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ABSTRAKT

Tato bakaldrska prace se zabyva méfenim EEG v laboratofi UBMI FEKT BRNO a jeho ndslednym
zpracovanim v programovém prostfedi Matlab. Cilem je prozkoumat moZnosti vyuZiti analyzy
hlavnich komponent k analyze EEG dat. Prace se zabyv4 moZnostmi redukce dimenze vstupnich dat
v z4vislosti na rozmisténi elektrod, délce natdfeni, piipadné vyskytujicim se artefaktu. Jsou
zkoumdény také moznosti zvyraznéni abnormalit v EEG za ticelem snadnéjsi detekce. V zaveéru jsou

probrany moznosti vyuziti ICA k analyze EEG pfipadné k odstranéni nezddoucich grafoelementu.

KLICOVA SLOVA

Elektroencefalograf (EEG), Analyza hlavnich komponent (PCA), Analyza nezdvislych Komponent
(ICA)

ABSTRACT

In the beginning of the bachelor’s thesis is dealt with the measurement of EEG signals in the
laboratory of Department of Biomedical Engineering at FEEC BRNO and following processing in
programming environment Matlab. The aim of the thesis tries to demonstrate the analysis of EEG
dates using the principal components analysis. There are shown the using possibilities for reducing
the dimension of input’s dates. It is considered the lay-out of electrodes, the duration of recording or
existing artifact. There is also conducted a study of highlighting the abnormalities contained in EEG
in order to easier detection. In the end are outlined the possibilities of using the ICA for analysis of

EEG and eventually for removing unwanted artifacts.
KEY WORDS

Electroencephalograph (EEG), Principal component analysis (PCA), Independent component
analysis (ICA)
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Uvod

V soucasné dobé je kladen diraz na automatizované zpracovani signalu, zvIlasté
vyznamnou ulohu hraje tento vyvoj v medicinském prostiedi, kde do znacné miry Setii
rozhodovaci Cas experta. Cilem této price je prozkoumat moZnosti analyzy hlavnich
komponent aplikované na EEG signdl. Data nahrand pii dlouhodobém snimdni pacienta
mohou byt velice rozsdhld a je ekonomicky neredlné prochdzet az 72h. zdznamy rucng.
Hledaji se proto metody jak s co nejveétsi presnosti automatizovat vyhledavani patologické
aktivity mozku. Dal$im dilezitym pfedmétem zdjmu je redukce objemu dat za predpokladu

minimalni informacni zmény nahraného signalu.

V prvni kapitole je probran teoreticky uvod do diagnostiky mozku a metody
zpracovani EEG signdlu. 2. a 3. kapitola se zabyvaji snimdnim EEG signalQ na pfistroji firmy
Alien. Pfevodem nasnimanych surovych dat prostfedi Matlab a jejich pfedzpracovini pro
nasledujici analyzu. Ve 4. kapitole jsou ukdzdny mozZnosti vyuZziti analyzy hlavnich
komponent ke zpracovéni signdlu EEG, zejména pak moZnosti redukce vstupni dimenze dat..
V' 5. kapitole je probrdna moZnost analyzy EEG signdlu za pomoci analyzy nezavislych

komponent.



1 Diagnostika mozku - méreni signalu
EEG

1.1 Elektroencefalografie

Historie

Elektroencefalografie patii mezi zdkladni metody vySetfeni mozku. Poprvé byla
nameétena elektrickd aktivita mozku na konci 19. stoleti, ov§em zaloZeni elektroencefalografie
se uddlo az ve dvacatych letech 20. stoleti. Ve tficitych letech se disciplina zna¢né rozvinula
abyly zndmy prvni patologie. V padesiatych letech se pfidala spankovd polygrafie.
Sedmdesata 1éta jsou charakterizovdna hleddnim dalSich metod a v roce 1980 se objevuje
topografické mapovani mozkové aktivity — brain mapping. S rozvojem vypocetni techniky
a miniaturizaci komponent se zasadné meéni charakter pfistroja. I pfes znany pokrok v oblasti
zobrazovani a pocitacovych metod zlistava nataCeni zakladni kfivky ve stejné podobé jako pfi
svém pocatku. Méni se vSak nazory na abnormalitu a normu grafu, pocet snimanych kanala,
pridava se prudky rozvoj evokovanych potencidld a pfichdzi snimani magnetické slozky

signdlu — magnetoencefalografie.[1]

Elektroencefalogram je jednim z vyznamnych ndstroji neinvazivni diagnostiky
a vyzkumu ¢innosti mozku. Je to velmi slozity elektricky biosignal reflektujici riznou aktivitu
mozku — razné faze spanku, stavy veédomi, projevy metabolickych poruch, vliv
psychotropnich latek a alkoholu ¢i jinych toxickych latek. Elektroencefalografickd vySetfeni
se provadéji u vSech poruch mozku v neurologii a Casto také v psychiatrii. Podle amplitudy
a kmitoCtu lze také rozpoznat nékteré emocni stavy vySetiované osoby, a proto muze byt

encefalograf vyuZit napfiklad v kriminalistice jako soucast detektoru 1Zi.

1.2 Zakladni viny v EEG signalu

EEG signdl je tvofen vlnami sinusoidniho tvaru a Cleni se podle frekvence do pdsem
oznacovanych feckymi pismeny a (8-12 Hz), B (12-21 Hz), & (0,5-3 Hz) v (3-8 Hz) viz
Tabulka 1.Normdlni jsou vlny v pasmech a a 3, vlny nizSich frekvenci jsou povaZovany za

patologické, nejednd-li se o projevy spanku. Nejdiskutovanéjsi mozkovou vlnou je

-5-



pravdépodobné vlna alfa. Predpoklddd se, Ze rytmus alfa vznikd pfi nejzdkladnéjSich
biologickych pochodech v organismu a souvisi pravdépodobné s ¢innosti nervové soustavy,
udrZujici biologickou existenci Clovéka. Je prokdzéano, Ze ¢im vice se mentdlni ¢innost mozku
uvoliluje — relaxuje —(stav navozeny napiiklad hypnézou, autogennim tréninkem, jégou), tim
veétsi podil v celkové bioelektrické aktivite¢ mozku zaujimaji vlny alfa. Objektivné lze vSak

fici, Ze mnoho z diskutovanych problémt nemd jednozna¢ny vyklad a jsou definovany jako

veédecké hypotézy.
H EEG-Frekvencni pasma
Kmitoctové NP
l,t octove Frekfence Stav Mozné nasledky
pasmo
Delta 0.5-3 Hz Hlu/boky spanek, trans,
extaze
Nizka
) . tnani, hypnéza, bdglé
aroven 3-6,5Hz glsg:ll?m ypnoza, bdelé
.. ||(Theta 1)
Théta
Vysoka Hluboké uvolnéni, ZlepSend pamét a
droven 6,5 - 8 Hz |meditace, hypndza, bd€lé | strojové uceni,
(Theta 2) snéni koncentrace, tvofivost
Lehké uvolnéni, Super
Alfa 8- 1241, Leaming (podvédomé - Zlepsend pamt a
uceni), vnitin€ usmérnénd |/strojové uceni
pozornost
Nleav Uvolnény navenek Dobré vnimavost a
uroven 12-15Hz smérovand pozornost 0zornost
(SMR) P P
. h Bdélost, normalni az P
Beta Stredlzl 15 - 21 Hz|zvySend pozornost a Dobry dusevni vikon
droven
koncentrace
Vysoka Shon, stres, vztek nebo Skakavé mySlenkove
, « 21 -38 Hz . pochody
aroven hyperaktivita
Néroc¢na Cinnost s velkym
Gama 38 - 42 Hz| mnozstvim informaci
Tabulka 1 Frekvenéni pasma EEG
Grafoelementy v EEG

Signaly v EEG, které nemaji svtij puvod v mozku, jsou nazyvany Artefakty. EEG je
témeétr vzdy smiSeno s témito signdly. Lze je rozdélit na artefakty technické a biologické

povahy.



1.2.1 Artefakty biologického ptavodu

Yev s

Nejdulezitéjsi typy biologickych artefaktii jsou:
- O¢ni artefakt (zahrnuje ocni bulvu, okuldrni svaly a vicko)
- EKG artefakt
- EMG artefakt
- Glosokineticky artefakt
Artefakt zpusobeny ocni bulvou je zapfiCinén rozdilem potencidli mezi rohovkou
a sitnici, ktery je docela velky v porovndni s mozkovymi potencidly. Pokud jsou oci zcela
utlumeny, tak to neni problém, ale vZdy jsou zde mensi nebo vétsi reflexivni o¢ni pohyby,
které vytvareji potencidl, ktery je sbirdan v Celnich vyvodech. O¢ni pohyby, at’ uz vertikdlni
nebo horizontdlni, jsou zpusobeny oc¢nimi svaly, které také vytvareji elektromyograficky
potencidl. Zdmérné nebo reflexni mrkdni také vytvaii elektromyograficky potencidl, ale
mnohem dulezité&j$i jsou zde reflexni pohyby o¢ni bulvy béhem mrkani, které nam davaji

charakteristicky artefakticky vzhled EEG — Belliv fenomén.

Artefakt zpusobeny tiresem o¢niho vicka charakteristického typu byl diive nazyvén
Kappa rytmus (kappa vlna). Je obvykle pozorovadn v prefrontdlni (pfed Celni) elektrodach.
Neékdy byva pozorovan s mentdlni aktivitou. Obvykle byva v oblasti théta ( 4-7 Hz) nebo alfa
(8- 13 Hz). Kappa rytmus byl pojmenovan jelikoZ se predpoklddalo, Ze vznikaji v mozku.
Pozdégjsi studie ovSem odhalily, Ze jsou generovany rychlym tfepanim ocniho vicka, nékdy
tak jemné, Ze bylo tézké ho pozorovat. Ve skuteCnosti to je Sum nebo ,artefakt“ v EEG
anemé&l by byt technicky nazyvidn rytmem nebo vlnou. Proto jiZ neni kappa rytmus
v elektroencefalografii pouzivan. M€l by byt tedy popisovan jako artefakt zptisobeny tfesem
vicka.

Nékteré z téchto artefaktl jsou uzitecné. OCni pohyby jsou velice dulezité pro
plysomnografii a také v tradicni EEG ke zhodnoceni moZnych zmeén ve stavu bde¢losti,

ospalosti €1 spanku.

EKG artefakt je docela béZzny a mize byt zaménén za Spicku aktivity. Kvuli tomuto
je moderni EEG diagnostika bé&zné rozsifena o jeden kandl EKG. To dovoluje EEG
identifikovat srdecni arytmii, ktera je dualezitd k diagnéze ndhlého bezvédomi nebo jinych
a SpiCkou jazyka. Méné dulezité pohyby jazyka se mohou smisit s EEG, zvlasté pak pfi
Parkinsonové nemoci.
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1.2.2 Artefakty technického puavodu

jsou artefakty, které jsou vnéjsitho ptuvodu. Pohyb pacienta nebo urovnani elektrod muze
zpusobit elektrodovy ,,vystiel”“ - Spicka vznikld z ndhlé zmény impedance dané elektrody.
elektrostatickymi vyboji, sitovym brumem (50 Hz nebo 60 Hz). Jinym druhem ruSeni jsou

Sumy, at’ uz tepelné nebo Sum polovodicu ¢i kontaktu.

1.3 Metody zpracovani signalu EEG

S ohledem na rychly rozvoj digitdlni technologie dochdzi krozmachu riznych metod

zpracovani EEG pomoci pocitace.

1.3.1 Spektralni analyza

Patii mezi nejstar§i a nejrozSifenéj$i metody zpracovani signilu EEG. K rozboru
slouzi Fourierova analyza, pouzivd se rychlé Fourierovy transformace (FFT), ta umozZiiuje
pfiblizeni pohledu lékare na graf. Transformace zvoleného useku grafu z Casové do
frekvencéni oblasti umoZiuje stanovit, jaké je celkové mnoZstvi vin v jednotlivych
frekvencnich padsmech a urcit frekvenci, kterd je zastoupena v zdznamu nejvice. Zélezi také na
vybéru intervalu pro vypocet FFT. Metoda se vyuzivd ve farmakologickém vyzkumu, pfi
hodnoceni vyvoje zdznamu a pii dlouhodobém sledovani stavi pacienti. Jeji variantou je
metoda CSA — zhuSténych kulis, ve které se snimand aktivita mozku v pevnych usecich

kontinudlné transformuje a zobrazuje.

Existuji pfistroje (jednoucelové nékolika kandlové) a funkéni bloky ke komplexnimu
monitorovani, ty jsou pouZzivany ke sledovani pacientl pii operacich , na jednotce ARO ¢i na
neurologickych JIP. Podle zpusobu nastaveni automaticky hlasi alarmem sniZzeni Cinnosti
mozku v disledku nedostate¢ného metabolického zasobeni. Rychld Fourierova transformace
je zdkladnim vypoctem i pro dalSi méné rozsifené postupy, jakymi jsou napiiklad: sledovani

koherenci, okamzitych frekvenci nebo stanovovani pocatku tzv. generalizovanych vyboju.

1.3.2 Topografické mapovani aktivity EEG

Tato metoda vznikla na zacdtku 80. let je oznaCovana jako ,.brain mapping®. Vznika

mapovanim vysledkd FFT. Problémem této metody je zdvislost na pouzité referencni
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elektrod€. Jen u zcela zdravého jedince jsou vysledky z AVG a (Al + A2) shodné. Mapy
ukazujici rozloZeni aktivit ovSem stdle zobrazuji i to, co lze vypozorovat i vizudlni analyzou.
Provedeme-li vSak relativizace pomoci FFT, ziskdme udaje nezdvislé na amplituddch.
Mapovat Ize také koherence, ale také transformované vysledky zdrojového zapojeni, Siteni

generalizované hrotové aktivity po povrchu hlavy.

1.3.3 Zpracovani dlouhodobych zaznamia EEG

Pouziva se k prukazu diagndézy epilepsie a pii vyhledani hlavniho loziska epilepsie.
Pouziva se zaznamu o délce 24 hodin nebo az 72 hodin pii bézné Cinnosti pacienta. ProhliZen{
takovych zdznamu je velice naro¢né, proto se pouzivaji metody, které vyhledavaji typické
grafoelementy a automaticky klasifikuji a hodnoti kfivku. K diagnostice poruch spanka se
pouziva polygrafie. Zakladnim signdlem je nékolik svodd signdlu EEG. Ddéle se
zaznamendavaji signdl EKG, pohyby o¢i, svalova aktivita, dechové Cinnost, krevni tlak a dalsi

Zivotni projevy €loveka, které se s Casem meni.

1.3.4 Aplikace neuronovych siti

Neuronové sit€ maji tu vlastnost, Ze se be€hem casu ,samy uci“. PouZivaji se
k vyhledavani grafoelementt, jak artefaktt technickych, biologickych nebo zpusobenych
patologickymi projevy nemoci. Lze je pouzit k realizaci zpracovani signdli EEG metodou
analyzy hlavnich komponent nebo nezavislych komponent. Postup 1ékate se dd napodobit pfi
aplikaci neuronovych siti na rozpoznavani podobné analyze obrazu, pii které vSak stale zalez{

na interpretaci experta.

1.3.5 Vyuziti evokovanych potenciali

Evokované potencidly lze ziskat opakovanim stejnych podnéti a snimanim EEG
v oblastech, kde dochazi k jejich zpracovani. Vyuzitim principu zprumériiovani ziskame
kiivku, ve které se témer vyru$i spontdnni aktivita. Soucet amplitud signdlu EEG se blizi
k nule, to ndm ddva moZnost ziskat vlny, které vznikaji pfi postupném pienosu a zpracovani
podnéti. Casto se vyuZivaji stimuly zableskl (fotostimulaéni lampa), &imZ vznikaji zrakové
evokované potencidly. Ddle se pouZivaji sluchové potencidly, potencidly vzniklé aplikaci
elektrickych pulst na koncetindch. Dulezitd informace je latence, amplitudy a lokalizace

popisovanych vIn. Analyza se provddi pomoci amplitudového mapovéni, k lokalizaci se

pouzivd dipdlové analyzy s kombinaci MR.



2 Snimani signalu EEG

2.1 Snimani signalu EEG

Pro umisténi elektrod na povrchu lebky se pouzivd rozméfovani, které vychdzi
z definovanych vy¢nélku na lebce, a nasledném rozdéleni vSech vzdalenosti po 10% a 20% -
systém 10-20. Takto je definovdno 19 zdkladnich elektrod. Pro snimdni vétSim poctem
elektrod se pouzivd systém 10-10. MoZné maximum je 128 elektrod, coZ je ddno prostorovym
omezenim na lebce — pouZiva se pouze pro experimentdlni tcely.
Vzorkovaci frekvence je variabilni a je odvozena od délky snimaného zdznamu, pro zdznamy

delsi 8 hodin se pouzivi frekvence 64Hz .

2.1.1 Snimaci elektrody

Existuji tyto druhy elektrod: podpovrchové a povrchové, mikroelektrodové.

Podpovrchové a mikroelektrodové elektrody jsou invazivni, elektrolytem jsou zde t€lni
tekutiny. Pfi mém meéteni nebyly pouZzity. Povrchové elektrody jsou uréeny k neinvazivnimu
zpusobu snimani. Elektrody musi byt nepolarizované, tomuto poZzadavku vyhovuji vzacné
kovy (zlacené elektrody) nebo se také pouzivaji elektrody s vrstvou AgCl v kombinaci
s roztoky snizujicimi pfechodovy odpor lebka-elektroda, poptipadé se pouZzivaji elektrodové
gely a pasty s volnymi ionty CI". Upevnéni elektrod na lebku je bud’ lepenim pomoci koloida,
EEG pasty nebo je pouZzivand elastickd Cepice s jiZz definovanymi otvory pro umisténi elektrod

v systému 10-20. Do téchto elektrod je injek¢ni stiikackou aplikovan EEG gel.

—

—___ +—

Obr. 1 Nahradni schéma elektrody Ag-AgCl. Rg-odpor pasty(65€)

Ri,Ci-impedance rozhrani kuze pasta (2kQ, desetiny uF)
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Pii méfeni je vyZadovano, aby celkovy odpor (odpor piivodu + prechod kuze-elektrolyt +

tkan) klesl pod 5kQ, tato hodnota je povaZzovana za optimalni.

2.1.2 Zesilovace

Vzhledem k tomu, Ze snimany signdl EEG je v fadech mikrovoltd, je nutné jej vhodné
zesilit, aby bylo moZzné ho naddle zpracovavat. Jednd se o zesilovaCe napéti, na které jsou
kladeny poZadavky, jako je: vysoky vstupni odpor (MQ az desitky GQ), ktery nesmi
ovliviiovat méfeny proces; menitelné nastaveni zesileni (jednotlivé svody maji rizny odpor,

nutno dodrzet méfitka jednotlivych kandlll); zanedbatelny unikajici proud; minimalni vlastni

Sum.

2.2 Snimaci systém Alien

Snimaci systém Alien se sklada ze snimaci jednotky (headbox), pocitace s piisluSnym
softwarem a elastické Cepice s 22 elektrodami. Systém dédle umozZiuje videomonitoring, ktery

ovSem nebyl pfi méfeni pouZit.

Obr. 2 Laboratorni headbox firmy Alien
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2.2.1 Snimaci jednotka (headbox)

Snimaci jednotka ma 24, popiipadé 32 kanali. Analogovy vzorkovaci kmitocet je
4 kHz na jeden kandl. Analogové Casova konstanta 1 s nebo 3 s. Vzorkovani probihd u vSech
kanali v jednom okamziku. Obsahuje zabudovany antialiasingovy filtr 32.fddu s meznim
kmitoctem 50 Hz pro vzorkovaci frekvenci 128 Hz, 100 Hz pro vzorkovaci frekvenci 256 Hz,
400 Hz pro vzorkovaci frekvenci 1024 Hz. Signdl EEG je ukldddn v surovém tvaru, je
vzorkovén 16-ti bitovym A/D pfevodnikem. Mé&feni a zpracovdni impedanci vSech aktivnich
i referenénich a zemnicich elektrod probihd v prubéhu nataCeni. Headbox je napdjen 4
alkalickymi tuzkovymi €lanky a signdl je dédle z Headboxu pfendSen optickym kabelem, ¢imz
je zajiSténo dokonalé elektrické oddéleni od dalSich Casti systému, které jsou jiZ napdjeny ze
sité. Nemuze tedy dojit ke kontaktu pacient-elektricka sit. Bezpecnost pacienta odpovida
normé IEC 601.1 tiida Ila, typ BF. Opticky kabel je necitlivy vici elektromagnetickému
ruseni v daném kmito¢tovém pasmu, které muZe v blizkosti méficiho zafizeni vzniknout.

Dany headbox neobsahuje Zaddny vypina€ ani jiné mechanické nastavovaci prvky.

2.2.2 Fotostimulaéni lampa

Fotostimula¢ni lampa byva obvykle tvofena xenonovou vybojkou, ve které dochdzi k
vytvoreni svételnych zdableskd ionizaci plynu. Pouzitim této vybojky dostivime spektrum
pfiblizujici se spektru denniho svétla. Provozni napéti elektrody vybojky je udrZovano
v hodnotach fddoveé 100kV. V systému Alien je tvofena fotostimulacni lampa souborem LED
diod, které se chromati¢nosti svétla pfibliZzuji xenonové vybojce. Dand lampa umoZiuje ménit
jas (Ctyfi urovne) a frekvenci (1Hz aZ 60Hz), md bezhluény provoz a je ovldddna

prostrednictvim pocitace.

2.2.3 Softwarové vybaveni

7 Mz

Systém obsahuje tfi zdkladni ¢asti a to software pro natdeni, zpracovéni a zalohu dat.

Software pro nataceni

Mezi zdkladni funkce patii volba vzorkovaci frekvence, pferuseni a zahdjeni zdznamu,
zobrazeni zdznamu i bez nutnosti nahrdvdni, kontrolu velikosti pfechodové impedance
elektrod v prabéhu nataceni, popis graft, vkladani poznamek. Zprostfedkovava ovladani

fotostimulacni lampy.
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Software pro zpracovani

Umoziuje prohliZzeni libovolné montdze vcetné€ zdrojové, ddle umoZfiuje moZnost
pohybu v grafu snaslednym vybérem zajimavych segmenti. Ddle je mozné zobrazit
amplitudovy, frekven¢ni a koherentni brain mapping a spektrdlni analyzu vybraného dseku.

Grafy je mozné exportovat na flash medium ¢i tisk. Podle manudlu md umoZiovat

export dat do Matlabu, coz ovSem neni mozné a znacné€ to zkomplikovalo naslednou prici

s naméfenymi daty.

r
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Obr. 3 Hlavni obrazovka nataceciho softwaru
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3 Méreni a predzpracovani dat z EEG

Naméfeni potiebnych dat probéhlo v laboratofi 232 na UBMI Fakulty elektrotechniky

Vysokého uceni technického v Brné. Zméfena byla data s pouzitim tif riznych vzorkovacich

frekvenci (1024Hz, 256Hz, 128Hz). Byly simulovdny nékteré artefakty, naptiklad otevirani

a zavirani oci.

3.1 Struény popis méreni

1)
2)
3)
4)

5)

6)
7

Zména montaze

lpotitatove
zpracovani|

y
ot oy Filtr HP S

[| zesileni = Cislicovy [

- Filtr DP L J 7
) pamétové
st =

vstupni box pofital

obrazovka

Obr. 4 Blokové schéma méreni EEG
Na dobrovolnika byla pfipevnéna elastickd Cepice s elektrodami, ndsledné byl

aplikovan elektrovodny gel.

Byl spustén prislusny program v PC a vybrdn modul pro méteni EEG .

Inicializace komunikace s headboxem.

Kontrola impedance jednotlivych elektrod, pfipadné pfiddni gelu, byla-li impedance
vetsi nez poZzadovanych 10kQ.

Nastaveni vzorkovaci frekvence, pifipadn€ frekvence a intenzity fotostimulacni
lampy', byla-li pouZita.

Spusténo ukladani dat z jednotlivych svodu.

Pro jiné vzorkovaci frekvence nebo simulovani jinych artefaktt opakovano od bodu 4.

' Pfi méfeni bylo vyuZito fotostimulaéni lampy, bohuZel pfi zpracovavani signdlu v Matlabu jsem zjistil, Ze

schazi informace o stimulu(zéblesku) i pfesto, Ze se na obrazovce jevil jako dalsi svod, pfedpokladal jsem tedy,

Ze bude uloZen spolecn¢ s nam&fenymi daty, coZ se ovSem nepotvrdilo. A ndsledné zpracovani evokovanych

potencidlu tedy nebylo provedeno.
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3.2 Prevod namérenych dat do prostredi Matlab

Mefici systém firmy Alien ukladd namétena data do dvou soubori; s koncovkou
.ini a .dat.
Ptipona obsah
.Ini informace o pacientovi,

o délce signdlu a typu

mefeni EEG popi. EKG

.dat nameérena data

Tabulka 2 Obsah souboru s piiponami dat a ini

Datovy soubor dat je bohuZel nekompatibilni s prosttedim Matlab. Firma Alien sice uvadi ve
svém manudlu moZnost exportu dat do Matlabu, tato funkce je ovSem nefunk¢ni a data nelze
pievést. Bylo tedy nutné vyfesit prevod dat do formétu slucitelném s prostfedim Matlab, aby

bylo moZzné je déle zpracovévat.

3.2.1 Format dat

Data jsou v souborech *.dat uloZeny podle nasledujiciho schématu (toto schéma bylo
ziskédno od firmy Alien):
Zacatek vlastnich dat je na pozici 512 nebo 1024 bytu. Data jsou uloZena v ndsledujicim
poradi: vzorekl kanalul, vzorekl kandlu2, ... vzorekl kandlu K,...vzorek2 kandlul, vzorek2
kandlu?2, ... vzorek2 kandlu K......

Data jsou uloZena v 16 bitovém dvojkovém dopliiku odpovidajici v Delphi

smalllnt.(rozsah -32768 az 32767)
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polozka pozice délka
[byte] [byte]
Rodné &islo pacienta 0 10 ascii
Pi{jmeni pacienta 12 15 ascii
Jméno pacienta 28 10 ascii
Datum natoeni grafu 40 10 ascii
Cas natoceni grafu 52 8 ascii
Vzorkovaci frekvence [Hz] 60 2 word
Pocet kandlu 62 1 byte
Citlivost [bit/uV]? 63 1 byte
Nazvy elektrod 64 - 1023(511) | 6 ascii na jeden nazev

Tabulka 3 Format vystupnich dat z programu fy Alien-hlavicka souboru

3.2.2 Prevod dat

Prevodu dat bylo docileno m-filem, poskytnutym firmou Alien. Po malych dpravach

vypadal nésledovné - read_alien.m (viz ptiloZzené CD). Data jsou uloZena v surové forme.

3.3 Priedzpracovani naméreného EEG signalu

Vzhledem k tomu, Ze signdl je v surové podobé& bez jakéhokoliv predzpracovéni, bylo

nutné jej upravit tak, aby vyhovoval nésledujici analyze pomoci PCA.

Casovy prubeh jednoho svodu
-20 T T | |

LCuwl

0 | ! | | | | | | |
3 85 B B5 7 75 B 8.5 5 9.5 10

t[s]

Obr. 5 Ukazka jednoho naméreného svodu v ¢asové oblasti

3.3.1 Analyza EEG pomoci FFT

V této podkapitole bude stru¢n€ popséna teoretickd ¢ast tykajici se frekvencni analyzy

signdlu a jeji uZiti pro EEG signal.

* Citlivost je 7 bitova. Prvni bit ud4va délku hlavicky 1xxxxxxx — odpovida délce 1024 byte;
Oxxxxxxx — odpovida délce 512 byte
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Diskrétni Fourierova rada

Slouzi ke spektrdlni reprezentaci periodickych diskrétnich signdla posloupnosti.

Diskrétni Fourierova fada pfifazuje posloupnosti {s(n)} s periodou N obraz{S(k)}, periodickou
o 2z
posloupnost s periodou N: S(k") = Z s(n)- exp[— R N knj. Zpétna diskrétni fourierova
fada pfifazuje periodické posloupnosti  {S(k)}  puvodni  posloupnost {s(n)}
N 2 )
s(n) = %Z S(k)-exp: [j . 2% . knj, o, = Wﬂ-k ,kde axje normovany kmitocet.

k=0

Diskrétni Fourierova transformace
Slouzi ke spektralni reprezentaci stochastickych diskrétnich signdlt posloupnosti

kone¢né délky. Pro vypocet obrazu diskrétni Fourierovy transformace posloupnosti
N-1 27.[

{s(n)}plati: S(k) =" s(n)-exp(-;- v kn), kde n=0,1,2,...,N-1
n=0

Je to predpis pro vypocet aperiodického diskrétniho signalu z N vzorku signalu.

. . = 2
Zpétnd diskrétni Fourierova transformace s(n) = Z S(k)-exp(—j- Wﬂ- -kn),
n=0

kde k=0,1,2,...,N-1.

Rychlé Fourierova transformace(FFT)
Je oznaceni algoritmil pro efektivni vypocet obrazu DFT. Nejcastéji se pouzivaji

/////

vyraznou Usporu vypocetniho vykonu.

Praktické uziti FFT

Prevodu jednotlivych svodu z Casové oblasti do frekvencni, a jejich ndslednym
rozborem, bylo vypozorovino, Ze mimo uZitecnou slozku EEG signélu v rozmezi 1 Hz az
30 Hz, se v danych signdlech vyskytuje také velice dominantni slozka sitového kmitoctu
v okoli 50 Hz, viz. Obr. 6. (pravdépodobné vznikla ptusobenim elektromagnetického pole
zapnuté zafivky s tlumivkou na méficim pracovisti).Tuto slozku bylo potieba odfiltrovat. To

bylo provedeno dolni propusti s meznim kmitoctem fy4 = 40 Hz filtrem typu FIR fadu 50.
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Spektrum z jednoho syvodu delley M
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Obr. 6 Spektrum jednoho svodu

3.3.2 Linearni filtrace signalu princip navrhu FIR filtru

Diferencni rovnice FIR ( Finite Impulse Response) filtri jsou obecné nerekurzivni,

jejich impulsni charakteristika nabyva konecného poctu hodnot. Piimy realizacni algoritmus

N=1
se vyjadii tedy takto y, =an_khk. Aby bylo mozno odfiltrovat neZzddouci slozky ze
k=0

signdlu, musi jit o aditivni smés uzitecného signdlu a ruSeni, coz naindukovany sitovy brum
spliiuje. Nerekurzivni filtry mohou byt realizovdny v Casové oblasti pomoci konvoluce
vstupniho signdlu x(n) s impulsni charakteristikou /(n), nebo ve frekvencni oblasti ndsobenim
x(n) s h(n). Odezva poéitana konvoluci se sestava ze tif ¢asti — prechodovy déj (N-1 vzorku), ustdlend

odezva a doznivani odezvy.

Navrh filtru

Pro navrh FIR filtru byla pouZita v prostiedi Matlab funkce vypocitavajici koeficienty
filtru fir2(n,fm,m), kde n — je tad filtru, fm — je vektor frekvenci v rozsahu 0 az 1, kde 1 je
Nyquistav kmitoCet. m —je vektor obsahujici amplitudovou charakteristiku bodu
specifikovanych v fim. Standardn€ je pouzito hammingovo okno. K samotné filtraci bylo

pouzito funkce filter pocitajici odezvu pomoci konvoluce v Casové oblasti. Vysledkem je
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filtrovany signdl stejné délky jako vstupni, obsahuje ovSem piechodovy dé&j délky n-1

Modulova freky. char. abs({ H{f) filtru

1.5

HIfr-

0.4

0.3

=
o 0.2
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0.1
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20

Obr. 7 Charakteristiky filtru

n -

40

all]

Danym filtrem byly filtrovany vSechna namétend data. Ukazka vysledk filtrace je na

Obr. 8. Z obrazku je patrné znacné zlepSeni signélu.

LICmiv]

LCrmw]

Obr. 8 Filtrace signalu
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4 Analyza hlavnich komponent -

principal components analysis

Cilem analyzy hlavnich komponent je pfedevSim zjednoduSeni popisu skupiny
vzajemné linearné zavislych Cili korelovanych znakti. V analyze hlavnich komponent nejsou
znaky déleny na zdvislé a nezdvislé proménné jako v regresi. Techniku lze popsat jako
metodu linearni transformace ptvodnich znak( na nové, nekorelované proménné, nazvané
hlavni komponenty. Kazdd hlavni komponenta predstavuje linedrni kombinaci pivodnich
znakl. Zakladni charakteristikou kazdé hlavni komponenty je jeji mira variability Cili rozptyl.
Hlavni komponenty jsou sefazeny dle dulezitosti, tj. dle klesajiciho rozptylu, od nejvétsiho
k nejmensimu. VétSina informace o variabilité puvodnich dat je pfitom soustfedéna do prvni
komponenty a nejméné informace je obsazeno v posledni komponenté. Plati pravidlo, Ze m4-
li n¢jaky plvodni znak maly ¢i dokonce nulovy rozptyl, neni schopen pfispivat k rozlisen{

mezi objekty.

Standardnim vyuZzitim PCA je snizeni dimenze ulohy c¢ili redukce poctu znakii bez
velké ztrity informace, a to uzitim pouze né€kolika hlavnich komponent. Toto sniZeni dimenze
tlohy se netykd poctu puvodnich znakd. Je tedy vyhodné zejména pro moznost zobrazeni
vicerozmérnych dat. Predpokldda se, Ze nevyuzité hlavni komponenty obsahuji malé mnozstvi
informace, protoZe jejich rozptyl je pfiliS maly. Tato metoda je atraktivni predevsSim
z divodu, Ze hlavni komponenty jsou nekorelované. Namisto vySetfovani velkého poctu
pivodnich znak( s komplexnimi vnitinimi vazbami analyzuje uZivatel pouze maly pocet

nekorelovanych hlavnich komponent.

Analyza hlavnich komponent se dd vyuZit v oblasti rozpoznavéani tvafi Ci v oblasti

komprese obrazi, jedna se ov§em o kompresi ztratovou[8].
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4.1 Matematicky zaklad

Je vhodné uvést nékteré dulezité predpoklady, které se uplatiiuji v PCA

4.1.1 Smérodatna odchylka

Vypovid4d o tom, jak moc se hodnoty v daném vzorku populace od sebe navzdjem lisi.
Je-li tato odchylka mald, jsou prvky v souboru vétSinou podobné, v opacném piipadé to

naznacuje velké vzdjemné rozdilnosti.

s:\/LZN:(x,. —x)? .1

N-1 i=1

4.1.2 Rozptyl
(stfedni kvadraticka odchylka, variance, disperze)
Symbolizuje proménlivost rozdé€leni pravdépodobnosti ndhodné veliCiny, kterd

vyjadfuje nestdlost ndhodnych hodnot kolem jeji stfedni hodnoty.

2 1 Y N2
S _—N—l,»zzl:(xi X) 4.2)

4.1.3 Kovariance
Kovariance vyjadiuje vztah mezi dimenzemi ( rozptyl popisuje pouze 1 dimenzi a pro
kazdou dimenzi se musi urcit zv1ast), je méfena vZdy mezi 2 dimenzemi. Méfime-li
kovarianci sebe sama, dostaneme rozptyl.
Y (X, = X)(¥,-Y)

cov(X,Y) =" = 4.3)

Vysledek kovarian¢ni funkce se dé interpretovat nasledujicim zpisobem: Je-li pozitivni, je

mezi dimenzemi kladné vazba a obé€ soucasné rostou, je-li negativni, naopak. Pti nulovém

vysledku je vazba pravdépodobné velice slabd a vzdjemné se neovliviiuji.

Kovarian¢ni matice

Pokud mame soubor dat s vice neZ 2 dimenzemi, je zde vice nez jeden vypocet

. v . . Va ’ . W ' o 7
kovariance. Vlastn€ pro n-dimenziondlni soubor dat je potieba (nm ruznych hodnot.
n—=2z)=
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Definice kovarianéni matice C"™" = (c, ;c; ; = cov(Dim,,Dim)), jednd se tedy o ctvercovou
matici. Ptiklad pro kovarianci mezi 3 dimenzemi a to X, y, z.

cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)
C=|cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z)

cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z2)

Matice je symetrickd kolem hlavni diagonély.

41.4 Vlastni vektor

Vlastni vektor dané transformace oznacuje nenulovy vektor, jehoZ smér se pfi
transformaci neméni. Mnozina vlastnich vektord urCuje vlastni prostor transformace.
Libovolny ndsobek vlastniho vektoru je rovnéz vlastnim vektorem, neni-li vSak povaZovén za
jiny vlastni vektor.Vlastni vektory mohou byt ur€eny pouze pro Ctvercové matice, a ne kazda
Ctvercovad matice musi mit vlastni vektory. Dals{ dileZitou vlastnosti vlastnich vektord matice
je jejich vzajemna kolmost (ortogonalita) bez ohledu na mnozstvi dimenzi.

Dalsi dilezitou véci je normalizace vektort, jde tedy vypocet jednotkovych vektoru.

Muzeme si to dovolit s ohledem na to, Ze délka vektoru nema vliv na jeho smér.

4.1.5 Vlastni ¢islo

Vlastni Cislo je spojeno s vlastnim vektorem. Koeficient, o ktery se zmeéni velikost

vektoru pfi transformaci, se nazyva vlastni ¢islo daného vektoru.
4.2 Metoda zpracovani dat pomoci PCA
Princip metody se da rozd¢lit do nékolika kroku.[6]

Krok 1: Ziskani dat.

Krok 2: Vypocet praméru.
Aby PCA tadne¢ pracovala je nutné odecist primér od kazdého datového souboru dané
dimenze. Jsou vypocteny hodnoty x sniZzené o x addle hodnoty y sniZené o ; .To dava

soubor dat, jehoZ primér je 0. Ziskand matice se nazyva matici NormalizovanychDat.
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Krok 3: Vypocet kovarian¢ni matice S.
Matice je vzdy ¢tvercové n x n , kde n je poCet dimenzi.
Hodnoty nediagondlnich Clent fikaji, jestli dané dimenze budou soucasné rust (kladné

hodnoty) ¢i klesat (zdporné hodnoty), ptipadné, Ze spolu nesouvisi (hodnoty nulové).

Krok 4: Vypocet vlastniho vektoru a vlastniho ¢isla kovariancni matice.

Jelikoz je kovarian¢ni matice ¢tvercova, muze k ni byt urCen vlastni vektor a cCislo.

Krok 5: Vybér komponent a vytvofeni hlavniho vektoru.
Vlastni vektor s nejvyssi hodnotou vlastniho ¢isla je hlavni komponenta daného
datového souboru. Ten vyjadiuje nejvyznamnéjsi vazbu mezi dimenzemi danych dat.
Mame-li tedy data o n dimenzich, vypocitime n vlastnich vektora a vlastnich ¢isel,
poté je vybrano prvnich p vlastnich vektort. Dostaneme nové pouze p dimenziondlni data.
Nyni se vytvoii Feature Vector, ktery je sestaven z vlastnich vektort. Je formovan do

matice, kde v jednotlivych sloupcich jsou vlastni vektory.

FeatureVector = (eig; eig; eigs...eig,)

Krok 6: Extrahovani nového datového souboru.

Matice vyslednych dat je moZno ziskat:
VysledndData =FeatureVector'” X NormalizovandData®
Timto jsou ziskdna data, kterd jsou tvofena vyhradné vybranymi vektory.Pokud byly pavodni
data vyjadifovany pomoci os X,y,z .... MUZou nyni tyto osy byt nahrazeny vybranymi
vlastnimi vektory, které jsou ortogondlni, a tim dojde k redukci dimenzi.

Puvodni data mohou byt ziskdny nasledujicim zptusobem:

Origincilm’DataT = FeaturVector' X NormalizovandData ) + Priimér
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i ) Procentudlni zastoupeni
Zastoupeni= | | pavodnich proménych
100*(L/sum(D)) hlavnimi komponentami

L . Rozlozeni na jednotlivé Vytvofeni diagondlni matice l Vlastni hod
Signal x(n) K"E,dild‘n“m matice| | hodnoty > latentnich hodnot . ‘Mm_ o m;ty
> = cov(x(n)) L=svd(C) D = diag(L) covariacni matice

{ Hlavni komponenty

Nasledné je vhodné zjistit podil celkového rozptylu zdkladnich proménnych vycerpanych

Obr. 9 Princip algoritmu PCA

danou komponentou jako:

Py =% (4.4)

Kovarianci j-té proménné X, Xo, ...., X, s k-tou komponentou Y1, Yo, ....,Y, 1ze vyjadrit
hodnotou lyvjx, kde vy je charakteristickym vektorem kovarianéni matice prisluSnym
k charakteristickému cislu I.

Korelacni koeficient mezi j-tou puvodni komponentou a k-tou hlavni komponentou

vypocitime jako:
Vo cafl
_ T jk k
ey == 4.5)
VS
Proménna Komponenta

Y, Y, Yy
X1 Ix1y1 Ix1y2 I'x1yp
X2 I'xoy1 I'xoy2 I'x2yp
Xn Ix3y1 Ix3y2 I'x3yp

Tabulka 4 Korelace proménnych a hlavnich komponent

4.3 Analyza EEG uzitim PCA

Nékolikrate jiz zmifiovanym davodem pouziti PCA je schopnost této transformace

zredukovat mnoZstvi snimanych dat vynechanim komponent s nizkou mirou rozptylu.
Vypocet PCA lze v Matlabu verze 7.0 realizovat nékolika zpusoby :

1) pomoci piikazu:

[eigenvector eigenvalue percentage]= pcacov(S) kde:
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eigenvector predstavuje matici vlastnich vektort vstupni kovarian¢ni matice S, kde prvni
sloupec predstavuje vektor ndlezici prvnimu vlastnimu Cislu, druhy druhému ...atd.
eigenvalue jsou latentni hodnoty (vlastni Cisla) matice S, vektor percentage ptedstavuje

procentni miru vy¢erpani rozptylu pivodnich proménnych komponentami.

2) postupnym vypoctem
Nejdrive je nutné vypocitat vlastni vektory to lze piikazem [PC,V]=eig(S) kde:
PC matice nesefazenych vlastnich vektort, V diagondlni matice vlastnich ¢isel matice S.

Vektory v matici PC je nutno setfidit podle velikosti jejich vlastnich ¢isel.

Tyto dva pfistupy ve vypoctu vlastnich vektorti davaji razné vysledky, které se od sebe
liSi ve znaméncich vlastnich vektord, nikoli ovSem v samotnych c¢islech. Tento rozdil
zpusobuje invertovani komponent. Pro nasledujici vypocty jsem vychdzel z druhého zptusobu
vypoctu, jehoZz vysledky korespondovaly s matematickou teorii vice [7]. Pro jednoduchou

redukci dimenze dat je postacujici funkce pcacov.

4.3.1 Moznost vyuziti PCA k redukci dimenze

Zakladnim problémem pouziti PCA je spravnd interpretace vysledku, tedy zjisténi
toho co dané komponenty reprezentuji. V ptipadé¢ EEG signélu vychdzelo pfi popisu 10 a vice
svodu o ruzné délce zpracovavaného dseku, Ze prvni Ctyfi komponenty vzdy vyCerpavaji pres
90% rozptylu. Prvni tfi poté pres 90%, dile bylo tedy pracovdno s prvnimi tfemi
komponentami, které maji relevantni vyznam. DalSi nevyuzité komponenty nejspiSe pouze

zachycuji spektralni Sum viz Ptiloha 2.

Na Obr. 10 je vyobrazeno 6 svodu, vybrany byly tfi svody z pfedni oblasti hlavy(Fpl,
F8, F3) a ze zadni ¢asti (P4,T6,02), jednd se tedy o svody z protilehlych oblasti hlavy.
PficemZ hlavni komponenta vyuzivd 85,8 % rozptylu puvodnich proménnych, druha
komponenta 9,6% a tieti 2,6%. Celkové tedy vycCerpdvaji 98% energie. Je tedy mozno
zredukovat pocet dimenzi z puvodnich Sesti na tfi. Problém vyvstava s reprezentaci
jednotlivych komponent. Tedy jaky vyznam dét jednotlivym komponentdm.. Tento problém
se da vyfesit vypoctem korelaci jednotlivych komponent a méfenych svodi EEG. Vypocet

téchto korelaci je soucdsti vytvofeného skriptu PCA.m. Vysledné korelacni koeficienty jsou v
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Tabulka 5., kde hodnota rovna 1 pfedstavuje absolutni shodu, tedy komponenta a svod jsou
totozné, hodnota -1 znamend, Ze svod a komponenta jsou vzdjemné invertované, ale také

shodné. Zajimaji nas tedy hodnoty bliZici se v absolutni hodnoté 1.

Komponent
Svody Y1 Y2 Y3
Fpl -0,7743 | 0,15002 1 0,61019
F7 0,56115 | =0,8241 | 0,06107
F3 0,75853 | 0,42169 | -0,1596
P4 0,98299 1 0,08604 | -0,0091
T6 0,9929 1 0,03092 | 0,05237
02 0,98603 | 0,1074 | 0,05749

Tabulka 5 Korelace jednotlivych svodii a komponent

Parovnani svodu s hlavni komponentou
svod Fpl

kornponenta

t[s]

Obr. 10 Porovnavani hlavni komponenty s mérenymi svody
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Parovnani svodu s druhou komponentou
svod Fp1

svod
komponenta

Obr. 11 Porovnavani druhé komponenty s méfenymi svody

Tabulka 5 vyplyvd, Zze prvni komponenta téméi dokonale vystihuje prubéh puavodnich
proménnych P4, T6, O2 hufe pak F3. Zasadni jsou jesté druha a tfeti komponenta, které je
mozné prifadit ke svodum Fpl a F7. Je tedy mozné fici, ze v tomto piipadé mizeme zanedbat
ostatni komponenty a uvazovat, Ze vétSina informace je nesena v téchto prvnich tfech.Docilili
jsme takto redukce dimenze z 6 na 3, d4 se tedy fici, Ze jde o ztrdtovou kompresi v poméru
2:1. V Tabulka 6 je poté rozebrdny moznosti komprese EEG signdlu. Je nutno podotknout, Ze
v piipadeé pouziti PCA ke kompresi mnoZstvi dimenzi u EEG signélu je nutno respektovat
nikoliv pouze jen mnozstvi rozptylu jeZ dand komponenta vyCerpava, ale také jejich korelacni
koeficienty s jednotlivymi svody. Mnohdy komponenta vycerpavajici maly podil rozptylu
v fadu jednotek procent muze korelovat s nékterym ze svodi hodnotou presahujici |O,8 | ,

coz je hodnota dostatecnd k popisu daného svodu.
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Komponenty Pocet MoZny
Y1 | Y2 | Y3 | Y4 Suma |komponent s roz- | kompresni
Pocet svodil | Méfeno pro piedni svody Fpl, F3, F7, T3, C3, Fz, Fp2 | ptylem >95% pomer
3 70,9% 252% | 3,9% 100,0% 2 3:2
4 69,6% 22,6% | 6,3% | 1,5% | 100,0% 2 2:1
5 71,6% 204% | 54% | 21% | 99,5% 3 5:3
6 71,5% 20,1% | 5,3% | 2,1% | 99,0% 3 2:1
7 71,7% 192% | 53% | 2,4% | 98,6% 3 7:3
PocCet svodil | Méfeno pro tylni svody P3, PZ, O1, Cz, C3, T5,P4
3 94,8% 3,6% | 1,6% 100,0% 2 3:2
4 93,3% 42% | 1,6% | 0,6% | 99,7% 2 2:1
5 93,0% 45% | 14% | 0,7% | 99,6% 2 5:2
6 92,6% 42% | 1,7% | 0,8% | 99,3% 2 3:1
7 91,9% 42% | 22% | 0,8% | 99,1% 2 7:2
Pocet svodi | Méfeno pro vzdjemné vzddlené svody Fpl1,F8, O1, T6, Cz,T3
3 77,2% 16,0% | 6,8% 100,0% 2 3:2
4 82,5% 109% | 4,5% | 2,1% | 100,0% 2 2:1
5 81,8% 10,0% | 49% | 2,0% | 98,7% 2 5:2
6 81,5% 92% | 44% | 2,3% | 97,4% 2 3:1
PocCet svodii | Ndhodny vybér
4 84,1% 9,3% | 5,0% | 1,6% | 100,0% 3 4:3
74,1% 16,6% | 5,8% | 2,6% | 99,1% 3 2:1
Délka useku | VSechny svody
Is 77,2% 95% | 51% | 3,1% | 94,9% 5 19:5
2s 78,8% 88% | 45% | 29% | 95,0% 4 19:4
10s 83,3% 6,4% | 3,4% | 24% | 95,5% 4 19:4
40s 83,6% 6,7% | 3,0% | 22% | 95,5% 4 19:4

Tabulka 6 Vliv rozmisténi a po¢tu elektrod na velikost podilu celkového rozptylu piavodnich proménnych
vyCerpanych danou komponentou na EEG bez artefaktu pri fvz=1024Hz

Pti redukci dimenze u EEG dat, kterd nebyla vhodné filtrovana a obsahuji silné sitové
ruseni, se PCA jevi jako nevhodna metoda. PfiCinou je, Ze vahy (dileZitost) komponent jsou
rozhodovdny na zdklad€ vykonu. Normovany vykon centrovaného signdlu s omezenym

spektrem je totiZ:

P,(A)= f S; (4.6)
k=0

d... jerozptyl, P... je vykon signédlu
Z tohoto divodu se moznosti redukce dimenze u naméfenych dat obsahujici sitové rusent,
jevily jako lep$i nez u dat filtrovanych. Toto je zna¢n€ zavadéjici, protoZe hlavni komponenta
vzdy obsahovala frekvenci 50 Hz, kterd méla relativné velky vykon oproti EEG signélu.

Ptiklad ur€eni hlavni komponenty na zdklad¢ vykonu je na Obr. 12
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Obr. 12 Priklad komponenty s vysokym
podilem rozptylu a nulové vaze informace

meer|| vychozi signély byly:

f1 = 7*sin (2%pi*2*t)

f2=f1 + cos (2*pi*4*t)
f3=1*(1+0.6*cos(2*pi*3*t))cos(2*pi*20*t)

Hlavni komponenta vystihovala 98,3%

puvodniho rozptylu. Druhd 1,1% a tieti

0,6%. Dalo by se tedy ptredpokladat, Ze

5 L L I I
0 ol 40 &0 e 100 120 140 160 180

cely soubor dat lze nahradit prvni
komponentou. BohuZel tato komponenta nenese Zadnou informaci a chovd se stejné jako
sitovy brum v EEG signdlu. Informace obsazena v {3 by tedy byla ztracena. Vliv této

vlastnosti PCA je ukdzan v Tabulka 7.

Komponenty
vyt | vy2 | v3 | va4 Suma
Podet svodll | Méfeno pro predni svody Fp1-2, F3, F7, T3, C3, Fz
Filtrovano
3 78,5% 15,5% 6,0% 100,0%
4 58,3% 31,6% 7,0% | 3,1% | 100,0%
5 56,6% 31,6% 70% | 3,0% 98,2%
6 56,0% | 26,4% 82% | 4,5% 95,1%
7 54,3% | 27,9% 95% | 4,8% 96,5%
Pocet svodl Se sitovym brumem
3 91,9% 6,8% 1,3% 100,0%
4 67,6% | 28,7% 29% | 0,8% | 100,0%
5 65,5% | 27,3% 5,3% 1,8% 99,9%
6 65,1% | 27,2% 5,3% 1,8% 99,4%
7 63,8% | 26,0% 6,1% | 2,6% 98,5%

Tabulka 7 Porovnani vy¢erpaného rozptylu mezi signalem se siovym brumem a bez néj.

V ptipadé, Ze je silnym brumem zasaZen pouze jeden svod, projevi se tento brum ve vSech
komponentach s vysokym podilem rozptylu. Korelace takovychto komponent s ptivodnimi

svody je poté velice slaba a dané komponenty ptvodni signal popisuji jen velice vagné.
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4.3.2 Zvyraznéni artefakti pomoci PCA

V piipadé, Ze se snimd aktivita mozku dlouhodobé (aZz 72h) je prakticky nemozné
takovéto mnoZstvi dat prohleddvat rucng. Je tedy nutno vyuZit pocitaCové zpracovani
takovéhoto signdlu k vyhledani kratkych dsekti abnormalni aktivity, které mohou piispét ke
spravné diagn6ze. Mnohdy je ovSem takovyto patologicky artefakt nevyrazny a mize splyvat

s béZnou Cinnosti mozku. Proto se hledaji metody, které by dany grafoelement zvyraznily.

0.0z

0.01

U]

-0.01

-0.02

| | 1 T T
a 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5 5
t[s]
Obr. 13 Zvyraznéni artefaktu zpiasobeného mrkanim

Na Obr. 13 je ukdzana moznost uziti PCA ke zvyraznéni artefaktu zpusobeného mrkanim.
Tento artefakt se neprojevuje pouze u jednoho svodu, ale vétSinou zasahuje vice svodua
soucasné. Vzhledem k tomu, Ze PCA pracuje soucasné se vSemi svody a vysledkem je jejich
linedrni kombinace, umoziuje tak vyzdvihnout artefakt, ktery je ve zkoumanych svodech
zaznamenan a pii analyze jednotlivych svoda oddélené by nemusel byt rozpoznan. Podobna
situace nastala jiz v predchozi kapitole, kde byl obsazen artefakt zptisobeny sitovym brumem
a sniZzoval tak moZnost redukce dimenze. Zde je moZnost vyuZiti PCA k jednoznac¢nému
urCeni toho, jestli jsou data sitovym brumem zasaZena, byt se muZe jednat o slabé ruseni,
které nemusi byt ve spektralni oblasti jednozna¢né& urceno.

V tomto piipade€ se metoda PCA jevi jako vhodné k pfedzpracovani signélu pted jeho

ndslednym automatickym vyhodnocovanim a rozpozndvani jednotlivych artefaktu.
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5 Analyza nezavislych komponent-
Independent component analysis

Independent component analysis (ICA) je metoda separace signald, které byly dfive
néjakym zpusobem smichany. Zdkladni piiklad aplikace ICA se nazyva ,,Cocktail-party
problem®. Predstavme si, Ze jsme na veCirku kde je mnoho mluv¢ich (zdroji) a my se
snazime vnimat pouze jednoho — tedy separovat zdroj. V pifipad€, Ze uvaZzujeme pouze dva

zdroje s,(t) a s5(t), které registrujeme dvéma piijimaci. MiZeme to vyjadfit rovnici:

x(0)=a, s +ap,-s, (5.1)
x,(t)=a,, s, +a, s,

ain, aiz, azi, az; jsou parametry zavislé na vzdalenosti zdrojti od piijimadt. ReSeni rovnice je o
to sloZzit€jsi, Ze parametry a;; jsou nezndmy. Pro Gspé$né feseni je prekvapivou a postacujici
podminkou statistickd nezavislost zdroja. Obdobny problém jako ,.cocktail-party problem*
pfedstavuje i snimdni elektrické (pfipadné magnetické) aktivity mozku . EEG data sestdvaji ze
zaznamu elektrickych potencidld z mnoha raznych mist hlavy. Tyto potencidly jsou
pravdépodobné vytvafeny miSenim néjakych podpovrchovych komponent mozkové aktivity,
my jsme ovSem schopni snimat pouze smeés téchto komponent — neni moZné snimat
samostatn¢ aktivitu jednotlivych neurond. ICA tedy muZze odhalit zajimavé informace
o mozkové aktivité.

Metoda ICA je velmi tésné€ spjata s metodou slepé separace zdroju (blind source
separation - BSS). Zakladnim omezenim je, aby nezdvislé komponenty mély negausovské
rozloZeni pravdépodobnosti.

X=A.s
ICA model, kde A predstavuje mixujici matici, s zdroje signdlu a X pozorované data.
Problémem u ICA zistava fakt, Ze neni mozné urcit energii nezavislych komponent ani jejich
potfadi. ProtoZze ob€ matice A i s jsou nezndmé, jakékoliv ndsobeni skaldrni hodnotou
v jednom ze zdroji s; muze byt vzdy zruSeno délenim stejnou skaldarni v odpovidajicim
sloupci a; matice A. Mizeme volné meénit poradi zdroji v matici S a poradi odpovidajicich

sloupct matice A [9]. Podrobné&jsi matematickd analyza ICA je v [11].
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5.1 Piedzpracovani signalu pro ICA

Pred aplikaci ICA algoritmu na data je ptithodné tyto vstupni signély predzpracovat.

V nésledujicim textu budou uvedeny techniky, které pomdhaji zjednodusit problém

odhadovani komponent pomoci ICA.

5.1.1 Centrovani

Je nejzakladnéjsi a nejnezbytnéjsi pfedzpracovani je centrovani X. Toto se provadi

stejné jako u PCA, tedy odectenim stfedni hodnoty;c od puvodniho signdlu x.Vznik4 tak

matice NormalizovanychDat. Toto predzpracovini je d€ldno vyhradné ke zjednoduseni ICA

algoritmu. Neznamend to, Ze by prumérna hodnota nemohla byt odhadnuta.

5.1.2 Béleni

Dalsi uzite€né predzpracovini signdlu je vybéleni pozorovanych proménnych. To

znamend, Ze pied aplikaci samotného algoritmu ICA se pozorovand matice X linedrné

transformuje tak, Ze ziskdme novou matici X, kterd je vybélend — jeji vektory jsou

nekorelované a jeji proménné maji jednotkovy rozptyl. Jinymi slovy, kovarianéni matice

vypoctend z X je rovna jednotkové matici.

Transformace béleni je moznd vzdy. Mezi oblibené metody pro béleni se pouziva

rozkladu na vlastni hodnoty (diven value decomposition -EVD), nejedna se o nic jiného nez o

aplikaci PCA. Béleni redukuje pocet odhadnutych parametri z n’ na n(n-1)/2. Béleni se

pouzivd velice Casto, jelikoZ se jednd o mnohem jednodussi operaci nez je ndsledny odhad

prvkt pomoci algoritmua ICA.

]

I T S
2 -~ - " r
= e ee o\ 22— Centrovani, —y,
34._ | h:“ . S | }{34’ - . FaStIC.AL [ y
S, \_ X Beéleni 3
. M — ey
\x___/\___. y Ya
. -~ — _ g iy o -
vstupni signaly linedrni prostredi predzpracovani slepa separace  separované

Obr. 14 Blokové schéma ICA

-32 -

komponenty



5.2 Experimenty s FastiCA toolboxem pro Matlab
— moznosti filtrace EEG signalu

Pro demonstraci funkce FastICA toolboxu bylo pouZito jako vstupni signdly pii
vzorkovaci frekvenci 1024Hz:
f1 = sin(2*pi*t/fvz*n), kde f =2Hz
2 = square(2*p1*{/fvz*n), kde f = 3Hz
f3 = EEG signal

Tyto signdly byly smichdny sméSovaci matici A, origindlni signaly jsou na Obr. 15.

2 4 3
A=3 9 1
5 8 21
Originalni signaly Smigene signaly
0.0 05 : : : : : : :
_DDS 1 1 1 I 1 _DS 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 GOO0 7000 000 G000 10000 0 1000 2000 3000 4000 5000 GOO0 7000 8OO0 9000 10000
0.0 : : : 1 : : : : : : : : :
DDS 1 1 1 _1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 0 1000 2000 3000 4000 5000 GOO0 7000 8OO0 9000 10000
0.01 : : : : : : : : : 1 : : : : : : : : :
_DD1 1 1 1 1 1 Il 1 1 1 _1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 000 GOO0 7000 8000 G000 10000 0 1000 2000 3000 4000 5000 GOO0 7000 8OO0 9000 10000
] []
Obr. 15 Vstupni signaly Obr. 16 Signaly po aplikaci sméSovaci matice
Separovane signaly
2 : : :

Na Obr. 16 jsou signédly po smiSeni. Cilem

I ICA je odhadnout co nejptesnéji sméSovaci

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 SO0 G000 1000 matici. Jeden z takovych to odhadu je na

JW\/\NW\/\/\N\/\N\N\/W Obr. 17. Je vidét, Ze doglo k tém&F dokonalé
separaci jednotlivych komponent. Na druhou

_2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 =000 10000

[}

o

stranu se ovSem také zmeénilo meéritko

S WW a komponenty jsou v jiném pofadi.

_5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 BOO0D 7OOO ©000 S000 10000
[

Obr. 17 Priklad vystup z FastICA
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5.2.1 Odstranéni artefaktu sitového brumu z EEG
Pti teSeni cocktail-party problému aplikovaného na EEG signdl se predpokladd, ze

jednotlivé svody zaznamendvaji elektricky potenciél, ktery se k nim nedostal pouze z mista
piimo pod elektrodou, ale i z okolnich mist, kterd jiZ mohou byt zaznamendvand dalSi
elektrodou. Dulezitymi pfedpoklady pro aplikaci ICA k zpracovani EEG signalu jsou:

« Proudy tekouci z riznych zdrojii smérem k elektrodam jsou mixovany linearné

«  Casové zpozdéni signalt na cest& od zdroje k elektrodé je zanedbatelné

« Pocet hledanych nezdvislych komponent je mensi nebo roven poctu elektrod

« Nezavislé komponenty maji negaussovské rozdeleni [12].
Uvazime-li, Ze sitovy brum vnikajici do méficiho zatfizeni vznikl elektromagnetickou indukci
na svodech, pusobenim elektromagnetického pole tlumivky zapnuté zativky v mistnosti,
muZeme tuto zafivku povaZovat za dalsi zdroj, jelikoz se ruSivé napéti nenaindukovalo do
vSech svodi soumérné, ale hrdla zde roli poloha svodu. Zpozdéni takovéto indukce mezi
jednotlivymi svody je téméf nulové. Jsou tedy splnény vSechny kritéria k uziti ICA. Je tedy na
misté se domnivat, Ze takovéto ruSeni, by mohlo byt z naméfenych dat separovano jako jeden

z nezavislych zdroji. Vysledky aplikace ICA na takto zaruSeny signdl jsou na Obr. 18

Spektra ICA komponent ICA komponenty
2 4
0z 1
1]
0.1 1
2 i
D 1 L L L
1] 20 40 G0 a0 100 1] nz 04 06 048 1
ICA,
2
D 4
0.1 1
1] N : : : : ]
1] 20 40 G0 a0 100 1] nz 04 06 048 1
]
nz ]
0 MPWWWMMMW
0.1 ]
] -5 : : : :
0 20 40 G0 a0 100 1] nz 04 o6 08 1
]
045 .
= = o i
0 lMW— . L 5 L 1 1 1
0 20 40 G0 a0 100 1] nz 04 o6 08 1
flHz] t[s]

Obr. 18 Nezavislé komponenty (v pravo) a jejich spektra (vlevo)
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Komponenta vystihujici sitovy brum je v obrazku vyznacena. Je vidét, Ze vystihuje témér
vyhradné tento brum. Bohuzel nedoslo k tplné separaci tohoto brumu z ostatnich komponent
a vzdy se tam v jisté mife vyskytoval. Jisté zlepSeni je ovSem moZno pozorovat. Bohuzel
nebylo moZno zméfit vice takto zaruSenych dat a ovéfit tak spravnost tohoto vysledku. Podle

[12] je jedna z moznosti ICA praveé odstranéni nekterych artefaktti z EEG signalu.
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6 Zaver
V zadéni této prace bylo namefit EEG data a nédsledné pfevést do prostfedi Matlab

a v ném tato data zpracovat pomoci analyzy hlavnich komponent (PCA).

V laboratoti UBMI FEKT bylo zméfeno 6 sad EEG dat s riznou vzorkovaci frekvenci
o délce 60s. Byly simulovidny nckteré artefakty, zvlasté artefakt mrkdni a pohybu oci.
K prevedeni dat do prostfedi Matlab a jejich ndsledném piedzpracovani se podafilo vytvorit
nékolik skriptd, které data pfevedou, vhodné vyfiltruji, uloZi vSechna potiebnd data a EEG

signaly do matic.

Ve 4. kapitole je podrobné probrdn matematicky zdklad analyzy hlavnich komponent
(PCA). Byla prozkoumédna moznost aplikace PCA v souvislosti redukce dimenze EEG dat.
Schopnost PCA redukovat dimenzi dat se ukdzala byt zavisld na nékolika faktorech, zejména
tedy na mnozstvi svodd, jejich rozmisténi a délce zpracovavaného tseku viz Tabulka 6. Déle
bylo ukdzano, Ze k pfifazeni komponenty k oblasti sniméni je nutno vypocist korelacni matici
mezi komponentami a puvodnimi signdly. V souvislosti s PCA byla taky prozkoumana
potencidlni moznost zduraznéni artefaktd, jakozto pfedzpracovani EEG dat pro néaslednou

snazsi automatizovanou detekci abnormalit viz Obr. 13.

Posledni kapitola se zabyvd moZnosti pouZiti analyzy nezavislych komponent (ICA),

moznosti aplikace ICA jako filtru, pro odstranéni nezadoucich artefakti.
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Seznam pouzitych zkratek

EEG Elektroencefalogram
EMG Elektromyogram

EKG Elektrokardiogram
FFT Fast Fourier Transform
MR Magnetickd rezonance

UBMI FEKT BRNO Ustav biomedicinckého inZenyrstvi Fakulty

elektrotechniky a komunikacnich technologii Brno

PCA Principal Component Analysis
FIR Finite Impulse Response

ICA Independent Component Analysis
BSS Blind Source Separation
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8 Pfilohy
A. POPIS FUNKCIVYTVORENYCHV PROSTREDIMATLAB 7.0
Text psany kurzivou je zdpis funkce hodnoty v kulatych zdvorkach jsou vstupy
funkci v hranatych vystupy.
Vétsinu funkci je nutno zkopirovat do adresédre s prisluSnymi daty, kterd maji
byt zpracovédna. Soubor, ktery je danou funkci nacitdn, je definovén -
load jménosouboru.mat
Nameétené a zpracované signdly jsou v asreséii Data.

1. [data,chans,sampling,sens,chann,id,pr,jm,date,time]=read_alien(file) — funkce nacte
origindlni soubor s ptiponou .dat, pfevede jej do kompatibilniho formétu s prostredim
Matlab7.0 a uloZi vystupni matice do souboru s aliendat.mat. Vystup obsahuje
nameétend data a dal$i informace k méfeni viz Tabulka 3.

2. filtrace(file,dp,rad) — funkce realizuje dolni propust a filtruje EEG signdl. Vstupem je
nazev filtrovaného souboru file, mezni frekvence dolni propusti dp a tad filtru — rad.

3. [components, corelmatrix, percentage, eigenvalue, eigenvector]=PCA(data) — funkce
realizuje dekompozici vstupnich dat a vraci vypoCtené hlavni komponenty, ddle
korelacni matici mezi komponentami a puvodnimi daty, procentni vyCerpanost
rozptylu jednotlivymi komponentami, vlastn{ ¢isla a vektory.

4. PCAzobrazeni(pocatek,rozsah,svody) — funkce zobrazi signdly zadanych elektrod —
svody, v zavislosti na zadaném rozsahu a pocitku zobrazovaného signdlu
v sekunddch. Zobrazi origindlni vstupni data a hlavni komponenty v Casové i
frekvencni oblasti.

5. ICAzobrazeni(pocatek,rozsah,svody,pocet_ICAkomponent) — funkce vypocte a
zobrazi nezavislé komponenty zrozsahu zadanych vstupnich svodl. Zobrazeni
probihd v ¢asové 1 frekvencni oblasti.

6. [prumer]=averagePCA (casti,svody) — funkce vraci primérnou vycerpanost rozptylu

hlavnimi komponentami.
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SEZNAM PROGRAMU A DOKUMENTU NA PRILOZENEM CD
Funkce pro Matlab7.0 uloZené v adreséti Skripty
—Vlastni:
averagePCA.m
filtrace.m
ICAzobrazeni.m
PCA.m
PCAzobrazeni.m
read_alien.m
—Prevzaté—FastICA:
FastICA.zip
Nameétené signaly
V adresafi — Data
Elektronicka podoba bakalaiské prace
BP_Walczysko_2008.doc
BP_Walczysko_2008.pdf
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PRILOHA 1

Schéma rozloZeni svodu



spektrum originalnich dat

PRILOHA 2
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PRILOHA 3

Funkci FastICA algoritmu urenou pro Matlab4.0 a vyS$si je mozné stdhnout :
http://www.cis.hut.fi/projects/ica/fastica/code/FastICA_2.5.zip
fastICA posledni verze 19.10.2005. FastICA je version 2.5

Nékteré parametry v fastica.m souboru

Soubor fastica.m je jednim ze zdkladnich soubort toolboxu FastICA[13]. Podobny soubor
jako je tento je soubor fasticag.m, kde je jeste navic implementovano grafické rozhrani pro
lepsi a rychlejsi volbu parametri. My se v popisu zaméfime na skriptovou podobu souboru
fastica tzn.: fastica.m.

Mezi nejzékladnéjsi parametry funkce fastica patii volba metody vypocty a poctu nezavislych

komponent:

1. Approach : tento parametr ndm fika, jak se budou komponety separovat. Zda budou
komponenty separovany jedna po druhé nebo k separaci dojde najednou. Tento parametr ma
tedy jenom dva ptrepinace.

1.1. Deflation ('defl’) — tento ptepinac tika, Ze komponenty budou separovédny jedna po druhé
1.2. Symmetric ('symm’) — tento pfepinac fika, Ze k separaci komponent bude dochazet

najednou

2. numOfIC — tento parametr tikd, kolik komponent bude separovino

3. ‘g’ — parametr umoZiuje vybrat nelinearitu, kterd bude pouZzita ve vypocetnim algoritmu.
Ta se vybira pomoci nasledujicich ¢tyt prepinacu.

3.1. 'pow3"  g(u) = u

3.2. tanh’ g(u)= tanh(a;u )

2
—as-u

3.3. 'gauss’ gu)=u-e ?

3.4. 'skew’ g(u) = u?

4. 'stabilization’ — tento parametr udava, zda bude pouZzita stabilizovana verze vypocetniho

programu nebo nebude pouZita.
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4.1. 'on' — jestliZe je zvolen tento piepina¢ muZe program ovliviiovat velikost kroku. Jestlize
program zjisti, Ze uvazl mezi dvéma body, dojde k rozpuleni iteracniho kroku. Ale nedojde-li
ke konvergenci do poloviny poctu konvergencnich kroki, program opét rozpuli iteraéni krok
na pulku pro zbytek vypoctu.

4.2. 'off — tento prepinac je tikd, Ze byla vypnuta zména konvergen¢niho kroku

5. 'only' — tento parametr fika, zda bude proveden vypocet pouze PCA tzn. redukce dimenze
nebo PCA s béleni

5.1. 'pca’ — tato volba pro fastica funkci vraci ortogondlni matici E a diagondlni matici D
5.2. 'white' — jestliZe je zvolena tato moZnost, funkce fastica vraci pouze vybé&lené signaly,

vybélenou matici W a rekonstruovanou matici Wr

Priklad pouZiti funkce FastICA.
[Komponenty,A,W]=FASTICA (SmichanaData, 'approach’, 'symm’,'g', 'skew','stabilization’, 'on");
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