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Anotace a klicova slova

Pted analyzou mikroEEG zaznamu zachycenych mikroelektrodami pti hloubkové mozkové
stimulaci je nutné oddélit signal od sumu, tedy detekovat v zaznamu akéni potencialy neu-
ronu, které jsou déle tfidény a zpracovavany. Spolehlivé v zdznamu detekovat akéni po-
tencidly je obtizné, protoze sum je podobny signalu ve frekvenéni i casové oblasti zaznamu.
V soucasnosti jiz pro detekci i tfidéni akcnich potenciali existuje fada algoritmi, které
pro feseni této problematiky vyuzivaji celou skalu metod, avSak vétsina z nich neni vefejné
tekce akénich potencialu, ktery nahradi nevyhovujici detekéni algoritmus v soucasnosti
pouzivany na katedie kybernetiky. S vyuzitim tii metod detekce spiku byl vytvoren al-
goritmus s automaticky nastavovanym prahem, ktery v presnosti detekce piekonal dosud

pouzivany algoritmus s p < 0.01.

Klicova slova: hloubkova mozkova stimulace, mikroEEG, automaticka detekce, akéni

potencidly, 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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Kapitola 1
Uvod

Lidé v tézkém stadiu Parkinsonovy nemoci, kterym jiz nepoméha tradi¢ni 1écba za pomoci
1é¢iv jako levodopa, byvaji kvili symptomum nemoci jako je tfesavka ¢i svalova ztuhlost
odkazani na své blizké ¢i persondl nemocnice. Jejich nadéji na navrat do bézného zivota
je neurochirurgickd 1écba, a to zejména tzv. hloubkovd mozkova stimulace (DBS), diky
které je vétsina priznaki Parkinsonovy nemoci vyrazné utlumena.

Hloubkova mozkové stimulace je procedura, pii které je do mozku pacienta zavedena
mikroelektroda napojena na implantovany generator impulzi. Elektrické impulzy z této
mikroelektrody utlumuji funkci mozkovych center, které byly v dusledku Parkinsonovy
nemoci nadmérné aktivni, ¢imz narusovaly motoriku pacienta.

Pri zavadéni mikroelektrody do mozku je vyzadovana vysoka presnost jejtho umisténi,
aby elektroda vysilala impulzy do spravnych jader mozku. Piesnosti je dosazeno dvéma
zpusoby - pomoci predoperacniho osnimkovani mozku magnetickou rezonanci a za pomoci
analyzy signalu mozkové aktivity (mikroEEG) zachyceného mikroelektrodou pii samotné
operaci.

Pii analyze signalu je vyuzivano faktu, ze ruzné skupiny neuronu komunikuji po-
moci akénich potencidlu (spiku) s ruznymi tvary a ruznou frekvenci. Ze zachyceného
signélu jsou tedy nejprve vyjmuty detekované akéni potencidly (spike detection) a ty jsou
nasledné roztiidény a prifazeny jednotlivym skupindm neuront (spike sorting). Diky tomu

je nasledné mozné urcit oblast pacientova mozku, ve které se hrot elektrody nachézi.

Tato prace se zabyva algoritmy detekce akénich potencidlu (spike detection) a je-
jich implementaci. V soucasnosti jiz existuje Siroké spektrum ruznych algoritmu detekce
akcnich potencialu, které vyuzivaji ruznych metod filtrovani a tprav signalu. Algoritmus
detekce spiku je obsazen i v baliku funkci Wave_clus pro prostiedi MATLAB, ktery je
v soucasnosti pouzivan na katedie kybernetiky k detekci a tridéni akénich potencialu.

Pouzivany algoritmus ma vsSak pii detekci neuspokojivou presnost, Spatné funguje pro



signaly, kde se mohou vyskytovat spiky i s opac¢nou polaritou, a je nutné jej na kazdy
signal manudlné nastavovat, aby doslo k vylepSeni kvality detekce. Proto bylo zadouci
algoritmus detekce v baliku Wave_clus vylepsit tak, aby se nastavoval automaticky (ne-
bylo potieba zasahu uzivatele) a detekoval akéni potencidly co nejlépe na ruznych typech

signédlu s ruznymi drovnémi Sumu.
Cilem této prace je tedy:
1. prozkoumat ruzné pouzivané metody detekce spiku,

2. pomoci jedné nebo vice vybranych metod navrhnout a implementovat vlastni algo-

ritmus automatické detekce spiku,
3. porovnat jeho uspésnost s dalsimi jiz existujicimi algoritmy detekce,

4. v pripadé uspéchu tento algoritmus zakomponovat do baliku Wave_clus.



Kapitola 2

Popis problematiky v oboru

mediciny

2.1 Prenos informace mezi neurony

,Neuron (nervova buika) je vysoce specializovany typ bunky, schopny pfijimat, zpra-
covavat, vysilat a prenaset informace.“ [1, str. 380] Neurony se zpravidla skladaji z mnoha
dendritu (vstupnich vybézku), axonu (vystupniho vybézku) a samotného téla neuronu.
Neurony se mezi sebou propojuji synapsemi, které nejcastéji spojuji axon jednoho neu-
ronu s jednim z dendritu jiného neuronu.

Samotnd komunikace mezi neurony pak probihd pomoci akénich potencidlu (spiku),
coz jsou elektrochemické impulsy o napéti 30 - 40 mV vznikajici v téle neuronu a sitici se
axonem pies synapse do dendritu ostatnich neuronu. Pokud je neuron v klidu, je na jeho
vystupu tzv. klidovy potencial (typicky -70 mV). Protoze neuron muze mit na vystupu
pouze jeden z téchto dvou stava (spike nebo klidovy stav), da se Fici, ze informace jsou
v mozku kédovany binarneé.

Neurony pak maji v sobé zakédovany ruzné vahové funkce, jimiz scitaji své jednot-
livé vstupy. Pokud tento vahovany soucet vstupnich potencialu prekroci kritickou hod-
notu (prahovy potencidl), vysle neuron na svij vystup akéni potencidl. Neurony vsak
nedokazi akéni potencial na svém vystupu udrzovat trvale, vysilaji jej ve formé kratkych
impulsu trvajicich nékolik milisekund, po kterych vzdy nasleduje refrakterni perioda, po
jejiz trvani neni mozné vysilat dalsi spiky. Pokud po skonc¢eni refrakterni periody (také
trvajici nékolik ms) je na vstupu neuronu stale nadprahovy podnét, je na vystup vyslan
novy akéni potencial. Typicky prubéh akéniho potencidlu je uveden na obrazku 2.1. Po-

NS

[1, kapitola 10].
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Obrazek 2.1: Typicky prubéh akéntho potencidlu. [16]
2.2 Parkinsonova nemoc

2.2.1 Popis Parkinsonovy nemoci

Parkinsonova nemoc je chronické, pomalu se rozvijejici onemocnéni centralni nervové sou-
stavy postihujici hlavné starsi pacienty, jehoz hlavnim pifiznakem jsou pohybové potize
jako tresavka, ztuhlost, zpomalenost ¢i nestabilita. Pacienti v pokrocilém stadiu Parkinso-
novy nemoci ¢asto maji problém s chuzi, komunikaci a tkoly vyzadujicimi jemnou moto-
riku. Onemocnéni za¢ind zvolna a s ¢asem se jeho priznaky postupné zhorsuji, u nékterych
lidi rychleji nez u jinych. Hlavnim znakem této nemoci je nedostatek dopaminu v téle pa-
cienta.[2]

Dopamin je neurotransmiter, tedy jedna z latek zajistujicich pienos akénich potencidlii
mezi buitkami nervové soustavy. V lidském téle zajistuje mnoho ruznych funkei, z nichz
nejznameéjsi je zrejmé jeho pusobnost ve strednim mozku, kde se podili na tvorbé emoci.
7 pohledu nasi problematiky je ale dulezitéjsi, ze hladina dopaminu v mozku také urcuje
miru aktivity centra globus pallidus, ¢asti bazalnich ganglii. Toto centrum pak ruznymi
cestami stimuluje i inhibuje thalamus, coz je jedno z mozkovych center ovladajicich mo-
toriku.[3]

Ve zdravém téle je dopamin vytvaren v ¢asti stredniho mozku zvané substantia nigra

neboli ¢erna substance. Parkinsonova nemoc vznika, kdyz bunky tvoiici dopamin za¢nou
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odumirat. Kvuli nedostatku dopaminu v centru globus pallidus pak dojde k nadmérné
inhibici thalamu, coz vede k naruseni motoriky pacienta. Pri¢ina odumirani téchto bunék
je dosud neznama. [4]

Spravneé diagnostikovat Parkinsonovu nemoc je obtizné, protoze na ni zatim neexistuje
zadny laboratorni test. Nadmérny ubytek bunék produkujicich dopamin je vSsak mozné

nepiimo vypozorovat pomoci pozitronové emisni tomografie (PET).[2]

2.2.2 Lécba Parkinsonovy nemoci

V dnesni dobé zatim neexistuje uc¢innd metoda, kterda by dokazala Parkinsonovu ne-
moc vylécit, nicméné existuje nékolik zpusobu jak potlacovat ¢i alespon zmirnovat jeji
piiznaky. V soucasnosti nejrozsirenéjsim zpusobem je podavani latky zvané levodopa, coz
je prirozené se vyskytujici latka v lidském téle, ktera se v mozku enzymaticky preménuje
na dopamin. Podavat pacientim pfimo dopamin neni zadouci, protoze samotny dopa-
min Spatné pronika z krevniho tecisté do mozku a zpusobuje nezadouci vedlejsi tucinky.
Je vSak mozné pacientum podavat tzv. agonisty dopaminu, coz jsou latky, které do
mozku prochézeji snadno a pusobi v ném na receptory dopaminu (tedy dopamin do uré¢ité
miry nahrazuji). K potla¢ovani piiznaku se pouzivd i mnoho dalsich 1é¢iv, které ruznymi
zpusoby pomahaji ke zlepseni stavu pacienta, hlavnimi lééebnymi latkami vsak zustava
levodopa a agonisté dopaminu.

Pti vaznych ptipadech onemocnéni, kdy uz je podavani latek méné ucinné c¢i zcela
neucinné, je mozné vyuzit neurochirurgickou lécbu. Diive se pouzivala procedura zvana
stereotaktickd léze, ktera spociva v cileném poskozeni vybranych skupin jader v bazalnich
gangliich, ¢imz se potlaci jejich nadmérna aktivita vyvoland nedostatkem dopaminu. Tato
procedura u nékterych pacienttu vedla ke zlepseni priznaku, avsak byla zatizena rizikem
nevratného poskozeni mozku. Proto se dnes uz pristupuje spiSe k hluboké mozkové sti-

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

2.3 Hloubkova mozkova stimulace (DBS)

2.3.1 Popis DBS

Hloubkova (nékdy také nazyvana hlubokd) mozkova stimulace (DBS) je Setrnéjsi neuro-
chirurgickou lé¢bou Parkinsonovy nemoci, pti niz nedochazi k cilenému poskozeni mozkové
tkané. Tato technika spociva v trvalém zavedeni tenké elektrody do urcité c¢asti mozku
pacienta a jeji napojeni podkoznimi kabely na generator impulzu ulozeny v hrudi pacienta

(podobneé jako kardiostimuldtor).



Elektroda se v soucasnosti zavadi nejéastéji do subthalamického jadra (STN) nebo
méné casto do centra globus pallidus, kam privadi elektricky signédl o frekvenci 130 Hz
(nebo vice) z generdtoru impulzu. Tato stimulace piislusnych motorickych center poméha
k vyraznému zmirnéni nékterych priznaku nemoci, a to zejména tresavky a ztuhlosti, coz
umoznuje pacientum navrat do bézného zivota. Protoze vsak tato metoda nijak neadresuje
pricinu Parkinsonovy nemoci, tedy odumirani bunék tvoticich dopamin, nemoc nadale
trva a rozvoj jejich priznaku muze pokracovat. Mezi priznaky, které se pri DBS nezlepsuji,

patii napiiklad poruchy rovnovahy a plynulosti feci.[2, kapitola 9.4]

_ DEEP ERAIN
STIMULATOR LEAD

™ ELECTRODES
— SUBTHALAMIC NUCLEUS
— SUBSTANTIA NIGRA

—— CONMNECTIVE WIRES

— PACEMAKER

Obrazek 2.2: Schéma hluboké mozkové stimulace. [17]

2.3.2 Zavadeéni elektrody pri DBS

Zavadeéni mikroelektrody do mozku pacienta je pomérné obtizné, protoze chirurg pti ope-
raci nevidi, kde pfesné v mozku se nachéazi Spicka elektrody a musi se spoléhat na signély,
které z elektrody prichdzeji, a na zpétnou vazbu od pacienta (pii tomto druhu operact
obvykle pacient neni uspavan, aby bylo mozné ihned hodnotit jeho reakce na zavadéni
elektrody a stimulaci).

Pted operaci obvykle dochazi k pripevnéni stereotaktického ramu k hlavé pacienta
(ten poskytuje uvniti hlavy nepohyblivou tiirozmérnou soufadnicovou soustavu) a k os-

kenovani mozku pacienta pomoci magnetické rezonance (MRI). Z MRI dat pak chirurg
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dokaze urcit presnou polohu pozadovaného mozkového centra v souradnicovém systému
ramu. Toto urceni polohy je vétsinou dostatecné pro zavedeni elektrody do spravného
mista, avsak mezi MRI pacienta a samotnou operaci vétSinou uplyne urcita doba, ve
které muze dojit k malému vzajemnému posunu jednotlivych ¢asti mozku pacienta. Také
je treba vzit v tvahu mozné neptesnosti a anomalie pti MRI. Proto se vétsinou pri
operaci jako podpurna metoda pro zvySeni presnosti zaznamendva a analyzuje signdl
ze zavadéné mikroelektrody. [4] Tento signal je v podstaté Cdstecné zasumény prubéh
akénich potencidli vysilanych neurony v okoli hrotu elektrody. Ukazka signalu zachy-

cenych v ruznych mozkovych jadrech je na obrazku 2.3

GPe

Electrode
Track

I Border Cell
B ontic Tract

Obrazek 2.3: Ukazky signélu zachycenych v riuznych oblastech mozkového centra globus
pallidus na jedné trajektorii elektrody. [18]

Analyzu signélu z mikroelektrody v soucasnosti provadi sdm chirurg, a to bud vizudlné
(sleduje na obrazovce v redlném c¢ase prubéh signélu), nebo akusticky, kdy je signal
priveden na reproduktor. Ze signalu pak chirurg diky své zkuSenosti pozna, ve kterém
mozkovém centru se pravé nachazi spicka elektrody. Uspéch této metody vSak velmi zavisi
na schopnostech a znalostech chirurga. Proto v soucasnosti existuje snaha tento postup
zautomatizovat, tedy vytvorit piistroj analyzujici v redlném case zachycend data, jehoz
vystupem bude uréeni mozkového centra, v némz se nachazi hrot elektrody. Tento piistroj

musi obsahovat tii zadkladni algoritmy:

1. algoritmus detekce akénich potencialu (spike detection), ktery v signalu nalezne

7



relevantni spiky a oddéli je od Sumu

. algoritmus t¥idéni spiku (spike sorting), ktery roztiidi akéni potencidly podle jejich

tvaru a urci, z kterych neuronu pravdépodobné pochézeji

. algoritmus, ktery na zakladé informaci ze spike sorting algoritmu urci, ve kterém

mozkovém centru se nachézi hrot elektrody.



Kapitola 3

Problematika detekce akénich

potencialu

Uspokojiveé vytesit problém automatické detekce akénich potencidlu je pomérné obtizné,

a to z nasledujicich duvodi:
e tvary spiku i pozadi (Sum) signalu jsou u kazdého pacienta odlisné
e odborniky vytvorené popisy spiku jsou zobecnéné a zjednodusené

e protoze do signalu pronikaji i utlumené akéni potencidly od vzdalenych neuronu,
je tézké jednoznacné rozhodnout, co jesté budeme povazovat za relevantni spike a
co uz za Sum - Casto se na tom u jednoho zaznamu neshodnou ani dva odbornici.
7 toho duvodu je také témér nemozné v ¢asové ¢i frekvenéni oblasti oddélit signal

od sumu (ukdzka frekvencniho spektra signalu je na obrazku 4.2b)
e odstup signdlu od sumu muze byt v nékterych signdlech velmi nizky. [5]

Proto se po dlouhou dobu nedafilo automatickou detekci spiku uspokojivé vyresit;
podle piehledu [5] z roku 2002 se zddny ze zminénych algoritmu nedokazal v detekei spiku
vyrovnat odbornikim. Od té doby vsSak jiz probéhlo mnoho novych pokusu o vylepseni
automatické detekce vyuzivajicich celou skélu ruznych postupt a algoritmu (nékteré z nich
budou predstaveny v nasledujici kapitole).

Od roku 2002 uz zadny piehled pouzivanych algoritmu nevysel, a tak nésledujici
prehled vychazi ptimo z clanki, které nové postupy navrhovaly. Tyto ¢lanky vSak vétsinou
pouze popisuji metodu detekce a uz ne samotny algoritmus (ani nenabizeji algoritmus ke
stazeni), a tak neni mozné ovérit jejich vysledky. Proto je ispésnost mnou vytvoreného al-
goritmu porovnavana pouze s uspésnosti bézné pouzivanych algoritmu, které jsou verejné

dostupné i se svymi zdrojovymi kody.



3.1 Prehled bézné pouzivanych algoritmu

3.1.1 Prahovani (Amplitude thresholding)

Zcela nejjednodussim zpusobem detekee je tzv. thresholding, tedy manudlni ¢i automatické
zvoleni jednoho amplitudového prahu pro cely signal a oznaceni vSech mist v signalu, které
ho presahuji, jako spike.
maximalizovali pocet spravné detekovanych spiku (presnost, sensitivita algoritmu) a mini-
malizovali pocet piipadu, kdy je Sum nespravné oznacen jako spike (vice o tomto tématu
v podkapitole 3.3).

Pti programovani algoritmu amplitudového prahovani je potieba vzit v potaz nékolik

problému, a to zejména:

e zajistit, aby algoritmus dobfe fungoval pro ruzné signdly s ruznou tdrovni Sumu.
Proto je nutné velikost prahu ménit jak v zavislosti na amplitudé signalu, tak
v zavislosti na pomeéru signal/sum. Tento pomeér je navic nutné spravné odhadnout
(viz podkapitola 3.2).

e zajistit, aby byly spravné detekovany spiky jak v kladné, tak v zdporné (opacné)

polarité

e protoze v refrakterni periodé akéniho potencialu casto dochazi k zakmitu napéti do
opac¢né polarity (viz obrazek 2.1), je nutné naprogramovat algoritmus tak, aby tento

zakmit také nebyl oznacen jako samostatny spike.

e zaroven je ale tfeba pocitat s moznosti, kdy jsou v signalu bezprostfedné za se-
bou dva spiky (od ruznych neuronu). Odlisit od sebe zékmit akéniho potencidlu

v refrakterni periodé od druhého, slabsiho spiku je proto pomérné obtizné.

Hlavni vyhodou amplitudového prahovani je jeho jednoduchost, rychlost a vypocetni
nenarocnost, coz umoznuje jeho snadnou hardwarovou implementaci. Jeho nevyhodami
jsou vysoka citlivost na sum a obzvlasté na posun nuly. [6] Metodu amplitudového pra-

hovani pouziva pro detekci spiku i balik Wawve_clus.

3.1.2 Nonlinear energy operator (NEO)

Casto pouzivané rozsiteni predchoziho algoritmu se nazyva Nonlinear Energy Operator

(NEO). Tato metoda je amplitudovému prahovéni velmi podobnd; spo¢iva ve vypoctu
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energie kazdého vzorku signdlu pomoci rovnice (3.1) a nédsledném prahovani této ener-

gie. [7]

Uln] = 2°[n] — z[n + 1]z[n — 1] (3.1)

kde ¥ je nonlinear energy operator.
Tento algoritmus v podstaté v signdlu nachazi vysoké spicky. Pii vypoctu energie
vzorku neni nutné uvazovat jen predchézejici a nasledujici vzorek signélu, je mozné pocitat

energii i vyuzitim vzdalenéjsich vzorki pomoci rovnice (3.2):

U[n] = 2%[n] — z[n + k]z[n — k] (3.2)

kde k je libovolné (malé) piirozené ¢islo, které volime s ohledem na vzorkovaci periodu
signalu.

Oproti prostému amplitudovému prahovani muze byt spravné nastavend metoda NEO
presnéjsi, netfesi vSak problém citlivosti na Sum - zatimco amplitudova detekce chybné
detekuje mista, kde nahodny Sum presahne pires stanoveny prah, NEO chybné detekuje
mista, kde v Sumu ndhodné vzniknou vysoké spicky. Uspéénost téchto dvou algoritmu
tedy silné zavisi na tvaru Sumu ve zkoumaném signalu. NEO oproti prahovani nenf citlivé
na posun nuly; je ovsem zase citlivé na diskontinuity v signalu. [6] Druhou nevyhodou
NEO je jeho vétsi vypocetni slozitost.
parametr (vyska prahu), u NEO uz musime nastavovat dva parametry (k z rovnice (3.1)
a jesté vysku prahu na upraveném signalu). I kdyz je mozné pouzit k = 1, vétsinou to
neni zadouci, protoze signdly mohou mit ruznou vzorkovaci periodu a také algoritmus pfti
k = 1 detekuje prilis mnoho Sumu jako spiky.

NEO je mozné pocitat i z vice nez dvou okolnich vzorku signédlu, pak uz se ale algo-

ritmus zacind podobat spise metodé template matching.

3.1.3 Template matching

Hledani spiku v signalu podle jejich tvaru, neboli template matching, je dalsim pouzivanym
zpusobem detekce. Vyuziva se pii ném manudalné vytvorena databaze tvaru spiku, se kte-
rou se prubézné porovnavaji ¢asti signdlu. Opét je nutné pii pouziti této metody nasta-
vovat prah detekce (kdy je ¢ést signalu dostatecné podobnd nékterému z tvaru spiku).

S touto metodou je mozné dosahnout mnohem lepsich vysledki nez pouhym pra-
hovénim. [8] Protoze vsak pro kazdy neuron ¢i skupinu neuronu je charakteristicky jiny

tvar spiku a tyto tvary se liS{ i mezi pacienty, je pii pouziti této metody nutné manualné
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vytvaret databazi tvaru spiku pro kazdy analyzovany signal. Proto je tato metoda ne-

vhodnd pro automatickou detekei spiku. [6]

3.1.4 Dalsi algoritmy

Kompletni prehled pouzivanych algoritmu detekce je nad ramec této prace. Vétsina bézné
pouzivanych metod detekce spiku (krom jmenovanych) vsak spociva jen v transformaci
signalu majici za cil zvysit odstup signalu od Sumu a nésledném prahovani upraveného
signalu. Z pouzivanych transformaci signalu mohu jmenovat naptiklad morphological filte-
ring, [6] deconfusion, [9] ¢i vinkovou transformaci (wavelet transform), [10] kterou pii de-

tekei spiku vyuzivd i balik funkei Osort, jehoz algoritmus detekce je vefejné dostupny. [11]

3.2 Detekce odstupu signal /Sum

Pro spravné nastaveni prahu pti amplitudovém prahovani je potieba odhadnout pomér
mezi signalem a Sumem - ¢im je vySsi hladina Sumu v signdlu, tim vySe musime nastavit
prah, aby nedochézelo k velkému mnozstvi chybnych detekei.

Obvyklou metodou je vytvoreni histogramu signalu a pomoci statistickych metod
urceni, nakolik odlehlé hodnoty od pruméru budeme povazovat za spike. Obvykle je
nastavovan amplitudovy prah na + 3 — 4 o, kde ¢ je smérodatnd odchylka signélu.
Nésobek smeérodatné odchylky je obvykle nutné pro kazdy signal nastavit manudlneé,
protoze idedlni ndsobek se méni s frekvenci spiku v signalu. [12] Tento postup je vsak
odvozen z predpokladu, ze signdl ma normalni rozdéleni, coz u mikroEEG zaznamu vzdy
splnéno neni.

Je mozné nastavit prah primo i na urcity nasobek vybraného percentilu signélu. Takto
nastaveny prah muze fungovat dobie na podobnych signalech s podobnou frekvenci spiku,
avsak detekce se silné zhorsi, pokud algoritmus narazi na signal s mensim mnozstvim spiktu
- pak zacne detekovat i nejvyssi spicky v sumu. To lze obejit tim, ze budeme pro kazdy
signal manualné nastavovat nasobek vybraného percentilu, pak ale prijdeme o moznost
automatické detekce. Navic nastavit tuto metodu spravné pro automatickou detekci je
slozitéjsi, protoze mé dva parametry (percentil a nésobek).

Tuto metodu vyuziva i balik Wave_clus, jehoz algoritmus detekce pouziva 50. percentil
(median) absolutni hodnoty signalu, ktery je posléze nasoben parametrem, ktery zada
uzivatel.

Dalsi pouzivanou statistickou metodou, ktera umoznuje odhad hladiny Sumu i v signdlu

s nenormalnim rozdélenim je mezikvartilové rozpéti (interquartile range, IQR):
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IQR = Qs - Q (3.3)

kde ()1 je prvni kvartil a )3 treti kvartil signalu.

Pro detekei odstupu signdl /Ssum je mozné pouzit i tzv. metodu gaussovskych smési.
Ta vychéazi z predpokladu, ze histogram signalu o libovolném tvaru lze rozlozit na soucet
Gaussovych kiivek o daném pruméru a smeérodatné odchylce a ze Sum v signdlu ma
normalni rozdéleni. Algoritmus se pak snazi histogram signalu rozlozit na jedno nebo
vice normalnich rozdéleni predstavujicich sum a hleda v nich nepravidelnosti, které by
meély predstavovat signal. Pomér signdl /Sum se pak vypocte pomoci prumérnych hodnot

a smérodatnych odchylek téchto kiivek.
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Obréazek 3.1: Ukdzka metody gaussovskych smeési. Histogram signdlu (plna céra) je
rozlozen na tii Gaussovy kiivky (teckované ¢éry). [19]

3.3 Hodnoceni Gspésnosti algoritmu pri detekci

V medicinském prostiedi je obvyklé hodnotit dspésnost binarnich klasifikacnich testu

pomoci dvou hlavnich kritérii:

Senzitivita neboli uspésnost testu, kterd je definovana néasledovneé:

TP

tvita = —— 3.4
senzitivita = — (3.4)

kde T'P je pocet spravné detekovanych pozitivnich piipadu (true positives) a P je

celkovy pocet pozitivnich pripadu.

13



Specificita neboli uspésnost detekce negativnich jevu je definovana nasledovneé:

TN
speci ficita = -~ (3.5)

kde T'N je pocet spravné detekovanych negativnich pripadu (true negatives) a N je

celkovy pocet negativnich pripadu.

Z téchto dvou (a nékdy i nékolika dalsich pomocnych) hodnot se pak ruznymi defini-
cemi (podle aktudlni potieby) vypocitava celkovd tspésnost algoritmu. Obvykle jsou si
tyto dvé hodnoty pfiblizné nepiimo tmérné (tedy se zvySovanim sensitivity testu klesa
specificita a naopak). Vykreslenim zéavislosti sensitivity na specificité vznika receiver ope-
rating characteristic, neboli ROC kiivka (viz obrazek 3.2). [13]
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Obrazek 3.2: Typicky prubéh ROC kiivky. Pievzato ze ¢lanku [13].

Detekce akénich potencialu vsak neni binarni klasifikaéni test v pravém slova smyslu;
vzhledem k tomu, ze hleddme pouze pozitivni jevy (spiky) a neexistuje definice negativniho
jevu (mezera mezi dvéma spiky muze byt libovolné dlouhd), nemuzeme urcit specificitu
algoritmu. Proto se obvykle pro urceni tspésnosti algoritmu uvazuje jeho sensitivita a
false positive rate, neboli pocet chybné detekovanych spikii za jednotku ¢asu.

Pti vypoctu prumérné uspésnosti algoritmu na vice signalech je nutné tyto vysledky

urcitym zpusobem vahovat, protoze signdly mohou byt ruzné dlouhé a mohou mit ruznou
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hustotu spiku - napriklad nedetekovani jednoho spiku v signédlu s péti spiky by zhorsilo
vysledek mnohem vice nez nedetekovani jednoho spiku v signalu s 500 spiky, i kdyz
jde prakticky o stejnou chybu. Obdobné celkovy pocet chybnych detekci zavisi na délce
signélu. Podle ¢lanku [14] je proto idedlni vahovat vysledky testu jak podle celkového
poctu spiku v signélu, tak podle délky signélu.

Béznym zpusobem porovnani vysledku ruznych algoritmu je pak provedeni parového
t-testu, ktery ovéruje, zda je rozdil stfednich hodnot vysledku téchto algoritmu roven
nule. Podminkou pro provedeni t-testu je normalita srovnavanych vysledku (ktera je pfi
vétsim poctu vysledku vétsinou splnéna diky centralni limitni véte) a stejny rozptyl (ktery
se da oveérit F-testem). Pokud je stfedni hodnota vysledku jednoho algoritmu veétsi a
pravdépodobnost (p-hodnota), ze k tomuto vysledku doslo vlivem ndhodnych jevu je
mensi nez 5 %, fikdme, ze lepsi vysledek tohoto algoritmu je statisticky vyznamny. Pii

soucasném porovnavani vice algoritmu je nutné vzit v uvahu i Bonferroniho korekce.
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Kapitola 4

Tvorba algoritmu detekce

4.1 Trénovaci a testovaci signaly

Pro trénovani a testovani algoritmu bylo pouzito celkem 83 uméle vytvorenych signalu

s vyznacenymi akénimi potencidly. Tyto signaly pochazeji ze ti{ zdroju:
1. z ukazkovych dat stazenych ze stranek baliku funkei Osort, [11]
2. z ukazkovych dat ptibalenych k baliku funkei Wave_clus, [12]

3. z ukazkovych dat stazenych ze stranek katedry kybernetiky, které byly vytvoreny
jako piiloha k ¢lanku [15].

Signaly vygenerované algoritmem z ¢ldanku [15] byly navrzeny tak, aby byly co nejvice

podobné realnym signalim, a proto:

e signdl je tvoren akénimi potencialy s ruznou amplitudou a ndhodné dlouhou mezerou

mezi nimi (pii zohlednéni refraktern{ periody jednotlivych neuronu)
e spiky mohou mit jak kladnou, tak zapornou polaritu

e tvar kazdého spiku je také ndhodny (vybird se az z deviti rozdilnych tvaru spiku,

které byly vymodelovany na zékladé redlnych zaznam)

e sum (jehoz vyska je jeden z parametru generujiciho algoritmu) je tvoren mnoha

ndhodné umistovanymi spiky s malou amplitudou.

U signélu pribalenych k balikim Wave_clus a Osort neni uvedeno, jakym zpusobem
byly vygenerovany, ale vzhledem k tomu, Ze jsou v ¢asové i frekvenéni oblasti podobné
signdlum z piilohy ¢ldnku [15], byly ziejmé vytvoreny podobnym zpusobem (ukazky

signélu z jednotlivych zdroju a jejich srovnédni s redlnym signalem jsou na obrazku 4.1).
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Signdly z ptilohy ¢lanku [15] i z baliku Wave_clus maji vzorkovaci frekvenci 24 000 Hz.
Vzorkovaci frekvence signalti od baliku Osort neni uvedena, ale s ptrihlédnutim k jejich
podobnosti v ¢asové oblasti k ostatnim signalum je ziejmé stejna.

Vsechny uméle vytvorené signaly pak byly rozdéleny na trénovaci a testovaci mnozinu,
a to tak, aby signaly z kazdého zdroje byly zastoupeny v obou mnozinach pokud mozno
rovnomeérné. Celkem tedy bylo pouzivano 40 trénovacich signali, z toho 24 z ptilohy ¢lanku
[15], 8 od baliku Osort a 8 od baliku Wave_clus, a 43 testovacich signéla, z kterych 25
bylo z piflohy ¢lanku [15], 4 byly od baliku Osort a 14 bylo od baliku Wave_clus.

Trénovaci i testovaci mnozinu je mozné rozdélit do mensich skupin, kdy v kazdé skupiné
jsou signaly se stejnou polohou a tvarem spiku a lisi se pouze urovni Sumu. Toto rozdéleni
pozdéji umoznilo 1épe zobrazit zavislost tspésnosti algoritmt na irovni Sumu v signalu.

Pro porovnani charakteristik signalu a otestovani funkce algoritmu bylo k dispozici
i 11 redlnych signéalu zachycenych na pacientech pti zavadéni elektrody do mozku. Pét
z téchto signalu bylo zachyceno v mozkové oblasti STN, jeden v oblasti SNR, jeden v tha-
lamu a ¢tyTi v oblasti mezi mozkovymi centry. Tyto signély vsak nebyly anotované (nemély
oznacend skuteénd umisténi spiki), a proto je nebylo mozné pouzit k trénovani ani tes-

tovani algoritmu.

4.2 Hledani optimalniho zpiusobu nastaveni prahu

Prvni testovaci verze algoritmu byla napsana pomoci metody amplitudové detekce akénich
potencialu, protoze jde o nejjednodussi metodu detekece (viz kapitola 3.1.1).

Nejprve byl tedy v programu MATLAB vytvoren jednoduchy (neautomaticky) pro-
gram detekce, ktery jako parametry pfijimal signdl s akénimi potencidly a vysku ampli-
tudového prahu a na vystupu vypisoval vektor s indexy vzorku, kde amplituda signalu
presahovala pres prah. Protoze kazdy spike muze byt tvofen mnoha po sobé jdoucimi
vzorky, které presahuji pres prah, bylo nutné néjakym zpusobem vybrat pokazdé jen je-
den vzorek, aby jeden spike byl ve vektoru vysledku zastupovan pravé jednim indexem
vzorku. Proto byl algoritmus naprogramovan tak, aby v kazdé skupiné po sobé jdoucich
vzorku presahujicich prah nalezl amplitudové maximum signdlu v absolutni hodnoté a
index vzorku, ve kterém se toto maximum nachézi, ulozil do vektoru vysledku.

Pro vytvoreni automatického algoritmu je nejprve nutné najit idealni zpusob nasta-
vovani amplitudového prahu. Proto poté, co byla na manuélné zvoleném prahu ovérena
funkénost tohoto algoritmu, byl v algoritmu postupné nastavovan prah pomoci ruznych
statistickych funkei (viz kapitola 3.2) a bylo zkouméno, pii pouziti které funkce algorit-
mus dosahuje nejlepsich vysledki. Uspéénost algoritmu byla hodnocena jeho prumérnym

skére na trénovaci mnoziné (o zpusobu hodnoceni vice v kapitole 4.3).
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Pro zachovani jednoduchosti a vyvarovani se moznému pieuceni algoritmu byla vyska
prahu nastavovana vzdy jen zménami nasobku vysledku urcité statistické funkce nad

signalem. Prah byl tedy nastavovan rovnici:

threshold =k - f(signal) (4.1)

kde f(signal) je pouzitd statistickd funkce (napf. std - smérodatnd odchylka nebo
iqr - mezikvartilové rozpéti) a k je konstanta, pii které algoritmus dosahuje na trénovaci
mnoziné nejlepsiho vysledku (ta byla vzdy nalezena hrubou silou a zaokrouhlena na jedno
desetinné misto). Nebylo tedy zkouméno, ktera funkce nejpresnéji odhaduje sum, ale pouze
ktera funkce umozni nejpresnéjsi detekci spiku.

Po vyzkouseni vice bézné pouzivanych statistickych funkei bylo zjisténo, ze optimalnich
vysledku algoritmus dosahuje pii pouziti funkce mezikvartilové rozpéti, tedy pii nasta-

vovani prahu pomoci funkce:

threshold =k -iqr(signal) (4.2)

4.3 'Trénovani algoritmu

Aby bylo mozné algoritmus trénovat, je nejprve nutné stanovit hodnotici funkci pro po-
souzeni vysledku detekce.

Za predpokladu, ze na detekci spiku navazuje jejich tiidéni (spike sorting), kde je
mozné analyzou spiku odhalit false positives, tedy nespravné detekce, neni pii detekci
spiku zcela kritické mit nizkou ¢etnost nespravnych detekci. Oproti tomu pokud nedojde
k detekci skuteéného spiku, ten uz nemuze byt pri tiidéni dodatecné nalezen. Proto je

vvvvvv

jednoduchost byla tedy zvolena nasledujici hodnotici funkce:

TP —FP/2

score = T/ (4.3)

kde TP je pocet spravné detekovanych (nalezenych) spiku, FP je pocet false positi-
ves a AP je celkovy pocet spiku v signalu. Spravné detekci spiku byla tedy pfitazena
dvojnasobna dulezitost nez nizké ¢etnosti false positives. Zaroven byl vysledek na kazdém
signélu normovén podle celkového poctu spiki v signalu (z duvodu podobné ¢etnosti spiki
ve vSech trénovacich signédlech nebylo nutné vysledky normovat i podle délky signdlu).
Vysledek detekce spiku v jednom signélu tedy mohl byt v intervalu (—oo, 1), kde vysledek
1 znac¢i bezchybnou detekci. Protoze vysledky na jednotlivych signalech uz byly normo-

vané, celkovy vysledek algoritmu na trénovaci mnoziné byl pocitan pouze jako aritmeticky

20



2F T v v v ; v ' ‘ ‘ L]
o ——signal
X X % X X @) X X o detected
15l X actual B
O undetected
o false positive
gl _
c 051 |
©
=2
2
< 0
-05r |
_1 — i
151 ]
| | | | | I L ! . :

425 4255 426 4265 427 4275 428 4285 429 4.295
Vzorek x10°

Obrazek 4.3: Ukazka zobrazeni poloh spiku a chyb pti detekci. Muzeme si povSimnout, ze
v useku na obrazku algoritmus nedetekoval spike, ktery nésledoval tésné po predchozim
spiku a naopak nespravné detekoval Spicku v sumu jako spike.

prumér jednotlivych vysledku.

Déle byl vytvoren skript, ktery po dokonceni detekce vykresli signal a zobrazi na ném
spravné detekované spiky, nedetekované spiky, false positives a skuteéné polohy spiku (viz
obrézek 4.3). Diky tomu bylo mozné piimo na signalech vizudlné pozorovat, na jakych
tvarech spiku ¢i sSumu déla algoritmus nejcastéji chyby a napravovat je.

Pro tcely snadného trénovani a testovani algoritmu byl vytvoren skript, ktery jako
argument prijima ndzev algoritmu a proménnou urcujici trénovaci ¢i testovaci mnozinu a
jehoz vystupem je tispésnost detekce. Tento skript zavola uvedeny algoritmus, postupné
mu predd vSechny signédly z trénovaci resp. testovaci mnoziny a secte celkové skére (viz
vyse). Pro zrychleni tohoto procesu tento skript testuje jednotlivé signdly paralelné na
vice jadrech procesoru.

Nakonec byl jesté vytvoren porovnavaci program, ktery zavola predchozi skript po-
stupné pro vSechny dostupné detekéni algoritmy a vykresli tispésnost algoritmu v zavislosti

na drovni Sumu v signalu zvlast pro kazdou skupinu signala (viz obrdzek 5.4).
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4.4 VylepSovani algoritmu

4.4.1 ZlepsSovani kvality detekce

Prvni zkoumanou metodou vylepseni tspésnosti detekce spiku bylo filtrovani signalu na
vstupu algoritmu. Tato metoda vychazi z predpokladu, ze prestoze je frekvenéni spektrum
zasumeéného signalu prakticky spojitd kiivka a nelze v ni oddélit signdl od Sumu (viz
obrézek 4.2), mohlo by pfi vhodné filtraci padsmovou propusti dojit k utlumeni vétsi ¢dsti
sumu a tudiz vylepSeni tspésnosti detekce.

Pro filtraci pasmovou propusti byl zvolen Butterworthuv filtr, pro jehoz vytvoreni jsou
potieba tii parametry - spodni frekvence, horni frekvence a tad filtru. Hodnota téchto tii
parametru pak byla v cyklu postupné ménéna, signal byl vytvorenym filtrem filtrovén a
byly hledany hodnoty téchto parametru vedouci k vylepseni tispésnosti detekce. Avsak pro
zadnou kombinaci téchto ti{ parametru se nepodarilo na celé trénovaci mnoziné dosahnout
vylepSeni detekce, a tak filtrace signalu ve finalni verzi algoritmu pouzita nebyla. Tento
neuspéch je pravdépodobné zpusoben tim, ze spiky maji rozlozené frekvencni spektrum a
skutecné nelze rozlisit frekvenéni spektrum sumu a signalu. U redlnych signélu je navic uz
filtrace provedena hardwarové pii zachycovani signalu, kdy jsou z néj odstranény artefakty,
tudiz pti softwarovém zpracovani uz neni tireba.

Druhym problémem, ktery bylo nutné vytesit, bylo odliseni zakmitu refrakterni peri-
ody akénich potenciala, aby také nebyly detekovany jako spiky. Nejprve byl tento problém
vyTesen prostym stanovenim, ze vSechny vzorky vzdalené méné nez 2 ms od detekovaného
spiku budou z hlediska detekce ignorovany (protoze celkovéa délka spiku i s refrakterni
periodou byva 1 - 2 ms). Diky tomuto feseni uz nedochazelo k nechténym detekcim
refrakternich zakmitt, avsak algoritmus také ignoroval nékteré skutecné spiky.

Pozdéji probéhlo nékolik pokust toto feseni vylepsit, napiiklad porovnavanim vysky
zakmitu s vyskou predchoziho spiku, ale tato implementace vedla k mnohondsobnému
zpomaleni detekce, pricemz uspésnost detekce se nepodarilo vylepsit. Proto i finalni verze
algoritmu pouziva predchozi feseni, tedy ignorovat urcity pocet vzorku nasledujici po
detekovaném spiku a pouze byla experimentalné urcena optimalni doba trvani této slepé
oblasti (viz kapitola 5.1).

4.4.2 Pridani dalSich metod detekce

Pro dosazeni lepsi uspésnosti detekce byly do algoritmu kromé amplitudového prahovéani
pridany jesté dalsi, zpresnujici metody detekce. Ptred jejich pridanim do algoritmu bylo
nejprve nutné funkci téchto metod otestovat samostatné.

Protoze jde o ¢asto pouzivanou a pritom pomérné jednoduchou metodu detekce, byla
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jako druhd vyuzita metoda nonlinear energy operator (NEO, viz kapitola 3.1.2). Pred
jejim pouzitim je nejprve nutné urcit, z jak vzdalenych vzorku se bude NEO pocitat
(ur¢it parametr k z rovnice 3.2). Experimentalné bylo zjisténo, ze optimalni hodnota
parametru k odpovida priblizné ¢tvrtiné obvyklé délky spiku, coz je 9 vzorku pti pouzité
vzorkovaci frekvenci 24 000 Hz. Dalsi postup byl stejny jako pfi programovani amplitudové
detekce - byl napsan samotny skript a zkoumano pii pouziti které funkce odhadu Sumu
v signalu dojde k nejlepsi detekci na trénovaci mnoziné. Bylo zjisténo, zZe je to ta sama, jako
v piripadé amplitudové detekce, tedy mezikvartilové rozpéti. Ostatni nastaveni algoritmu
byla pouzita stejnd, jako v pripadé amplitudové detekce.

Tteti metoda neni bézné pouzivana a byla vytvorena v ramci této prace. Prakticky
jde o vyhledavani nabéznych a sestupnych hran spiku v signalu: algoritmus séita dife-
rence osmi prvku nalevo od aktudlniho vzorku a ode¢itd od nich diference osmi prvku
napravo (to celé v absolutni hodnoté, aby mohly byt detekovany i spiky v opaéné pola-
rité). Tento mezivysledek znacici soucet vysky ndbézné a sestupné hrany spiku (v pevném
okné o celkové sitce 16 vzorku) je poté opét prahovan experimentélné zjisténym ndsobkem
mezikvartilového rozpéti signalu. Aby byla tato metoda univerzalni, pocet s¢itanych prvkua
(sitka okna) je ménén v zavislosti na vzorkovaci frekvenci signalu. I kdyz tato metoda neni
rozsitend, v uspésnosti detekce dosahuje podobnych vysledki, jako amplitudové prahovani
(viz vysledky).

Po ovéreni samostatné funkénosti vsech ti1 metod detekce byly tyto metody spojeny do
jednoho algoritmu. Toto spojeni bylo vyfeSeno prumeérovanim skére jednotlivych metod,
kdy jednotliva dil¢i skore se rovnaji jedné praveé tehdy, kdyz je hodnota vysledku metody
rovna piislusnému prahu (napiiklad u metody amplitudové detekce je vyska aktudlniho
vzorku vydélena hodnotou amplitudového prahu). Vzorky s podprahovou amplitudou pak
budou mit diléi skére mensi nez jedna a s nadprahovou vétsi nez jedna. Jako spiky pak
budou oznacena ta mista, kterd maji prumérné skore vétsi nebo rovno jedné.

7 duvodu vysoké ¢asové narocnosti vypoctu vysledku treti metody byl algoritmus
rozdélen na dveé verze, z nichz jedna tuto metodu pro detekci (spolu s ostatnimi metodami)

vyuzivé, a druhd ji preskakuje (viz kapitola 5 a tabulka 5.2).

4.4.3 Optimalizace algoritmu

Pro zkraceni doby trvani detekce spikui a také pro zjednoduseni kédu byla provedena
nékolikanasobnd refaktorizace algoritmu.

Algoritmus funguje iterativné, tedy postupné prochéazi vsechny vzorky signalu a kazdy
zkoumd na piitomnosti spiku, a tak je pro zvyseni rychlosti algoritmu nutné minimalizovat

prumérny pocet operaci, které algoritmus v kazdém cyklu vykond. Jako prvni byla tedy
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na zacatek cyklu pridana podminka, ze aby aktudlni vzorek mohl byt dal zkoumén, musi
byt lokalnim maximem ¢i minimem, jinak algoritmus pokracuje v dalsim cyklu. Tim bylo
dosazeno hned dvou zlepseni - algoritmus uz nemusi zbytecné pocitat skére vzorku, které
nejsou vrcholy spiku, a odpadla nutnost posléze upravovat vektor vysledku, protoze kazdy
spike je v ném zastoupen pravé jednim vzorkem (v jeho vrcholu). Tato podminka byla
poté pro dalsi zrychleni rozdélena na dvé, tedy algoritmus nejprve testuje, jestli predchozi
vzorek nema vétsi amplitudu nez aktualni a poté stejné pro nasledujici vzorek.

Daéle byl kéd vsech tif diléich metod sloucen do jedné dlouhé podminky. Na misteé,
kde se puvodné pocitalo dil¢i skére kazdé metody do samostatnych proménnych, pak se
secetlo celkové skore, vydélilo tfemi a porovnalo s jednickou, je nyni jedna podminka,
ve které se primo scitaji vysledky uvedenych tii metod (bez uklddani do proménné) a
porovnavaji se s ¢islem 3.

Pred vstupem do cyklu je také provadéna alokace paméti pro vektor vysledku a pro
proménné (kvuli tomu je nutné posléze po skonceni cyklu ofiznout nuly na konci vektoru
vysledkit).

4.5 Popis hotového algoritmu

Algoritmus prijima na vstupu dva parametry - zaznam mikroelektrodového signalu jako
vektor prvka a strukturu handles, kterd muze obsahovat vSechny pomocné parametry,
jako napft. vzorkovaci frekvenci signalu, proménnou urcujici jestli se ma mérit a vypisovat
cas detekce ¢i kterd verze algoritmu se mé pouzit apod. Tato struktura parametru je
nepovinna a pokud ji uzivatel nezada, vytvoii se podle ulozenych vychozich hodnot.

V samotném algoritmu se nejprve deklaruji proménné (jako napiiklad vzorkovaci frek-
vence) a naplni se hodnotami ze struktury handles. Poté se alokuje vektor vysledku - jeho
implicitni velikost je délka signdlu vydélend 500, coz je pro vSechny signdly z trénovaci
mnoziny dostatecna velikost. Pied samotnou detekci se jesté na zacatek a konec signalu
pridéd pocet nul odpovidajici poloviné délky okna pouzivaného u tieti metody detekce,
aby mohly byt otestovany i prvky na zacatku a konci signélu.

Poté jiz nasleduje samotny cyklus, ve kterém se iterativné projdou vSechny vzorky
signalu. Nejprve se v ném ovéruje podminka, jestli je aktudlni vzorek lokalni extrém:;
pokud neni, zbytek kédu v cyklu se preskakuje a detekce pokracuje dalsim vzorkem. Pokud
vzorek je lokdlni extrém, jako druha podminka se kontroluje, jestli ubéhl dostatecny pocet
vzorku od posledniho detekovaného spiku (viz kapitola 4.4.1); pokud ne, opét se zbytek
cyklu preskakuje.

Pokud vzorek splni obé tyto podminky, nasleduje jeho ohodnoceni uvedenymi tiemi

(resp. dvéma, v zavislosti na zvolené verzi algoritmu) metodami detekce. Kdyz je prumérné
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skore vzorku mensi nez jedna, opét se pireskoci zbytek cyklu. V opa¢ném piipadé byl dete-
kovéan spike, a tak se index aktudlniho vzorku zapise do vektoru vysledku a inkrementuje
se proménnd s¢itajici pocet dosud detekovanych spiki v signélu (tato proménnd se vyuziva
prii testovani podminky, jestli je aktualni vzorek dostatecné vzdéalen od posledniho dete-
kovaného spiku).

Po skonéeni cyklu uz dojde jen k ofezu nul na konci vektoru vysledku a predani fizeni

volajici funkci.
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Kapitola 5

Vysledky a diskuse

5.1 Shrnuti funkce algoritmu

Navrhovany algoritmus vyuziva pro detekci spiku soucasné tti metody detekce, jejichz diléi
skére (vyjadrené redlnym cislem) pruméruje. Diléi skére se pocitaji vydélenim vysledku
dané metody prislusnym prahem (pfi rovnosti vysledku s prahem je tedy diléi skére 1).
Pokud je pak prumérné skore vzorku vétsi nebo rovno jedné, je vzorek oznacen za spike.

Pouzité metody detekce jsou:

amplitudové prahovani: amplituda vzorku je porovnavana s hodnotou amplitudového

prahu (viz kapitola 3.1.1)

nonlinear energy operator: hodnota NEO vzorku (viz kapitola 3.1.2) je porovnavéna
s hodnotou NEO prahu

prahovani vysky hran: soucet vysky nabézné a sestupné hrany spiku v okné o pevné

délce (viz kapitola 4.4.2) je porovnavéan s hodnotou tretiho prahu.

Kazd4 z téchto metod m4 svou vlastni hodnotu prahu, ktery se pro kazdy signal zvI4st

nastavuje funkei:

threshold =k - igr(signal) (5.1)

kde igr(signal) je mezikvartilové rozpéti signalu a k je neménnd idedlni hodnota nésobku
experimentalné zjisténa na trénovaci mnoziné. Kazd4 metoda detekce ma tedy svou vlastni
konstantu k.

Vzhledem k tomu, Ze pii pouziti posledni jmenované detekéni metody (prahovéni
vysky hran) dochézi k vice nez dvojnasobnému zpomaleni rychlosti detekce (viz tabulka

5.2), pfijiméa algoritmus parametr urcujici, jestli se ma pti detekei tato metoda brat v potaz
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¢i preskakovat. V praxi je toto kvili snizeni vypocetni naroc¢nosti algoritmu vyfeseno
rozdélenim algoritmu na dvé funkce s identickou strukturou, z nichz jedna pro vypocet
skore vzorku vyuziva vSechny tii metody (funkce detectPrecise) a druhd jen prvni dveé
metody (funkce detectFast).

Problém rozliseni zakmitu refrakterni periody akéniho potencialu od druhého spiku je
reSen ignorovanim urcitého poctu vzorku po kazdém detekovaném spiku. Experimentédlné
zjisténd optimalni doba trvani této slepé oblasti (tak, aby algoritmus mél co nejvyssi
uspésnost detekce) je 0.9 ms, coz je pii vzorkovaci frekvenci 24 000 Hz piiblizné 21 vzorku
(viz obrazek 5.1).
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Obrazek 5.1: Graf zavislosti tispésnosti detekce na trénovaci mnoziné v zavislosti na dobé
trvani slepé oblasti po kazdém detekovaném spiku.

5.2 Porovnani uspésnosti detekce

V tomto porovnani jsou srovnavany obé verze navrhovaného algoritmu (detectFast i de-
tectPrecise) s dvéma vefejné dostupnymi a bézné pouzivanymi algoritmy detekce - jeden
z nich pochézi z baliku funkei Osort a druhy z baliku funkei Wave_clus.

Parametry obou verzi navrhovaného algoritmu byly na trénovaci mnoziné natrénovany
na jejich optimélni hodnotu (dle navrhovaného kritéria hodnocent uspésnosti, viz kapitola

3.3) a tyto hodnoty pak byly pouzivany pro detekci na vsech signalech v testovaci mnoziné.
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Detekeni algoritmus Wave_clus neni zcela automaticky, pro uspokojivou tspésnost de-
tekce je nutné, aby uzivatel ménil konstantu urcujici vysku prahu pro kazdy signal. Dale
je mozné v algoritmu meénit dalsi parametry, zejména okrajové frekvence filtru pasmové
propusti, ktery je v algoritmu obsazen. VSechny tyto parametry byly stejné jako u navrho-
vaného algoritmu natrénovany na jejich optimalni hodnoty, které byly posléze pouzivany
pouzivany pro vSechny signaly pii testovani ispésnosti detekce.

Detekéni algoritmus Osort funguje automaticky (nevyzaduje od uzivatele zadéni zadné
konstanty). Pred detekei si muze uzivatel vybrat, kterou metodu detekce algoritmus
pouzije - algoritmus obsahuje algoritmy amplitudového prahovani, prahovani pomoci ener-
gie signalu a prahovani pomoci vinkové transformace, pficemz pro detekci pouziva vzdy
jen pravé jednu z téchto metod. Na trénovaci mnoziné dosahl tento algoritmus nejlepsiho
vysledku pii vyuziti vinkové transformace, a tak pro porovnani algoritmu byla zvolena
pravé verze algoritmu pouzivajici vinkovou transformaci.

Pramérné uspésnosti detekce spiku vSech algoritmtu na testovaci mnoziné jsou uve-
deny v tabulce 5.1. Obé verze navrhovaného algoritmu (detectFast i detectPrecise) maji
vysledkt algoritmui na testovaci mnoziné bylo zjisténo, ze algoritmus detectFast je pri
detekci spiku lepsi nez natrénovany algoritmus Wave_clus i algoritmus Osort s p < 0.01

a algoritmus detectPrecise je oproti jmenovanym algoritmum lepsi s p < 0.001.

Algoritmus Uspésnost Zména
detectPrecise 77,2 % 0%
detectFast 75,2 % -2,6 %
Wave_Clus 72,0 % -6,7 %
Osort 70,5 % -8,7 %

Tabulka 5.1: Prumérné uspésnosti detekce algoritmu na testovaci mnoziné a procentualni
zména v Uuspésnosti oproti algoritmu detectPrecise

Pro ménici se odstup signalu od Ssumu maji algoritmy ruznou uspésnost. Zatimco
u signalu s vysokym odstupem signdlu od sumu muze tspésnost algoritmu presahovat 98
%, u silné zasuménych signdlu muze uspésnost klesnout pod 25 %. Krabicovy diagram
vSech vysledku detekce srovnavanych algoritmu na testovaci mnoziné je na obrazku 5.2.
Na ném muzeme vidét, ze i kdyz jsou obé verze navrhovaného algoritmu v prumeéru lepsi
nez algoritmus Wave_clus, maji také vétsi rozptyl vysledku a o néco hute detekuji spiky
v silné zasumeénych signélech.

Verze navrhovaného algoritmu detectPrecise v uspésnosti detekce prekonala algorit-
mus z baliku Wave_clus i tehdy, kdyz byly jeho parametry nastavovany zvlast na kazdy

signal z testovaci mnoziny tak, aby tspésnost jeho detekce byla co nejvyssi (obdobné, jako
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Obrazek 5.2: Krabicovy diagram (bozplot) vysledku detekce srovnavanych algoritmu na
testovaci mnoziné.

je manudlné nastavovan pii jeho skute¢ném pouzivani). Jeho prumérnd spésnost na tes-
tovaci mnozné je pak 76,2 % (viz obrazek 5.3), ovSem tento vysledek nedosahl statistické
vyznamnosti.

Algoritmy se také ¢astecné lisi svou uspésnosti pii detekei spiku na signélech z ruznych
zdroju. V tomto je nejvice znatelny rozdil u algoritmu z baliku Osort, jehoz tispésnost
detekce je v prumeéru horsi nez u ostatnich srovnavanych algoritmiu, ovsem na signalech
stazenych ze stranek baliku Osort detekuje spiky nejlépe ze srovnavanych algoritmu (viz
obrézek 5.4b). To je pravdépodobné zpusobeno tim, ze na téchto (¢i obdobnych) signalech
byl detekéni algoritmus Osort trénovan. Také si miuzeme na obrazku 5.4c povsimnout, ze
obé verze navrhovaného algoritmu maji na silné zasuménych signélech pochazejicich ze
stranek Wave_clus horsi uspésnost detekce nez algoritmy Wave_clus i Osort. To muze byt
zpusobeno nizkym zastoupenim tohoto typu signdlu v trénovaci mnoziné. Na signalech
z prilohy ¢lanku [15], kterych byl v trénovaci mnoziné nejvyssi pocet, maji naopak obé
verze navrhovaného algoritmu znatelné lepsi ispésnost detekce nez srovnéavané algoritmy
(obrazek 5.4a). Srovnani doby trvani detekce spiku srovnavanych algoritmu nalezneme
v tabulce 5.2.
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Obrazek 5.3: Krabicovy diagram (bozplot) vysledku detekce algoritmu a jejich srovnani
s manualné nastavovanym algoritmem Wave_clus. Auto Waveclus zde znaci automaticky
pracujici algoritmus Wave_clus, ktery pouziva stejné hodnoty parametriu pro vSechny
signaly (identicky s algoritmem Waveclus na obrazku 5.2) a Manual Waveclus zde znaci
vysledky algoritmu Wave_clus, kdyz se pro kazdy signal nastavi parametry na idealni
hodnoty pro dany signal.

Algoritmus Doba vypoctu Podil Sekund signédlu/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 trvani vypoctu detekce spiku na testovaci mnoziné na notebooku
s dvoujadrovym procesorem Intel i5-4200M a jeji procentudlni srovnani s algoritmem
Osort. Tteti sloupec obsahuje informaci, kolik sekund signélu se na uvedeném notebooku
zpracuje za jednu sekundu pfi vzorkovaci frekvenci signalu 24 000 Hz.
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Obrazek 5.4: Srovnani vysledku detekce v zavislosti na vysce Sumu v signalu pro signély
z t¥1 ruznych zdroju.
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5.3 Pouzitelnost a perspektiva

V baliku Wave_clus bylo mozné snadno nahradit puvodni detekéni algoritmus navrzenym
algoritmem, aniz by byla néjak narusena funkcionalita baliku. Jako implicitni algoritmus je
zvolena funkce detectPrecise, protoze v praxi detekce probihd spiSe na kratsich zaznamech,
kde na rychlosti vypoctu ptilis nezalezi.

Vzhledem k tomu, Ze tento algoritmus nebyl vytvaren s ohledem na moznost jeho
prevedeni do hardwarového zpracovani a detekce signalu v redlném case, bez velkych
uprav kédu je jeho pouziti v hardwarovém ptistroji nerealizovatelné. V soucasné podobé
tedy slouzi pouze k softwarovému zpracovani digitalizovaného zaznamu.

I pres zlepseni oproti srovnavanym algoritmum neni algoritmus detectPrecise jesté
zdaleka idedlné presny. V budoucim vyzkumu by bylo vhodné vylepsit algoritmus zave-
denim sofistikovanéjsi metody odhadu amplitudy signdlu a odstupu signal/sum. V této
praci naptiklad vzhledem k jeji relativni slozitosti nebyla zkouména tspésnost detekce
sumu pomoci metody Gaussovskych smési, o které byla zminka v kapitole 3.2.

Druhym mistem, kde muze dojit k vylepSeni uspésnosti algoritmu, je odliseni refrak-
terni periody spiku od jiného rychle nésledujiciho spiku. Zde pouzité feseni (ignorovéni
urcitého poctu vzorkiu) by mohlo byt problematické na signélech s vysokou ¢etnosti spiki,
které po sobé rychle nasleduji.

Umeéle vytvorené signaly nemusi vystihovat podstatu realnych signalu zcela pfesné.
Idealni pro detekci spiku v redlnych signdlech by proto bylo algoritmus na realnych
signalech natrénovat. K tomu je vSak nutné ziskat odborniky anotované realné signaly

v digitalni podobé.
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Kapitola 6
Zaveér

Cilem této prace byl vznik algoritmu detekce akénich potencidlu (spiku) v zdznamech
mikroelektrodovych signélu, ktery by nahradil nevyhovujici algoritmus obsazeny v baliku
funkci Wave_clus.

Navrhovany algoritmus byl vytvoren za pomoci tii ruznych metod detekce spiku: am-
plitudového prahovani, prahovani signalu transformovaného funkci nonlinear energy ope-
rator a vlastni metody detekujici spiky vyhleddavanim nabéznych a sestupnych hran spiku
v signalu. Pro detekci spiku je pouzivan prumérny vysledek téchto tii metod.

Vyska prahu v jednotlivych metodach je pro vSechny signédly nastavovana na urcity
nasobek mezikvartilového rozpéti daného signalu. Tento nasobek je pro kazdou metodu
jiny a jeho idealni hodnota byla experimentdlné zjisténa na trénovaci mnoziné uméle
vytvorenych signaliu. Tyto hodnoty jsou neménné a algoritmus od uzivatele nevyzaduje
zadani zadného dalsiho parametru, jde tedy o automaticky detekéni algoritmus.

Porovnani uspésnosti detekce navrhovaného algoritmu s dvéma bézné pouzivanymi
a verejné dostupnymi algoritmy ukéazalo, ze navrhovany algoritmus je pii detekci statis-
Navrhovany algoritmus byl poté uspésné zakomponovan do baliku funkci Wave_clus.

V budoucim vyzkumu by bylo pii programovani detekéniho algoritmu vhodné pouzit
sofistikovanéjsi metody detekce Sumu v signalu (napiiklad metodu Gaussovskych smési),
vylepsit metodu odliseni zakmitu refrakterni periody od druhého spiku a trénovat algo-

ritmus na anotovanych realnych signalech zachycenych pti hloubkové mozkové stimulaci.
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