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Abstract

The goal of this thesis is to suggest and create methods to make the processing of large
scale data in biomedicine easier, which span over multiple days. The methods consist of pre-
processing and suggestions of adaptive segmentation for faster analysis, including the choice
of appropriate data structure to contain measured information. The main attention is paid
to EEG recording. An application in MATLAB is created specifically for this purpose, whose
GUI presents measured a processed data in intuitive form.

Abstrakt

Cilem této prace je navrhnout a vytvofit metodiku pro usnadnéni zpracovani dlouhodobych
biomedicinskych dat pokryvajicich dobu nékolika dni. Metodika se sklad4 z pfedzpracovani a
navrhi adaptivnich segmentaci pro rychlejsi zpracovani, véetné volby vhodné datové struk-
tury pro uchovavani dat. Pozornost je pfedev8im vénovana zaznamu z EEG. Z davodu pie-
hlednosti je pro tyto acely vytvofeno grafické rozhrani v programu MATLAB, které vizualné
interpretuje namétfend a zpracovana data.
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Kapitola 1

Uvod

Zpracovani dlouhodobych biosignald je i pfes neustaly vyvoj v oblasti biomediciny stale kom-
plikované. Pti navrhi zpracovan{ douhodobych biomedicinskych dat hraj{ hlavni roli ¢asova
a pametovi narocnost. V tivodu této préce je nejprve provedeno seznameni s biosignaly, pie-
devsim EEG. Tomu je pak vénovana dalsi ¢ast, kterd obsahuje stru¢na shrnuti metod jeho
zpracovani. Jedné se o metody jak v Casové, tak frekvencni oblasti.

Névrh metodiky pro praci s daty je provadén v programu MATLAB, kterému je véno-
vana jedna z kapitol. V ni jsou rozebrany dilezité funkce a moznosti pro zpracovani signalt
timto vypocfetnim programem. Samotné vytoviené grafické rozhrani je pak popséno v pro-
gramoveé ¢asti, kde jsou podrobn€ rozebrany jednotlivé jeho hlavn{ funkce a jaké postupy byly
implementovany pfi jeho vytvareni. V zavéru jsou zobrazeny pribéhy, ziskané zpracovanim
redlnych dat obdrzenych z kliniky, a je provedno shrnuti celé této prace.

Cilem této prace je navhrnout zpusoby, jak si efektivné poradit s dlouhodobymi bio-
signaly, a vytvofit pro uzivatele co moZna nejjednodussi rozhrani pro zobrazeni vysledku
zpracovani.



KAPITOLA 1. UVOD



Kapitola 2
Biosignaly

Biologické signdly tzv. biosignaly jsou signaly, které lze detekovat v Zivych organismech.
Je to zaznam jejich biologické aktivity (tlukot srdce, kontrakce svali, ...). Mize se jednat
o aktivitu elektrickou, chemickou, ¢ mechanickou. Tato aktivita muZe byt zpisobena bud
vlastni ¢innost{ organizmu, nebo reakc{ na néjaky vnéjsi podnét. Nejcastéjsim projevem
jsou elektrické biosignaly (EEG, EKG, ...). Biosignély jsou dilezité pro pochopeni daného
biologického systému a jsou uzite¢né pro lékaiské diagnoézy.

Kromé zakladniho déleni biosignali dle druhu fyzikalni veli¢iny, kterd je jejich zdrojem
(bioelektrické, biomagnetické, biochemické, biomechanické, ... ), se nej¢astéji pouziva déleni
na spojité a diskrétnf ¢i na deterministické a stochaistické.

Vétsina biosignali je spojitych. V 1ékaistvi se viak v dnedn{ dobé diky pokroku v digitalni
technologii pracuje v diskrétni oblasti, takZe lékatrské piistroje obsahuji A/D p¥evodniky pro
prevod spojitého signalu na diskrétni.

Pod pojmem deterministicky signdl rozumime takovy signal, ktery lze popsat pomoci
matematické funkce a lze v libovolny okamzik urcit jeho hodnotu. Stochaisticky je pak ta-
kovy, u kterého lze ur¢it hodnotu v daném bodé jen s ur¢itou pravdépodobnosti. M4 v sobé
nédhodnou slozku. Realné biosignaly obsahuji vétsinou néjakou ndhodnou slozku napf. Sum,
takze je fadime mezi stochaistické.

Zaméfeni této prace bude hlavné na elektrické biosignaly a z nich pfedevsim na EEG. [1]

2.1 Bioelektrické signaly

Nervy a svaly produkuji bioelektrické signaly, které jsou vysledkem elektrochemickych reakei
mezi nimi. P¥i podrazdéni nervové ¢i svalové buiiky a prekroceni urcité hranice vyvolé buiika
ak¢ni potencial. Akéni potencial se prendsi mezi buiikami pomoci tzv. axonu. Pfi aktivaci
vice bunék dojde k vytvoieni elektrického pole, které lze néasledné bud pomoci vnit¥nich,
nebo vnéjsich elektrod méFit. [1]

2.2 EEG

Elektroencefalogram. Patii mezi elektrické biosignaly a je to zdznam bioelektrické aktivity
korovych nerovovych bunék. Nej¢astéji je sniman pomoci elektrod, které jsou pfilozeny na po-
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vrchu hlavy. Jedn4 se o neinvazivni metodu snimani EEG, ale je mozné snimat bioelektrickou
aktivitu i intracelularné. Pod pojmem bioelektricka aktivita rozumime zmény membranovych
potenciald nervovych bunék - neuronti. Bioelektricka aktivita mé velmi nizké napéti, radové
desitky mikrovoltt. Pro zpracovani je nutné toto napéti nejdiive zesilit. [1]

2.2.1 Neurofyziologické zaklady EEG

V mozku méame z bunééného hlediska dva druhy bunék: neurony a gliové buiiky. |2]

Z hlediska EEG je podstatnéd hlavné struktura neuronii a jejich zména membrinovych
potenciald. Neuron je zdkladni jednotka nervového systému, ktera piijima, zpracoviva a vede
specializovany signal od jedné buiky k druhé pomoci elektrochemickych signald. Neuron
se sklada z bunécného téla (soma), jednoho axonu (dlouhy vybézek) a rizného mnozstvi
dendriti (krat$ich vybézka). Ty slouzi k p¥{jmu informace od ostatnich neuront. Axon je
v neuronu pouze jeden a vede zpracovanou informaci. Na svém konci je silné rozvétven a
nachazi se na ném tzv. synapse. Mista, kterd slouzi k vyméné informace mezi neurony. [3|

Dendrites
\ ? /'Gl Axon Hillock
\ S{\
\ -
= A Axon

Cell Body ~ ;"rf Presynaptic Terminals
-~

§1

MNode of Ranvier /

/
Myelin Sheath

Obrazek 2.1: Struktura neuronu [1]

Elektrickd aktivita neuront je ddna zménou membranovych potencialii (akénich a post-
synaptickych). [2]

Klidovy membranovy potencial

Klidovy membranovy potencial se pohybuje pfibliZzné mezi hodnotami -60 a -90 mV.
Vznika rozdilnou koncentraci iontti uvniti a vné bunééné membrany. Jedné se o rovnovazny
stav vznikly schopnosti iont1i pronikat skrz bunéénou membranu proti chemickému gradientu
a vysledkem je elektricky potencial. Uvnitf buiiky jsou pfevézné kationty drasliku, anionty
chloru a fada bilkovin, které nemohou prochazet pres membranu a nesou zaporny naboj. Vné
naopak kationty sodiku a také anionty chloru. Vymeénami kationti a aniontd mezi vnitinim
a vnéjsim prostiedim dostavame konecny klidovy membrénovy potencial. [1], |3]

Akéni potencial

Akénim potencidlem je ve fyziologii chapan kratky okamzik, kdy dojde k pfechodné de-
polarizaci a repolarizaci membranového potencialu. Ak¢ni potencial vznikne, je-li neuron
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podrazdén né&jakym vnéjsim podnétem a je-li dosazeno spoustéci hranice (dostatecna de-
polarizace na inicidlnim segmentu). Dusledkem toho nastane otevieni iontovych kanali a
zméni se propustnost membrany. Akéni potencidl je spojen s velkym vzriistem propustnosti
membrany pro sodikové kationty. To ma za nasledek podstatné vyssi tok kationtt sodiku z
vnéjstho prostiedi dovnit¥ bunky a nastavé tzv. depolarizace. Déj, kdy membranovy poten-
cidl zadinad od puvodni zdporné hodnoty stoupat. Pfi prekroc¢eni nulové hodnoty hovoiime
o tzv. transpolarizaci. P#i dosazeni maximélni hodnoty akéniho potenciadlu dochéazi k deak-
tivaci sodnych kanali a membrana se stavi propustnéjsi pro draselné kationty. Ty proudi

ven z buiiky a nastéva tzv. repolarizace. Déj, kdy se vraci vnitin{ membranovy potenciél ke
klidové hodnoté. [1], [2], [3]
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Obrazek 2.2: Akéni potencial [3]

Postsynaptické potencialy

Vznikajl v misté postsynaptické membrany zménou relativni propustnosti membrany pro
ionty a jsou hlavnim zdrojem EEG signalu. Dochazi bud k vychyleni klidového membra-
nového potencialu do zapornéjsich hodnot (hyperpolarizace), nebo ke kladnéjsim hodnotam
(depolarizace).

Excita¢ni postsynapticky potencidl (EPSP) vznika pii depolarizaci, kdy je otevien kanéal
pro sodikové kationty a ty proudi z vné bunikky dovnit¥. Inhibi¢ni potencial (IPSP) naproti
tomu vznika pi#i hyperpolarizaci, kdy je otevien kanal pro draslikové kationty a chlorové
anionty. Ty prochézi pfes membranu ven z buiniky. [2], [3]

2.2.2 Zakladni mozkové rytmy

Elektrickd aktivita velkého mnozstvi nervovych bunék vede ke vzniku pravidelnych EEG
rytmt. Ty jsou definovany uréitou frekvenci a amplitudou. U zdravych dospélych jedinci je
amplituda a frekvence téchto vin zavisla na aktualnim stavu. Jestli se nachazi napiiklad ve
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Obrazek 2.3: Postsynaptické potencialy [3]

spankovém stadiu ¢ je plné bdély. Charakteristika rytmu se také méni s pfibyvajicim vékem.
Rozlisujeme 5 zakladnich mozkovych rytmi, a to dle jejich frekvenéntho rozsahu: alfa, theta,
beta, delta a gamma.[4], [5]

Alfa rytmus

Alfa vilny se objevuji v zadni ¢asti hlavy (parietookcipitalni oblasti). Je pro né typicky
sinusoidalni tvar o frekvenci 8 - 13 Hz a amplitudé 20 — 50 pV. Jsou piitomny v relaxo-
vané bdélosti a pifi zavienych o¢ich. Amplituda se zpravidla zvySuje pii hyperventilaci a p¥i
psychickém napéti. S v€kem amplituda naopak klesa. Pifi zvygeni pozornosti, soustiedéni a
hlavné zrakovym vjemem (otevieni o¢i) dochézi k vymizeni alfa aktivity, ktera je nahrazena
beta ¢i gamma aktivitou. Tento fyziologicky jev nazyvame blokace alfa rytmu. Vymizeni alfa
aktivity rovnéz nastava pii usinani, kdy je nahrazena aktivitou charakteristickou pro spanek.

[4], [5], [6]
Beta rytmus

Beta vindm pfisuzujeme frekvencéni pasmo od 14 do 26 Hz a amplitudu od 15 do 20 uV.
Ta je ve srovnani s amplitudou alfa vin mensi. Beta aktivita se objevuje u dospélych jedinct
v bdélém stavu s otevienyma ocima, kdy centralni nervovy systém vykazuje zvySenou po-
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zornost ¢i soustiedéni. Pi zadchvatu paniky zpravidla dochazi ke zvySen{ beta aktivity. Beta
aktivitu mtzeme najit v pfednich a centralnich oblastech hlavy. Zastoupeni beta aktivity se
s pfibyvajicim vékem zvysuje. [4], [5],

Theta rytmus

Theta viny lezi ve frekvenénim pésmu od 4 do 7 Hz. Jejich amplituda se pohybuje od 50 do
100 pV. Theta aktivita je pfitomna na EEG u zdravého dospélého jedince béhem pomalého
spanku a objevuje se v centralni, tempordlni a parietalni oblasti. U déti je pfitomna i v
bdélém stavu. U dospélych jedinct se také miize objevit v bdélém stavu a to nejéastéji pfi
emocionalnim stresu. Za zdroj theta vin je povazovan thalamus. [4], [5], [6]

Delta rytmus

Vyskyt delta vin je spojen hlavné s aktivitou mozku u déti do 4 mésict, kdy se jedna o
zékladni rytmus EEG. U dospélého ¢lovéka se objevuji v hlubokém stadiu spanku a podil
delta vln pfibyva s jeho hloubkou. P#i bdélém stavu se vidy jedné o patologicky jev a znamené
vétsinou néjaké poskozeni mozku (napf. nddor). Delta rytmus se pohybuje ve frekvencich od
0.5 do 4 Hz a jeho amplituda dosahuje hodnot az 200 pV. Za misto vzniku je s nejvétsi
pravdépodobmnosti povazovana mozkova kira. [4], [5], [7]

Gamma rytmus

U gamma rytmu mluvime o frekvencich vyssich jak 30 Hz. I kdyZ maji gamma viny velmi
malou amplitudu a jejich vyskyt neni tak ¢asty (obcas se jim Fika rychlé beta viny), tak slouzi
k potvrzeni uréitych mozkovych poruch. Oblast vyssich frekvenci u EEG je pfevazné v predni
a centralni oblasti. [5]

2.2.3 Spankové faze

Rozdélujeme dvé hlavni faze spanku: NREM spanek a REM spanek. NREM spének je slozen
ze 4 daldich stadif: usinani, lehky spanek, hlubsi spanek a nejhlubgi spanek. REM a NREM
spanek se cyklicky st¥idaji. Délka celého cyklu od prvni fize NREM az po ukonceni fazi
REM je u dospélého ¢loveéka priblizné 90 az 100 minut. Pribéh spanku je u kazdého jedince
jiny a s vékem se méni. [4], [5]

NREM spanek

Jednd se o fazi, pii které neprobihaji rychlé o¢ni pohyby a je charakteristicka vyplavovi-
nim serotoninu v mozku. SlouZi spisSe k relaxaci svalstva. M4 4 stadia.

Stadium 1 — Usinani

V prvnim stadiu spadnku dochéz{ k pomalému zpomalovani mozkové aktivity a k poklesu
Cetnosti alfa vin (8-13 Hz), které jsou postupné nahrazovany theta vinami (4-7 Hz). Usinani
ma u dospélych jedinct pfiblizné 5% podil na celkové délce spanku. Dochézi zde k pomalym
o¢nim pohybiim, ale ne tak prudkym jako u REM spanku. Subjekt nachézejici se v této fazi
spanku lze byt lehce probuzen. [2], [5]
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Obrazek 2.4: Zakladni mozkové rytmy [5]

Stadium 2 — Lehky spanek

Tato faze je charakterizovana tzv. spankovymi vieténky a K-komplexy. Spankova vieténka
jsou kratké useky vin na frekvencich od 12 do 16 Hz. Cahrakteristicki kiivka K-komplexu
zalind zédpornou $pickou (< 100 pV') a pomalu pfechdzi na kladnou (az 200 pV') az je
nakonec zakoncena opét negativni §pickou. Z celkového Casu spanku tvori lehky spanek asi
50%. Neprojevuje se zadnym pohybem o¢i a celkové svalové napéti je mirné. Jedinec 1ze byt
opét lehce probuzen. [4], [5]

Stadium 3 — Hluboky spanek

Obcas se sluCuje s poslednim stadiem, kterym je nejhlubsi spanek. Tato fize NREM
spanku je charakterizovana nastupem delta vin (0.5 — 4 Hz), které v této fazi tvori 20-
50% v8ech vin. Jejich amplituda pfesahuje hodnoty 75 V. Tato faze tvoii piiblizné 5-10%
celkového casu spanku. Clovek lze uz byt obtizné probuzen. |2|, [4]

Stadium 4 — Nejhlubg&i spanek

Delta vlny zde tvofi uz vice jak 50% vSech vln a ¢lovék v této fazi uz je velmi obtizné
probuditelny. Podil nejhlubsiho spanku na celkové dobé je ptiblizné 10-15%. [2], [4]

REM spanek

REM spanek tvoii u dospélych lidi p¥iblizné 20-25% celkového ¢asu spanku a prob&hne
priblizné ¢tyfikrat nebo pétkrat. Zkratka REM pochézi z anglického rapid eye movement
a znamend rychlé o¢ni pohyby. Ty jsou pro tuto fazi spanku charakteristické, stejné tak
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jako nizkoproudé EEG. Béhem REM faze nejsou dominantni zddné viny. REM nastupuje
po skonceni NREM cyklu, jakmile se zvysi v mozku hladina noradrenalinu. V této fazi je
mozek velmi aktivni, naopak svaly jsou ochablé. Predpoklada se, Ze béhem této faze spanku
probiha utfidovani paméti a zdaji se nam sny. [4], [5]

M1
Alert wakefulness
(heta waves)

N2 MWW i

Drowsy sleep
(alpha waves)

"EWW“’“"W—"

Sleep
(low voltage and spindles)

e \ SV VNNV

Slow wave sleep
(delta waves)

Stage 1 sleep
{(low voltage and spindles)

REM sleep
(beta waves)

1 sec

Obrazek 2.5: Spankové faze [3]

2.2.4 Meéreni EEG

V praxi je EEG nejcastéji sniméno neinvazivni metodou pomoci elektrod na povrchu hlavy.
Lze v8ak i v jinych p¥ipadech pouzit invazivni metody, pfi kterych se snima EEG piimo z
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povrchu mozkové kiry (ECoG). Pouzivané elektrody miizeme rozdélit na dva druhy: povr-
chové a podpovrchové. Povrchové se pouzivaji k neinvazivnimu sniméni a mohou mit podobu
jednotlivych elektrod nebo tzv. elektrodovijch cepic. Pro tato méfeni se vyrabé&ji elektrody
kovové. Jedna se o stiibro, zlato a platinu. K zlepgeni kontaktu s pokozkou se pouziva vodivy
gel. Podpovrchové slouz{ k invazivnimu snimani a maji podobu jehel nebo teréikii z vhodného
materidlu (platina, stiibro). [§]

Rozmisténi elektrod

Spravné rozmisténi elektrod je dulezité, jak pro interpretaci jednotlivych sniméni, tak
pro spravné vyhodnoceni vysledkii z divodt standardizace. Tradi¢ni systém elektrod je 10-
20, kdy je pouzito 21 snimacich elektrod. Tyto elektrody jsou 3 nepérové, 8 péarovych a 2
jsou umistény na usnich laliécich. Néazev systému 10-20 je odvozen z rozlozeni elektrod,
kdy od krajnich poloh v sagitaln{, neboli podélné, a transversilni, nebo také pFi¢né, linii je
vzdalenost rozdélena na useky po 10%, 20%, 20%, 20%, 20% a 10%. P¥itom se vychézi ze 4
anatomickych bodii: kofen nosu, vystupek na tylni kosti a z bodti pfed udnimi boltci. [2]

Kazd4 elektroda méa svoje oznaceni. Na prvnim misté je pismeno popisujici lokaci elek-
trody (A = Ear lobe; C = Central; P = Parietal; F = Frontal; O = Occipital; T = Temporal).
Tato pismena jsou nésledovana Cislem, které udava pozici na levé nebo pravé hemisfére. Po-
kud lezi na levé hemisfére jsou pouzita Cisla licha. Pravou hemisféru naopak specifikuji ¢isla
sudé. U t¥f neparovych elektrod je ¢islo nahrazeno malym pismenem z, které znaci neparovou
elektrodu. [2]
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Obrazek 2.6: Zapojeni elektrod [5]

Zapojeni elektrod

Pro sniméani EEG se nej¢astéji pouZiva unipolarni a bipolarni zapojeni elektrod.
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Pii unipolarnim zapojeni se elektrody zapojuji k jedné spoletné referencni elektrodé,
pfip. svorce. Tato referen¢ni elektroda miuZe byt umisténa na usnich laltécich, nose, krku
nebo cele. Jako referenci lze pouzit i spojeni vice svodii (napf. spojeni ugnich elektrod)
nebo dokonce i vSech svodi. Neexistuje v8ak nejvyhodnéjsi pozice referenéni elektrody, a to
zejména kvili faktu, ze elektricky proud také pFichazi z bioelektrické aktivity svald, srdce
atd. Vyhodou oproti bipolarnimu zapojeni je vyssi troven EEG a lze 1épe pozorovat velikost
a tvar vin. Nevyhodu jsou vétsi lokaliza¢ni chyby. [2]

U bipolarniho zapojeni se snimé rozdil mezi dvéma aktivnimi elektrodami. Ty jsou k sobé
spojeny tak, Ze jedna slouzi jako reference a druhd jako explora¢ni. Takto jsou pak zapojeny
vechny elektrody, které jsou pouzity pii sniméni EEG. [2]

Artefakty

P#i sniméani a analyze EEG rozumime pod pojmem artefakt jakykoliv elektricky signal,
ktery neni generovan piimo mozkem. Artefakty jsou ¢astym znehodnocenim EEG, a to kvili
velké citlivosti pfi snimani a zesilovani signalu. Proto je dilezité zajistit takové podminky,
které co nejvice eliminuji jejich tvorbu, a tim usnadni spravnou interpretaci vysledného EEG.
Artefakty mtzeme rozdélit na dva druhy: biologické a technické. Biologické artefakty jsou
zpusobeny lidskou aktivitou méfeného subjektu. Mezi nejcastéjsi biologické artefakty patii
artefakty vzniklé o¢ni, srde¢ni nebo svalovou aktivitou. Technické artefakty jsou naopak

zapFi¢inény ostatnimi vlivy mimo lidské télo. Jedna se naptiklad o sitovy sum (frekvence
50/60 Hz), pohyby pacienta nebo i §patné umisténi elektrod. [4], [6]

2.3 PSG

Polysomnografie. Diagnostickd metoda, ktera slouzi k posouzeni spanku a spankovych poruch
(narkolepsie, hypersomnie, ...). VySetfeni probih& ve specialnich spankovych laboratofich,
kde je pozorovany subjekt osézen senzory a jde spat. Z pfedpony poly je zfetelné, Ze je
vySetfovano nékolik fyziologickych funkci najednou. Mezi povinné vySetfované funkce patii
EEG, EOG a EMG. Ostatni jsou volitelné a zalezi jen na rozhodnuti doktora, které zvoli
(EKG, dechovy rytmus, ...). [4]
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Zpracovani EEG signalu

3.1 Vzorkovani

EEG pat¥i mezi analogové signaly a je tedy dilezité vzorkovani pro jeho dalsi zpracovani. Pro
vzorkovani obsahuje analogova ¢ast elektroencefalografu A /D pfevodnik. Princip vzorkovani
je takovy, ze lze vyjadrit spojitou funkci pomoci hodnot této funkce v uréitych izolovanych
bodech. Pro spravné vzorkovani musi byt dodrzen Shannontiv teorém, aby bylo mozno pt-
vodnf{ signdl pFesné zrekonstruovat. P¥i nedodrZeni dojde ke ztraté informace, tzv. aliasingu.
Shannontiv teorém nam ¥ika, ze rekonstrukce ptivodniho signalu je mozna jen tehdy, byla-li
vzorkovaci frekvence vy$si nez dvojnasobek nejvyssi harmonické slozky signélu. 9]

fvz 22'fmax (31)

3.2 Analyza v ¢asové oblasti

EEG obsahuje informace o zménach elektrickych potencidli mozku ze snimacich elektrod.
Tyto data jsou charakterizoviana vinami o riznych amplitudach, fazich, frekvencich atd.
Bohuzel je obtizné pomoci jedné analyzy zprostiedkovat informace tykajici se vSech téchto
neznamych. [§]

Pti vybéru jedné nezndmé, amplitudy, a pfi jejim blizSim prozkoumani a vytvoreni his-
togramu lze zjistit, Ze vysledny histogram je symetricky. V podstaté se jednd o normdlni
(Gaussovo) rozdéleni. Zékladnimi charakteristikami normélniho rozdéleni jsou stfedni hod-
nota a rozptyl, kdyz dalsi charakteristiky jako koeficienty Sikmosti a Spic¢atosti jsou rovny
nule. Nicméné pro jiné nez normalni rozdéleni se daji koeficienty Sikmosti a $pi¢atosti pouizit
jako charakteristiky. [8]

Praveé tyto 4 statistické parametry se pouzivaji i pro analyzu EEG amplitudového histo-
gramil.

13
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3.2.1 Stfedni hodnota

I kdyz je stfedni hodnota u EEG velmi mal4 (fady mikrovoltil) a také témér konstantni, slouzi
jako dobry ukazatel u velkych zmén potenciadlu. Ty vznikaji naptiklad nasledkem né&jakého
technického artefaktu. [§]

8l
Il
S|

N
S, (3.2)
i=1

3.2.2 Rozptyl

Rozptyl amplitudového rozdéleni EEG je pfimo spojen s celkovym vykonem. Pro ploché
EEG je typicky maly rozptyl hodnot, a to ma za nésledek i maly vykon. Naopak pii vice
oscilujicim EEG bude logicky rozptyl vétsi a to plati i pro hodnotu celkového vykonu. [§]

o? = :LZ(:UZ —7)? (3.3)

3.2.3 Koeficient sikmosti

Koeficient sikmosti zna¢i stupen odchylky od symetrie od normélniho rozdéleni. Tento tieti
centralni moment amplitudového histogramu je roven nule, kdyz je rozdélen{ kompletné
symetrické, a nabyva nenulovych hodnot, kdyz jsou EEG vlny asymetrickeé. [8]

Koeficient sikmosti:

= _VN (3.4)

3.2.4 Koeficient Spicatosti

Hodnota koeficientu $pi¢atosti udava, jestli mé dané rozdéleni plochy nebo §picaty charakter.
Hodnota vétsi nez hodnota u normélniho rozdéleni (tj. >0) znaci, Ze analyzované rozdéleni
obsahuje vice $picek nez normalni kifivka. Oproti tomu, kdyz je hodnota mensi nez u normal-
niho rozdéleni, ma dané rozdéleni plossi charakter. Pfi analyze EEG, které mé velmi nizké
frekvence a amplitudovou modulaci, narazime na zaporné hodnoty koeficientu Spi¢atosti. P¥i
kladnych hodnotach je pak dané EEG plné pfechodnych Spicek a skupin s vysokym rozsahem
napéti. [8]
Nésledujici vzorec lze pouzit pro vypocet koeficientu $picatosti:

N2
S

N (zi—%
D=1 (%Nm
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Obrazek 3.1: Zakladni statistické parametry [8]

3.3 Analyza ve frekvenc¢ni oblasti

Zéznam EEG je vhodné reprezentovat jak v Casové, tak i ve frekvencni oblasti. K pifevedeni
signalu do frekven¢ni oblasti se pouziva Fourierova transformace. Pomoci ni lze rozlozit signal
na jednotlivé frekven¢ni slozky a zjistit charakteristiky, které nenf mozné urcit jen z casové
oblasti. [10]

3.3.1 Fourierova transformace

Fourierova transformace vyuzivd dvou zadkladnich harmonickych funkci sinus a cosinus k
vyjadieni ¢asové zavislého signdlu. Signal muze byt bud spojity ¢i diskrétni.

Fourierova transformace je definovana integralnim vztahem:

X(w) = /Oo x(t) exp (—jwt)dt, (3.6)
kde

X (w) je spektrum signalu k funkci ¢asu x(t) a w je uhlova frekvence (w = 27 f). Pfi

zpracovani EEG je signél vzorkovén urcitou frekvenci fs = 5= = % , kde Ty je perioda
S
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vzorkovani. [10]
Vzorkovanim dostaneme posloupnost bodi x(n). Pro spektrum diskrétni posloupnosti plati:

N
DTFTx(n) = X(exp (jw)) Zx n) exp(—jwn) (3.7)
=1

Jedn4 se o vzorec pro Fourierovu transformaci v diskrétnim Case. Spektra spojitého a dis-
krétniho signalu se od sebe lisi tim, Ze spektrum diskrétniho signalu je periodické s periodou
27. [10]

3.3.2 Diskrétni Fourierova transformace

P1i praci s koneénym poctem hodnot se pracuje s tzv. Diskrétni Fourierovou transformaci:

N-1

DFTxz(n) = X (k) = Z x(n) exp(—j%rkn) (3.8)
n=0

DFT nam umoziiuje postupné vypoditat ze zadanych N diskrétnich hodnot signéalu x(n)
N diskrétnich hodnot spektra X(k). Pocet vzorki N je v ¢asové i frekvenéni oblasti stejny.
Jednd se o soumérné spektrum, takze pro redlnou posloupnost stadi vypocitat jen hodnoty
diskrétniho spektra v intervalu < 0; 1Fy, >, kde Fy je vzorkovac frekvence. [10]

3.3.3 Rychla Fourierova transformace

Algoritmus pro rychlou Fourierovu transformaci (FFT) se pouziva pro vypocet DFT. Princip
FFT spociva v tom, Ze rozlozi libovolnou posloupnost na kratsi posloupnosti, jejichZz vypo-
¢et DFT vyzaduje mensi pocet aritmetickych operaci. Naslednym seskladanim se pak ziska
spektrum ptivodni posloupnosti. [11]

Vyuziva se substituce:

2T
W = exp (— jﬁk‘n) (3.9)
Vzorec pro DFT:
N-1
DFTx(n) = X(k) = > _ a(n)WiF (3.10)
n=0

Snizeni poc¢tu vypocetnich operaci na zakladé vlastnosti ¢initele W}\}k:
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e Periodicita s periodou:

WRE = Wikt — (3.11)

e Pro % bodovou a N-bodovou DFT bude:

Wiy = WP (3.12)

e Cinitel W]\L,k se vyznacuje soumnérnosti

Wiha M2 = ik (3.13)

Oproti DFT je FFT tadové rychlejii, kdyz snizuje pocet vypoéti z N2 na N - log (n).
[11]

3.3.4 Vykonové spektrum

Vykonové spektrum nam ¥iké, v jaké mife jsou zastoupeny jednotlivé slozky ve frekvenénim
spektru.

P(f) = RE[X ()] + L [X(f)), (3.14)

kde
X(f) je Fourierova transformace EEG signalu. Nic nam v8ak uz nefika o fazi.

Pii provadéni frekvencni analyzy jsou soucéasti analyzy i vypoCty tzv. cross spektra a
koherence.

Crossspectrum = X (f)Y = (f), (3.15)

kde
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X(f) a Y (f) jsou Fourierovy transformace a * zna&i komplexni sdruzeni. Jednim z dal-
§ich moZnych vypocti je vypoclet Fourierovou transformaci kovariance dvou signéli. Cross
spektrum je pouZito pro vypodcet koherence dvou signali. [8]

Koherence udava, jak moc si jsou dva signaly podobné ve frekvenéni oblasti.

Crossspectrum

VPX(f) - PY(])

Coherence =

(3.16)

Koherence nabyva hodnot od 0 do 1, kdy 0 znadi zddnou podobnost mezi dvéma signaly
na urcité frekvenci, zatimco 1 potvrzuje naopak aplnou podobnost. V MATLABu lze pro jeji
vypocet pouzit funkci mscohere(. .. ). [§]

3.4 Segmentace signalu

Pojem segmentace signdlu znamené rozdéleni signdlu na mensi dseky. S nimi lze pak lépe
pracovat pii dalsf analyze. Pii zpracovani dlouhodobych biosignali je dilezité si zvolit takovy
typ segmentace, ktery neni tolik ¢asové a pamétové narocny.

Existuji dva typy segmentace:

e Konstantni

e Adaptivni

3.4.1 Konstantni segmentace

Konstantn{ segmentace rozdéli signal na stejné dlouhé tseky, co se tyka do pocétu vzorki a
tedy i ¢asu. Nevyhodou této segmentace je, ze nemé zadny blizsi vztah ke zpracovavanému
signalu a nezaleZi na tom, zda se jedné o stacionarni ¢ nestacionarni signil. Vyhodou je pak
implementace algoritmu, ktera nenf viibec obtizna a oproti adaptivn{ segmentaci se jednéa o
rychlou a ne tolik pamétové naroénou metodu segmentace.

3.4.2 Adaptivni segmentace

EEG signal je v8ak Casové proménny a konstantni segmentace neni vhodna pro dalsi zpra-
covani. Proto je potieba rozdélit EEG signal na takové tiseky, které maji rtiznou délku v
zévislosti na zménéch jeho charakteristik v ¢ase. Tato metoda rozdéleni signélu na jednot-
livé segmenty se nazyvéi adaptivni segmentace.

Adaptivni segmentace detekuje pomoci riznych algoritma zmény v amplitudové & frek-
venéni charakteristice zpracovavaného signédlu. Existuje mnoho metod adaptivni segmentace,
at uz se jedna napf. o jednokanélovou, ¢ vicekanalovou.

Priklady adaptivni segmentace:

e Adaptivni segmentace na zakladé linearni predikce
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Adaptivni segmentace na zakladé autokorelacni funkce
Adaptivni segmentace s nartstajicim a pevnym oknem
Adaptivni segmentace na zakladé dvou spojenych oken

Adaptivni segmentace na zékladé miry diference

Zakladem adaptivni segmentace je tzv. metoda dvou oken. Pt ni se porovnévaji urcité
parametry ve dvou oknech. [12]

Princip adaptivni segmentace metody dvou oken, kdy mame jedno referencni a jedno

posuvné okno:

Na pocatku signélu je zvoleno pevné referen¢ni okno o urcité ¢asové délce. Podle druhu
adaptivni segmentace je pro toto referencni okno proveden vypocet, ktery v ném uréi vybra-
nou charakteristiku (nap¥. rozptyl). Po zbyvajici ¢asti signélu se pohybuje posuvné okno. V
posuvném oknu je stejnym zpiisobem jako u pevného referenéniho okna proveden vypocet
parametru. Mira diference mezi posuvnym a pevnym oknem se uréi z rozdilu obou parame-
tri. Pfi pfekroCeni urcité stanovené meze je nalezena hranice segmentu. Pevné referencni
okno se pfesune namisto posuvného a posuvné se dale opét pohybuje po zbylé ¢asti signalu.
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Obr. 3. Princip adaptivni segmentace.

Obrézek 3.2: Adaptivni segmentace [7]
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Kapitola 4

MATLAB

Matrix laboratory. Je vysokotroviiovy programovaci jazyk a zaroven i prostfedi pro nume-
rické vypocty a zobrazeni. Je vyvinut spole¢nosti MathWorks. MATLAB dovoluje manipulaci
s maticemi, vykreslovani dat a funkci, implementovat algoritmy, vytvaret vlastni grafické pro-
stfedi a je schopny pracovat i 8 programy napsanymi v jiném programovacim jazyce. At uz
se jedna o C, C++ & Javu.

4.1 GUI

Graphical user interface. Jedna se o grafické prostiedi programu MATLAB. Sluuje jednot-
livé prostifedky a komponenty, které poméhaji uzivateli vytvofit vlastni program. Jsou dvé
zékladni moznosti, jak takovy program vytvofit. Pro jednoduchost, kdy uzivatel neni tak
obeznamen s piikazy a riznymi toolboxy, existuje tzv. GUIDE.

GUIDE je grafické vyvojové prostiedi MATLABu obsahujici nastroje, které interaktivné
vytvori uzivateli jeho vlastni program jen pomoci klikini a tahani rtznych objekti, viz
obrazek 4.1.

Druhé moZnost je psani vlastnich prikazi a skripti.

Mezi zékladni komponenty GUI patii rizné druhy tlaéitek (pushbutton, radiobutton,
...), menu, checkboxy, textova pole, atd.

Vétsina jednotlivych komponentd mé v sobé moznost zavoldni tzv. callbacku. Jedné se o
funkei, které se automaticky spusti pfi néjaké akei souvisejici s danym komponentem (vybrani
moznosti z nabidky, kliknuti mysi atd.).

Uspotadani jednotlivych grafickych objekti je hierarchické viz. obrazek 4.2. Kazda in-
stance grafického objektu ma svdj unikatni identifikitor, tzv. handle. Pomoci tohoto iden-
tifikdtoru lze manipulovat s danou instanci a meénit jeji vlastnosti. Pro préci s instancemi
obsahuje MATLAB dvé& zakladni funkce: get a set. Pomoci piikazu set se nastavuji para-
metry instance a pomoci prikazu get se naopak ziskavaji.

4.1.1 Figure

Jedna se o okno na obrazovce, které slouzi MATLABu k vykreslen{ grafického vystupu. Je
mnoho syntaxi, jak zavolat tento objekt. Od jednoduchého figure(), které vytvoii okno se

21



22 KAPITOLA 4. MATLAB

=18 =
Fi= Edt 'ew Lwout Took Hddo

D@ Sl o | &M Ry >
[»

(]| =

D=

|

=| B

| ]

T

E

[Cosrarst Poirsts (728001 |Postion: [520. 380, 560, 201

Obrézek 4.1: GUIDE[13]

zékladnimi vlastnostmi, po figure(’PropertyName’, propertyvalue,...), kdy lze spe-
cifikovat mnoho vlastnosti jako pozice, vyska, §itka, nadpis atd. P¥i zavolani ptfikazu h =
figure(...) pfifadime oknu proménnou neboli handle h, do které se ukladaji vlastnosti da-
ného okna. Pro ziskavani, ménéni & specifikovani vlastnosti pracujeme s touto proménnou.

4.1.2 Ulobjects

Grafické objekty pro uzivatelské rozhrani. Nachazeji se hierarchicky pod figure. Pomoci nich
se implementuje grafické rozhrani. Jako u kazdého objektu, mtzeme specifikovat rtizné vlast-
nosti. Mezi UI objekty fadime Ulcontrol, Ulmenu, Ulcontextmenu, Ultable, Ulpanel a Ul-
buttongroup.

Ulcontrol

Ulcontrol jsou grafické objekty, které vétginou pii své aktivaci provedou callback. Stejné
jako v8echny UI objekty jsou podiizeny figure. Existuje 10 zdkladnich typi téchto objekti,
kdy kazdy méa svij specificky vyznam.

Pushbutton

Tlac¢itko, pfi jehoZ stisknuti je provedena nadefinovana akce. Po stisknuti nezistava v
aktivnim stavu. Je uziteéné, kdyz akce, kterou chce uzivatel provést, nesouvisi s dalSimi
akcemi definovanymi ostatnimi objekty (napf. tlacitko OK).
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Obrazek 4.2: Hierarchie objektd v MATLABu [14]

Checkbox

Checkbox také generuje akci pfi stisknuti, ale oproti tlacitku ztistava v aktivnim stavu.
Je vhodny, kdyz uzivatel potfebuje vice nezavislych moznosti. Mtze jich byt aktivnich vice
najednou. Stav daného checkboxu je vidét na obrazovce a p¥i dalsim stisknuti se opé&t deak-
tivuje.

Radiobutton

Objekt radiobutton funguje stejné jako checkbox, akorat s tim rozdilem, Ze v jejich sku-
piné mize byt aktivni jen jedno.

Pop-up menu

Pii jeho stisknut{ dojde k zobrazeni seznamu moznosti. Kdyz neni stisknuto, ukazuje
posledni volbu. Stejné jako u skupiny radiobuttoni maze byt aktivni jen jedna moznost v
ramci jednoho pop-up menu. Oproti skupiné radiobuttont nezabira tolik prostoru.

Edit

Textové pole, kam lze psat a upravovat text dle vlastn{ potieby. Vhodné pro textovy
vstup.

Frame

Obdélnikovy okraj, ktery je vhodny pro odliSeni riiznych ¢asti okna, které spolu nesouvisi.
Nelze u né&j vyvolat callback.

Listbox

Listbox zobrazuje seznam moznosti, u kterého si uzivatel mize vybrat jednu ¢ vice z
nabizenych moznosti. Pomoci vlastnosti min a max lze nastavit, kolik jich mize uzivatel
zvolit.
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Slider
Posuvnik. Jeho pozice je definovina pomoci numerické hodnoty, ktera urcuje jeho aktu-

alni pozici. Pohybuje se s nim bud posouvanim nebo klikinim. Pomoci vlastnosti je mozné
urdit jeho rozsah, vychozi pozici, délku ¢i velikost. Mize byt horizontalni nebo vertikalni.

Text

Pole se statickym textem. Oproti objektu edit nelze ménit. Vhodné pro popisky u ostat-
nich grafickych objektii. Neni zplisob, jak u néj vyvolat callback.

Toggle

Podobné tlacitko jako pushbutton. Po stisknuti se v8ak navrati do pivodni polohy a je
vidét, jestli je aktivni nebo ne. Vhodné pro vytvarenf toolbart.

Ulmenu

Ulmenu vytvai{ hierarchickou strukturu jednotlivych menu. Ulmenu lze pouzit i pro
vytvafeni polozek u kontextového menu.

Ulcontextmenu

Pomoc{ kontextového menu je mozné vytvofit nabidku, kterd se zobraz{ pti kliknutf
pravym tlacitkem mysi na graficky objekt.

Ultable
Prikaz, ktery vytvari tabulku.
Ulpanel

Ulpanel sdruzuje ostatn{ grafické komponenty jako Ulcontrol, Axes ¢i Ulbuttongroup. Je
vhodny pro spravu vice grafickych objekt.

Ulbuttongroup

Obsahuje nejcastéji toggle a radiobutton, ale mtze obsahovat i ostatni grafické kompo-
nenty. Jedna se o podobny graficky kontejner jako Ulpanel.

4.1.3 Axes

Objekt slouzici k vykresleni grafi. Pfi zavolan{ ptikazu, ktery potiebuje osy pro zobrazeni
(light, image atd.), je MATLAB automaticky vytvofi. S vlastnostmi se opét pracuje pomoci
prikazt set a get.
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4.2 Predzpracovani EEG

Zpracovani dlouhodobych dat je problematické. Jedna se o ¢asovou a pamétovou narocnost.
Typicka vzorkovaci frekvence je 128 Hz. Pfi 10 minutovém zédznamu se jedna o 76800 vzorki.
U dlouhodobych dat byva v8ak zaznam v desitkiach dni. KdyZ se vezme v potaz, ze EEG byva
nejcastéji dvacetisvodové, je oCividné, ze pamét je jednim z hlavnich faktori u zpracovani
dlouhodobych dat. S pamétovou narocnosti roste tmérné i ta casova. 8]

Predzpracovani signéalu je potiebné pro co nejvétsi efektivitu pii nasledném zpracovani.
Dulezité je pokusit se o takové upravy, aby se dosahlo celkového sniZzeni objemu dat, z toho
vyplivajici ¢asové a pamétové narocnosti a charakteristika z pohledu sledovanych parametra
vysledného signalu byla co nejvic podobna charakteristice ptivodniho.

Nésledujici metody lze pouzit pro zvyseni efektivity zpracovani signalu.

4.2.1 Podvzorkovani

O podvzorkovani hovoiime tehdy, kdyZz p¥i vzorkovani signalu neni dodrzen Shannontv vzor-
kovaci teorém, a to méa za nésledek nemoznost rekonstrukce ptivodniho signalu a vznik umé-
Iych artefaktt. I pres ztradtu nékterych informaci a zkreselni pomoci umélych artefakti, je
podvzorkovéni vhodné pro hrubé zpracovani dlouhodobych dat.

V prostiedi MATLAB jsou pro podvzorkovani implementovany nésledujici funkce:

Resample

Jedna z funkeci, kterd méni vzorkovaci frekvenci signélu.
Y = Resample(X,P,Q), kde X je signal, u kterého se v poméru P/() zméni ptivodni
vzorkovaci frekvence.

Oproti jiné ¢asto pouzivané funkci Upfirdn ma vyhodu v defaultnim pouZivani anti-
aliasingového dolnopropustného FIR filtru béhem podvzorkovani a kompenzuje tim zpozdéni
filtru. [14]

Upfirdn

Zvysuje i snizuje vzorkovaci frekvenci. Neimplementuje defaultné filtr a uzivatel si ho
musi navrhnout sdm. Je trochu obtiZnéjsi na implementaci.

Y = Upﬁrdn(X,H,PaQ)u
kde

X je puvodni signal, P/Q) pomér ve kterém se méni vzorkovaci frekvence a H je navrzeny
filtr. [14]

Decimate

Slouzi k podvzorkovani pivodniho signélu, pii kterém pouzivé stejné jako resample dol-
nopropustny filtr.

Y = Decimate(X,R),
kde
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X je puvodni signal, u kterého se Rkrat snizi vzorkovaci frekvenci.
Zakladnim filtrem je Chebyshevtv filtr 8. fadu. [14]

Vlastni podvzorkovani

Kromé funkci jiz implementovanych v programu MATLAB lze vyzkouset vlastni metody
podvzorkovani. Jako zaklad vlastniho podvzorkovani pouzivam funkci buffer(. .. ). Zakladni
implementace této funkce je:

Y = Buffer(X,N), kde
X je vektor a N délka jednotlivych segmenti. Vysledkem je matice, kterd ma N radka.

V jednotlivych segmentech vypocitdm maximum a minimum. Jejich hodnoty pak davaji
novy vektor.

UZzivatel musi dbét na to, jakd analyza bude pouzita a tomu pfizptsobit vyslednou vzor-
kovaci frekvenci. P velkém podvzorkovani se ztraci informace o vyssich frekvencich a prace
ve frekvenéni oblasti je velmi obtiZzna.

Obrézek 4.3: Jednotlivd podvzorkovani signédlu

4.2.2 HDF5

Dalsi z metod, jak zjednodusit praci s dlouhodobymi daty, je vhodna volba datové formétu.

Hierarchical data format. Jedn4 se o datovy model, ktery je zaloZen na stromové struktufe
a slouzi k uchovani a zpracovani velkych datovych kolekci. Vyhoda formatu HDF5 je takova,
7e pro praci s nim neni{ potieba nacitat cely soubor do paméti, ale lze pracovat jen s ur¢itymi
Castmi. Nema zadna omezeni na pocet ¢i velikost datovych objekta v kolekei. [15]

Obsahuje:

e SW knihovnu, kterd funguje na mnoho platforméach
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e mnoho funkci, které dovoluji ¢asovou a pamétovou optimalizaci

e néastroje pro analyzu, zpracovani a zobrazen{ dat v kolekci
Hierarchie HDF5:

e group
Jednd se v hierarchii o slozky. Mohou obsahovat dal3{ slozky, datasety, atributy, odkazy
¢i datatypy.

e dataset
Jednd se o kolekci dat. Mnohodimenzionalni pole ¢ znakové Fetézce.

e atribut
Data, kterd jsou spojena s jinou entitou, tfeba datasetem.

e link
Odkaz na objekt.

e datatyp
Popisuje data v datasetu nebo atribut. Ukazuje, jak se majf spravné interpretovat data
v datasetu.

4.2.3 Randomizace

Pro praci s dlouhodobymi signaly je vhodnda i metoda randomizace. Randomizace spo¢iva v
tom, ze je vybran ndhodny pocet prvkil z mnoziny a nad nim je spustén uréity algoritmus.
Tim se zkrati vysledny ¢as na zpracovani, jelikoz nejsou prochézeny vSechny prvky v mnoziné.

Zaklad randomizace je takovy, Ze je provedena konstantni segmentace (napf¥. jiz zminéna
funkce buffer) na vybraném kanalu. Ze vSech téchto segmentu je ndhodné vybréno urcité
procento, se kterym se déle pracuje. Nadhodné vybrané segmenty jsou pak setfizeny podle
poradi a je vybran urcity parametr. Ten bude jenodtlivé segmenty definovat. Pro zjisténi
technickych artefaktt je vhodné vybrat stfedni hodnotu, kterd je viceméné konstantni, ale
pfi technickych artefaktech mize dojit k jejimu lehkému vychyleni. Vice viz parametrizace
4.3.2

Pro vytvoreni ndhodné posloupnosti do urcitého ¢isla bez opakovani prvki je v MATLABu
definovana funkce randperm(. .. ).

Randperm(N) vrati ndhodnou posloupnost prvkii bez opakovani do ¢isla N, ale jiz si nelze
vybrat pocet prvki.
To 1ze zajistit pomoci funkce randperms(...).

Randperms(M,N) vrati ndhodnou mnozinu do ¢isla M, stejné jako funkce randperm, ale
je moznost vybrani po¢tu prvkd z mnoziny pomoci vektoru N, . P¥. Randperms(6,1:3) vraci
1. az 3. prvek funkce randperm(6).

Pro setfidéni vysledné posloupnosti lze pouzit funkci sort(. .. ).
Sort(X) setiidi prvky v mnoziné X vzestupné.

Pomoci téchto funkei 1ze ziskat set¥idénou posloupnost ndhodné vybranych segmenti.
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4.3 Zpracovani EEG

4.3.1 Segmentace

Zikladnim pozadavkem pro segmentaci dlouhodobych signéli je pamétovi a ¢asovd nena-
ro¢nost. Jak uz bylo zminéno, konstantni segmentace sice neni tolik Casové a pamétové
nenarocné jako adaptivni, ale pro ¢asov€ promeénné signily typu EEG neni vhodna. Kvili
tomu je potieba navhrnout metodu adaptivni segmentace, ktera by dle néjaké charakteristiky
rozdélila signal na vhodné segmenty pro dalsi zpracovani.

Pro co nejmensi pocet vypoctl je dilezité pouzit vypocetné nendrocné operace. Tento
pozadavek spliuji statistické parametry, které pracuji s amplitudovym rozdélenim signalu.
Statistické parametry vhodné pro vyuziti u EEG jsou: stfedni hodnota, rozptyl, Sikmost a
prace ve frekvenéni oblasti, ale pfevod do ni pomoci FFT v jednotlivych oknech je Casové
narocny a pro rychlou pfedstavu o naméfenych datech pomoci adaptivni segmentace témér
nepouzitelné.

Zéakladem adaptivni segmentace je metoda bud dvou posuvnych oken, nebo posuvného
a referencniho. Pohyb oken je zajistén pomoci funkce for, kterd postupné prochézi vechna
data.

4.3.2 Parametrizace

Parametrizace je jednou z moznosti, jak se pokusit o rychlejsi zpracovani dlouhodobych
biosignéli. Zakladem paramterizace je konstantn{ segmentace, kterad rozdéli signal na stejné
dlouhé segmenty. V nich se nasledné spocita libovolny parametr, ktery mi bude jednotlivé
segmenty definovat, a vykresi se graf. Z néj je mozné vidét urcité zajimavé useky, kde se
nachézejl a zamérit se na tyto ¢asti signalu.

Pro dalsi sniZzeni ¢asové naro¢nosti je pouzita randomizace, kterd vybira jen urcity vzorek
segmenti, ve kterych probéhne vypocet parametru a tim velmi urychli nalezeni vhodnych a
zajimavych ¢asti signalu.

Kromé vykreslovani grafi pomoci funkce plot(. .. ), ktera je velmi ¢asto pouzivana, lze
pouzit také funkci line(...). Jedna se o oby¢ejnou kiivku, ktera nepouziva tolik moznosti
pro vykreslovani jako funkce plot, a z toho plyne mnohonasobné rychlejsi vykresleni.

Nadefinuji si libovlnou ¢aru, které nasledné pomoci funkce set nastavim hodnoty pro
jednotlivé osy.

1Handle = line(nan,nan);
set(lHandle,’Xdata’,osa_ x,”YData’,vektor parametr);
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Program

Programova praktickd ¢ast je zaméfena na zobrazeni potifebnych vysledki pii analyze a
segmentaci dlouhodobych dat. Hlavnim tkolem bylo ulehéit préaci pfi zpracovan{ téchto dat
a pokusit se vybrat ze signalt pomoci adaptivni segmentace, co nejméné naro¢né na pameétové
a Casové zpracovani, nejzajimavéjsi oblasti.

EEG_analyze - a

File Segmentace Analyza a

200 T [hivmm ss]
00:00:00 - 00:10:00

Konstatni segmentace

2 min v

(V]

Konstantni segmentace

200 | 7 Adaptivni segmentace

Velkost okna [s]

I I I I
0 100 200 300 400 500 600

Cz [5] :
T

T T Prah
&

Adaptivni segmentace.

[

200 % segmentu (1-100)
50

Konstantni segmentace: v

Vypocte] parameter

| | |
100 200 300 400 500 600
0z [s]

4 _ 0 K3

Obrézek 5.1: Hlavni okno aplikace, ve kterém probiha vykreslovani a analyza datovych kanalt

5.1 Data

Data z dlouhodobych pozorovani, kterd byla soucasti vyvoje tohoto grafického prostiedi, jsou
z Mayo Clinic z roku 2014, kdy se jednd o 8 dni dlouhy zédznam. Jsou to data ve formétu
.edf, kterd jsou rozdélena po jednotlivych dnech a nocich. Soucéasti GUI je slouceni téchto
dat do jednoho souboru, na kterém byla zkousSena prace s dlouhodobymi daty.

Program umoznuje nacist data z nékolika soubort ve formatu .edf. Béhem tohoto sloucent,
pro zjednoduSeni pamétové naro¢nosti, lze tyto data podvzorkovat a tim ulehéit celkovou

29



30 KAPITOLA 5. PROGRAM

néro¢nost na zpracovani dat. Vysledny format vystupniho souboru, se kterym pak pracuje
program je .h5.

5.1.1 EDF

European data format. Standardni datovy format, ktery slouzi pro praci a uchovani mnoho-
kanalovych biomedicinskych a fyzikalnich dat (nejéastéji EEG a PSG). Novéjsi verze EDF+
je vice flexibilni oproti EDF, kdy kromé zdznami miize obsahovat anotace a také ECG,
EMG, evokované potencidly atd.

5.1.2 Konverze do HDF5

P#i zvoleni polozky file -> conversion v hlavnim okné vysko¢i okno, ve kterém si uzivatel
vybere data ve formatu EDF podle poradi, v jakém je chce dané soubory pospojovat a
provést konverzi do HDF'5 viz. obrazek 5.2.

Konverze = O

Data Mazwy

Find

Potvrzeni

Confirm

Obrazek 5.2: Vychozi okno pro konverzi do datového formatu HDF5

Okno pro konverzi je rozdéleno na 3 Ulpanely. Pomoci tlacitek Find se zavold funkce
uigetfile(...), kde si uzivatel vybere soubory a jejich cesty se nasledné zobrazi v textovém
poli v levém panelu a jejich nazvy v pravém panelu. Cesta k jednotlivym souborim je
nésledné pouzita pro funkci EDF _read write(...). Pomoci zvoleni vhodnych parametri
nacte tato funkce jen hlavicku daného souboru a ulozi ji do MATLABovské struktury viz.
obrazek 5.3.

Po potvrzeni tlac¢itkem Confirm se vytvori nové okno s jednotlivymi kanély v podobé
Ultable, ktera obsahuje nazvy vSech kanald z hlavi¢ek danych souborii viz. obrazek 5.4.
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Konverze
Data

.Y

Nazwy

D:\FEL\Bakalarska_prace\Bakalarka_GUNBakalarka_2_verze\s

D:\FEL\Bakalarska_prace\Bakalarka_GUNBakalarka_2_verze\s

D:\FEL\Bakalarska_prace\Bakalarka_GUNBakalarka_2_verze\s

D:\FEL\Bakalarska_prace\Bakalarka_GUNBakalarka_2_verze\s

Find

Find

Find

Find

sd2.2_DO3_MWT.edf

sd2.2_DOS_MWT.edf

sd2.2_D0S_MWT.edf

sd2.2_D09_MWT.edf

Potvrzeni

Confirm

Obréazek 5.3: Soubory pfipravené ke spojeni a prevodu do formatu HDF5
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Uzivatel si pomoci checkboxi u kazdého kanalu vybere, jaky kanal pfevede do hromad-
ného HDF) souboru. Pro praci s dlouhodobymi daty je zde moZnost podvzorkovani signalu,

kdy pomoci tlacitek Fs - UP a Fs - DOWN vynasobime/vydélime frekvenci dvéma.

Poté, co si uzivatel vybere kanaly a jejich vyslednou frekvenci pro pozdéjsi praci, klik-
nutim opét na tlacitko Confirm spusti proces vytvareni souboru HDF5. Tento proces konci

oknem, kam si zada nézev vysledného souboru.

5.1.3 Nacteni dat

Nacteni dat probiha opét v hlavnim okné v polozce file -> load viz. obrazek 5.5.

Okno pro nacteni dat je rozdéleno na 4 Ulpanely. V levém panelu se nachézeji tlacitka s
jednotlivymi nazvy kanalt z nacteného HDF5 souboru. P#i stisknuti téchto tlac¢itek se objevi
v centralnim panelu podrobnosti ohledné zvoleného kanalu. Jedna se o maximéalni hodnoty;,
minimélni hodnoty, vzorkovaci frekvenci atd. V pravém panelu si pak uzivatel vybere, jaké
kanaly si pfeje nacist. V pripadé v8ech zvoli v pravém dolnim panelu tlacitko Ve, v ptipadé
vymazani vSech zvolenych stiskne tlac¢itko Odebrat. Nacteni vybranych kanéli pak potvrdi

tlacitkem Potvrdit.

Piedavani dat mezi jednotlivymi okny je pomoci funkci setappdata(...) a getapp-

data(...).
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Konverze = =
MName Unit Frequency Convert

Fz ny 512 O ~

Cz uv 12 O

0z uw 512 O

c3 uv 512 O

c4 uv 512 O

E1 uv 512 O

E2 uv 512 O

M1 uv 512 O

M2 uv 512 O

L& mv 1024 O

LL my 1024 O

RA, my 1024 O

Chin mv 512 O

Man_Pos 64 O

Fp1 uv 512 O

Fp2 uv 512 O

F3 uwv 512 O

F4 uv 512 O v
Fs-UP Fs - DOWN Confirm All

Obréazek 5.4: Seznam v8ech kanalii v nac¢tenych hlavickach z EDF soubori

5.2 Zobrazeni

5.2.1 Datovy kanal

Hlavni vyuziti formatu HDF5 je hlavné diky zobrazovani dat. Oproti ostatnim forméttm
(EDF, MATLABovskému m-filu, ...) je moZno nadist jen ¢ast dat v daném datasetu. Misto,
aby se dlouhavé nacital cely soubor jako je to u m-fild, lze si nacist jen data, které si potiebuje
uzivatel vykreslit nebo s nimi pracovat. viz. obrazek 5.6.

Po nacteni dat je hlavni okno rozdéleno na dvé ¢asti, dva Ulpanely. V levém panelu
probiha vykreslovani dat dle zvolenych moznosti v pravém panelu. Kromé téchto dvou ¢asti
jsou zde jesté dva posuvniky, horizontalni a vertikalni. Horizontalni slouZi k posouvani v ¢ase
na, viech kanélech, v zavislosti na zvolené délce ¢asové osy. Diky vlastnostem HDF5 formatu
pro vykreslovani se vidy nacita jen ta ¢ast kanélu, kterd mé byt vykreslena. Vertikaln{ slouzi
k posouvan{ po jednotlivych kanalech, kdy po naéten{ vice kanald je vzdy v okné zobrazena
jen jedna polovina v8ech kanalt.

Casova osa
Pro zobrazeni jen urcité ¢asti kanalu je zavedeno méritko ¢asové osy viz. obrazky 5.7a a
5.7Db.

5.2.2 Segment

Pro moznost zobrazen{ jen urcitych segmenti, vzniklych pii adpativni segmentaci, je vytvo-
feno v hlavnim menu tal¢itko Analyza. Pfi jeho rozkliknuti a vybrani moznosti Choose, je
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Obréazek 5.5: Okno aplikace umoziujici naéteni datovych kanali z HDF5 souboru

mozné si vybrat pomoci mysi uréity segment a ten se pak zobrazi v novém okné viz. obrazek

9.8.

U segmentu je podobné jako v hlavnim okné moZnost zvoleni ¢asového méritka (i ramec
sekund). Lze si tedy podrobné projit dany segment.

5.3 Segmentace

Ke zjisténi ¢asové naro¢nosti jednotlivych segmentaci obsahuje MATLAB funkce tic (zacne
méfit ¢as) a toc (zastavi méfeni ¢asu). Vhodné pro zkouSeni ¢asové naro¢nosti jednotlivych
segmentaci.

5.3.1 Konstantni segmentace

Pro lep8i pochopeni charakteru signilu je moZnost provést konstantni segmentaci viz. ob-
razek 5.9, kterou pak lze dobfe pouzit na vykresleni vybranych parametrd vypoditanych
v rozsegmentovanych tsecich. Velikost tusekt si miZe uzivatel zvolit sdm. V nabidce jsou
vtefiny, minuty a hodiny. Pocet jednotek ¢asu pak napiSe do textového pole viz. obrazek
5.10.

5.3.2 Adaptivni segmentace

Adaptivni segmentace v programu je zaloZena na dvou oknech, pevném referenénim a po-
suvném viz. adaptivn{ segmentace v teoretické ¢asti. Uzivatel si mize zvolit velikost okna,
se kterymi segmentace pracuje a prah, ktery znaci diferenci pro dany parametr mezi obéma
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Obrézek 5.6: Zobrazeni dat v hlavnim okné aplikace
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Obréazek 5.7: MoZnosti ¢asové osy

okny viz. obrazek 5.12. Je navrzeno nékolik zptsobt adaptivni segmentace pro dlouhodobé
signély. PTi zvoleni typu segmentace jsou u kazdého defaultni hodnoty pro okno a prah na
zékladé jejich parametru viz. obrazek 5.11.

P#i adaptivni segmentaci je nadefinovdna minimélni a maximalni velikost tiseku, aby
v Casti zdznamu nebylo nékolik segmentti najednou a v dalsi ¢asti pak zadné. Minim&ln{
velikost tseku jsou 3 minuty.

Adaptivni segmentace - ¢asovai oblast

V casové oblasti pracuje adaptivni segmentace s amplitudovym rozdélenim a o adap-
tivni segmentaci se staraji jiz v teoretickém uvodu zminéné 4 statistické parametry(median,
rozptyl, Sikmost a $picatost). V MATLABu jsou pro v8echny tyto statistické parametry jiz

nadefinované funkce (med(...), var(...), skewness(...) a kurtosis(...)).

Adaptivni segmentace - frekvenéni oblast
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Obrazek 5.8: Vybrany segment pro podorbnéjsi zobrazeni a analyzu

Pro adaptivni segmentaci ve frekvenéni oblasti se nejlépe osvédéila funkce mscohere(. . . ),
ktera zkouma podobnost na jednotlivych frekvencich. Analyza ve frekven¢ni oblasti je oviem
vypocetné naroc¢né, a to kvili pfevedeni z ¢asové oblasti pomoci FFT.

Pro ukéizku: Casova nérocnost segmentace ve frekven¢ni oblasti byla na datech dlouhych
2h44min celych 754.4 vtefin.

V tomto piipadé bylo jesté provedeno urychleni adaptivni segmentace, kdy se pohyblivé
okno nepohybovalo po jednotlivych vzorcich, ale po kazdém desatém.

5.4 Parametrizace

Ovladéani parametrizace spo¢iva v nastaveni jednoho z parametri, kterym se chce uZivatel
zabyvat. Dalsim nastavenim je podle jaké segmentace se parametr bude poéitat. Jestli ptijde
o adaptivni ¢i konstantni. Posledni nastavenim je procento ndhodnych segmentti, ve kterych
bude parametr poc¢itan. 5.13.

Jednim z parametrti v nabidce parametrizace je median. Na ukdzku je median vykreslen
viz. 5.14. Bliz&i sezndmeni s pramterizaci je v posledni kapitole v experimentech na klinickych
datech.

5.5 Vystup pogramu

Jednim z moZnych vystupt programu je moznost uloZzeni adaptivni segmentace do m-filu.Tu
pak lze pouZit na nepodvzorkovany signal.
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Obrazek 5.9: Konstantni segmentace

Ulozeni jenodtlivych segmentt probihd pomoci funkce save(...). Nafteni do proménné
je pak pomoci importdata(. .. ), kterda mé jako parametr cestu k danému m-filu.
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Obrazek 5.10: MoZnosti konstantni segmentace
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Obréazek 5.11: Adaptivni segmentace
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Obrazek 5.12: MozZnosti adaptivni segmentace
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Obrazek 5.13: MoZnosti parametrizace
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Obréazek 5.14: Okno pro zobrazeni vybranych parametriu



Kapitola 6

Experimenty nad klinickymi daty

6.1 Adaptivni segmentace

Pti adaptivni segmentaci nastdva problém, kdy jsou jeji vysledky velmi zévislé na zvolen{
§itky posuvného okna a prahu pro detekci zmény. Tyto parametry byly, i pfes snahu zajistit
néjakou metodu pro jejich zjisténi, voleny experimentalné.

Adaptivni segmentace - Stfedni hodnota

Predpoklad pro tcinnou adaptivni segmentaci za pouziti podvzorkovani je takovy, Ze
musi byt mezi ptivodnim a podvzorkovanym signilem néjaky parametr, jehoZ hodnota je i
po podvzorkovani velmi podobnd ptvodni.

Porovnéani stfednich hodnot pro ptivodni a podvzorkovany signdl. Jedna se o vypocet
stfednich hodnot v 15 vtefinovych tsecich p¥i konstantni segmentaci viz. obrazek 6.1.

7 tohoto predpokladu vychézi, Ze by rozdéleni segmentt pfi adaptivni segmentaci zalo-
zené na stfedni hodnoté mélo byt velmi podobné.

Segmentace provedend na pivodnim a podvzorkovaném signalu viz. obrazek 6.2.

P1i porovnani ¢asovych naro¢nosti obou segmentaci, tak na podvzorkovaném signalu byl
¢as kolem 13s. Oproti tomu na pivodnim byl pFiblizné 187s.

Adaptivni segmentace - Rozptyl

\‘
i ‘\‘ Uﬂu ‘

|

rabodn seqmenty . e seronty

| \ | H
J]“‘MJ wM”J‘ﬁ“’rY \‘(v““ iv\w/ﬁuﬂpﬁx \Hr/“\w ) W “J“{ i M'

(a) Stiedni hodnota pii 512Hz (b) St¥edni hodnota pii 64Hz

Obrézek 6.1: St¥edni hodnoty v 15 vtefinovych tsecich pro pivodni a podvzorkovany signél
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(b) Stiedni hodnota - 64Hz

Obrazek 6.2: Adaptivni segmentace zaloZena na stfedni hodnoté na pivodnim a podvzorko-
vaném signalu
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Podobnym vykreslenim hodnot rozptylu v 15 vtefinovych tsecich, jako u stfedni hodnoty,
vychézi pro oba signaly opét velmi podobné hodnoty. Hranice segmenti u obou signald po
adaptivn{ segmentaci by mély vyjit velmi podobné viz. obréazek 6.3.

I pfes jednoduchost vypocti statistickych parametri a podvzorkovani signélii na malou
vzorkovaci frekvenci, jsou stale na velmi dlouhych vicedennich zazanech vypocty adaptivni
segmentace velmi ¢asové a pamétové narocné.

Parametrizace + adaptivni segmentace

Pro velmi dlouh4 data byl zkouSen jiz zminény zptisob adaptivni segmentace na parame-
tru, spoc¢itaném pomoci parametrizace a randomizace. Vysledné segmentace probé&hla na 56
hodinovém signalu, kdy na prvni pohled nenf zcela zietelné,jaké segmenty lze ocekavat. 6.4
P¥i zméné Casové osy na hodinovy zaznam lze vidét detekci technickych artefakt. 6.5

Adaptivni segmentace - Nizky prah

Miniméaln{ tsek pro segmentaci je zvolen na hodnoté 3 minut. P¥i zvoleni nizkého prahu
pro adaptivni segmentaci je mozné, Ze z adpativni segmentace se stane konstantni s tisekem
kazdé 3 minuty. 6.6

6.2 Parametrizace

Pro hrubou pfedstavu o naméfenych datech je parametrizace idealni nastroj. Je v8ak diilezité
brat v potaz polet segmentii, v nichz probha vypocet parametru. P#i malém mnoZstvi neni
zaruceno spravné zjisténi povahy mnaméfenych dat. Porovnani zavislosti parametru na poctu
ndhodnych segmentti. 6.7

7 vyslednych grafi je vidét, Zze pfi dostatetném mnozstvi segmentii lze i pro nizké pro-
cento ndhodné vybranych segmentt pfiblizné zjistit chovani daného signalu a vybrat danou
¢ast pro dalsf analyzu.

Dalgim parametrem, ktery je nadefinovan v aplikaci, je vykon jednotlivych frekvenénich
péasem. Jedna se o 4 zakladn{ pasma: alfa, beta, theta a delta. Vykony jednotlivych frekvené-
nich pasem v ndhodnych segmentech jsou yykresleny v nasledujicich grafech. 6.8

Pfi vypoctu vykonu v jednotlivych frkevenénich pasemch bylo pouzito filtru, ktery odfil-
troval ze signalu vSechny ostatni frekvence, kromé frekvenci pro dané pasmo.

Na zaver jesté ukazka stfedni hodnoty v jednom z datovych kanali, kdy je mozné piiblizné
lokalizovat urcité artefakty. 6.9
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Obrazek 6.3: Adaptivni segmentace zaloZzena na rozptylu na pivodnim a podvzorkovaném
signalu
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Obrézek 6.8: Vykony v jednotlivych frekvenénich pasmech p¥i rozdéleni konstantni segmen-
taci a randomizaci
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Obrézek 6.9: Pfiblizna lokalizace artefakti pomoci stfedni hodnoty
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Kapitola 7
Zaver

V této praci je feSena problematika zpracovani dlouhodobych biomedicinskych dat.

Podarilo se navrhnout metody vhodné pro predzpracovani dlouhodobych dat a snizit
tak celkovy objem zpracoviavanych informaci. Jedna se o vybér vhodné datové struktury,
podvzorkovani a parametrizaci. Za vhodnou strukturu pro zpracovani povazuji datovy format
HDF5, ktery umoznuje naciat pouze ¢ast dat, které jsou v tomto ofmréatu na disku ulozeny.
Uzivatel tedy mtze pracovat jen s daty, se kterymi potfebuje, aniz by nacetl cely soubor.
Pro podvzorkovani bylo vyzkouseno nékolik funkci, které MATLAB defaultné implementuje
a také vlastni metoda, kterd spociva v nalezen{ minim a maxim v jednotlivych segmentech po
rozsegmentovan{ daného datového kanélu. VSechny metody podvzorkovani vykazovaly velmi
podobné vysledky. 4.3 a jako vychozi funkce v programu byla pouzita funkce resample.
Parametrizace sice nezmensi objem zpracovavanych dat oproti pfedchozim metodam, zato
vhodnou volbou parametru vykresli chovini daného signélu. 7 vysledného grafu je poté
mozné nalézt zajimavé tseky a vykreslit si jen potiebnou ¢ast, poptfipadé pouzit adaptivni
segmentaci na vysledny pribéh vypoéteného parametru.

Dalsi ¢asti prace bylo nalezeni optimdlni adaptivni segmentace pro dlouhodoba data.
Nejrychlejsi metoda adaptivni segementace byla za pomoci referen¢niho a posuvného okna,
kde jako parametry byly poéitany stfedni hodnota a rozptyl, vypocetné nenaroéné parametry.
Adaptivni segmentace ve frekven¢ni oblasti je naopak vypocetné velmi naroéna a vhodna pro
mensi objem dat napf. pro jednotlivé segmenty po provedeni adaptivni segmentace. Pocet
vyslednych segmentt velmi zalezi na volbé délky okna a prahu. Pro zrychleni adaptivni
sgementace lze zménit posun okna po vice prvcich, kdy hrubé vysledky pro dlouhodob4 data
vychézi podobné. Porovnani adaptivni segmentace na zakladé stfedni hodnoty a rozptylu pro
ptivodni a podvzorkovany signal vysly velmi podobné, takze tato metoda je velmi vhodna
pro adaptivni segmentaci.

Vgechny vysledky jsou zobrazeny pomoci vysledného programu, ktery umi pievést EDF
soubory do formatu HDF5 a s nima pak nasledné pracovat. Za zminku jesté stoji ulozeni{ vy-
sledka adaptivni segmentace, které pak lze nahrat do nepodvzorkovaného signalu a pracovat
s nim. Program je vhodny i pro nékolika denni data, kdy klasické p¥istupy pro zpracovani
dat nejsou tak dcéinné.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

P#{loha obsahuje CD s vyslednou aplikaci, bakalafskou praci a testovacimi daty.

Adresar: text
— BP.pdf

Adresar: testovaci data
—sd2.2 D03 MWT.edf
—sd2.2_ D05 MWT.edf
—sd2.2 D06 MWT.edf
—sd2.2_ D09  MWT.edf

Adresar: program
— conversion  H5 EDF.m
— createlb.m
— EDF_ read  simple.m
— EDF _ read write.m
— GUI_ analysis.m
— GUI_ data_ zpracovani.m
— GUI_ hlavni.m
— GUI _ okno_ data.m
— GUI _ parametr.m
— randperms.m
— scrollsubplot.m
— xml2struct.m

Aplikace se spousti pomoci souboru GUI  hlavni.m. Jednotlivé funkce aplikace jsou
popsény v kapitole 5: Program.
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