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Abstrakt

Cilem této prace je nalezeni novych parametri pro hodnoceni intrakranidlniho elektro-
encefalogramu a nalezeni metody pro urceni relevantnosti informace obsazené v tomto
signdlu. Bylo nalezeno nékolik vhodnych parametri, které byly otestovany na redlnych
a modelovanych datech. Pro urceni relevantnosti informace byly pouzity rizné metody
klasifikace. Bylo konstatovano, ze pouzitymi metodami neni mozné urcit relevanci in-

formace, je jimi ale mozné upozornit na neobvyklé chovani signalu.
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Abstrakt

The goal of this thesis is to find new methods of feature extraction for classification
of intracranial electroencephalogram (iIEEG). Another goal is finding methods of de-
termining relevance of information contained in iEEG signal. Multiple suitable feature
extraction methods were found and tested on both real and surrogate data. Multiple
methods of determining the relevance of contained information were tested. It was stated
that it is not possible to determine the relevance of information by these methods, but

it is possible to point out the unusual behavior of the signal.
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1. Uvod

Epilepsie je jednou z nejbéznéjsich neurologickych poruch. Tato nemoc miize pacientiim
neunosné ztézovat zivot a ne vzdy se da 1é¢it farmakologickymi metodami. V takovych
pripadech je nékdy mozné epilepsii 1é¢it chirurgickymi metodami, konkrétné odstrané-
nim epileptogennich zén. Tyto zoény je nejprve potreba lokalizovat. K tomu casto slouzi
signaly ziskané z intrakranidlniho (nitrolebe¢niho) elektroencefalografu.

Tato prace se zabyva zpracovanim intrakranialniho elektroencefalogramu. Jsou zde
popsany metody tvorby umélého iEEG ziznamu vcéetné vkladani patologickych grafo-
elementt typickych pro epilepsii. Tato data jsou nasledné pouzita pro testovani jednot-
livych metod.

V ramci zpracovani dat jsou pouzity metody parametrizace signdlu. Je zde navrzeno
a otestovano nékolik desitek parametrii a vyhodnocena jejich tspésnost.

Uspé&iné parametry jsou nasledné pouzity pro klasifikaci segmentt signalu na seg-
menty obsahujici patologické grafoelementy a jiné anomaélie a na segmenty tyto ano-
malie neobsahujici. Toto déleni je pouzito pro urceni, zda je v celém signdlu obsazena
relevantni informace pro dalsi analyzy.

Uspésnost metod je nésledné porovnana pro realnd a modelovana data.

1.1. Motivace

Zaznamy iEEG jsou zpracovavany sofistikovanymi automatickymi metodami i vizualné
hodnoceny odborniky.

Mnozstvi zpracovavanych dat je obrovské. Radové lze mluvit o desitkach hodin za-
znami na desitkach kanald. Takové mnozstvi signald je prakticky nemozné celé ohod-
notit vizudlné a automatické vyhodnocovaci metody jsou pri takovémto mnozstvi dat
¢asové narocné.

Informace dulezitd pro lokalizaci epileptogenniho loziska se zpravidla nenachazi na
vsech kandlech. Signaly z nékterych kanali se po analyzach jevi jako nepotiebné.

Vytazenim takovych kanalii by se automaticka analyza vyrazné urychlila. V ptipadé
vizualniho zpracovani by byla sniZzena moznost chyby lidského faktoru z duvodu tnavy
z analyzy zbytecné velkého mnozstvi dat. Data by tak byla analyzovana rychleji a lépe.

Prvni podminkou pro takovou metodu vyrazovani kanali je velmi nizka pravdépodob-
nost vyrazeni kanalu nesouciho relevantni informaci jako nedtlezitého. Druhou podmin-

vV,

analyz.
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2. Teoreticky uvod

2.1. Epilepsie

Epilepsie je neurologické onemocnéni postihujici priblizné 1% populace projevujici se
epileptickymi zachvaty. Zachvaty mohou nabyvat rizné intenzity. Parcidlni zachvaty,
kdy je postizena pouze ¢ast mozku, se mohou obejit bez naruseni védomi. Projevuji se
poruchami vniméani, pocity déja vu ¢i poruchami fe¢i v zavislosti na postizené oblasti

mozku.

Generalizované zachvaty pak postihuji cely mozek nebo jeho velkou ¢ast. Byvaji casto
doprovazeny kiecemi a ztratou védomi. Generalizované zachvaty, pii kterych nedochazi
ke kire¢im, se nazyvaji absenc¢ni. Postizeny ¢lovék si generalizované zachvaty nepamatuje,

v piipadé absenéniho zachvatu ho ani nemusi zaregistrovat.

Zachvaty muzeme déale délit na akutni symptomatické a nevyprovokované. Akutni
symptomatické zachvaty jsou vyvolany aktudlnim postizenim mozku at uz nasledkem
urazu ¢i nasledkem intoxikace. Tento zachvat se muze vyskytnout jen jednou a nemusi

se nikdy opakovat. Na zdkladé téchto zachvati neni mozné diagnostikovat epilepsii [1].

Nevyprovokované zachvaty muazou byt spustény smyslovymi vjemy (typicky blikani
svétla). Pro diagnostikovéani epilepsie jsou, podle jedné definice Mezinarodni ligy proti
epilepsii, potreba dva nevyprovokované zachvaty s odstupem vétsim nez 24 hodin nebo

jeden nevyprovokovany zachvat, pokud mé pacient vyrazné predispozice k epilepsii.

VsSechny tyto zachvaty jsou takzvané klinické. Existuji vsak i zachvaty subklinické,
které jsou zaznamenatelné pouze vyskytem epileptickych grafoelementti v elektroence-

falogramu.

Epilepsii je mozné 1éCit s ruznou uspésnosti farmakologickymi metodami. Pfiblizné
20-30% pacientu trpi tzv. farmakorezistentni nebo-li intraktabiln{ epilepsii. Definic far-
makorezistentni epilepsie je vice a u pacienti se ¢asto diagnostikuje podle individualnich
pravidel. Obecné se ale da fict, ze jde o epilepsii pti které neni mozné dosdhnout prija-

telného snizeni poctu/zévaznosti zadchvatu podavanim antiepileptik [2].

U tézkych pripadi, kdy farmakologickd 1é¢ba nezabird je mozné pristoupit k lécbé
chirurgické. Rzné metody chirurgické 1écby epilepsie jsou znamy jiz od pocatku dvaca-
tého stoleti a spocivaji v oddéleni ¢asti mozku zpusobujici epileptické zachvaty od jeho

zbytku, ¢i jeji iplné odstranéni, pokud je to mozné.



2. Teoreticky tvod

Obrazek 1. Rentgen s implantaci elektrod

2.2. Elektroencefalografie

Pocatky elektroencefalografie muzeme naji na konci devatenactého stoleti, kdy byla
na zviratech poprvé zaznamenana elektrickd mozkova aktivita. Zaznam této aktivity
je pak nazyvan elektroencefalogram. Ve tricatych letech dvacatého stoleti pak byly v
EEG odhaleny epileptické hroty a dalsi grafoelementy spojené s epilepsii, coz vedlo k
pocatku klinické elektroencefalografie.

V padesatych letech se zac¢ind vyuzivat méreni elektrickych potenciala nikoliv z po-
vrchu lebky, ale pfimo z povrchu mozku. Tato metoda je vyvinuta v Montrealském
neurologickém institutu a je vyuzivana pro identifikaci epileptogennich z6n u pacient,
ktefi maji podstoupit chirurgickou lécbu epilepsie. Takové méreni potenciadli je nazy-
vano elektrokortikografii (ECoG). Povrchové elektrody pri tomto méfeni pouzivané jsou
vidét i na obrazku 1.

Dalsi moznosti, jak mérit EEG je implantace hloubkovych tzv. intracerebralnich nebo
také stereotaktickych elektrod primo do mozku. Tato metoda byla poprvé predstavena
v nemocnici svaté Anny v Pafizi a nazyva se stereoelektroencefalografie (SEEG) podle
stereotakticky zavadénych elektrod.

Pro vyzkum se dale pouzivd mikroelektroencefalografie (WEEG). Velmi malé elek-
trody zde méri elektrické potencidly jednotlivych bunék ¢i jejich malych skupin. Tato
metoda nemé v soucasnosti klinické vyuziti.

Vsechny tfi popsané metody lze zahrnout pod pojem intrakranidlni elektroencefalo-
grafie iIEEG).

Oproti skalpovému EEG ma iEEG vyhodu vyssi citlivosti. Potencialy jsou totiz u
skalpového EEG zeslabeny a rozptyleny priuchodem lebkou. Podle [3] se ve skalpovém
EEG projevi méné nez 10% interiktalnich vyboju projevujicich se v iEEG na plose mensi
nez 10cm?. Vyboje projevujici se v iEEG na plose mensi nez 6 cm? se ve skalpovém
EEG neprojevily vibec.

Diky umisténi elektrod pfimo na mozek je u iEEG také minimalizovan vyskyt biolo-
gickych artefakti.

Zésadni nevyhodou iEEG je, Ze jde, na rozdil od EEG, o metodu invazivni. Jeho

moznosti pouziti se zuzuji témér vyhradné na predoperac¢ni vySetfeni pacientu.



2.2. Elektroencefalografie

2.2.1. Epileptické grafoelementy

Mezi zékladni epileptické grafoelementy rozeznavané v interiktalnim (mezizachvatovém)

EEG patii interiktalni epileptické vyboje a vysokofrekvenéni oscilace.

Vysokofrekvencni oscilace

Vysokofrekvenéni oscilace (High-frequency oscillations — HFO) nejsou nikde pevné de-
finovany. V kazdé préci se tak setkdvame s jinak definovanym HFO. V [4] jsou popsany
pouze jako grafoelementy s frekvenénim rozsahem 80 — 250Hz. V [5] jsou pak HFO
posany konkrétnéji jako grafoelementy ve frekvencnim rozsahu 80 — 500 Hz s alespon
¢tyfmi souvislymi oscilacemi vyrazné vystupujici nad pozadi. [6] pak déle rozlisuje rip-
ples jako HFO v rozsahu 80 — 250 Hz a fast ripples jako HFO v rozsahu nad 250 Hz.
Doba trvani HFO se pohybuje v rozmezi 6 — 100 ms.

V této praci budeme za HFO povazovat oscilace s frekvenci nad 80Hz s alespon
trikrat vétsi amplitudou oproti pozadi filtrovanému horni propusti s hrani¢ni frekvenci

70 Hz.

Interiktalni epileptické vyboje

Interiktalni epileptické vyboje jsou skupinou grafoelementii projevujicich se v interiktal-
nim, tedy mezizichvatovém, EEG. Radi se mezi né hroty, ostré vlny s i bez nasledujici
pomalé viny a polyhroty.

Hroty jsou ostré tranzienty s dobou trvani 20 — 70ms. Casto byvaji néasledované
pomalou vlnou a vétsinou maji zapornou amplitudu. Kladné hroty jsou méné casté a
vétsinou se objevuji u pacientt, kteri prodélali operaci mozku.

Ostré viny maji trvani 70 — 200 ms. Tvar ostré vlny je podobny ztupenému/roztaze-

nému hrotu. [7]
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Obrazek 2. Piiklady IED. V lékarském prostiedi miii dle konvence zdporny smér osy nahoru.
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3. Data a metody

3.1. Data

Data pro tuto praci byla namérena béhem video-EEG monitoringu pacientl s farma-
korezistentni epilepsii, ktefi podstoupili chirurgickou 1é¢bu ve fakultni nemocnici Motol
v Praze. Stari pacientu se pohybuje od déti po dospélé.

Bylo pouzito vicekanalovych signalia se vzorkovaci frekvenci 1000 Hz. Pocet kanalt
se pohybuje mezi 54 a 97 kanaly v unipolarnim zapojeni. Kanaly jsou slozeny jak ze

subduralnich elektrod tak z hloubkovych intracerebralnich elektrod.

3.2. Modelovana data

Pri tvorbé modelovanych dat bylo vyuzito predpripravenych a nové vygenerovanych
grafoelementit podobnych patologickym jevam v iEEG. Tyto grafoelementy byly na-
sledné vlozeny do EEG zaznamu bez patologické aktivity nebo do EEG podobného

umeélého pozadi.

3.2.1. Motivace pro tvorbu modelovanych dat

Detekce jednotlivych patologickych grafoelementi v EEG neni trividlni zalezitosti.
Tento problém nejlépe ilustruje [8], kde byla pro testovani nové metody detekce HFO
testovaci data podrobena vizudlnimu hodnoceni ti{ odbornikti a dvou pouzivanych au-
tomatickych detektorti. Jejich vysledky byly znacné rozdilné.

Ovérovani funkénosti metod odhalujicich pritomnost téchto grafoelementt je pak
bez dobré predchozi znalosti jejich pritomnosti velmi obtizné. Moznym feSenim tohoto
problému je pak pouziti umélych dat s predem zndmymi polohami patologickych gra-

foelementu.

3.2.2. Modelovani pozadi

Pro modelovéni signdlu podobného EEG bylo pouzito metody ,phase shuffling“ [9].
Tato metoda vyzaduje jako vstup realny signal, ktery nasledné upravi do jiné podoby
se zachovanim stejné vykonové spektralni hustoty [10] (power spectral density — PSD)
jako u signalu vstupniho.

7 puvodniho signalu se nejprve pomoci diskrétni Fourierovy transformace za pou-
ziti FFT algoritmu ziskd amplitudova a fazova charakteristika signdlu. Puvodni fazova

charakteristika signalu je nésledné zahozena a pro kazdou slozku spektra signalu je



3. Data a metody

ndhodné urcena faze v intervalu 0 az 2w. Pouzitim zpétné Fourierovy transformace pak

ziskame signdl se stejnou PSD, ale jinym ¢asovym profilem nez je u signdlu pavodniho.

3.2.3. Vzory

Pro simulaci patologickych jevi v umélych datech bylo do signalu vkladano vice druhi
vzoru. Velikost amplitudy vzortu je urcena az pii vkladani v zavislosti na amplitudé

pozadi, do kterého jsou vkladany.

Interiktalni epileptické vyboje

Pro vkladani interiktalnich epileptickych vyboju (IED) byly vybrany vzory ziskané z
realnych signali. Vzory byly ziskdny zprimérovanim pfiblizné 3000 detekovanych TED
od sedmi pacienti. Vysledkem bylo sedm primérnych IED.

7 diavodu mechanismu vkladani bylo dale nutné minimalizovat stejnosmérnou slozku
signdlil a upravit signdl tak, aby jeho pocatecni i koncova hodnota byla nulova. Nespl-
vysokych frekvenci.

Stejnosmérné slozka byla minimalizovana odectenim medidnu. Hrany signalu byly
nasledné upraveny prendsobenim signalu dostateéné Sirokym Tukeyovym oknem (v
MATLABu funkce tukeywin).

Vysokofrekvencni oscilace

Pro vkladani vysokofrekvencnich oscilaci (HFO) byla zvolena simulovana data. Pro
simulaci bylo pouzito kratkych tseki chirp signdlu s proménlivou frekvenci od 80 Hz do
120 Hz a délkou od 30ms do 80ms. Zména frekvence byla fizena kvadratickou funkci
od ryze monotonnich tsekl az po useky okolo vrcholu paraboly. Pro modelovani bylo
pouzito jak konvexniho tak konkdvniho tvaru paraboly.

Modelovani tvaru obalky HFO signalu bylo uskute¢néno pomoci funkce sigmoidy.

0 20 40 60

Obrazek 3. Piiklad vygenerovaného HFO. Cas v milisekundach.

3.2.4. Vkladani vzoru

Amplituda vklddaného vzoru byla uréena pomoci odstupu signdl-Sum (signal-to-nois

ratio, SNR). Pro oba typy vzori byla metoda vypoétu SNR mirné rozdilnd. Jedna z



3.2. Modelovana data

definic SNR je

Asi na
SNRgg = 20log;, (A g 1), (1)

noise
kde byla Agigna pro IED pocitdna jako maximalni hodnota amplitudy vzoru, pro HFO
jako prameér absolutni hodnoty amplitudy. Divodem tohoto rozdilu vypoctu je povaha
IED, u kterych je vétsina energie signalu koncentrovana ve velmi malém c¢asovém inter-
valu a prumér by tak byl zkreslujici.

Apoise pak byla pocitana jako primeérna hodnota absolutni hodnoty signalu, do kte-
rého byl vzor vkladan. Pro jeji vypocet byly pouzity pouze hodnoty z lokaci, do kterych
byly vzory vklddany, pripadné i jejich blizké okoli. Amplituda vklddanych vzoru tak
mohla dynamicky reagovat na zmény signalu.

Pro vkladani HFO bylo pred vypoctem A, ;s pozadi filtrovano filtrem typu pasmova
propust s propustnym pasmem od 80 do 200 Hz. Byl pouzit FIR filtr 500. fadu s utlu-
mem -80dB v nepropustném pasmu. K ndvrhu bylo vyuzito metody oken za pouziti
Hammingova okna (funkce firl v Matlab Signal Processing Toolbox).

Lokace umisténi byly uréeny ndhodné tak, aby se vkladané vzory nepiekryvaly. Vzory
tak byly umistény rtiznorodé s riznym poc¢tem na minutu. Primérny pocet vzoru na

minutu ale zistal konstantni podle pozadavki.



3. Data a metody

3.3. Parametry

3.3.1. Segmentovani

Pro vypocet jednotlivych parametri byl cely signal rozdélen na stejné dlouhé okna s
prekryvem. Pro kazdé z téchto oken byla nasledné vypocitana hodnota parametru, kterd
toto okno charakterizuje. Vektor hodnot tvori ¢asovy pribéh parametru v signalu. Pro
kazdy signal byl tento proces zopakovan s vice parametry.

Délka oken byla urcena experimentdlné v zavislosti na vzorkovaci frekvenci a na
predpokladanych vlastnostech signdlu. Ptilis dlouhd okna mohou zptisobit kompenzaci
obsazenych grafoelementii prirozenym pozadim. Prilis kratké okno naopak miize prilis
reflektovat lokalni extrémy pozadi. V pripadé srovnatelnych vysledkid pro rizné délky

oken byla preferovana okna delsi pro snizeni vypocetniho c¢asu.

3.3.2. Vybér parametri

Vybér nejlepsich parametri byl proveden na zakladé korelaci casovych pribéht parame-
tru s referenénimi vektory. Referenénim vektorem je myslen vektor obsahujici informaci
o poctu patologii na segment. K tomu byly pouzity zndmé hodnoty pro uméla data
nebo vystupy pouzivanych detektorti pro data redlnd. Pro oba druhy vzoru (HFO a
IED) byly pouzity samostatné referencni vektory pro ovéreni citlivosti parametri na
kazdy vzor zvlast.

Nésledné bylo provedeno vyrazeni parametri nesoucich redundantni informaci. K
tomu byla pouzita korelace vSech parametru navzajem. V pripadé parametru s vyso-
kou vzajemnou korelaci byl vyrazen parametr s horsim korela¢nim koeficientem vici

referenénimu vektoru nebo parametr s vyrazné horsim vypocetnim casem.

3.3.3. Vycet parametri

Zde jsou uvedeny vsSechny implementované a testované parametry. Pro netypické pa-
rametry nebo parametry s netypickym zpiisobem vypoctu je uveden i jejich vypocetni
vztah a kratka charakteristika.

Vétsinu parametri nebylo mozné zaradit jednoznac¢né do skupin frekvencénich, am-

plitudovych ¢i statistickych.

Koeficient Sikmosti

Koeficient sikmosti je statisticky parametr definovany vztahem

E[X — E(X))°

(var X)3/2 @

7=

Tento parametr urcuje symetri¢nost daného rozdéleni hodnot. Pro hodnotu 0 je roz-
déleni symetrické. Kladnd hodnota Sikmosti znamenda pritomnost vice hodnot v klad-
ném smeéru od pruméru. Zapornd hodnota Sikmosti znamend pritomnost vice hodnot

ve sméru zaporném.
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3.3. Parametry

Koeficient Spicatosti

Koeficient $picatosti [11] je statistickym ukazatelem, ktery porovnava rozdéleni hodnost

s normalnim rozdélenim. Definovan je jako

Ly -t
(25 (s —7)2)

(3)

Y2 =

Vyssi hodnota Spicatosti znaci blizkost vétsiny hodnot stiedni hodnoté. Na rozptylu
se pak podili pfevazné odlehlé hodnoty. Nizka hodnota Spicatosti (muze byt zdpornd)
znamend rovhomérnéjsi rozdéleni.

Podle uvedeného vztahu ma normalni rozdéleni koeficient Spicatosti 3, proto se v

nékterych vztazich hodnota 3 odecita, aby normalnimu rozdéleni prislusel koeficient 0.

Teager-Kaiseriiv operator

Teager-Kaiseruv operator (TKO) je nelinedrni operator vyuzivany pro odhad energie
signalu. TKO byl poprvé navrzen Teagerem [12] a déle zkouman Kaiserem [13]. Defi-

novan je pro diskrétni signdl jako
Yla(k)] = a(k)? — 2k +1) - z(k - 1), (4)
kde k je cislo vzorku. TKO se pouziva pro analyzu amplitudové a frekvenéné modulova-

nych signalu. Déle se pouziva pro zpracovani feci [14]. Po transformaci signdlu pomoci

TKO byla z kazdého segmentu spocitdna jedna konkrétni hodnota (napf. maximum).

0 005 01 015 02 025 03 035 04 045

0.03 1
0.025F 1
0.02| 1
0.015 q
0.01f q
0.005 q

0 005 01 015 02 025 03 035 04 045
cas (s)

Obrazek 4. Priiklad vypoctu TKO pro chirp signal.
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3. Data a metody

Spektralni momenty

V ramci parametrizace byly vyuzity prvni a druhy spektralni moment. Prvni spektralni

moment je definovan jako

Sis* 8w -
Z S(f )

: ()

vV

mi =

spektra.

Druhy spektralni moment je definovan jako

(6)

SIS 2
M2 = zsm -

a urcuje rozprostieni spektra. Je analogicky k statistickému rozptylu.
Jelikoz TED a HFO obsahuji vyssi frekvence, nez jsou obsazené v prirozeném EEG,

je pravdépodobné, Ze ovlivni hodnoty spektralnich moment.

Délka krivky

Délka kiivky signalu zohlednuje jak amplitudu tak frekvence v signalu obsazené. Pro

diskrétni signél je mozny tento vypocet [8]

L= Z |z (k -l (7)

tedy suma absolutni hodnoty diference. Ve snaze najit optimalni metodu vypoctu délky
kiivky pro nasi potiebu byly dale testovany dalsi metody vypoctu.
Byly testovany metody vychazejici ze stejného vztahu s nahrazenim obycejné dife-

rence numerickou derivaci s ruznymi fady presnosti [15].

Klouzava délka krivky

Tento parametr byl inspirovan klouzavym priamérem. Pro kazdy ze vzorku je spocitana
délka krivky z useku z(k) az x(k + N) kde k je ¢islo vzorku a N je predem stanoveny
pocet vzorku, pres které ja parametr pocitan.

Po rozsegmentovani bylo z takto transformovaného signalu nalezeno v kazdém okné

maximuim.

Ocekavané vysledky

Vysoka ocekavani byla kladena na spektralni momenty z vyse popsanych divodia. Déale
byla ocekdvana dobra reakce délky krivky na HFO [8]. Od parametru pouzivajici di-
ferenci (napf. maximum diference) byla o¢ekdvana dobré reakce na IED. Pramatery

vyuzivajici TKO byly spise experimentem vyuziti TKO pro analyzu iEEG.

12



3.3. Parametry

Cislo Parametr Cislo Parametr
1 1. spektralni moment 20 2. spektralni moment 6. mocniny
2 2. spektralni moment 21  délka krivky
3 primér abs. hodnoty 22 klouzava délka krivky
4  pramér 2. mocniny 23 1. spektralni moment TKO
5 pramér 4. mocniny 24 2. spektralni moment TKO
6 pramér 6. mocniny 25  maximum abs. hodnoty TKO
7  medidn 26 primér abs. hodnoty TKO
8 abs. hodnota medianu 27 klouzava délka krivky TKO
9 median abs. hodnoty 28 maximum
10  medidn 2. mocniny 29  minimum
11  medidn 4. mocniny 30 maximum 1. diference
12 koef. Spicatosti 31 minimum 1. diference
13 koef. spicatosti abs. hodnoty 32 maximum 2. diference
14 koef. sikmosti 33 minimum 2. diference
15 koef. sikmosti abs. hodnoty 34 maximum abs. hodnoty 1. diference
16 smérodatnd odchylka 35 maximum abs. hodnoty 2. diference
17 1. spektralni moment 2. mocniny 36 pramér abs. hodnoty 1. diference
18 2. spektrdlni moment 2. mocniny 37 pramér abs. hodnoty 2. diference
19 1. spektralni moment 6. mocniny

Tabulka 1. Vycet vSech testovanych parametria. V pripadé diferenci a délky kiivky byly para-

metry pocitany vice zpusoby, jak je popsano v textu.
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3. Data a metody

3.4. Klasifikace

Hlavnim cilem této prace bylo posoudit moznost existence metody pro selekci kanala
nesoucich relevantni informaci pro dalsi zpracovani. Tato metoda by méla vyuzivat caso-
vych pribéhti vyse popsanych parametri. Za timto ticelem bylo navrzeno a otestovano
nékolik metod klasifikace.

Vsechny metody klasifikace nejprve klasifikuji jednotlivé segmenty a na zakladé nich

pak samotné kanaly.

3.4.1. Euklidovska vzdalenost od normalniho stavu

Tato metoda predpoklada, ze hodnoty parametri v segmentech bez patologii, artefakti
a jinych neocekavanych grafoelementi osciluji okolo konkrétni hodnoty. Tuto hodnotu
muzeme nazyvat normalnim stavem a indikuje Cisté EEG. Segmenty s patologickymi
grafoelementy ¢i artefakty budou od této hodnoty vzdaleny vice.

Pokud signél neobsahuje ve vétsiné segmentu patologie a artefakty, coz je vzhledem
k praxi predpokladem redlnym, je mozné provést odhad norméalni hodnoty medidnem
casového pribéhu parametru. Median je v tomto sméru robustnéjsi nez pramér, jelikoz
je méné nachylny na pritomnost odlehlych hodnot. Néasledné je mozné spocitat vzda-
lenost hodnoty parametru segmentu od normalniho stavu. V pripadé vyuziti jednoho
parametru jde o rozdil hodnot, v ptfipadé vyuziti vice parametrit mizeme pocitat FEu-
klidovskou vzdalenost ve vicerozmérném prostoru, kde souradnice norméalni hodnoty

budou dany mediany casovych pribéht jednotlivych parametrii.

3.4.2. Shlukova analyza

Pti pouziti shlukové analyzy byly testovany metody k-means a smési gaussovskych roz-
déleni. Predpoklad je, ze ve vicerozmérném prostoru daném jednotlivymi parametry
vytvori segmenty shluky segmenti obsahujicich anomalie a shluky segmentti v normél-

nim stavu. Na zakladé velikosti téchto shlukii bude mozné dale klasifikovat cely kandl.

3.4.3. Vyuziti analyzy hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (Principle Component Analysis — PCA) je statistickd
metoda linearni transformace dat. PCA se vyuziva k redukci dimenzionality. Vystupem
PCA je sada novych vzajemné nekorelovanych proménnych stejného mnozstvi, jako je
proménnych na vstupu. [16]

Nové proménné jsou fazeny podle rozptylu. Vybérem pouze nékolika prvnich pro-
ménnych je mozné snizit dimenzi dat pfi zachovani vétsiny informace. [17]

Tato metoda je uzitecnd pri vyuziti metod klasifikace, které maji problém s prilis
velkou dimenz{ dat. PCA je také mozné vyuzit pokud je interpretace dat prilis obtizna

praveé kvili vysoké dimenzi.
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3.4. Klasifikace

3.4.4. Klasifikace kanali

Cilem prace je klasifikovat jednotlivé kanaly na kandly vhodné k dalsi analyze a na
kanaly, které je mozné z dalsi analyzy vyradit.

Klasifikace samotnych kanalt byla provedena pomoci poméru po¢tu segmentii odchy-
lenych od norméalniho stavu a segmentti ostatnich. V pripadé pouziti shlukové analyzy
jde o pomér poctu segmentti klasifikovanych do dvou skupin. Shlukovd analyza sama
totiz neurci, kterd mnozina je neodchylend od normélniho stavu. Samotné pojmenovani
"normalni stav'tikd, ze jde o mnozinu veétsi.

Hrani¢ni hodnota poméru, pro kterou je mozné klasifikovat kanal jako kanal, ktery je
mozné vyradit bez rizika vyrazeni kandlu vhodného k dalsim analyzam je nutné zjistit

empiricky z jiz zpracovanych realnych dat.
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3. Data a metody
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4. Vysledky

4.1. Data

Data byla testovana pfevazné v bipolarnim zapojeni. Referen¢ni zapojeni se ukazalo
jako nevhodné z divodu prilisné manifestace artefakttl v signalu.

Pro modelovani dat metodou ,,phase—shuffling® byly z dostupnych realnych dat vy-
brany celé kanaly nebo ¢asti kanalu bez pritomnych patologickych grafoelementi a

jinych anomalii. To bylo testovano jak detektory tak vizualné.
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Obrazek 5. Srovnani redlného iEEG (nahore) a signdlu modelovaného pomoci metody ,,phase—

shuffling® (dole) s histogramy zastoupenych hodnot.

Patologické grafoelementy v modelovanych datech jsou vizualné velmi podobné gra-

foelementtim obsazenym v datech realnych. Ukazku je mozné vidét na obrazku 6.

4.2. Parametry

Béhem prvni faze testovani parametru byly parametry vyhodnocovany vizualné spolu s
daty. Pro zobrazeni byly v prvni fazi vyuzivany barevné mapy, jak je vidét na obrazku
7.

Pro testovani vhodnosti jednotlivych parametra byly nejprve vygenerovany referenc¢ni

vektory. Referen¢ni vektor byl vygenerovan tak, aby mél stejnou délku jako vektor ca-
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4. Vysledky
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Obrazek 6. Ukézka vkladani vzoru. Nahote je vidét Cisté modelované iEEG pozadi, uprostied
jsou vlozeny HFO, dole IED.

Cislo kanalu
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Obrazek 7. Barevnd mapa pribéhu maxima absolutni hodnoty TKO na redlnych datech.

sového priubéhu parametru. Kazdy vzorek referenéniho vektoru nabyval hodnoty poctu
vzorkil, které v odpovidajicim segmentu zaujimal dany patologicky grafoelement.

Pro korelaci parametru s referenénim vektorem byl pouzit Spearmantv korela¢ni koe-
ficient. Zatimco Pearsonuv koeficient uvazuje linearni korelaci, Spearmanuv koeficient
zavisi na monotonii funkce v jendotlivych tsecich, je tedy 1épe pouzitelny pro nelinedrni
pribéhy.

Pro vyhodnoceni vzajemné podobnosti parametru pro naslednou redukci jejich pocu

bylo opét vyuzito Spearmanova koeficientu. Pro vektory ¢asovych prubéht parametri

18



4.2. Parametry

z velkého mnozstvi dat byly spocteny vzajemné korelacni koeficienty. Parametry s vy-
sokou vzajemnou korelaci byly vyhodnoceny jako podobné a jeden z nich byl vytrazen.
Vytazen byl vzdy bud parametr s nizsim korela¢nim koeficientem viuci referenénimu

vektoru nebo parametr s vyrazné vyssim vypocetnim casem.

4.2.1. Délka okna

Délka okna, tedy délka jednotlivych segmentti, byla uréena experimentalné. Testovany
byly délky oken v rozsahu 0,5 —30s. Presné podle oc¢ekavani byly hodnoty parametri v
pripadé dlouhych oken kompenzovany pozadim, v ptipadé oken kratkych hodnoty ptilis
reflektovaly lokalni extrémy.

Jako optimalni délka okna se jevila hodnota ptiblizné 5s. Tato délka okna pak byla

pouzivana pro zbytek prace.

4.2.2. Vybrané parametry

Podle popsanych kritérii bylo vybrano nékolik parametr zaznamenanych v tabulce 2.
Vsechny parametry projevovaly nejlepsi vysledky na signalu filtrovaném filtrem typu
horni propust s mezni frekvenci 30 Hz.

Vsechny parametry mnohem lépe reagovaly na HFO nez na IED.

Srovnani ¢asovych priubéhu vybranych parametri s referenénim vektorem je mozné

najit v priloze.

Cislo Parametr

5 pramér ¢tvrté mocniny
12 koef. Spicatosti
22 klouzava délka kriivky
25  maximum abs. hodnoty TKO

34 maximum abs. hodnoty 1. diference

Tabulka 2. Vycet vybranych parametru ¢islovanych podle tabulky 1

Vypocet délky krivky

Pro vypocet délky kiivky byly testovany vSechny popsané metody. Rozdily metod spo-
¢ivaly v pouziti raznych druht numerické derivace.

Jako optimalni zpusob vypoc¢tu numerické derivace byla zvolena obycCejna diference.
Vysledky vsech metod byly srovnatelné, diference je ale vypocetné nejjednodussi a
nejrychlejsi.

Klouzava délka kiivky byla pocitana pres 10 vzorku, coz se ukazalo byt plné dosta-
cujici. Vypocetni cas se zvysenim poctu vzorkid vyrazné rostl. Pocet operaci s¢itani pro
vypocet je (N —k)-k kde k je pocet vzorku pres které je klouzava délka kfivky pocitana

a IV je pocet vzorku signalu. Vypocetni Cas tak roste linedrné.
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4. Vysledky

4.2.3. Testovani na realnych datech

Testovani parametrti na redlnych datech probihalo podobné jako na datech modelo-
vanych. Misto referenc¢niho vektoru vytvoreného ze znamych pozic vlozenych grafoele-
mentt byl pouzit referencni vektor vytvoreny s uzitim vystupt automatickych detektori
IED a HFO.

Casové pribéhy parametrii s vysledky detektorti ne¢ekané dobfe shodovaly. Vizualni
zhodnoceni dat ale ukazalo, ze parametry, stejné jako detektory, reaguji i na artefakty

a jiné nepatologické anomalie v signalu.
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4.3. Klasifikace

4.3. Klasifikace

4.3.1. Klasifikace na zakladé euklidovské vzdalenosti

Tato metoda narazi v prvni fadé na rozdilné normalni hodnoty parametria pro kazdou
elektrodu. Tento problém je zptsoben riznym zesilenim jednotlivych elektrod ale i
ruznym charakterem signalu v zavislosti na umisténi elektrody. Pro pouziti této metody
klasifikace bylo tedy nutné navrhnout zpisob urceni vzdalenosti, pti které jiz nebudeme

stav povazovat za normalni.

Empiricka metoda

Tato metoda spociva v predbézném odhadu hodnoty parametri pro normdlni stav.
Tyto hodnoty byly urceny na zakladé predchozich vypocti.

7 divodu rtzného zesileni na jednotlivych elektrodach bylo nutné pro tuto metodu
data normovat. U parametrii zavislych na amplitudé by jinak nebylo mozné dojit k
univerzalni hodnoté normélniho stavu. Normovany byly signaly jednotlivych kandld
pred vypoctem parametrii.

Jako metoda normovani bylo zvoleno normovani vykonu. Vykon signalu byl spocten

vztahem
1 X,
P=— E t
Ntzlx ( )7 (8)

kde N je pocet vzorku signdlu. Tento vztah odpovidd vypoc¢tu prumérného vykonu jed-
notlivych vzorki. Pomoci tohoto vzorce byly signély jednotlivych kanali nanormovany
tak, aby vykon byl pro vsechny kandly stejny.

I pres nanormovani kanali na stejny vykon se hodnoty parametri velmi vyrazné lisily
i v segmentech bez patologii. Urcit univerzalni hodnotu parametru v normélnim stavu
tak nebylo mozné.

Dtvodem k tomuto vysledku je rizny charakter aktivity na jednotlivych kandlech.
Riizné ¢asti mozku generuji elektricky potencidl s rozdilné zastoupenymi frekvencemi.
Napriiklad na elektrodach pobliz sensomotorického kortexu se vyskytuje p aktivita pro
tuto oblast typicka [18]. Tyto vlastnosti signalu pak vyrazné ovliviiuji hodnoty para-
metri v normalnim stavu signalu.

Dalsim moznym zdivodnénim jsou artefakty obsazené na raznych elektroddch v rtz-
nych amplitudach. Artefakty pak mohou ovlivnit vypocitany vykon jinak pro kazdou
elektrodu. Po vizualnim zhodnoceni dat byla tato moZznost zamitnuta. Artefakty, které
by mohly ovlivnit vypocitany vykon signalu nebyly zastoupeny v dostate¢ném mnozstvi

a mohly mit na vysledek tak vyrazny vliv.

Analytické metody

Pro vyhodnoceni vzdalenosti od normalniho stavu byly pouzity i metody analytické.

Prvnim krokem v ramci takové analyzy bylo setfidéni vektoru vzalenosti podle velikosti
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4. Vysledky

jak je vidét na obrézku 8. Vizudlné je pomérné dobre vidét, kde hranici urcit (oznaceno).
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Obrazek 8. Ukdzka serazeného vektoru vzdéalenosti s oznacenou vizudlné uréenou mezni
hodnotou.

7 hlediska analytickych metod se nabizi najit bod, kde funkce zac¢ina rust pomoci
maxima druhé derivace, pro diskrétni data pomoci druhé diference. Tato metoda se
ale neukézala byt pro diskrétni data prilis spolehliva. V sefazeném vektoru vzdélenosti
totiz muze po prvotni fazi ristu nastat témér stacionarni stav nasledovany dalsi fazi
rastu. To miize vést ke Spatnému urceni hrani¢ni hodnoty. V diskrétnich datech se také
miizou objevit jiné ostré skoky, které povedou ke Spatné klasifikaci. Tato metoda tedy

neni pro nase ucely prilis vhodna.

Linearni regrese

Dalsi moznosti je vyuziti linedrni regrese. Pti linedrni regresi se funkce prolozi primkou
pomoci metody nejmensich ¢tvercl. Za anomélii by pak byly povazovany hodnoty prilis
odchylené od této primky. Pfimkou ale neni mozné prolozit celou funkci, jelikoz by byla
prilis ovlivnéna extrémnimi hodnotami. Je tedy nutné prolozit pouze ¢ast funkce odpovi-
dajici normalnim stavim. Témto staviim ve vSech testovanych datech odpovidaly tseky
od 20% do 60% prubéhu (v téchto hodnotach je ponechdna "bezpecnostni'rezerva).

Problémem této metody je urceni, kterd hodnota je jiz povazovana za dostatecné
odchylenou od primky. Procentualni ¢i absolutni vyjadieni odchyleni vzdalenosti od
primky narazi na stejné problémy jako metody empirické.

Dalsi moznosti je povazovat za anomalni vsechny hodnoty vétsi nez posledni hodnota
protinajici primku.

Ackoliv je tato metoda nejspolehlivéjsi z testovanych metod urcujici anomaélie podle

vzdalenosti od normalniho stavu, ma také své problémy. Hlavni nevyhodou je velka

22



4.3. Klasifikace

pravdépodobnost klasifikace segmentu jako false positive. Segment bez anomélie je tak
klasifikovan jako segment s anomalii. Naopak klasifikace jako false negative, tedy seg-
ment s anomalii klasifikovany jako segment bez anomalie je témér vyloucena.

Vzdélenost parametru od medidnu ve srovnani s referenénim vektorem je vidét na
obrazku 16.

4.3.2. Shlukova analyza

Pred samotnou shlukovou analyzou byla na casovych prubézich vybranych parame-
tri (celkem péti) provedena analyza hlavnich komponent. Déle bylo pocitano pouze s
prvinimi dvéma komponentami, coz se ukazalo jako plné dostacujici.

Vyuziti PCA se ukazalo jako nezbytnost pro vyuziti odhadu smési gaussovskych roz-
déleni. Pro vétsi mnozstvi parametri s podobnym pribéhem totiz algoritmus nedokézal
najit feseni. Tomu PCA bréani i tim, Ze nové proménné na vystupu maji nulovou vza-
jemnou korelaci.

Pri pokusech o klasifikaci shlukovacimi algoritmy byly segmenty rozdéleny do dvou
skupin. Mensi skupina byla povazovana za skupinu anomalii, skupina vétsi skupina pak
za skupinu stavil nevychylenych od normélu.

Pouzité algotitmy pro shlukovou analyzu jsou samy deterministické. Pouzivaji ale
nahodnou inicializaci. Vysledky nékolika pribéhu téchto algoritmi na stejnych datech
se tak muzou lisit. Proto bylo nutné zopakovat tento proces nékolikrat a vybrat nej-
pravdépodobnéjsi vysledek. Toto umoznuji pouzité funkce. Opakovani bylo provadéno
100. Jak je vidét z obrazkd, mnoziny nebyvaji dokonale separovatelné. Klasifikace je
tak vzdy zatizena chybou.

Pri pouziti algoritmu k-means byly mnoziny dat ve vétsiné pripada rozdéleny, jak je
vidét na obrazku 9. K-means rozdéli v pfipadé dvou centroidi mnozinu primkou (ve
vice rozmérech rovinou/nadrovinou) vedouci ve stejné vzdalenosti od obou centroidi.
JelikoZz mnozina anomaélnich segmentu tvori spis rozptylené odlehlé hodnoty a mnozina
segmentl v normalnim stavu shluk velmi blizkych hodnot, je mnoho anomalnich seg-

mentu klasifikovanoj jako segmenty normalni. Dochéazi tak k velké chybé klasifikace.

Pro klasifikaci pomoci odhadu smési gaussovskych rozdéleni byla pouzita funkce vy-
uzivajici EM algoritmus [19] (funkce gmdistribution.fit z Matlab Statistics Toolbox).
Hodnoty jsou klasifikovany jak je vidét na obrazku 10. Oproti k-means jsou segmenty
klasifikovany do dvou shlukii zcela razné velikosti. Klasifika¢ni chyba je tak podstatné
mensi.

Problém nastava pouze ve chvili, kdy je mnozina anomaélnich segmenttu prilis mala
nebo neexistuje. V tu chvili algoritmus nekonverguje k jednoznac¢nému reseni, na coz
funkce sama upozorni. Segmenty jsou pak rozdéleny priblizné v poméru 1:1. Takovy
pripad ale nebyl v redlnych datech zaznamenan a je vysoce nepravdépodobny.

Odhad smési gaussovskych rozdéleni se tak jevi jako optimélni metoda klasifikace

segmentu.
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4. Vysledky
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Obrazek 9. Ukazka pouziti algoritmu k-means. Symbolem X jsou oznaceny segmenty obsahu-

jici patologické grafoelementy, ostatni segmenty jsou oznaceny symbolem O. Cernou barvu

maji spravné klasifikované segmenty, ¢ervenou segmenty klasifikované $patné. Spatné klasifi-

kované segmenty jsou zvyraznény. Po pouziti PCA jsou veli¢iny bezrozmérné.
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Obrazek 10. Ukédzka pouziti algoritmu EM pro urceni gaussovské smési. Symbolem X jsou

oznaceny segmenty obsahujici patologické grafoelementy, ostatni segmenty jsou oznaceny

symbolem O. Cernou barvu maji spravné klasifikované segmenty, cervenou segmenty klasifi-

kované $patné. Spatné klasifikované segmenty jsou zvyraznény. Po pouziti PCA jsou velic¢iny

bezrozmérné.
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4.3. Klasifikace

4.3.3. Klasifikace kanala

Popsana metoda klasifikace kanala byla testovana na jiz vyhodnocenych realnych da-
tech. Princip klasifikace abnormality kanéalu spocival ve stanoveni poméru poctu ano-
mélnich ku normalnim (nevychylenym) segmentim.

Pri testovani na redlnych datech nebyla mezi timto pomérem a dulezitosti kanalu
pro dalsi analyzu nalezena dostatecna souvislost. Vyradit kanal z dalsich analyz bez
nebezpeci vytrazeni kanalu nesouciho dulezitou informaci je tak na zakladé této me-
tody nemozné. Toto selhdni metody je prisuzovano vysoké variabilité v pozadi EEG
zdznamu, kterd muze v nékterych pripadech byt nespravné interpretovana jako abnor-
malita. Jednotlivé kandly tak mohou byt falesné vyhodnoceny na zakladé zmén pozadi
jako vyznamné, i kdyz ve skutecnosti patologie neobsahuji.

Metoda naopak umoznuje poukazat na kandly s netypickymi pribéhy. Lze ji tedy
vyuzit ke zjisténi, kterym kanaliim je potieba vénovat zvysenou pozornost. Pfitomnost
anomalii v kandlu jesté nezarucuje, ze kanal obsahuje hledanou informaci. Mezi ano-
malie mohou byt pritazeny i artefakty, které naopak mohou vhodnost kanalu pro dalsi

analyzu snizit.
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5. Zaver

Cilem této prace bylo nalézt vhodné parametry pro analyzu intrakranidlniho elektro-
encefalogramu. Na zdkladé téchto parametri mély byt sestaveny metody pro posouzeni
relevantnosti informace v jednotlivych EEG kandlech. Néasledné vytazeni nedilezitych
kandla by vedlo ke snizeni ¢asové narocnosti dalsi analyzy.

Pro testovani parametri bylo vyuzito redlnych i umélych dat. Metody pro mode-
lovani umélych dat popsané v této praci byly po ovéreni sheddny jako vhodné. Data
vytvorena témito metodami se podobaji datim intrakranidlniho elektroencefalogramu
s epileptickymi grafoelementy.

Bylo popséno a otestovano pres tricet parametru z nichz nékteré nepatii ve zpracovani
vybrané parametry patii ,klouzava délka krivky“, ktera byla v této praci navrzena jako
novy parametr. Z méné typickych parametru bylo vybrano maximum absolutni hodnoty
Teager—Kaiserova operatoru. Tento operator neni ve zpracovani elektroencefalogramu
obvykly, vysledky této price ale podporuji jeho budouci pouziti.

Hodnoty parametri byly pocitany na segmentovaném signalu. Pro tyto segmenty
byly navrzeny metody klasifikace, které je déli na tseky obsahujici anomalie a na tseky
neodchylené od normalniho stavu. Bylo navrzeno nékolik metod klasifikace. Vyzkouseny
byly metody uzivajici prahovani a nékteré metody shlukové analyzy. Optimalni metodou
pro klasifikaci segmentt se z aplikovanych postupt jevi shlukova analyza, vyuzivajici
odhad smési gaussovskych rozdéleni (GMM).

Nasledné byl proveden pokus o klasifikaci celych kanalt na zakladé relevantnosti
obsazené informace pro dalsi analyzu. Navrzenda metoda spociva na porovnani poctu
anomalnich segmentti a poctu segmentl nevychylenych od norméalnfho stavu. Metoda
byla otestovana na vizualné ohodnocenych datech. Po otestovani této metody nebyla
nalezena souvislost mezi poc¢tem segmentu klasifikovanych jako anomaélni a dutlezitosti
kanalu pro dalsi analyzu.

Dtvodem netispéchu této metody klasifikace byl jeji princip zalozeny na detekci ano-
malii. Mezi detekovanymi anomaliemi mohou byt i vyznamnéjsi prirozené zmény po-
zadi EEG nebo pro dalsi zpracovani nepodstatné grafoelementy, jako jsou artefakty. Na
druhou stranu nékteré podstatné patologické grafoelementy mohou detekci anomalii
uniknout.

Po celkovém dtkladném testovani bylo zjisténo, ze metoda neni vhodna k tucelu ke
kterému byla navrzena, tedy vyrazeni kanal nesoucich irelevantni inforamce pro loka-
lizaci epileptogenni tkané. Naopak je mozné vyuzit metodu opacnym zpusobem, tedy

oznacit kandly, které si zaslouzi zvySenou pozornost pii naslednych analyzach.
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5. Zavér

Hlavnim vystupem této prace je mnozina parametri, které maji potencial pro dete-
kovani patologickych grafoelementti. Druhym vysledkem je informace, ze pro klasifikaci
kanalt intrakranidlniho elektroencefalogramu neni mozné pouzit detekci anomalii. Tato
metoda by mohla fungovat pouze pokud by byly vzaty do tvahy Sirsi souvislosti, na-

priklad aktivita na blizkych elektrodach. To je také moznym namétem pro dalsi praci.
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Priloha A.

Priloha

A.1. Prabéhy parametri

Priibéhy ¢asovych vektorti vybranych parametri na modelovanjch datech. Sedé vybar-
vené segmenty obsahuji vlozené patologické grafoelementy.
Vizualizované barevné mapy prubéhu vybranych parametri jsou od sebe pro jeden

dataset vizualné nerozlisitelné. Byl tedy vybran jeden vzorovy priklad.
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Obrazek 11. Prumér ¢tvrté mocniny.

Vizualizované barevné mapy pribéhu vybranych parametrii jsou od sebe pro jeden

dataset vizudlné nerozlisitelné. Byl tedy vybran jeden vzorovy priklad.
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Obrazek 12. Klouzava délka kiivky.
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Obrazek 13. Koeficient Spicatosti
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Obrazek 15. Maximum abs. hodnoty TKO.
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Obrazek 16. Euklidovska vzdalenost od medidnu vSech péti vybranych parametri.
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Obrazek 17. Barevnd mapa prubéhu maxima absolutni hodnoty TKO na redlnych datech.
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Obrazek 18. Barevna mapa prubéhu maxima absolutni hodnoty TKO na readlnych datech fil-

trovanych pasmovou propusti s propustnym pasmem 80 — 200 Hz.
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Obrazek 19. Barevnd mapa pribéhu maxima absolutni hodnoty TKO na modelovanych da-
tech. Do prvniho kanalu byly vlozeny HFO, do druhého IED, treti je ¢isty. Situace se opakuje

pro vSechny dalsi trojice kanala.
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Obrazek 20. Barevna mapa prubéhu maxima absolutni hodnoty TKO na modelovanych datech
filtrovanych pasmovou propusti s propustnym pasmem 80 — 200 Hz. Do prvniho kanalu byly
vlozeny HFO, do druhého IED, tfeti je Cisty. Situace se opakuje pro vsechny dalsi trojice
kanali.
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