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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva navrhem nastroje pro automatické hodnoceni kvality elektroencefa-
lografickych dat. V teoretické Casti prace se nachazi teoreticky zaklad z oblasti anatomie
centralni nervové soustavy a mozku, nasleduje popis vzniku a Siteni akéniho potencialu
nervovou soustavou. Dale se teoreticka Cast prace vénuje elektroencefalografii (EEG)
a popisem EEG zaznamu vcetné typickych artefaktd v ném. Nasleduje popis pouZziva-
nych metod pro detekci a odstranéni artefaktl. Pfredevsim se jedna o metody extrahujici
priznak kvality dat. V praktické Casti prace se nachazi popis navrhu néastroje pro auto-
matické hodnoceni kvality EEG, jeho testovani na umélych a realnych datech. Posledni
Cast prace se vénuje diskusi vysledki( s ohledem na tspésnost detekce kanall nebo tseki
s artefakty a mozné dalsi rozsiteni nastroje.

KLICOVA SLOVA

Elektroencefalografie, skalpovy zaznam EEG, kvalita EEG dat, automatické hodnoceni
kvality dat, extrakce pfiznaki, koeficient SpiCatosti, maximalni gradient, odhad hustoty
vykonového spektra, amplituda kvadratického priméru, mira prichodu nulou, metoda
podpdrnych vektort, MATLAB, sada nastrojt FieldTrip

ABSTRACT

This thesis deals with designing a tool for automatically evaluating the quality of elec-
troencephalographic data. In the theoretical part of the thesis, there is a theoretical basis
in the anatomy of the central nervous system and the brain, followed by a description of
the origin and propagation of the action potential through the nervous system. Further-
more, the theoretical part of the work is devoted to electroencephalography (EEG) and
the description of the EEG recording, including typical artefacts in it. The following de-
scribes the methods used to detect and remove artefacts. These are primary methods for
extracting data quality features. The practical part of the thesis contains a description
of the design of a tool for automatic EEG quality assessment and its testing on artificial
and real data. The last part of the work is devoted to the discussion of the results of the
success of the detection of channels or sections with artefacts and the possible further
extension of the tool.
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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 ak-
tivity mozkové kiry. Tuto aktivitu lze pozorovat jako casové proménlivé hodnoty
elektrického potencidlu v rozmezi mikrovolti (¢V). Z prubéhu naméreného EEG
signalu lze usuzovat funkcéni stav jednotlivych oddili mozku, proto tato metoda
patii mezi zakladni diagnostické metody v neurologii a psychiatrii. [24], [28], [31]

7 hlediska zaznamu dat se zpravidla jednd o neinvazivni metodu, zaloZenou na
prikladani nepolarizovatelnych elektrod na pokozku hlavy. Méné casto je tato me-
toda invazivni, kdy jsou pouzity podkozni vpichové, nasofaryngealni ¢i intracere-
bralni elektrody. Z pohledu mista sniméani signalu rozlisSujeme skalpovy nebo intra-
kranialni zaznam EEG. U prvné zminéného zaznamu jsou malé elektrody umistény
na pokozce hlavy. Zde je nutny dobry mechanicky a elektricky kontakt. Pro intra-
kranialni zaznam EEG jsou specialni elektrody implantované do mozku. Zvlastnim
pripadem meéreni EEG je metoda elektrokortikogram, pri némz je méreni provadéno
primo z povrchu kiry mozkové pomoci subduralnich elektrod. V této préci je vyuzit
skalpovy zaznam EEG. [20], [31]

1.1 Vznik a Sifeni potencialu

Pro pochopeni EEG dat je nutné vysvétlit vznik a siteni akéniho potencidlu (AP)
centralni nervovou soustavou ¢loveka (CNS). AP predstavuje sitici se vzruch bun-
kami jako pulzni vlnu napéti. CNS je tvorena mozkem (cerebrum) a michou (medulla
spinalis), kde mozek se dale déli na t¥i hlavni ¢asti: koncovy mozek (telencephalon),
mozecek (cerebellum) a mozkovy kmen (truncus cerebri). Zékladni déleni CNS je
znézornéno na obrazku 1.1. Nejvyznamnéjsim oddilem CNS je mozkova kura (cortex
cerebri) tvorici plast koncového mozku. Pro zvétseni funkéni plochy je plast konco-
vého mozku rozélenény na zavity. V koncovém mozku rozlisSujeme levou a pravou
hemisféru oddélenou centralni ryhou. Zakladni délici jednotkou koncového mozku je
lalok (lobus), dale se skladajici ze zavitu (gyrus) od sebe oddélenych pomoci zarezu
(sulcus). [6], [24], [28], [31]

Zakladnimi funkénimi jednotkami nervového systému jsou neurony a podpurné
bunky neuroglie, které maji velky rozsah funkci. Neurony a neuroglie jsou uspo-
radany do sité. Neuroglie naptiklad tvori podporu neurondlni sité, zajistuji vyzivu
neuront, provadeéji fagocytézu a funguji jako izolanty tvorbou myelinu. Stavbé a

funkci neuronu jakozto zdroji EEG signalu je vénovana nasledujici sekce. [6], [28]
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Obr. 1.1: Vnéjsi a vnitini anatomické oblasti mozku. (pfevzato a upraveno z [31])

1.1.1 Morfologie neuronu

Neuron znazornény na obrazku 1.2 tvorici zakladni stavebni jednotkou CNS se sklada
z bunécného téla, dendriti a axonu. Uvniti bunééného téla (soma) se nachazi jediné
jadro (nucleus) a probiha zde vétsina bunééného metabolismu. Druhou vyznacnou
¢asti neuronu jsou kratké a velmi bohaté vétvené vybézky - dendrity, které jsou
spojeny bud s axony nebo jinymi dendrity okolnich neuronti. Z dendritd vystupuji
dendritické trny ticastnici se synapsi. Jako synapse je oznacované spojeni mezi dvéma
neurony nebo neuronem a smyslovou bunkou za ucelem predavani vzrucht. Dalsi
zakladni stavebni jednotkou neuronu je axon (meurit). Ten byva zpravidla obalen
myelinovymi pochvami, mezi kterymi se nachazi Ranvierovy zarezy. Lipoproteinovy
komplex myelin se chova jako elektricky izolant a je produkovan Schwannovymi
bunkami, coz jsou jedny z diive zminénych neuroglii. Pochvy a zafezy jsou vyznamné
pro zrychleni prenosu informaci, coz je popsano v nasledujici sekci. Taktéz dulezity
je axonovy hrbol, protoze u myelinizovanych axont prechazi v inicialni segment -
usek mezi axonem a mistem, kde zacind myelinova pochva. V inicidlnim segmentu
je mistni elektrickd odpovéd pri dosazeni prahovych hodnot prevadéna na AP. [6],
21], [24], [31]

V CNS je velké mnozstvi neuronu propojeno do slozité prostorové sité, kde AP
probihd po nervovém vlakné a Siii se centrifugalné - od téla jednoho neuronu k jeho
periferii. Rychlost sifeni je zavisld na vlastnostech nervového vlakna. Sifeni vzruchu
je vzdy jednosmérné a bez dekrementu. Diky pritomnosti myelinu se rychlost siteni
zvySuje diky saltatornimu vedeni, kdy AP neprobiha po celém vlakné neuronu, ale
preskakuje mezi Ranvierovymi zatrezy. Takto vzruch doputuje skrze axon az ke syna-
psi. Zakladnim typem synapse je synapse chemicka, v niz z presynaptické membrany

jsou do synaptické stérbiny uvolnény mediatory - molekuly schopné prenaset infor-
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Obr. 1.2: Morfologie neuronu: (a) - dendrity, (b) - télo neuronu, (c) - jadro, (d) -
axonovy hrbol, (e) - axon, (f) - inicidlni segment, (g) - Ranvierovy zafezy, (h) -

Schwannovy butiky, (i) - synapse. (prevzato a upraveno z [23])

maci mezi bunkami. Mnozstvi uvolnéného mediatoru je primo imérné vzruchové ak-
tivité. Z prostoru Stérbiny jsou mediatory navazany na postsynaptickou membranu
u niz miizou zpisobit hyperpolarizaci nebo depolarizaci. Hodnota klidového mem-
branového napéti se pohybuje okolo -70 mV a je dana rozdilnymi koncentracemi
iontt v bunce a jejim okoli. Hyperpolarizace oznacuje zapornou zménu klidového
membranového napéti , zatimco depolarizace oznacuje kladnou zménu klidového
membranového napéti. V nékterych pripadech miize membranové napéti vlivem de-
polarizace nabyvat i kladnych hodnot. Excitacni postsynapticky potencial oznacuje
depolarizaci postsynaptické membrany vlivem navazani mediatoru, takze se vzruch
siti dale. Dostateéné mnozstvi stimulii se projevi vybavenim akéniho potencialu na
axonovém hrbolku. Inhibi¢ni postsynapticky potencial je zapti¢inény inhibici z di-
vodu hyperpolarizace postsynaptické membrany, coz ma za néasledek preruseni siteni
vzruchu mozkovou tkani. [6], [21], [31]

Vétsina signalu pochézi z postsynaptickych proudt pyramidovych neuront v Sedé
hmoté, které se propaguji na ktizi hlavy. Pyramidové neurony patii mezi nejvétsi neu-
rony v mozku a jsou typické svym tvarem znazornénym na obrazku 1.3. Aktivace
velkého mnozstvi téchto neuronti muze generovat potencial dostatecné velky na to,
aby jej bylo mozné zaznamenat elektrodami na povrchu hlavy. Aktivace pyramido-
vych neuronii v ur¢ité oblasti mozku se do okolich oblasti projevuje jako potencialova

pole s klesajici hodnotou napéti v zavislosti na vzdalenosti. [17], [31], [33]

14



Obr. 1.3: Pyramidovy neuron vrstvy II/IIL. (pfevzato z [33])

1.1.2 Rytmy a viny v elektroencefalografickych datech

Mozkova kira projevuje pravidelnou elektrickou aktivitu oznacovanou jako rytmus.
Pro popis rytmu se vyuziva jejich relativni amplituda a rozsah frekvenci. Amplituda
je dana mirou synchronizace, s niz neurony kury interaguji. Vysoka amplituda je
vysledkem sumace signali ze soucinnych neuronu 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
nepravidelny EEG signdl s nizkou amplitudou. [28], [31]

Ve zdravém mozku je typicky urc¢ity stupen asymetrie v EEG aktivité mezi levou
a pravou hemisférou. Tato asymetrie odrazi lateralizaci mozkovych funkei, pricemz
rizné kognitivni a motorické procesy jsou lokalizovany prevazné v jedné hemisfére.
Pokud se aktivita EEG stane prilis symetrickou, znamena to abnormalni funkci
mozku nebo potencidlni patologické stavy. Toto naruseni miize byt zplisobeno riz-
nymi faktory, jako je poranéni mozku, neurologické poruchy nebo jiné patologické
stavy. V nékterych pripadech miize nadmérna symetrie znamenat ztratu specializo-
vanych mozkovych funkei nebo zhorsenou komunikaci mezi hemisférami. [17], [28],
31

Tab. 1.1: Zakladni EEG rytmy

Rytmus Frekvencni rozsah [Hz] Amplituda [mV]
o do 4 20 - 200

0 4-7 5 - 100

o 8-13 5 - 100

6] 18 - 25 2-20

v vice nez 30 2-10

Pro skalpovy zdznam EEG dosahuje amplituda az 100 V' a frekvence se pohy-
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buje od 0,5 do 40 Hz. Podle behavioralniho stavu se v tomto frekvenc¢nim rozsahu
nachazi pét rozlisitelnych specifickych frekvencénich pasem: «, 3, v, d a 6 znazorné-
nych na obrazku 1.4. Souhrn zakladnich vlastnosti téchto pasem je uveden v tabulce
1.1. Interpretace namérenych dat se odviji od pacientova véku, stavu védomi, medi-

kace a podminek provadéni méfeni. [13], [19], [31]

(@)

(b)

(d)

(e)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Obr. 1.4: Zékladni EEG rytmy: (a) - v, (b) - 3, (¢) - a, (d) - 6 a (e) - §. (pfevzato
2 [2])

Vyskyt kazdého rytmu je typicky pro jiny stav pacienta. Pro dospély subjekt
je pritomnost 0 rytmu typicka a duilezita pri hlubokém spanku, zatimco u bdéni je
patologicka a svédéi o poskozeni mozku. U subjektt v kojeneckém véku je pritomnost
d rytmu v bdélém stavu béznd. [13], [17], [19]

U dospélych subjektii se # rytmus vyskytuje pri bdélém stavu a otevienim oci
dochazi k ttlumu rytmu. Nékdy mtze tento rytmus chybét tplné. Pro podezieni z
patologického procesu na mozku by asymetrie mezi hemisférami neméla presahnout
50 %.[17], [19]
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U zdravych dospélych subjektti se o rytmus projevuje v klidu, bdéni a zavienych
oc¢ich. P1i otevieni oc¢i a rytmus vymizi a po jejich uzavrieni a zklidnéni subjektu se
opét objevi. K vymizeni o rytmu mize taktéz dojit z divodu ospalosti nebo spanku
vysetfovaného pacienta. U zdravych subjekti by frekvence méla byt konstantni v
ramci méreni a téZ by neméla byt rozdilnd mezi hemisférami. Avsak s rostoucim
vékem mitize frekvence klesnout. Taktéz lze usuzovat, ze frekvence a rytmu je imérna
prokrveni mozku. [17], [19], [31]

Rytmus [ je méritelny v celé snimané oblasti hlavy, avsak je nejvice zretelny
nad frontalnimi laloky v predni ¢asti skalpu a na temeni hlavy. Bézné se vyskytuje
pri normalni az zvySené pozornosti v bdélém stavu. Asymetrie 5 rytmu mezi hemi-
sférami znaci patologii. S rostoucim vékem roste i zastoupeni S rytmu a obecné je
vyssi u zen nez u muzli. Kratkodoby vzrist § rytmu je pozorovatelny pii usinani.
17), 19

Rytmus 7 vychézi z mozkové kury a hrbolu mezimozkového (thalamus) a je od-
razem aktivniho zpracovavani informace ktirou za tcelem kognitivni nebo motorické
funkee. [13], [17], [19], [31]

Krom vyse popsanych zakladnich rytmu lze v EEG signdlu pozorovat rovnéz
rytmy k, A rytmus nebo K-komplex a spankova vietena. Krom vyse zminénych pra-
videlnych rytmi se v signdlu mohou ndhodné vyskytovat strmé viny nebo specifické
hroty s nepravidelnosti a nepredvidatelnosti. Vyskyt téchto ttvart je typicky pro
subjekty se Spatnou funkci neuronti, ¢asto trpicimi epilepsii nebo jinymi mozkovymi
chorobami. [17], [28], [29]

1.2 Pristrojové feSeni zaznamu EEG signalu

EEG signédl s hodnotami v fddu mikrovoltu (pV') je nutné zesilit na fady voltu
(V). Zesileni umoznuje méricim zafizenim EEG mit vyssi citlivost, coz dovoluje
detekci jemné mozkové aktivity. To je dulezité pro zachyceni drobnych rytmu a
variaci mozkovych vin, které jsou kritické pro analyzu a interpretaci EEG. Signaly
EEG maji siroky dynamicky rozsah a mohou se vyrazné lisit v zavislosti na mozkové
aktivité a umisténi elektrod. Zesileni signdltt EEG na standardni rozsah napéti ¢ini
data kompatibilni s dals$imi zarizenimi pouzivanymi pri zdznamu EEG, jako jsou
analogové filtry, A/D prevodnik a systémy digitalniho zpracovani signalu. Zesileni
taktéz umoznuje efektivni skalovani rozsahu signalu, aby se prizpusobil limitim
analogové-digitalniho prevodniku (A /D prevodnik) pouzivaného pro digitalizaci. To
zajistuje, ze signaly EEG mohou byt pfesné reprezentovany v digitalni podobé bez
ztraty cennych informaci. ZvysSeni amplitudy zesilenim signali EEG také zlepsuje

pomeér signdlu k Ssumu (SNR, z angl. Signal to Noise Ratio), protoze jak signal, tak
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jakykoli Sum pozadi jsou zesileny proporcionalné. Vyssi SNR vede k lepsi kvalité dat
a spolehlivéjsi interpretaci dat EEG. [13], [17], [31]

Lidska hlava se sklada z nékolika vrstev tkani, které riznou mirou tlumi signal
postsynaptickych proudii detekovany na jejim povrchu. Mezi tii druhy tkéané které se
nejvice podili na atlumu patii pokozka hlavy, lebka a mozek. Lebka (cranium) 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

vevs

1.2.1 Elektrody

Pro snimani elektrické aktivity v mozku z povrchu hlavy jsou nejcastéji pouzity
stfibrné argentchloridové elektrody (Ag/AgCl), ale jako vodiva ¢ast elektrody muze
byt pouzit i jiny kov jako napriklad zlato ¢i platina. Pro zajisténi vyssi vodivosti je
vyuzivan vodivy gel, ktery se aplikuje mezi elektrodu a kuzi. Podle systému méreni
je zvoleno mnozstvi elektrod v sadé pro méfeni. [12], [28]

Nejcastéji vyuzivany systém 10-20 pracuje s 19 elektrodami a az dvéma refe-
renc¢nimi elektrodami. Vhodnymi lokacemi pro umisténi referencnich elektrod jsou
temeno hlavy, spojené levé a pravé ucho, spojené bradavkovité vybézky lebky (pro-
cessus mastoideus), Spicka nosu a dalsi. RozlozZeni elektrod je zndzornéno na obrazku

1.5. V tomto systému je zmérena vzdalenost mezi kofenem nosu (nasion) a konco-

Nasion 0%

Preauricular
point

Obr. 1.5: Rozlozeni elektrod systému 10-20. (prevzato z [28])

vym hrbolkem v tylu (inion) v sagitdlni roviné. Na obou koncich jsou oznaceny body
ve vzdalenosti rovnajici se 10 % celkové namérené vzdalenosti. Mezi témito body je
vzdélenost rozdélena na ¢tvrtiny, tudiz vzdalenost mezi témito body se rovna 20 %

celkové namérené vzdalenosti. Ve frontalni roviné je naopak zmérena vzdalenost od
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levého chrupavéitého vystupku pred zvukovodem (tragus) k pravému. Nasledny po-
stup je stejny - odméreni 10 % vzdalenosti na obou koncich a nésledné rozdéleni
zbytku na ¢tyti dily s 20 % puvodni délky. Rozmérovani v transverzalni roviné je
taktéz zalozené na podobném principu, avsak zde se méri vzdalenosti od bodu, kde
bylo v sagitalni roviné zméteno 10 % od kofene nosu, az do bodu ve vzdalenosti
10 % od koncového hrbolku v tylu. [12], [16], [28§]

Pro ucely vyzkumu lze vyuzit i vice elektrod, napiiklad 128 a vice, protoze systém
s nizsim poctem elektrod poskytuje nedostatecné pokryti pacientova mozku. Zvolené
mnozstvi elektrod odpovidad kompromisu mezi ¢asovou narocnosti instalace elektrod
a jejich udrzbou vici spolehlivé detekci veskeré mozkové aktivity. Detekce mozkové
aktivity pracujici s 64 az 256 elektrodami se oznacuje jako HD-EEG (z angl. High
Density Electroencephalography). V této praci je vyuzito zadznamu vyuzivajiciho 256
elektrod, jak je zndzornéno na obrazku 1.6. Jedna se o geodesické rozlozeni elektrod,
v némz jsou elektrody pravidelné rozprostieny po zakiivené plose pacientovy hlavy.
12], [16], [29)

e

® |

Obr. 1.6: Rozlozeni elektrod systému vyuzivajictho 256 elektrod. (pfevzato z [16])

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 montazi patii bipolarni, referen¢ni, primérovaci a napriklad také
Laplacianska. Vyvod kazdé elektrody je pripojen k diferenénimu zesilovaci. Tato

soucastka vychazi z opera¢niho zesilovace a jeji vystupni napéti je tmérné rozdilu
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napéti na vstupech, tudiz stejné slozky v obou signalech budou na vystupu silné
potlaceny. Zptisob pripojeni elektrod na vstupy zesilovace urcuje druh montaze.
17), [28], [31]

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 je mensi iroven artefaktii, avsak nejvétsi
nevyhodou je nizky vystupni signédl pro sousedni elektrody s podobnou aktivitou.

Schéma zapojeni bipolarni montéze je zndzornéno na obrazku 1.7. [17], [28], [31]

Obr. 1.7: Schéma zapojeni bipolarni montéaze. (pfevzato z [14])

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
maximéalni vychylka. Vzhledem k podstaté snimani nedochazi pti této montazi ke
zkresleni tvaru ¢i frekvence pii stavu, kdy oba vstupy zesilovace jsou na stejném po-
tencialu. OvsSem pri této montazi muze nastat problém, pokud referencni elektroda

detekuje také mozkovou aktivitu. Schéma zapojeni referenéni montaze je znazornéno
na obrazku 1.8. [17], [29], [31]

Obr. 1.8: Schéma zapojeni referenéni montaze. (prevzato z [14])
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Primérovaci montaz resi vyse zminény problém s referenc¢ni elektrodou tak, ze
jako druhy vstup do zesilovace je pouzit prumér pres vSechny elektrody, krom elek-
trod blizkych oc¢im. Dalsi moznosti je Laplacianska montaz, kdy se jako reference
pouzije priumeér ze ¢tyrech okolnich elektrod. Schéma zapojeni primérovaci montaze

je zndzornéno na obrazku 1.9. [17], [29], [31]

A1

Obr. 1.9: Schéma zapojeni priumeérovaci montaze. (prevzato z [14])

1.2.3 Dalsi komponenty pfistroje

Mezi dalsi dilezité komponenty piistroje patii A/D prevodnik a zesilova¢. A/D pre-
vodnik transformuje vstupni analogovy signél na signal digitalni, dale zpracovatelny
pocitacem. Proces digitalizace za¢ind vzorkovanim s pevné danym casovym interva-
lem - vzorkovaci perioda T,,.. Kazdy takto vznikly vzorek je kvantovan na digitalni
reprezentaci A/D prevodnikem a uloZzen do paméti pocitace. Kvantovani je zavislé
na rozliseni prevodniku. Bézné jsou prevodniky minimalné osmibitové, castéji vsak
12-bitové. Volba vzorkovaci frekvence se 1idi podle Nyquistova teorému vyjadreného

vztahem
fvz :2'fmam> (11)

kde f,. je vzorkovaci frekvence v . Hz a f4, 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. Pti nedodrzeni tohoto
teorému dochazi k aliasingu, jevu, kdy jsou vysokofrekvenc¢ni slozky ve spojitém
signalu mylné reprezentovany jako nizsi frekvence ve vzorkovaném signalu. Problém
aliasingu je dnes vyTesen prevazné instalaci antialiasingového filtru do prevodniku. V
ptipadé béznych A /D prevodniki se jednd o filtr typu dolni propust realizovany jako
analogovy frekvencni filtr. Jeho tikolem je odfiltrovat frekvence vyssi, nez odpovidaji

Nyquistovu teorému. [9], [12]
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V soucasné dobé pri snimani biosignalii véetné EEG je vyuzivano prevzorkovani,
tedy vyuziti vzorkovaci frekvence vyrazné vyssi nez je nutné. Benefitem je, Ze s
vyssi vzorkovaci frekvenci signdlu klesaji naroky na slozitost filtri pouzitych pri
jeho zpracovani. Pritom pouziti vyssi frekvence neklade zvysené financni pozadavky
na A/D prevodnik. [9], [12]

Dalsi dtilezitou soucasti pristroje je zesilovac¢ vystupniho signalu. Na néj jsou kla-
deny pozadavky jako vysoky zisk, aby zesilil slabé signaly EEG, typicky v rozmezi
1000 az 50000krat nebo vice. To zajistuje, ze i drobné mozkové elektrické signaly
jsou detekovatelné a méritelné. Dale je nutny vysoky vstupni odpor, proto aby se za-
brénilo zatézovani elektrod a zkresleni nebo zeslabeni signali EEG. Vysoky vstupni
odpor zajistuje minimalni tok proudu z elektrod pri zachovani vérnosti signalt. Maly
vystupni odpor je nutny pro stabilni vystupni signal, ktery lze prenaset na velké
vzdalenosti bez degradace. Pro minimalizovani zesileni jakéhokoli nezddouciho elek-
trického ruseni nebo Sumu je dilezity maly vlastni Sum. To pomaha pri zachovani
pomeéru signélu k sumu a ziskavani ¢istych zaznami EEG. Vysoka hodnota c¢initele
potlaceni soufazového zesileni (CMRR, z angl. Common-Mode Rejection Ratio) je
nutnd za ucelem, aby se zabranilo ruseni v béZzném rezimu, jako je okolni Sum a
vneéjsi elektrické signaly, které jsou zachycovany rovnomeérné vsemi kanaly. V ne-
posledni fadé je dilezitym parametrem zesilovace ochrana pacienta pred unikajicim
proudem z obvodu a pred nebezpecnym vstupnim napétim. To je docileno napriklad

galvanickym oddélenim méficich od napdjecich obvodi. [12]

1.3 Artefakty a ruseni v elektroencefalografickych da-
tech

Jako artefakt je oznacovana nezadouci slozka signalu. Artefakty tedy ovliviuji vy-
sledny signal a je nutné je pro dalsi zpracovani potlacit ¢i uplné odstranit. Artefakty
popsané v nasledujicich sekcich jsou extracerebralniho ptivodu - zdroj neni umistén
v mozku ale jeho okoli. Tyto artefakty lze podle jejich ptivodu rozdélit do dvou
skupin. [17], [28], [31]

1.3.1 Artefakty biologického piivodu

Prvni velkym zdrojem artefaktti biologického jsou pohyby oci. Tyto artefakty lze

rozdélit podle piivodu na mrknuti a lateralni pohyb oc¢i. Mrkani oéi je jednim z nej-

vvvvvv

vysokou amplitudou negativnich kiivek na obou stranach predni ¢asti lebky - bifron-

talnich oblastech. Ve spektru signalu se toto projevuje jako vysokofrekvencni slozky.
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Artefakty vznikaji diky Bellovu fenoménu vyznacujicim se stocenim oci vzhiru pii
mrknuti. Z elektrického hlediska je rohovka o¢i kladné nabita a sitnice zaporné. Pro
ilustraci propagace ruseni jsou pouzity elektrody systému 10-20. Tedy pri mrknuti
se o¢i mirné stoc¢i a rohovka se priblizi k celnim elektrodam Fpl a Fp2 za vzniku
pozitivniho signalu v EEG datech. Mrkani oc¢i by mélo byt skutecné vidét pouze
ve frontalnich svodech, bez jakéhokoli pole zadnich oblasti. Podobny tvar viny je
vidét pri zavieni oka a jakysi opacny tvar viny s velkym bifrontalnim zadpornym
nabojem je vidét po otevieni oka. Mrkani oci je béznou soucasti normalnitho EEG
v bdélém stavu. Lateralni pohyby o¢i se v zaznamu EEG dat projevuji opacnymi
polaritami ve svodech F7 a F8, coz je zpusobeno rozdilnymi naboji rohovky a sit-
nice, jak je zminéno u Bellova fenoménu. Lateralni pohyby oci produkuji elektrickou
aktivitu zameénitelnou s pomalou EEG aktivitou zastoupenou zejména rytmy 6 a 9.
Oba dva tyto artefakty lze vSak snadno odstranit pomoci elektrookulografického sig-
nalu. Elektrookulografie (EOG) je metoda sledujici pohyby oka a sméru pohledu pri
pozorovani ur¢itého objektu. Je zkouman vztah mezi potencidly 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. Pomoci korelace mezi EEG a EOG signély 1ze potlacit rusivou slozku
zpusobenou pohyby o¢i v EEG signélu. [10], [17], [28]

Dalsim moznym zdrojem artefakt je srdecni ¢innost. Mezi negativni projevy
srdecni ¢innosti v EEG datech patii EKG artefakty a kardiobalisticky artefakt.
Druhy zminény je méné castym artefaktem, ve kterém je elektroda EEG umisténa
tésné nad tepnou a kazda pulsace tepny je zachycena jako pohybovy artefakt v
EEG zéznamu. Srde¢ni ¢innost je métitelnd metodou elektrokardiografie (EKG).
Artefakty EKG jsou kiivky ¢asové vazané na komplex QRS oznacujici depolarizaci
komor. Byvaji pritomny vice nebo tplné na levé strané, protoze srdce je umisténo z
vétsi ¢asti v levé poloviné hrudniku, a maji tendenci mit relativné nizkou amplitudu.
Pro odstranéni obou artefakti je vhodnd metoda nezavisych komponent (ICA; z
angl. Independent Component Analysis) [10], [17]

Artefakty svalové Cinnosti pochazi ze svalovych pohybt a nejcastéji se nachazi
ve frontalnich, lateralnich nebo temporalnich oblastech. Vyznacuji se vysokou frek-
venci, casto nizkou amplitudou aktivity prekryvajici normélni mozkové rytmy a jsou
obvykle nejvyraznéjsi v bdélém stavu. Jakakoliv kontrakce svalu v blizkosti EEG
elektrody se projevi rusenim. Avsak jako u pohybu oka i zde je mozné ruseni potla-
¢it pomoci zaznamu elektrické aktivity svali. Elektromyografie (EMG) je metoda
meérici pravé tuto aktivitu, jeji signal miize byt tvoren nizkymi amplitudami az po
sum pripominajici signal. [10], [28], [31]

Artefakt zvykani a pohyb jazyka (hypoglosdlni) je na EEG pomérné tézké pre-
hlédnout. Artefakt zvykani je ve skutecnosti jen svalovy artefakt zptusobeny ¢innosti
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temporalniho svalu a vyznacuje se nahlym nastupem, prerusovanymi vzruchy gene-
ralizované velmi rychlé aktivity (svalovy artefakt). Zvykaci artefakt obvykle nesdili
blizkou morfologii s jakoukoli jinou dilezitou fyziologickou aktivitou. Nejvétsim ri-
zikem je mozna zaména s 3 frekvenci, ktera byva o néco pomalejsi a ma nizsi ampli-
tudu. Hypoglosalni artefakt je casto, ale ne nezbytné vidét u zvykaciho artefaktu.
Vznika z pohybu jazyka a jevi se jako pomalejsi, diftzni aktivita podobna d rytmu.
Tento artefakt je mozné replikovat vyzadanim pacienta o promluveni. Dalsimi moz-
nymi artefakty jsou artefakty potu. Ty se vyznacuji velmi pomalou (typicky méné
nez 0,5 Hz), relativné nizkou amplitudou aktivity, kterda vznika, protoze chlorid
sodny v potu nese naboj, ktery je zachycovan elektrodami EEG. Projekce artefaktu
potu je ndhodnd bez jakychkoliv vzoru. [10], [17], [28], [31]

1.3.2 Artefakty nebiologického piivodu

Nejcastéjsim artefaktem nebiologického ptivodu je sifové ruseni. Ve spektru meére-
ného signdlu se projevuje jako harmonicka slozka na frekvenci na frekvenci odpo-
vidajici kmitoctu elektrické sité. Toto ruseni lze jednoduse odstranit pomoci tzko-
pasmové zadrze - filtru, ktery z ptivodniho signalu odstrani uzky rozsah frekvenc¢nich
slozek. [10], [17]

Dalsim typickym artefaktem je elektrodovy popping, kdy diky poskozenym elek-
troddm nebo Spatnému technickému stavu zatizeni dojde ke zméné impedance roz-
hrani elektroda/kuze. Toto se projevuje na jediné elektrodé jako velmi nahly, strmy
vzestup s pomalejsim sestupem a absolutné zadnym polem. Tomuto typu interfe-
rence je nutné predchazet zajisténim vhodnych podminek pro pribéh méreni. Mezi
tyto podminky patii kontrola umisténi elektrod vcetné zemnici a referencni a je-
jich kontaktu s pokozkou hlavy pacienta. Déale je to pak vyuziti stinénych vodic¢i a
kontrola impedance elektrod. Je vhodné zminit, ze do této kategorie taktéz spadaji
artefakty spjaté s nedokonalostmi zesilova¢ii a prevodem na digitalni signdl. [10],
17
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2 Kuvalita elektroencefalografickych dat

Digitalni zpracovani EEG signalu je obvykle provedeno pomoci nékolika na sebe
navazujicich krokii znazornénych na obrazku 2.1. V prvnim kroku jsou origindlni
data predzpracovana za ucelem zvyseni kvality a odstranéni Sumu, poté jsou z dat
extrahovany priznaky. Jen ty nejrelevantnéjsi priznaky jsou selektovany metodami
jako je metoda hlavnich komponent nebo linearni diskriminacni analyza. Vybrana
data mohou byt pro naslednou analyzu zobrazena nebo klasifikovana. [19], [31]

Uéelem predzpracovani je nalezeni tseku signalu & celych kandld s artefakty
proto, aby artefakty byly v nasledujici analyze odstranény. Nalézt artefakty a ruseni
lze manualni kontrolou nebo vyuzitim nastroje, ktery provede tuto analyzu auto-
maticky a poskytne report s informacemi o nekvalitnich tsecich signalu, ¢i celych
kandlech. [19], [28]

Odstranéni artefaktt lze dosahnout prostou filtraci nebo metodou ICA. Taktéz
pri predzpracovani dat je vhodné provést kontrolu hodnot, zda se v signalu vyskytuji
chybéjici a odlehlé hodnoty. Pfi bézném predzpracovani poté nasleduje prostorova
interpolace pro doplnéni chybéjicich hodnot. V nékterych pripadech je vhodné pro-

vést standardizaci ¢i normalizaci dat. [19], [28]

Klasifikace

Surova data —| Pfedzpracovani dat | Extrakce ptiznakii | Selekce ptiznaki

Vizualizace

Obr. 2.1: Obecné blokové schéma zpracovani EEG signalu.

Jak vyplyva z predchoziho textu, tak je nutné zjistit kvalitu namérenych dat pro
dalsi analyzu. Tedy je nutné odhalit jestli jsou v signalu pritomny artefakty a ruseni.
Pritomnost artefaktti a ruseni lze odhalit analyzou signalu v urcité doméné, odkud

jsou ziskany priznaky popisujici kvalitu. [19], [28], [31], [36]

2.1 Analyza elektroencefalografického signalu

Analyza EEG signédlu zahrnuje extrakci smysluplnych informaci ze zaznamenanych
dat, aby bylo mozné identifikovat vzory nebo abnormality. Pouzité metody se za-
meéruji na analyzu v Casové, frekvencni, casové-frekvencni a prostorové oblasti. [7],

27], [36]
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Analyza EEG signdlu v casové oblasti hraje klicovou roli v pochopeni ¢asové
dynamiky a charakteristik mozkové aktivity. 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
signalu nulou odhaluje rychlost oscilaci. Kromé toho Hjorthovy parametry, véetné
aktivity, mobility a slozitosti, zachycuji riizné aspekty energie signalu, zmény tvaru
viny a nepravidelnosti. [9], [27]

Analyza ve frekvenc¢ni oblasti je dalsim z moznych pristupt v analyze EEG sig-
nalu vyuzivajici spektralni vlastnosti dat. Pro signal spojitého casu je vztah pro

vypocet Fourierovy transformace nasledujici
F(w) = / F(t) - etdt (2.1)

kde w je tthlova frekvence [rad-s™], t je Cas [s]. Pouzitim Fourierovy transformace je
EEG signél transformovan z casové oblasti do frekvencni oblasti, jak je znazornéno
na obrazku 2.2. To umoznuje zkoumat rozlozeni a silu rtiznych frekvenénich 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 oscilacich elektrické aktivity mozku. [9], [27], [34]
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Obr. 2.2: Harmonicky signdl a jeho amplitudové spektrum, kdy na obrazku (a) je
¢asovy prubéh harmonické funkce tvorené dvéma frekvencemi a na obrézku (b) je

jeji amplitudové spektrum. [9)

Analyza signalu v cCasové-frekvencéni oblasti kombinuje jak casové, tak spekt-
ralni vlastnosti dat. Tento pristup umoznuje zkoumat, jak se frekvencéni obsah EEG
signalu méni v pribéhu casu, ¢imz je zachycena dynamicka povaha mozkové akti-
vity. Mezi pouzivané techniky patii kratkodoba Fourierova transformace a vinkova

transformace. Aplikaci téchto transformaci na EEG data lze identifikovat a zkoumat
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prechodné udalosti, spektralni zmény souvisejici s udalostmi a frekvencni dynamiku,
ktera nemusi byt zfejma v ¢asové ani frekvencni doméné samotné. Casové-frekvenéni
reprezentace poskytuje detailni pohled na ¢asové proménnou distribuci vykonu nebo
amplitudy v riznych frekvenc¢nich pasmech EEG signalu, odhaluje ¢asovy vyvoj ne-
uralnich oscilaci a jejich vztah ke kognitivnim procesum. [9], [27], [32]

Analyza signalu v prostorové oblasti se zaméruje na prostorovou distribuci a to-
pografické charakteristiky mozkové aktivity. Tato analyza zahrnuje zkouméani elek-
trickych potencialti zaznamenanych elektrodami umisténymi na pokozce hlavy, aby
se ziskal pohled na nervové procesy probihajici v riiznych oblastech mozku. Tech-
niky jako jsou skalpové mapy a topografické grafy se bézné pouzivaji k vizualizaci
amplitudy nebo distribuce vykonu naptic¢ 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. [27], [32]

2.2 Extrakce priznakia kvality

Extrakce priznakt umoznuje extrakci relevantnich informaci ze predzpracovanych
EEG dat. Signdly EEG jsou slozité a obsahuji velké mnozstvi informaci, takze je
nutné extrahovat specifické rysy, které zachycuji zakladni charakteristiky mozkové
aktivity nebo artefakti a ruseni. Metody extrakce priznakt zahrnuji transformaci
surovych dat do souboru smysluplnych a reprezentativnich priznaki, 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. [7], [36]

2.2.1 Sum signalu

Vypocet SNR je zdkladnim méritkem kvality signalit EEG. SNR posuzuje relativni
silu pozadované mozkové aktivity ve srovnani s Sumem na pozadi. V kontextu ana-
lyzy dat EEG indikuji vyssi hodnoty SNR spolehlivéjsi signaly, coz umoznuje lepsi
detekci smysluplnych vzorti v EEG signalu. Pro vypocet SNR se signaly EEG ob-
vykle déli na signalovou a Sumovou slozku. Slozka signalu predstavuje mozkovou
aktivitu, zatimco slozka sumu se sklada z rtznych zdroja ruseni, jako je sifové ru-
Seni nebo artefakty biologického pivodu. Vypocet SNR v jednotkéch [dB] lze provést

pomoci vztahu

P,
SNR=10-log=>, (2.2)
Py
kde Pg je prumérny vykon signalu a Py je priumérny vykon sumu. Pro vypocet

SNR je nutné znat referencni tisek signalu se Sumem, pokud takovy neni lze pouzit
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alternativnimi pristupy. Mezi tyto postupy patii napiiklad obdobi aktivity, filtrace
pasmovou propusti, statisticky odhad a detekce artefakti. [9]

Pokud EEG data obsahuji tiseky signalu bez aktivity pred nebo po zkoumané
mozkové aktivité, je mozné tyto tiseky pouzit jako referenci pro odhad sumu. SNR je
tedy mozné vypocitat porovnanim vykonu signalu béhem zajmové aktivity s vyko-
nem signalu bez aktivity. Vypocet vykonu signalu je detailnéji popsan v nasledujici
sekei. [7], [9], [27], [36]

Pokud je znamy frekvenc¢ni rozsah nebo specifické zdroje Sumu, lze filtrem typu
pasmova propust potlacujicim zbylé frekvence ziskat odhad Sumu. Vykon filtrova-
ného signdlu pak lze pouzit k vypoctu SNR. [27], [36]

Charakteristiky Sumu je mozné odhadnout statisticky, misto vyuziti konkrétniho
referencniho obdobi. K tomu lze vyuzit tseky EEG signalu zaznamenané béhem
odpocinku nebo klidového stavu pacienta. V téchto tisecich 1ze ocekavat nizkou miru
uzitecného signalu a prevahu sumu. Odhadem rozptylu/smérodatné odchylky téchto
obdobi lze priblizné urcit troven sSumu a vypocitat SNR.

Posledni moznosti je vyuziti anotaci. Pokud EEG data obsahuji anotace nebo
stitky oznacujici pritomnost specifickych artefakt (napt. mrkani oéi, svalova akti-
vita), lze tyto oznaCené segmenty pouzit jako reference pro odhad Sumu. Vybérem
segmentti oznacenych jako artefakty lze na zakladé jejich charakteristik odhadnout

uroven sumu a vypocitat SNR. [9]

2.2.2 Frekvencni rozsah

Validace frekvenéniho rozsahu zkouménim vykonového spektra signaltt EEG zajis-
tuje, aby zaznamenana data odpovidala ocekavanému frekvencnimu rozsahu typické
aktivity EEG. Tato validace je nezbytna, protoze signaly EEG se skladaji predevsim
ze specifickych frekvencénich pasem spojenych s mozkovymi rytmy a nervovou ak-
tivitou. Neobvyklé spektralni vzorce nebo pritomnost silného Sumu ve specifickych
frekvencénich pasmech mohou svédéit o problémech s kvalitou dat nebo artefaktech.
Nejcastéji se hodnoti vliv antialiasingového filtru na signal. Hleda se frekvence na
prechodu filtru s poklesem o 10 dB, jak je znazornéno na obrazku 2.3. [7], [9], [27],
[36]

2.2.3 Odlehlé hodnoty

Odlehlé hodnoty signédlu jsou dulezitym ukazatelem kvality EEG dat, protoze mo-
hou vyznamné ovlivnit spolehlivost a presnost nasledné analyzy. Identifikaci a od-
stranénim odlehlych nebo extrémnich hodnot v EEG datech se mlze tc¢inné resit
potencialni poskozeni dat nebo chyby méteni. K odhaleni odlehlych hodnot v datech

lze pouzit rizna statistickd méteni, napriklad z-skore nebo robustni odhady. Odlehlé
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Obr. 2.3: Prenosova charakteristika antialiasingového filtru pro vzorkovaci frekvenci

foe = 1000 Hz a mezni frekvenci f,, = 200 Hz. Cervena ¢ara oznacuje pokles o -10
dB.

hodnoty mohou vznikat z riznych zdroju, véetné artefaktii, Sumu nebo poruch elek-
trod. Jejich pritommnost muze vést k zavadéjicim interpretacim a ohrozit platnost
pozdéjsi analyzy. [7], [9], [27], [36]

2.2.4 Dalsi priznaky kvality

Impedance elektrod poskytuje informace o kvalité kontaktu elektrody s kuzi. Vy-
soké hodnoty impedance elektrod mohou mit za nasledek spatnou kvalitu signalu,
coz vede k zasuménym a nespolehliviym zaznamtim EEG. V idedlnim pripadé nizké
hodnoty impedance indikuji dobry kontakt elektrody s kuzi, coz zajistuje presny
a konzistentni sbér signalu. Zajisténi optimalniho kontaktu elektrod prostiednic-
tvim hodnoceni impedance je rutinni pii snimani EEG dat, kdy hodnoty impedance
nejsou ulozeny do datového souboru. [7], [9]

Kontrola uplnosti dat zajistuje, Zze shromazdéna data splnuji kritéria nezbytna
pro presnou a spolehlivou analyzu. Tato kontrola spociva v detekci chybéjicich nebo
neuplnych segmentit v zaznamu EEG nebo pritomnosti neciselnych hodnot vzorkt
signalu. Ovérovanim pritomnosti pozadované délky a poctu pokusti nebo epoch je
zajisténo, ze data jsou dostatecénd pro spolehlivou analyzu. Chybéjici segmenty nebo
netplné udaje mohou vést ke zkreslenym nebo neprikaznym vysledkim, coz ohro-

zuje celkovou platnost vysledkt analyzy EEG. Problematickymi jsou atypicka mé-
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feni, u kterych dojde ke saturaci kanalt, coz se na vysledném zaznamu projevuje
signalem v hodnoté odpovidajici maximalni hodnoté dynamického rozsahu. [19]
Konzistence dat je zjisténa porovnanim jejich vzorct a korelace mezi riiznymi
kanaly. Nekonzistence nebo velmi rozdilné signaly mezi kanaly mohou naznacovat
potencialni problémy s umisténim elektrod, propojenim nebo kvalitou zaznamu.
Identifikace a TeSeni takovych nesrovnalosti je zasadni, protoze tyto nesrovnalosti

mohou vést k zavadéjicim vysledktim a ohrozit celkovou integritu dat EEG. [19]

2.3 Extrakce priznaki popisujicich artefakty

Detekce typickych artefaktii v EEG datech je klicovym krokem pii hodnoceni jejich
kvality EEG dat, jehoz cilem je identifikovat a kvantifikovat rtizné zdroje ruseni,
které mohou kontaminovat zaznamenané signaly. Pozdéji detekované tseky signalu ¢i
celé kanaly jsou v nasledné analyze pomoci metody ICA a dalsich zbaveny artefakti.
10

2.3.1 Artefakty zptisobené pohyby oci

Tyto artefakty se rozdéluji do dvou skupin - mrknuti a lateralni pohyb oka. Artefakty
spojené s mrknutim lze popsat extrakci priznakl jako je velikost amplitudy a jeji
délka. Amplituda oznacuje velikost vychylky napéti béhem mrkani. To Ize provést
vypoctem amplitudy od Spicky k Spi¢ce nebo maximalni absolutni amplitudy v ramci
segmentu mrkani. Délka mrknuti je definovana jako ¢asovy interval mezi zacatkem
a koncem tseku mrknuti. [10]

Jednim z dilezitych aspekti artefaktt souvisejicich s pohybem o¢i je komponent
pomalého pohybu oci, ktery zahrnuje jak drifty, tak sakady. Drifty predstavuji po-
malé, nepretrzité pohyby oci, které plynule posunuji pohled, zatimco sakady jsou
rychlé, diskrétni pohyby oci, které presméruji pohled na novy cil. Detekce a kvantifi-
kace téchto o¢nich pohybii miize pomoci pri identifikaci segmenti EEG ovlivnénych
artefakty souvisejicimi s o¢ima. Pro analyzu komponenty pomalého pohybu o¢i 1ze
z dat EEG ziskat nékolik funkci. Jednou z klicovych vlastnosti je amplituda pohybii
oka, ktera odrazi velikost odchylky oka od fixacniho bodu. Vétsi amplitudy casto
ukazuji na vyraznéjsi artefakty pohybu o¢i. Kromé toho lze hodnotit frekvenci oc-
nich pohybii, protoze poskytuje pohled na rychlost, s jakou se béhem zaznamu EEG
objevuji o¢ni artefakty. Vysoké i nizké frekvence pohybu o¢i mohou naznacovat po-

tencidlni artefakty. [10]
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2.3.2 Artefakty zpiisobené svalovou ¢innosti

Metody extrakce priznakt pro myogenni artefakty zahrnuji zachyceni jejich jedinec-
nych spektralnich charakteristik, casovych vzoru a distribuce amplitudy. Pro kvanti-
fikaci irovné pritomnosti myogennich artefakti lze pouzit statistickda méreni, jako je
vykon ve specifickych frekvencénich pasmech, rozptyl signalu a Spicatost. Priznaky ca-
sové domény, jako je prahovani amplitudy, rozptyl signalu a analyza sklonu krivky,
mohou také pomoci pri detekci nahlych zmén spojenych se svalovou aktivitou. K
oddéleni myogennich artefaktti od skutecnych cerebralnich signali lze navic vyuzit
techniky jako ICA vyuzitim jejich prostorovych rozdili v distribuci. Extrakei rysu
souvisejicich s vykonem ve specifickych frekvenénich pasmech (50-100Hz) muzeme

rozlisit segmenty silné ovlivnéné svalovou aktivitou. [10]

2.3.3 Artefakty zpasobené srdecni Cinnosti

Pro zjisténi pritomnosti artefaktt zptisobenych srdec¢ni ¢innosti lze vyuzit infor-
mace z EKG signalu. U vétsiny EEG zdznami je soucasné nahravan i EKG signal.
Porovnanim signalu s detekovanymi R-vrcholy a EEG daty lze objevit souvislost.
Vyuzitim specializovanych algoritmi je mozné identifikovat R vrcholy v EKG sig-
nalu. R-vrcholy odpovidaji vrcholim v QRS komplexu EKG kiivky a lze je pouzit k
presné lokalizaci jednotlivych srde¢nich tepti. Na obréazku 2.4 je znazornéno prolinani
EKG s EEG signalem. [10], [22]
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Obr. 2.4: EEG zaznam s artefakty zptisobenymi srdecni ¢innosti. (prevzato z [22])

Dalsi moznosti je extrakce variability srdecniho rytmu (HRV, z angl. Heath Rate
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Variability), kdy informace v ¢asové (napt. smérodatna odchylka intervali NN, kdy
interval NN predstavuje ¢asové rozdily mezi R-vrcholy - RR intervaly, ale s pridanym
filtrovanim k odstranéni artefaktd a Sumu pfitomnych v datech, coz ¢ini nékteré
intervaly RR nespolehlivé) a frekvenéni oblasti (napt. vykon ve vysokofrekvenénich
a nizkofrekvencnich pasmech) slouzi k zachyceni zmén v ¢asovych intervalech mezi po
sobé jdoucimi srde¢nimi tepy. Abnormaéalni vzorce HRV mohou indikovat segmenty
kontaminované artefakty srdecni aktivity. [10]

Odhad vykonové spektralni hustoty se vyuziva pokud neni EKG signal pritomny
v zaznamu EEG dat. Provadi se analyza vykonového spektra EEG signalu se za-
méfenim na frekvencéni pasma souvisejici se srdec¢ni aktivitou, napt. 0,5-2 Hz. Toto
pasmo obvykle obsahuje spektralni slozky souvisejici se srdeénimi signaly. Déle tak
neobvyklé spektralni vzorce v cilovych frekvencnich pasmech, jako je zvyseny vykon
nebo periodické oscilace, mohou naznacovat artefakty zptusobené srdecni aktivitou.
10], [19

2.3.4 Artefakty zptisobené sitovym rusenim

Analyzou frekvenéniho rozsahu a odhadem vykonu pasma lze odhalit sifové ruseni.
Toho tak je mozné dosdhnout vypoctem vykonu nebo amplitudy EEG signalu frek-
venénim rozsahu odpovidajicim Sumu elektrického vedeni - 50 Hz. Ke kvantifikaci
podilu frekvence elektrického vedeni na celkovém signalu EEG se vyuzivaji techniky,
jako je odhad pasmového vykonu nebo spektralni analyza. [9], [10]

Harmonicka slozka sitového ruseni se také projevuje ve vysledném signalu, kdy
jeji pritomnost zjistit analyzou frekvenc¢nich slozek. Analyza pritomnosti harmonic-
kych frekvenci (napt. druhé nebo treti harmonické) v signdlu EEG, které se shoduji
s frekvenci elektrického vedeni. Harmonické slozky signalizuji pritomnost rusivych
vlivll vedeni a lze je pouzit k rozliseni skutecéné aktivity EEG od Sumu. Dalsi alter-
nativou je zhodnocenim relativni amplitudy pomoci porovnani relativni amplitudy
harmonickych slozek vzhledem k zakladni frekvenci, pro ovéreni pritomnosti arte-

faktd Sumu vedeni. [10]

2.3.5 Artefakty zptisobené poppingem

Moznym postupem detekce je derivac¢ni analyza, pri které je vypocitana derivace
EEG signalu a jsou identifikovany nahlé zmény nebo skoky v hodnotach derivace.
Tyto hroty indikuji potencidlni artefakty pii preruseni kontaktu elektrody s po-
kozkou pacienta. Taktéz je mozné provést detekci na zakladé prahovych hodnot,
kdy nastavena prahova hodnota pro hodnoty derivace. To lze pouzit k automatické
identifikaci segmenti s nahlymi zménami signalu, které mohou byt zptisobeny elek-

trodovym poppingem. [10], [19]
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2.4 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 odliseni od zakladniho EEG signélu. [27], [36]

2.4.1 Statistické metody

Detekce odlehlych hodnot na zdkladé histogramu je pristup, jehoz cilem je identi-
fikovat a oznacit datové body, které se vyrazné odchyluji od oc¢ekavaného rozlozeni
hodnot. Tato metoda zahrnuje sestaveni histogramu, ktery odhaduje rozlozeni frek-
vence vyskytu hodnot, a poté pouziti statistickych technik k identifikaci odlehlych
hodnot. Analyzou tvaru, Sifeni a hustoty histogramu lze odlehlé hodnoty identifi-
kovat jako datové body, které spadaji mimo urcity rozsah nebo vykazuji vyrazné
odlisné rozlozeni. [11], [27]

Lokalni odlehly faktor (LOF, z angl. Local Outlier Factor) je robustni metoda
detekce odlehlych hodnot. Funguje na principu posouzeni stupné odlehlosti datového
bodu na zakladé jeho mistni hustoty. Srovnani je provedeno se sousednimi datovymi
body. Zvazenim mistni hustoty datovych bodi mize LOF efektivné identifikovat
odlehlé hodnoty, které se odchyluji od okolniho kontextu. LOF pocita skore pro
kazdy datovy bod, pricemz vyssi skére znaci vyssi pravdépodobnost, ze se jedna
o odlehlou hodnotu. V kontextu extrakce rysit EEG lze LOF pouzit k identifikaci
abnormalnich segmentii EEG nebo rysi, které vykazuji neobvyklé vzory, jako jsou
artefakty nebo vzacné fyziologické udalosti. [5], [27]

Uhlovy detektor odlehlych hodnot (ABOD, z angl. Angle-Based Outlier Detec-
tor) je vykonnad metoda detekce odlehlych hodnot, kterda méri ihly mezi datovymi
body ve vicerozmérném prostoru. ABOD vypocitava relativni thly vytvorené da-
tovym bodem vzhledem k jeho sousednim datovym bodim, coz metodé umoziuje
identifikovat odlehlé hodnoty na zakladé jejich odchylky od ocekavanych tthlovych
vzoru. PTi zohlednéni ihlu spiSe nez vzdalenosti je ABOD méné citlivy na vliv ire-
levantnich nebo hluénych dimenzi v prostoru prvki. V kontextu extrakce rysi EEG
lze ABOD vyuzit k detekci anoméalnich vzorci EEG nebo ryst, které vykazuji vy-
znamné odchylky od sousednich bodu. [15], [27]

Lokalné selektivni kombinace v paralelnich odlehlych souborech (LSCPOE, z
angl. Locally Selective Combination in Parallel Outlier Ensembles) je pokrocila me-
toda detekce odlehlych hodnot zahrnujicich nékolik algoritmti v EEG datech. Selek-

tivnim kombinovanim vysledki téchto algoritmt na zakladé mistnich charakteristik
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a vzort dosahuje LSCPOE robustni a presné detekce odlehlych hodnot. Tento pti-
stup je zvlasté uziteény pri praci s riznymi odlehlymi vzory a slozitymi distribucemi
dat. [27], [35]

2.4.2 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], [27]

Jednou z pouzivanych metod zaloZzenych na uceni je jednottidova metoda pod-
purnych vektora (OCSVM, z angl. One Class Support Vector Machine). Jedna se o
robustni metodu, kdy fizeny algoritmus uceni se uéi charakteristiky norméalnich da-
tovych bodi a poté identifikuje odlehlé hodnoty jako datové body, které se vyrazné
odchyluji od nauc¢eného normalniho vzoru. Modelovanim normalniho chovani funkci
EEG muze detektor OCSVM 1c¢inné rozlisovat mezi normalnimi a abnormalnimi
vzory. [1], [27]
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3 Navrh a testovani nastroje

Smysl navrzeného nastroje je provést prizkumnou analyzu EEG dat a nalézt tseky
signalu ¢i celé kanaly s artefakty a rusenim. Néstroj automaticky nalezne a doporuci,
o kterd mista se jedna. Vystupem néstroje je report o kvalité dat. Nastroj je navrzen
tak, aby bylo mozné jej rozsitit o dalsi metriky kvality. Blokové schéma nastroje je

znazornéno na obrazku 3.1.

Surova data

!

Nacteni dat

!

Nalezeni znacek a
EKG signalu

v v

Piedzpracovani
signalu

!

Extrakce piiznaku

!

‘Vyhodnoceni
ptiznaki

Informace o signalu

v v

Detekce uscku Detekce kanalu s
signdlu s artefakty artefakty
l
\4
Report o kvalit€ dat

Obr. 3.1: Blokové schéma navrzeného nastroje.
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3.1 Nacteni elektroencefalografickych dat

Prvnim krokem nastroje je nacteni namétrenych dat z datové struktury meériciho pri-
stroje. Cilem nacteni je prevedeni dat do forméatu vhodnéjsiho pro dalsi zpracovani.
Toho 1ze dosahnout s pomoci volné dostupné knihovny FilelO jez je soucasti sady
nastroju Fieldtrip. Tato sada softwarovych nastroji pro interaktivni programové
prostfedi MATLAB je vhodna pro analyzu dat z EEG, magnetoencefalografie a in-
trakranialni elektroencefalografie. Tato knihovna nabizi predzpracovani a pokrocilé
analytické metody, jako je casové-frekvencéni analyza, rekonstrukce signalu pomoci
dipéli a neparametrické statistické testovani. [25]

EEG data mohou nabyvat riznych datovych formatt a tudiz i struktur danych
vyrobcem snimactho zarizeni. Seznam datovych formati a vyrobctt podporovanych
pouzitou knihovnou je uveden v tabulce 3.1. [25], [27], [36]

Tab. 3.1: Seznam podporovanych datovych formati podle vyrobei. [25]

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

Poskytnuta EEG data z laboratore multimodalniho a funkéniho zobrazovani
Stredoevropského technologického institutu Masarykovy univerzity (CEITEC MU)
jsou pouze ve dvou datovych formétech - Meta File Format (MFF) a Brain Vision
File Format (BVFF) z divodu pouziti EEG systému od vyrobct Magstim Electrical
Geodesics, Inc. (Magstim EGI) a Brain Products (BP).

MFF je forméat souboru specialné navrzen pro ukladani a organizovani EEG dat
spolu se souvisejicimi metadaty. MFF poskytuje komplexni strukturu pro ukladani
riznych komponent EEG experimentii, véetné nezpracovanych EEG zaznami, zna-
¢ek udélosti, pozic elektrod, informaci o snimanych pacientech a experimentéalnich

protokolii. Tento format umoznuje snadny pristup, spravu a sdileni dat EEG napric
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riznymi analytickymi platformami a softwarovymi nastroji. Format MFF podporuje
interoperabilitu a standardizaci v analyze signalu EEG a usnadnuje reprodukovatel-
nost vyzkumnych zjisténi a spolupraci mezi vyzkumniky v oblasti neurovéd. Veskeré
informace je mozné ziskat nac¢tenim souboru s koncovkou .mff. [25]

BVFF je siroce pouzivany format soubort pti analyze signalu EEG od vyrobce
BP. Je specidlné navrzen pro ukldadani 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 infor-
maci. Tento format podporuje kompatibilitu mezi riznymi systémy EEG a softwa-
rovymi nastroji, coz usnadnuje sdileni dat a spolupraci mezi vyzkumniky. Oproti
predchozimu formatu je nutné pro spravnou analyzu nacist tfi samostatné soubory.
Metadata jsou ulozena v souboru s koncovkou .vhdr, soubor textovych znacek s
koncovkou .vmrk obsahuje informace o udalostech v datech a hodnoty napéti EEG
jsou ulozené jako binarni soubor s koncovkou .eeg. Vyhoda BVFF oproti MFF je,
ze se jednd o schvileny formét standardu Brain Imaging Data Structure (BIDS).
Ten vznikl jako jednoduchy a snadno pouzitelny zptsob organizace komplikovanych
dat neurologickych experimenti. [25]

3.2 Pripravné prace se signalem

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
sniman i EKG signal. Po odhaleni pritomnosti EKG signalu je nalezeny kanal od-
stranén z dat pro dalsi analyzu a do reportu o kvalité je ulozena logickd hodnota o
pritomnosti EKG.

Po nacteni dat je nutné provést jejich predzpracovani s co nejmensim vlivem na
informaci v surovych datech. Predzpracovani se sklada z filtrace a transformace dat.
Pro odstranéni linearniho posunu v surovych EEG datech je provedena filtrace fil-
trem typu horni propust s mezni frekvenci 1 H z. Specificky je pouzit Butterworthiiv
filtr druhého Fadu. Kvili pozadavkium funkce v MATLAB toolboxu je nutné norma-

lizovat mezni frekvenci pomoci vztahu:

! fm
fom =17 (3.1)

§f vz
kde f je normalizovana mezni frekvence filtru [Hz|, fm je mezni frekvence filtru
[Hz] a f,. je vzorkovaci frekvence [Hz]. Po provedeni filtrace je provedeno zkraceni

celkové délky dat na délku N’, protoze metody v nésledné analyze extrahuji priznak

37



pro useky signalu o délce jedné vtefiny. Zkraceni lze popsat vztahem
N' =N — (N mod f,.), (3.2)

kde N’ je délka zkricenych dat, N je délka puvodnich dat a N mod f,. je vysledek
operace modulo - celoc¢iselny zbytek po déleni ptvodni délky dat vzorkovaci frek-
venci. Poslednim krokem predzpracovani je transformace dat z 2D do 3D struktury,
ktera je vhodnéjsi pro implementaci existujicich funkei v prostredi MATLAB. Pu-

vodni 2D struktura oznacuje fakt, ze kazdy z M kanalti obsahuje signal o stejné
délce N.

3.3 Vypocet priznaku

Obecné schéma predzpracovani je znazornéno na obrazku 3.2. Proces vypocétu pti-
znakt se sklada z aplikovani rtiznych funkeci na stejna data.

Predzpracovani dat

Funkce extrakce
ptiznaku

Y

Vypocet matice
ptiznaku

|
2

Vyhodnoceni pfiznaku

Obr. 3.2: Obecné blokové schéma vypoctu priznaki.

Na predzpracovand data jsou aplikovany veskeré funkce extrakce priznaku podle
schématu znazornéného na obrazku 3.3, které rozsiruje predeslé schéma. Popis vy-
znamu dil¢ich funkei je uveden nize. Pti dodrzeni stejného formatu vstupu a vystupi
funkce je mozné rozsitit toolbox pridanim dalsich funkci pro vypocet parametri.

Koeficient Spicatosti je standardni statistickd mira zavaznosti konct distribuce
vzorkl, tedy udava, s jakou pravdépodobnosti vzorek obsahuje odlehlou hodnotu.

Cim vyssi je pravdépodobnost odlehlych hodnot ve vzorku, tim vétsi je hodnota
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vzhledem k normalnimu rozdéleni. Pomoci nasledujicitho vztahu je mozné vypocitat

koeficient Spicatosti pro signal = délky N

LEN, (@) —3)°
L5, (a(n) — 7))

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

K =

(3.3)

v okné.

Maximalni gradient signalu 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)], (3.4)

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.

Vypocet stfedni kvadratické amplitudy (RMSA, z angl. Root Mean Square Am-
plitude) slouzi jako cennd metrika pro detekci nadmérné svalové aktivity. Vypoctem
RMSA signalu EEG nebo specifickych frekvencénich pasem mizeme presné identifiko-
vat segmenty s vyraznymi artefakty zptsobenymi svalovou aktivitou. Vyssi hodnoty

RMSA v téchto segmentech ukazuji na zvySenou svalovou interferenci a kontaminaci
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signalu. Vypocet lze provést pomoci vztahu

1 N
RMSA = | <> |v.[, (3.5)
Nn:l

kde N je délka signilu x a z,, oznacuje n-ty vzorek signalu. [10]

Mira pruchodu nulou (ZCR, z angl. Zero-crosing Rate) urcuje miru s jakou se
signal méni z pozitivnich na negativni hodnoty. Je to ukazatel frekvence, pti které
je vétsina energie soustfedéna ve spektru signalu. ZCR by se mélo zvysovat u vy-
sokofrekvencnich artefakt a klesat u nizkofrekvencnich artefakti, které zptisobuji

posun EEG stopy od nulové ¢ary. Pomoci vztahu lze vypocitat
1 N
ZCR = N > Isgnz(n)] — sgnlz(n — 1)]|. (3.6)
n=1

Frekvencni rozsah 1 az 50 H z pokryva standardni pasma mozkovych vin 9, 6, «,
B a nizkych v vin. Jako parametr popisujici vykon spektra je ziskdn odhad vykonové
spektralni hustoty. Odhad vykonové spektralni hustoty S pro frekvenci f lze provést

pro spojity signal x v case t podle vztahu

S(f) = /0 () et (3.7)

Vyuzitim odhadu vykonové spektralni hustoty lze urcit parametr P odhadujici miru
postizeni signalu sifovym rusenim o frekvenci 50 Hz. Mira P je ziskdna pomoci
vztahu
P = @, (3.8)
S(f)
kde S(50) je odhad vykonové spektralni hustoty signalu pro frekvenci 50 Hz a S (_ f)

je hodnota odhadu celkové vykonové spektralni hustoty signalu. [7], [10]

3.4 Vyhodnoceni priznaki a klasifikace

Hodnoty priznaki jsou standardizovany pomoci normativniho hodnoceni. Norma-
tivni hodnoceni vychazi z predpokladu, zZe dané hodnoty budou mit normalni roz-
lozeni a na zakladé toho jim bude pridélena hodnota popisujici, kolik smérodatnych
odchylek se dana hodnota nachéazi od stredni hodnoty. Rozlozeni normativniho hod-
noceni je znazornéno na obrazku 3.4. Hodnoty p - aritmeticky primér a o - smé-
rodatna odchylka jsou ziskany jako jako primérna hodnota a smérodatna odchylka
pro dany kandl vsech poskytnutych EEG dat bez artefakti. [7]

Prvotnim meéritkem hodnoceni kvality EEG dat je spocitani skére pro vsechny

segmenty daného kanalu Sy, Ss, ..., .5,, jak je znazornéno na obrazku 3.5. Pro piiznak
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Obr. 3.4: Rozlozeni normativniho skérovani. (prevzato a upraveno z [7])

P, je vypocet proveden pomoci vztahu

— S1+S+...4+5,
P, = ,
N

kde 51,55, ..., S, jsou normovativné hodnocené hodnoty n-tého ptriznaku. Pro kazdy

(3.9)

priznak je téz vypocitano Ry - kolik procent segmentt signalu bylo normativné
ohodnoceno nulou. Takto lze zjistit kvalitu kanalu pro kazdy priznak, ovsem je

mozné zjistit i celkovou kvalitu kanalu. Pomoci vztahu
> S, =P +P+..+P, (3.10)

kde Py, Ps, ..., P, jsou normativni hodnoty priznaki pro n-ty segment signalu. V
takto vzniklém vektoru je vypocitano R - kolik procent segmentti signalu pres

vsechny priznaky bylo normativné ohodnoceno nulou.
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Obr. 3.5: Ukazka procesu celkového hodnoceni. (pfevzato a upraveno z [7])

Pro urceni, zda dany signal nebo tsek signalu obsahuje artefakty je vyzita me-
toda podpurnych vektoru (SVM, z angl. Support Vector Machine), ktera bindrné

klasifikuje tsek signalu na zakladé hodnot extrahovanych priznaki. Ttidy oznacuji,
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zde se artefakt v daném tuseku signalu vyskytuje nebo ne. Specificky se jedna o
SVM s linedrnim jadrem a desetindsobnou kiizovou validaci. K¥izova validace je
technika pouzivana k hodnoceni vykonu modelu strojového uceni. Desetindsobna
kiizova validace zahrnuje rozdéleni datové sady na 10 zhruba stejnych c¢asti. Model
je trénovan na 9 z téchto ¢astech a testovan na zbyvajici. Tento proces se iterativné
opakuje 10krat, pricemz kazda c¢ast funguje jednou jako testovaci data. Vysledky
jsou zprumeérovany, aby poskytly robustnéjsi odhad vykonnosti modelu. Linearni
jadro je jeden typ jadrové funkce pouzivany v metodach strojového uceni. Predpo-
klada, ze data lze v prostoru priznaku oddélit pifimkou (nadrovinou). Linearni jadro
je jednodussi ve srovnani s jinymi, jako jsou jadra s polynomialni nebo radialni bazi.

Proces trénovani a testovani tohoto klasifikatoru je popsan v sekei 3.6.2. [1], [7], [27]

3.5 Report o kvalité dat

Vysledkem nastroje je .pdf report o kvalité EEG zaznamu. Report se skldada ze ¢tyt
stran, zabyvajicich se riznymi aspekty kvality signalu. [7]

Na prvni strané se nachazi zakladni popisné informace o souboru, jako jeho
nazev, pocet kanalii, pocet vzorkt signalu pro kandl a vzorkovaci frekvence. Déle je
uvedena tabulka se jmény a ¢etnostmi unikatnich znacek. Taktéz je uvedeno, zda je
v souboru pritomny EKG signal a ¢islo jeho kanélu. [7]

Na druhé strané reportu jsou graficky znazornéné procentualni c¢etnosti vyskytu
useku signalu ohodnocenych jinak nez nulou pro kazdy priznak. Je zvoleno ba-
revné skalovani pro hodnoty cetnosti. Zelena barva odpovida vyskytu usekii ne-
nulové ohodnocenych mezi nula az péti procenty, zatimco zluta barva intervalu pét
az 20 % a cervend nad 20 %. Mimo jiné se zde nachazi tabulka zobrazujici grafické
informace. [7]

Na treti strané se nachazi tabulka a grafické znazornéni celkové kvality signalu
a také je zde graficky znazornén vystup z binarniho klasifikatoru. Ukazka realného

reportu je A. [7]

3.6 Testovani implementovaného nastroje

Nastroj byl implementovan v prostfedi MATLAB R2021b se sadou nastroju Fiel-
dTrip ve verzi 20230613 na prenosném pocitaci s procesorem Intel Core i5-4210M
taktovaném na 2,60 GHz s 16 GB paméti RAM. Nastroj je implementovan pomoci
samostatné spustitelného skriptu Main.m vyuzivajici toolbox s autorem naprogra-

movanymi funkcemi. [25]

42



3.6.1 Testovani extrahovanych priznaki

Priznaky popsané v sekci 3.3 byly vybrany aby splnovaly néasledujici kritéria:
1. Jednotlivé priznaky by mély byt citlivé na artefakty s riznou amplitudou a
trvanim v tseku EEG signalu.
2. Kombinaci priznakt lze pouzit k rozliSeni mezi uméle simulovanymi tseky
EEG signédlu bez a s artefakty.
3. Kombinované skére priznakt by mélo byt citlivé na artefakty v delSim seg-
mentu EEG signélu.
Pro ovéreni ucinnosti daného priznaku je provedeno testovani na umélych EEG
datech. Ty mohou byt modeloviny pomoci autoregresivni (AR) funkce popsanou
vztahem
xt)=a1-(t—1)+as-(t—2)+az-(t—3)+r(t), (3.11)

kde a1, as a as jsou koeficienty AR funkce a r(t) je bily sum. Pro generovani umeé-
Iych EEG dat jsou ziskany useky signdlu EEG bez ruseni z kanalu C'z pro veskeré
poskytnuté zaznamy. K nalezeni signalu bez artefakti a ruseni jsou vyuzity anotace
poskytnutych dat. Z téchto dat je ndhodné vybrano 55 tseku signalu pro odhad
koeficientu Burgovou metodou. Tato metoda odhadu AR parametri je zaloZena na
minimalizaci dopredné a zpétné chyby linearni predikce. Aplikaci Burgovy metody
jsou ziskany koeficienty, jejichz hodnoty jsou uvedeny v tabulce 3.2. Ptiklad simu-
lovaného cistého EEG signélu je na obrazku 3.6. [4], [7], [26]
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Obr. 3.6: Vtetrinovy usek uméle vygenerovaného EEG signélu.
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Tab. 3.2: Hodnoty koeficientti a.

Koeficient Hodnota

a1 —0,8820
s +0,2108
s —0,3287

7 veskerych artefaktt a ruseni bylo pét druhtt vybrano a simulovano za icelem
pridani do umélého EEG signalu. Sitové ruseni je simulovano jako sinusoida s frek-
venci 50 Hz. Ztrata signalu, vznikajici pri ztratach ve spojeni s bezdratovymi EEG
systémy, je modelovana jako plocha ¢ara. Nizkofrekvencni artefakty pohybt od¢i si-
muluji mrknuti. Vysledny signal ruseni je ziskan filtraci typu pasmova propust pro
jeden az tfi Hz signalu bilého sumu. Svalovy artefakt, predstavujici sevieni celisti
nebo kontrakei obli¢ejovych a krénich svali, je modelovan bilym Sumem filtrovanym
pasmovou propusti mezi 20 az 60 Hz. Drift elektrody je simulovan jako linearni
funkce. Poslednim simulovanym artefaktem je bily Sum, predstavujici ndhodny sig-
nal. Na obrazku 3.7 jsou znazornény generované artefakty a bily Sum, ze kterého
nekteré vychazi. [7]

Pro posouzeni citlivosti jednotlivych priznakt na kazdy z typt artefaktt rizné
je ndhodné vytvoreno 100 tsek umélého EEG signalu o délce jedné vteriny. Pro
kazdy tsek jsou pridany artefakty s riznou amplitudou (1 4V, 2 pV, 5 puV, 10 puV,
20 V', 50 uV a 100 pV) a délkou trvanim (0,25 s, 0,5 s a 1 s). Pro kazdou situaci

- artefakt, amplituda a trvani je vypocitana hodnota piiznaku. [7]

3.6.2 Testovani klasifikatoru

Pro trénovani klasifikatoru bylo nahodné vygenerovano 1000 segmentu signalu bez
artefaktti od délce jedna sekunda a 1000 lsekundovych segmentti signalu s arte-
fakty. Typ artefaktu jeho amplituda a trvani byly ndhodné prirazeny. K otestovani
statistické vyznamnosti SVM byla pouzita metoda neparametrické permutace. Kla-
sifikacni tTidy - usek signalu s artefaktem nebo bez jsou ndhodné prerozdéleny mezi
vsechny sady dat a klasifikator SVM projde procesem uceni. Takto je iterativné pro-
veden vypocet 500krat, za icelem vytvoreni nulového rozdéleni, se kterym lze porov-
nat presnost klasifikace. Metoda neparametrické permutace je statisticka technika
pouzivana k posouzeni statistické vyznamnosti vykonu modelu. Zahrnuje permutaci
klasifika¢ni tiidy v datové sadé pri zachovani pozic priznakili, za tcelem vytvoreni
nulové distribuce metrik vykonu. Porovnanim skuteé¢ného vykonu modelu s timto

nulovym rozdélenim muzete urcit, zda je vykon modelu lepsi, nez ndhoda. [7]
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Obr. 3.7: Vterinové tseky umeéle generovaného EEG signalu s artefakty: (a) - sitové

ruseni, (b) - o¢ni artefakty, (c) - drift, (d) - ztrata kontaktu, (e) - svalovy artefakt a

(f) - bily sum. [7]
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3.6.3 Implementace nastroje na realnych datech

Na poskytnutda EEG data z laboratore multimodalniho a funkéniho zobrazovani
CEITEC MU byla aplikovana zakladni prizkumné analyza a zjisténé vlastnosti dat
jsou uvedeny v tabulce 3.3. Mezi hledané atributy patii pocet kanali v zaznamu,

vzorkovaci frekvence (f,.), pocet vzorku signalu, pfitomnost znacek a EKG signélu.

Tab. 3.3: Seznam 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 3.4. Cilem této analyzy bylo

nalezeni unikatnich jmen znacek a jejich cetnosti spolu s kandlem EKG. [25]
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Tab. 3.4: Seznam unikatnich znacek, jejich ¢etnosti a ¢isla kandlu 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
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4 Diskuze namérenych vysledki

V predchozi kapitole je popsdn navrh a implementace nastroje pro automatické hod-
noceni kvality EEG dat. V této kapitole budou diskutovany vysledky a spolehlivost

jednotlivych metrik, skorovaciho algoritmu a vysledného reportu.

4.1 Senzitivita priznaki

Grafy s chybovymi tiseckami pro kazdy priznak vzhledem k ménicim se amplitudam
a trvanim artefakti jsou zobrazeny na obrazku 4.1. Radky pfedstavuji riizné typy

artefakti a kazdy sloupec ptiznak kvality.
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Obr. 4.1: Grafy s chybovymi tseckami pro kazdy ptiznak.

Z grafl vyplyva nékolik poznatkii. Priznaky jsou vysoce citlivé na velikost ampli-
tudy simulovanych artefakti. Kazdy typ artefaktu se projevi na nékolika priznacich,
ale ne kazdy priznak je ovlivnén kazdym z modelovanych typt artefaktt. Plati Ze,
¢im nizsi je amplituda artefaktu, tim mensi je rozdil hodnoty priznaku od kontroly -
useku umeélého signalu bez artefaktu. Hodnoty priznaku pro artefakty s amplitudou
v rozsahu 1 az 5 pV jsou obvykle v rozsahu hodnot pro umély signal bez artefaktu.
U priznakia maximalni gradient (MaximumGradient) a odhad hustoty vykonového
spektra pro 50 Hz (PSDELine) je zvysend schopnost detekovat artefakty pii niz-
sich amplitudach. Priznaky jsou také citlivé na délku trvani artefaktu. Z graft téz
vyplyva, Ze u nékterych priznaki je tézké rozlisit mezi riaznymi délkami trvani arte-
faktu a amplitudami. U nékterych kombinaci priznak - artefakt neni vystup hledana

zévislost.
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Trénovani a testovani extrakce priznaki bylo provedeno na simulovanych datech.
Zatimco simulované tiseky EEG signalu bez artefakti byly modelovano na skutecném
EEG signalu pomoci AR modelu, je mozné, Zze nékteré tseky simulovaného EEG
signalu nepredstavuji skutecnou EEG signal zdravého ¢lovéka. Volba simulace EEG

dat byla zvolena kvili lepsi kvantifikaci rizenim vlastnosti artefaktu.

4.2 Kilasifikator

Klasifikator dosahl presnosti 0,5960, senzitivity 0,1363 a specificity 1,000. Dosa-
zena presnost 0,5960 odrazi celkovou spravnost predikei klasifikatoru. Tato hod-
nota ukazuje, ze priblizné 0, 5960 pripadt bylo klasifikovano spravné, coz zduraziuje
schopnost klasifikatoru presné rozlisovat mezi tiidami. Je vsak dilezité vzit v iivahu
také metriky citlivosti a specificnosti, abyste ziskali komplexni pochopeni vykonu
klasifikatoru. Citlivost, znama také jako skutecna pozitivni mira, ukazuje na schop-
nost klasifikatoru spravné identifikovat instance pattici do konkrétni t¥idy. V tomto
pripadé ziskana citlivost 0, 1363 ukazuje, ze klasifikator Gc¢inné identifikoval pouze
relativné malou c¢ast instanci patiicich do pozitivni tiidy. Na druhé strané specific-
nost neboli skuteénd negativni mira predstavuje kvalifikaci klasifikatoru ve spravné
klasifikaci instanci z negativni t¥idy. Se specificnosti 1,000 vykazoval klasifikdtor
chvalyhodnou schopnost presné identifikovat instance z negativni tiidy, ¢imz pro-
kazal svou schopnost s vysokou presnosti rozeznat nepozitivni instance. Jednotlivé
vysledky klasifikace pro kazdy z druht ruseni jsou znazornény na obrazku 4.2, kde
modry bod bez vyplné oznacuje spravnou klasifikaci, zatimco plny bod nespravnou.

Vysledky testovani na hladiné vyznamnosti p < 0,05 potvrdily je statisticky
vyznamny vykon SVM, tudiz vysledek klasifikace neni ndhodny. Vzhledem k nahod-
nému vylosovani typu artefaktu, amplitudy a trvani artefakt pouzitych v podmin-
kach sumu byla tspésnost detekce dostacujici. Z vysledk vyplyva, ze pro klasifi-
kator je problematické provést klasifikaci pro veskeré ruseni krom ztraty kontaktu.
Nejvétsi pocet spravnych klasifikaci se vyskytl u ztraty kontaktu a driftovych arte-
faktl. Lze tedy usuzovat, Ze pro nizkofrekvencéni ruseni fungoval klasifikator 1épe.
Vzhledem k extrémné nizké amplitudé téchto artefaktt vzhledem k EEG pozadi je
vsak nepravdépodobné, ze by tyto artefakty byly identifikovany také inspekci. Podle
autortu ¢lanku [7] bylo pouzito linearni jadro, ovSem pouziti jiného jadra, nebo vyu-
zitim prostorové transformace by mohlo pomoci. Jak je zminéno vyse, tak moznym

zdrojem nedostatecné vysoké presnosti klasifikace mohou byt uméld EEG data.
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Obr. 4.2: Rozdéleni presnosti klasifikace SVM vzhledem k délce trvani a amplitudé
pro kazdy typ simulovaného artefaktu: (a) - sitové ruseni, (b) - o¢ni artefakty, (c) -
drift, (d) - ztrata kontaktu, (e) - svalovy artefakt a (f) - bily Sum. [7]
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4.3 Detekce usekt signalu s artefakty v realnych da-
tech

Vyuzitim klasifikatoru popsaného vyse jsou porovnany hodnoty z klasifikatoru proti
anotovanym dattim. Porovnavaly se tiseky signdlu s artefakty. Namérené statistické

veli¢iny pro kazdy soubor jsou uvedeny v tabulce

Tab. 4.1: Nameérené statistické veliciny detekce tiseki signalu.

ID souboru Presnost Senzitivita Specificita

1 0,6950  0,3762 1,0000
2 0,8333 1,000 0,0000
3 0,9777 1,000 0,0000
4 0,9816  1,0000 0,0000
5 0,8592 1,000 0,0000
6 0,0832 1,000 0,0000
7 0,7410 1,000 0,0000
8 0,0911 1,000 0,0000
9 0,9665  0,9952 0,0008
10 0,9604 1,000 0,0000
11 0,9991  1,0000 0,0000
12 0,9943  0,9952 0,0048
13 0,9963 1,000 0,0000
14 0,9972  0,9948 0,0052
15 09173 1,000 0,0000
16 0,8519 1,000 0,0000
17 0,9299 1,000 0,0000

Z vysledku v tabulce je patrné, Ze klasifikdtor dosdhl vysoké presnosti (prumérné
nad 90%), coz svédéi o dobré klasifikaci. OvSem pri blizsim pohledu na senzitivitu a
specificitu je patrné, ze klasifikator nedostatecné splnil svoji roli. Opakuje se pripad
klasifikdtoru pri klasifikaci hodnot priznaki.

Dalsim moznym dtivodem nizké tspésnosti mize byt fakt, Ze pii praci se signal v
kédu nastroje je rozdélen na vzajemné nepiekryvajici se okna. Tudiz pokud pocatek
nebo konec artefaktu se nachézi mezi vicero okny, krajni okna nebudou detekovana.
Dalsim moznym divodem vysoky Sum a rychlé zmény hodnot napéti na zacatku a
konci méreni.

Celkové zhodnoceni nastroje je komplikované, nebof dil¢i ¢asti nastroje samo-

statné funguji na testovacich datech, ale pri aplikaci dat realnych dojde k vyraz-
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nému zhorseni vysledkt. Prvnim moznym zlepsenim je extrakce jinych priznaki,
nebo pouziti metod redukce dimensionality jako je metoda hlavnich komponent.
Autori ¢lanku [7]dspésné pouzili metodu SVM s linedrnim jadrem, ale pti zkoumani
rozlozeni dat se nabizi pouziti jiného jadra nebo pouziti jiné klasifikaéni metody

(napf. neuronova sit).
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Zaveér

Tato prace ponorila do komplexniho priizkumu névrhu inovativniho nastroje pro
automatizované hodnoceni kvality elektroencefalografickych (EEG) dat. Teoreticky
zaklad poskytl zasvécené pochopeni slozité anatomie centralniho nervového systému
a mozku a pripravil pidu pro podrobné vysvétleni geneze a Siteni ak¢nich potenciala
v nervovém systému. Nasledné zaméreni na EEG prineslo dikladny prehled postupi
zédznamu EEG, zahrnujici identifikaci prevladajicich artefaktii, které mohou zkreslit
zaznamenané signaly. Metody objasnéné pro detekci a odstranéni artefaktu slouzily
jako klicové mechanismy pro odvozeni zakladnich vlastnosti kvality dat.

Prace se presunula do praktické oblasti a vydala se na peclivou cestu nastinéni
procesu vyvoje za automatickym nastrojem pro hodnoceni kvality EEG. Tento na-
stroj byl diisledné hodnocen jak pomoci umélych, tak redlnych datovych scénai,
coz podtrhuje jeho ti¢innost pri hodnoceni kvality dat se zvysenou trovni presnosti
a ucinnosti. Integrace teoretickych poznatkt a praktické realizace podtrhla mnoho-
rozmeérny charakter tohoto tsili.

V zavérecnych kapitolach se prace zabyva vysledky vykonu nastroje se zvlastnim
dirazem na jeho schopnost identifikovat kanaly nebo segmenty kontaminované arte-

fakty. Kromé toho byly otevieny moznosti potencidlniho rozsiteni tohoto nastroje.
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Seznam zkratek

ABOD

A/D
AP
AR
BIDS
BP
BVFF

CMRR

CNS
ECoG
EEG
EMG
EOG
EPSP
FIR

HD-EEG

HRV

ICA

iEEG
FN

FP

Uhlovy detektor odlehlych hodnot (z angl. Angle-Based Outlier
Detector)

Analogove-digitalni

Akéni potencial
Autorekurzivni

Brain Imaging Data Structure
Brain Products

Brain Vision File Format

Cinitel potlaceni soufazového zesileni (z angl. Common-Mode

Rejection Ratio)

Centralni nervova soustava

Elektrokortikografie

Elektroencefalografie

Elektromyografie

Elektrookulografie

Excita¢ni postsynapticky potencial

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

Elektroencefalografie s vysokou hustotou (z angl. High Density
FElectroencephalography)

Variabilita srde¢niho rytmu (z angl. Hearth Rate Variability)

Analyza nezdvislych komponent (z angl. Independent Component

Analysis)
Intrakranialni elektroencefalografie
Falesné negativni (z angl. False Negative)

Falesné pozitivni (z angl. False Positive)
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FIR

IPSP

LOF

LSCPOE

MAD

MEG

MFF

MG

OCSVM

PLV

RMSA

SD

SNR

SVM

TN

TNR

TP

TPR

ZCR

Kone¢éna impulzni odezva (z angl. Finite Impulse Response)
Inhibi¢ni postsynapticky potencidl
Lok&lni odlehly faktor (z angl. Local Outlier Factor)

Lokélneé selektivni kombinace v paralelnich odlehlych souborech (z

angl. Locally Selective Combination in Parallel Outlier Ensembles)
Stredni absolutni odchylka (z angl. Mean Absolute Deviation)
Magnetoencefalografie

Meta File Format

Maximalni gradient (z angl. Maximal Gradient)

Jednotridova metoda podpurnych vektoru (z angl. One Class

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

Amplituda kvadratického pruméru (z angl. Root Mean Square
Amplitude)

Smérodatnd odchylka (z angl. Standard Deviation)

Pomér signal - Sum (z angl. Signal to Noise Ratio)

Metoda podptrnych vektori (z angl. Support Vector Machine)
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Specificita (z angl. True Negative Rate)
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99



Seznam priloh

A Report o kvalité dat

B Obsah elektronické prilohy

60

61

64



A Report o kvalité dat

Kapitola 1. Obecné vlastnosti analyzovaného EEG zaznamu
Nazev souboru: STNDBS2_1888E_20220314_092254

Pocet kanal(: 258

Pocet vzorkUl signalu v kanale: 213745

Vzorkovaci frekvence: 1000Hz
Znacky v EEG datech: ANO
Marker name/Marker frequency
DI16 51

DIN3 50

EKG signal v EEG datech: ANO EKG kanal: 258
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Kapitola 2. Artefakty a ruseni pro kanaly
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Kapitola 3. Artefakty a ruSeni pro segmenty signalu

PSDH [Kurt [50Hz |RMSA [MaxG [ZCRt

0-5% |1.00 |1.00 |256.000.00 [256.00/0.00
5-20%]24.00 |51.00 |0.00 |10.00 [0.00 [5.00
+20% [231.00204.00/0.00 [246.00[0.00 [251.00
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B Obsah elektronické prilohy

L e e e korenovy adresar prilozeného archivu
L HfUNC. e e slozka s funkcemi extrakce priznakt

| Kurtosis.m.......ooviiiiiiiinnneann. funkce vypoctu koeficientu Spicatosti

| MaximumGradient.m.................. funkce vypoc¢tu maximélniho gradientu

| PDSELine.m.............. funkce vypoc¢tu odhadu spektralni hustoty - 50 Hz

| PDSEWave.m...funkce vypoctu odhadu spektralni hustoty - pasmo EEG rytmi

| RMSAmplitude.m........... funkce vypoc¢tu amplitudy kvadratického primeéru

| ZeroCrossingRate.m.................. funkce vypoc¢tu miry prichodu nulou
| EventDetection.m........cceviiieiunnnneennnn. funkce detekce znacek v signalu
| FeatureEvaluation.m...........ccoviiiiinnnnennn. funkce ohodnoceni priznakt
| FeatureExtraction.m........coovviiiiinnennnnnnennn. funkce extrakce priznaki
| FiltECG.M..ietiiiee e iiieeeiiannns funkce detekce a odstranéni EKG signalu
| FormalNums .M....covveueeennennnennnnnns funkce transformace matice do tabulky
| L0adData .M. cott ettt funkce nacteni dat a toolboxu
I U =T o O PPN hlavni spoustéci skript
11 PO AP matice s hodnotami aritmetického praméru
| PreproCeSSIng.M ....uueeeettiiiinneeeeeeeeeennnns funkce pfedzpracovani dat
| PDSEstimation.m................... funkce odhadu hustoty spektralniho vykonu
RS ToTo ok o -0 funkce skérovaciho algoritmu
| Sigma .M. . e matice s hodnotami smérodatné odchylky
|  SignalQuality.pdf...........cooiiiiiiiiiiiiiii, report o kvalité EEG dat
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