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Prohlášeńı autora práce
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Anotace a kĺıčová slova

Před analýzou mikroEEG záznamů zachycených mikroelektrodami při hloubkové mozkové

stimulaci je nutné oddělit signál od šumu, tedy detekovat v záznamu akčńı potenciály neu-

ron̊u, které jsou dále tř́ıděny a zpracovávány. Spolehlivě v záznamu detekovat akčńı po-

tenciály je obt́ıžné, protože šum je podobný signálu ve frekvenčńı i časové oblasti záznamu.

V současnosti již pro detekci i tř́ıděńı akčńıch potenciál̊u existuje řada algoritmů, které

pro řešeńı této problematiky využ́ıvaj́ı celou škálu metod, avšak většina z nich neńı veřejně

dostupná. Ćılem této práce je tedy vytvořit volně šǐritelný automatický algoritmus de-

tekce akčńıch potenciál̊u, který nahrad́ı nevyhovuj́ıćı detekčńı algoritmus v současnosti

použ́ıvaný na katedře kybernetiky. S využit́ım tř́ı metod detekce spik̊u byl vytvořen al-

goritmus s automaticky nastavovaným prahem, který v přesnosti detekce překonal dosud

použ́ıvaný algoritmus s p < 0.01.

Kĺıčová slova: hloubková mozková stimulace, mikroEEG, automatická detekce, akčńı

potenciály, spiky, Wave clus, Osort

Abstract and keywords

For the analysis of microEEG recordings captured with microelectrodes during deep brain

stimulation it is necessary to separate the signal from the noise by detection of neural

action potentials, which are then further sorted and processed. It is difficult to reliably

detect action potentials in microEEG recordings because the noise is similar to the signal

in time and frequency domain. Currently many spike detection and sorting algorithms

exist, which tackle these problems by variety of methods, however they are usually inac-

cessible to the public. The aim of this work is thus to create a free and automatic spike

detection algorithm to replace the inadequate detection algorithm currently used by the

Department of Cybernetics. Using three different spike detection methods an algorithm

with an automatically adjusted threshold was created, which surpassed currently used

algorithm in detection accuracy with p < 0.01.

Keywords: Deep Brain Stimulation, microEEG, automatic detection, action potentials,

spikes, Wave clus, Osort
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4.2 Hledáńı optimálńıho zp̊usobu nastaveńı prahu . . . . . . . . . . . . . . . . 18
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Kapitola 1

Úvod

Lidé v těžkém stadiu Parkinsonovy nemoci, kterým již nepomáhá tradičńı léčba za pomoci

léčiv jako levodopa, bývaj́ı kv̊uli symptomům nemoci jako je třesavka či svalová ztuhlost

odkázáńı na své bĺızké či personál nemocnice. Jejich naděj́ı na návrat do běžného života

je neurochirurgická léčba, a to zejména tzv. hloubková mozková stimulace (DBS), d́ıky

které je většina př́ıznak̊u Parkinsonovy nemoci výrazně utlumena.

Hloubková mozková stimulace je procedura, při které je do mozku pacienta zavedena

mikroelektroda napojená na implantovaný generátor impulz̊u. Elektrické impulzy z této

mikroelektrody utlumuj́ı funkci mozkových center, které byly v d̊usledku Parkinsonovy

nemoci nadměrně aktivńı, č́ımž narušovaly motoriku pacienta.

Při zaváděńı mikroelektrody do mozku je vyžadována vysoká přesnost jej́ıho umı́stěńı,

aby elektroda vyśılala impulzy do správných jader mozku. Přesnosti je dosaženo dvěma

zp̊usoby - pomoćı předoperačńıho osńımkováńı mozku magnetickou rezonanćı a za pomoci

analýzy signálu mozkové aktivity (mikroEEG) zachyceného mikroelektrodou při samotné

operaci.

Při analýze signálu je využ́ıváno faktu, že r̊uzné skupiny neuron̊u komunikuj́ı po-

moćı akčńıch potenciál̊u (spik̊u) s r̊uznými tvary a r̊uznou frekvenćı. Ze zachyceného

signálu jsou tedy nejprve vyjmuty detekované akčńı potenciály (spike detection) a ty jsou

následně roztř́ıděny a přǐrazeny jednotlivým skupinám neuron̊u (spike sorting). Dı́ky tomu

je následně možné určit oblast pacientova mozku, ve které se hrot elektrody nacháźı.

Tato práce se zabývá algoritmy detekce akčńıch potenciál̊u (spike detection) a je-

jich implementaćı. V současnosti již existuje široké spektrum r̊uzných algoritmů detekce

akčńıch potenciál̊u, které využ́ıvaj́ı r̊uzných metod filtrováńı a úprav signálu. Algoritmus

detekce spik̊u je obsažen i v baĺıku funkćı Wave clus pro prostřed́ı MATLAB, který je

v současnosti použ́ıván na katedře kybernetiky k detekci a tř́ıděńı akčńıch potenciál̊u.

Použ́ıvaný algoritmus má však při detekci neuspokojivou přesnost, špatně funguje pro
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signály, kde se mohou vyskytovat spiky i s opačnou polaritou, a je nutné jej na každý

signál manuálně nastavovat, aby došlo k vylepšeńı kvality detekce. Proto bylo žádoućı

algoritmus detekce v baĺıku Wave clus vylepšit tak, aby se nastavoval automaticky (ne-

bylo potřeba zásahu uživatele) a detekoval akčńı potenciály co nejlépe na r̊uzných typech

signálu s r̊uznými úrovněmi šumu.

Ćılem této práce je tedy:

1. prozkoumat r̊uzné použ́ıvané metody detekce spik̊u,

2. pomoćı jedné nebo v́ıce vybraných metod navrhnout a implementovat vlastńı algo-

ritmus automatické detekce spik̊u,

3. porovnat jeho úspěšnost s daľśımi již existuj́ıćımi algoritmy detekce,

4. v př́ıpadě úspěchu tento algoritmus zakomponovat do baĺıku Wave clus.
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Kapitola 2

Popis problematiky v oboru

medićıny

2.1 Přenos informace mezi neurony

”
Neuron (nervová buňka) je vysoce specializovaný typ buňky, schopný přij́ımat, zpra-

covávat, vyśılat a přenášet informace.“ [1, str. 380] Neurony se zpravidla skládaj́ı z mnoha

dendrit̊u (vstupńıch výběžk̊u), axonu (výstupńıho výběžku) a samotného těla neuronu.

Neurony se mezi sebou propojuj́ı synapsemi, které nejčastěji spojuj́ı axon jednoho neu-

ronu s jedńım z dendrit̊u jiného neuronu.

Samotná komunikace mezi neurony pak prob́ıhá pomoćı akčńıch potenciál̊u (spik̊u),

což jsou elektrochemické impulsy o napět́ı 30 - 40 mV vznikaj́ıćı v těle neuronu a š́ı̌ŕıćı se

axonem přes synapse do dendrit̊u ostatńıch neuron̊u. Pokud je neuron v klidu, je na jeho

výstupu tzv. klidový potenciál (typicky -70 mV). Protože neuron může mı́t na výstupu

pouze jeden z těchto dvou stav̊u (spike nebo klidový stav), dá se ř́ıci, že informace jsou

v mozku kódovány binárně.

Neurony pak maj́ı v sobě zakódovány r̊uzné váhové funkce, jimiž sč́ıtaj́ı své jednot-

livé vstupy. Pokud tento váhovaný součet vstupńıch potenciál̊u překroč́ı kritickou hod-

notu (prahový potenciál), vyšle neuron na sv̊uj výstup akčńı potenciál. Neurony však

nedokáž́ı akčńı potenciál na svém výstupu udržovat trvale, vyśılaj́ı jej ve formě krátkých

impuls̊u trvaj́ıćıch několik milisekund, po kterých vždy následuje refrakterńı perioda, po

jej́ıž trváńı neńı možné vyśılat daľśı spiky. Pokud po skončeńı refrakterńı periody (také

trvaj́ıćı několik ms) je na vstupu neuronu stále nadprahový podnět, je na výstup vyslán

nový akčńı potenciál. Typický pr̊uběh akčńıho potenciálu je uveden na obrázku 2.1. Po-

drobněǰśı informace o zp̊usobu přenosu informace mezi neurony je možné nalézt v knize

[1, kapitola 10].
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Obrázek 2.1: Typický pr̊uběh akčńıho potenciálu. [16]

2.2 Parkinsonova nemoc

2.2.1 Popis Parkinsonovy nemoci

Parkinsonova nemoc je chronické, pomalu se rozv́ıjej́ıćı onemocněńı centrálńı nervové sou-

stavy postihuj́ıćı hlavně starš́ı pacienty, jehož hlavńım př́ıznakem jsou pohybové pot́ıže

jako třesavka, ztuhlost, zpomalenost či nestabilita. Pacienti v pokročilém stadiu Parkinso-

novy nemoci často maj́ı problém s ch̊uźı, komunikaćı a úkoly vyžaduj́ıćımi jemnou moto-

riku. Onemocněńı zač́ıná zvolna a s časem se jeho př́ıznaky postupně zhoršuj́ı, u některých

lid́ı rychleji než u jiných. Hlavńım znakem této nemoci je nedostatek dopaminu v těle pa-

cienta.[2]

Dopamin je neurotransmiter, tedy jedna z látek zajǐst’uj́ıćıch přenos akčńıch potenciál̊u

mezi buňkami nervové soustavy. V lidském těle zajǐst’uje mnoho r̊uzných funkćı, z nichž

nejznáměǰśı je zřejmě jeho p̊usobnost ve středńım mozku, kde se pod́ıĺı na tvorbě emoćı.

Z pohledu naš́ı problematiky je ale d̊uležitěǰśı, že hladina dopaminu v mozku také určuje

mı́ru aktivity centra globus pallidus, části bazálńıch ganglíı. Toto centrum pak r̊uznými

cestami stimuluje i inhibuje thalamus, což je jedno z mozkových center ovládaj́ıćıch mo-

toriku.[3]

Ve zdravém těle je dopamin vytvářen v části středńıho mozku zvané substantia nigra

neboli černá substance. Parkinsonova nemoc vzniká, když buňky tvoř́ıćı dopamin začnou
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odumı́rat. Kv̊uli nedostatku dopaminu v centru globus pallidus pak dojde k nadměrné

inhibici thalamu, což vede k narušeńı motoriky pacienta. Př́ıčina odumı́ráńı těchto buněk

je dosud neznámá. [4]

Správně diagnostikovat Parkinsonovu nemoc je obt́ıžné, protože na ni zat́ım neexistuje

žádný laboratorńı test. Nadměrný úbytek buněk produkuj́ıćıch dopamin je však možné

nepř́ımo vypozorovat pomoćı pozitronové emisńı tomografie (PET).[2]

2.2.2 Léčba Parkinsonovy nemoci

V dnešńı době zat́ım neexistuje účinná metoda, která by dokázala Parkinsonovu ne-

moc vyléčit, nicméně existuje několik zp̊usob̊u jak potlačovat či alespoň zmı́rňovat jej́ı

př́ıznaky. V současnosti nejrozš́ı̌reněǰśım zp̊usobem je podáváńı látky zvané levodopa, což

je přirozeně se vyskytuj́ıćı látka v lidském těle, která se v mozku enzymaticky přeměňuje

na dopamin. Podávat pacient̊um př́ımo dopamin neńı žádoućı, protože samotný dopa-

min špatně proniká z krevńıho řečǐstě do mozku a zp̊usobuje nežádoućı vedleǰśı účinky.

Je však možné pacient̊um podávat tzv. agonisty dopaminu, což jsou látky, které do

mozku procházej́ı snadno a p̊usob́ı v něm na receptory dopaminu (tedy dopamin do určité

mı́ry nahrazuj́ı). K potlačováńı př́ıznak̊u se použ́ıvá i mnoho daľśıch léčiv, které r̊uznými

zp̊usoby pomáhaj́ı ke zlepšeńı stavu pacienta, hlavńımi léčebnými látkami však z̊ustává

levodopa a agonisté dopaminu.

Při vážných př́ıpadech onemocněńı, kdy už je podáváńı látek méně účinné či zcela

neúčinné, je možné využ́ıt neurochirurgickou léčbu. Dř́ıve se použ́ıvala procedura zvaná

stereotaktická léze, která spoč́ıvá v ćıleném poškozeńı vybraných skupin jader v bazálńıch

ganglíıch, č́ımž se potlač́ı jejich nadměrná aktivita vyvolaná nedostatkem dopaminu. Tato

procedura u některých pacient̊u vedla ke zlepšeńı př́ıznak̊u, avšak byla zat́ıžena rizikem

nevratného poškozeńı mozku. Proto se dnes už přistupuje sṕı̌se k hluboké mozkové sti-

mulaci (Deep Brain Stimulation).[2, kapitola 9]

2.3 Hloubková mozková stimulace (DBS)

2.3.1 Popis DBS

Hloubková (někdy také nazývána hluboká) mozková stimulace (DBS) je šetrněǰśı neuro-

chirurgickou léčbou Parkinsonovy nemoci, při ńıž nedocháźı k ćılenému poškozeńı mozkové

tkáně. Tato technika spoč́ıvá v trvalém zavedeńı tenké elektrody do určité části mozku

pacienta a jej́ı napojeńı podkožńımi kabely na generátor impulz̊u uložený v hrudi pacienta

(podobně jako kardiostimulátor).
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Elektroda se v současnosti zavád́ı nejčastěji do subthalamického jádra (STN) nebo

méně často do centra globus pallidus, kam přivád́ı elektrický signál o frekvenci 130 Hz

(nebo v́ıce) z generátoru impulz̊u. Tato stimulace př́ıslušných motorických center pomáhá

k výraznému zmı́rněńı některých př́ıznak̊u nemoci, a to zejména třesavky a ztuhlosti, což

umožňuje pacient̊um návrat do běžného života. Protože však tato metoda nijak neadresuje

př́ıčinu Parkinsonovy nemoci, tedy odumı́ráńı buněk tvoř́ıćıch dopamin, nemoc nadále

trvá a rozvoj jej́ıch př́ıznak̊u může pokračovat. Mezi př́ıznaky, které se při DBS nezlepšuj́ı,

patř́ı např́ıklad poruchy rovnováhy a plynulosti řeči.[2, kapitola 9.4]

Obrázek 2.2: Schéma hluboké mozkové stimulace. [17]

2.3.2 Zaváděńı elektrody při DBS

Zaváděńı mikroelektrody do mozku pacienta je poměrně obt́ıžné, protože chirurg při ope-

raci nevid́ı, kde přesně v mozku se nacháźı špička elektrody a muśı se spoléhat na signály,

které z elektrody přicházej́ı, a na zpětnou vazbu od pacienta (při tomto druhu operaćı

obvykle pacient neńı uspáván, aby bylo možné ihned hodnotit jeho reakce na zaváděńı

elektrody a stimulaci).

Před operaćı obvykle docháźı k připevněńı stereotaktického rámu k hlavě pacienta

(ten poskytuje uvnitř hlavy nepohyblivou tř́ırozměrnou souřadnicovou soustavu) a k os-

kenováńı mozku pacienta pomoćı magnetické rezonance (MRI). Z MRI dat pak chirurg

6



dokáže určit přesnou polohu požadovaného mozkového centra v souřadnicovém systému

rámu. Toto určeńı polohy je většinou dostatečné pro zavedeńı elektrody do správného

mı́sta, avšak mezi MRI pacienta a samotnou operaćı většinou uplyne určitá doba, ve

které může doj́ıt k malému vzájemnému posunu jednotlivých část́ı mozku pacienta. Také

je třeba vźıt v úvahu možné nepřesnosti a anomálie při MRI. Proto se většinou při

operaci jako podp̊urná metoda pro zvýšeńı přesnosti zaznamenává a analyzuje signál

ze zaváděné mikroelektrody. [4] Tento signál je v podstatě částečně zašuměný pr̊uběh

akčńıch potenciál̊u vyśılaných neurony v okoĺı hrotu elektrody. Ukázka signál̊u zachy-

cených v r̊uzných mozkových jádrech je na obrázku 2.3

Obrázek 2.3: Ukázky signál̊u zachycených v r̊uzných oblastech mozkového centra globus
pallidus na jedné trajektorii elektrody. [18]

Analýzu signálu z mikroelektrody v současnosti provád́ı sám chirurg, a to bud’ vizuálně

(sleduje na obrazovce v reálném čase pr̊uběh signálu), nebo akusticky, kdy je signál

přiveden na reproduktor. Ze signálu pak chirurg d́ıky své zkušenosti pozná, ve kterém

mozkovém centru se právě nacháźı špička elektrody. Úspěch této metody však velmi záviśı

na schopnostech a znalostech chirurga. Proto v současnosti existuje snaha tento postup

zautomatizovat, tedy vytvořit př́ıstroj analyzuj́ıćı v reálném čase zachycená data, jehož

výstupem bude určeńı mozkového centra, v němž se nacháźı hrot elektrody. Tento př́ıstroj

muśı obsahovat tři základńı algoritmy:

1. algoritmus detekce akčńıch potenciál̊u (spike detection), který v signálu nalezne
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relevantńı spiky a odděĺı je od šumu

2. algoritmus tř́ıděńı spik̊u (spike sorting), který roztř́ıd́ı akčńı potenciály podle jejich

tvaru a urč́ı, z kterých neuron̊u pravděpodobně pocházej́ı

3. algoritmus, který na základě informaćı ze spike sorting algoritmu urč́ı, ve kterém

mozkovém centru se nacháźı hrot elektrody.
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Kapitola 3

Problematika detekce akčńıch

potenciál̊u

Uspokojivě vyřešit problém automatické detekce akčńıch potenciál̊u je poměrně obt́ıžné,

a to z následuj́ıćıch d̊uvod̊u:

• tvary spik̊u i pozad́ı (šum) signálu jsou u každého pacienta odlǐsné

• odborńıky vytvořené popisy spik̊u jsou zobecněné a zjednodušené

• protože do signálu pronikaj́ı i utlumené akčńı potenciály od vzdálených neuron̊u,

je těžké jednoznačně rozhodnout, co ještě budeme považovat za relevantńı spike a

co už za šum - často se na tom u jednoho záznamu neshodnou ani dva odborńıci.

Z toho d̊uvodu je také téměř nemožné v časové či frekvenčńı oblasti oddělit signál

od šumu (ukázka frekvenčńıho spektra signálu je na obrázku 4.2b)

• odstup signálu od šumu může být v některých signálech velmi ńızký. [5]

Proto se po dlouhou dobu nedařilo automatickou detekci spik̊u uspokojivě vyřešit;

podle přehledu [5] z roku 2002 se žádný ze zmı́něných algoritmů nedokázal v detekci spik̊u

vyrovnat odborńık̊um. Od té doby však již proběhlo mnoho nových pokus̊u o vylepšeńı

automatické detekce využ́ıvaj́ıćıch celou škálu r̊uzných postup̊u a algoritmů (některé z nich

budou představeny v následuj́ıćı kapitole).

Od roku 2002 už žádný přehled použ́ıvaných algoritmů nevyšel, a tak následuj́ıćı

přehled vycháźı př́ımo z článk̊u, které nové postupy navrhovaly. Tyto články však většinou

pouze popisuj́ı metodu detekce a už ne samotný algoritmus (ani nenab́ızej́ı algoritmus ke

stažeńı), a tak neńı možné ověřit jejich výsledky. Proto je úspěšnost mnou vytvořeného al-

goritmu porovnávána pouze s úspěšnost́ı běžně použ́ıvaných algoritmů, které jsou veřejně

dostupné i se svými zdrojovými kódy.
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3.1 Přehled běžně použ́ıvaných algoritmů

3.1.1 Prahováńı (Amplitude thresholding)

Zcela nejjednodušš́ım zp̊usobem detekce je tzv. thresholding, tedy manuálńı či automatické

zvoleńı jednoho amplitudového prahu pro celý signál a označeńı všech mı́st v signálu, které

ho přesahuj́ı, jako spike.

Nejd̊uležitěǰśım rozhodnut́ım při použit́ı této metody je zvoleńı prahu tak, abychom

maximalizovali počet správně detekovaných spik̊u (přesnost, sensitivita algoritmu) a mini-

malizovali počet př́ıpad̊u, kdy je šum nesprávně označen jako spike (v́ıce o tomto tématu

v podkapitole 3.3).

Při programováńı algoritmu amplitudového prahováńı je potřeba vźıt v potaz několik

problémů, a to zejména:

• zajistit, aby algoritmus dobře fungoval pro r̊uzné signály s r̊uznou úrovńı šumu.

Proto je nutné velikost prahu měnit jak v závislosti na amplitudě signálu, tak

v závislosti na poměru signál/šum. Tento poměr je nav́ıc nutné správně odhadnout

(viz podkapitola 3.2).

• zajistit, aby byly správně detekovány spiky jak v kladné, tak v záporné (opačné)

polaritě

• protože v refrakterńı periodě akčńıho potenciálu často docháźı k zákmitu napět́ı do

opačné polarity (viz obrázek 2.1), je nutné naprogramovat algoritmus tak, aby tento

zákmit také nebyl označen jako samostatný spike.

• zároveň je ale třeba poč́ıtat s možnost́ı, kdy jsou v signálu bezprostředně za se-

bou dva spiky (od r̊uzných neuron̊u). Odlǐsit od sebe zákmit akčńıho potenciálu

v refrakterńı periodě od druhého, slabš́ıho spiku je proto poměrně obt́ıžné.

Hlavńı výhodou amplitudového prahováńı je jeho jednoduchost, rychlost a výpočetńı

nenáročnost, což umožňuje jeho snadnou hardwarovou implementaci. Jeho nevýhodami

jsou vysoká citlivost na šum a obzvláště na posun nuly. [6] Metodu amplitudového pra-

hováńı použ́ıvá pro detekci spik̊u i baĺık Wave clus.

3.1.2 Nonlinear energy operator (NEO)

Často použ́ıvané rozš́ı̌reńı předchoźıho algoritmu se nazývá Nonlinear Energy Operator

(NEO). Tato metoda je amplitudovému prahováńı velmi podobná; spoč́ıvá ve výpočtu
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energie každého vzorku signálu pomoćı rovnice (3.1) a následném prahováńı této ener-

gie. [7]

Ψ[n] = x2[n]− x[n+ 1]x[n− 1] (3.1)

kde Ψ je nonlinear energy operator.

Tento algoritmus v podstatě v signálu nacháźı vysoké špičky. Při výpočtu energie

vzorku neńı nutné uvažovat jen předcházej́ıćı a následuj́ıćı vzorek signálu, je možné poč́ıtat

energii i využit́ım vzdáleněǰśıch vzork̊u pomoćı rovnice (3.2):

Ψ[n] = x2[n]− x[n+ k]x[n− k] (3.2)

kde k je libovolné (malé) přirozené č́ıslo, které voĺıme s ohledem na vzorkovaćı periodu

signálu.

Oproti prostému amplitudovému prahováńı může být správně nastavená metoda NEO

přesněǰśı, neřeš́ı však problém citlivosti na šum - zat́ımco amplitudová detekce chybně

detekuje mı́sta, kde náhodný šum přesáhne přes stanovený práh, NEO chybně detekuje

mı́sta, kde v šumu náhodně vzniknou vysoké špičky. Úspěšnost těchto dvou algoritmů

tedy silně záviśı na tvaru šumu ve zkoumaném signálu. NEO oproti prahováńı neńı citlivé

na posun nuly; je ovšem zase citlivé na diskontinuity v signálu. [6] Druhou nevýhodou

NEO je jeho větš́ı výpočetńı složitost.

Dále je složitěǰśı NEO správně nastavit - zat́ımco u prahováńı stačilo zvolit jeden

parametr (výška prahu), u NEO už muśıme nastavovat dva parametry (k z rovnice (3.1)

a ještě výšku prahu na upraveném signálu). I když je možné použ́ıt k = 1, většinou to

neńı žádoućı, protože signály mohou mı́t r̊uznou vzorkovaćı periodu a také algoritmus při

k = 1 detekuje př́ılǐs mnoho šumu jako spiky.

NEO je možné poč́ıtat i z v́ıce než dvou okolńıch vzork̊u signálu, pak už se ale algo-

ritmus zač́ıná podobat sṕı̌se metodě template matching.

3.1.3 Template matching

Hledáńı spik̊u v signálu podle jejich tvaru, neboli template matching, je daľśım použ́ıvaným

zp̊usobem detekce. Využ́ıvá se při něm manuálně vytvořená databáze tvar̊u spik̊u, se kte-

rou se pr̊uběžně porovnávaj́ı části signálu. Opět je nutné při použit́ı této metody nasta-

vovat práh detekce (kdy je část signálu dostatečně podobná některému z tvar̊u spiku).

S touto metodou je možné dosáhnout mnohem lepš́ıch výsledk̊u než pouhým pra-

hováńım. [8] Protože však pro každý neuron či skupinu neuron̊u je charakteristický jiný

tvar spik̊u a tyto tvary se lǐśı i mezi pacienty, je při použit́ı této metody nutné manuálně
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vytvářet databázi tvar̊u spik̊u pro každý analyzovaný signál. Proto je tato metoda ne-

vhodná pro automatickou detekci spik̊u. [6]

3.1.4 Daľśı algoritmy

Kompletńı přehled použ́ıvaných algoritmů detekce je nad rámec této práce. Většina běžně

použ́ıvaných metod detekce spik̊u (krom jmenovaných) však spoč́ıvá jen v transformaci

signálu maj́ıćı za ćıl zvýšit odstup signálu od šumu a následném prahováńı upraveného

signálu. Z použ́ıvaných transformaćı signálu mohu jmenovat např́ıklad morphological filte-

ring, [6] deconfusion, [9] či vlnkovou transformaci (wavelet transform), [10] kterou při de-

tekci spik̊u využ́ıvá i baĺık funkćı Osort, jehož algoritmus detekce je veřejně dostupný. [11]

3.2 Detekce odstupu signál/šum

Pro správné nastaveńı prahu při amplitudovém prahováńı je potřeba odhadnout poměr

mezi signálem a šumem - č́ım je vyšš́ı hladina šumu v signálu, t́ım výše muśıme nastavit

práh, aby nedocházelo k velkému množstv́ı chybných detekćı.

Obvyklou metodou je vytvořeńı histogramu signálu a pomoćı statistických metod

určeńı, nakolik odlehlé hodnoty od pr̊uměru budeme považovat za spike. Obvykle je

nastavován amplitudový práh na ± 3 − 4 σ, kde σ je směrodatná odchylka signálu.

Násobek směrodatné odchylky je obvykle nutné pro každý signál nastavit manuálně,

protože ideálńı násobek se měńı s frekvenćı spik̊u v signálu. [12] Tento postup je však

odvozen z předpokladu, že signál má normálńı rozděleńı, což u mikroEEG záznamů vždy

splněno neńı.

Je možné nastavit práh př́ımo i na určitý násobek vybraného percentilu signálu. Takto

nastavený práh může fungovat dobře na podobných signálech s podobnou frekvenćı spik̊u,

avšak detekce se silně zhorš́ı, pokud algoritmus naraźı na signál s menš́ım množstv́ım spik̊u

- pak začne detekovat i nejvyšš́ı špičky v šumu. To lze obej́ıt t́ım, že budeme pro každý

signál manuálně nastavovat násobek vybraného percentilu, pak ale přijdeme o možnost

automatické detekce. Nav́ıc nastavit tuto metodu správně pro automatickou detekci je

složitěǰśı, protože má dva parametry (percentil a násobek).

Tuto metodu využ́ıvá i baĺık Wave clus, jehož algoritmus detekce použ́ıvá 50. percentil

(medián) absolutńı hodnoty signálu, který je posléze násoben parametrem, který zadá

uživatel.

Daľśı použ́ıvanou statistickou metodou, která umožňuje odhad hladiny šumu i v signálu

s nenormálńım rozděleńım je mezikvartilové rozpět́ı (interquartile range, IQR):
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IQR = Q3 −Q1 (3.3)

kde Q1 je prvńı kvartil a Q3 třet́ı kvartil signálu.

Pro detekci odstupu signál/šum je možné použ́ıt i tzv. metodu gaussovských směśı.

Ta vycháźı z předpokladu, že histogram signálu o libovolném tvaru lze rozložit na součet

Gaussových křivek o daném pr̊uměru a směrodatné odchylce a že šum v signálu má

normálńı rozděleńı. Algoritmus se pak snaž́ı histogram signálu rozložit na jedno nebo

v́ıce normálńıch rozděleńı představuj́ıćıch šum a hledá v nich nepravidelnosti, které by

měly představovat signál. Poměr signál/šum se pak vypočte pomoćı pr̊uměrných hodnot

a směrodatných odchylek těchto křivek.

Obrázek 3.1: Ukázka metody gaussovských směśı. Histogram signálu (plná čára) je
rozložen na tři Gaussovy křivky (tečkované čáry). [19]

3.3 Hodnoceńı úspěšnosti algoritmů při detekci

V medićınském prostřed́ı je obvyklé hodnotit úspěšnost binárńıch klasifikačńıch test̊u

pomoćı dvou hlavńıch kritéríı:

Senzitivita neboli úspěšnost testu, která je definována následovně:

senzitivita =
TP

P
(3.4)

kde TP je počet správně detekovaných pozitivńıch př́ıpad̊u (true positives) a P je

celkový počet pozitivńıch př́ıpad̊u.
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Specificita neboli úspěšnost detekce negativńıch jev̊u je definována následovně:

specificita =
TN

N
(3.5)

kde TN je počet správně detekovaných negativńıch př́ıpad̊u (true negatives) a N je

celkový počet negativńıch př́ıpad̊u.

Z těchto dvou (a někdy i několika daľśıch pomocných) hodnot se pak r̊uznými defini-

cemi (podle aktuálńı potřeby) vypoč́ıtává celková úspěšnost algoritmu. Obvykle jsou si

tyto dvě hodnoty přibližně nepř́ımo úměrné (tedy se zvyšováńım sensitivity testu klesá

specificita a naopak). Vykresleńım závislosti sensitivity na specificitě vzniká receiver ope-

rating characteristic, neboli ROC křivka (viz obrázek 3.2). [13]

Obrázek 3.2: Typický pr̊uběh ROC křivky. Převzato ze článku [13].

Detekce akčńıch potenciál̊u však neńı binárńı klasifikačńı test v pravém slova smyslu;

vzhledem k tomu, že hledáme pouze pozitivńı jevy (spiky) a neexistuje definice negativńıho

jevu (mezera mezi dvěma spiky může být libovolně dlouhá), nemůžeme určit specificitu

algoritmu. Proto se obvykle pro určeńı úspěšnosti algoritmu uvažuje jeho sensitivita a

false positive rate, neboli počet chybně detekovaných spik̊u za jednotku času.

Při výpočtu pr̊uměrné úspěšnosti algoritmu na v́ıce signálech je nutné tyto výsledky

určitým zp̊usobem váhovat, protože signály mohou být r̊uzně dlouhé a mohou mı́t r̊uznou
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hustotu spik̊u - např́ıklad nedetekováńı jednoho spiku v signálu s pěti spiky by zhoršilo

výsledek mnohem v́ıce než nedetekováńı jednoho spiku v signálu s 500 spiky, i když

jde prakticky o stejnou chybu. Obdobně celkový počet chybných detekćı záviśı na délce

signálu. Podle článku [14] je proto ideálńı váhovat výsledky testu jak podle celkového

počtu spik̊u v signálu, tak podle délky signálu.

Běžným zp̊usobem porovnáńı výsledk̊u r̊uzných algoritmů je pak provedeńı párového

t-testu, který ověřuje, zda je rozd́ıl středńıch hodnot výsledk̊u těchto algoritmů roven

nule. Podmı́nkou pro provedeńı t-testu je normalita srovnávaných výsledk̊u (která je při

větš́ım počtu výsledk̊u většinou splněna d́ıky centrálńı limitńı větě) a stejný rozptyl (který

se dá ověřit F-testem). Pokud je středńı hodnota výsledk̊u jednoho algoritmu větš́ı a

pravděpodobnost (p-hodnota), že k tomuto výsledku došlo vlivem náhodných jev̊u je

menš́ı než 5 %, ř́ıkáme, že lepš́ı výsledek tohoto algoritmu je statisticky významný. Při

současném porovnáváńı v́ıce algoritmů je nutné vźıt v úvahu i Bonferroniho korekce.
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Kapitola 4

Tvorba algoritmu detekce

4.1 Trénovaćı a testovaćı signály

Pro trénováńı a testováńı algoritmu bylo použito celkem 83 uměle vytvořených signál̊u

s vyznačenými akčńımi potenciály. Tyto signály pocházej́ı ze tř́ı zdroj̊u:

1. z ukázkových dat stažených ze stránek baĺıku funkćı Osort, [11]

2. z ukázkových dat přibalených k baĺıku funkćı Wave clus, [12]

3. z ukázkových dat stažených ze stránek katedry kybernetiky, které byly vytvořeny

jako př́ıloha k článku [15].

Signály vygenerované algoritmem z článku [15] byly navrženy tak, aby byly co nejv́ıce

podobné reálným signál̊um, a proto:

• signál je tvořen akčńımi potenciály s r̊uznou amplitudou a náhodně dlouhou mezerou

mezi nimi (při zohledněńı refrakterńı periody jednotlivých neuron̊u)

• spiky mohou mı́t jak kladnou, tak zápornou polaritu

• tvar každého spiku je také náhodný (vyb́ırá se až z dev́ıti rozd́ılných tvar̊u spik̊u,

které byly vymodelovány na základě reálných záznamů)

• šum (jehož výška je jeden z parametr̊u generuj́ıćıho algoritmu) je tvořen mnoha

náhodně umist’ovanými spiky s malou amplitudou.

U signál̊u přibalených k baĺık̊um Wave clus a Osort neńı uvedeno, jakým zp̊usobem

byly vygenerovány, ale vzhledem k tomu, že jsou v časové i frekvenčńı oblasti podobné

signál̊um z př́ılohy článku [15], byly zřejmě vytvořeny podobným zp̊usobem (ukázky

signál̊u z jednotlivých zdroj̊u a jejich srovnáńı s reálným signálem jsou na obrázku 4.1).
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Signály z př́ılohy článku [15] i z baĺıku Wave clus maj́ı vzorkovaćı frekvenci 24 000 Hz.

Vzorkovaćı frekvence signál̊u od baĺıku Osort neńı uvedena, ale s přihlédnut́ım k jejich

podobnosti v časové oblasti k ostatńım signál̊um je zřejmě stejná.

Všechny uměle vytvořené signály pak byly rozděleny na trénovaćı a testovaćı množinu,

a to tak, aby signály z každého zdroje byly zastoupeny v obou množinách pokud možno

rovnoměrně. Celkem tedy bylo použ́ıváno 40 trénovaćıch signál̊u, z toho 24 z př́ılohy článku

[15], 8 od baĺıku Osort a 8 od baĺıku Wave clus, a 43 testovaćıch signál̊u, z kterých 25

bylo z př́ılohy článku [15], 4 byly od baĺıku Osort a 14 bylo od baĺıku Wave clus.

Trénovaćı i testovaćı množinu je možné rozdělit do menš́ıch skupin, kdy v každé skupině

jsou signály se stejnou polohou a tvarem spik̊u a lǐśı se pouze úrovńı šumu. Toto rozděleńı

později umožnilo lépe zobrazit závislost úspěšnosti algoritmů na úrovni šumu v signálu.

Pro porovnáńı charakteristik signál̊u a otestováńı funkce algoritmů bylo k dispozici

i 11 reálných signál̊u zachycených na pacientech při zaváděńı elektrody do mozku. Pět

z těchto signál̊u bylo zachyceno v mozkové oblasti STN, jeden v oblasti SNR, jeden v tha-

lamu a čtyři v oblasti mezi mozkovými centry. Tyto signály však nebyly anotované (neměly

označená skutečná umı́stěńı spik̊u), a proto je nebylo možné použ́ıt k trénováńı ani tes-

továńı algoritmu.

4.2 Hledáńı optimálńıho zp̊usobu nastaveńı prahu

Prvńı testovaćı verze algoritmu byla napsána pomoćı metody amplitudové detekce akčńıch

potenciál̊u, protože jde o nejjednodušš́ı metodu detekce (viz kapitola 3.1.1).

Nejprve byl tedy v programu MATLAB vytvořen jednoduchý (neautomatický) pro-

gram detekce, který jako parametry přij́ımal signál s akčńımi potenciály a výšku ampli-

tudového prahu a na výstupu vypisoval vektor s indexy vzork̊u, kde amplituda signálu

přesahovala přes práh. Protože každý spike může být tvořen mnoha po sobě jdoućımi

vzorky, které přesahuj́ı přes práh, bylo nutné nějakým zp̊usobem vybrat pokaždé jen je-

den vzorek, aby jeden spike byl ve vektoru výsledk̊u zastupován právě jedńım indexem

vzorku. Proto byl algoritmus naprogramován tak, aby v každé skupině po sobě jdoućıch

vzork̊u přesahuj́ıćıch práh nalezl amplitudové maximum signálu v absolutńı hodnotě a

index vzorku, ve kterém se toto maximum nacháźı, uložil do vektoru výsledk̊u.

Pro vytvořeńı automatického algoritmu je nejprve nutné naj́ıt ideálńı zp̊usob nasta-

vováńı amplitudového prahu. Proto poté, co byla na manuálně zvoleném prahu ověřena

funkčnost tohoto algoritmu, byl v algoritmu postupně nastavován práh pomoćı r̊uzných

statistických funkćı (viz kapitola 3.2) a bylo zkoumáno, při použit́ı které funkce algorit-

mus dosahuje nejlepš́ıch výsledk̊u. Úspěšnost algoritmu byla hodnocena jeho pr̊uměrným

skóre na trénovaćı množině (o zp̊usobu hodnoceńı v́ıce v kapitole 4.3).
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Obrázek 4.1: Ukázky 0,1 sekundy dlouhých úsek̊u použ́ıvaných signál̊u
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(b) Spektrum reálného signálu z STN

Obrázek 4.2: Srovnáńı frekvenčńıho spektra reálného a vygenerovaného signálu
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Pro zachováńı jednoduchosti a vyvarováńı se možnému přeučeńı algoritmu byla výška

prahu nastavována vždy jen změnami násobku výsledku určité statistické funkce nad

signálem. Práh byl tedy nastavován rovnićı:

threshold = k · f(signal) (4.1)

kde f(signal) je použitá statistická funkce (např. std - směrodatná odchylka nebo

iqr - mezikvartilové rozpět́ı) a k je konstanta, při které algoritmus dosahuje na trénovaćı

množině nejlepš́ıho výsledku (ta byla vždy nalezena hrubou silou a zaokrouhlena na jedno

desetinné mı́sto). Nebylo tedy zkoumáno, která funkce nejpřesněji odhaduje šum, ale pouze

která funkce umožńı nejpřesněǰśı detekci spik̊u.

Po vyzkoušeńı v́ıce běžně použ́ıvaných statistických funkćı bylo zjǐstěno, že optimálńıch

výsledk̊u algoritmus dosahuje při použit́ı funkce mezikvartilové rozpět́ı, tedy při nasta-

vováńı prahu pomoćı funkce:

threshold = k · iqr(signal) (4.2)

4.3 Trénováńı algoritmu

Aby bylo možné algoritmus trénovat, je nejprve nutné stanovit hodnotićı funkci pro po-

souzeńı výsledk̊u detekce.

Za předpokladu, že na detekci spik̊u navazuje jejich tř́ıděńı (spike sorting), kde je

možné analýzou spik̊u odhalit false positives, tedy nesprávné detekce, neńı při detekci

spik̊u zcela kritické mı́t ńızkou četnost nesprávných detekćı. Oproti tomu pokud nedojde

k detekci skutečného spiku, ten už nemůže být při tř́ıděńı dodatečně nalezen. Proto je

d̊uležitěǰśı mı́t vysokou sensitivitu detekce než mı́t ńızkou četnost false positives. Pro

jednoduchost byla tedy zvolena následuj́ıćı hodnotićı funkce:

score =
TP − FP/2

AP
(4.3)

kde TP je počet správně detekovaných (nalezených) spik̊u, FP je počet false positi-

ves a AP je celkový počet spik̊u v signálu. Správné detekci spik̊u byla tedy přǐrazena

dvojnásobná d̊uležitost než ńızké četnosti false positives. Zároveň byl výsledek na každém

signálu normován podle celkového počtu spik̊u v signálu (z d̊uvodu podobné četnosti spik̊u

ve všech trénovaćıch signálech nebylo nutné výsledky normovat i podle délky signálu).

Výsledek detekce spik̊u v jednom signálu tedy mohl být v intervalu (−∞, 1〉, kde výsledek

1 znač́ı bezchybnou detekci. Protože výsledky na jednotlivých signálech už byly normo-

vané, celkový výsledek algoritmu na trénovaćı množině byl poč́ıtán pouze jako aritmetický
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Obrázek 4.3: Ukázka zobrazeńı poloh spik̊u a chyb při detekci. Můžeme si povšimnout, že
v úseku na obrázku algoritmus nedetekoval spike, který následoval těsně po předchoźım
spiku a naopak nesprávně detekoval špičku v šumu jako spike.

pr̊uměr jednotlivých výsledk̊u.

Dále byl vytvořen skript, který po dokončeńı detekce vykresĺı signál a zobraźı na něm

správně detekované spiky, nedetekované spiky, false positives a skutečné polohy spik̊u (viz

obrázek 4.3). Dı́ky tomu bylo možné př́ımo na signálech vizuálně pozorovat, na jakých

tvarech spik̊u či šumu dělá algoritmus nejčastěji chyby a napravovat je.

Pro účely snadného trénováńı a testováńı algoritmů byl vytvořen skript, který jako

argument přij́ımá název algoritmu a proměnnou určuj́ıćı trénovaćı či testovaćı množinu a

jehož výstupem je úspěšnost detekce. Tento skript zavolá uvedený algoritmus, postupně

mu předá všechny signály z trénovaćı resp. testovaćı množiny a sečte celkové skóre (viz

výše). Pro zrychleńı tohoto procesu tento skript testuje jednotlivé signály paralelně na

v́ıce jádrech procesoru.

Nakonec byl ještě vytvořen porovnávaćı program, který zavolá předchoźı skript po-

stupně pro všechny dostupné detekčńı algoritmy a vykresĺı úspěšnost algoritmů v závislosti

na úrovni šumu v signálu zvlášt’ pro každou skupinu signál̊u (viz obrázek 5.4).
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4.4 Vylepšováńı algoritmu

4.4.1 Zlepšováńı kvality detekce

Prvńı zkoumanou metodou vylepšeńı úspěšnosti detekce spik̊u bylo filtrováńı signálu na

vstupu algoritmu. Tato metoda vycháźı z předpokladu, že přestože je frekvenčńı spektrum

zašuměného signálu prakticky spojitá křivka a nelze v ńı oddělit signál od šumu (viz

obrázek 4.2), mohlo by při vhodné filtraci pásmovou propust́ı doj́ıt k utlumeńı větš́ı části

šumu a tud́ıž vylepšeńı úspěšnosti detekce.

Pro filtraci pásmovou propust́ı byl zvolen Butterworth̊uv filtr, pro jehož vytvořeńı jsou

potřeba tři parametry - spodńı frekvence, horńı frekvence a řád filtru. Hodnota těchto tř́ı

parametr̊u pak byla v cyklu postupně měněna, signál byl vytvořeným filtrem filtrován a

byly hledány hodnoty těchto parametr̊u vedoućı k vylepšeńı úspěšnosti detekce. Avšak pro

žádnou kombinaci těchto tř́ı parametr̊u se nepodařilo na celé trénovaćı množině dosáhnout

vylepšeńı detekce, a tak filtrace signálu ve finálńı verzi algoritmu použita nebyla. Tento

neúspěch je pravděpodobně zp̊usoben t́ım, že spiky maj́ı rozložené frekvenčńı spektrum a

skutečně nelze rozlǐsit frekvenčńı spektrum šumu a signálu. U reálných signál̊u je nav́ıc už

filtrace provedena hardwarově při zachycováńı signálu, kdy jsou z něj odstraněny artefakty,

tud́ıž při softwarovém zpracováńı už neńı třeba.

Druhým problémem, který bylo nutné vyřešit, bylo odlǐseńı zákmit̊u refrakterńı peri-

ody akčńıch potenciál̊u, aby také nebyly detekovány jako spiky. Nejprve byl tento problém

vyřešen prostým stanoveńım, že všechny vzorky vzdálené méně než 2 ms od detekovaného

spiku budou z hlediska detekce ignorovány (protože celková délka spiku i s refrakterńı

periodou bývá 1 - 2 ms). Dı́ky tomuto řešeńı už nedocházelo k nechtěným detekćım

refrakterńıch zákmit̊u, avšak algoritmus také ignoroval některé skutečně spiky.

Později proběhlo několik pokus̊u toto řešeńı vylepšit, např́ıklad porovnáváńım výšky

zákmit̊u s výškou předchoźıho spiku, ale tato implementace vedla k mnohonásobnému

zpomaleńı detekce, přičemž úspěšnost detekce se nepodařilo vylepšit. Proto i finálńı verze

algoritmu použ́ıvá předchoźı řešeńı, tedy ignorovat určitý počet vzork̊u následuj́ıćı po

detekovaném spiku a pouze byla experimentálně určena optimálńı doba trváńı této slepé

oblasti (viz kapitola 5.1).

4.4.2 Přidáńı daľśıch metod detekce

Pro dosažeńı lepš́ı úspěšnosti detekce byly do algoritmu kromě amplitudového prahováńı

přidány ještě daľśı, zpřesňuj́ıćı metody detekce. Před jejich přidáńım do algoritmu bylo

nejprve nutné funkci těchto metod otestovat samostatně.

Protože jde o často použ́ıvanou a přitom poměrně jednoduchou metodu detekce, byla
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jako druhá využita metoda nonlinear energy operator (NEO, viz kapitola 3.1.2). Před

jej́ım použit́ım je nejprve nutné určit, z jak vzdálených vzork̊u se bude NEO poč́ıtat

(určit parametr k z rovnice 3.2). Experimentálně bylo zjǐstěno, že optimálńı hodnota

parametru k odpov́ıdá přibližně čtvrtině obvyklé délky spiku, což je 9 vzork̊u při použité

vzorkovaćı frekvenci 24 000 Hz. Daľśı postup byl stejný jako při programováńı amplitudové

detekce - byl napsán samotný skript a zkoumáno při použit́ı které funkce odhadu šumu

v signálu dojde k nejlepš́ı detekci na trénovaćı množině. Bylo zjǐstěno, že je to ta samá, jako

v př́ıpadě amplitudové detekce, tedy mezikvartilové rozpět́ı. Ostatńı nastaveńı algoritmu

byla použita stejná, jako v př́ıpadě amplitudové detekce.

Třet́ı metoda neńı běžně použ́ıvána a byla vytvořena v rámci této práce. Prakticky

jde o vyhledáváńı náběžných a sestupných hran spik̊u v signálu: algoritmus sč́ıtá dife-

rence osmi prvk̊u nalevo od aktuálńıho vzorku a odeč́ıtá od nich diference osmi prvk̊u

napravo (to celé v absolutńı hodnotě, aby mohly být detekovány i spiky v opačné pola-

ritě). Tento mezivýsledek znač́ıćı součet výšky náběžné a sestupné hrany spiku (v pevném

okně o celkové š́ı̌rce 16 vzork̊u) je poté opět prahován experimentálně zjǐstěným násobkem

mezikvartilového rozpět́ı signálu. Aby byla tato metoda univerzálńı, počet sč́ıtaných prvk̊u

(š́ı̌rka okna) je měněn v závislosti na vzorkovaćı frekvenci signálu. I když tato metoda neńı

rozš́ı̌rená, v úspěšnosti detekce dosahuje podobných výsledk̊u, jako amplitudové prahováńı

(viz výsledky).

Po ověřeńı samostatné funkčnosti všech tř́ı metod detekce byly tyto metody spojeny do

jednoho algoritmu. Toto spojeńı bylo vyřešeno pr̊uměrováńım skóre jednotlivých metod,

kdy jednotlivá d́ılč́ı skóre se rovnaj́ı jedné právě tehdy, když je hodnota výsledku metody

rovna př́ıslušnému prahu (např́ıklad u metody amplitudové detekce je výška aktuálńıho

vzorku vydělena hodnotou amplitudového prahu). Vzorky s podprahovou amplitudou pak

budou mı́t d́ılč́ı skóre menš́ı než jedna a s nadprahovou větš́ı než jedna. Jako spiky pak

budou označena ta mı́sta, která maj́ı pr̊uměrné skóre větš́ı nebo rovno jedné.

Z d̊uvodu vysoké časové náročnosti výpočtu výsledku třet́ı metody byl algoritmus

rozdělen na dvě verze, z nichž jedna tuto metodu pro detekci (spolu s ostatńımi metodami)

využ́ıvá, a druhá ji přeskakuje (viz kapitola 5 a tabulka 5.2).

4.4.3 Optimalizace algoritmu

Pro zkráceńı doby trváńı detekce spik̊u a také pro zjednodušeńı kódu byla provedena

několikanásobná refaktorizace algoritmu.

Algoritmus funguje iterativně, tedy postupně procháźı všechny vzorky signálu a každý

zkoumá na př́ıtomnosti spiku, a tak je pro zvýšeńı rychlosti algoritmu nutné minimalizovat

pr̊uměrný počet operaćı, které algoritmus v každém cyklu vykoná. Jako prvńı byla tedy
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na začátek cyklu přidána podmı́nka, že aby aktuálńı vzorek mohl být dál zkoumán, muśı

být lokálńım maximem či minimem, jinak algoritmus pokračuje v daľśım cyklu. T́ım bylo

dosaženo hned dvou zlepšeńı - algoritmus už nemuśı zbytečně poč́ıtat skóre vzork̊u, které

nejsou vrcholy spik̊u, a odpadla nutnost posléze upravovat vektor výsledk̊u, protože každý

spike je v něm zastoupen právě jedńım vzorkem (v jeho vrcholu). Tato podmı́nka byla

poté pro daľśı zrychleńı rozdělena na dvě, tedy algoritmus nejprve testuje, jestli předchoźı

vzorek nemá větš́ı amplitudu než aktuálńı a poté stejně pro následuj́ıćı vzorek.

Dále byl kód všech tř́ı d́ılč́ıch metod sloučen do jedné dlouhé podmı́nky. Na mı́stě,

kde se p̊uvodně poč́ıtalo d́ılč́ı skóre každé metody do samostatných proměnných, pak se

sečetlo celkové skóre, vydělilo třemi a porovnalo s jedničkou, je nyńı jedna podmı́nka,

ve které se př́ımo sč́ıtaj́ı výsledky uvedených tř́ı metod (bez ukládáńı do proměnné) a

porovnávaj́ı se s č́ıslem 3.

Před vstupem do cyklu je také prováděna alokace paměti pro vektor výsledk̊u a pro

proměnné (kv̊uli tomu je nutné posléze po skončeńı cyklu oř́ıznout nuly na konci vektoru

výsledk̊u).

4.5 Popis hotového algoritmu

Algoritmus přij́ımá na vstupu dva parametry - záznam mikroelektrodového signálu jako

vektor prvk̊u a strukturu handles, která může obsahovat všechny pomocné parametry,

jako např. vzorkovaćı frekvenci signálu, proměnnou určuj́ıćı jestli se má měřit a vypisovat

čas detekce či která verze algoritmu se má použ́ıt apod. Tato struktura parametr̊u je

nepovinná a pokud ji uživatel nezadá, vytvoř́ı se podle uložených výchoźıch hodnot.

V samotném algoritmu se nejprve deklaruj́ı proměnné (jako např́ıklad vzorkovaćı frek-

vence) a naplńı se hodnotami ze struktury handles. Poté se alokuje vektor výsledk̊u - jeho

implicitńı velikost je délka signálu vydělená 500, což je pro všechny signály z trénovaćı

množiny dostatečná velikost. Před samotnou detekćı se ještě na začátek a konec signálu

přidá počet nul odpov́ıdaj́ıćı polovině délky okna použ́ıvaného u třet́ı metody detekce,

aby mohly být otestovány i prvky na začátku a konci signálu.

Poté již následuje samotný cyklus, ve kterém se iterativně projdou všechny vzorky

signálu. Nejprve se v něm ověřuje podmı́nka, jestli je aktuálńı vzorek lokálńı extrém;

pokud neńı, zbytek kódu v cyklu se přeskakuje a detekce pokračuje daľśım vzorkem. Pokud

vzorek je lokálńı extrém, jako druhá podmı́nka se kontroluje, jestli uběhl dostatečný počet

vzork̊u od posledńıho detekovaného spiku (viz kapitola 4.4.1); pokud ne, opět se zbytek

cyklu přeskakuje.

Pokud vzorek splńı obě tyto podmı́nky, následuje jeho ohodnoceńı uvedenými třemi

(resp. dvěma, v závislosti na zvolené verzi algoritmu) metodami detekce. Když je pr̊uměrné
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skóre vzorku menš́ı než jedna, opět se přeskoč́ı zbytek cyklu. V opačném př́ıpadě byl dete-

kován spike, a tak se index aktuálńıho vzorku zaṕı̌se do vektoru výsledk̊u a inkrementuje

se proměnná sč́ıtaj́ıćı počet dosud detekovaných spik̊u v signálu (tato proměnná se využ́ıvá

při testováńı podmı́nky, jestli je aktuálńı vzorek dostatečně vzdálen od posledńıho dete-

kovaného spiku).

Po skončeńı cyklu už dojde jen k ořezu nul na konci vektoru výsledk̊u a předáńı ř́ızeńı

volaj́ıćı funkci.
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Kapitola 5

Výsledky a diskuse

5.1 Shrnut́ı funkce algoritmu

Navrhovaný algoritmus využ́ıvá pro detekci spik̊u současně tři metody detekce, jejichž d́ılč́ı

skóre (vyjádřené reálným č́ıslem) pr̊uměruje. Dı́lč́ı skóre se poč́ıtaj́ı vyděleńım výsledku

dané metody př́ıslušným prahem (při rovnosti výsledku s prahem je tedy d́ılč́ı skóre 1).

Pokud je pak pr̊uměrné skóre vzorku větš́ı nebo rovno jedné, je vzorek označen za spike.

Použité metody detekce jsou:

amplitudové prahováńı: amplituda vzorku je porovnávána s hodnotou amplitudového

prahu (viz kapitola 3.1.1)

nonlinear energy operator : hodnota NEO vzorku (viz kapitola 3.1.2) je porovnávána

s hodnotou NEO prahu

prahováńı výšky hran: součet výšky náběžné a sestupné hrany spiku v okně o pevné

délce (viz kapitola 4.4.2) je porovnáván s hodnotou třet́ıho prahu.

Každá z těchto metod má svou vlastńı hodnotu prahu, který se pro každý signál zvlášt’

nastavuje funkćı:

threshold = k · iqr(signal) (5.1)

kde iqr(signal) je mezikvartilové rozpět́ı signálu a k je neměnná ideálńı hodnota násobku

experimentálně zjǐstěná na trénovaćı množině. Každá metoda detekce má tedy svou vlastńı

konstantu k.

Vzhledem k tomu, že při použit́ı posledńı jmenované detekčńı metody (prahováńı

výšky hran) docháźı k v́ıce než dvojnásobnému zpomaleńı rychlosti detekce (viz tabulka

5.2), přij́ımá algoritmus parametr určuj́ıćı, jestli se má při detekci tato metoda brát v potaz
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či přeskakovat. V praxi je toto kv̊uli sńıžeńı výpočetńı náročnosti algoritmu vyřešeno

rozděleńım algoritmu na dvě funkce s identickou strukturou, z nichž jedna pro výpočet

skóre vzorku využ́ıvá všechny tři metody (funkce detectPrecise) a druhá jen prvńı dvě

metody (funkce detectFast).

Problém rozlǐseńı zákmitu refrakterńı periody akčńıho potenciálu od druhého spiku je

řešen ignorováńım určitého počtu vzork̊u po každém detekovaném spiku. Experimentálně

zjǐstěná optimálńı doba trváńı této slepé oblasti (tak, aby algoritmus měl co nejvyšš́ı

úspěšnost detekce) je 0.9 ms, což je při vzorkovaćı frekvenci 24 000 Hz přibližně 21 vzork̊u

(viz obrázek 5.1).

Doba trvání slepé oblasti [ms]
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4

0.77

0.775

0.78

0.785

0.79

0.795

0.8

0.805

0.81

0.815

0.82

Obrázek 5.1: Graf závislosti úspěšnosti detekce na trénovaćı množině v závislosti na době
trváńı slepé oblasti po každém detekovaném spiku.

5.2 Porovnáńı úspěšnosti detekce

V tomto porovnáńı jsou srovnávány obě verze navrhovaného algoritmu (detectFast i de-

tectPrecise) s dvěma veřejně dostupnými a běžně použ́ıvanými algoritmy detekce - jeden

z nich pocháźı z baĺıku funkćı Osort a druhý z baĺıku funkćı Wave clus.

Parametry obou verźı navrhovaného algoritmu byly na trénovaćı množině natrénovány

na jejich optimálńı hodnotu (dle navrhovaného kritéria hodnoceńı úspěšnosti, viz kapitola

3.3) a tyto hodnoty pak byly použ́ıvány pro detekci na všech signálech v testovaćı množině.
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Detekčńı algoritmus Wave clus neńı zcela automatický, pro uspokojivou úspěšnost de-

tekce je nutné, aby uživatel měnil konstantu určuj́ıćı výšku prahu pro každý signál. Dále

je možné v algoritmu měnit daľśı parametry, zejména okrajové frekvence filtru pásmové

propusti, který je v algoritmu obsažen. Všechny tyto parametry byly stejně jako u navrho-

vaného algoritmu natrénovány na jejich optimálńı hodnoty, které byly posléze použ́ıvány

použ́ıvány pro všechny signály při testováńı úspěšnosti detekce.

Detekčńı algoritmus Osort funguje automaticky (nevyžaduje od uživatele zadáńı žádné

konstanty). Před detekćı si může uživatel vybrat, kterou metodu detekce algoritmus

použije - algoritmus obsahuje algoritmy amplitudového prahováńı, prahováńı pomoćı ener-

gie signálu a prahováńı pomoćı vlnkové transformace, přičemž pro detekci použ́ıvá vždy

jen právě jednu z těchto metod. Na trénovaćı množině dosáhl tento algoritmus nejlepš́ıho

výsledku při využit́ı vlnkové transformace, a tak pro porovnáńı algoritmů byla zvolena

právě verze algoritmu použ́ıvaj́ıćı vlnkovou transformaci.

Pr̊uměrné úspěšnosti detekce spik̊u všech algoritmů na testovaćı množině jsou uve-

deny v tabulce 5.1. Obě verze navrhovaného algoritmu (detectFast i detectPrecise) maj́ı

v pr̊uměru úspěšněǰśı detekci spik̊u než srovnávané algoritmy detekce. Párovým t-testem

výsledk̊u algoritmů na testovaćı množině bylo zjǐstěno, že algoritmus detectFast je při

detekci spik̊u lepš́ı než natrénovaný algoritmus Wave clus i algoritmus Osort s p < 0.01

a algoritmus detectPrecise je oproti jmenovaným algoritmům lepš́ı s p < 0.001.

Algoritmus Úspěšnost Změna

detectPrecise 77,2 % 0 %
detectFast 75,2 % -2,6 %
Wave Clus 72,0 % -6,7 %

Osort 70,5 % -8,7 %

Tabulka 5.1: Pr̊uměrné úspěšnosti detekce algoritmů na testovaćı množině a procentuálńı
změna v úspěšnosti oproti algoritmu detectPrecise

Pro měńıćı se odstup signálu od šumu maj́ı algoritmy r̊uznou úspěšnost. Zat́ımco

u signál̊u s vysokým odstupem signálu od šumu může úspěšnost algoritmů přesahovat 98

%, u silně zašuměných signál̊u může úspěšnost klesnout pod 25 %. Krabicový diagram

všech výsledk̊u detekce srovnávaných algoritmů na testovaćı množině je na obrázku 5.2.

Na něm můžeme vidět, že i když jsou obě verze navrhovaného algoritmu v pr̊uměru lepš́ı

než algoritmus Wave clus, maj́ı také větš́ı rozptyl výsledk̊u a o něco h̊uře detekuj́ı spiky

v silně zašuměných signálech.

Verze navrhovaného algoritmu detectPrecise v úspěšnosti detekce překonala algorit-

mus z baĺıku Wave clus i tehdy, když byly jeho parametry nastavovány zvlášt’ na každý

signál z testovaćı množiny tak, aby úspěšnost jeho detekce byla co nejvyšš́ı (obdobně, jako
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Obrázek 5.2: Krabicový diagram (boxplot) výsledk̊u detekce srovnávaných algoritmů na
testovaćı množině.

je manuálně nastavován při jeho skutečném použ́ıváńı). Jeho pr̊uměrná úspěšnost na tes-

tovaćı množně je pak 76,2 % (viz obrázek 5.3), ovšem tento výsledek nedosáhl statistické

významnosti.

Algoritmy se také částečně lǐśı svou úspěšnost́ı při detekci spik̊u na signálech z r̊uzných

zdroj̊u. V tomto je nejv́ıce znatelný rozd́ıl u algoritmu z baĺıku Osort, jehož úspěšnost

detekce je v pr̊uměru horš́ı než u ostatńıch srovnávaných algoritmů, ovšem na signálech

stažených ze stránek baĺıku Osort detekuje spiky nejlépe ze srovnávaných algoritmů (viz

obrázek 5.4b). To je pravděpodobně zp̊usobeno t́ım, že na těchto (či obdobných) signálech

byl detekčńı algoritmus Osort trénován. Také si můžeme na obrázku 5.4c povšimnout, že

obě verze navrhovaného algoritmu maj́ı na silně zašuměných signálech pocházej́ıćıch ze

stránek Wave clus horš́ı úspěšnost detekce než algoritmy Wave clus i Osort. To může být

zp̊usobeno ńızkým zastoupeńım tohoto typu signálu v trénovaćı množině. Na signálech

z př́ılohy článku [15], kterých byl v trénovaćı množině nejvyšš́ı počet, maj́ı naopak obě

verze navrhovaného algoritmu znatelně lepš́ı úspěšnost detekce než srovnávané algoritmy

(obrázek 5.4a). Srovnáńı doby trváńı detekce spik̊u srovnávaných algoritmů nalezneme

v tabulce 5.2.
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Obrázek 5.3: Krabicový diagram (boxplot) výsledk̊u detekce algoritmů a jejich srovnáńı
s manuálně nastavovaným algoritmem Wave clus. Auto Waveclus zde znač́ı automaticky
pracuj́ıćı algoritmus Wave clus, který použ́ıvá stejné hodnoty parametr̊u pro všechny
signály (identický s algoritmem Waveclus na obrázku 5.2) a Manual Waveclus zde znač́ı
výsledky algoritmu Wave clus, když se pro každý signál nastav́ı parametry na ideálńı
hodnoty pro daný signál.

Algoritmus Doba výpočtu Pod́ıl Sekund signálu/s

Osort 89 s 100 % 20
Wave Clus 56 s 63 % 31

DetectPrecise 50 s 56 % 35
DetectFast 22 s 25 % 70

Tabulka 5.2: Doba trváńı výpočtu detekce spik̊u na testovaćı množině na notebooku
s dvoujádrovým procesorem Intel i5-4200M a jej́ı procentuálńı srovnáńı s algoritmem
Osort. Třet́ı sloupec obsahuje informaci, kolik sekund signálu se na uvedeném notebooku
zpracuje za jednu sekundu při vzorkovaćı frekvenci signálu 24 000 Hz.
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(a) Výsledky algoritmů na signálech z př́ılohy článku [15]
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(b) Výsledky algoritmů na signálech stažených ze
stránek baĺıku Osort
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(c) Výsledky algoritmů na signálech stažených ze
stránek baĺıku Wave clus

Obrázek 5.4: Srovnáńı výsledk̊u detekce v závislosti na výšce šumu v signálu pro signály
z tř́ı r̊uzných zdroj̊u.
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5.3 Použitelnost a perspektiva

V baĺıku Wave clus bylo možné snadno nahradit p̊uvodńı detekčńı algoritmus navrženým

algoritmem, aniž by byla nějak narušena funkcionalita baĺıku. Jako implicitńı algoritmus je

zvolena funkce detectPrecise, protože v praxi detekce prob́ıhá sṕı̌se na kratš́ıch záznamech,

kde na rychlosti výpočtu př́ılǐs nezálež́ı.

Vzhledem k tomu, že tento algoritmus nebyl vytvářen s ohledem na možnost jeho

převedeńı do hardwarového zpracováńı a detekce signálu v reálném čase, bez velkých

úprav kódu je jeho použit́ı v hardwarovém př́ıstroji nerealizovatelné. V současné podobě

tedy slouž́ı pouze k softwarovému zpracováńı digitalizovaného záznamu.

I přes zlepšeńı oproti srovnávaným algoritmům neńı algoritmus detectPrecise ještě

zdaleka ideálně přesný. V budoućım výzkumu by bylo vhodné vylepšit algoritmus zave-

deńım sofistikovaněǰśı metody odhadu amplitudy signálu a odstupu signál/šum. V této

práci např́ıklad vzhledem k jej́ı relativńı složitosti nebyla zkoumána úspěšnost detekce

šumu pomoćı metody Gaussovských směśı, o které byla zmı́nka v kapitole 3.2.

Druhým mı́stem, kde může doj́ıt k vylepšeńı úspěšnosti algoritmu, je odlǐseńı refrak-

terńı periody spiku od jiného rychle následuj́ıćıho spiku. Zde použité řešeńı (ignorováńı

určitého počtu vzork̊u) by mohlo být problematické na signálech s vysokou četnost́ı spik̊u,

které po sobě rychle následuj́ı.

Uměle vytvořené signály nemuśı vystihovat podstatu reálných signál̊u zcela přesně.

Ideálńı pro detekci spik̊u v reálných signálech by proto bylo algoritmus na reálných

signálech natrénovat. K tomu je však nutné źıskat odborńıky anotované reálné signály

v digitálńı podobě.
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Kapitola 6

Závěr

Ćılem této práce byl vznik algoritmu detekce akčńıch potenciál̊u (spik̊u) v záznamech

mikroelektrodových signál̊u, který by nahradil nevyhovuj́ıćı algoritmus obsažený v baĺıku

funkćı Wave clus.

Navrhovaný algoritmus byl vytvořen za pomoci tř́ı r̊uzných metod detekce spik̊u: am-

plitudového prahováńı, prahováńı signálu transformovaného funkćı nonlinear energy ope-

rator a vlastńı metody detekuj́ıćı spiky vyhledáváńım náběžných a sestupných hran spik̊u

v signálu. Pro detekci spik̊u je použ́ıván pr̊uměrný výsledek těchto tř́ı metod.

Výška prahu v jednotlivých metodách je pro všechny signály nastavována na určitý

násobek mezikvartilového rozpět́ı daného signálu. Tento násobek je pro každou metodu

jiný a jeho ideálńı hodnota byla experimentálně zjǐstěna na trénovaćı množině uměle

vytvořených signál̊u. Tyto hodnoty jsou neměnné a algoritmus od uživatele nevyžaduje

zadáńı žádného daľśıho parametru, jde tedy o automatický detekčńı algoritmus.

Porovnáńı úspěšnosti detekce navrhovaného algoritmu s dvěma běžně použ́ıvanými

a veřejně dostupnými algoritmy ukázalo, že navrhovaný algoritmus je při detekci statis-

ticky významně úspěšněǰśı (p < 0.01) a zároveň rychleǰśı než oba srovnávané algoritmy.

Navrhovaný algoritmus byl poté úspěšně zakomponován do baĺıku funkćı Wave clus.

V budoućım výzkumu by bylo při programováńı detekčńıho algoritmu vhodné použ́ıt

sofistikovaněǰśı metody detekce šumu v signálu (např́ıklad metodu Gaussovských směśı),

vylepšit metodu odlǐseńı zákmitu refrakterńı periody od druhého spiku a trénovat algo-

ritmus na anotovaných reálných signálech zachycených při hloubkové mozkové stimulaci.
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[2] ROTH, Jan et al. Parkinsonova nemoc. Maxdorf, 2009.

[3] NASS, Richard a Serge PRZEDBORSKI. Parkinson’s Disease. Molecular and The-

rapeutic Insights From Model Systems. Elsevier Science, 2008. url: http://www.

sciencedirect.com/science/book/9780123740281 (cit. 16. 04. 2015).

[4] KERN, Drew S. a Rajeev KUMAR.
”
Deep Brain Stimulation”. In: The Neurolo-

gist 13 (2007), 237–252. url: http://neuroanesthesia.ucsf.edu/residents/

respdf/DBS%20review%2007.pdf (cit. 16. 04. 2015).

[5] WILSON, Scott B. a Ronald EMERSON.
”
Spike detection: a review and comparison

of algorithms”. In: Clinical Neurophysiology 113 (2002), 1873–1881.

[6] LIU, Xiaofeng, Xianqiang YANG a Nanning ZHENG.
”
Automatic extracellular

spike detection with piecewise optimal morphological filter”. In: Neurocomputing

79 (2012), 132–139.

[7] ZARIFIA, Mohammad, Negar GHALEHJOGH a Mehdi BARADARAN-NIA.
”
A

new evolutionary approach for neural spike detection based on genetic algorithm”.

In: Expert Systems with Applications 42 (2015), 462–467.

[8] KIM, Sunghan a James MCNAMES.
”
Automatic spike detection based on adaptive

template matching for extracellular neural recordings”. In: Journal of Neuroscience

Methods 165 (2007), 165–174. url: http://www.pdx.edu/biomedical-signal-

processing-lab/sites/www.pdx.edu.biomedical-signal-processing-lab/

files/JNSM_Kim.pdf (cit. 02. 05. 2015).

[9] FRANKE, Felix et al.
”
An online spike detection and spike classification algorithm

capable of instantaneous resolution of overlapping spikes”. In: Journal of Compu-

tational Neuroscience 29 (2010), 127–148.

37

http://www.sciencedirect.com/science/book/9780123740281
http://www.sciencedirect.com/science/book/9780123740281
http://neuroanesthesia.ucsf.edu/residents/respdf/DBS%20review%2007.pdf
http://neuroanesthesia.ucsf.edu/residents/respdf/DBS%20review%2007.pdf
http://www.pdx.edu/biomedical-signal-processing-lab/sites/www.pdx.edu.biomedical-signal-processing-lab/files/JNSM_Kim.pdf
http://www.pdx.edu/biomedical-signal-processing-lab/sites/www.pdx.edu.biomedical-signal-processing-lab/files/JNSM_Kim.pdf
http://www.pdx.edu/biomedical-signal-processing-lab/sites/www.pdx.edu.biomedical-signal-processing-lab/files/JNSM_Kim.pdf


[10] YANG, Yunning, Awais KAMBOH a Andrew J. MASON.
”
Adaptive threshold

spike detection using stationary wavelet transform for neural recording implants”.

In: Biomedical Circuits and Systems Conference (BioCAS), 2010 IEEE. url: http:

//ieeexplore.ieee.org/xpl/articleDetails.jsp?reload=true&arnumber=

5709558 (cit. 20. 04. 2015).

[11] RUTISHAUSER, Ueli, Erin M. SCHUMAN a Adam N. MAMELAK.
”
Online de-

tection and sorting of extracellularly recorded action potentials in human medial

temporal lobe recordings, in vivo”. In: Journal of Neuroscience Methods 154 (2006),

204–224. url: http://www.urut.ch/new/serendipity/index.php?/pages/

osort.html (cit. 25. 04. 2015).

[12] QUIROGA, R. Q., Z. NADASDY a Y. BEN-SHAUL.
”
Unsupervised spike detection

and sorting with wavelets and superparamagnetic clustering”. In: Neural Compu-

tation 16 (2004), 1661–1687.
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http://www.prolekare.cz/pdf?id=5403 (cit. 24. 04. 2015).

[14] CASSON, Alexander J., Elena LUNA a Esther RODRIGUEZ-VILLEGAS.
”
Perfor-

mance metrics for the accurate characterisation of interictal spike detection algori-

thms”. In: Journal of Neuroscience Methods 177 (2009), 479–487.

[15] WILD, Jǐŕı et al.
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