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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva navrhem nastroje pro automatické hodnoceni kvality EEG dat.
V teoretické Casti prace se nachazi popis vzniku a Siteni akéniho potencidlu nervovou
soustavou. Dale také teoretickym popisem EEG zdznamu a jeho artefakty. Nasleduje
popis pouzivanych metod pro detekci artefaktil. V praktické Casti prace se nachazi popis
navrhu nastroje pro automatické hodnoceni kvality EEG vcetné diskuze vysledkd na
poskytnutych datech.

KLICOVA SLOVA
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skérovani, MATLAB, Fieldtrip toolbox

ABSTRACT

This thesis deals with the design of a tool for the automatic evaluation of EEG data
quality. The theoretical part of the thesis contains a description of the formation and
propagation of the action potential through the nervous system. Furthermore, a theo-
retical description of the EEG recording and its artifacts. The following is a description
of the methods used to detect artifacts. In the practical part of the thesis, there is a
description of the design of the tool for automatic EEG quality assessment, including a
discussion of the results based on the provided data.
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Uvod

Skalpova elektroencefalografie je neinvazivni neurozobrazovaci technika, ktera za-
znamenava elektrickou aktivitu z povrchu mozku. Ukézalo se, Ze je cennym nastro-
jem v ruznych oblastech neurovéd, véetné kognitivni psychologie a klinické diagnos-
tiky. Kvalita zaznami EEG vsak hraje zasadni roli pfi zajisténi spolehlivé a presné
analyzy a interpretace zaznamenanych dat. Proto je nezbytné vyvinout u¢inné me-
tody pro hodnoceni kvality namérenych EEG signalt. Tato prace si klade za cil
resit problém hodnoceni kvality dat EEG provedenim komplexniho prehledu litera-
tury o zpracovani dat EEG na skalpu, se zvlastnim zamérenim na hodnoceni kvality
namétrenych zaznamai.

Na zakladé poznatkil z reserse literatury bude tato prace definovat alespon pét
metrik hodnoceni kvality dat. Tyto metriky budou slouzit jako kvantitativni méritka
pro hodnoceni spolehlivosti a vérnosti EEG zaznam, zachycujici rizné aspekty, jako
je pomeér signalu k Sumu, impedance elektrody, spektralni charakteristiky a dalsi
relevantni parametry. Vybér téchto metrik se bude fidit jejich zavedenym vyznamem
v oboru a jejich potencidlem poskytnout komplexni pohled na kvalitu EEG dat.

Dale tato prace navrhne koncept nastroje, ktery umozni automatické vyhodno-
ceni zaslanych EEG zaznamu pomoci definovanych ukazatelt kvality. Nastroj bude
navrzen tak, aby byl flexibilni a rozsititelny, coz umozni snadnou integraci dalsich
metrik hodnoceni kvality. Implementace nastroje bude provedena v programovacim
prostiedi MATLAB s vyuzitim volné dostupného Fieldtrip toolboxu.

K ovéreni ti¢innosti a pouzitelnosti vyvinutého nastroje budou vyuzita skutecna
EEG data z laboratore CEITEC MU Multimodalniho a funkéniho zobrazovaci. Tes-
tovani odhali i¢innost detekce artefaktovych kanli ¢i tsekt signalu. Vysledky téchto
testil poskytnou cenné poznatky o vykonu nastroje a jeho potencidlnich nedostat-
cich.

Na zaveér si tato prace klade za cil prispét do oblasti zpracovani EEG dat skalpu
poskytnutim komplexniho prehledu metod hodnoceni kvality, definovanim novych
metrik kvality dat a navrzenim a implementaci nastroje pro automatické vyhodnoco-
vani EEG zaznamt. Vysledky vyzkumu maji potencial zvysit spolehlivost a validitu
analyzy dat EEG a usnadnit pokrok v rtiznych oblastech neurovédniho vyzkumu a

aplikaci.
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1 Skalpovy zaznam elektroencefalografie

Elektroencefalografie (EEG) je elektrofyziologickd metoda zaznamu elektrické akti-
vity mozku. Z pribéhu naméreného EEG signélu 1ze usuzovat funkéni stav jednot-
livych oddili mozku, proto tato metoda patii mezi zakladni diagnostické metody v
neurologii a psychiatrii. [29], [31]

Z hlediska zaznamu dat se zpravidla jedna o neinvazivni metodu, kdy nepolarizo-
vatelné elektrody jsou prikladany na pokozku hlavy. Méné casto je metoda invazivni,
kdy jsou pouzity podkozni vpichové, nasofaryngealni ¢i intercerebralni elektrody.
Z pohledu mista sniméani signalu rozlisSujeme skalpovy nebo intrakranialni zdznam
EEG. U prvné zminéného zdznamu jsou malé elektrody umistény na pokozce hlavy.
Zde je nutny dobry mechanicky a elektricky kontakt. Pro intrakranidlni zaznam
EEG jsou specidlni elektrody implantované do mozku. Zvlastnim piipadem méfeni
EEG je metoda elektrokortikogram (ECoG), pfi némz je méreni provadéno piimo z
kortikalniho povrchu pomoci subduralnich elektrod. V této praci je vyuzit skalpovy
zaznam EEG. [22], [31]

1.1 Vznik a Sifeni potencialu

Pro pochopeni EEG dat je nutné vysvétlit vznik a siteni akéniho potencidlu (AP)
centralni nervovou soustavou ¢lovéka (CNS). CNS je tvorena mozkem (cerebrum)
a michou (medulla spinalis), kde mozek se dale déli na tri hlavni ¢asti: koncovy
mozek (telencephalon), mozecek (cerebellum) a mozkovy kmen (truncus cerebri).
Nejvyznamnéjsim oddilem CNS je mozkova kura (cortex cerebri) tvorici plast kon-
cového mozku rozélenény na zavity vyraznym zptsobem zvétsujici funkéni plochu.
Zde rozlisujeme levou a pravou hemisféru oddélenou centralni ryhou. Zakladni délici
jednotkou je lalok (lobus), dale se skladajici ze zavitu (gyrus) od sebe oddélenymi
pomoci zafezu (sulcus). [7], [29], [31]

Nervovy systém se sklada z neuronti a neuroglii - podptirnych bunék, které maji
velky rozsah funkci. Napriklad tvori podporu neuronalni sité, zajistuji vyzivu neu-
ronu, provadéji fagocytozu a funguji jako izolanty tvorbou myelinu. Stavbé a funkci

neuronu jakozto zdroji EEG signalu je vénovana nasledujici kapitola. [7], [29]

1.1.1 Morfologie neuronu

Neuron znazornény na obrazku 1.1 tvorici zakladni stavebni jednotkou CNS se sklada
z bunééného téla, dendriti a axonu. Uvniti bunééného téla (soma) se nachazi je-

diné jadro a probiha zde vétsina bunécného metabolismu, obzvlasté toho spjatého se
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syntézou proteint. Druhou vyznacnou ¢asti neuronu jsou kratké a velmi bohaté vét-
vené vybézky - dendrity, ze kterych vystupuji dendritické trny tcastnici se synapsi.
Jako synapse je oznacované spojeni mezi dvéma neurony nebo neuronem a smyslo-
vou bunkou za tucelem predavani vzruchii. Dendrity jsou spojeny bud s axony nebo
jinymi dendrity okolnich neuronti. Na membranach dendriti vznikd podrazdeéni -
odstuptiovana mistni elektrickd odpovéd. Sifeni probiha pies membranu bunééného
téla az k inicidllnimu segmentu. Valcovity vybézek neuronu nazyvany axon (neurit)
je zpravidla obalen myelinovymi pochvami, mezi kterymi se nachazi Ranvierovy za-
fezy. Latka myelin je produkovana Schwannovymi bunlkami, coz jsou jedny z diive
zminénych neuroglii. Pochvy maji specifickou strukturu a stavbu vyznamnou pro
prenos informaci, ¢imz se rozumi prenos nervovych vzruchi z téla neuronu. Taktéz
dtlezity pro prenos informaci je axonovy hrbol, protoze u myelinizovanych axonti
prechazi v inicialni segment. Zde je mistni elektricka odpovéd pri dosazeni prahovych
hodnot pfevadéna na AP. [7], [23], [31]

= O
=

-
-

&
#

Wz

'

I ]

1 [

1 1
(d) (e

Obr. 1.1: Morfologie neuronu: (a) - jadro, (b) - dendrity, (c) - axon, (d) - myelinova

pochva, (e) - Ranviéruv zarez, (f) - synapse. [34]

V CNS je velké mnozstvi neuronu propojeno do slozité prostorové sité, kde AP
probiha po nervovém vlakné a Siti se od téla jednoho neuronu k jeho periferii (centri-
fugélné). Rychlost sifeni je zavisld na vlastnostech nervového vldkna. Sifeni mistnich
elektrickych proudi drazdici sousedni tsek axonu je podstatou vedeni vzruchii. Sifenf
vzruchu je vzdy jednosmérné a bez dekrementu. Diky pritomnosti myelinu se rychlost
siteni zvysuje diky saltatornimu vedeni, kdy AP neprobiha co celém vlakné neuronu,
ale preskakuje mezi Ranvierovymi zarezy. Takto vzruch doputuje skrze axon az ke
spojeni konce axonu s dal$im neuronem - synapsi. Zakladnim typem synapse je sy-

napse chemicka, v niz z presynaptické membrany jsou uvolnény mediatory do synap-
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tické stérbiny. Mnozstvi uvolnéného mediatoru je pfimo imérné vzruchové aktivite.
Z prostoru stérbiny jsou medidtory navazany na postsynaptickou membranu u niz
miizou zpusobit hyperpolarizaci nebo depolarizaci. Hyperpolarizace oznacuje zménu
negativniho membranového napéti na vice negativni. Zatimco depolarizace oznacuje
zménu membranového napéti na méné negativni, v nékterych pripadech az na po-
zitivni. Bézné se hodnota membranového napéti pohybuje okolo -70 mV . Excitac¢ni
postsynapticky potencial (EPSP) oznacuje depolarizaci postsynaptické membrany
vlivem navazani mediatorti. Dostatecné mnozstvi stimulii se projevi vybavenim aké-

niho potencialu na axonovém hrbolku. Inhibi¢ni postsynapticky potencial (IPSP) je

Vv

1.1.2 Rytmy a viny v elektroencefalografickych datech

Jako rytmus je oznacovana elektrickd aktivita mozkové kiry pro jeji repetitivni
oscilujici chovani. Pro popis rytmt se vyuziva jejich relativni amplituda a rozsah
frekvenci. Amplituda je ddna mirou synchronizace, s niz neurony kiry interaguji.
Vysoka amplituda je vysledkem sumace signali ze soucinnych neuront v zavislosti
na case. Pokud dojde k opakovani vyse zminénych synchronnich excitaci, vznika tak
rytmicky EEG signal obsahujici rytmy s vysokou amplitudou. Zatimco asynchronni
excitace produkuje nepravidelné vypadajici EEG s nizkou amplitudou signéalu. [31]

Pro skalpovy zdznam EEG dosahuje amplituda az do 100 uV a frekvence se
pohybuje od 0,5 do 40 Hz. Podle behavioralniho stavu se v tomto frekvencénim
rozsahu nachézi pét rozlisitelnych specifickych frekvencénich pasem znézornénych na
obrazku 1.2. Interpretace se odviji od véku, stavu védomi, medikace a podminek
provadéni mérfeni. [21], [31]
ma pomérné vysokou amplitudou klesajici pri depresivnich stavech. Pro dospély
subjekt je jeho pritomnost typickd a dulezitd pii hlubokém spanku, zatimco u bdéni
je patologicka a svéd¢i o poskozeni mozku. U subjektt v kojeneckém véku je v bdélém
stavu béznd. [19], [21]

V pasmu od 4 do 7 Hz se nachazi 6 rytmus s amplitudou do 15 pV zvysujici
se pri usinani. U dospélych subjektt se vyskytuje pti bdélém stavu a otevienim oci
dochézi k itlumu rytmu. Nékdy mutze chybét uplné, nékdy mutze byt superponovan
na « rytmus. Pro podezreni z patologického procesu na mozku by asymetrie mezi
hemisférami neméla pfesahnout 50 %. [19], [21]

a rytmus je vymezen rozsahem frekvenci mezi 8 a 13 Hz a amplitudou od 20 do
80 V. U zdravych dospélych subjektii se projevuje v klidu, bdéni a zavienych ocich.
a rytmus vymizi pti otevieni o¢i a po jejich uzavieni a zklidnéni subjektu se opét

objevi. K vymizeni muze taktéz dojit z divodu ospalosti nebo spanku vysetrovaného
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Obr. 1.2: Zékladni EEG vlny: (a) - v, (b) - 5, (¢) - «, (d) - 0 a (e) - 6. [2]

subjektu. Obecné plati, ze frekvence by méla byt konstantni v rdmci méreni a téz
by neméla byt rozdilnd mezi hemisférami. Avsak s rostoucim vékem muze klesnout.
Taktéz lze usuzovat, ze a rytmus svym zpusobem reflektuje perfuzi mozku, kdy s
klesajici frekvenci v rytmu klesa i prokrveni mozku. [19], [21], [31]

Pro § rytmus je typicky rozsah frekvenci 18 az 25 Hz a amplituda jez neni vyssi
nez 20 pV. Tento rytmus je métitelny v celé snimané oblasti hlavy, avsak je nejvice
zietelny nad frontdlnimi laloky v predni ¢asti skalpu a temeni hlavy. S rytmus se
bézné vyskytuje pfi normélni az zvysené pozornosti v bdélém stavu. Vyznamna je
symetrie mezi hemisférami, kdy nesymetrie znac¢i patologii. S rostoucim vékem roste
i zastoupeni § rytmu a obecné je vyssi u zen nez u muzi. Kratkodoby vzrist
rytmu je pozorovatelny pri usinani. [19], [31]

V ramci EEG ma ~ rytmus frekvence vyssi nez 30 Hz, kdy v literature se horni
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hranice lisi, ¢asto se uvadi rozsah az do 100 Hz. Amplituda se pohybuje od 3 do
5 uV. ~v rytmus vychézi z mozkové kury a hrbolu mezimozkového (thalamus) a je
odrazem aktivniho zpracovani informace kiirou za tcelem kognitivni nebo motorické
funkce. [19], [29], [31]

Krom vyse zminénych pravidelnych rytmi se mohou ndhodné vyskytovat strmé
viny nebo specifické hroty s nepravidelnosti a nepredvidatelnosti. Vyskyt téchto
utvart je typicky pro subjekty se Spatnou funkeci neuront, c¢asto trpicimi epilepsii

nebo jinymi mozkovymi chorobami. [19]

1.2 Pristrojové reSeni

Elektricka aktivita mozkové kury je zaznamenavana jako EEG signal, kdy jeji hod-
nota je v fadu mikrovoltu (uV') a proto je nutné ji zesilit pro zobrazeni. Vétsina
signalu pochéazi z postsynaptickych proudi pyramidovych neuroni v Sedé hmoté,
které se propaguji na kuzi hlavy. Aktivace velkého mnozstvi neuronti muze genero-
vat dostatecné velky potencial zaznamenatelny s pomoci povrchovych elektrod na
hlavé. [19]

Lidska hlava se sklada z riznych vrstev tkani, které rtiznou mirou tlumi signal
postsynaptickych proudt detekovany na povrchu hlavy. Mezi tii druhy tkané, které
se nejvice podili na itlumu patii pokozka hlavy, lebka a mozek. Lebka tlumi vyrazné
signal oproti mékké tkani, chova se jako filtr typu dolni propust. Dalsi dvé zminéné

vrstvy jsou zdrojem Sumu v signalu - mozek generuje interni Sum, zatimco pokozka

vevs

1.2.1 Elektrody

Pro snimani sumy vsech elektrochemickych déji odehravajicich se v mozku z povrchu
hlavy jsou pouzity nejéastéji stiibrné argentchloridové elektrody (Ag/AgCl), ale jako
vodiva ¢ast elektrody mize byt pouzit i jiny kov jako napriklad zlato ¢i platina. Pro
zajisténi vyssi vodivosti je vyuzivan vodivy gel, ktery se aplikuje mezi elektrodu a
kiazi. Podle konkrétni aplikace je zvoleno mnozstvi elektrod v sadé pro méfeni. [14],
29

Nejcastéji vyuzivany systém 10-20 pracuje s 19 elektrodami a az dvéma refe-
renc¢nimi elektrodami. Jako mista mozného umisténi referencnich elektrod mize byt
temeno hlavy, spojené levé a pravé ucho, spojené bradavkovité vybézky lebky (pro-
cessus mastoideus), nebo spicka nosu a dal$i. RozloZeni elektrod je znézornéno na
obrazku 1.3. V tomto systému je zméfena vzdalenost mezi kofenem nosu (nasion) a
koncovym hrbolkem v tylu (inion) v sagitalni roviné. Na obou koncich jsou oznaceny

body ve vzdélenosti rovnajici se 10 % celkové namérené vzdalenosti. Mezi témito
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body je vzdalenost rozdélena na ¢tvrtiny, tudiz vzdalenost mezi témito body se rovna
20 % celkové namérené vzdalenosti. Ve frontalni roviné je naopak zméfena vzdale-
nost od levého chrupavcitého vystupku pred zvukovodem (tragus) k pravému. Ale
nasledny postup je stejny - odmeéreni 10 % vzdalenosti na obou koncich a nésledné
rozdéleni zbytku na ¢tyfi dily s 20 % puvodni délky. Rozmérovani v horizontalni
roviné je taktéz zalozené na podobném principu, avsak zde se méri vzdalenosti od
bodu, kde bylo v sagitalni roviné zméreno 10 % od kofene nosu, az do bodu ve
vzdalenosti 10% od koncového hrbolku v tylu. [14], [18], [29]

Nasion 10%

Preauricular
point

Inion

Obr. 1.3: Rozlozeni elektrod systému 10-20. [29]

Pro tcely vyzkumu lze vyuzit i vice elektrod, napriklad 128 a vice. V této praci
je vyuzito zaznamu vyuzivajicitho 256 elektrod, jak je znazornéno na obrazku 1.4.
Obecné vsak plati, zZe vyuziti systému s vice elektrodami nemusi poskytnout lepsi

prostorové rozliseni z divodu napiiklad odporu lebky. [14], [18]

1.2.2 Montaze

Montaz oznacuje predpis pro vytvoreni EEG signalu pomoci kombinace zvolenych
svodu. Pouzivaji se jak standardni montaze, tak i vlastni dle aplikace a tucelu. Mezi
pouzivané druhy montéazi patii bipolarni, referenc¢ni, primeérovaci a napriklad také
Laplacianska. Vyvod kazdé elektrody je pripojen k diferenénimu zesilovaci. Tato
soucastka vychazi z operacniho zesilovace a vystupni napéti je imérné rozdilu napéti
na vstupech. Tudiz stejné slozky v obou signalech budou na vystupu silné potlaceny.
Vzdy je na jeden vstup zesilovace priveden vyvod urcité elektrody a druhy vstup v

zavislosti na zvoleném druhu montaze. [19], [29], [31]
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Obr. 1.4: Rozlozeni elektrod systému vyuzivajictho 256 elektrod. [18]

Bipolarni montaz vyuziva jako vstupy do zesilovace sousedni elektrody zapojené
do temporalni fady. Tato montaz je vhodna pro lokalizaci mista vzruchu i véetné
koncovych elektrod. Vyhodou této montaze oproti referencni je mensi iroven arte-
fakti, avsak nejvétsi nevyhodou je nizky vystupni signédl pro sousedni elektrody s
podobnou aktivitou. Schématické znazornéni bipoldrni montaze je znédzornéno na
obrazku 1.7. [19], [29], [31]

Obr. 1.5: Schéma zapojeni bipolarni montéze. [16]

Referenéni montaz oznacovand jako unipolarni porovnava dany svod s referenc-
nim. Jako referenc¢ni svod mohou byt vybrané rizné elektrody podle vybraného

vysetfeni nebo patologie. U této snimaci montaze je misto vzruchu nalezeno jako
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maximéalni vychylka. Vzhledem k podstaté snimani nedochazi pti této montazi ke
zkresleni tvaru ¢i frekvence pri stavu, kdy oba vstupy jsou na stejném potencialu.
Ovsem pfi této montazi muze nastat problém, pokud referencni elektroda detekuje
také mozkovou aktivitu. Reseni tohoto problému se odrazi v dalsich dvou pouziva-

nych montézich. [19]

Obr. 1.6: Schéma zapojeni referenéni montaze. [16]

Prameérovaci montaz tesi vyse zminény problém s referencni elektrodou tak, ze
jako druhy vstup do zesilovace je pouzit prumér pres vSechny elektrody, krom elek-
trod blizkych oc¢im. Dalsi moznosti je Laplacidnskd montaz, kdy se jako reference

pouzije prameér ze ¢tyrech okolnich elektrod. [19]

Obr. 1.7: Schéma zapojeni prumérovaci montéze. [16]

1.2.3 Dalsi komponenty pfistroje

Mezi dalsi dilezité komponenty pristroje patii analogové digitalni prevodnik (A/D

prevodnik) a zesilovac. [14]
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A /D prevodnik transformuje vstupni analogovy signal na signal digitalni, dale
zpracovatelny pocitacem. Proces digitalizace za¢ind vzorkovanim s pevné danym ca-
sovym intervalem - vzorkovaci frekvenci (f,.), kdy kazdy takto vznikly vzorek je
kvantovan na digitalni reprezentaci A/D prevodnikem a ulozen do paméti pocitace.
Kvantovani je zavislé na rozliSeni prevodniku. Bézné jsou prevodniky minimélné os-
mibitové, ¢astéji vsak 12-bitové. Volba vzorkovaci frekvence se fidi podle Nyquistova

teorému vyjadreného vztahem:

.fvz :2'fmam> (11)

kde f,, je vzorkovaci frekvence v [Hz] a fiqe. je maximalni frekvence vyskytujici se v
analogovém signalu v [Hz|. Plati, ze efektivni uzitecné pasmo frekvenci byva obvykle
nizsi nez je pravé polovina vzorkovaci frekvence. P¥i nedodrzeni tohoto teorému
dochazi k aliasingu. V soucasné dobé pri sniméani biosignali, kam EEG patii je
vyuzivano prevzorkovani. PTi némz je vyuzita vzorkovaci frekvence vyrazné vyssi
nez je nutné. Benefitem je Ze neni nutné pouzit tak ostry filtr z hlediska strmosti
jeho frekvenc¢ni charakteristiky a pouziti vyssi frekvence neklade zvysené financni
pozadavky na A/D prevodnik. Problém aliasingu je dnes vyTesen prevazné instalaci
antialiasingového filtru do prevodniku. [14]

Dalsi dtlezitou soucasti pristroje je zesilova¢ vystupniho signalu. Na néj jsou
kladeny pozadavky: vysoky vstupni odpor, maly vystupni odpor, maly vlastni Sum,
vysoka hodnota ¢initele potlaceni soufazového zesileni (CMRR), ochrana pacienta
pred unikajicim proudem z obvodu a ochrana pred nebezpecnym vstupnim napétim
- defibrila¢ni pulz. [14]
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2 Zpracovani elektroencefalografickych dat

V soucasné dobé je EEG signal nejcastéji zpracovavan v digitalni formé. Obecné je
jeho zpracovani v pocitaci provedeno pomoci nékolika na sebe navazujicich kroku
znazornénych na obrazku 2.2. Pri predzpracovani jsou v signalu nalezeny tseky sig-
nalu ¢i celé kanaly s artefakty. Naleznout je lze manualni kontrolou nebo vyuzitim
nastroje, ktery provede tuto prizkumnou analyzu automaticky a poskytne report s
informacemi o zarusenych tsecich signélu, ¢i celych kanalech. O nahledech na tuto
problematiku a vypis pouzivanych metod je napsan v dalsi kapitole. Cilem této prace
je takovy nastroj navrhnout. Odstranéni artefaktti lze dosahnout prostou filtraci
nebo metodou analyzy nezavislych komponent (ICA). Pfi bézném predzpracovani
poté nasleduje prostorova interpolace pro doplnéni chybéjicich hodnot. Taktéz pti
predzpracovani dat je vhodné provést kontrolu hodnot, zda se v signalu vyskytuji
chybéjici hodnoty a extrémni hodnoty lezici mimo rozsah zbytku dat. V nékterych
pripadech je vhodné provést standardizaci ¢i normalizaci dat. Pii samotném zpraco-
vani predzpracovanych dat jsou z nich extrahovany priznaky popisujici signal, kdy
tento proces muze podléhat iterativni optimalizaci. Ze vSech moznych ptiznakt jsou
selektovany jen ty nejpodstatnéjsi pomoci nichz lze provést klasifika¢ni analyzu nebo
vizualizaci. [12], [20], [36]

Surovd data =P Kvalita surovych dat [~ Piedzpracovani dat

v

Zpracovani dat | Klasifikace dat ¥ Vizualizace

¢

Optimalizace

Obr. 2.1: Obecné blokové schéma zpracovani EEG signalu.

2.1 Artefakty a ruseni

Pro dobrou eliminaci artefaktid a ruseni jen nutné spravné definovat jejich zdroje.
Ty 1ze v surovém EEG signalu rozdélit do dvou velkych skupin podle jejich pivodu.
Prvni skupina méa biologicky ptivod - jind nez neuronalni aktivita méfeného subjektu
se projevi do méfeného signalu. Druhou skupinu tvori artefakty a ruSeni vzniklé

interferenci okolni elektroniky s métrici béhem méfeni signalu. [19], [29], [31]

21



2.1.1 Artefakty a ruseni biologického pivodu

Pohyby oc¢i produkuji elektrickou aktivitu zaménitelnou s pomalou EEG aktivitou
- 6 a 0 viny. Dalsim castym zdrojem artefaktu je mrkani, projevujici se jako prudké
zmeény v signalu. Ve spektru signalu se toto projevuje jako vysokofrekvencéni slozky.
Oba dva tyto zdroje ruseni Ize vSak snadno odstranit pomoci elektrookulografického
signdlu. Elektrookulografie (EOG) je metoda sledujici pohyby oka a sméru pohledu
pri pozorovani urcitého objektu. Je zkouman vztah mezi potencialy rohovky a sitnice
pomoci elektrod umisténych blizko oka. Namérené napéti odpovida tthlu pohledu a
jeho velikost primarné zavisi na blizkosti elektrody k oku a na sméru, ve kterém se
oko pohybuje. Existuje korelace mezi EEG a EOG signély. [19], [29]

Dalsim velkym zdrojem biologického ruseni EEG signalu je ¢innost svali. Jaka-
koliv kontrakce v blizkosti EEG elektrody se projevi rusenim. Avsak jako u pohybu
oka i zde je mozné ruseni nulovat pomoci zaznamu elektrické aktivity svala. Elektro-
myografie (EMG) je metoda métici pravé tuto aktivitu, jeji signdl miuze byt tvoren
nizkymi amplitudami az po Sum pripominajici signél. [29], [31]

Poslednim velkym zdrojem ruseni mohou byt artefakty spjaté se srdec¢ni ¢innosti.
V pripadé, zZe se elektroda EEG nachazi blizko tepny, jsou diky jeji pulzaci deteko-
vatelné pulsové artefakty. Taktéz elektricka aktivita srdecni, a¢ na skalpu dosahuje
relativné nizkych hodnot oproti EEG, mtize byt spatné odhadnuta jako patologicka
aktivita. [19]

2.1.2 Artefakty a ruseni nebiologického pivodu

Nejcastéjsim zdrojem ruseni nebiologického ptivodu je sitové ruseni. Do spektra EEG
signalu se projevuje harmonické ruseni napajenim ze sité o frekvenci 50 Hz. Toto
ruseni lze jednoduse odstranit filtraci a to tzkopasmovou zadrzi. Dalsim typickym
artefaktem je elektrodovy popping, kdy diky poskozenym elektrodam nebo Spatnému
technickému stavu zafizeni dojde ke zméné impedance rozhrani elektroda/kize. Toto
se v signalu projevuje kolisanim signalu, predevsim jeho izolinie s postupnym na-
vratem do ptvodni hodnoty. Kolisani izolinie je odstranitelné primérovanim celého
signalu. Problematickou muze téz byt interference mezi okolnimi elektrickymi za-
fizenimi a EEG pristrojem. Zde se vyuziva prevence, kdy je snaha zajistit vhodné
podminky pro pribéh méreni. Je vhodné zminit, ze do této kategorie taktéz spadaji

artefakty spjaté s nedokonalostmi zesilovaci a prevodem na digitalni signal. [19]

2.2 Ptedzpracovani dat

Blok predzpracovani dat 1ze rozdélit na dil¢i kroky znazornéné na obrazku 2.2. Prv-

nim krokem je vizualni kontrola dat. Je vhodné v signdlu oznacit tiseky nevhodné
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pro dalsi analyzu z diivodu vysokého podilu Sumu. Taktéz je mozné iplné vynechat
z nasledné analyzy celé signaly urcitych elektrod, z diivodu zatizeni artefakty od sva-
lové aktivity. Poté jsou metodou ICA vybrany vhodné komponenty a je provedena

prostorova interpolace. [12], [36]

w | Odstranéni nevhodnych -

> Filtrace signlu Analyza nezavislych
dat

komponent

Y

Surova data =————J»  Vizualni kontrola

2

Vybér komponent

Zpétna analyza - . " 5
T Prostorov4 interpolace ——J» Piedzpracovani data
nezavislych komponent ~ o P

A\ 4

Obr. 2.2: Obecné blokové schéma predzpracovani EEG signélu.

2.2.1 Filtrace

Obecné rozlisujeme filtry na linearni a nelinearni podle toho, zda u nich plati princip
superpozice. Déle linearni filtry délime na dva druhy - filtry s konecnou impulzni
charakteristikou (FIR) a filtry s nekone¢nou impulzni charakteristikou (IIR). Dalsi
moznosti déleni filtra je podle propustného pasma na dolni a horni propust, pasmo-
vou propust a zadrz. [12], [36]

FIR filtr ma c¢asto nerekurzivni realizaci, jeho navrh je vice intuitivni a je abso-
lutné stabilni. Fazova charakteristika systému je vzdy linearni bez ohledu na symet-
rii impulsni charakteristiky. Nevyhodou FIR filtrti je nutnost velmi dlouhé impulsni
charakteristiky pro dosazeni velké strmosti mezi propustnym a nepropustnym pas-
mem, coz se negativné projevuje na vypocetni narocnosti a celkové zpozdéni sys-
tému. [12], [36]

ITR filtry jsou realizovany rekurzivné a je proto nutné ovérit jejich stabilitu.
Taktéz vzdy ma filtr nelinearni fazovou charakteristiku. Oproti FIR filtriim dosahuje
ITR filtr s nizsim fadem mnohem strméjsich prechodt a kratsich vypocetnich dob.
12], [36

Pro filtraci EEG signalu je taktéz dulezitd amplitudova frekvencéni charakte-
ristika. Je snaha o co nejvétsi hladkost krivky v prostupném péasmu, zvlnéni zde
odpovida zesileni nebo zeslabeni urcité frekvence a co nejvétsi strmost pri prechodu
do nepropustného pasma, ve kterém by mél byt maximalni utlum. Typickymi fil-
try splinujicimi tyto kritéria je IIR Butterworthtv filtr, nebo IIR Chebyshevuv filtr.
Obecné tedy lze tict, Ze se vyuzivaji oba druhy filtra, IIR filtry pro rychlost vypoctu

a FIR pro linedrni fazovou frekvencni charakteristiku. [12], [36]
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2.2.2 Analyza nezavislych komponent

Vyse zminéna filtrace je vhodna pro odstranéni ruseni, které je ve frekvencni oblasti
odlisitelné od EEG signalu. Pro pripady, kdy tento stav nenastava lze vyuzit metodu

nezavislych komponent. Matematicky tuto metodu lze vyjadrit pomoci vztahu:
X=A-8S, (2.1)

kde S je zdrojovy signédl o délce m, X je snimany signdl a A je sméSovaci matice
o rozmérech m x m. Cilem metody ICA je nalezeni matice W, jenz je inverzni
k smésovaci matici a vysledkem jejiho soucinu se snimanym signalem bude odhad
ptuvodniho zdrojového signalu. [20]

Algoritmy pro vypocet ICA se déli do dvou skupin podle postupu feseni. Prvni
skupina je zalozena na minimalizaci vzajemné informace, dobfe se prizptusobuje va-
riacim v datech, avsak je zavisla na spravném urceni rozlozeni dat. Naopak druhé
metoda je zaloZena na maximalizaci nenormality dat. Vybér metody se odviji na
konkrétni aplikaci. [20]

2.2.3 Interpolace

P1i odhaleni elektrody poskytujici chybovy signal je tento signal odstranén a na-
hrazen interpolaci signali z okolnich elektrod. Metod interpolace je mnoho, pro
interpolaci EEG dat se casto vyuziva 3D sférického splinu prvniho radu. Zde pro
kazdy chybéjici vzorek chybového signalu je vypocitana hodnota z okolnich elektrod
pomoci linedrni interpolace. Zde bude vypocitana hodnota lezet v rozsahu namére-
nych hodnot, coz by pti pouziti splinii s polynomem vyssiho fadu nemuselo nastat.
Pro pozdéjsi analyzu EEG signalu je vhodné v co nejmensi mife pouzivat inter-
polaci, nebot jejim vysledkem je umély signdl. Taktéz je problematicka interpolace
okrajovych elektrod, kde neni dostatek elektrod v okoli. [12]
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3 Kuvalita elektroencefalografickych dat

Pro zjisténi, zda namérena data jsou vhodna pro dalsi analyzu je nutné zhodnotit,
zda jsou dostatecné kvalitni. Tedy je nutné odhalit jestli jsou v signalu jednotlivych
kanall pritomny artefakty a ruseni. Ptitomnost lze odhalit analyzou signalu v urcité

doméneé, odkud jsou ziskany priznaky popisujici kvalitu. [8], [28], [39]

3.1 Analyza elektroencefalografického signalu

Analyza EEG signédlu zahrnuje extrakci smysluplnych informaci ze zaznamenanych
dat, aby bylo mozné identifikovat vzorce nebo abnormality. Pouzité metody se zamé-
fuji na analyzu v ¢asové, frekvencni, ¢asové-frekvencéni a prostorové oblasti. Kazda
doména nabizi jedinecné perspektivy a metody pro odhalovani cennych poznatki z
EEG dat. [8], [28], [39]

3.1.1 Analyza signalu v casové oblasti

Analyza EEG signali v ¢asové oblasti hraje klicovou roli v pochopeni ¢asové dyna-
miky a charakteristik mozkové aktivity. Tento pristup zahrnuje zkoumani nezpraco-
vanych EEG dat v jejich ¢asové doméné, bez jakychkoli frekvencnich nebo prosto-
rovych transformaci. K ziskani nahledu na amplitudu, variabilitu a ¢asové vzorce
signalu se pouzivaji rizné funkce a techniky. Amplitudova analyza poskytuje infor-
mace o sile a intenzité nervové aktivity, zatimco miry jako prameér, rozptyl, Sikmost a
Spicatost kvantifikuji distribuci a statistické vlastnosti signalu. Frekvence priichodti
nulou odhaluje rychlost oscilaci. Kromé toho Hjorthovy parametry, véetné aktivity,
mobility a slozitosti, zachycuji rizné aspekty energie signalu, zmény tvaru viny a

nepravidelnosti. [12], [28]

3.1.2 Analyza signalu ve frekvencni oblasti

Analyza ve frekvencni oblasti je dalsim z moznych pristupu v analyze EEG signédlu
vyuzivajici spektralni vlastnosti dat. Pouzitim Fourierovy transformace je signal
EEG transformovan z casové oblasti do frekvenc¢ni oblasti, jak je zndzornéno na
obrazku 3.1. To umoznuje zkoumat rozlozeni a silu rtznych frekvencnich slozek,
jako jsou vlny «, 3, 6 a . Analyza ve frekvencni oblasti poskytuje cenné informace
o dominantnich frekvencnich pasmech a jejich relativnich amplitudach a odhaluje

dilezité poznatky o oscila¢ni aktivité mozku. [12], [28]
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Obr. 3.1: Harmonicky signdl a jeho amplitudové spektrum, kdy na obréazku (a) je
¢asovy prubéh harmonické funkce tvorené dvéma frekvencemi a na obrézku (b) je

jeji amplitudové spektrum. [12]

3.1.3 Analyza signalu v casové-frekvencni oblasti

Analyza signalu v casové frekvencni oblasti kombinuje jak casové, tak spektralni
vlastnosti dat. Tento pristup umoznuje zkoumat, jak se frekvenéni obsah EEG sig-
nalu méni v pribéhu casu, ¢imz je zachycena dynamicka povaha mozkové aktivity.
Mezi pouzivané techniky patii kratkodoba Fourierova transformace a vinkova trans-
formace. Aplikaci téchto transformaci se mohou identifikovat a zkoumat prechodné
udélosti, spektralni zmény souvisejici s udalostmi a frekvenéni dynamiku, které ne-
musi byt zfejmé ani v ¢asové nebo frekvenéni doméné samotné. Casové-frekvenéni
reprezentace poskytuje detailni pohled na ¢asové proménnou distribuci vykonu nebo
amplitudy v rtznych frekvenc¢nich pasmech, odhaluje casovy vyvoj neuralnich osci-

laci a jejich vztah ke kognitivnim procestum. [12], [28], [32]

3.1.4 Analyza signalu v prostorové oblasti

Analyza signalu v prostorové oblasti se zaméruje na prostorovou distribuci a topogra-
fické charakteristiky mozkové aktivity. Tato analyza zahrnuje zkoumani elektrickych
potenciali zaznamenanych elektrodami umisténymi na pokozce hlavy, aby se ziskal
pohled na nervové procesy probihajici v rtiznych oblastech mozku. Techniky, jako
jsou skalpové mapy a topografické grafy, se bézné pouzivaji k vizualizaci amplitudy
nebo distribuce vykonu napii¢ umisténimi elektrodami, odhalujici prostorové vzorce
mozkové aktivity. Analyza prostorové domény umoznuje posouzeni funkéni konekti-
vity mezi oblastmi mozku, identifikaci mozkovych siti a lokalizaci abnormalit nebo
fokalnich aktivaci. [28], [32]
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3.2 Extrakce priznaki

Extrakce priznakt umoznuje extrakci relevantnich informaci ze surovych nezpraco-
vanych EEG dat. Signaly EEG jsou slozité a obsahuji obrovské mnozstvi informaci,
takze je nutné extrahovat specifické rysy, které zachycuji zakladni charakteristiky
mozkové aktivity nebo artefakti a ruseni. Tyto metody zahrnuji transformaci su-
rovych dat do souboru smysluplnych a reprezentativnich priznakt, které mohou
zahrnovat naptiklad statistické miry, spektralni koeficienty, deskriptory casové do-
mény nebo miry konektivity. Cilem extrakce priznaki v analyze kvality signdlu EEG

je odhaleni pritomnosti artefakti a ruseni. [8], [39]

3.2.1 Ptiznaky slozitosti

Priznaky slozitosti poskytuji cenné poznatky o slozité a nelinedrni dynamice mozkové
aktivity. Tyto funkce zachycuji slozitost, nepravidelnost a informacni obsah EEG
signalu a nabizeji hlubsi pochopeni zakladnich nervovych procest. Pro kvantifikaci
slozitosti EEG signédlu se bézné pouzivaji miry jako fraktalni dimenze, entropie a
multiskalova entropie. Fraktalni dimenze charakterizuje sobépodobnost a skalovaci
vlastnosti signdlu, zatimco entropie méri ndhodnost a informacni obsah. Viceskalova
entropie zkouma slozitost napri¢ riznymi casovymi méritky a poskytuje pohled na

¢asovou organizaci mozkové aktivity. [28]

Tab. 3.1: Tabulka se seznamem bézné pouzivanych priznaki slozitosti.

Priznaky slozitosti Strucny popis

Shannonova entropie Aditivni mira stochasticity signalu [12]
Tsalisova entropie Neaditivni mira stochasticity signalu [9]
Hjortova mobilita Stiedni frekvence signalu [25]

Hjortova komplexita Rychlost zmény Hjortovy mobility [25]

Mnozstvi informace Entropie vinkové rozlozeného signalu [30]

Koeficienty cepstra Rychlost zmény vykonu spektralniho pasma signalu [27]
Lyapunoviv exponent  Separace mezi signaly s podobnou trajektorii [37]

Falesny nejblizsi soused  Spojitost a plynulost signélu [10]

3.2.2 Ptiznaky kontinuity

Priznaky kontinuity nabizi nahled na c¢asovou dynamiku a plynulost mozkové ak-

tivity. Tyto funkce zachycuji kontinuitu nebo pravidelnost signdlu EEG a nabizeji
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cenné informace o stabilité a konzistenci nervovych procesii. K extrakci rysu kon-
tinuity ze signali EEG se bézné pouzivaji autokorelace, derivace v ¢asové doméné
a vinkova koherence. Autokorelace kvantifikuje korelaci mezi signdlem a jeho zpoz-
dénymi verzemi, odhaluje Casové zavislosti a opakujici se vzorce. Derivace v ¢asové
oblasti hodnoti rychlost zmény nebo sklon signalu, coz naznacuje hladkost nebo na-
hlé prechody. VInova koherence zkouma koherenci nebo fazovou konzistenci mezi
riznymi frekvenénimi slozkami a poskytuje pohled na synchronizaci a konektivitu
neuralnich oscilaci. [12], [28], [32]

Tab. 3.2: Tabulka se seznamem bézné pouzivanych priznakt kontinuity.

Priznaky kontinuity

Strucny popis

Median frekvence
Vykon ¢ pasma
Vykon 6 pasma
Vykon o pasma
Vykon f pasma
Vykon v pasma
Smérodatna odchylka

Pomér o/
Zpomaleni difize

0 impulz po hrotu
Pocet impulzi
Délka impulzu

Sila pasma impulzu
Pocet potlaceni

Délka potlaceni

Median spektralntho vykonu [20]

Spektralni vykon v pasmu 0 az 3 Hz

Spektralni vykon v pasmu 4 az 7 Hz

Spektralni vykon v pasmu 8 az 15 Hz

Spektralni vykon v pasmu 16 az 31 Hz

Spektralni vykon v pasmu nad 32 Hz

Primeérny rozdil mezi hodnotou signalu a jeho primérnou
hodnotou [20]

Pomér vykonové spektralni hustoty v pasmech « a § [35]
Ukazatel maximalni spektralni hustoty vykonu [11]
Nartst § po Spicce ve srovnani s ¢ pred spickou [11]
Pocet amplitudovych impulz

Statistické vlastnosti impulzu

Spektralni sila impulzu

Segmenty se souvislym potlacenim amplitudy

Statistické vlastnosti potlaceni

3.2.3 Ptiznaky konektivity

Pohled na funkéni konektivitu a komunikaci mezi riiznymi oblastmi mozku umoz-
nuji priznaky konektivity, jenz popisuji interakce, synchronizaci a koherenci neuro-
nové aktivity. K extrakci ptiznakt se pouziva naptiklad koherence, hodnota fazového
uzamceni (PLV) a metriky zalozené na teorii grafi. Koherence kvantifikuje linearni
korelaci a synchronizaci mezi rtiznymi frekvenénimi slozkami, coz ukazuje na funkéni

konektivitu mezi oblastmi mozku. PLV méri fazovou konzistenci nebo fazovy zamek
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mezi nervovymi oscilacemi, coz odrazi stupen synchronizace a komunikace. Pro vy-
uziti metrik zalozenych na teorii grafii je nutné mit matici konektivity, na kterou se

aplikuji sitové metriky jako centralita, modularita a dalsi. [28], [32]

Tab. 3.3: Tabulka se seznamem bézné pouzivanych priznaki konektivity.

Priznaky konektivity Strucny popis

Koherence Koherence ve vykonu 0 az 4 Hz mezi signaly [35]
Vzajemna informace Mira zavislosti [28]

Grangerova kauzalita Mira kauzality [5]

Index fazového zpozdéni Asociace mezi okamzitou faz{ signalu [33]

Velikost vzajemné korelace ~ Maximélni korelace mezi signdly [12]
Zpozdéni vzajemné korelace Casové zpozdéni, které maximalizuje korelaci mezi

signaly [12]

3.3 Metody detekce odlehlych hodnot

Metody detekce odlehlych hodnot pri extrakci priznaki EEG maji za cil identifi-
kovat datové body nebo tseky, které se vyznamné odchyluji od oc¢ekavaného nebo
normalniho chovani. Tyto metody vyuzivaji riizné techniky, jako jsou statistické pti-
stupy, algoritmy strojového uceni nebo doménové specifickd heuristika, k identifikaci
odlehlych hodnot a jejich odlisent od zakladniho EEG signélu. [28], [39]

3.3.1 Statistické metody

Detekce odlehlych hodnot na zakladé histogramu je pouzivanym piistupem, jehoz
cilem je identifikovat a oznacit datové body, které se vyrazné odchyluji od oceka-
vaného rozlozeni. Tato metoda zahrnuje sestaveni histogramu, ktery predstavuje
frekvenéni rozlozeni hodnot dat, a poté pouziti statistickych technik k identifikaci
odlehlych hodnot. Analyzou tvaru, Sifeni a hustoty histogramu lze odlehlé hodnoty
identifikovat jako datové body, které spadaji mimo urcity rozsah nebo vykazuji vy-
razné odlisné rozlozeni. Detekce odlehlych hodnot na zakladé histogramu poskytuje
jednoduchy, ale u¢inny zptusob, jak detekovat a odstranit artefaktové datové body.
13), [2§

Lokalni odlehly faktor (LOF) je robustni metoda detekce odlehlych hodnot, fun-
gujici na principu posouzeni stupné odlehlosti datového bodu na zédkladé jeho mistni
hustoty ve srovnani s jeho sousednimi datovymi body. Zvazenim mistni hustoty da-
tovych bodli muze LOF efektivné identifikovat odlehlé hodnoty, které se odchyluji
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od okolniho kontextu. LOF pocita skére pro kazdy datovy bod, pricemz vyssi skore
znaci vyssi pravdépodobnost, Ze se jedna o odlehlou hodnotu. V kontextu extrakce
rysu EEG lze LOF pouzit k identifikaci abnormélnich segmenti EEG nebo ryst,
které vykazuji neobvyklé vzory, jako jsou artefakty nebo vzacné fyziologické uda-
losti. [6], [28]

Angle-Based Outlier Detector (ABOD) je vykonnd metoda detekce odlehlych
hodnot, ktera méri thly mezi datovymi body ve vicerozmérném prostoru. ABOD
vypocitava relativni thly vytvorené datovym bodem vzhledem k jeho sousednim
datovym bodim, coz mu umoznuje identifikovat odlehlé hodnoty na zakladé jejich
odchylky od oc¢ekavanych thlovych vzort. Pii zohlednéni ihli spiSe nez vzdalenosti
je ABOD méné citlivy na vliv irelevantnich nebo hluénych dimenzi v prostoru prvki.
V kontextu extrakce rysi EEG lze ABOD vyuzit k detekci anomalnich vzorci EEG
nebo ryst, které vykazuji vyznamné odchylky od sousednich bodu. [17], [2§]

Jednottidovda metoda podpurnych vektori (OCSVM) je robustni metoda, kdy
fizeny algoritmus uceni se uci charakteristiky normalnich datovych bodu a poté
identifikuje odlehlé hodnoty jako datové body, které se vyrazné odchyluji od nauce-
ného normalniho vzoru. Modelovanim normalniho chovani funkci EEG muze detek-
tor OCSVM ucinné rozlisovat mezi normalnimi a abnormélnimi vzory. [1], [2§]

Lokalné selektivni kombinace v paralelnich odlehlych souborech (LSCPOE) je
pokrocilda metoda detekce odlehlych hodnot zahrnujicich nékolik algoritmt v EEG
datech. Selektivnim kombinovanim vysledkt téchto algoritmii na zakladé mistnich
charakteristik a vzoru dosahuje LSCP robustni a presné detekce odlehlych hodnot.
Tento pristup je zvlasté uziteény pri praci s riznymi odlehlymi vzory a slozitymi
distribucemi dat. [28], [38]

3.3.2 Metody zalozené na uceni

Metody zalozené na uceni jsou efektivnimi pristupy k detekci odlehlych hodnot. Tyto
metody vyuzivaji silu algoritmu strojového uceni k automatickému rozpoznani vzoru
a charakteristik normélnich EEG signalii. Tréninkem na oznacenych datech nebo
pouzitim technik uceni bez ucitele mohou tyto metody zachytit prirozenou slozitost a
variabilitu EEG dat. Pristupy uceni s uc¢itelem vyuzivaji anotovana tréninkova data
k trénovani klasifikatori, které dokazou rozlisit mezi normalnimi a abnormalnimi
EEG vzory. Na druhé strané metody uceni bez dozoru maji za cil odhalit odlehlé
hodnoty modelovanim normalni distribuce ryst EEG a identifikaci pripadi, které se
vyznamné odchyluji od této naucené reprezentace. Metody zalozené na uceni nabizeji
vyhody adaptability, skalovatelnosti a schopnosti zvladnout rtzné typy odlehlych

hodnot, véetné artefaktl, anomalif nebo vzacnych udalosti. [3], [28]
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4 Navrh nastroje a jeho programové reseni

Smysl navrzeného néstroje je pred predzpracovani surovych EEG dat provést pri-
zkumnou analyzu a nalézt tiseky signalu ¢i celé kanaly s artefakty a rusenim. Néstroj
automaticky nalezne a doporuci, o ktera mista se jedna. Vystupem nastroje je re-
port o kvalité dat. Nastroj je navrzen tak, aby bylo mozné ho rozsitit o dalsi metriky

kvality. Blokové schéma nastroje je znazornéno na obrazku 4.1.
Surova data

!

Nacteni dat

!

Nalezeni znacek a EKG
signalu

\ 4

Pfedzpracovani signalu Informace o signdlu

!

Extrakce piiznaku

!

Binarni klasifikace

v v

Detekce Spatnych
kanalu

| |
\Z

Report o kvalit¢ dat

Detekce Spatnych oken

Obr. 4.1: Blokové schéma navrzeného nastroje.
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4.1 Nacteni elektroencefalografickych dat

Prvnim krokem nastroje je nacteni namétrenych dat z datové struktury meériciho pri-
stroje a prevést jej do formatu lépe pocitacové zpracovatelného. Toho lze dosahnout
s pomoci volné dostupné knihovny FilelO jez je soucasti Fieldtrip toolboxu. EEG
data mohou nabyvat riznych datovych formati podle vyrobce zarizeni. Seznam

podporovanych datovych forméati a vyrobci je uveden v tabulce 4.1.

Tab. 4.1: Tabulka podporovanych datovych formatt podle vyrobei. [26]

Vyrobce EEG pristroje Datové formaty

ANT Neuro .avr, .cnt, .trg

Besa .avr, .swf

Biosemi BDF .bdf

Brain Products .eeg, .seg, .dat, .vhdr, .vmrk
Cambridge Electronic Design . smr

EEGLAB .set, .fdt

Magstim Electrical Geodesics, Inc. .egis, .ave, .gave, .ses, .raw, .mff
NeuroScan .eeg, .cnt, .avg

Nexstim .nxe

TMSi .Polyb

Generické standardni formaty .edf, .gdf

Pro nacteni dat je pouzit FieldTrip toolbox, coz je sada softwarovych nastrojua pro
interaktivni programové prosttedi MATLAB, jez je vhodna pro analyzu dat z EEG,
magnetoencefalografie (MEG) a intrakranidlni elektroencefalografie (iIEEG). Nabizi
predzpracovani a pokrocilé analytické metody, jako je Casové-frekvencni analyza,
rekonstrukce zdroje pomoci dipoli a neparametrické statistické testovani. Podporuje

datové forméaty vsech hlavnich systémt MEG a nejpopularnéjsich systémia EEG a
iEEG. [26]

4.1.1 Pouzité datové formaty

Poskytnuta EEG data z laboratore multimodélniho a funkéniho zobrazovani CEI-
TEC MU jsou pouze ve dvou datovych formatech - Meta File Format (MFF) a Brain
Vision File Format (BVFF) z duvodu pouziti EEG systému od vyrobcu Magstim
Electrical Geodesics, Inc. (Magstim EGI) a Brain Products (BP).

MFF je siroce pouzivany format souboru v analyze signalu EEG od vyrobce

Magstim EGI. Je specialné navrzen pro ukladani a organizovani EEG dat spolu se
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souvisejicimi metadaty. MFF poskytuje komplexni strukturu pro ukladani riznych
komponent EEG experimentti, véetné nezpracovanych EEG zdznami, znacek uda-
losti, pozic elektrod, informaci o tcastnicich a experimentalnich protokoli. Tento
format umoznuje snadny pristup, spravu a sdileni dat EEG napfi¢ riznymi analy-
tickymi platformami a softwarovymi néastroji. Format MFF podporuje interoperabi-
litu a standardizaci v analyze signalu EEG, usnadnuje reprodukovatelnost vyzkum-
nych zjisténi a spolupraci mezi vyzkumniky v oblasti neurovéd. Veskeré informace
je mozné ziskat nactenim souboru s koncovkou .mff. [26]

BVFF je siroce pouzivany format soubort pti analyze signalu EEG od vyrobce
BP. Je specialné navrzen pro uklddani a vyménu EEG dat spolu s pridruzenymi me-
tadaty. BVFF poskytuje standardizovanou strukturu pro ukladani nezpracovanych
zaznamu EEG, konfiguraci elektrod, znacek udalosti a dalsich relevantnich informaci.
Tento format podporuje kompatibilitu mezi riznymi systémy EEG a softwarovymi
nastroji, coz usnadnuje sdileni dat a spolupraci mezi vyzkumniky. Oproti predcho-
zimu formatu je nutné pro spravnou analyzu nacist tfi samostatné soubory. Meta
data jsou ulozena v souboru s koncovkou .vhdr, soubor textovych znacek s kon-
covkou .vmrk obsahujici informace o udélostech v datech a hodnoty napéti EEG
ulozené jako binarni soubor s koncovkou .eeg. Vyhoda BVFF oproti MFF je, ze
se jednd o schvaleny format standardu Brain Imaging Data Structure (BIDS). Ten
vznikl jako jednoduchy a snadno pouzitelny zptisob organizace komplikovanych dat

neurologickych experimenti. [26]

4.2 Pritomnost znacek a elektrokardiolografického sig-

V4

nalu

Pro urceni kvality EEG zaznamu je taktéz nutné stanovit pritomnost znacek v za-
znamu. Znacky v datech EEG slouzi k oznaceni a pojmenovani konkrétnich udélosti
nebo casovych bodl zdjmu béhem zdznamu EEG. Pii snimani EEG dat je ¢asto
sniméan i elektrokardiologicky signél (EKG). Po odhaleni pritomnosti EKG signalu
je nalezeny kanal odstranén z dat pro dalsi analyzu a do reportu o kvalité je ulozena

logickd hodnota o ptritomnosti EKG.

4.3 Predzpracovani dat

Po nacteni dat je nutné provést jejich predzpracovani, avSsak oproti informacim v
kapitole 2.2 jsou tyto operace provedeny pouze jako pomocny nastroj s co nejmen-
Sim vlivem na informaci v surovych datech. Predzpracovani se sklada z filtrace a

transformace dat.
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Pro odstranéni linearniho posunu v surovych EEG datech je provedena filtrace fil-
trem typu horni propust s mezni frekvenci 1 H z. Specificky byl pouzit Butterworthiiv
filtr druhého Fadu. Kvili pozadavkium funkce v MATLAB toolboxu je nutné norma-

lizovat mezni frekvenci pomoci vztahu:

. fm
fm .

kde f, je normalizovand mezni frekvence filtru, f,, je mezni frekvence filtru [Hz] a

(4.1)

fu je vzorkovaci frekvence [H z].

Po provedeni filtrace je provedena transformace dat - zkraceni celkové délky na
délku N’, protoze metody v nasledné analyze extrahuji priznak pro ¢asové okno o
délce jedné vtetiny.

N'= N — (N maod f..), (4.2)

kde N’ je délka zkracenych dat, N je délka puvodnich dat a N mod f,. je vysle-
dek operace modulo - celo¢iselny zbytek po déleni ptuvodni délky dat vzorkovaci

frekvenci.

4.4 \ypocet priznaku

Filtrovana a zkracena data z predchozi funkce jsou transformovana aby byla lépe
vyuzita jiz existujicimi MATLAB funkcemi a tim byl zkracen vypocetni ¢as. Na tyto
data jsou aplikovany veskeré funkce extrakce priznakii podle schématu znazornéného
na obrazku 4.2. Popis vyznamu dil¢ich funkci je uveden nize. Taktéz pro kazdy
extrahovany priznak je spocitdna smérodatna odchylka a primérna hodnota pro

dany kanal. Tyto hodnoty budou slouzit ke klasifikaci vysledkai.

4.4.1 Staticnost signalu

Detekce statického signalu vychézi z predpokladu, ze signaly s malou smérodatnou
odchylkou (SD) nebo absolutni stfedni odchylkou (MAD) budou pravdépodobné
konstantni/extrémné slabé. Prvni metoda tedy detekuje konstantni signaly pomoci
vypoctu SD a MAD a je porovndna s velmi malou hodnotou napéti (10~%uV").
Kromé toho jsou také detekovana okna obsahujici jakékoliv obecné neplatné hodnoty.
Vsechna tato detekovand okna jsou povazovana za Spatna, z divodu Ze se v nich
nenachazi EEG signal. [39]

4.4.2 Koeficient Spicatosti

Tento koeficient je standardni statistickd mira zavaznosti koncii distribuce vzork,

tedy udava, s jakou pravdépodobnosti vzorek obsahuje odlehlou hodnotu. Cim vyssi

34



Piedzpracovani dat

Y

Funkce extrakce
ptiznaki

Y

Vypocet matice
ptiznaki

Y

Vypocet matice
smeérodatné odchylky

\ 4

Vypocet matice
priméra

| ]

Y

Vyhodnoceni piiznaki

Obr. 4.2: Blokové schéma extrakce priznakt a statistickych veli¢in.

je pravdépodobnost odlehlych hodnot ve vzorku, tim vétsi je hodnota koeficientu.

v/

Podobné, ¢im rovnomérnéjsi je rozdéleni, tim nizsi je koeficient Spicatosti vzhledem
k normalnimu rozdéleni. Pomoci néasledujiciho vztahu je mozné vypocitat koeficient
Spicatosti pro signal x délky N

N 2
N Znet (2(n) — 7))

1420 (w(n) - 7))

kde z(n) je hodnota vzorku signalu na aktudlni pozici, T je prumérna hodnota vzorku

K =

5 (4.3)

v okné.

4.4.3 Sitové ruseni

Popis vzniku a vlivu artefaktu sitového ruseni je uveden v kapitole 2.1.2. Pro zméteni
sily sitového ruseni v EEG signélu, je vypocitana primérna hodnota jednostranného

amplitudové spektrum signalu v rozsahu 50 + 1H z.
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4.4.4 Maximalni gradient

Maximalni gradient signadlu EEG je nejvétsi rozdil mezi vSemi sousednimi vzorky
v okné. Toto je bézné pouzivana metoda detekce artefaktii v analyzach EEG, kde
se krok 10V /ms ¢asto pouziva jako prah pro indikaci jakéhokoli vysokoamplitudo-
vého ¢i vysokofrekvencéniho artefaktu, ktery vytvari rychlé zmény snimaného napéti.

Maximalni gradient lze vypocitat pomoci vztahu
MG = maz[z(n) —xz(n — 1)], (4.4)

kde MG je hodnota maximélniho gradientu, z(n) je hodnota vzorku signdlu na

aktualni pozici a x(n — 1) je hodnota vzorku signalu na predeslé pozici.

4.4.5 Amplituda kvadratického priiméru

Odmocnina stredni kvadratické amplitudy (RMSA) signalu EEG je obecnym mérit-
kem velikosti signalu v celém okné, bez ohledu na frekvenci. Pro signal X délky N

Ize efektivni hodnotu RMSA vypocitat pomoci vztahu

1 N
RMSA = |- || (4.5)
Nn:l

Plati, Ze okna obsahujici artefakty s vysokou amplitudou by méla mit vétsi hodnotu

RMSA nez okna s amplitudami v normalnim rozsahu EEG.

4.4.6 Sila v uzitecném pasmu

V kapitole 1.1.2 je uvedeno, ze mezi frekvencemi 1 az 50 Hz se nachazi veskeré
dtlezité rytmy. Pro zjisténi, zda se v signdlu nachézi tyto rytmy je vypocitano
amplitudové jednostranné spektrum celého signalu a zprimeérovano pres frekvencni
rozsah oblasti zajmu. Porovnanim téchto hodnot s hodnotami sitové ruseni je urceno,
zda se v signalu nachazi interference mezi méficim zafizenim a okolnimi pfistroji

napajenymi ze sité.

4.4.7 Mira priichodu nulou

Mira prichodu nulou (ZCR) urc¢uje miru s jakou se signal méni z pozitivnich na
negativni hodnoty. Je to ukazatel frekvence, pti které je vétsina energie soustiedéna
ve spektru signalu. ZCR by se mélo zvySovat u vysokofrekvenc¢nich artefaktii a klesat
u nizkofrekvenc¢nich artefakti, které zptisobuji posun EEG stopy od nulové cary.

Pomoci vztahu lze vypocitat

ZCR = % 2—31 |sgn[z(n)] — sgn[z(n — 1)]| (4.6)
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4.4.8 Rozsiritelnost o vypocet dalSich priznaki

Pii dodrzeni stejného forméatu vstupt je mozné rozsitit toolbox pridanim dalsich

souboru s kédem.

4.5 Vyhodnoceni priznaki

Matice hodnot priznakt X o poctu kanalit M a poctu oken N je poté binarné

klasifikovana na matici logickych hodnot Y pomoci vztahu

: (4.7)

Jl p—o<ziyp<pto
Yik =0 jinak

kdei=1,2,...Mak=12.,N.

4.6 Detekce Spatnych useki signali a kanali

Matice logickych hodnot dale vstupuje do dvou samostatnych cest na jejichz vystupu
jsou detekovana okna a kanal, ktera jsou poskozend artefakty a rusenim. Pro detekci
oken je prvnim krokem sumace oken klasifikovanych jako dobra pres vsechny okna a
dany priznak. Hodnoty sumace jsou poté podéleny poctem oken aby byli ziskavany
poméry. Tedy nizkych hodnot dosahuji takové okna, kde je nizky pocet dobrych
oken. Jelikoz pro kazdou metriku se pohybuji pomeéry v riizném rozmezi je provedena

normalizace pomoci maximalni a minimalni hodnoty podle vztahu

Tk — man(zy)

Yik = maz(xg) — min(xy) (48)

Jako Spatné okno je vybrano takové, jehoz normalizovany pomér je nizsi nez stano-

veny prah. Vyzkumem byla hodnota prahu 7" stanovena pomoci vztahu

0,7 T; >0,7
T:{ AR (4.9)
T;  jJinak

kde 7; je primérna hodnota normalizovaného poméru pro dané okno.

Detekce spatnych kanalt probiha stejné jen matice logickych hodnot je sectena
pres vSechny kandly a dany priznak, poté nasleduje déleni vzniklych sum poctem
kanali a normalizace pomérii. Jako Spatny kanal je vybran ten s nejnizsi hodnotou

normalizovaného pomeéru.
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4.7 Report o kvalité dat

Vystupem tohoto programuje je report ve forméatu .pdf vytvoreného pomoci tool-
boxu MATLAB Report Generator. V reportu se nachdzi jméno souboru, pocet ka-
nalt, vzorkovaci frekvence, pritomnost znacek, tabulka s unikatnimi znackami a
jejich cetnosti, pritomnost sifového ruseni a EKG signalu v datech, tabulka de-
tekovanych Spatnych oken a detekovany kanal s jeho hodnotou standardizovaného
pomeéru.

V prvni ¢asti reportu se nachéazi zakladni informace o souboru jakym je jeho
jméno, vzorkovaci frekvence a pocet kandli. V dalsi casti jsou informace o pritom-
nosti znacek v signalu. Pokud se v signalu vyskytuji, tak jsou zjistény unikatni jména
znacek a jejich Cetnosti. Taktéz je uvedeno, zda se v souboru nachazi EKG signél
a sifové ruseni. Nasleduje dvousloupcova tabulka s indexy vzorku zacatku a konce
detekovaného tseku s artefakty a rusenim. V posledni ¢éasti je uvedeno c¢islo kanalu

s nejnizsim normalizovanym pomeérem - kanalem s artefakty a rusenim.
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5 Vyhodnoceni detekce artefakti

Nastroj byl implementovan v prosttedi MATLAB R2022b na prenosném pocitaci s
procesorem Intel Core i7-4710HQ taktovaném na 2,50 GHz s 16 GB paméti RAM.
Néastroj je implementovan pomoci samostatné spustitelného skriptu main.m vyuzi-
vajici toolbox s funkcemi.

Na poskytnutd EEG data z laboratore multimodalniho a funkéniho zobrazovani
CEITEC MU byla aplikovan zakladni prizkum a zjisténé vlastnosti dat jsou uve-
deny v tabulce 5.1. Mezi hledané atributy patii pocet kanali v zaznamu, vzorkovaci

frekvence f,., pocet vzork signalu a pritomnost znacek a EKG signalu.

Tab. 5.1: Tabulka s veskerymi poskytnutymi soubory a jejich vlastnostmi.

ID souboru Pocet kanala  f,. Pocet vzorku Znacky Pritomnost EKG

1 258 1000 211490 ANO NE

2 258 1000 213745 ANO ANO
3 258 1000 213595 ANO ANO
4 258 1000 212691 ANO ANO
) 258 1000 212652 ANO ANO
6 258 1000 212159 ANO ANO
7 258 1000 212479 ANO ANO
8 258 1000 210927 ANO ANO
9 258 1000 215159 ANO ANO
10 258 1000 211591 ANO ANO
11 258 1000 210961 ANO ANO
12 258 1000 210401 ANO ANO
13 258 1000 210975 ANO ANO
14 258 1000 214494 ANO ANO
15 258 1000 213861 ANO ANO
16 258 1000 212603 ANO ANO
17 258 1000 213856 ANO ANO

Z tabulky vyplyva, Ze veskeré soubory maji stejny pocet kanalti, vzorkovaci frek-
venci, obsahuji znacky a maji priblizné stejnou dobu trvani. Jediny prvni soubor se
lis1 tim, Ze neobsahuje EKG signal v datech. Prvni soubor se také proti zbytku lisi
tim, Ze se jedna o format BVFF oproti ostatnim ve formatu MFF.

Dalsi analyzou dat byly ziskdny informace v tabulce 5.2. Cilem této analyzy bylo

nalezeni unikatnich jmen znacek a jejich cetnosti spolu s kandlem EKG. Napriklad
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zkratka znacky DI16 oznacuje digitalni vstupni kanal oznaceny jako kanal 16. Zna-
mena, ze v daném casovém bodé béhem zaznamu EEG doslo ke specifické udélosti

nebo spusténi. [26]

Tab. 5.2: Tabulka unikatnich znacek, jejich ¢etnosti a kanalu EKG.

ID souboru Jména znacek Cetnosti znatek EKG kanél
1 DI16, DIN3 1, 102 _

2 DI16, DIN3 51, 50 258
3 DI16, DIN3 49, 50 258
4 DI16, DIN3 10, 50 258
5 DI16, DIN3 51, 50 258
6 DI16, DIN3 50, 50 258
7 DI16, DIN3 50, 50 258
8 DI16, DIN1, DIN3 46, 1, 50 258
9 DI16, DIN1, DIN3 50, 1, 50 258
10 DI16, DIN3 50, 50 258
11 DI16, DIN3 40, 50 258
12 DI16, DIN3 48, 50 258
13 DI16, DIN3 50, 50 258
14 DI16, DIN3 47, 50 258
15 DI16, DIN3 50, 50 258
16 DI16, DIN1, DIN3 50, 1, 50 258
17 DI16, DIN3 50, 50 258

5.1 Detekce artefaktovych usekt signalu

Prvni krokem otestovani navrzeného néstroje bylo ovéreni detekce Spatnych tseku
signalu. Pro kazdy datovy soubor byly poskytnuté soubory .mrk s vyznacenymi
pocatky a konci artefaktu expertem. Plati, Ze tseky s artefakty se budou nachéazet
pres viechny kanaly. Upravou vznikla matice o velikosti M x N, kde M je pocet
kanali a N je pocet vzorki signalu. Pro zachovani validity jsou anotovana data
délkové zkracena podle vztahu 4.2 na stejnou délku jako vystupni data z nastroje.
Useky s artefakty jsou ohodnoceny nula, zbytek s hodnotou 1. Takto vznikly bindrni
obraz je porovnan s daty nastroje.

Vystupem nastroje jsou hodnoty odpovidajici indexu okna detekovaného jako

spatné. Pomoci transformace je kazdy index okna zménén na tsek signalu. Opét
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vznikd cernobily obraz, ktery je porovnan s obrazem za ucelem ziskani vizualniho
vysledku. Po vizuélni kontrole pro kazdou dvojici originalni soubor - anotované data
byla spocitdna matice zamén, jejiz vysledky jsou uvedeny v tabulce 5.3. [20]

Hodnoty z matice zamén jsou nésledujici: skutecné pozitivni (TP) - anotovany
artefaktovy vzorek signdlu detekovany jako artefakt, falesné negativni (FN) - ano-
tovany artefaktovy vzorek signalu nebyl detekovany jako artefakt, falesné pozitivni
(FP) - anotovany vzorek signalu bez ruseni detekovany jako artefaktovy a skutecné
negativni (TN) - anotovany vzorek signdlu bez ruseni nedetekovany jako artefakt.
Veskeré hodnoty jsou podéleny délkou signéalu a jsou uvedeny v tabulce 5.3. Z ptvod-
nich hodnot jsou spocitany zakladni metriky tspésnosti, mezi které patii senzitivita
(TPR), specificita (TNR) a F1 skore. [20]

TPR urcuje pravdépodobnost pozitivniho vysledku testu. Méri podil detekova-
nych artefaktovych vzorka viaci vSem anotovanym vzorkium s artefaktem. Vypocet

je mozné provést pomoci vztahu

TP

TPR = ——.
h TP+ FN

(5.1)

Zatimco TNR vyjadiuje pravdépodobnost negativniho vysledku testu. V pripadé
této prace jsou porovnano mnozstvi detekovanych vzorkt bez ruseni vii¢i mnozstvi
anotovanych vzorkt bez ruseni. Pomoci vztahu 5.2 je mozné vypocitat hodnotu

TNR. [20]
TN

TNR =775 (5.2)
Jako méritko presnosti detekce bylo pouzito F1 skore. To je dano vztahem mezi
dvéma veli¢inami: presnost a uplnosti. Vysoka presnost detektoru pro pripad této
prace znamend, zZe nenalezne veskeré artefaktové vzorky signalu, ale bude minima-
lizovany pocet vzorka bez ruseni detekovanych jako artefaktové. Zatimco vysoka
uplnost nalezne veskeré artefaktové vzorky signalu i za cenu vyssi detekce vzorki
bez ruseni detekovanych jako artefaktové. Ze vzorkl pro vypocet presnosti a iplnosti

je definovany vztah pro vypocet F1 skére. [20]

2TP

Fl =
2P+ FP+ FN

(5.3)

Z vysledkt v tabulce 5.3 jsou poté ziskany primérné hodnoty metriky tspésnosti
TPR = 0,7603, TNR = 0,7887 a F'1 = 0,3050. Primérnd TPR znamen4, ze de-
tektor spravné identifikoval ptiblizné 76 % pozitivnich vzorki (artefaktové vzorky)
z celkového poctu pozitivnich vzorki v souboru dat. Obecné plati, ze vyssi hod-
noty citlivosti naznacuji lepsi vykon pri spravné detekci pozitivni tfidy. Primérna
TNR naznacuje, ze detektor spravné identifikoval ptiblizné 79 % negativnich vzorku

(vzorku signdlu bez ruseni) z celkového poctu negativnich vzorki v souboru dat.
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Tab. 5.3: Tabulka s hodnotami z matice zamén a vysledkii metrik dspésnosti.

ID souboru TP FN FP TN TPR TNR  F1 skére

1 0,0363 0,0237 0,0206 0,9195 0,6051 0,9781 0,6209
2 0,1356 0,0593 0,0334 0,7999 0,6959 0,9599 0,7454
3 0,0223 0,0000 0,1561 0,8216 1,0000 0,8404 0,2224
4 0,0184 0,0000 0,4627 0,5189 1,0000 0,5286 0,0738
) 0,1367 0,0040 0,1699 0,6894 09714 0,8023 0,6112
6 0,0168 0,0000 0,1247 0,8585 1,0000 0,8732 0,2124
7 0,0961 0,1668 0,0313 0,7050 0,3656 0,9576 0,4925
8 0,0037 0,0052 0,4582 10,5329 04177 0,5377 0,0159
9 0,0274 0,0014 0,0703 0,9009 0,9498 0,9276 0,4328
10 0,0212 0,0185 0,0736 0,8868 0,5344 0,9234 0,3151
11 0,0009 0,0000 0,3944 0,6048 1,0000 0,6053 0,0044
12 0,0009 0,0000 0,1562 0,8429 1,0000 0,8436 0,0116
13 0,0037 0,0000 0,4391 0,5571 1,0000 0,5592 0,0166
14 0,0000 0,0000 0,4626 0,5374 0,0000 0,5374 0,0000
15 0,0798 0,0028 0,1690 0,7483 0,9656 0,8158 0,4817
16 0,0707 0,0774 0,1369 0,7151 0,4774 0,8393 0,3975
17 0,0660 0,0041 0,1124 0,8175 0,9415 08791 0,5312

Vyssi hodnoty specificity indikuji lepsi vykon pri spravné klasifikaci negativni t¥idy.
Primeérné F1 skére predstavuje harmonicky prumér presnosti a uplnosti, taktéz na-
znacuje relativné nizkou celkovou vykonnost detektoru z hlediska vyvazeni presnosti
a uplnosti. [20]

Celkové se na zakladé danych metrik zda, ze detektor ma vyssi specificitu nez
citlivost, coz ukazuje na lepsi vykon pri spravné klasifikaci negativni tridy ve srov-
nani s pozitivni t¥idou. Navic relativné nizké skore F'1 naznacuje, ze mize existovat
prostor pro zlepseni, coz lze provést pridanim extrakce dalsiho ptriznaku. Moznym
divodem nizké hodnoty F1 skére muze byt fakt, ze pri préaci se signal v kodu na-
stroje je rozdélen na vzajemné neprekryvajici se okna. Tudiz pokud pocatek nebo
konec artefaktu se nachazi mezi vicero okny, krajni okna nebudou detekovana. Dal-
sim moznym divodem vysoky sum a rychlé zmény hodnot napéti na zacatku a konci

meéreni. [20]
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5.2 Detekce artefaktovych kanali

Druhym krokem otestovani navrzeného nastroje bylo ovéreni detekce artefaktovych
kanali. K tomu byl poskytnut soubor s anotovanym artefaktovym kanalem. Do
tabulky 5.4 jsou uvedeny anotované artefaktové kanaly, jejich hodnota normalizo-
vaného poméru, detekovany kanal a jeho hodnota. Jak bylo zminéno v kapitole 4.6,

tak kanal je vybran podle nejnizsi hodnoty normalizovaného poméru.

Tab. 5.4: Tabulka anotovanych a detekovanych kanalti a hodnot normalizovaného

pomeéru.

ID souboru Anotovany kanial Hodnota Detekovany kanal Hodnota poméru

pomeéru
1 136 0,4119 136 0,4119
2 1 0,6957 25 0,3836
3 - - 174 0,2503
4 - - 70 0,2523
5 - - 33 0,3056
6 - - 131 0,4180
7 - - 95 0,4100
8 - - 162 0,2703
9 165 0,7521 85 2673
10 - - 152 0,2400
11 48, 49, 55 0,5791, 55 0,2505

0,3205,

0,2505
12 - - 95 0,2698
13 47, 48 0,3564, 161 0,2502

0,3865
14 - - 222 0,3145
15 - - 21 0,3202
16 256 0,7169 16 0,3018
17 209 0,7027 90 0,2359

Z vysledku v tabulce je patrné, ze detekce artefaktovych kanala je nedostatecna,
a¢ detekce usekil signalu s rusenim neni. Z tabulky vyplyva, Ze zvolené metriky
nedokazi vyznamné rozdélit mezi artefaktovym kanalem a tim bez ruseni. Prostor
pro zlepseni se nabizi extrakei dalsitho priznaku, ktery by lépe dokazal rozlisit mezi

tridami.
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Zaveér

Cilem této prace bylo provést resersi zakladnich poznatkt o elektroencefalografickém
signalu. Dulezitymi body byl vznik a Sifeni signalu a jeho propagace v signalu. V
dalsi ¢asti prace byl popsan zakladni postup pri predzpracovani dat a jeho modifikace
pouzitim tohoto navrzeného nastroje. Nasledoval popis zdroju artefaktt a ruseni
téchto dat. Hlavnim cilem teoretické ¢asti prace byla rozsadhla reserse pouzivanych
metod a postupt pro odhaleni artefakti v signalu.

Pomoci téchto poznatklt je v zacatku teoretické casti definovany néstroj pro
automatické hodnoceni kvality elektroencefalografickych dat s dirazem na pozdéjsi
rozsititelnost. Smyslem néastroje je nalézt a doporucit tseky signély ¢i celé kandly s
podezienim na obsah artefaktt a ruseni.

Ovéreni je provedeno na anotovanych datech z laboratore CEITEC MU. Z vy-
sledki vyplyva, Ze navrzeny nastroj dokaze detekovat artefaktové tiseky, avsak ka-
naly uz ne tolik tspésné. Vzhledem ke konstrukei nastroje je mozné dosahnout lepsich

vysledki pridanim extrakce dalsich priznaki, nebo modifikaci detekéniho algoritmu.
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Seznam zkratek

ABOD
A/D
AP

CMRR

CNS
ECoG
EEG
EMG
EOG
EPSP
FIR

ICA

iEEG
FN
FP
FIR
IPSP
LOF

LSCPOE

MAD
MG

OCSVM

Konecna impulzni odezva (z angl. Angle-Based Outlier Detector)
Analogové-digitalni
Akéni potencial

Cinitel potlaceni soufiazového zesileni (z angl. Common-Mode

Rejection Ratio)

Centralni nervova soustava

Elektrokortikografie

Elektroencefalografie

Elektromyografie

Elektrookulografie

Excitaéni postsynapticky potencial

Konec¢na impulzni odezva (z angl. Finite Impulse Response)

Analyza nezavislych komponent (z angl. Independent Component
Analysis)

Intrakranialni elektroencefalografie

falesné negativni (z angl. False Negative)

Falesné pozitivni (z angl. False Positive)

Konecénd impulzni odezva (z angl. Finite Impulse Response)
Inhibi¢ni postsynapticky potencial

Lokaln{ odlehly faktor (z angl. Local Outlier Factor)

Lokalné selektivni kombinace v paralelnich odlehlych souborech (z

angl. Locally Selective Combination in Parallel Outlier Ensembles)
Konec¢na impulzni odezva (z angl. Finite Impulse Response)
Konec¢na impulzni odezva (z angl. Finite Impulse Response)

Jednotiidova metoda podpturnych vektori (z angl. One Class

Support Vector Machine)
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PLV Hodnota fazového uzaméeni (z angl. Phase Lock Value)

RMSA Kone¢éna impulzni odezva (z angl. Finite Impulse Response)
SD Smérodatnéd odchylka(z angl. Standard Deviation)

RMSA Kone¢éna impulzni odezva (z angl. Finite Impulse Response)
TN Kone¢éna impulzni odezva (z angl. Finite Impulse Response)
TNR Kone¢éna impulzni odezva (z angl. Finite Impulse Response)
TP Kone¢éna impulzni odezva (z angl. Finite Impulse Response)
TPR Kone¢éna impulzni odezva (z angl. Finite Impulse Response)
ZCR Mira prichodu nulou(z angl. Zero-Crossing Rate)
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Seznam priloh

A Obsah elektronické prilohy
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A Obsah elektronické prilohy

L e korenovy adresar prilozeného archivu

| HfuncC. .. slozka s funkcemi extrakce priznaku

| A _StationarySignal.m................. slozka s funkcemi extrakce ptiznaku

| Kurtosis.m.......coovviiiiiinnennnnnnnn. slozka s funkcemi extrakce priznaku

| LineNoise.m.......ovvviiinnennnnnnnnnn. slozka s funkcemi extrakce priznaku

| MaximumGradient.m...............c.uon... slozka s funkcemi extrakce priznaku

| RMSAmplitude.m..............oinn.... slozka s funkcemi extrakce ptiznaku

| WavePower.m..........coovveeiuninnnnnnn. slozka s funkcemi extrakce priznaku

| ZeroCrossingRate.m.................... slozka s funkcemi extrakce priznaku

| ChannelComputing.m.............oevvunnn.. funkce detekce artefaktovych kanala

|  EventDetection.m.......uuveeeeennnrnnnnnnnnn. funkce detekce znacek v signilu

| FeatureExtraction.m..............ciiiiiiiiiiina.... funkce extrakce priznaku

| FiltECG.m....cvvviinieiieeinennnnnn. funkce detekce a odstranéni EKG signalu

| LoadData.m.....coviiimmmmmenennniiiinnnnnannnn. funkce nacteni dat a toolboxu
D =T+ I 1 A

| Preprocessing.m.........cciiiiiiiiiiiiiiiiiaaaa.. funkce predzpracovani dat

| PrimaryParameters.m............couuiiiiinnnn... funkce vyhodnoceni piiznaku

| SignalQuality.pdf........ccovvuuunnnn... vysledny .pdf report kvality EEG dat

| WindowComputing.m................. funkce detekce artefaktovych useku signdlu
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