transformace) byla navrZena v roce 1996 [23]. Dnes
se vyuziva pii detekci QRS komplexi v signalech elektrokardiografu. Prozatim neni
z publikaci o detekcich K-komplexi ze signali EEG znamo, Ze by se tato
transformace pouzivala stejné ¢asto jako u detekci QRS komplexi v signdlech EKG.
Predstavuje novou metodu, jeZ je pouZzita pro sloZité priibéhy srdecni ¢innosti [25],
zaloZenou na S-transformaci a nové ¢asové frekvencni reprezentaci. Vystupem ST
je rozklad libovolného vstupniho signalu na ¢asové-frekvencni slozky.

S-transformace udava rozliSeni zavislé na frekvenci pfi zachovani pfimého
vztahu s Fourierovym spektrem. Tato transformace je na pomezi kratkodobé
Fourierovy transformace (STFT) a vinkové transformace (WT). K libovolné
frekvencni sloZce tak miZeme v casové frekvencni oblasti, aniZ bychom pouZili
jakykoliv digitalni filtr.

Standardni ST ¢asové proménlivého vstupniho signalu x(¢ )je dano jako

_ [ (). pi2t
S(T,f)—.[wx(t)a)(t r)-e"dr, (4.1

kde o(t) je Casové okno se stifedem v case 0 a pouZiva se pro extrahovani
segmentu ze signalu x(7). S-transformace miiZze byt definovdna pomoci urcité

okénkové funkce o(t ), normalizovany gaussian
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2

w(t)—m/— )

(4.2)

kde o charakterizuje $ifku Gaussova okna a jedna se o tzv. méritkovy faktor, ktery
byl vybran, jelikoZ je nejvice kompaktni ve frekvenci a Case. Okénkové funkci je
umoznéna translace r a dilatace (s proménlivou Sifrkou o ). Pokud je méritkovy
faktor volen jako

G(f):i, (4.3)

pak je vysledkem Gaussovou okénko délkové zavislé na kmitoctu

|f| (—(1— T)Zfz)
\/Z ' (4.4)

o(t—1)=

Funkce S-transformace je pak prepsana do tvaru

(=t} f?)

S(t,f)= \f\ j Mt)e P et (4.5)

kde 7 a f oznacuji Cas spektra a frekvenci. S-transformace pripomina spojitou
vinkovou transformaci se specifickou matefskou vinkou a korekci fazového
faktoru.

Diskrétni Stockwellovu transformaci kone¢ného signalu x(nT),

n=0,1,.., N —1 se zvolenym kmitoctovym krokem F miZeme zapsat dle [11] jako

kF —((nT—IT )*(kF ?) ‘
DST(IT,kF )= TZx(nT) 2 e /A (4.6)

o= T

Vysledkem je barevny 2D obraz, ktery nazyvame jako spektrogram, kde
index [/ odpovida ¢asovému posunu a index k odpovida kmitoctu. Na horizontalni
ose je vynesen ¢as a na vertikalni ose je frekvence. Skala barev pro vykreslenf je
dal$im rozmérem obrazu.

Vtéto praci je pouzita S-transformace, jejiz vytvorena funkce byla
poskytnuta vedoucim prace. Stransformace probiha v pAsmu omezeném od 0,5 Hz
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do 2 Hz, jelikoZ tento kmitocet je charakteristicky pro K-komplex. Vzorkovaci
frekvence je nastavena na 200 Hz a kroky transformace 1 vzoreka 0,1 Hz.

Na obrazku (Obr. 4.5) je spektrogram ptivodniho signalu a pro srovnani je
uveden i vstupni signdl na stejném utseku s pocatky K-komplexti (Obr. 4.4), které
jsou vyznacCeny cervené podle hodnoceni prvniho experta. Rlizné hodnoty
spektrogramu jsou odliSeny barevnou Skalou od modré po Cervenou barvu. Mista
s vySSi energil maji Zlutou aZ Cervenou barvu, zatimco mista s niZ$i energii jsou
modra.

Pavodni signal s vyznagenymi po¢atky K-komplext
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Obr. 4.4 Usek ptivodniho signalu-expert 1
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4.2.2 Linearni filtrace pasmovou propusti

Druhym zvolenym pristupem je filtrace pasmovou propusti. Opét se tak zbavime
Sumovych sloZek a ziskame diileZité pribéhy k analyze elektroencefalogramu, jez
poZadujeme.

Pasmova propust byla vytvorena ve stejném intervalu kmitoctu jako S-
transformace, tedy vpasmu od 0,5 Hz do 2 Hz aby se mohly vysledky
predzpracovani signalu dale srovnat a byt smysluplné vyuzity v dalSich krocich
postupu.

Dochazi kvyraznému potlaceni Sumu a snizi se i vychylky signalu, ale
v takové mite, Ze je moZné rozeznat v zobrazeném pribéhu extrémni hodnoty,
které mohou byt oznaceny jako K-komplexy. Filtrovany signal je vyznamny
v dalSich krocich algoritmu.

Pivodni a filtrovany signal pasmovou propusti
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Obr. 4.6 Pilivodni a filtrovany signal pasmovou propusti-expert 1

Zeleny priibéh predstavuje tsek ptivodniho signédlu a ¢erny prilibéh je signal
filtrovany pasmovou propusti. Cervené znalky jsou oznalenim pocatkli K-
komplexii expertem 1.

4.3 0dhad obalky signalu

Vystup z predzpracovani signalu byl vyuzit pro vypocet odhadu obalky signalu.
Vtéto praci doSlo kvypoctu odhadu obalky signalu, pfi predzpracovani S-
transformaci, umocnénim realné slozky energie signalu na druhou. Dal$i moZnosti
byl vypocet Shanonovy energie. V pripadé linearni filtrace pasmovou propusti byl
vytvoren odhad obalky signalu pomoci Teagerova-Kaiserova operatoru; dle
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piedchozich studif [3] [25]. Zminéné metody vypoctu odhadu obalky signalu byly
vyuzity nezavisle na sobé.

4.3.1 Umocnéni na druhou

Do nasledujiciho oddilu vstupuje vystup Stockwellovy transformace, tedy energie
signdlu. Pro zvyraznéni vyznamnych znakl a potlaceni nedtlezitych pribéhi je
vyuzito odhadu obalky signalu.

Nejprve bylo zapotiebi secist sloupce vystupni matice ST, znichZ byly
vybrany absolutni hodnoty realné ¢asti vystupu Stockwellovy transformace. Dale
se normalizovaly hodnoty, aby se nachazely vrozmezi od 0 do 1 a to podle
nasledujiciho vzorce

ST

real

T =l
norm |maX( ST;,ml) (4‘7)

kde ST, jsou hodnoty realné ¢asti Stockwellovy transformace.

V této casti je vytvorena obalka umocnénim realné slozky vystupu S-
transformace dle vzorce

SE = ( S’Z:mrm )2 (4'8)

kde s7  je normalizovana energie realné slozky a SE je odhad obalky signalu po

norm

umocnéni na druhou. Diky tomu jsou potlateny hodnoty vychylek mensi jak 1 a
naopak jsou zvyraznény vychylky vétsi jak 1. Redlna slozka pro umocnéni byla
vybrana experimentdlné, jelikoZ jeji pribéh se jevil jako nejvhodnéjsi. Nakonec
doSlo knormalizaci vypocteného odhadu obalky umocnénim na druhou podle
nasledujiciho vzorce

- SE
Imax(SE ) . (4.9)

Odhad obalky signalu umocnénim vystupni energie Stockwellovy
transformace je vykreslen modre (Obr. 4.8), ¢ervené jsou oznaceny K-komplexy
expertem 1. Pro srovnani je vySe uveden i vstupni signal (Obr. 4.7) s vyznaCenymi
komplexy. Tento pristup byl vybran, jelikoZ se jedna o nejjednodussi vypocet
odhadu obalky signélu, ktery se hojné pouZiva pfti zpracovani signald.
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Plvodni signal s vyznaGenymi pocatky K-komplexu
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Obr. 4.8 Odhad obalKy signalu umocnénim energie signalu na druhou-expert 1

4.3.2 Shannonova energie

Dal8i metodou pro vytvoreni odhadu obalky signalu byl vypocet Shannonovy
energie [25]. Vstupem do vzorce pro Shannonovu energii byla vystupni energie ze
Stockwellovy transformace, a to jeji absolutni hodnota realné slozky.

Bylo zapotiebi normalizovat hodnoty dle predchoziho vzorce (4.7), aby se
jednotlivé pristupy mohly srovnavat. Nasledné byl aplikovan vzorec pro
Shannonovu energii
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SE=~(ST,,, )-log(ST,,, ) (4.10)

kde s7  je normalizovana energie realné slozky a SE je odhad obalky signalu po

vypoctu Shannonovy energie. Tato energie je pouzita, jelikoZ zaruci potlaceni velmi
vysokych hodnot a zdlirazni ty, jejichZ uroven je mald ¢i stredni. TudiZ dochazi
kvyhlazeni signalu [11]. Nakonec doS$lo k normalizaci vypoctené Shannonovy
energie podle vzorce (4.9), tim je maximalni hodnota vychylky rovna jedné.

Pivodni signal s vyznatenymi pocatky K-komplext
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Odhad obalky signalu svyuZzitim Shannonovy energie (Obr. 4.10) je
vykreslen modre, Cervené jsou oznaceny K-komplexy expertem 1. Pro srovnani je
vySe uveden i vstupni signal s vyznacenymi komplexy.

Oproti predchozimu feSeni odhadu obalky signalu dosahuji vychylky
signalu vy$Sich hodnot a ¢asto maji podobnou hodnotu, a to diky druhé
normalizaci. DlleZité je zminit, Ze jeji pribéh neni prilis hladky, coZ miiZe vést
k faleSnym detekcim.

4.3.3 Aplikace Teagerova-Kaiserova operatoru

Poslednim zvolenym pristupem pro vytvoreni odhadu obalky signalu byla aplikace
Teagerova-Kaiserova operatoru [3]. Vstupem do vypoctu odhadu obalky je signal
po filtraci pasmovou propusti. Nejprve bylo treba normalizovat hodnoty
filtrovaného signalu nasledujicim zptisobem

xfn= L .
|max(xf)| (4.11)

Operator TKEO byl vypocten dle nasledujiciho vztahu

tkeo(n) = xfn* (n) — xfa(n —1)- xfu(n+1), (4.12)

kde tkeo(n) je n-ta vystupni hodnota a xfn(n) je n-ta vstupni hodnota filtrovaného

signdlu. Odhad obdlky signalu byl normalizovan obdobnym zpiisobem jako vySe
uvedeny vztah (4.11), aby se hodnoty nachazely v rozmezi od 0 do 1 a mohlo se
provést pozdéjsi porovnani metod. Normalizace je uvedena jako

|max(tkeo)‘ (4.13)

kde tkeo je odhad obalky filtrovaného signalu pasmovou propusti.

Odhad obalky signalu vypocteny s pouZitim operatoru TKEO (Obr. 4.12) je
vykreslen modre, Cervené jsou oznaceny K-komplexy expertem 1. Pro srovnani je
vySe uveden i vstupni signal s vyznacenymi komplexy.
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Plvodni signal s vyznatenymi pocatky K-komplext
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Obr. 4.11 Usek piivodniho signalu-expert 1
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Obr. 4.12 Odhad obalky signalu TKEO-expert 1

Na prilibézich zvolenych odhadii obalek signalu pozorujeme, Ze se od sebe
odliSuji zejména tvarem a hodnotami vychylek. V ptripadé pouziti odhadu obalky
TKEO jsou vychylky odhadti obalky v nékterych tsecich mnohem vyssi, nez kdyz
je vytvoren odhad obalky pouhym umocnénim realné slozky, avSak ne tak prili$
jako je pri pouziti Shannony energie. Ddle je patrné, Ze obalky signall pri aplikaci
vypoctu pro Shannonovu energii a operator TKEO nemaji hladké priibéhy.
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4.4 Detekce vrcholii pomoci prahi

Vrcholy, které by mohly byt oznaceny jako K-komplexy, byly detekovany v tusecich
30 s, jelikoZ v tomto intervalu jsou zaznamy posuzovany odbornikem. Detekce
vrcholll pomoci prahii probihd v odhadu obalky signélu.

Pro urceni prahti se pouzila smérodatna odchylka, ktera byla pocitana vzdy
z useku 30 s odhadu obalky signalu. Ziskané hodnoty smérodatnych odchylek byly
vynasobeny cislem 4, které bylo stanoveno experimentalné. Nasobky pak byly
pouZity jako minimalni prahové hodnoty pro detekci vrchold. K témto prahiim byla
jeSté pridana podminka, Ze minimalni vzdalenosti mezi vrcholy by nemély byt
mensi jak 1s.

Na obrézcich niZe (Obr. 4.13-Obr. 4.15) jsou detekované vrcholy oznaceny
rizovou kruznici a jednotlivé prahy po 30 s maji zelenou barvu. Pocatky K-
komplexti ohodnocené prvnim odbornikem jsou oznaceny cervené.

Vypoctené prahové hodnoty u rliznych odhadi obélek se lisi, diky
hodnotam urovni signalu, které jsou vzdy jiné. NejvysSi prahy jsou pfi aplikaci
dosahuje algoritmus s vypoctem odhadu obalky umocnénim realné slozky energie
na druhou.

Obalka s vyznacenymi vrcholy a postupnymi prahy
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Obr. 4.13 Odhad obalKy signalu umocnénim na druhou-expert 1
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Obalka s vyznacenymi vrcholy a postupnymi prahy
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Obr. 4.14 Odhad obalKky signalu TKEO s vrcholy a postupnymi prahy-expert 1
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Obr. 4.15 Odhad obalky signalu Shannonovou energii s vrcholy a postupnymi prahy-expert 1

0

Z vysledkl detekci nad prahy je nazorné, Ze nékteré vrcholy mohly byt
vynechany nebo jsou nadbytec¢né. Vypocet prahovych hodnot je komplikovany,
jelikoZ mnoho studii se lisi ve zvolenych prahovych hodnotach a jejich vypoctech.
Zatim tedy neni jednotné pravidlo pro prahové hodnoty. Pro zlepSeni detekce
vrcholll by méla byt prahova hodnota feSena pravdépodobné jinym zpiisobem, a to
napftiklad postupnym hledanim dalSich vrcholii pod a nad prahem do prijatelné
mezni hodnoty.
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4.5 Detekce vrcholii na zakladé doby trvani viny a
podminka mezi extrémy

Pii detekci se vychazi z charakteristického tvaru K-komplexi. Grafoelement je
typicky nejdrive prudkym klesajicim a ndasledné stoupajicim pribéhem, jak je
znazornéno na Obr. 3.3.

Ve filtrovaném signalu pasmovou propusti jsou detekovany extrémy
vychylek - minimalni a maximalni hodnoty urovné signalu. Nejdrive je nalezeno
minimum a za nim pridruZené maximum. Dale jsou vytvoreny negativni a pozitivni
doby trvani. Negativni doba trvani je ta, ktera obsahuje hodnotu minima a pozitivni
doba trvani zahrnuje maximum. Celkova doba trvani komplexu je dana souctem
negativni a pozitivni viny (3.3). Celkova doba trvani by méla byt v rozmezi od 0,5
sdo 1,5 sa soucasné negativni a pozitivni doby trvani by mély byt vétsi, jak
¢tvrtina celkové doby trvani. Tato podminka byla prevzata z predchozi prace [3].

V dalSi ¢asti byla definovana podminka o hodnotach mezi témito extrémy,
jelikoZ samotna predchozi podminka neni dostatecna. Nezavisle byly testovany 3
podminky, a to rozkmit mezi extrémy, sklon a spojeni podminek rozkmitu mezi
extrémy a sklonu.

Rozkmit mezi minimalni a maximalni hodnotou K-komplexu je v literature
[3], [22], [18] definovan riizné. V této praci musel byt rozkmit mezi extrémnimi
hodnotami vétsi jak 75 pV. Tato hodnota byl stanovena experimentalné. Urcovat
horni hranici detekce bylo bezpredmétné, jelikoZ nijak vyznamné neovliviiovala
dosaZené vysledky.

Jako dal8i moznost byl zvolen vypocet sklonu mezi extrémy, které spliuji
podminku dob trvani dle vzorce (3.4). Experimentalné bylo urceno, Ze sklon by mél
byt vétsi, jak 75 uv/0,5 s.

Posledni analyzovanou podminkou bylo spojeni predchozich podminek
rozkmitu mezi extrémy a sklonu. Uroveri mezi extrémnimi hodnotami byla zvolena
jako 75 uV a soucasné platila podminka o vypoctu sklonu, ktery mél byt vétsi jak
75uV/0,5s.

Jestlize jsou splnény predchozi podminky, pak je maximalni hodnota
oznacena jako detekovany vrchol.

Na obrazcich na dal$i strané (Obr. 4.16-Obr. 4.18) je oznaceno az prili$
mnoho vrcholli. K nejvétsimu sniZeni poctu detekovanych vrcholi dochazi pri
spoletné podmince o hodnoté mezi extrémnimi vychylkami a jejich sklonem, tato
podminka, ale v nékterych pripadech vylouc¢i i vrcholy, které by mohly byt
povaZovany za spravné detekce. Nejvice vrcholl je detekovano pfi vypoctu sklonu
mezi jednotlivymi extrémnimi hodnotami. Kone¢nym rozhodnutim o K-
komplexech miize dojit ke zlepsSeni vysledku. Je vSak diskutabilni, kterou ze
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zvolenych podminek vybrat pro nejlepSi detekci, proto jsou zde uvedeny vSechny
tfi moznosti.

Filtrovany signal s detekovanymi vrcholy spliiujici podminku sklonu
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Obr. 4.16 Filtrovany signal s detekovanymi vrcholy spliujici podminku sklonu-expert 1

Filtrovany signal s detekovanymi vrcholy spliiujici podminku extrému
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Obr. 4.17 Filtrovany signal s detekovanymi vrcholy spliujici podminku extrémii mezi
minimalni a maximalni vychylkou-expert 1
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Filtrovany signal s detekovanymi vrcholy splfiujici podminku extrémui a sklonu
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Obr. 4.18 Filtrovany signal s detekovanymi vrcholy spliujici podminku extrémii a sklonu
mezi minimalni a maximalni vychylkou-expert 1

4.6 Rozhodnuti o K-komplexu

Z obrazkl vyse v podkapitole 4.5 je patrné, Ze jsou detekovany i vrcholy, které
neodpovidaji K-komplextim. Ztohoto diivodu je nutné zavedeni konecného
rozhodnuti o oznaceni komplexii. Pro urceni, co oznacit jako K-komplex, byly
vyuzity detekované vrcholy nad zvolenym prahem a detekované vrcholy spliujici
podminku trvani a dale podminku sklonu nebo vychylky mezi extrémnimi
hodnotami ¢i jejich spole¢né pouZiti sklonu a extrémi. Jestlize se detekované
vrcholy obéma metodami shoduji, dochazi k finalnimu oznaceni vrcholu jako K-
komplex. V ptipadé neshody se vrcholy viilbec neberou v ivahu. Na obrazcich niZe
jsou pro ilustraci uvedeny vysledné detekce s pouZitim podminky sklonu mezi
minimem a maximem vychylky signalu. Zbylé vysledky detekci jsou popsany
v kapitole 6 o statistickém zhodnoceni vytvofenych metod. Cervené jsou
v obrazcich vyznaceny pocatky K-komplexii expertem 1 a rtiZovymi kruZnicemi
jsou vykresleny vysledky automatické detekce.
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Obalka s detekovanymi vrcholy po porovnani
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Obr. 4.21 Vysledek detekce po filtraci pAsmovou propusti s odhadem obalky s vyuZitim
operatoru TKEO a podminkou sklonu-expert 1
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Obr. 4.22 Vysledek detekce po S-trasformaci a s odhadem obalky Shannonovou energii a

urcité

podminkou sklonu-expert 1

Na analyzovaném useku signélu je detekce K-komplexii stejnd ve vSech
verzich vytvorenych algoritmii, ale liSi se od oznaceni K-komplexii odbornikem, na
¢emz je patrna problematika sladéni detek¢ni metody a vizualniho hodnoceni

ho odbornika.
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Bylo vsak dosaZeno i rozlicnych detekcich K-komplexti v algoritmech mezi
sebou, jak je uvedeno niZe pfi vybéru jiného intervalu (750-850 s) stejného
signalu. Nékteré komplexy jsou oznaceny spravné. Vyskytuji se vSak i moZnosti,
kdy K-komplex oznacen nebyl nebo byl oznaten nespravné.

Plvodni signal s vyzna¢enymi pocatky K-komplexu
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Obalka TKEO s detekovanymi vrcholy po porovnani
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Obr. 4.25 Vysledek detekce po filtraci pAsmovou propusti s odhadem obalKky s vyuZitim
operatoru TKEO-expert 1
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Obr. 4.26 Vysledek detekce po S-trasformaci a s odhadem obalky Shannonovou energii-
expert 1

Pri odhadu obalky umocnénim realné slozky na druhou (Obr. 4.24) byly na
zvoleném useku korektné oznaceny tii K-komplexy v ¢asech 765 s, 784 s a 820 s.
Dalsi dva ohodnocené K-komplexy detekovany nebyly a jeden vrchol v ¢ase 775 s
je fale$né oznacen jako K-komplex detekéni metodou.

48



Detekce s pouZitim S-transformace a Shannonovy energie (Obr. 4.26) dava
podobné vysledky na useku signalu jako predesla zhodnocena metoda. Navic je ale
spravné oznacen vrchol v ¢ase 813 sjako K-komplex, pravdépodobné diky jiné
hodnoté prahu.

Vypoctem odhadu obalky s Teagerovym-Kaiserovym operatorem (Obr.
4.25) doslo ke spravnému oznaceni Ctyi K-komplexi. Jediny vrchol, ktery nebyl
oznacen jako K-komplex je v ¢asovém okamZiku 808 s, jelikoZ je jeho uroven vzdy
charakteristickym chovanim operatoru TKEO, kdy doS$lo vtomto pripadé
k prehnanému zvyraznéni Spickovych hodnot.
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5 POROVNANI VYSLEDKU

V nasledujici ¢asti prace dochazi k porovnani vysledkii vytvorenych algoritml na
prvnim signalu z dodané databaze [1]. Tento signal byl posuzovan dvéma experty
nezavisle na sobé a jejich vysledky oznaceni K-komplexli se lisi, coZ vede
k obtiZnému hodnoceni dosaZenych vysledkii. Uvedeny jsou metody vyuZivajici
podminku sklonu mezi minimem a maximem vychylky signdlu. Souhrn vysledkii
dalSich realizovanych algoritmii je popsan v kapitole o statistickém hodnoceni
metod v podkapitole 6.2.

Plvodni signal s vyznatenymi pocatky K-komplext
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Jako prvni je zobrazen vysledek detekce po pouziti Stockwellovy

transformace a vytvoieni odhadu obalky signdlu umocnénim redlné sloZky energie
na druhou. Podminkou mezi extrémnimi hodnotami je vypocet sklonu mezi
minimem a maximem K-komplexu.

Obalka umocnénim na druhou s detekovanymi vrcholy po porovnani
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Obr. 5.3 Vysledek detekce po S-transformaci s odhadem obalky umocnénim na druhou-
expert 1
Obalka umocnénim na druhou s detekovanymi vrcholy po porovnani
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Obr. 5.4 Vysledek detekce po S-transformaci s odhadem obalky umocnénim na druhou-
expert 2
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Druha metoda byla zhotovena s pouzitim linearni filtrace pasmovou

propusti na jejiZ vysledek byl aplikovan Teagertiv-Kaisertiv operator pro vyhlazeni

si

gnalu a zdiiraznéni poZadovanych tvarti. Nasledné byla pouZita podminka sklonu

mezi extrémnimi hodnotami. Ukazka vysledku detekce K-komplexi na tseku
signalu je uvedena niZe (Obr. 5.5, Obr. 5.6).
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Obr. 5.5 Vysledek detekce po filtraci pasmovou propusti s odhadem obalKky s vyuzitim
operatoru TKEO-expert 1
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Obalka TKEO s detekovanymi vrcholy po porovnani
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Obr. 5.6 Vysledek detekce po filtraci pasmovou propusti s odhadem obalky s vyuzitim
operatoru TKEO-expert 2
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V nasledujicim algoritmu byla pouZzita Stockwellova transformace a vypocet
odhadu obalky signalu Shannonovou energii. Podminka je shodna s predchozimi

metodami, tedy sklon mezi extrémnimi hodnotami komplexu.

Obalka s detekovanymi vrcholy po porovnani
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Obr. 5.7 Vysledek detekce po S-trasformaci s odhadem obalky Shannonovou energii-expert 1
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Obr. 5.8 Vysledek detekce po S-trasformaci s odhadem obalky Shannonovou energii-expert 2
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Na obrazcich vtéto kapitole je na prvni pohled viditelna rozdilnost
v hodnoceni K-komplexii jednotlivymi experty. Prvni expert vizualné zhodnotil
vice K-komplexii neZ druhy odbornik, a navic jesté v jinych ¢asovych usecich, coZ
pri statistickém hodnoceni vede k velkému poctu fale$né pozitivnich detekci. Diky
tomu bude komplikované vytvorené metody srovnat. Na prvnich obrazcich pfri
hodnoceni expertem 1 doSlo kvynechani vrcholu, ktery by mohl byt oznacen,
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nejspiSe diky hodnoté prahu. Za timto nedetekovanym K-komplexem je vyS$si
hodnota, jez ovlivnila prahovou hodnotu, ktera je vypoctena z nasobku smérodatné
odchylky na 30 s intervalu.

Stockwellova transformace je témér srovnatelna slinearni filtraci
pasmovou propusti ve shodném kmito¢tovém pasmu od 0,5 Hz do 2 Hz. Odhady
obalek signalu se odlisuji, jelikoZ kazdy ze zvolenych pristupli ovliviiuje uroven
signdlu jinak. Umocnénim na druhou dojde k potlaceni neuZite¢nych priibéhii a
zvyraznéni urcitych vys$Sich hodnot urovné signalu v prijatelné mire. S pouZitim
operatoru TKEO se vychylky zvy$i a dochazi k vétSimu rozdilu mezi nizSimi a
vy$simi hodnotami, které mohou vést kvytvoreni nespravnych vrchold.
Shannonova energie naopak zdlirazni hodnoty s nizkou urovni signalu a utlumi
velmi vysoké hodnoty, coZ je velmi nazorné vidét na obrazku, kde jsou vyS$si

hodnoty na skoro stejné urovni.
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6 STATISTICKE VYHODNOCENI

Pro ohodnoceni vytvorenych algoritmt, byly vybrany nékteré ptredchozi prace,
které byly reSeny na stejné databazi signalti [1], aby dochdazelo k objektivnimu
zhodnoceni na zikladé vybranych parametri. Khodnoceni byly vybrany
parametry: senzitivita (7pr), pozitivni prediktivita ( PPV ), presnost detekce

( PD )a fale$nd mira ( FDR )vyskytl K-komplexi.

Nejdrive si tedy nadefinujme proménné, ze kterych vychazime:
TP spravné pozitivni detekce K-komplexti
TN  spravné negativni detekce K-komplext
FP fale$né pozitivni detekce K-komplexii
FN  fale$né negativni detekce K-komplexii

Utinnost detekce K-komplexi miizeme posuzovat mnoha moZnostmi.
Jednou z téchto mozZnosti je senzitivita (7Pr). Jeji hodnota nam fika, kolik K-

komplext, ze v§ech komplexti v signalu bylo detekovano

TPR = i -100[%] -
TP + FN

(6.1)

Dal8i mozZnosti je pozitivni prediktivni hodnota ( PPV ), ktera vyjadiuje
pravdépodobnost, Ze K-komplex bude pritomny, pokud se bude jednat o pozitivni
detekci

P
PPV = - 100[%] .
P+ e 0% (6.2)

Presnost detekce ( PD ) je vyjadfena pomérem vSech spravné detekovanych

K-komplexii i detekovanych komplexii s celkovym poctem K-komplexii. Pfesnost
detekce, je vyjadiena vzorcem

D :L-]OO[%].
TP + FN + FP (6.3)

Posledni pocitanou veli¢inou je faleSnd mira vyskyti K-komplexii ( FDR).
Jedna se o pomér nespravné detekovanych K-komplexi ku veskerym pozitivnim
detekcim. Vzorec faleSné miry vyskyti je zndzornén jako
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P-IOO[%].

Spolehlivost detek¢nich metod byla pocitana oddélené pro vSechny metody,

oba experty sjednoceni a priinik hodnoceni signalu experty.

6.1 Referencni hodnoty

Vybrana databaze signalli, ktera byla ohodnocena dvéma experty, byla popsana
v kapitole 4.1. Pro pochopeni sloZzitosti hodnoceni je nutné si analyzovat

posouzeni o vyskytujicich se K-komplexech.

Jednotlivi odbornici oznacili riizny pocet K-komplexi, jelikoZ hodnoceni

téchto grafoelementi podléhad subjektivnimu vnimani kaZdého jedince. Z tohoto

dliivodu je v nasledujici podkapitole uvedeno statistické hodnoceni experti vici

sobé, a to pouze na 5 signalech, které byly kontrolovany obéma experty.

Tab. 6.1 Pocet ohodnocenych K-komplexii jednotlivymi experty

Signal Expert 1 Expert 2
1 34 19
2 45 8
3 12 3
4 78 14
5 39 20
celkem 208 64
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Obr. 6.1 Graf poctu ohodnocenych K-komplexti jednotlivymi experty

Z uvedenych hodnot je patrné, jak se odbornici lisi ve svych hodnocenich.
Prvni expert oznacil vZdy vice K-komplexl neZ druhy expert. Pokud se zamérime
na celkové hodnoty komplex, které byly ohodnoceny, tak je rozdilnost hodnoceni
viditelna na prvni pohled, kdy prvni expert oznacil 208 K-komplexii a druhy jen 64
grafoelement.

V tabulce (Tab. 6.2) jsou uvedeny statistické parametry pro porovnani
hodnoceni experta 1 vici expertu 2. Jednda se o pripad, kdy ohodnocené K-
komplexy od prvniho odbornika jsou brany jako spravné detekce a hledame shody
s druhym odbornikem.

Tab. 6.2 Statistické parametry pro porovnani hodnoceni experta 1 vii¢i expertu 2

Signal | Expert1 | TP FP FN TPR PPV PD FDR
1 34 8 11 26 23,53 | 42,11 | 17,78 | 57,89
2 45 8 0 37 17,78 | 100,00 | 17,78 0,00
3 12 3 0 9 25,00 | 100,00 | 25,00 0,00
4 78 9 5 69 11,54 | 64,29 | 10,84 | 35,71
5 39 13 7 26 33,33 | 6500 | 2826 | 35,00

celkem 208 41 23 167 19,71 | 64,06 | 17,75 | 35,94
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Obr. 6.2 Graf porovnani fale$né pozitivnich a falesné negativnich detekci-expert 1

Graf (Obr. 6.2) zobrazuje porovnani faleSné pozitivnich a faleSné
negativnich detekci, kdy oznaceni K-komplexli expertem 1 byly brany jako
referencni. Velké hodnoty faleSné negativnich detekci poukazuji na skutec¢nost, kdy
je v signalu oznacen K-komplex, ale druhy expert jej neoznacil. Téchto hodnot bylo
dosaZeno praveé diky vétSimu oznaceni K-komplextli expertem 1.

V dal$im grafu (Obr. 6.3) je srovnani senzitivity a prediktivity v pripadé, kdy
jsou oznaceni K-komplexli expertem 1 brany jako referencni. Senzitivita
nedosahuje dobrych vysledki kvili nizkym hodnotam spravné pozitivnich detekci
K-komplexi. Prediktivita je v pripadé druhého a tietiho signalu 100 %, jelikoZ
druhy expert zaznacil v rdmci hodnoceni velmi malo K-komplexd.

58



100,00
90,00
80,00
70,00
60,00
50,00
40,00
30,00

20,00

Hodnota statistického parametru [%)]

10,00

0,00

Senzitivita, prediktivita-referencni expert 1

1 2 3 4 5 6

Signal [-]

Obr. 6.3 Graf porovnani senzitivity a prediktivity-expert 1
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V tabulce (Tab. 6.3) jsou uvedeny statistické parametry pro porovnani
hodnoceni experta 2 vii¢i expertu 1. Jednd se o pripad, kdy ohodnocené K-
komplexy od druhého odbornika jsou brany jako spravné detekce a hledame shody
s prvnim odbornikem.

Tab. 6.3 Statistické parametry pro porovnani hodnoceni experta 2 vii¢i expertu 1

Signal | Expert2 | TP FP FN TPR PPV PD FDR
1 19 8 26 11 42,11 | 23,53 | 17,78 | 76,47
2 8 8 37 0 100,00 | 17,78 | 17,78 | 82,22
3 3 9 0 100,00 | 25,00 | 25,00 | 75,00
4 14 9 69 5 64,29 | 11,54 | 10,84 | 88,46
5 20 13 26 7 6500 | 33,33 | 28,26 | 66,67
celkem 64 41 167 23 64,06 | 19,71 | 17,75 | 80,29
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Obr. 6.4 Graf porovnani fale$né pozitivnich a falesné negativnich detekci-expert 2

Graf (Obr. 6.5) zobrazuje porovnani falesné negativnich a faleSné
pozitivnich detekci K-komplexti, kdy oznaceni K-komplexli expertem 2 byly brany
jako referenc¢ni. Tedy opacny pripad predchoziho hodnoceni (Tab. 6.2). Velké
hodnoty faleSné pozitivnich detekci nasvédcuji tomu, Ze pfi oznaceni K-komplexu
expertem 2, bylo méné detekci, jak pfi oznaceni expertem 1, ktery jich ohodnotil
vice za spravné.
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Obr. 6.5 Graf porovnani senzitivity a prediktivity-expert 2
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Na predchazejicim grafu (Obr. 6.5) je srovnani senzitivity a prediktivity
v pripadé, kdy jsou oznaceni K-komplexli expertem 2 brany jako referencni.
Senzitivita dosahuje dobrych vysledkli kviili vysokym hodnotdm spravné
pozitivnich detekci K-komplexii. Pozitivni prediktivita ma tentokrat vSak hodnoty

Na uvedenych vysledcich vySe v tabulkach a grafech pozorujeme rozdilnost
expertli v hodnoceni signdld. Prvni expert oznacil vZdy vice K-komplexli neZ druhy
expert, od toho se odviji vypoctené hodnoty statistickych parametrii. Nejvétsi
rozdil je patrny v piipadé vypoctu faleSné miry vyskytli K-komplext (FDR).

6.2 Zhodnoceni realizovanych metod

Nasledujici ¢ast prace je vénovana zhodnoceni realizovanych metod. Celkovy
souhrn detekci K-komplexii je uveden v tabulce (Tab. A 1) v priloze diplomové
prace. Signaly byly analyzovany dle oznaceni experta 1 a experta 2. Navic bylo
vyuZzito sjednoceni a priiniku hodnoceni obou expertt.

Prvni metodou detekce, ktera byla testovana je aplikace operatoru TKEO na
filtrovany signal pasmovou propusti. Jako podminka pro detekci K-komplexii byl
vybran vypocet sklonu mezi extrémnimi hodnotami.

Tab. 6.4 Statistické parametry pro metodu operator TKEO-sklon

Metoda TPR PPV PD FDR
Expert 1 TKEO sklon 61,03 36,09 29,33 63,91
Expert 2 TKEO sklon 62,50 15,69 14,34 84,31
Sjednoceni TKEO sklon 61,70 37,83 30,63 62,17
Priinik TKEO sklon 78,05 12,55 12,12 87,45

Pri nahlédnuti do tabulky (Tab. 6.4) je zfejmé, Ze nejlepSiho vysledku pro
senzitivitu bylo dosaZeno pti priiniku hodnoceni obou expertti 78,05 %. V pripadé
dalSich ohodnoceni je senzitivita priblizné stejna. Nejvys$si hodnota pozitivni
prediktivni hodnoty je pfi sjednoceni hodnoceni a také pti hodnoceni od prvniho
experta. Falesnda mira vyskytl K-komplexi ma nejvyssi hodnotu pfi hodnoceni
signdlu druhym expertem a pfi prlniku hodnoceni expertli. To mohlo byt
zplisobeno tim, Ze algoritmus byl ladén zejména pro hodnoceni prvniho experta, a
tudiZ pak obsahoval vice nespravné detekovanych K-komplexi.

Dal8i detekcni metodou, jeZ byl zhotovena a analyzovana je Stockwellova
transformace s umocnéni realné slozky signalu na druhou pro vytvoreni odhadu
obalky signalu. Podminkou pro detekci K-komplexti je opét sklon.
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Tab. 6.5 Statistické parametry pro metodu Stockwellova transformace-sklon

Metoda TPR PPV PD FDR
Expert 1 S-transformace sklon 60,66 37,76 30,33 62,24
Expert 2 S-transformace sklon 67,19 18,07 16,60 81,93
Sjednoceni S-transformace sklon 61,35 39,59 31,68 60,41
Prinik S-transformace sklon 82,93 13,60 13,23 86,40

Na rozdil od predchozi metody s vyuzitim operatoru TKEO jsou tentokrat
nékteré hodnoty senzitivity privétivéjsi, zejména v pripadé hodnoceni expertem 2
a pri priniku hodnoceni expertti. Doslo ke sniZeni falesné miry vyskyti komplexd,
i kdyZ maximalné jen o 2 %. Tato metoda zlepSila vysledky pro hodnoceni
expertem 2 a prlnik expertli. Zbyld ohodnoceni ziistala zhruba stejna, tudiZ bych
povaZovala metodu se Stockwellovou transformaci srovnatelnou ba i dokonce lepsi
neZ pouhou filtraci a aplikaci Teagerova Kaiserova operatoru.

Tyto dvé metody, jejichZ predlohou byla zejména studie a A wavelet and
teager energy operator based method for automatic detection of K-Complex in sleep
metod.

Treti metoda ma stejné télo jako algoritmus prvni. Drobnou obménou je zde
zvolena podminka, ktera pocitala uroven signalu mezi minimalni a maximalni
hodnotou K-komplexu a ne sklon, jako tomu bylo v predchozim pripadé.

Tab. 6.6 Statistické parametry pro metodu operator TKEO-extrém

Metoda TPR PPV PD FDR
Expert 1 TKEO extrém 57,35 41,71 31,84 35,94
Expert 2 TKEO extrém 59,38 17,12 15,32 80,29
Sjednoceni TKEO extrém 58,16 43,85 33,33 58,29
Prinik TKEO extrém 73,17 13,04 12,45 82,88

Pri prvnim pohledu do tabulky (Tab. 6.6) je jasné viditelné, Ze doSlo ke
zlepSeni pozitivni prediktivni hodnoty, piesnosti detekce i falesSné miry vyskytt K-
komplexti, pokud bereme jako srovnani ptredchozi detekéni metodu TKEO
s podminkou sklonu. DoSlo v8ak ke sniZeni vSech hodnot senzitivity. V pripadé
priniku hodnoceni expertii je hodnota senzitivity mensiaz o 5 %.

Nasledujici metoda automatické detekce K-komplexii ma stejny zaklad jako
predesla metoda se Stockwellovou transformaci, kdy se vypocital odhad obalky
signalu umocnénim realné slozky energie. Tento postup ma vsak jednu odliSnost a
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tou je zavedeni podminky pocitajici vychylku mezi extrémnimi hodnotami, tedy
mezi minimalni a maximalni hodnotou K-komplexu.

Tab. 6.7 Statistické parametry pro metodu Stockwellova transformace-extrém

Metoda TPR PPV PD FDR
Expert 1 S-transformace extrém 55,88 42,58 31,87 56,15
Expert 2 S-transformace extrém 65,63 20,59 18,58 86,96
Sjednoceni S-transformace extrém 58,51 46,22 34,81 57,42
Prinik S-transformace extrém 78,05 15,69 15,02 79,41

Pri srovnani metody s predeSlou, vyuzivajici Stockwellovu transformaci, je
nazorné navySeni pozitivni prediktivni hodnoty i lehce presnost detekce. SniZily se
hodnoty parametru falesné miry vyskytli u vSech hodnoceni odborniky krom
situace, kdy byl signal hodnocen druhym expertem, tato hodnota narostla o 5 %.
Senzitivita je v této varianté detekce K-komplexii vZzdy niZsi.

Nasledujici vysledky statistickych parametrii (Tab. 6.8) jsou pro metodu
podobnou jako predeSly algoritmus vyuzivajici linearni filtraci pasmovou propusti
a Teagertv-Kaisertiv operator pro vypocet odhadu obalky signalu. Podminkou pro
detekci K-komplexti zde byl definovany sklon a soucasné také vychylka mezi
minimalni a maximalni hodnotou K-komplexu.

Tab. 6.8 Statistické parametry pro metodu operator TKEO-sklon a extrém

Metoda TPR PPV PD FDR
Expert 1 TKEO sklon+extrém 56,25 42,50 31,94 59,66
Expert 2 TKEO sklon+extrém 59,38 17,27 15,45 86,34
Sjednoceni TKEO sklon+extrém 56,74 44,44 33,20 57,50
Prinik TKEO sklon+extrém 73,17 13,64 12,99 82,73

Z hodnot v tabulce pfi porovnani metody s aplikaci TKEO pozorujeme
pokles hodnot faleSné miry vyskytl K-komplexti aZ na hodnoceni druhym
expertem, tato hodnota je mirné vyssi oproti pouziti samotného sklonu o 2 % a pri
podmince o extrémech dokonce o 6 %. Presnost detekce a pozitivni prediktivni
hodnota je u vSech hodnoceni lepsi nez v predeslych pripadech. Senzitivita je nizsi.
Srovnatelné hodnoty senzitivity jsou u metody s pouzitim podminky o vychylce
mezi extrémnimi hodnotami, a to pfi hodnoceni druhym expertem, kdy je hodnota
senzitivity 59,38 %, a pfi priiniku hodnoceni odbornikii je senzitivita 73,17 %.
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Predposledni analyzovana metoda pro detekci K-komplexti vyuZiva
Stockwellovu transformaci a vypocet odhadu obalky signalu umocnénim redalné
slozky energie. Zvolenou podminkou byla hodnota sklonu a zaroven uroveri
signalu mezi extrémnimi hodnotami.

Tab. 6.9 Statistické parametry pro metodu Stockwellova transformace-sklon a extrém

Metoda TPR PPV PD FDR
Expert 1 S-transformace sklon+extrém 55,51 43,14 32,06 55,56
Expert 2 S-transformace sklon+extrém 64,06 19,90 17,90 86,36
Sjednoceni S-transformace sklon+extrém 56,74 45,71 33,90 56,86
Prinik S-transformace sklon+extrém 78,05 15,53 14,88 80,10

Hodnoty senzitivity jsou v tomto pripadé niZ$i ve srovnani s ostatnimi
metodami zaloZenymi na Stockwellové transformaci. Senzitivita pii priniku
hodnoceni obou expertl je stejnd jako u metody s podminkou o vychylce mezi
extrémy, 78,05 %. Pri hodnoceni expertem 1 jsou ziskané hodnoty statistickych
parametrl nejlepsi. Zbylé hodnoty senzitivity, prediktivity, piresnosti detekce a
falesné miry detekce K-komplexti jsou oproti metodé s extrémy nizsi, ale zase vyssi
jako pfi pouziti podminky se sklonem.

Posledni vytvorena metoda ma zaklad ve Stockwellové transformaci. Odhad
obalky signalu byl vypocten s pouZitim Shannonovy energie, coZ je odliSnosti od
piredeslych zhotovenych postupli. Podminkou mezi extrémnimi hodnotami urovné
signalu byl vypocteny sklon.

Tab. 6.10 Statistické parametry pro metodu S-transformace s Shannonovou energii-sklon

Metoda TPR PPV PD FDR
Expert 1 S-transformace SE sklon 58,46 38,41 30,17 53,78
Expert 2 S-transformace SE sklon 57,81 16,30 14,57 84,31
Sjednoceni S-transformace SE sklon 59,22 40,34 31,57 61,59
Prinik S-transformace SE sklon 75,61 13,66 13,08 83,70

Z vysledkli uvedenych vyse v tabulce (Tab. 6.10) nedochazi u parametru
falesné miry vyskytii K-komplexti klepSim hodnotdm neZ u ostatnich metod.
Presnost detekce a pozitivni prediktivni hodnota by se dala srovnat s metodou
TKEO spouzitim podminky o sklonu, jelikoz se prili§ neliSi. Vyhodnoceni
senzitivity nedosahuje lepSich vysledkii, neZ jsou nejvysSsi vypoctené hodnoty.
Z toho divodu nedoSlo krozsifeni algoritmu S-transformace s vypoctem obalky
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Shannonovou energii o podminku svychylkou mezi extrémnimi hodnotami
komplexi ani spojeni podminek sklonu a extrémd.

V nasledujici ¢asti jsou zobrazeny grafy shrnujici vysledky senzitivity a
pozitivni prediktivity vytvorenych metod pokud je referen¢ni hodnotou oznaceni
K-komplexu expertem 1 a zvlast expertem 2. Hodnoty odpovidaji metodam
v tomto poradi:

1. TKEO-sklon
Stockwellova transformace-sklon
Expert 1xExpert 2/Expert 2xExpert 1
TKEO-extrém
Stockwellova transformace-extrém
Stockwellova transformace Shannonova energie-sklon
TKEO-sklon a extrém
Stockwellova transformace-sklon a extrém.
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Obr. 6.6 Graf porovnani fale$né pozitivnich a falesné negativnich detekci-expert 1

Z grafu (Obr. 6.6) je patrné, Ze vytvorenim metod doslo ke sniZeni faleSné
negativnich detekci K-komplexii oproti hodnoceni mezi experty. Narostly vSak
hodnoty fale$né pozitivnich detekci. Detek¢nimi algoritmy bylo oznaceno vice K-
komplext, neZ bylo oznaceno expertem.
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Obr. 6.7 Graf porovnani senzitivity a prediktivity-expert 1
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V grafu na Obr. 6.7 je srovnani senzitivity a prediktivity v pripadé, kdy jsou
oznaCeni K-komplexi expertem 1 brany jako referenc¢ni. Treti metoda je
zobrazena, aby bylo patrné, jak se hodnoty detekci K-komplexii mezi odborniky
lisi. Nejlepsich vysledkli prediktivity dosahovala metoda S-transformace
s podminkou sklonu a extrému, za ni je hned S-transformace spodminkou
extrému. NejpriznivéjSich hodnot senzitivity dosahovala metoda TKEO
s podminkou sklonu, ktera méla soucasné i nejhorsi vysledek prediktivity, a S-
transformace se stejnou podminkou.

Na grafu niZe (Obr. 6.8) je porovnani faleSné pozitivnich a fale$né
negativnich detekci zhotovenych metod ve srovnani s druhym odbornikem.
Fale$né negativni hodnoty jsou shodné s hodnocenim experta 2. FaleSné pozitivni
hodnoty narostly kromé metody Stockwellovy transformace s podminkou
extrém, ktera je dokonce nizsi neZ pti hodnoceni druhym odbornikem.
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Obr. 6.8 Graf porovnani fale$né pozitivnich a falesné negativnich detekci-expert 2
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Obr. 6.9 Graf porovnani senzitivity a prediktivity-expert 2

Senzitivita pri srovnani s expertem 2 vySla nejlépe v pripadé Stockwellovy
transformace s podminkou sklonu, dosahuje lepSich hodnot neZ pri srovnani
sexpertem 1. Dale nasleduje S-transformace spodminkou extrému a S-
transformace se spoletnou podminkou sklonu a extrému. Nejhlifre dopadla
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senzitivita pri S-transformaci a Shannonové energii. Hodnoty prediktivity pro
hodnoceni experta 2 jsou pribliZné stejné.

Srovnani vysledkii detekcnich metod je sloZité, jelikoZ ani jednotlivi
odbornici se nedokazi shodnout na vétSiné oznacenych K-komplexii. Nejlepsi
hodnoty senzitivity zuvedenych zhotovenych pristupli jsou v pripadé S-
transformace s podminkou sklonu pfi srovnani s expertem 2. NejhorSich hodnot
senzitivity dosahuje algoritmus s pouzitim Stockwellovy transformace
s podminkou extrémii pfi srovnani s hodnocenim experta 1. Pozitivni prediktivni
hodnota a presnost detekce vysla nejlépe u S-transformace s podminkou o urovni
signalu mezi extrémnimi hodnotami a sklonem pri hodnoceni expertem 1, nejhorsi
vysledek prediktivity a presnosti detekce byl pri aplikaci operatoru TKEO
s podminkou sklonu p¥i srovnani s druhym odbornikem. Fale$na mira vyskytt K-
komplexti je nejvyssi, a tedy nejhor$i u metody s vyuZitim operatoru TKEO
s podminkou sklonu. Nejmensi, tim padem nejlepsi hodnoty faleSné miry vyskytt
jsou v pripadé pouZiti Teagerova-Kaiserova operatoru s podminkou extrémdu.

Z ptredeslé analyzy vytvorenych algoritmi je moZné povaZovat
Stockwellovu transformaci, ktera byla predmétem diplomové prace, za metodu
dosahujici vyznamnych vysledkii v pripadé detekce charakteristickych znaki (K-
komplexti) v zaSuménych spankovych signalech. Pro diikladnéjsi prezkoumani o
prijatelnosti toho pristupu by bylo vhodné vyuZzit jinou databazi spankovych
signalt EEG.

6.3 Srovnani s dalsimi metodami

Porovnani vytvotrenych algoritmi s jinymi studiemi, které byly vytvoreny, je
znacné komplikované. [ kdyZ jsou metody testovany na stejné databazi spankovych
signalii EEG [1], tak je zahrnutou do hodnocenti jen prvnich 5 signalli jako je tomu u
studie zaloZené na spojité vinkové transformaci [18]. V mnoha pripadech neni
uvedeno srovnani s hodnocenim obou expertli a vybran je nejcastéji jen prvni
expert. Nékteré prace dokonce ani neuvadéji, ktery expert byl vybran pro
hodnoceni dané studie, tim padem neni zifejmé, zda-li jejich dosaZené vysledky
maji signifikantni vypovidaci hodnotu. NiZe je uvedena tabulka (Tab. 6.11) souboru
studii automaticky detekci K-komplexli ve spankovych signadlech EEG, ktera
obsahuje védecké prace v ramci poslednich 9 let. Zahrnula jsem do hodnoceni také
diplomovou praci [19], zabyvajici se stejnou problematikou s jinym feSenim, ktera
byla vytvorena na UBMI, jelikoZ byla testovdna na stejnych datech, jako viechny
vytvorené algoritmy v této praci.
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Tab. 6.11 Soubor metod vyuzivajici se pro detekci K-komplexii ve spankovych signalech EEG

Autor Metoda Uspésnost
Erdamaretal. | WT, TKEO TPR=80 %, FPR=7 %
2012 [3]
Devuyst et al. Mérené parametry a TPR=61,72 %, FDR=26,70 %
2010 [1] odvozeni pravdépodobnosti | (expertl)
vyskytu komplexu TPR=60,94 % (expert2)
Lajnef et al. WT, morfologicka analyza TPR=83,1 %, FDR=36,31 %
2015 [12] hlavnich komponent (expertl)
Patti et al. CWT, vinky tvarové TPR=84 %, PPV=62 %
2016 [18] odpovidajici K-komplextim
Pecnikova WT, TKEO TPR=52,9 %, PPV=26,3 %
2016 [19] (expertl)
TPR=68,8 %, PPV=15,2 %
(expert2)
Pecnikova Uméla neuronova sit TPR=83,6 %, PPV=63,8 %
2016 [19] (expertl)
TPR=64,7 %, PPV=52,4 %
(expert2)

Uspésnosti automatické detekce K-komplex@i této diplomové prace jsou
srovnatelné zejména s hodnocenim prvniho experta, ktery ohodnotil vSech 10
signdltt EEG. Druhy expert vZdy oznacil méné komplexii, a hlavné hodnotil jen 5
signali z databaze. Tim zavadi do statistického zhodnoceni znacnou nepiesnost.

Pri srovnani sjinymi autory, jak je uvedeno v tabulce (Tab. 6.11), ma
vytvorena diplomova prace shodné hodnoty se studii [1] zaloZené na méreni
parametrli a odvozeni pravdépodobnosti vyskytu komplexu. Jesté také prichazi
v uvahu podobny vysledek s ¢asti diplomové prace [19], ktera byla vytvorena
obdobnym postupem s vyuZzitim operatoru TKEO [3], ktera ma vSak hodnoty
senzitivity jeSté zhruba o 10 % niZz8i, coZ by mohlo svédcit o lépe zvolenych
podminkach pro detekci v této praci. Porovnani s dal§$imi metodami neprikladam
velkou vahu, jelikoZ byly vytvoreny jinymi zplisoby a jejich ohodnoceni neni
dostatecné v ramci vyuZiti obou expertii a vSech sejmutych signald, jako tomu bylo
ve vytvorené diplomové praci.
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7 ZAVER

Cilem diplomové prace bylo seznameni se s problematikou detekce K-komplextl ve
spankovych signalech EEG a vytvoreni algoritmu pro automatickou detekci K-
komplexi. K tomu bylo pristoupeno dvéma zpiisoby dle zvolené studie [3], ktera se
stala predlohou pro zhotovené reSeni.

V prvni Casti prace je uveden popis biologickych déjdi, jimiZ jsou bdéni a
spanek. Jsou zde charakterizovany jednotlivé faze spanku pro porozuméni
signaliim, které miizeme zaznamenat p¥i vySetieni mozku.

Dal8i kapitola se vénuje objasnéni funkce a technického sestaveni EEG
pristroje. Byly popsany typické zakladni viny diky nimZ miiZeme analyzovat
zaznam EEG. Uvedena je fada grafoelementdi mezi které patii K-komplexy a
artefakty ovliviiujici snimany signal.

Treti oddil obsahuje vybrané metody detekci K-komplexd. Popsana je
metoda detekce vyuZivajici vinkovou transformaci, metoda detekce s aplikaci
Teagerova-Kaseirova operatoru, ktera byla predlohou pro vytvoreni jedné c¢asti
diplomové prace, a detekce vyuzivajici umélou neuronovou sit. Nasledné je
znazornén postup metody zaloZené na méfeni parametri a odvozeni
pravdépodobnosti vyskytu komplexu a metody detekce zaloZené na CWT
s vinkami tvarové souhlasnymi s K-komplexy.

Realizani Cast vysvétluje vytvorené algoritmy. Prvni algoritmus vyuZiva
Stockwellovu transformaci v rozmezi 0,5-2 Hz, ktera byla aplikovana na vstupni
signal. Byla vytvorena obalka signalu po transformaci prostym umocnénim signalu
na druhou nebo vypoctem Shannonovy energie. Jako prah pro detekci vrcholl byl
zvolen Ctyf nasobek smérodatné odchylky z intervalu 30 s, jelikoZ v tomto trvani
dochéazi k hodnoceni zaznam@ odborniky. Dale byla pouZita filtrace pasmovou
propusti vrozmezi 0,5-2 Hz a hledali se maximdlni a minimalni vychylky
filtrovaného signalu. Z dob trvani pozitivnich a negativnich ¢asti vin jsou vybrany
ty, které vyhovuji podmince a je vypocCtena urcita hodnota mezi jednotlivymi
extrémnimi hodnotami komplexii. Poslednim krokem bylo porovnani vysledki
detekovanych vrcholii S-transformace a filtrovaného signalu. Jestlize doslo ke
shodé vysledkd, tak byl dany vrchol oznacen jako K-komplex.

Druha zvolena moZnost freSeni obsahovala filtraci vstupniho signalu
pasmovou propusti v rozsahu 0,5-2 Hz. Na filtrovany signal byla aplikovana obalka
TKEO. V dalSich krocich se postupovalo jako v predchozim pripadé. Pro ilustraci
jednotlivych kroki byl vybran prvni signal z dodané databaze [1].

Vneposledni fadé bylo provedeno statistické zhodnoceni dosaZenych
vysledkii a porovnani sjinymi autory. Vytvorené algoritmy jsou srovnatelné se
studii Automatic K-complexes detection in sleep EEG recordings using likelihood
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thresholds [1] a casti diplomové prace zabyvajici se Automatickou detekci K-
komplexii ve spdnkovych signdlech EEG [19]. Na rozdil od predchézejici prace
zhotovené algoritmy v této diplomové praci dosahuji lepSich hodnot specificity, a
to aZ o 10 %. Databaze spankovych signaliit EEG byla ohodnocena dvéma experty,
ktefi se ve svych vysledcich oznaceni K-komplexi odlisuji. Z toho dtivodu se i
ziskané vysledky statistického zhodnoceni od sebe velmi li8i. Hodnoty senzitivity
byly obdobné v pripadé, kdy vysledky byly srovnavany s prvnim odbornikem, diky
tomu, Ze druhy odbornik v kazdém z péti signalli oznacil méné komplexl a tim
zavadi do hodnoceni znacné zkresleni.

Vysledky diplomové prace nejsou dostatecné presné z diivodu rozli¢ného
hodnoceni spankovych signalli odborniky. Bylo by vhodné zhotovené postupy
testovat na jiné databazi, popfipadé sjednotnéjSim hodnocenim experti. Ke
zlepSeni detekce by mohlo dojit pfi prohledavani nad a pod zvolenym prahem do
urcité prijatelné urovné.

71



Literatura

[1]

DEVUYST, S, T DUTOIT, P STENUIT a M KERKHOFS. Automatic K-complexes
detection in sleep EEG recordings using likelihood thresholds. 2010 Annual
International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology.
IEEE, 2010, 2010 , 4658-4661. DOI: 10.1109/IEMBS.2010.5626447. ISBN
978-1-4244-4123-5. Dostupné také Z:
http://ieeexplore.ieee.org/document/5626447/

EL HELOU, ], V. NAVARRO, C. DEPIENNE, E. FEDIRKO, E. LEGUERN, M.
BAULAC, 1. AN-GOURFINKEL a C. ADAM. K-complex-induced seizures in
autosomal dominant nocturnal frontal lobe epilepsy. Clinical
Neurophysiology [online]. 2008, 119(10), 2201-2204 [cit. 2019-05-14].
DOI:  10.1016/j.clinph.2008.07.212. ISSN  13882457. Dostupné z:
https://linkinghub.elsevier.com /retrieve /pii/S1388245708008407
ERDAMAR, Aykut, Fazil DUMAN a Sinan YETKIN. A wavelet and teager
energy operator based method for automatic detection of K-Complex in
sleep EEG. Expert Systems with Applications. 2012, 39(1), 1284-1290. DOI:
10.1016/j.eswa.2011.07.138. ISSN  09574174. Dostupné také z:
http://linkinghub.elsevier.com /retrieve/pii/S0957417411011110
HOVORKA, Jiti, Toma$ NEZADAL a Michal BAJACEK. EEG abnormita. Praha:
Maxdorf, c2006. ISBN 80-734-5093-3.

HUANG, Jingtao, [an M. COLRAIN, M. Cecilia MELENDRES, et al. Cortical
Processing of Respiratory Afferent Stimuli during Sleep in Children with the
Obstructive Sleep Apnea Syndrome. Sleep [online]. 2008, 31(3), 403-410
[cit. 2019-05-14]. DOI: 10.1093/sleep/31.3.403. ISSN 1550-9109. Dostupné
zZ: https://academic.oup.com/sleep /article-
lookup/d01/10 1093 /sleep/31.3.403

CHMELAR, Milan. Lékarskd pristrojovd technika I. Brno: CERM, 1995. Ucebni
texty vysokych skol. ISBN 80-858-6763-X.

IBER, C,, S. ANCOLI-ISRAEL, A. CHESSON a S. F. QUAND. The AASM manual
for the scoring of sleep and associated events: rules, terminology and
technical specifications. 1. Westchester: Illinois: American Academy of Sleep
Medicine, 2007.

JAN, JiFi. Cislicova filtrace, analyza a restaurace signald.. 2. upr. a rozs. vyd.
Brno: VUTIUM, 2002. ISBN 80-214-1558-4.

KOLAR, Radim. Lékar'skd diagnostickd technika: Predndska. FEKT VUT v
Brné, 2015.

KOZUMPLIK, Jiti. Analyza biologickych signdli: Pfedndska. Brno. FEKT VUT
v Brné, 2016.

KOZUMPLIK, Jifi. Pokro¢ild analyza biologickych signdlii: Predndska. Brno.
FEKT VUT v Brné, 2016.

LAJNEF, Tarek, Sahbi CHAIBI, Jean-Baptiste EICHENLAUB, Perrine M. RUBY,
Pierre-Emmanuel AGUERA, Mounir SAMET, Abdennaceur KACHOURI a
Karim JERBI. Sleep spindle and K-complex detection using tunable Q-factor

72


http://ieeexplore.ieee.org/document/5626447/
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S1388245708008407
http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0957417411011110
https://academic.oup.com/sleep/article-

[15]

[16]
[17]

[18]

[19]

[20]

wavelet transform and morphological component analysis. Frontiers in
Human Neuroscience [online]. 2015, 9 [cit. 2019-05-14]. DOL:
10.3389/fnhum.2015.00414. ISSN 1662-5161. Dostupné VA
http://journal.frontiersin.org/Article/10.3389 /fnhum.2015.00414 /abstrac
t

MISITI, Michel, Yves MISITI, Georges OPPENHEIM, Francis CASTANIE a
Henri MAITRE. Les Ondelettes et leurs applications. Paris: HERMES /
LAVOISIER, 2003. ISBN 2746205262.

MLCOCH, Zbyn&k. Spankovy cyklus dospélého ¢lovéka v pritbéhu 8 hodin.
In: Http://www.zbynekmlcoch.cz [online]. 2012 [cit. 2019-01-02]. Dostupné
zZ: http://www.zbynekmlcoch.cz/informace /images/stories/clanek-
obrazek-fotografie /spankovy-cyklus-REM-nonREM.png

MONTPLAISIR, Jacques, Sylvie BOUCHER, Anik GOSSELIN, Gaétan POIRIER a
Gilles LAVIGNE. Persistence of Repetitive EEG Arousals (K-Alpha
Complexes) in RLS Patients Treated With L-DOPA. Sleep [online]. 1996,
19(3), 196-199 [cit. 2019-05-14]. DOI: 10.1093/sleep/19.3.196. ISSN 1550-
91009. Dostupné Z: https://academic.oup.com/sleep/article-
lookup/doi/10.1093/sleep/19.3.196

MORNSTEIN, Vojtéch. Lékarskd biofyzika a pristrojovd technika. 4.vydani.
Brno: Neptun, 2004. ISBN 80-902-8961-4.

MYSLIVECEK, Jaromir. Zaklady neurovéd. Praha: TRITON, 2003. ISBN 80-
7254-234-6.

PATTI, Chanakya Reddy, Haslaile ABDULLAH, Yutaka SHOJI, Amie HAYLEY,
Claudia SCHILLING, Michael SCHREDL a Dean CVETKOVIC. K-complex
detection based on pattern matched wavelets. 2016 IEEE EMBS Conference
on Biomedical Engineering and Sciences (IECBES) [online]. IEEE, 2016,
2016, , 470-474 [cit. 2019-05-14]. DOI: 10.1109/IECBES.2016.7843495.
ISBN 978-1-4673-7791-1. Dostupné VA
http://ieeexplore.ieee.org/document/7843495/

PECNIKOVA, Michaela. Automatickd detekce K-komplex@i ve spankovych
signdlech EEG. Antoninskd 548/1 601 90 Brno, 2016. Diplomova prace.
Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich
technologil.

RANJAN, Rakesh, Rajeev ARYA, Steven Lawrence FERNANDES, Erukonda
SRAVYA a Vinay JAIN. A fuzzy neural network approach for automatic K-
complex detection in sleep EEG signal. Pattern Recognition Letters.
2018,115(1 November 2018), 74-83. DOI: 10.1016/j.patrec.2018.01.001.
ISSN 01678655. Dostupné také Z:
https://linkinghub.elsevier.com /retrieve/pii/S0167865518300023
ROZMAN, Jiti. Elektronické pristroje v Iékarstvi. Praha: ACADEMIA, 2006.
ISBN 80-200-1308-3.

SHETE, V. V., Sapana SONAR, Ashwini CHARANTIMATH a Sachin
ELGENDELWAR. Detection of K-Complex in sleep EEG signal with matched
filter and neural network. International Journal of Engineering Research &
Technology: IJERT [online]. 2012, 1(3), 1-4 [cit. 2019-01-02]. ISSN 2278-

73


http://journal.frontiersin.org/Article/10.3389/fnhum.2015.00414/abstrac
Http://www.zbynekmlcoch.cz
http://www.zbynekmlcoch.cz/informace/images/stories/clanek-
https://academic.oup.com/sleep/article-
http://ieeexplore.ieee.org/document/7843495/
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0167865518300023

[23]

[24]

[25]

0181. Dostupné z: https://www.ijert.org/browse/volume-1-2012/may-
2012-edition?start=20

STOCKWELL, R.G., L. MANSINHA a R.P. LOWE. Localization of the complex
spectrum: the S transform. IEEE Transactions on Signal Processing. 1996,
44(4), 998-1001. DOI: 10.1109/78.492555. ISSN 1053587X. Dostupné také
z: http:/ /ieeexplore.ieee.org/document/492555/

VOJTECH, Zden&k. EEG v epileptologii dospélych. Praha: Grada, 2005. ISBN
80-247-0690-3.

ZIDELMAL, Z., A. AMIROU, D. OULD-ABDESLAM, A. MOUKADEM a A.
DIETERLEN. QRS detection wusing S-Transform and Shannon
energy. Computer Methods and Programs in Biomedicine. 2014, 116(1), 1-9.
DOI: 10.1016/j.cmpb.2014.04.008. ISSN 01692607. Dostupné také z:
https://linkinghub.elsevier.com /retrieve /pii/S0169260714001473

74


https://www.ijert.org/browse/volume-l-2012/may-
http://ieeexplore.ieee.org/document/492555/
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0169260714001473

Seznam symbolti, velicin a zkratek

EEG
TKEO
REM
NonREM
EOG
EMG
EKG
ECoG
Hz

S

uv
POSTS
fvz
LSA
CWT
ST
STFT
WT
TP

FP
FN
TN
TPR
PPV
PD
FDR

elektroencefalogram/elektroencefalograf
Teager-Kaiser Energy Operator
aktivovany spanek

spanek s pomalymi vilnami
elektrookulogram

elektromyogram

elektrokardiogram
elektrokortikogram

jednotka frekvence

jednotka ¢asu

jednotka elektrického napéti
pozitivni okcipitalni ostré tranzienty
vzorkovaci frekvence

Least Square Acceleration
Continuous Wavelet Transform
Stockwellova transformace, S-transformace
Short Fourier Transform

Wavelet Transform

spravné detekované komplexy
Spatné detekované komplexy

Spatné nedetekované komplexy
spravné nedetekované komplexy
senzitivita

pozitivni prediktivni hodnota
presnost detekce

faleSna mira vyskyti K-komplexii
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Seznam priloh

A. Seznam vysledki detekci K-komplexi

Tab. A 1 Seznam vysledkii v§ech realizovanych metod

celkem
Metoda TP |FP |FN TPR | PPV |PD FDR
expert

Expertl TKEO

166 | 294 | 106 | 272 61,03 | 36,09 | 29,33 | 63,91
Sklon
Expert2 TKEO

40 | 215 |24 |64 62,50 | 1569 | 14,34 | 84,31
Sklon
Sjednoceni TKEO

174 | 286 | 108 | 282 61,70 | 37,83 | 30,63 | 62,17
Sklon
Priinik TKEO

32 223 |9 41 78,05 | 12,55 | 12,12 | 87,45
Sklon
Expertl
STOCKWELL 165 | 272 | 107 | 272 60,66 | 37,76 | 30,33 | 62,24
Sklon
Expert2
STOCKWELL 43 195 |21 |64 67,19 | 18,07 | 16,60 | 81,93
Sklon
Sjednoceni
STOCKWELL 173 | 264 | 109 | 282 61,35 | 39,59 | 31,68 | 60,41
Sklon
Priinik
STOCKWELL 34 | 216 |7 41 82,93 | 13,60 | 13,23 | 86,40
Sklon
ExpertlxExpert2 |41 |23 167 | 208 19,71 | 64,06 | 17,75 | 3594
Expert2xExpertl |41 167 | 23 |64 64,06 | 19,71 | 17,75 | 80,29
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Metoda

TP

FP

FN

celkem
expert

TPR

PPV

PD

FDR

Expertl TKEO
Extrém

156

218

116

272

57,35

41,71

31,84

58,29

Expert2 TKEO
Extrém

38

184

26

64

59,38

17,12

15,32

82,88

Sjednoceni TKEO
Extrém

164

210

118

282

58,16

43,85

33,33

56,15

Prinik TKEO
Extrém

30

200

11

41

73,17

13,04

12,45

86,96

Expertl
STOCKWELL
Extrém

152

205

120

272

55,88

42,58

31,87

57,42

Expert2
STOCKWELL
Extrém

42

162

22

64

65,63

20,59

18,58

79,41

Sjednoceni
STOCKWELL
Extrém

165

192

117

282

58,51

46,22

34,81

53,78

Prinik
STOCKWELL
Extrém

32

172

41

78,05

15,69

15,02

84,31

Expertl
STOCKWELL SE-
Sklon

159

255

113

272

58,46

38,41

30,17

61,59

Expert2
STOCKWELL SE-
Sklon

37

190

27

64

57,81

16,30

14,57

83,70

Sjednoceni
STOCKWELL SE-
Sklon

167

247

115

282

59,22

40,34

31,57

59,66

Prinik
STOCKWELL SE-
Sklon

31

196

10

41

75,61

13,66

13,08

86,34
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Metoda

TP

FP

FN

celkem
expert

TPR

PPV

PD

FDR

Expertl TKEO
Sklon+Extrém

153

207

119

272

56,25

42,50

31,94

57,50

Expert2 TKEO
Sklon+Extrém

38

182

26

64

59,38

17,27

15,45

82,73

Sjednoceni TKEO

Sklon+Extrém

160

200

122

282

56,74

44,44

33,20

55,56

Prinik TKEO
Sklon+Extrém

30

190

11

41

73,17

13,64

12,99

86,36

Expertl
STOCKWELL
Sklon+Extrém

151

199

121

272

55,51

43,14

32,06

56,86

Expert2
STOCKWELL
Sklon+Extrém

41

165

23

64

64,06

19,90

17,90

80,10

Sjednoceni
STOCKWELL
Sklon+Extrém

160

190

122

282

56,74

45,71

33,90

54,29

Prinik
STOCKWELL
Sklon+Extrém

32

174

41

78,05

15,53

14,88

84,47

B. Prilohy v souboru *.zip

Skript PpTkeoExtem.m
Skript PpTkeoSklon.m
Skript PpTkeoExtemSklon.m

Skript StShannonEnergySklon.m

Skript UmocneniNaDruhouExtrem.m

Skript UmocneniNaDruhouSklon.m

Skript UmocneniNaDruhouExtremSklon.m

Databaze signalt
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