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Abstrakt:

Vizudlni vyhodnoceni EEG zdznamu, tak jak se pouziva v soucasné lékatské praxi, je
Casové velmi ndroc¢né. Z toho dtvodu je snaha o vytvofeni automatického systému,
ktery by lékafi praci urychlil. Nezbytnym prvnim krokem takového systému
(z divodu nestacionarity EEG) je proces adaptivni segmentace (AS) signdlu, jehoz
kvalita se vyznamné podili na kvalité celého systému. Pravé adaptivni segmentace
EEG zdznam@ a vliv rtznych vstupnich parametri na vysledek segmentace je
pfedmétem této prace. Byla vytvofena metodika a software v programovém prostiedi
MATLAB s jejichz pomoci byly porovnany nejzndméjsi souc¢asné metody, ze kterych
byla pro dalsi testovani vybrana Varriho metoda dvou spojenych oken (Krajca a kol.
1991). Na té byl nasledné testovdn vliv rGznych vstupnich parametri a jejich
konkrétnich hodnot na segmentaci umélych (sinusovych a autoregresnich) dat a
rovnéz redlnych (fyziologickych, epileptickych a neonatdlnich) zdznamt. Déle zde
byly navrzeny optimdlni parametry pro segmentaci redlnych klinickych zaznamt a
zpisob jejich dalstho doladéni. Praktickym vysledkem prace je ucelena metodika a
software umoziujici porovnani metod AS, testovdni jejich vstupnich parametrt a vliv
téchto parametrii na kvalitu segmentace. Teoretickym vysledkem je detailni popis
chovani adaptivni segmentace v zavislosti na pouzitych parametrech a navrzeni
vhodnych rozmezi hodnot téchto parametr pro dosazeni optimalnich vysledkt pii

segmentaci klinickych EEG zaznam?.

Klicovd slova: ~ EEG, adaptivni segmentace, optimalizace parametrt
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Title:

Methods and parameters for adaptive segmentation of EEG recordings
Author: Bc. David Kala

Abstract:

Visual review of long-term EEG recordings, as performed in common medical
practice, is strongly time-consuming. Therefore, there is an effort to develop the
semi-automatic and automatic systems, which helps physicians to make their work
faster and easier. Adaptive segmentation (AS) is an essential first step of such systems
and its precision has significant influence to performance of whole system. AS of EEG
records and influence of its input parameters to segmentation quality is subject of this
diploma thesis. MATLAB software and methodology for comparing of various AS
methods was developed in this thesis and Varri’s method with two connected
windows was selected as most suitable for this. The effect of various input parameters
and its values on artificial and real EEG signals segmentation using this method was
then tested. Sinusoidal and autoregressive artificial signals and normal, epileptic and
neonatal EEG recordings was used for testing. Optimal values of parameters for
segmentation of clinical EEG records was specified. The software for methods
comparison and for input parameters testing is the practical outcome of this thesis.
A detailed study of segmentation performance according to the input parameters is
the theoretical outcome of this thesis. Also the ranges of parameters values for

optimal segmentation of clinical EEG recordings were established.

Key words:  EEG, adaptive segmentation, parameters optimization
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WL (window length) Délka okna
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DWL (detection window length)
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EEG Elektroencefalogram
AS Adaptivni segmentace
G funkce (Gf) Globaélni funkce
Rw Autokorela¢ni funkce
Diff Mira rozdilnosti signalu
Wi/ w2 Referencni/testovaci okno
Adift/Fdiff Amplitudova/frekven¢ni diference
Piaiser Nelinedrni energeticky operator

SWT (stationary wavelet transform)
FD

Gl

Eq

EA

PSO (Particle Swarm Optimization)
ICA (Imperial Competitive Algorithm)
GA

Stacionarni vilnkova transformace
Fraktalni dimenze

G funkce vznikla pouzitim daného WL
Energie G funkce

Evolu¢ni algoritmus

EA na principu hejna ptaki

EA na principu vzniku kolonii
Geneticky EA
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Uvod

Analyza elektroencefalografickych (EEG) zdznam je jednim z nejcastéjsich ukont béhem
neurologickych vysetteni. Vizudlni vyhodnoceni zdznamu, které se pouziva v soucasné
lékatské praxi, je ¢asové velmi naro¢né. Z toho dtivodu je snaha o vytvofeni systému pro
automatické vyhodnocovani EEG zdznami (rovnéz nazyvan systém pro automatické
rozpoznani grafoelementil), ktery by lékafi praci vyrazné urychlil a usnadnil. Takovyto
systém byl navrzen Kraj¢ou a Virrim (1991). Systém EEG zaznam zpracovava ve tiech
postupné navazujicich krocich, jak ukazuje Obrazek 1. Nejprve je signal v zavislosti na
vyskytu nestacionarit v EEG zdznamu rozdélen na staciondrni useky proménné délky, dale
jsou pro tyto useky vypocitany pfiznaky, na jejichz zakladé je signal (ptesnéji jeho tseky)

v poslednim kroku klasifikovan do pfislusnych homogennich tfid a vyhodnocovan.

EEG signal

N
Adaptivni
segmentace

N
Extrakce priznak(

N

Klasifikace
Identifikace Vymezeni Extrakce Sumarni
signifikantnich vyznamnych zhusténé statisticka
grafoelementd Casti EEG informace informace

Obrézek 1. Blokové schéma systému pro automatické rozpozndni grafoelementt sloZzeného ze tfi
hlavnich kroku: adaptivni segmentace, extrakce pfiznakt a klasifikace. Systém slouzi k usnadnéni
prace 1ékafi a ke zkraceni doby pottebné k vyhodnoceni EEG zaznamu

1
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Tato prace se zabyva prvnim krokem takového systému, tedy rozdélenim signilu do
stacionarnich usekt. Dilezitost tohoto kroku je ddna z podstaty EEG signalu, ktery je
stochasticky (ndhodny) a obsahuje transienty, jako jsou mnaptiklad epileptické
grafoelementy. Stochastické signaly nelze popsat matematickou funkci, proto se u nich
pouziva popis statistickymi parametry. Ty jsme vSak schopni urcit pouze u signalti, které
jsou stacionarni, coz EEG signal jako celek bohuzel neni. Je tedy potieba rozdélit dlouhy
signdl na mens$i segmenty, které stacionarni budou, a tudiz ptijdou statisticky popsat. K
takovému rozdéleni se vyuziva proces zvany adaptivni segmentace (AS), kterym se budu

v této praci dale podrobnéji zabyvat.

Na kvalité provedené segmentace, je silné zavisla pfesnost celého vyhodnocovaciho
systému, jehoz je soucasti, proto je pro nds velmi dilezité, aby segmentace probéhla co
nejlépe. Kvalita jejtho provedeni se odviji od pouzité metody a konkrétniho nastaveni
jejich vstupnich parametri. P¥esné hodnoty téchto vstupnich parametri jsou nastavovany
podle specifického charakteru segmentovaného signdlu (typ aktivity, frekvence) a rovnéz

podle konkrétni diagnostické potieby lékate.

V této préci se zabyvdm srovndnim soucasnych metod adaptivni segmentace a vybrdnim
nejlepsi metody pro pouziti v systému automatického rozpoznavani EEG grafoelementd.
Déle se zde zabyvam popisem vstupnich parametrti vybrané metody a vlivem, které maji
tyto parametry na vysledek segmentace. Rovnéz zde navrhuji nékteré nové parametry

slouzici k zpfesnéni metody.

V druhé casti prace se zabyvam segmentaci signdlu epileptické aktivity. Tomuto typu
aktivity zde vénuji specialni pozornost, jelikoz se od béznych fyziologickych aktivit velmi
lisi zejména vyssi frekvenci vyskytu sledovanych grafoelementti a pfitomnosti ostrych
rychlych hrotdl, které se u béznych fyziologickych signalt nevyskytuji. Kvili témto
odlisnostem vyzaduje epilepticky signdl specifické nastaveni vstupnich parametrti metody

AS. Vtéto praci se zabyvam nalezenim vhodného nastaveni metody pro dosaZeni
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optimdlnich vysledki segmentace. Nakonec ve své praci rovnéz navrhuji vhodné

parametry pro segmentaci neonatalni aktivity a bézné fyziologické aktivity.

Motivaci k feSeni otdzky vstupnich parametrii je nedostate¢nd dokumentace k této
problematice. Pouzivanych metod je mnoho a ne pro vSechny se hodi stejné nastaveni.
Vliv vstupnich parametri na vysledek segmentace zatim nebyl nikde publikovan. Pro
lékate je proto pomérné tézké zvolit spravné nastaveni pouzivané metody. V bézné praxi
lékati obvykle vyuzivaji pouze nékolik osvédcenych kombinaci parametrd, ¢imz
pfichdzeji o moznost pfesného ladéni metody a dosazeni optimdlnich vysledkt i u
atypickych signdld. Nekvalitni segmentace se ndsledné promitd do horsich vysledkt
celého vyhodnocovaciho systému, ¢imz mizZe zna¢né znesnadnit celou diagnézu pomoci

tohoto systému.

Struktura prace je tvofena osmi kapitolami. Prvni dvé se zabyvaji popisem metod
adaptivni segmentace a dal$ich matematickych nastroja pfi ni pouzivanych. Kapitola 3 se
potom zabyva konkrétni implementaci metod a popisem pouzitého softwaru. Vysledky
prace jsou rozdéleny do kapitol 4-8. Nejprve se zabyvam porovndnim souc¢asnych metod
AS a vybérem nejvhodnéjsi z nich pro dalsi pouziti. Dale v Kapitole 5 popisuje dva nové
navrzené parametry pro zlepseni vysledkd metody. Kapitoly 6 a 7 se zabyvaji segmentaci
epileptické EEG aktivity a navrzenim vhodnych hodnot vstupnich parametrii segmenta¢ni
metody pro tento typ signdlu. Nakonec v Kapitole 8 srovndvam navrzené hodnoty
parametrd s parametry vhodnymi pro segmentaci fyziologickych rytmt a neonatdlniho

signdlu typu tracé discontinu. Praci uzaviram diskuzi vysledka a zavérem.
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Soucasny stav problematiky

Adaptivni segmentaci poprvé navrhli Bodenstein a Praetorius (1977). K zachyceni zmény
stacionarity vyuzivali dvojici oken (statické referenc¢ni a pohyblivé testovaci), v nichz byla
stacionarita testovana pomoci Wienerova algoritmu linedrni predikace. Jednodussi
metodu predstavil Michael (1979). Opét vyuzil dvojici referen¢ni a testovaci okno, pouze
na misto aplikace Wienerova filtru a vypoctu chyby predikace urc¢oval miru rozdilnosti
signalu v téchto oknech pomoci autokorela¢ni funkce. Tuto metodu dile zdokonalili
Appel a Brandt (1983, 1984). Novéjsi metodu adaptivni segmentace predstavil Skrylev
(1984), ktery namisto dvojice referencni a testovaci okno vyuzil dvé navzajem spojend
okna spole¢né se pohybujici po signdlu. Touto zménou odstranil desynchronizaci, ke které
dochézelo u pfedchozich metod, avSak parametry extrahované z obou oken byly popsdny
pouze ve frekvencni oblasti pomoci Fourierovy transformace. Proto metodu dale upravili
Krajc¢a a Varri (1991). Ti zménu stacionarity urcili pomoci jednoduché miry amplitudové a
frekven¢ni diference signdlu v jednotlivych oknech. Obdobnou metodu pifedstavili pozdéji
Agarwal a Gotman (1998), ktefi namisto jednoduché diference vyuzili nelinedrni
energeticky operator (NEO). Jejich metodu déle zdokonalili Hassanpour a Shahiri (2007).
Vylepsend metoda se nazyva INLEO (Improved NEO). Novy pfistup pfedstavili Anisheh a
Hassanpour (2009). Ti ve své metodé urcovali zménu stacionarity na zdkladé zmény
fraktalni dimenze (FD) signalu. Pro tuto metodu je zasadni spravné nastaveni parametrti
pro vypocet FD. Optimalizaci téchto parametrti pomoci evolu¢nich algoritma se zabyvali
kol., 2013, 2015). Zde byla pro ptedzpracovani signilu vyuzita Kalmanova filtrace a
nasledné opét pocitdna zmeéna fraktdlni dimenze. Parametry pro vypocet FD zde byly

urcovany opét pomoci evoluc¢nich algoritmd.
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Cile prace

Hlavnim cilem této prace je poskytnout lékaii jakousi ,kuchatku®, podle které by byl
schopen snadno nastavit segmenta¢ni metodu pro segmentaci béznych EEG zaznamt bez
hlubsich znalosti jejtho fungovani. Motivaci je spletitost problematiky nastaveni vstupnich
parametrd metod AS a jeji nedostate¢na dokumentace, coz z ni déla tézkopadny nastroj
namisto uzite¢ného pomocnika. K dosazeni tohoto cile je zapotfebi splnit nasledujici

kroky:

e Prvnim dilezitym krokem je porovnat soucasné metody AS a vybrat tu
nejvhodnéj$i pro pouziti v softwaru pro automatickou detekci grafoelementd.
K tomu bude zapotfebi vytvofit software umoznujici porovndni segmentac¢nich
vlastnosti metod v zdvislosti na konkrétnich hodnotich jejich vstupnich
parametri. Abychom otestovali globdlni chovani jednotlivych metod, bude nutné
pro kazdou znich provést porovnini napfi¢ mnoha kombinacemi vstupnich
parametrd. Je ocCekdvané, Zze ne vSechny metody budou pro zamysleny tucel
vhodné, a to bud z dtivodu nizkého rozsahu vhodnych parametrd a/nebo vysoké

vypocetni ndro¢nosti metody.

e Nasledné je potieba otestovat vliv jednotlivych vstupnich parametrd na vysledek
segmentace pomoci vybrané metody. Testovani je zdhodno provést nejprve na
simulovanych signédlech reprezentujicich jednotlivé sledované EEG grafoelementy

a transienty, az nasledné na realnych EEG zdznamech.

e Poslednim krokem price je navrhnout konkrétni rozmezi vstupnich parametrti
metody vedouci ke spravné segmentaci riznych typt bézné sledovanych
klinickych EEG zdznamt. Takto navrzena rozmezi pravdépodobné nebudou platit
vSeobecné pro vSechny zdznamy daného typu, proto je rovnéz vhodné jednoduse
popsat zptisob, jakym parametry ladit pro dosazeni dobrych vysledki segmentace i

u atypickych signald.
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Kapitola 1

Segmentace EEG signalu

Segmentace EEG signalu je prvnim nutnym krokem vsystému rozpoznavani
grafoelementd, jak jiz bylo feceno v uvodu. Je motivovana korektni extrakci pfiznakd
z kvazi staciondrnich (po ¢astech stacionarnich) segmentd. Jeji nutnost je ddna vlastnostmi
samotného EEG signalu, ktery je stochasticky (nahodny) a jako takovy nemtze byt popsin
matematickym predpisem. Je tedy potfeba zvolit popis statisticky. Abychom tak mohli
ucinit, musi byt popisovany tsek signalu stacionarni, coz EEG jakozto biologicky signal
neni - jeho frekven¢ni a amplitudové vlastnosti se v ¢ase méni (McEwen 1975). Bylo viak
dokdzdno, ze EEG signal lze rozdélit na krat$i useky, které jiz stacionarni jsou - je
kvazistaciondrni (po Castech staciondrni). K takovému rozdéleni se vyuziva operace zvana
adaptivni segmentace. Ta déli signal bud’ na tuseky o konstantni délce (fixni segmentace),

nebo na useky s proménlivou délkou (adaptivni segmentace). (Krajca a kol. 2011)

1.1. Fixni segmentace

Fixni segmentace je proces rozdélujici signdl na useky konstantni délky. Pfi tomto
rozdéleni vSak nemaji vzniklé hranice zadny vztah k charakteru signdlu. Mize tak dojit ke
vzniku hybridnich useki, kdy je jeden grafoelement (dsek signalu majici konkrétni
funkéni vyznam, napf. epilepticky hrot) rozdélen do vice segmenttli, jak ukazuje
Obrazek 1.1. Takovyto hybridni nestacionarni usek vSak nemtze byt kvalitné popsan
pfiznaky a tedy ani nasledné spravné klasifikovan. Metoda schopnd rozdélit signdl na
useky proménné délky podle zmény stacionarity se nazyva adaptivni segmentace. (Krajca

a kol. 2011)

1.2. PGvodni adaptivni segmentace

Na rozdil od pevné segmentace, kterd déli signal na tseky o konstantni délce, rozdéluje

adaptivni segmentace signdl na rtzné dlouhé useky, které vsak zachovavaji stacionaritu.
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Takto vniklé useky potom mohou byt spravné popsany piiznaky a lépe klasifikovany.
Rozdil mezi fixni a adaptivni klasifikaci ukazuje Obrazek 1.1. Vybrané metody adaptivni
segmentace jsou popsany ve zbytku této kapitoly. Nejprve jsou uvedeny pivodni, starsi
metody. Spole¢nym problémem téchto metod je jejich nevhodnost pro multikandlovou
segmentaci. Dochdzi u nich totiz k desynchronizace béhem zpétného urcovani hranice
segmentu, coz brani v segmentaci nékolika kandlG najednou. V dal$i ¢asti této kapitoly

jsou popsany novéjsi metody zalozené na vyuziti dvou spojenych oken. U téchto metod

k desynchronizaci nedochazi, a tudiz jsou pro multikanidlovou segmentaci pouzitelné.
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Obrézek 1.1. Rozdil mezi fixni (nahofe) a adaptivni (dole) segmentaci. Fixni segmentace muze

zpisobit nespravné rozdéleni grafoelementu do vice segmentt bez ohledu na charakter signalu,
zatimco adaptivni rozdéluje signal na riizné dlouhé stacionarni useky (Kraj¢a a kol. 2011)

Adaptivni segmentace na zakladé linedrn{ predikace

Prvni metodu adaptivni segmentace pfedstavili Bodenstein a Praetorius (1977). K jejimu
vypoctu vyuzili Wienertv algoritmus linedrni predikace definovany rovnici 1.1. Tento
algoritmus na EEG pouzil jiz Lope de Silva (1975) pro detekci pfechodovych jevi

(grafoelementy odlisné od aktivity pozadi) v signalu.

Xy = —Zgﬂ AxXp_i + €5 (1.1)
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ar jsou koeficienty linearné predika¢niho (Wienerova) filtru, ktery transformuje vstupni
posloupnost na posloupnost nekorelovanych hodnot, p je pocet minulych vzorkd, ze

kterych odhadujeme nové hodnoty x»a en je chyba predikace.

Cely algoritmus ndzorné ukazuje Obrazek 1.2. K ur¢eni hranic segmentt se vyuzivaji dvé
okna. Prvni je nepohyblivé a slouzi jako referen¢ni. Uvnitf tohoto okna jsou odhadnuty
koeficienty Wienerova filtru. Zbytek signélu prochdzi druhym, testovacim oknem. Uvnit#
tohoto testovaciho okna je signdl filtrovan inverznimi filtrem k filtru odhadnutému
v referen¢nim okné a je sledovana chyba predikace. Pokud je signal staciondrni (filtr
zvoleny v referen¢nim okné je adaptovany i na signdl v testovacim okné), je chyba
predikace nekorelovana (jeji autokorela¢ni funkce je nulova). Pokud ale dojde ke zméné
stacionarity, filtr pfestane byt adaptovan. Nésledné je vypocitana autokorela¢ni funkce
chyby stacionarity a urceno spektrum v referen¢nim a testovacim okné. Pokud je rozdil
mezi témito spektry vétsi nez zvolena hranice, je doprostied testovaciho okna umisténa
hranice segmentu. Referencni okno se ndsledné presune na tento novy segment a

algoritmus pokracuje znovu od zacatku. (Krajca a kol. 2011)
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Obrazek 1.2. Schéma algoritmu nejstar$i metody adaptivni segmentace na zdkladé linedrni
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predikace navrZzené (Bodenstein a Praetorius, 1977)
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Adaptivni segmentace na zakladé autokorela¢ni funkce

Jednodussi metodu predstavil Michael (1979). Opét vyuziva dvojice referenc¢ni a testovaci
okno, pouze na misto aplikace Wienerova filtru a vypoétu chyby predikace urcuje miru

rozdilnosti signélu v téchto oknech pomoci autokorela¢ni funkce podle rovnice 1.2.

, |[Rw1(n)—Ry2(n)|
lef — Zﬁg(:)L w1 w2 (1) (1.2)
Ry1(0)Rw2(0)
Rw jsou autokorela¢ni funkce v referen¢nim (W7) a testovacim ( WZ2) okné, ACFL jsou
koeficienty autokorela¢ni funkce. Pokud mira rozdilnosti signald Diffpiekroci nastavenou
hranici, identifkujeme toto misto jako zménu stacionarity. Pfesnd poloha hranice

segmentu je nasledné urcena z dal$iho pribéhu signalu.
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Obrizek 1.3. Schéma metody adaptivni segmentace pomoci rozdilu autokorela¢nich funkci
v referen¢nim a testovacim okné navrzené (Michael, 1979)

Predpokldda se zde, Ze strmost zmény parametru Diffje pfimo imérnd poméru obou oken
a ze k prekroceni stanovené meze pro detekci dojde o chvili pozdéji, nez ke skute¢né

zméné stacionarity v signdlu. Toto zpozdéni je dopocitdino zpétné. V tomto bodu
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algoritmu dochdzi ke ztraté synchronizace, a proto metodu vylucuje z pouziti pro
multikanalovou segmentaci. Nazorné schéma metody ukazuje Obrazek 1.3.

(Krajca a kol. 2011)

Metoda vyuzivajici autokorela¢ni funkci byla ddle zdokonalena (Appel a Brandt 1983,
1984) modifikaci referen¢niho okna. To zde nezlstava staciondrni, ale zvétSuje se
s postupem testovaciho okna do té doby, nez je zaznamenana zména stacionarity. Ziskava

tak maximalni informaci o referen¢nim segmentu.

1.3. Adaptivni segmentace na zdkladé dvou spojenych oken

skuteCna
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Obrazek 1.4. Obecné schéma metod vyuzivajicich dvojici oken spole¢né klouzajicich po signdlu.

G funkce

Charakteristicka vlastnost se u jednotlivych metod li$i. Vyslednd diference se nékdy nazyva
Totdlnf diference (Krajc¢a), nékdy G funkce (Gotman, Hassanpour). Je vidét vyrazné zjednoduseni
oproti pfedchozim metoddm dané zmensenim poctu krokt algoritmu

Ani jedna z pfedeslych uvedenych metod neni vhodnd pro segmentaci multikanalového
signalu z davodu jiz zminované desynchronizace béhem zpétného urcovani zpozdéni
detekce hranice segmentu. Tento problém vytesil Skrylev (1984), ktery poprvé piisel
s metodou pracujici s dvojici spojenych pohyblivych oken, klouzajicich po signdlu, kterou
nasledné upravil Varri (1991). Princip této metody spociva ve spole¢ném posuvu obou

spojenych oken, kdy pro kazdé okno zvlast vypocitivime urcitou charakteristickou

10
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vlastnost signdlu. Nasledné ur¢ime diferenci téchto dvou oken, a pokud tato diference
pfekro¢i stanovenou mez, je v misté spojeni oken vyznacena hranice segmentu. Jak je
vidét, nevznikd zde zadné zpozdéni a tudiz ani nedochdzi k desynchronizaci jako u
pfedchozich metod. Je tedy mozné segmentovat multikandlovy signdl. Obecné schéma

metod vyuzivajicich dvé spojena okna ukazuje Obrazek 1.4.

Adaptivni segmentace na zikladé jednoduché miry diference

Algoritmii pracujicich na principu dvou spojenych oken bylo navrzeno nékolik. Hlavni
rozdil mezi nimi je pouzitd ,vlastnost signdlu, kterd je v jednotlivych oknech
vypocitavana. Nejjednodussi algoritmus byl navrzen Krajcou (1991). Jako charakteristicka
vlastnost se vyuziva amplitudova a frekvenc¢ni diference signalu, které jsou vypocitany dle
rovnice 1.3 respektive 1.4. Z téchto diferenci je ndsledné vypocitina takzvana totdlni

diference (u jinych metod také nazyvana Globélni funkce, Gfj podle vztahu 1.5.

N ,
Adif = ¥ (1.3)
; YL alxi—xi1l
Fdif = 220200 (1.4)

N [vzorky] je délka jednotlivych okének, koeficienty L a R znaci levé (Left) a pravé
(Right) okénko. Koeficienty £ a k2 byly empiricky nastaveny na 1 a 7 a jsou zde z divodu
soumeétitelnosti amplitudové a frekvencni diference. Hranice segmentu je umisténa na
misto, kde totdlni diference ptekro¢i stanovenou detekéni mez. Tento algoritmus vyuziva
velmi jednouché matematické operace, coz ho ¢ini pomérné rychlym a vypocetné
jednoduchym. Tento fakt je velkou prednosti metody a déld ji vhodnou pro online
vyhodnocovani EEG zdznami. Ukazka segmentace pomoci tohoto algoritmu (v literatute

uvadéného jako Varriho metoda) ukazuje Obrazek 1.5.

11
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Obrazek 1.5. Varriho algoritmus (Krajca a kol. 1991) adaptivni segmentace. Nahote segmentovany
signal, dale amplitudova a frekven¢ni diference v ¢ase. Dole odpovidajici G funkce v ¢ase

Adaptivni segmentace metodou NLEO

Agarwal a Gotman (1998) ve své praci vyuzivaji rovnéz spojena klouzajici okna, av$ak pro
vypocet Gfunkce nevyuzivaji dvou diferenci jako Krajca, ale nelinedrni energeticky
operator NLEO (Nonlinear Energetic Operator) vyvinuty (Kaiser, 1990) vypocitany podle
vztahu 1.6. Tento operdtor byl pozdéji vylepsen (Plotkin and Swamy, 1992) do formy
ukdzané vztahem 1.7. G funkci potom vypocitava obdobné jako Krajca jako diferenci obou

oken dle rovnice 1.8. Segmentaci timto algoritmem demonstruje Obrazek 1.6.

Vhaiser XM] = x?(M) —x(n — Dx(n — 2) (1.6)

Y, lxm]=x(n—Dx(n—p) —x(n—@x(n—ys) (1.7)
l+p=q+s

Gf(n) = Ym=n-n+1¥(Mm) — Z?n-l_:1¥1+1 (m) (1.8)

N [vzorky] je zde velikost jednotlivych oken.

12
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signal

NEO

Gf

t[s]
Obrézek 1.6. Ukazka segmentace pomoci NLEO metody (Agarwal a Gotman, 1998). Nahote
segmentovany signal, uprostied energeticky operator, dole odpovidajici G funkce

Metodu déle vylepsili Hassanpour a Shahiri (2007), ktefi pfed samotnym vypoctem NLEO
signdl upravuji pomoci staciondrni vlnkové transformace SWT (Stationary Wavelet

Transform). Tato metoda je ddle znama jako INLEO (Improved NLEO).

Adaptivni segmentace na zdkladé zmény fraktdlni dimenze

Novy nahled na adaptivni segmentaci pfinesli Anisheh a Hassanpour (2009). EEG signal
nejprve upravili pomoci vlnkové transformace SWT (Stationary Wavelet Transform). Dale
vypocitali fraktdlni dimenzi FD (Fractal Dimension) signdlu pomoci Katzova algoritmu

(Katz, 1988) a nasledné G funkci jako diferenci fraktdlni dimenze.

Pro vypocet FD jsou zasadni dva parametry. Délka okna WL (Windows Length) a
procento pfesahu (Overlapping Percentage) dvou sousednich oken. Dalsi vylepSovani
metody vyuzivajici fraktdlni dimenzi je zaloZeno na optimalizaci téchto parametrt. Touto

problematikou se postupné zabyvaji (Anisheh a Hassanpour, 2009, 2011).

13
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Niz5i WL
Nizsi Energie

Vyssi WL
Vy3si Energie

G funkce

Obrazek 1.7. G funkce vypocitana z jednoho signdlu za pouziti dvou hodnot parametru WL. Vlevo
pro mensi hodnotu WL je signdl vice ostry, energie (plocha pod ktivkou) je mensi. Tento tvar
G funkce je vhodnéjsi, jelikoz oba hroty jdou od sebe dobte odlisit. Vpravo s pouzitim méné
vhodného vétsiho WL, energie je vyssi, hroty jsou méné ostré a od sebe tézko oddélitelné
(Anisheh a Hassanpour, 2009)

Tvar G funkce se pfimo odviji od konkrétnich pouzitych hodnot parametrd WL a OP. Pii
nevhodné zvolenych parametrech mtize mit G funkce tvar neumoziujici spravnou detekci
zmén stacionarity. Obrazek 1.7 ukazuje rozdil mezi vhodné zvolenou hodnotou WL, kdy
tvar nasledné vypocitané G funkce umoznuje jasné urceni dvou zmeén stacionarity (hranic
segmentil), oproti stavu pifi zvoleni piili§ velkého WL, kdy dochazi ke splynuti dvou
vrcholt v jeden, coz znemoziiuje spravnou segmentaci. V (Anisheh a Hassanpour, 2009) se
optimdlni hodnota parametru WL ur¢uje pomoci energie G funkce, kterd je definovana
podle vztahu 1.9. Je zde deklarovano, ze G funkce ma optimalni tvar (tedy byly zvoleny
optimalni parametry WL a OP) pokud je tato energie minimdlni. V této studii testovali

metodu na syntetickych datech. Metodu ukazuje Obrazek 1.8.

z |6l
EGl = T (19)

E je zjistovand energie konkrétni Gfunkce G' vypocitané s pouZitim konkrétni hodnoty
WL. kje konstanta normalizace dat zddvodu porovnatelnosti hodnot vzniklych

s pouzitim réiznych WL a odpovida délce dané G' funkce. (Anisheh a Hassanpour, 2009).
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synteticky signal
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Obrazek 1.8. Ukazka segmentace metodou vyuzivajici zménu fraktdlni dimenze. (a) Ukazuje signal
synteticky vytvoreny slozenim sinusovych signalt. (b) Tento signil rozlozeny vlnkovou
transformaci (SWT). (c) Vypocitand fraktalni dimenze s pouzitim optimalnich parametrd WL =1
sa OP =55 %. (d) Gfunkce urcenad jako variace fraktdlni dimenze. Hranice segmentti definované
jako lokalni maxima na G funkci odpovidaji hranicim pozorovatelnym na syntetickém sinusovém
signalu

V (Anisheh a Hassanpour, 2011) vyuzivaji opét energetickou funkci definovanou
obdobnym vztahem jako 1.9. Pro jeji minimalizovani zde vyuzivaji evolu¢ni algoritmus
PSO (Particle Swarm Optimization). Tento algoritmus napodobuje chovani ptakd v hejnu
(nékdy téz rybek, nebo skupiny mravencti) patrajicich po potravé (Eberhart a Kennedy,
1995). Potravou je zde oznacena funkce, kterou se snazime minimalizovat popt¥ipadé

maximalizovat. Ve zminéné studii se jedna o hodnotu energie G funkce.

Dal$i modifikaci provedli (Azami a kol., 2013). Algoritmus urceni hranice segmentu je

velmi podobny ptedchozi metodé. Lisi se pouze zptisobem pfedzpracovani signalu a
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evoluénim algoritmem pouzitym pro optimalizaci vstupnich parametri. Azami a kol.
vyuzili namisto filtrace signalu pomoci SWT Kalmanovu filtraci. Optimalizaci parametri
pro vypocet fraktdlni dimenze provedli pomoci dvou evolu¢nich algoritmti, genetického
GA a imperialistického ICA (Imperialistic Competitive Algorithm). Metodu s pouzitim
vhodnych parametrt ukazuje Obrazek 1.9. Optimalizaci parametrii dal$imi evolu¢nimi

algoritmy se dale zabyvaji (Azami a kol., 2015).
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Obrazek 1.9. Ukdzka segmentace modifikovanou metodou vyuzivajici Kalmanovu filtraci a zménu
fraktdlni dimenze. (a) Ukazuje signal synteticky vytvofeny slozenim sinusovych signdld. (b)
Filtrovany signal pomoci Kalmanovi filtrace. (c¢) Vypocitand fraktdlni dimenze s pouzitim
optimalnich parametrd WL=2 s a OP=50 %. (d) G funkce urcena jako diference fraktdlni dimenze
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1.4. Parametry adaptivni segmentace

Kazda z metod pracujicich na principu dvou spojenych oken uvedend vySe pracuje na
odli$ném principu. Signal je jinym zptsobem pfedzpracovavan a G funkce je pocditana na
zakladé jiné matematické vlastnosti signalu. Co maji ale vSechny tyto metody spolecné,
jsou vstupni parametry. Témito parametry se daji metody ladit a primdrné na téchto
parametrech zavisi vysledek segmentace. Jejich spravné nastaveni je nejenom nutnosti pro
dosazeni smysluplné segmentace, ale rovnéz se zménou parametrd dd upravit uroven
detailu segmentace. Mizeme tak vytvorit velmi kratké segmenty v ptipadech, kdy lékat
potiebuje odlisit samostatné epileptické hroty (tyto useky maji délku typicky okolo 100
ms), naopak pouhou zménou téchto parametrt jsme schopni segmentovat signal na dlouhé
useky v ptipadech, kdy nas zajima pouze odliseni epileptické aktivity od aktivity
fyziologické (epileptické vyboje maji trvani del$i jak nékolik sekund). Tato prace se
postupné zabyva vlivem jednotlivych parametrii na vysledek segmentace a naslednym
navrhem konkrétnich hodnot parametrii pro dosazeni vhodnych vysledkii segmentace.
Tato podkapitola popisuje vstupni parametry pouzité ve vySe uvedenych metodach na

principu dvou spojenych oken. VSechny popisované parametry shrnuje Tabulka 1.1.

Tabulka 1.1. P¥ehled parametr metod AS pracujicich na principu dvou spojenych oken

Zkratka Nézev Jednotka | Popis
WL Window length s Délka dvojoka klouzajictho po signalu
STEP Step ms Délka kroku iterace algoritmu (vzdalenost

dvou nasledujicich dvojoken)

DWL Detection window ms Velikost detekéniho okna
length (vzorek)
THR Threshold % Deteké¢ni mez

17



Metody a parametry AS EEG zdznamt Kapitola 1

David Kala Segmentace EEG signalu
sliding STEP Segment boundary
window
sonal ANV
WL

Local maximum
&

time

Obrézek 1.10. Obecné schéma metody AS vyuzivajici dvé spojend okna a vstupni parametry této
metody: délka okna WL, délka kroku STEP a velikost detek¢ni meze THR

Obrazek 1.10 ukazuje obecné schéma metod AS na principu dvou spojenych oken a jejich
vstupni parametry. Po signalu se pohybuje klouzajici dvojité okénko o délce WL (window
length). V rdmci kazdé poloviny okénka je vypocitdna charakteristickd vlastnost zavisejici
na konkrétni pouzité metodé (vlastnosti pouzité u konkrétnich metod jsou popsany
v pfedchozi kapitole). Klouzajici okno se po signdlu pohybuje s krokem STEP a v kazdém
misté dojde k vypocitani hodnoty G funkce podle popsaného schématu. Minimalni

hodnota parametru STEP je 1 vzorek.

Nésledné jsou na G funkci nalezeny vrcholy. Za vrchol je oznacen bod, ktery je ve svém
okoli nejvyssi a zaroven je G funkce v jeho okoli z jedné strany rostouci a z druhé klesajici
— lokdlni maxima funkce. Pro definovani okoli je pouzito takzvané D-okno (detection
window), které postupné klouze po G funkci a vyhleddvd body odpovidajici definici
vrcholu. Systém detekce demonstruje Obrazek 1.11. Dtlezitd je zde délka D-okna
nazyvand DWL (detection window length). Minimalni moznd hodnota tohoto parametru

jsou 3 vzorky.
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DWL hranice segmentu
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Obrézek 1.11. Schéma urceni lokdlniho maxima s pouzitim parametru DWL definujicim délku
detek¢éniho okna

Aby byl nalezeny vrchol uznan jako hranice segmentu, musi mit hodnotu vyssi nez je
nastaveny detek¢ni prah. Tento prah je definovan parametrem, ktery se oznacuje jako
THR (threshold). Na obrazcich vySe je vidét jako teckovand linka. THR zde slouzi
k eliminaci drobnych fluktuaci G funkce. Obecné plati, ze pro detekci signalt vyrazné se
odlisujicich od okoli (napf. samostatny epilepticky hrot), je vhodnéjsi pouzit THR vyssi.
Naopak pro detekci drobnéjsich zmén v signalu je vhodnéjsi THR mensi. Tento parametr
vSak nebyl jesté dostate¢né prozkouman a jeho pouziti je vice méné heuristické. V této
praci jsem THR nastavoval jako stfedni hodnotu amplitudy aktualné zpracovavaného

signdlu.
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Kapitola 2

Dalsi matematické postupy vyuzitelné u AS

Tato kapitola kratce popisuje matematické postupy, které se vyuzivaji u vySe zminénych
metod adaptivni segmentace. Nejprve se zde zabyvam vypoctem fraktdlni dimenze (FD)
EEG signalu, na jejimz zakladé dochazi k ur¢eni mista zmény stacionarity. Déle je popsiana
zékladni myslenka evolu¢nich algoritmd, které se v nékterych metodach AS vyuzivaji pro

optimalizaci vstupnich parametrd.

2.1. Fraktilni dimenze

Fraktalni dimenze (FD) je vlastnost objektu pouzivand ve fraktdlni geometrii. Tato
dimenze udava, jak se méni vzor objektu pii zméné métitka, pod kterym tento objekt
pozorujeme. Zjednodusené feCeno udava ,slozitost® daného objektu z geometrického

hlediska. Nékdy se téz vysvétluje jako mira zaplnéni prostoru nasim objektem.

Obrazek 2.1. Prvnich pét iteraci vzniku Kochovi snéhové vlocky. Pti teoretickém nekonec¢ném
poctu iteraci je vzdalenost mezi jakymikoli dvéma body vlocky nekonecna. Topologicka dimenze
tohoto objektu je 1, nebot je sloZena s ¢ar, které jsou jednodimenzionalni. Avsak fraktalni dimenze
neni celé ¢islo. Pfesnd hodnota se nachdzi mezi 1 (nejednd se o jednoduchou p#imku) a 2
(nepokryva celou plochu)
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U béznych objektli je tato dimenze intuitivni. Bod md dimenzi nula, pfimka jedna,
objektt (fraktald), u kterych dimenze neodpovidd celému ¢islu. Piikladem takového
fraktalu je ,Kochova snéhovd viocka“, kterou ukazuje Obrazek 2.1. Vloc¢ka vznika
nekone¢nym opakovanim jednoho prvku. Cim detailnéji se na ni divdme, tim se jevi jeji

povrch slozitéjsi (jeji povrch je ve skutecnosti nekonecny). (Pollicott, 2005)

Existuje nékolik definic fraktdlni dimenze. Nejndzornéjsi je definice za pomoci
matematické indukce. Uvazujme, Ze dimenze 0 odpovida objektim, které jdou obepnout
nekonecné malou kouli, aniz by jeji povrch protal hranici definovaného objektu. Potom
dimenze d odpovidd objektiim, kdy okraj nekone¢né mald koule sestrojené kolem kazdého
bodu definované mnoziny protind objekt v mnoziné o dimenzi d-I. V ptipadé ptimky
tento prasec¢ik tvofi dva body, kazdy o dimenzi 1 (ptimka sama je tedy
dvojdimenzionalni). V ptipadé roviny je prise¢ikem kruznice o dimenzi 2. Touto definici

vSak dokdzeme popsat pouze celociselné dimenze.

Vhodnéjsi definice je takzvana ,, Box dimension ‘. Uvazujme koule o priméru ¢ kde V) je
nejmensi pocet takovych kouli potiebny k pokryti objektu. Dimenze je potom urcena
vztahem 2.1. Aplikujeme tuto metodu na Kochovu vloc¢ku. Kazdy usek vlocky vznika tak,
ze puvodni rovnou pfimku rozdélime na tfi stejné dily o délce £ =1/3 , pfi¢emz prostfedni
nahradime dvéma dily kazdy rovnéz o délce 1/3 (toto dobfe demonstruje Obrazek 2.1
prvni iterace). Pocet potfebnych segmentd je tedy /NV(e)=4. Dosazenim do vztahu 2.1

potom dostavame vyslednou dimenzi Kochovy vloc¢ky Ds = 1,26. (Falconer, 2003)

D, = 2N® (2.1)

tog(;)

Stejného vysledku dosdhneme pouzitim ,Hausdorffovi dimenze*. Méame-li objekt slozen
ze N stejnych prvka o velikosti z. Potom plati vztah 2.2, kde D je hledand dimenze.

Naptiklad rozdélime-li plochu na 4 stejné ¢tverce, kazdy o strané 1/2. Potom je dimenze 2.
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Zlogaritmovanim a upravenim vztahu 2.2 dostivame v tomto pfipadé totozny tvar se

vztahem 2.1. (Pollicott, 2005)
N=rP (2.2)

Pro vypocet fraktdlni dimenze casové fady se vyuzivd nékolik algoritmu. Napiiklad
Higuchiho, Petrosian, Katztiv, Box counting a dal$i. V nami diskutovanych pracich byl
vyuzit Katztv algoritmus. Tento algoritmus definuje fraktalni dimenzi vztahem 2.3, kde L
je celkova délka casové fady a d je vzddlenost mezi prvnim bodem fady a bodem ktery je
od tohoto nejvzdidlenéjsi. Aby byl algoritmus nezdvisly na pouzitych jednotkich
vzdalenosti, zavadi se takzvany ,yard stick“ a jako primérna vzdalenost mezi dvéma
sousednimi body. Potom plati, Ze celkovy pocet bodti ¢asové fady n = L/a. Dosazenim do

2.3 a upravenim dostavdme vysledny vztah Katzova algoritmu 2.4. (Katz, 1988)

__loglL
D= oo d (2.3)
_ logn
kb= log(%)+logn (2.4)
2.2. Evoluéni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy patii mezi takzvané optimaliza¢ni algoritmy. Snazi se o optimalizace
(minimalizaci nebo maximalizaci) pfedem dané funkce pomoci nastaveni jejich vstupnich
parametrid. Potenciondlnich aplikaci téchto algoritmt je nespocet. V pripadé adaptivni
segmentace se u noveéjsich metod vyuzivaji pro optimalizaci vstupnich parametri WL a

STEP.

Prestoze existuje mnoho raznych evoluc¢nich algoritmt, zakladni myslenka je u vsech
stejnd. V populaci individudlnich organismt zptsobuje tlak prostfedi ptirodni selekci,
neboli preziti nejsilnéjsich. Timto zptisobem dochdzi k celkovému néristu ,sily” (oznacuje
se jako fitness) v celé populaci a k evoluci druhu (odtud nazev evolu¢ni algoritmy). Nova

generace jedincti mize vznikat dvéma zpiisoby. Mutaci a/nebo kifizenim. Mutace probiha
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na jednom jedinci, ktery zméni své vlastnosti, ¢imz vznikne jedinec novy. KfiZzeni se
pouziva u dvou jedinci nazyvanych rodie a vysledkem je jeden nebo vice novych
jedinct, potomkd, pficemz rodi¢dm na rozdil od mutace zlstavaji pivodni vlastnosti.
Nové vznikli jedinci nasledné soutézi se starou generaci o misto v generaci nové. Do té se
dostane pouze omezeny pocet (dany pfedem nastavenou velikosti populace) nejlepsich
jedincd — majicich nejlepsi hodnotu fitness. Tento proces modifikace vlastnosti a
nasledného vybéru je opakovan do té doby, nez je nalezen jedinec pozadované kvality,
nebo je dosazen predem urceny pocet opakovani. Proces zlepsovani populace je hnan
dvéma zakladnimi faktory. Prvni je samotny proces selekce nejlepsich jedinct v kazdé
iteraci algoritmu. Druhy je urcity dil nahody, jeji vaha se 1isi metodu od metody, ktera
pusobi pii tvorbé vlastnosti novych jedinct (potomki) at uz formou mutace, ¢i k¥izeni.

Schéma obecného evolu¢niho algoritmu ukazuje Obrazek 2.2. (Eiben a Smith, 2003)

Nahodné zvolena
pocateéni populace
o velikosti N
vybér N
nejsilnéjsich

jedinct do nové

generace

vypocet fitness .

kazdého jedince kfizeni a mutace

Obrizek 2.2. Obecné schéma evolu¢niho algoritmu. Nejprve je ndhodné zvolena pocate¢ni
populace (skupina jedincti majicich definované vlastnosti/vstupni parametry), u které je nasledné
pro kazdého clena vypocitdna hodnota fitness definovand testovanou funkci. Déle algoritmus
pokracuje cyklem kfiZzeni a mutaci za ucelem vytvofeni nejsilnéjsitho jedince (s nejleps$imi
vlastnostmi). Tento cyklus je ukoncen bud’ dosazenim maximadlniho poctu iteraci, nebo dosazenim

dostate¢né sily jedince. Vysledkem algoritmu je kombinace nejvhodnéjsich vlastnosti/vstupnich
parametril pro dosazeni optimalnfho vystupu sledované fitness funkce.
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Kapitola 3

Software pro testovani metod AS

V této kapitole se kritce vénuji samotnému programu, ktery jsem vytvoiil pro
porovnavani jednotlivych metod AS (adaptivni segmentace) a testovani vlivu jejich

vstupnich parametrt.

Tato prace volné navazuje na mou bakaldtskou praci (Kala, 2014), ve které jsem vytvofil
program pro nacitdni a zdkladni praci s EEG zdznamy. V této préci jsem program doplnil
nékolika funkcemi pro adaptivni segmentaci EEG signdlu rtiznymi metodami a pro
porovnani metod navzdjem. Veskerou programovaci ¢ast jsem délal v programovacim

prostfedi MATLAB®. Program se spousti skriptem EEG_GULI.

— parametry vypoctu
window length [s] | 4 1;:
step [ms] 5 1
Glength[ms] | 800 102
Min length [ms] | 500 | &«

Zero opt [ms] 0 ] signal MWWW W

Threshold [ 02

Metoda segmentace

Varri =

-
;

Adif

— Véhy diferenci—————

— Paramiry signalu
Adap. threshold: 0.12 J/
oP:992188 | @ _P—-— R
Gf

R Y SRR NP S

Sampling rate: 128

Hold Drop | |

Adif 1 W

a7 Fdif S EEa S
|
3

5

ts]

Obrazek 3.1. Modul pro testovani parametrit AS. Vlevo panely pro ovlddani. Shora: panel pro
nastaveni hodnot vstupnich parametri a hodnoty piepocitané na vzorky, liSta pro vybér
segmentacni metody, tlacitko pro zahajeni segmentace, specifické panely vybrané metody, obecné
parametry segmentovaného signalu. Vpravo pole pro zobrazeni segmentovaného signalu,
charakteristickych funkci dle vybrané metody a G funkce. Cervené te¢kované vertikalni linky
znaci jednotlivé hranice
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Obrazek 3.1 ukazuje vytvofené prostiedi pro testovani parametri segmentac¢nich metod.
Toto prostfedi je v pfilozeném kodu vytvareno skriptem segmentationM GUI a jednotlivé
segmentac¢ni metody jsou implementovany pomoci funkce segmentationM. Nejdilezitéjsi
je zde panel pro nastaveni hodnot jednotlivych parametrti, ktery detailnéji ukazuje
Obrazek 3.2. Kromé tohoto panelu obsahuje prostiedi vyklapéci listu pro vybér
segmentacni metody a parametry aktudlné segmentovaného signalu. Navic je zde panel
pro dal$i parametry a ovladaci prvky specifické pro jednotlivé segmenta¢ni metody.
Tlacitka ,Hold“ a ,Drop“ zde slouzi k uloZeni a vymazani nalezenych hranic. Takto
ulozené hranice se nasledné zobrazuji spole¢né snové nalezenymi hranicemi. Celé

prostfedi je velmi jednoduché a jeho ovladani intuitivni.

— parametry vypoctu e
window length [s] 1 128
step [ms] 5 !

G length [ms] 800 103
Minlength [ms] | 1500 | o2
Zero opt [ms] 0 0

Threshold [-] 02

Obrazek 3.2. Detail panelu pro nastaveni hodnot jednotlivych vstupnich parametri metody

Druhym vytvofenym modulem je prostfedi pro porovnani segmentaci provedenych viemi
metodami najednou. V pfilozeném kdédu se jedna o funkce segmentacel GUI a
segmentacel. Tento nastroj je velmi uzite¢ny potiebujeme-li zaznamenat vysledky vice
metod pro jednu kombinaci parametrd, jelikoz nemusime neustdle pfepinat mezi
jednotlivymi metodami. Modul ukazuje Obrazek 3.3. Panel slouzici pro nastaveni
jednotlivych parametrti je zde totozny jako v pfedchozim modulu, pouze parametr THR je
zde neaktivni. Misto globalniho nastavovani THR pro vSechny metody je parametr
urcovan adaptivné pro kazdou metodu zvlast jako 2/3 sttedni hodnoty G funkce aktudlné
zpracovavanému useku signalu. Hodnoty téchto adaptivnich THR parametrd jsou

zobrazeny v panelu vlevo uprostfed. V pravé casti je opét vidét segmentovany signdl a
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nasledné G funkce odpovidajici jednotlivym segmenta¢nim metoddm. Nalezené hranice

jsou potom pro kazdou z metod zobrazeny ¢ervenymi kruhovymi znackami.

— parametry vypottu
window length[s]| 4

step [ms] 5

Glength[ms] | gpg
Minlength [ms] 41500

Zero opt [ms] 0

Threshold [-] 01

[samp]

100

1

81

150

0

signal

— Adaptiv THR

Varri: 0.19409

NEOQ: 0.16411

INLEO: 0.16089
Hassanpour: 0.062296
Azami: 0.065432

Varri

NEC

INLEO =

— Paramtry signalu
Adap. threshold:

OP:99
Sampling rate: 100

Hassanpour

Azami

-

\ L \ Ll \ o \
10

Obrézek 3.3. Ukazka prostiedi pro porovnani metod mezi sebou na simulovaném signalu. Vlevo

ovladdaci panely obdobné pifedchozimu modulu, Vpravo segmentovany signdl a G funkce ptislusici

jednotlivym segmenta¢nim metoddm. Cervené kruhové znacky na G funkcich znac¢i detekované

hranice
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Kapitola 4

Porovnani souc¢asnych metod

V této kapitole se budu zabyvat srovnanim soucasnych metod uvedenych vyse
v teoretické casti. Problematika porovndvani metod adaptivni segmentace md nékolik
uskali, které ji délaji obtizné uchopitelnou. Prvni a nejdilezitéjsi je fakt, Ze segmentace
EEG signalu je obecné mimeticky proces. Tedy proces, ktery napodobuje praci lékate. A
stejné tak, jako se mohou lisit segmentace provedené dvéma rtiznymi lékafi (nebo
dokonce jednim lékafem pii opakované segmentaci), mohou se i vysledky dvou rtznych
metod AS mirné odliSovat, aniz jsme schopni tict, kterd z nich je lepsi. V této fazi, se do
pocitacovych metod silné promita subjektivni pohled na problematiku. Kazdy lékat by
signal rozsegmentoval po svém a tudiz nejde pfesné definovat, jakou segmentaci
povazovat za spravnou, coz velmi znesnadfiuje proces vyhodnoceni spolehlivosti
pocitacovych metod. K tomu se navic pfidava fakt, ze v nékterych chvilich potf¥ebujeme
mirné odlisnou segmentaci nez v jinych. Nap#iklad pokud 1ékat sleduje pouze pfitomnost
epileptické aktivity, sta¢i mu signdl rozdélit na tuto aktivitu a ostatni signal. Pokud ho ale
zajima charakter samotné aktivity, je potfeba signil segmentovat mnohem jemnéji.
Podobnych piikladt lze nalézt mnoho, coz je dal$i divod, pro¢ nelze jednoznac¢né
definovat pozadovany vysledek segmentace. Z vySe uvedenych dvoda je extrémné
obtizné, ne-li iplné nemozné vyhodnocovat spolehlivost metody statisticky na redlnych
zaznamech (neni mozné urcit jednozna¢ny pozadovany vysledek). V této praci jsem
metody testoval na umeéle vytvofeném autoregresivnim signdlu (viz nize), u kterého jsou
hranice jasné definovany jiz pfi jeho vzniku. Opét ale nelze s jistotou Fici, Ze by se signal

nedal segmentovat jinym zptisobem, ktery by rovnéz daval smysl.

Dalsi komplikace pi#i srovnavani metod je dana pouzitim odlisnych parametri k ladéni
metody. Pravé tyto vstupni parametry jsou piimo zodpovédné za kvalitu vysledné
segmentace. Konkrétné metody Varri, NEO a INLEO popisuji ovliddni segmentace

pomoci kombinace parametrt WL a DWL s krokem STEP=1 vzorek. Zatimco novéjsi
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metody (Hassanpour, 2009) a (Azami, 2013) nechdvaji DWL konstantni a méni WL a
STEP. Rovnéz pro jednotlivé metody mohou byt vhodnéjsi jiné hodnoty parametrti nez
pro ostatni. V této praci proto testuji jednotlivé metody jak p¥i ovlddani pomoci

kombinace WL+DWL, tak WL+STEP.

4.1. Autoregresni signal pro testovani metod

Jak bylo jiz zminéno vySe, neni vhodné pouzivat pro srovnavani metod redlné zdznamy,
jelikoz je u nich problém definovat, jakd segmentace je spravnd a hlavné ktera spravna
neni. Proto jsem pro testovani vytvotil artificidlni signdl vznikly na zdkladé
autoregresniho filtru, ktery je svym charakterem velmi podobny redlnému EEG signalu
(Krajc¢a, 1991). Takto vytvofeny signal se sklddal ze ¢tyi opakujicich se ¢asti o pfesné
definovanych hranicich. Pouzité koeficienty AR filtru pro jednotlivé ¢asti byly (-1.386,
0.81), (-1.736, 0.756), (-1.25, 0.39) a (-1.692, 0.81). Délka jednotlivych segmentl se
pohybuje okolo 3-4 sekund, vzorkovaci frekvence 100 Hz. Tento signdl byl nasledné
rozlozen do vice kanala tak, ze byl v kazdém ndsledném kanalu posunut o 1,5 sekundy
oproti kanalu predchozimu. Timto zpiisobem bylo zajisténo, Ze se hranice segmentt
v jednotlivych kandlech nenachdzeji ve stejném case. Pomoci tohoto vicekandlového
signalu bylo mozno testovat schopnost nezavislé multikandlové segmentace. Pouzity

signdl ukazuje Obrazek 4.1.

vicekanalovy
signal

| 1 1 | 1 1 | 1 1 J
as [s] 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

<

Obrazek 4.1. Vicekandlovy autoregresni signdl s pfesné definovanymi hranicemi segmentii pro
testovani metod. Cervené vertikalni ¢ary oznacuji hranice segmentd (mista zmény koeficientd
autoregresniho filtru).
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4.2. Metodika vyhodnoceni spolehlivosti

Pro kazdou sledovanou kombinaci vstupnich parametrii jsem vypocital faktor
spolehlivosti P (pfesnost metody). Tento faktor zahrnuje jak schopnost metody zachytit
skute¢né hranice autoregresniho signalu (tyto hranice byly ptesné definovany pii tvorbé
signdlu), tak odolnost metody proti tvorbé falesnych hranic mimo skute¢né hranice

segmentd a byl vypoc¢itan nasledujicim vztahem 4.1.

k-Sensitivita+l-Rezistence
pP= (4.1)

Senzitivita+Rezistence

Jedna se v podstaté o vazeny primér senzitivity a rezistence metody. Vahy ka / byly
urCeny heuristicky jako 4 a 1. Tyto hodnoty vychazi z faktu, Zze u AS je mnohem
dilezitéjsi schopnost nalézt skute¢né hranice signdlu, nez se vyhnout fale$né pozitivhim
naleztim. Fale$nd pozitivita jde totiz na rozdil od fale$né negativity kompenzovat béhem
dalsiho zpracovani signalu, konkrétné klasifikace. V prabéhu klasifikace dochazi
k zatazeni redundantnich usekd vzniklych fale$né pozitivnim urceni hranice do jedné

spole¢né tf¥idy a nasledné je s nimi rovnéz jako s jednou tfidou zachazeno.

TP
TP+FP

Sensitivita = (4.2)

Rezistence = 1 — FPR (4.3)

Pro urceni senzitivity a rezistence dle vztahi 4.2 a 4.3 bylo nejprve potfeba pro kazdou
metodu a kombinaci vstupnich parametrti spocitat pocet falesné pozitivnich (FP),
negativnich (FN) a skute¢né pozitivnich ndlez (TP). Hodnota skute¢né negativnich
nalezii (TN) v naSem piipadé nelze urcit. (Jedna se v podstaté kazdy vzorek signalu, kde
nebyla urcena hranice — u spojitého signalu jde TN k nekone¢nu). Namisto toho jsem ur¢il
nejvys$si mnozstvi Spatnych detekci (N) jako maxim FP (pocet nadbyte¢nych detekci pii

vylozené precitlivélé segmentaci).
FPR = % (4.4)
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Vztah 4.4 definuje vypocet FPR potfebny pro vypocet rezistence. FPR uddva pomér
pfebyte¢nych hranic k mnozstvi takovychto hranic nalezenych pii nejhorsi, evidentné
precitlivélé segmentaci. Nabyva tedy hodnot v intervalu (0, 1). Rezistence metody je

potom urcéena jako doplnék FPR dle jiz zminéného vztahu 4.3.

/v v

Pro zjisténi hodnot FP, FN a TP jsem vytvotil modul k programu ProhliZze¢ EEG
(Kala, 2014), ktery popisuje Kapitola 3. Pomoci néj jsem nacetl pfedem vytvofeny
autoregresni signdl o presné definovanych hranicich segmentti, ktery jsem nasledné
segmentoval paralelné vSemi metodami. Ukazku vystupu z programu zobrazuje

Obrazek 4.2.

signal

Varri —\—a—\/—&—/j—&—_—_—gﬁ —————— I N oS o gt N

NEO _f_/_\_/_l/__/_J_L\_ _______ I ya Moo .jA,_/'__\_/_\_/i)_l\ _

INLEO

Hass.

Azami

Cas [s] 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Obrazek 4.2. Ukdzka vystupu programu pro vyhodnoceni metod. Nahoie segmentovany signal,
dédle postupné G funkce pti segmentaci riznymi metodami (Varri, NEO, INLEO, Hassanpour,
Azami). Parametry pouzité pro tuto segmentaci byly WL=2 s, STEP=250 ms, DWL=30 ms,
MSL=1500 ms a THR byla nastavena adaptivné pro kazdou z metod zvlast jako 2/3 st¥edni hodnoty
aktudlné zpracovivané G funkce. Cervené puntiky na Gfunkcich oznaluji detekovani lokalni
maxima uznané jako hranice segmenti. Vertikdlni ¢arkované linky znac¢i skutecné hranice
segmenttl. Je vidét, Ze napf. pro Varriho metodu je pfi této konfiguraci vstupnich parametrti TP=4,
FP=3 a FN=1. Obdobné urceni bylo pii srovnavani provedeno pro vSechny metody a vybrané
kombinace parametri

30



Metody a parametry AS EEG zdznamt Kapitola 4
David Kala Porovnani souc¢asnych metod

4.3. Srovnani metod pro kombinaci parametri WL + DWL

Ladéni metody pomoci dvojice parametri WL (délka okna) a DWL (velikost okénka pro
detekci vrcholti Gfunkce) bylo navrzeno v (Kraj¢a, 1991). Tento zplisob ovladani je
vhodny pouze pro metody Varri, NEO a INLEO. U novéjsich metod se tato kombinace
nepouzivd, a proto jsem je pii srovnavani touto kombinaci vynechal. Nésledujici grafy
ukazuji pfesnost jednotlivych metod vypoc¢itanou dle vztahu 4.1 v zdvislosti na pouzité

kombinaci vstupnich parametrt.

Obrazek 4.3. Pfesnost jednotlivych metod v zavislosti na zvolené kombinaci vstupnich parametrt
WL+DWL. Modra plocha oznacuje hranici 75% ptesnost. Osy v podstavé grafu definuji hodnoty
jednotlivych parametrt DWL a WL, vertikalni osa potom miru pfesnosti metody v rozmezi <0,1>.
Pfesnost je zarover zobrazena barevnou $kédlou
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4.4. Srovnani metod pro kombinaci parametrd WL + STEP

Déle jsem testoval pfesnost metod pii ladéni pomoci kombinace parametrd WL (délka
okna) a STEP (velikost kroku algoritmu). Toto ovladani bylo navrzeno v (Hassanpour,
2009) avsak jde pouzit i pro star$i metody. Presnost jednotlivych metod graficky

znazoriuje Obrazek 4.4.

Z grafi je zjevné, Ze pro metodu NEO je tato kombinace absolutné nevhodna. Pii zvyseni
parametru STEP dosahuje metoda Zzalostnych vysledkti. Naopak Varriho metoda reaguje
na zvysovani STEP vyraznym zlepSenim pfesnosti. V grafu je rovnéz dobie pozorovatelny
~hieben“ hodnot se stabilné vysokou piesnosti pfi hodnotich WL 3 a 3,5 sekundy. Tyto
hodnoty WL vykazovali dobrou piesnost i v ptedchozi ¢asti (Obrazek 4.3). Metoda INLEO
na rozdil od metody Varri sniZzuje svou pfesnost se zvysujici se hodnotou STEP. Nejlepsich

vysledkt tak dosahuje v oblasti nizkych WL i STEP.

Posledni dvé metody, Hassanpour a Azami, se chovaji navzdjem velmi podobné. Z toho lze
soudit, ze pro adaptivni segmentaci neni pfili§ velky rozdil, jestli byl na signdl jako
ptedzpracovani pouzit Kalmanuv filtr (Hassanpour) nebo vlnkova transformace (Azami),
jelikoz kromé odlisného pfedzpracovani se vlastni algoritmy obou metod téméf nelisi.
Obé metody jsou velmi nestabilni a obzvlast ve vysSich hodnotach WL dosahuji $patnych
vysledkd. Tyto metody vSak namisto robustnosti spoléhaji na zvoleni optimalnich
parametr pomoci optimaliza¢nich algoritmt. Pokud jsou parametry takto optimalizovany
spravné, dosahuji obé metody vybornych vysledka (¢asto az 100%). Pouziti optimalizace
je vSak ¢ini pomalé a vypocetné velmi naro¢né a tudiz nevhodné pro online zpracovani

EEG zaznamau.
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Obrézek 4.4. Ptesnost jednotlivych metod v zavislosti na zvolené kombinaci vstupnich parametri
WL+STEP. Modra plocha oznacuje hranici 75% pfesnost. Osy v podstavé grafu definuji hodnoty
jednotlivych parametri WL a STEP, vertikalni osa potom miru piesnosti metody v rozmezi <0,1>.
Pfesnost je zarover zobrazena barevnou $kalou
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Kapitola 5

Nové navrzené parametry

Na zakladé srovndni z predchozi kapitoly jsem jako nejvhodnéjsi metodu pro segmentaci
EEG signalu zvolil Varriho metodu dvou spojenych oken. Ta prokdzala jak dostate¢nou
pfesnost a robustnost, tak i jednoduchost, kterd ji ¢ini vhodnou pro online pouziti. Metoda
byla jiz popsana v kapitole 1.3 a jeji zdkladni parametry v kapitole 1.4. V této kapitole
popisuji nékolik nové pfidanych parametrd, jejichz spravnym pouzitim lze schopnosti

metody jesté vylepsit.

5.1. Nové parametry Varriho metody

Metoda byla navrzena Kraj¢ou a Viérrim (1991). Princip metody a zdkladni vstupni
parametry byl jiz Caste¢né popsan v uvodni kapitole 1.4. Z divodu konzistence textu

uvadim prehled ptivodnich parametrt i zde spole¢né s parametry novymi.

Tabulka 5.1. P¥ehled ptivodnich i novych parametrt Varriho metody AS

Zkratka Nézev Jednotka Popis
WL Window length s Délka dvojoka klouzajictho po signalu
STEP Step ms Délka kroku iterace algoritmu (vzdalenost dvou

nasledujicich dvojoken)

DWL Detection ms (vzorek) Velikost detekéniho okna
window length

THR Threshold % Deteké¢ni mez

Nové navrzené parametry

MSL Minimal ms Minimalni moznd délka detekovanych segmentt
segment length

Z0 Zero ms Maximalni mozny posun nalezené hranice béhem
optimization procesu optimalizace
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Prvni novy navrzeny parametr nazyvam minimalni délku segmentu (MSL). Pfi pouziti
kratstho WL <cdasto dochdzi k prili§ citlivé segmentaci (tedy k vzniku mnoha
redundantnich segmentt). Tento efekt byl v ptivodni publikaci kompenzovan nastavenim
vy$$iho hodnoty DWL. Tato kompenzace byla vhodna v pfipadé, kdy jsme k ovladani
metody vyuzivali kombinaci parametrt WL+DWL. V pifipadé pouziti dvojice WL+STEP
se vSak stava nevhodnou, jelikoz parametry DWL a STEP se navzajem ovliviiuji. Tuto
zavislost znazornuje Obrazek 5.1. K pochopeni tohoto problému je tfeba nejprve zminit
fakt, ze ackoliv jsou parametry definovany v ¢asovych jednotkich (z divodu obecnosti
hodnot pti rtiznych vzorkovacich frekvencich signdli), ptfi samotném algoritmu AS jsou
vnimdany jako mnozstvi vzorkd, na kterych je dand operace provadéna. Vyssi hodnoty
STEP potom zptsobuji, Ze je vznikla G funkce vzorkovana s nizsi frekvenci (tvofena méné
body). Stejné DWL zabira potom pti takovémto STEP delsi ¢asovy usek, ve kterém hleda
lokalni maximum. Nékteré mensi vrcholy tak nemusi byt nalezeny a naopak vrcholy,
které bychom chtéli potlac¢it, u mensich hodnot STEP potlaceny byt nemusi. Z tohoto
divodu jsem definoval parametr MSL, ktery nahrazuje parametr DWL a zdroven je na
hodnoté STEP zcela nezavisly. Rozdil v segmentaci s pouzitim parametru MSL a bez jeho

pouziti ukazuje Obrazek 5.2.
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Obrézek 5.1. Ukazka funkéni zavislosti parametrt DWL a STEP. DWL je v obou ¢astech stejné a
odpovida hodnoté 3 vzorky. Vlevo je pouzit krat$i STEP. G funkce se proto skladd z vice vzorki (je
vzorkovana s vyssi frekvenci) nez vpravo, kde je hodnota STEP vy$si. DWL v algoritmu definuje

e

pocet vzorkil, mezi nimiz je definovano lokdlni maximum. S vy$$§im vzorkovanim G funkce vlivem
krat$i hodnoty STEP vlevo, tak 3vzorkové DWL zabira krats$i ¢asovy usek nez vpravo, coz vede
k jemnéjsi detekci. Modfe a zelené jsou naznaceny dvé po sobé jdouci pozice dvojokna, ¢erné
tecky na G funkci ukazuji body ze kterych je tvotena, ¢ervené body jsou body detekované jako
lokalni maximum a tim urceny jako hranice segmentt

MSL=0 ms MSL=100 ms
signal |\ /\ \/\” signal A\ /\[\
- )"’\ “/‘\'\
SRS Vel | SN N A
.‘/ \ / ~/ \‘\ N ﬁ_/‘ \\ J/ \\ /'\
af [ || Vo]
~J J,r\_, .
| | | | | | | |
¢as [s] 0.5 1 1.5 2 ¢as [s] 0.5 1 1.5 2

Obrézek 5.2. Ukazka segmentace redlného signilu bez pouziti MSL (vlevo) a s pouzitim MSL =
100 ms (vpravo). Vlevo miizeme pozorovat velmi citlivou segmentaci projevujici se vytvoienim
ptili§ kratkych segmentii. Tento efekt je redukovan pouzitim MSL vpravo, kde jiz dochazi ke
spravnému oddéleni epileptickych komplexti hrot-vlna. Nahofe je zobrazen signal, dole G funkce
v Case. Vertikalni ¢ary ukazuji detekované hranice segmentt
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Dalsi pfidany parametr se nazyva Zero Optimization (ZO). Tento parametr urcuje velikost
okoli kolem nalezené hranice, ve kterém algoritmus vyhleddva nejmensi hodnotu, kam
nésledné hranici ptesunu. Tento proces imituje segmentaci lékatem. Casto je toti hranice
Varriho metodou uréena uprostfed nabézné nebo sestupné hrany hrotu, zatimco lékaf by
ji intuitivné posunul na zacatek, poptipadé konec hrany (tedy do nejniz$i hodnoty).

Parametr ZO zajiStuje pro lékate pfirozenéjsi umisténi hranic. Pouziti parametru

demonstruje Obrazek 5.3.

Z0=0ms Z0=50ms

signal V] \‘/f signal |™ “//\

L 1 1 1 1 L 1 L L 1 L ! I _ 1

¢as [s] 0.4 0.8 1.2 c¢as [s] 04 0.8 1.2

Obrazek 5.3. Vliv parametru zero optimization (ZO) vlevo bez pouziti parametru (ZO=0), vpravo
Z0O=50 ms. Pouziti parametru vpravo zptisobilo mirny posun hranic do vhodnéjsich pozic, imitujic
vizudlni segmentaci provadénou lékafi
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Kapitola 6

Segmentace epileptické aktivity

Jak jiz bylo fe¢eno v tivodu, ndro¢nost (hlavné ¢asova) manudlniho vyhodnocovani EEG
zaznamu vede ke snaze o vytvoreni automatizovaného systému, ktery by lékafi tuto praci
ulehcoval. Soucést tohoto systému je i proces adaptivni segmentace, ktery ptivodni signal
rozdéli na krat$i useky, které jsou lépe matematicky zpracovatelné. Kvalita této
segmentace se pfimo projevuje v kvalité vystupu celého systému. Je tedy zadouci, aby byla
segmentace provedena co nejlépe. Kvalita vlastni segmentace se odviji od pouzité metody
a konkrétnim nastaveni jejich vstupnich parametrt. Znalost vhodnych parametrt je tedy
pro spravnou segmentaci, a tim i pro kvalitni vysledky automatického rozpoznavani,

absolutné nepostradatelna.

Tato kapitola se zabyva vlivem jednotlivych vstupnich parametrii na vysledek segmentace
epileptickych zdznami pomoci Varriho metody dvou spojenych oken. Na epileptickou
aktivitu se zamétuji kvili jejimu zcela odlisnému charakteru oproti ostatnim béznym
fyziologickym aktivitam (frekvence vyskytu sledovanych grafoelementi je zde vyssi a
jejich vlastni trvani je vyrazné krats$i), coz nds nuti pfistupovat i kjeji segmentaci
odlisnym zptisobem. Tato kapitola se podrobné zabyva specifickymi hodnotami vstupnich

parametrd Varriho metody AS vhodnymi pro segmentovani epileptické aktivity.

6.1. Epileptick4 aktivita

Epilepsie je epizodickd neurologickd porucha, charakterizovana nadmérnou
nekontrolovatelnou aktivitou (zdchvaty) casti nebo celého centrdlniho nervového
systému. Jeji vyskyt je pozorovan po celou dobu zaznamenané lidské historie. , Jednd se
o nemoc biologického zdkladu, jejiz pricina je v mozku, nemd tedy nic spolecného s
dusevnimi poruchami a jen vyjimecné vede ke sniZeni inteligence.“ (Matthes, 2003). Podle

WHO (World Health Organization) je epilepsie druhym (hned po depresi) nejcastéjsi

onemocnénim mozku (Engel, 2008).
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V poslednim pil stoleti byl v problematice epilepsie u¢inén vyrazny krok vpfed. Obecny
pokrok v neurologickych védach vedl klepsimu porozuméni nemoci a zdroven diky
vyvinuti novych 1ékt (antiepileptik) byla vyrazné sniZzena umrtnost na toto onemocnéni
(Rho, 2010). Aby mohla byt nemoc uspésné 1écena, je potteba kvalitni diagnostika. Ta je
zaloZzena na kompetentnim klinickém dsudku, pficemz EEG vysetfeni ptindsi k tomuto
usudku nejspecifi¢téjsi informace. ,/de o vystreni velmi cenné, v mnohych pripadech
nezastupitelné, je vsak nutno ndlezy sprdvné hodnotit, popisovat a interpretovat.
V opacném pripadé se miiZe cenné vyuZiti metody zménit v jeji nekompetentni zneuZiti. “

(Hovorka, 2003)

Epilepticka aktivita se rozdéluje do dvou skupin. Iktalni aktivita, odpovidajici samotnému
zachvatu, se na EEG projevuje rychlymi polymorfickymi vlnami s proménlivou
amplitudou a frekvenci, mnohocetnymi hroty a komplexy hrot-ostra vlna. Naproti tomu
interiktalni aktivita obsahuje vice osamocenych hrotfi, ostrych vln a komplext hrot-vlna.
(Tzallas, 2012). Ve své praci se zabyvam jak segmentaci iktalni aktivity, kde je potfeba
zejména odlisit tuto aktivitu od okolniho neepileptického signdlu, tak segmentaci
osamocenych hrotii a komplexti béhem interiktdlni aktivity. Zejména pro segmentaci
kratsich osamocenych grafoelementti je potieba navrhnout specifické hodnoty parametrt

abychom byly takto kratké segmenty schopny zachytit, jak zde bude rovnéz popsano.

K zjisténi toho, jestli je metoda viibec schopnd segmentovat kratké epileptické
grafoelementy a jaké parametry k tomu jsou vhodné, jsem nejprve proces testoval na
simulovanych signalech. Konkrétné na simulovanych epileptickych hrotech, hrotech
s pozadim tvofenym autoregresnim Sumem a pro simulaci vétSich zmén jsem pouzil
pfechod dvou sinusovych signalt s riznou amplitudou a frekvenci. Tato ¢ast prace byla

prezentovana na studentské konferenci IMBM (Kala, 2015).

6.2. Simulované epileptické hroty

Nejprve jsem segmentacni schopnosti testoval na umélych signdlech ve tvaru ostré $picky,
které maji simulovat kratké osamocené epileptické hroty. Délka takového hrotu se

pohybuje okolo 70-100 ms, coz se vyznamné li$§i od béznych segmentt o délce typicky
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v jednotkdch sekund. Z toho dGvodu je potifeba pouzit zcela jiné hodnoty vstupnich
parametrd, které zajisti dostate¢né citlivou segmentaci. V této ¢asti prace byla postupné
meénéna konfigurace tfi parametri WL, DWL a STEP. Jako standardni detek¢ni limit
(THR) byla vyuzita stfedni hodnota G funkce. Ve vsech testech v této kapitole byl
vyuzivan vzdy pouze jeden z dvojice parametra DWL a STEP, zatimco druhy byl nastaven
na vychozi (minimdalni) hodnotu. Bylo tak zabrdnéno jejich vzdjemnému ovliviiovani,
které bylo popsdno v minulé kapitole. Z toho d@vodu nebylo potfeba vyuzit parametr
MSL, ktery by vSak v piipadé svého pouziti plnil stejnou funkci a segmentaci ovliviioval

stejnym zpusobem jako parametr DWL.

Tabulka 6.1 ukazuje rozpéti parametrii a jim odpovidajici segmenta¢ni schopnosti pfi
zméné WL a ndsledné Tabulka 6.2 pii zméné STEP. Vysledky rovnéz demonstruji

Obrazek 6.1 a Obrazek 6.2.

Tabulka 6.1. Segmenta¢ni vlastnosti pti zméné WL.
Pro DWL v rozmezi <30-100>ms a konstantni STEP=10 ms

WL [ms] Usp&ind WL [ms]
Segmentace

50 ano

Max. 200
100 ano mozna
150 ano

Normadlni | 100-150

150 ano
200 ano ;

Mlvl'l. ’ 50
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a b
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Obrézek 6.1. Vliv parametru WL na segmentaci simulovaného hrotu. Postupné navy$ovani WL
(postupné a-d 50, 100, 200, 300 ms) za konstantniho DWL=100 ms a STEP=10 ms vede
k roztdhnuti Gfunkce a znehodnoceni segmentace. Pti pfili§ velkém WL nedokdze algoritmus
kratky hrot zachytit

Obrazek 6.1 ukazuje, co se déje s Gfunkci pfi navySovani WL. Na castech a) a ) WL
piiblizné odpovida délce detekovaného hrotu okolo 80 ms, proto md G funkce rovnéz
charakter ostrych hrott s jasnym vrcholem. Obrazek 6.1.c ukazuje segmentaci pomoci WL
o dvojnasobné délce nez délka hrotu. Toto zpusobilo rovné platé misto vrcholu na
G funkci, ¢imz doslo k posunuti hranice dal od patky hrotu. U posledni ¢asti (d) (W =300

ms) je tento efekt jiz natolik zavazny, ze zpiisobuje zcela mylnou segmentaci.
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Tabulka 6.2. Rozpéti STEP vhodného pro segmentaci pro konkrétni WL

WL [ms] STEP [ms]
Max. Min.
25 25 10
50 35 10
100 40 10
150 45 10
200 40 10
> - -
25 10
STEP=30 ms STEP=50 ms
signal i : i : signal ——
AR A~ & . =
of |- PN [/. : .\ of =4\ ——./—?\—% B

Obrazek 6.2. Vliv parametru STEP na segemtnaci simulovaného hrotu. Konstantni WL=100 ms,
DWL=30 ms a proménlivy STEP. Vlevo STEP=30; vpravo STEP=50. Zvyseni parametru STEP vede
k ptehlédnuti nékterych hranic

Obrazek 6.2 ukazuje rozdilnou detekci p¥i zméné hodnoty STEP. Cést vlevo ukazuje
spravnou detekci pti WL=100 ms a STEP=30 ms. Naopak v ¢asti vpravo doslo k zvyseni
STEP na 50 ms, coz sice urychlilo vypocetni ¢as, avSak doslo k p¥ehlédnuti nékterych

hranic.

6.3. Simulované hroty s autoregresnim signilem

Déle jsem mezi jednotlivé hroty ptidal autoregresni signal pro vét$i podobnost realnému
EEG. Nejprve jsem testoval pfipad, kdy hroty okolni signdl vyrazné prevysuji (konkrétné

maji ¢tyfnasobnou maximdlni amplitudu). V tomto piipadé dochidzelo podobné jako
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v minulé ¢asti k roztazeni G funkce, coz v tomto ptipadé zpisobilo duplikovanou detekci,

jak ukazuje Obrazek 6.3.

WL=100 ms WL=200 ms
signal

Gf |2

Obrazek 6.3. Segmentace pii zvySovani WL. DWL=3 vzorky, STEP=10 ms. Vlevo WL=100 ms,
vpravo WL=200 ms. Dlouhé okno zpiisobilo roztazeni G funkce a duplikovanou detekci

Stejné jako u Spicek bez okolniho autoregresniho signdlu plati, Ze pro spravnou segmentaci
je vhodné WL o podobné velikosti jako segmentovany grafoelement. WL vétsi jak
dvojnasobné zpisobuje vicenasobnou detekci. NavySovani WL se da opét kompenzovat
zvySovanim DWL, ale pouze do té doby, nez DWL dosdhne stejné hodnoty jako je délka
nejmensiho detekovaného segmentu. Pii pfekroceni této hodnoty jiz neni mozné tento

segment detekovat.

Epilepticky hrot je definovan jako ohrani¢eny hrot jasné odlisitelny od pozadi
s amplitudou alespon dvakrat vétsi nez okolni signdl. Z tohoto divodu jsem dale testoval
co se déje, blizi-li se pomér hrot/pozadi této hrani¢ni hodnoté dva. P¥ehledné to ukazuje
Obrazek 6.4. Je zde vidét, Ze ¢im je amplituda okolniho signdlu blizsi poloviné amplitudy
hrotu, tim vice se promitd do G funkce a nasledné muze dojit k fale$né detekci v misté
okolniho signalu. Tomuto se da zamezit nastavenim dostate¢né vysoké THR. V p¥ipadé na
obrazku byla vyuzita THR =40 % maximalni amplitudy G funkce. Tato hodnota byla
piiblizné ¢tyfndsobek stfedni hodnoty G funkce. Pii takto vysokém THR vSak mtze dojit

k potlaceni segmentace drobnéjsich, nebo déle probihajicich zmén v signalu.
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4x 3x 2X

signal W SIgna|M WU signal/\dﬁl M

; ﬁﬁ 7
L AN v ol A Gfﬁm/;
a b

Obrazek 6.4. Vliv poméru amplitudy hrot/pozadi na segmentaci. Cim je poméru mensi, tim vice se
okolni signdl promitd do G funkce a pfi nizké THR mize dojit k fale$né detekci. WL=100 ms,
STEP=10 ms. THR=40%. Pomér hrot/pozadi postupné (a-c) 4, 3 a 2

6.4. Testovani na simulovanych sinusovkich

Déle jsem vytvofil prechod dvou sinusovych signdld, které se navzdjem l1isi jak
amplitudou, tak frekvenci. Tento pfechod ma simulovat pomalé zmény v signalu.
Parametry jsem testoval stejnym zplisobem jako v predchozi ¢asti. Nejprve jsem nechal
nejnizéi mozny STEP (1 vzorek), ménili WL a sledoval minimdlni hodnotu DWL

potiebnou ke spravné detekci. VSe demonstruje Tabulka 6.3.

Tabulka 6.3. Minimalni DWL potiebné pro spravnou detekci p#i daném WL

WL [ms] <130 | 130 | 150 | 200 | 250 | 500 | 1000 | 1500 | 2000 | 2500 | 3000

min DWL
[ms] - 50 150 100 200 400 800 | 1300 | 1800 | 2200 | 2700
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DWL =200 ms DWL =900 ms detekované oscilace

N
< 7

a b C

signal

GfE

Obrézek 6.5. Oscilace na G funkci vzniklé vlivem delsiho WL. Korekce miize byt provedena
pomoci DWL. WL=1000 ms. a) DWL=200 ms; b) DWL=900 ms; c) detail oscilaci

Obrazek 6.5 ukazuje dtivod, proc je potteba zvySovani WL (viz Tabulka 6.3) kompenzovat
zvySovanim DWL. V ¢&asti (a) je vidét segmentace pomoci WL=1 s a DWL=200 ms. Délka
DWL je v obrazku naznacena cejchovany obdélnikem. Vys§i WL zptsobuje postupné
roztahovani vrcholu na G funkci a kromé jednoho ostrého vrcholu, ktery jsme pozorovali
u niz§ich WL v minulé kapitole (pouzitych pro detekci ostrého hrotu), se zde objevuji
mensi postranni vrcholky, které jsou pfi nizkém DWL rovnéz zachyceny. Vliv téchto
bo¢nich vrcholki (oscilaci na G funkci) mtize byt eliminovan zvySenim DWL jak ukazuje
Obrazek 6.5.b. Dal$i moznosti kompenzace je nastaveni vysokého THR na hodnoty vétsi
jak 80% maximadlni amplitudy G funkce. Tato moznost vsak neni pfili§ vhodna, jelikoz

veskeré pripadné dalsi zmény mensiho charakteru by byly zanedbany.

Tabulka 6.3 naznacuje, Ze pokud budeme dostate¢né zvySovat DWL, mtizeme libovolné
zvySovat i WL. Skazdym takovymto navySenim vsak ztracime rozliSovaci schopnost

segmentace (nejsme schopni zachytit mensi segmenty nez DWL). Proto je lepsi drzet oba

cvvrs

segmentovany signdl sloZen.

Druhou moznosti ovladani segmenta¢ni metody Varri je deaktivovat DWL (hodnota 3

vzorky) a ménit pouze WL a STEP. Kombinaci téchto parametrt lze dosdhnout tfi

45



Metody a parametry AS EEG zdznamt Kapitola 6
David Kala Segmentace epileptické aktivity

pfipadd, jak ukazuje Obrazek 6.6. Na vSech castech je konstantni WL=700 ms a DWL=3
vzorky, dochazi pouze ke zméné STEP. V ¢asti (b) je nastaven idedlni STEP=70 ms, kdy
dochazi ke spravné detekci. Pokud STEP zvys$ime na 600 ms, dojde k roztdhnuti G funkce
a zpozdéné, nebo predcasné detekci hranice segmentu (Obrazek 6.6.a). Naopak pokud
STEP snizime na 7 ms (Obrazek 6.6.c) dojde k typické oscilaci, kterou jsem popisoval jiz
dfive a k detekci mnoha falesné pozitivnich hranic. Nasledujici Tabulka 6.4 ukazuje
rozpéti hodnot, kdy se vysledky segmentace nachdzeji mezi témito extrémy (dochazi ke

spravné segmentaci).

STEP=600 ms STEP=70 ms STEP=7 ms

signal signal | signal

Gf= : of———— == Gf}

Obrazek 6.6. Tti moznosti nastavajici p¥i kombinovani WL a STEP. DWL=3 vzorky, WL=700 ms.
a) STEP=600 ms; b) STEP=70 ms; ¢) STEP=7 ms

Tabulka 6.4 piehledné ukazuje detekéni schopnosti a potfebné nastaveni metody Varri
pro pouzity typ signalu. Pokud hodnota STEP pfesahla odpovidajici maximdlni hodnotu,
dochazelo ke Spatné detekci, pokud naopak klesla pod minimalni hodnotu, dochazelo
k falesnym detekcim vlivem oscilaci Gfunkce. Je vidét, Ze pro vSechna WL v rozmezi
100 ms-3 s, 1ze bezpecné pouzit STEP u intervalu <40, 90> ms, s tim, Zze ¢im blize bude

pouzitd hodnota stfedu tohoto intervalu, tim vétsi jistotu spravné detekce mame.
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Tabulka 6.4. Rozmezi parametrii pro spravné urceni hranic segmentt

WL [ms] STEP [ms] WL [ms] STEP [ms]
Max. Min. Max. Min.

100 100 10 900 120 40
150 90 30 1000 110 30
200 160 30 1100 220 20
300 120 30 1200 120 20
400 160 30 1500 170 40
500 150 30 2000 160 40
600 120 40 2500 120 30
700 120 40 3000 120 30
800 170 40 3500 - -

optimalni 90 40

6.5. Reédlné EEG zdznamy

Epilepticky hrot vredlném EEG byva velmi ojedinéle sam, tak jak jsem simuloval
v ptedchozi ¢éasti. Vétsinou se objevuje v pfitomnosti mnoha dal$ich hrotd, nebo
v komplexu s pomalou vlnou. Obrazek 6.7 ukazuje pravé takovy komplex hrot vlna. Signdl
na obrazku je ucebnicovy ptiklad. Tento signdl neobsahuje zadné artefakty a je minimalné
zatizen Sumem. V redlné praxi se vSak podobné ,(Cisté“ zaznamy vyskytuji malokdy.

Rovnéz komplexy nejsou obvykle tak snadno odlisitelné jako v toto signalu.

Abych ovéfil, jestli chovani metody u simulovanych signdld odpovidd chovani na
realnych signalech, testoval jsem tento redlny signdl stejnymi parametry jako simulované
signdly v ptedchozi ¢asti. Obrazek 6.7 ukazuje dva zptsoby segmentace komplexu hrot-
vlna. Vlevo obrazek ukazuje oddélené pouze hrotti pomoci parametri WL=120 ms a
DWL=10 ms. Tyto parametry odpovidaji parametrGm navrzenym pro segmentaci
simulovanych hrotti. Takovato segmentace vSak nemd z diagnostického hlediska p#ili§
smysl. Abychom byly schopni detekovat cely komplex hrot-vlna, je zapotfebi vyuzit

odlisné parametry navrzené pro segmentaci skokovych zmén v signalu, jak ukazuje
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Obrazek 6.7 vpravo. Je vidét, Ze parametry navrzené pro segmentaci simulovanych signalt

pomérné dobfe funguji i na tomto ucebnicovém redlném signalu.

signal signal

a b

Obrazek 6.7. Detekce realného ucebnicového EEG zaznamu komplexu hrot-vlna. Vlevo detekce
pouze samotnych hrotd WL=120 ms, DWL=10 ms STEP=10 ms. Vpravo segmentace celého
komplexu hrot-vlna WL=1000 ms, DWL=800 ms, STEP=10 ms. Pouzité parametry odpovidaji
parametriim navrzenym pro simulované signaly

6.6. Shrnuti navrZenych parametri

V této kapitole jsem postupné testoval vliv jednotlivych parametrii na segmentaci
epileptickych signdld a navrhoval, které hodnoty jsou pro konkrétni signdly nejvhodnéjsi.
Postupné jsem takto rozebral segmentaci simulovanych epileptickych $picek, $picek
s pfidanym autoregresnim signale, pomalejsi ptechody dvou rtznych sinusovych signéli a
nakonec segmentaci uc¢ebnicového realného epileptického signalu s jasné odlisitelnymi

komplexy. Nasledujici tabulka shrnuje zjisténé hodnoty parametrt vhodné pro tyto ulohy.

Tabulka 6.5. Shrnuti navrzenych rozmezi parametri vhodnych pro segmentaci vybranych signala

tloha WL [s] DWL [ms] STEP [ms] MSL [ms]
Osamélé hroty 0,1-0,15 10-50 10-25 <50
Pomalé prech dle WL:
Pomalé pfechody | ¢ o g 40-120 500-1500
sinusovych signala 50-80 % WL
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Kapitola 7

Optimalizace parametri pro realné zaznamy

V ptfedchozi kapitole jsem zdokumentoval chovani Varriho metody adaptivni segmentace
epileptickych signala v zdvislosti na nastavenych vstupnich parametrech. Rovnéz jsem zde
navrhl vhodné parametry pro segmentaci riznych umélych signalt simulujicich redlné
grafoelementy a nakonec tyto parametry ovéfil na ucebnicovém ptikladu redlného EEG
zaznamu. Redlné zdznamy v praxi se vSak od téchto simulovanych signald obvykle lisi.
Casto jsou zatizeny $umem a artefakty. Rovnéz jednotlivé grafoelementy nebyvaji tak
jasné odlisitelné jako v pouzitém ucebnicovém ptikladu (Obrazek 6.7). Tato kapitola se
proto zabyva optimalizaci jiz navrzenych parametrii, pro dosazeni kvalitnich vysledkd u

klinickych EEG zdznami.

Vsechny realné EEG zdznamy pouzité v této praci byly pofizeny v nemocnici Na Bulovce,
Praha, na pfistroji BrainQuick firmy Micromed se vzorkovaci frekvenci 128 Hz a 12bit
AD pievodnikem. Data byla pfi uklddani na disk filtrovana pasmovou propusti 0,4-70 Hz.
Vsichni pacienti pfed méfenim v nemocnici Na Bulovce podepsali informovany souhlas a

jejich data byla anonymizovana. Prace byla schvalena etickou komisi v roce 2012.

U béznych klinickych epileptickych EEG zaznam je ¢asto obtizné pfesné definovat, kde
md dana hranice segmentu byt umisténa. Vizudlni segmentace lékafem je velmi
subjektivni problematika a proto je zdrovein nesmyslné urcit pouze jeden zpiisob (jednu
sadu parametri) jak signal segmentovat. V této praci se proto zaméfuji na navrzeni
nékolika rtiznych zptsobli segmentace a jim odpovidajicich parametrd. Lékat si dle
vlastnich preferenci poptipadé aktualniho diagnostického ucelu vybere, jakd segmentace
(zejména troven detailu segmentace) je pro néj v daném piipadé nejvhodnéjsi a dle toho
nastavi odpovidajici vstupni parametry metody. Cilem této kapitoly je tedy navrhnout
nékolik vhodnych sad parametrti AS (a zptsob jejich detailnéjsiho nastaveni) z divodu

usnadnéni prace 1ékafi pii analyze epileptickych EEG zaznam1.
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Jak jiz bylo c¢astecné naznaceno v predchozi kapitole, uroven detailu segmentace lze
rozdélit na tfi piipady, jak ukazuje Obrazek 7.1. Prvni mozZnost je oddélit pouze
epileptické hroty od okolniho signalu. Takovato segmentace vSak nemd z diagnostického
hlediska p#ili§ smysl. Druhym zpisobem je rozdélit signdl na celé epileptické komplexy
hrot-vlna. Posledni moznosti je odlisit pouze aktivitu epileptickou a neepileptickou. Kazda
z téchto moznosti vyzaduje mirné odliSny pfistup a tudiz pouziti jinych parametrt.

V nasledujici casti demonstruji vhodné kombinace parametri pro redlné vyuzivané

segmentacni ulohy.

samostatné komplex cela epilepticka
hroty hrot-vina aktivita
signal /ﬁ"\w /"\‘J
IJ
| | | ' ' :
as[s] 05 15 0.5 15 0.5 1.5
WL=15s WL=1s WL=15s
STEP =50 ms STEP =150 ms STEP =600 ms
DWL=10ms DWL =10 ms DWL =10 ms
MSL = 50 ms MSL =50 ms MSL =50 ms
Z0=50ms Z0=50ms Z0=100ms

Obrazek 7.1. Tfi rGzné tGrovné segmentace (pouze samostatné hroty, komplexy hrot-vlna, celd
epileptickad aktivita) v zavislosti na pouzitych parametrech metody

Obrazky 7.2-7.4 ukazuji tii rizné urovné segmentace delsi epileptické epizody. Pouzity
signal je slozen z vice rychlych epileptickych komplext. Na prvnim obrazku byl signal
rozdélen na jednotlivé komplexy. Pouze nékolik velmi podobnych komplexii nebylo
oddéleno ale spojeno do jednoho segmentu. Druhy obrizek zachycuje méné detailni
segmentaci docilenou zvySenim parametru WL. Zde je efekt slu¢ovdni podobnych

komplextt do jednoho spole¢ného segmentu markantnéjsi. Posledni obriazek ukazuje
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nejméné detailni segmentaci, béhem které doslo ,pouze“ k oddéleni celé epileptické

aktivity od okolniho signalu.

WL=05s

. STEP =100 ms

signal Wﬂf\lm . DWL=10ms
MSL = 50 ms

Z0=0ms

| | | l | |
cas [s] 1 2 3 4 5 6

Obrazek 7.2. Rozdéleni signidlu na jednotlivé komplexy hrot-vlna (nejvyssi detail segmentace).
Neékteré velmi podobné komplexy byly metodou slou¢eny do jednoho segmentu

WL=15s

‘ STEP =50 ms
signal I DWL=10ms
MSL = 50 ms
ZO0=50ms

| ] | | | | |
éas [S] 1 2 3 4 5 6 7

Obrazek 7.3. Méné citliva segmentace dosazend zvy$enim WL. Podobné komplexy byly sdruzeny
dohromady do spole¢nych segmentt

WL=1s

STEP =150 ms
; DWL=10ms
5|gnal MSL =50 ms

ZO=50ms
| 1 | | | |

cas [s] 1 2 3 4 5 6

Obrazek 7.4. Nejméné detailni segmentace oddélila celou epileptickou aktivitu od okolniho
neepileptického signdlu. Snizenti citlivosti bylo dosazeno zvySenim parametria WL a STEP

Obrazek 7.5 ukazuje podobnou segmentaci jako v ptedchozim ptipadé. Opét jsou zde vidét
tfi irovné segmentace. Rozdéleni signalu na jednotlivé komplexy, méné detailni rozdéleni
vyznacujici se slou¢enim podobnych komplexi do spole¢nych segmentt a oddéleni celé
epileptické aktivity od okolniho signdlu. Detailnost segmentace je i zde nepfimo umérna
velikosti pouzitych parametri, tedy pro vétsi hodnoty (zejména WL a STEP) dostdvdme

méné detailni segmentaci. Na rozdil od minulého p¥ipadu je vsak signal pouzity zde slozen
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z méné rychlych, delsich komplexti. Z toho divodu jsou vSechny parametry o néco vyssi.
Tento trend plati obecné a to i na druhou stranu. Tedy pro rychlejsi signdly je tfeba volit

krat$i hodnoty parametrti. Navrzené a optimalizované parametry shrnuje Tabulka 7.1.

WL =0.5 sec
STEP =50 ms
signal |+~ \Jj /%’\ p‘“ DWL = 10 ms
9 F\A/\b& %‘M MSL = 200 ms
L | L | l | | ZO = 50 ms
0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5

cas [s]
WL =1 sec
. STEP =150 ms
signal /W\ i ! . DWL=10ms
9 ¥ M MSL = 50 ms
1 | | | | | | ZO = 100 ms
cas [s] 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5
WL =1 sec
STEP = 600 ms
. ATNtA, =
sgnal s J\ v 7 AT Lo
) l . | ) L . | l ‘ | I L ‘ ZO = 50 ms
cas [s] 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35

Obrézek 7.5. Obdobna segmentace epileptické epizody tfemi zpisoby. Zde pouzity signdl obsahuje
celkové pomalejsi grafoelementy nez v pfedchozim piipadé. Pouzité parametry jsou proto mirné
vyssi. Opét ale plati, Ze se zvySovanim hodnot parametri se snizuje detail segmentace

Tabulka 7.1. Parametry vhodné pro segmentaci epileptické aktivity podle detailnosti segmentace

tloha WL [s] DWL [ms] STEP [ms] MSL [ms]
Samostatné 0,5-1 10-50 50 50
komplexy
SdruZené
1-1,5 10-50 50-100 50-100
komplexy
Ty y—
Celd epileptickd (1)1,5-3 10-50 150-800 50-500
aktivita

Pro rychlejsi signdly (ostfej$i grafoelementy, vyssi frekvence)
je vhodné volit parametry nizsi, naopak pro pomalejsi signdly

parametry vyssi.
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Kapitola 8

Segmentace dospélé a neonatalni aktivity

V ptedeslych kapitolach jsem se zabyval segmentaci epileptickych signdld. V této kapitole
se krdtce zaméfim nejprve na segmentaci béznych fyziologickych EEG zdznamt
dospélych a nasledné na novorozeneckou aktivitu. Tyto signdly se od epileptickych lisi
zejména nizsi frekvenci. Rovnéz délka segmenti se u téchto signdld ukazuje vyrazné vyssi,
coz plyne z faktu, ze zatimco epilepticky komplex hrot-vilna ma délku obvykle do jedné
sekundy, fyziologickou aktivitu obvykle délime do tusekt vyrazné delsich. Z toho divodu
jsou parametry pouzité zde vice podobné tém, které byly v minulych kapitolach vyuzity

k oddéleni celé epileptické aktivity, jak bude déle ukazano.

8.1. Segmentace fyziologické aktivity dospélych

Bézna fyziologicka aktivita dospélych pacientti je obvykle délena na ¢tyfi zakladni rytmy.

Delta, theta, alpha a beta:

e Delta rytmus se pohybuje v rozmezi 0,5-3,5 Hz a vyznacuje se nejvyssi amplitudou
(75-150 pV). Jedna se o pomaly rytmus vyskytujici se fyziologicky pouze u déti,
poptipadé ve velmi hlubokém spanku u dospélych.

o Theta aktivita se pohybuje mezi 4-7,5 Hz. Fyziologicky je pozorovatelnd u déti
v mélkém spanku. U dospélych je vzdy patologicka.

e Alpha rytmus se pohybuje v rozmezi 8-13,5 Hz samplitudou niz$i nez delta (30-
100 pV). Jedna se o projev klidové mozkové aktivity se zavienyma oc¢ima. Pfi otevieni
o¢i dochdzi k utlumeni.

Jedna se o projev védomé mozkové aktivity. Pfi otevfeni o¢i na rozdil od alpha rytmu

nedochazi k utlumu. (Penhaker,2004)

Rozliseni téchto pasem hraje klicovou roli pfi diagnéze bézného EEG zdznamu. Od

epileptické aktivity se li$i niz$i frekvenci jak samotné aktivity, tak i vyskytem hranic
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segmentd. Z toho divodu jsou parametry pouzivané pro segmentaci téchto aktivit vyrazné
vy$$i nez u aktivity epileptické popsanych v minulych kapitolach. Obrazek 8.1 ukazuje
pifiklad takové segmentace. Dohazi zde k segmentaci signdlu slozeného pievazné z alfa
aktivity o vyss$i amplitudé, ktera je na kratkou dobu utlumena otevienim o¢i, kdy misto
alfy prevazuje beta aktivita. Pro tyto bézné pfechody je vhodnéj$i pouzivat pivodni
kombinaci parametri WL + vy$si DWL s nizkym STEP, jelikoz pravé na takovouto
segmentaci del$ich tsek® byla metoda Varri navrzena (ptivodni metoda parametr STEP

vyuzivala pouze pro urychleni algoritmu, ne samotné ladéni). Segmentaci dalSich

fyziologickych aktivit je analogickd s touto ukdzkou.

kratké
_ otevienioli WL=1s
. - - STEP =10 ms
signal s anstanfi. AP v DWL = 800 ms
Alfa rytmus Beta rytmus Alfarytmus ~ MSL=1100ms
. 1 L 1 1 L ZO = 200 ms
¢as [s] 1 2 3 4 5

Obrazek 8.1. Ukazka segmentace fyziologické aktivity pomoci vyssich hodnot parametrti nez byly
pouzity pro segmentaci epilepsie. Zaznam zachycuje alfa aktivitu p¥i zavfenych ocich kratce
prerusenou nizkovoltdzni beta aktivitou prevazujici pti otevieni o¢i

8.2. Segmentace neonatilni aktivity

Jednim z ¢astych vySetfeni provdadénym zejména u pfedc¢asné narozenych déti je kontrola
spravného vyvoje mozku. U déti obvykle do 31. tydne se ukazuje aktivita zvana tracé
discontinu. Vykazuje se nizkou aktivitou stfidanou obéasnymi vyboji aktivity s vyrazné
vys$$i amplitudou. Opakovanym porovnavanim poméru téchto ,aktivnich a neaktivnich®

fazi mtze 1ékat monitorovat spravnost vyvoje mozku pacienta.

Pravé tento signdl byl v této praci vybran pro demonstraci vyuzitelnosti popisované
metody AS a navrzenych parametrGi pro segmentaci neonatalniho zdznamu. Pii
segmentaci tracé discontinu, jak jiz bylo feceno, je tfeba oddélit vyboje od zbytku signdlu.
Nejedna se tedy o oddéleni kratkych grafoelementi jako v pfipadé epilepsie, ale o

oddéleni delsich souvislych usekt. Tento problém byl jiz feSen pro simulované sinusové
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signaly v kapitole 6.4. Jak zde bylo navrzeno, je vhodné pouzit delsi hodnoty WL
kompenzované delsSim DWL poptipadé STEP. Pfiklad vhodné segmentace na dvou

rtiznych neonatdlnich signalek ukazuje Obrazek 8.2.

WL =4 sec
) STEP =500 ms
signal DWL=10ms
MSL =500 ms
¢as [s] 5 1|o 1I5 25 2|5 30 3% 4‘0 4|5 55 5|5 Z0=100ms
WL =5 sec
STEP =800 ms
signal S lﬁ DWL=10ms
MSL =500 ms
M ; Z0 =100
cas [s] 5 10 15 2 25 30 25 20 25 %0 5 ms

Obrazek 8.2. Segmentace dvou riznych novorozeneckych aktivit typu tracé discontinu. Nahote
zdznam pacienta s méné vyvinutym mozkem (pomér aktivni/neaktivni fize je zde mensi), dole
pacienta s vyvinutéj$im mozkem. V obou piipadech byly vyuzity vysoké hodnoty WL i STEP
navrzené v kapitole 6.4 pro oddéleni dvou vyrazné se lisicich signala s déle trvajicimi segmenty

8.3. Shrnuti navrZenych hodnot parametrt

V této kapitole shrnuji rozmezi hodnot parametrii navrzena pro vsechny typy signald,
kterymi se v této praci zabyvam. Jak jsem jiz nékolikrat zminoval, jednotlivé hodnoty
nelze generalizovat, stejné jako nejdou generalizovat vSechny signaly. Vzdy je tfeba
piihlizet k charakteru konkrétniho zpracovavaného signalu. Jak jiz bylo nékolikrat
zminéno vyse, plati pravidlo, Ze pro pomalejsi signaly s nizsi frekvenci zmény stacionarity
(popf. vyskytu nami sledovanych grafoelementt) je vhodnéjsi volit parametry vyssi a
naopak. Timto zplisobem lze zaroveinl ladit detailnost segmentaci tak, abychom dostali

vysledek, ktery ndm nejvice vyhovuje pro aktualni diagnostickou potiebu.
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Tabulka 8.1. Shrnuti navrzenych rozmezi parametr vhodnych pro segmentaci vybranych typt

EEG signalt
uloha WL [s] DWL [ms] STEP [ms] MSL [ms]
Samostatné epileptické 0,51 10-50 50 50
komplexy
Sdruzené epileptické 1-15 10-50 50-100 50-100
komplexy
1r -1 . kr
Cel epileptickd (1)1,5-3 10-50 150-800 50-500
aktivita
Zmény fyziologickych | ¢ o 80% WL 10-50 1000-2000
rytmi
Neonatélni zrace 3-8 10-50 400-1000 500-1500
discontinu
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V prvni fazi své prace jsem se zabyval implementaci souCasnych metod zminénych
v kapitole 1 z dGvodu jejich testovani a nasledného porovnani. Metody jsem
implementoval jako ndstavbu na sviij ptredchozi program Prohlize¢ EEG signdlu, vse
v programovém prosttedi MATLAB. Samotnd implementace byla zdlouhavy proces,
jelikoz ne vSechny metody byly v piivodnich ¢ldncich dostate¢né popsany. Casto zde
chybély dutlezité detaily, které jsem musel zjistovat metodou pokus-omyl. Nejcastéji se
jednalo o nedostate¢né popsani normalizace dat béhem vypoctu charakteristickych funkci
signdlu. Znalost normalizace je pro spravnou implementaci klicovd zejména u metod
vyuzivajicich vypocet fraktdlni dimenze. Zpiisob normalizace jsem tak v ptipadé téchto
metod (Hassanpour, Azami) musel odhadovat z ukdzek segmentace simulovanych signdld
v jednotlivych ¢lancich, pfi¢emz tyto signaly rovnéz nebyly vzdy plné dokumentovany.
Nikde naptiklad nebyla zminéna vzorkovaci frekvence téchto signdld, jejiz odlisné
nastaveni od hodnot pouzitych v origindle nasledné ovliviiovalo vysledek vlnkové
transformace béhem pfedzpracovani signdlu. Z toho dvodu byla pfesna replikace metod

7

obtiZn4.

Pro samotné porovnani jsem vytvofil dvé nové funkce do svého programu. Prvni, slouzici
k testovani vlivu vstupnich parametrd na vysledek segmentace pomoci pfedtim
naimplementovanych metod a druhou pro porovnavani vysledkt jednotlivych metod
mezi sebou. Jak popisuje Kapitola 4, srovnani metod bylo provedeno na simulovaném
autoregresnim signalu, u néhoz byly spravné pozice hranic segmenti piesné znamy.
Simulovany signal jsem pouzil z dGvodu obtizné uchopitelnosti kvantifikace
segmentacnich vlastnosti metod na redlnych EEG zdznamech. Ze mnou provedeného
porovnani vysly nejlépe metody INLEO a Varri, které dosahovaly vysokych pfesnosti a
zarovenl vykazovaly nejvétsi robustnost (rozsah pouzitelnych hodnot jednotlivych
parametri). Metoda NEO se ukazala jako nejméné spolehliva a to jak vlivem nizké

robustnosti tak i z divodu nedostate¢né piesnosti pti vyladéni parametri. Novéjsi metody
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Hassanpour a Azami prokdzaly vysokou vzajemnou korelaci. Tento fakt si zdGvodiiuji
velmi podobnou stavbou vlastniho algoritmu obou metod, kdy jedinym vyznamnym
rozdilem mezi nimi je pouzity zpiisob pfedzpracovani. Zatimco Hassanpour vyuziva

stacionarni vlnkovou transformaci, Azami filtruje signal Kalmanovym filtrem.

Co se segmentacnich vlastnosti tyce, v mém testovani novéjsi metody Hassanpour a Azami
neprokazaly dostate¢nou robustnost — nebylo mozné nalézt vétsi spojitou oblast hodnot
parametrd, ve které by metody dosahovaly stabilné kvalitnich vysledk. Obé tyto metody
vyzaduji pro kazdy konkrétni segmentovany signdl nové, piesné nastaveni parametrd.
Pokud bylo toto specifické nastaveni zajisténo, dosahovaly velmi vysokych ptresnosti
(Casto az 100%), avsak takovychto ,spravnych® kombinaci parametrii bylo v porovnani
s ostatnimi metodami velmi madlo. Uréeni vhodnych hodnot parametrt je v ptivodnich
¢lancich fe$eno pomoci optimaliza¢nich algoritmi (Hassanpour vyuziva PSO, Azami GA a
ICA) jak popisuje Kapitola 1. Tyto algoritmy jsou sice schopny pfi spravné implementaci
nastavit parametry tak, abychom dosahli kvalitni segmentace, avSak toto nastavovani musi
byt provddéno pro kazdy signdl zvlast (coz u dlouhodobych zdznam® znamend ménit
nastaveni p¥i kazdé vyraznéjsi zméné charakteru signdlu). S ptihlédnutim k dlouhé
vypocetni dobé vlastni optimalizace je tento zplsob naprosto nevhodny pro online

zpracovani zaznamu a pouziti u dlouhodobych signalti je rovnéz velmi diskutabilni.

Porovnam-li mnou ziskané vysledky spolehlivosti téchto dvou novych metod s ¢lanky, ve
kterych byly metody prezentovany, je s podivem, ze mé vysledky jsou pfesné opacné nez
v piipadé zminénych ¢lankt, kde metody Varri a INLEO nedosahuji zdaleka tak dobrych
vysledkt jako pfedstavované metody nové. Divod tohoto rozporu je tézké urdit, jelikoz ve
zminénych ¢lancich neni o zptisobu vyhodnocovani fec¢eno zcela nic. Tento nedostatek je
dle mého nazoru zcela krucialni, jelikoz definovani spravnych pozic umisténi hranice
segmentu, podle kterych je metoda nasledné vyhodnocena, je u realnych signdld (na
kterych byly metody tdajné testovany) velmi tézko uchopitelny problém, bez jehoz

pfesného popisu je vlastni vyhodnoceni viceméné subjektivni.
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Na zakladé vyse zminénych faktfi, kterymi se hloubéji zabyva Kapitola 4, jsem pro dalsi
pouziti vybral metodu Varri, jelikoz prokdzala dostate¢nou robustnost, pfesnost a zdroven
vypocetni jednoduchost. Pro jeji dals$i zpfesnéni jsem navrhl nové dva parametry (Kapitola
5). Tyto parametry nejsou pro chod metody zdsadni, av$ak jejich spravnym nastavenim se
dd vysledek segmentace vylepsit tak, aby co nejvérnéji napodoboval segmentaci
provadénou lékafi. Rovnéz se tyto parametry hodi pii segmentaci nékterych
abnormalnich signdld, které jsou pomoci bézného nastaveni metody segmentovatelné

v

pouze obtizné.

Kapitola 6 popisuje segmentaci epileptické aktivity a vliv jednotlivych parametrt na jeji
kvalitu. Epileptické aktivité ve své praci vénuji specidlni pozornost ze dvou davodi.
Prvnim je vysoky diagnosticky p#inos EEG vySetfeni pfi podezieni na epilepsii
(i s ptichodem novych zobrazovacich metod je EEG vysSetfeni stdle primdrnim zptsobem
stanoveni epilepsie). Druhym d@vodem je velka odlisnost epileptického signalu a ostatnich
béznych EEG signalt. Epilepticky signdl ma obvykle mnohem vy$si kadenci sledovanych
grafoelementt. Navic maji tyto grafoelementy obvykle vyrazné kratsi dobu trvani oproti
jinym typim signdlu. Z téchto dtivodl je tfeba k segmentaci epileptickych zdznami
pouzit zcela odlisné nastaveni metody adaptivni segmentace, kterym se v této praci

zabyvam.

Nejprve jsem tedy na simulovanych datech testoval vliv parametri na vysledek
segmentace, na jehoz zakladé jsem ndasledné navrhl néktera vhodna rozmezi jednotlivych
parametri pro segmentaci konkrétnich fenoménd. K tomu jsem vyuzil nejprve
jednoduché kratké spicky simulujici epileptické hroty, ke kterym jsem nasledné ptidal
autoregresni signdl. Postupné jsem ménil vzajemny pomér hrot : okolni signdl, abych
otestoval schopnost metody zachytit i méné vyrazné hroty. Nasledné jsem se zabyval
pfechodem dvou sinusovych signdld o rozdilné amplitudé i frekvenci. Tato segmentace
méla simulovat pomalej§i pfechody signdlu, coz jsem ndsledné vyuzil napiiklad
u segmentace neonatalnich zdznami, jak budu popisovat nize. Nakonec této ¢asti jsem
navrzené parametry testoval na ucebnicovém redlném epileptickém EEG signdlu

obsahujicim pomalé, snadno rozliSitelné komplexy hrot-vlna.
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V nasledujici ¢asti jsem navrzené a otestované parametry aplikoval na realné epileptické
EEG zdznamy méné uc¢ebnicového stylu. Zde jsem narazil na zasadni problém diskutovany
jiz pti testovani metod (Kapitola 4), a to obtiznost exaktniho definovani hranice segmentu
u redlnych dat. Nardzime zde totiz na fakt, Zze segmentace EEG signdlu je mimeticky
proces (napodobujici praci 1ékate) a jako takovy zahrnuje notnou davku subjektivity.
Obvykle tedy nejde definitivné fici, ktera segmentace je $patnd a ktera dobra. Namisto
definovani procentualni ,spolehlivosti“ jednotlivych kombinaci parametrti, které jsem mél
pivodné v umyslu vytvofit, jsem ze zminéného divodu pouze definoval t¥i odlisné
zpusoby (detaily) segmentace EEG aktivity a parametry k tomu vhodné. Nejdetailnéjsim
zptisobem segmentace je rozdéleni signalu na jednotlivé komplexy. P¥i méné detailni
segmentaci jsou podobné komplexy sdruzeny dohromady a nejhrub$im zptisobem je
oddéleni celé epileptické aktivity od okolniho neepileptického signdlu. Kazdy z téchto
zplusobii md sva diagnostickd vyuziti a jejich variaci 1ze spravné segmentovat i atypicky

signal.

Pro jednotlivé tfi typy segmentace zminéné vyse jsem navrhl rozsahy parametri, tak aby
bylo pouziti metody pro lékate co nejsnadnéjsi a co nejméné musel jednotlivé hodnoty
pfenastavovat. Pfesto se vSak ru¢nimu ladéni parametrti, zejména u méné typickych
signaldi, zatim neda vyhnout. Metoda je stale pouze semiautonomni a stale vyzaduje dozor
lékate. Jeji hlavni pfinos je v této fazi pouze usnadnéni prace lékafi, ne jeho tplné
nahrazeni. Dal$i pokrok vtomto sméru by mohl byt uskute¢nén pomoci udicich se
algoritmt, kterym by byla nejprve pfedlozena zku$ebni data pro nauceni, a algoritmus by

nasledné parametry mohl ladit sam bez 1ékafovy supervize.

V posledni ¢asti své prace (Kapitola 8) jsem se kratce zabyval segmentaci bézné
fyziologické aktivity a ndsledné neonatdlnimi zaznamy typu tracé discontinu.
Demonstroval jsem zde pouZitelnost metody Varri i pro jiné nez epileptické signaly a
diskutoval rozdilnost pouzitych parametri. Ty musely nabyvat pro tyto signdly vyrazné
vyssich hodnot (podobné hodnoty jsem navrhl pro segmentaci pomalych pfechodi
sinusovych signald vySe) z ddvodu pomalejsiho charakteru signilu a méné castym
zménam stacionarity.
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Z.avér

Ptinos této prace je jak v teoretické, tak v praktické roviné.

Praktickym vysledkem mé price je software umozniujici adaptivni segmentaci EEG
zaznamu pomoci nékolika nejzndméjsich metod (Varri, NEO, INLEO, Hassanpour,
Azami). Software umoziiuje snadné nastavovani vstupnich parametrt a poskytuje Siroky
prostor pro testovani samotnych metod. Déle nabizi moznost pfehledného porovnani
vysledki jednotlivych metod mezi sebou. Program umoznujici adaptivni segmentaci EEG
signdlu je prvnim krokem k vytvofeni nastroje pro automatické vyhodnocovani EEG
zaznami. Takovyto nastroj by vyznamné ulehdil praci lékati a zkratil celkovou dobu

potfebnou k stanoveni diagnézy pomoci analyzy EEG zaznami.

Teoretickym vysledkem je podrobny popis problematiky nastaveni vhodnych vstupnich
parametri metod AS pro dosazeni pozadovanych vysledki. Zmapoval jsem vliv
jednotlivych parametrGi na segmentaci nejprve simulovanych signdld a nasledné na
segmentaci epileptickych, neonatalnich a dospélych fyziologickych EEG zdznami pomoci
Varriho metody dvou spojenych oken. Ddle jsem navrhl vhodnd rozmezi hodnot
jednotlivych parametrti a zpisob jejich detailniho doladéni pro dosazeni optimalnich
vysledki segmentace zminénych typt signald. Pomoci téchto navrzenych hodnot a
jednoduchych informaci o jejich ladéni je lékat schopen EEG signal velmi snadno
segmentovat a to i bez hlubs$ich znalosti samotné segmenta¢ni metody. Navic jsem
vytvotil dva nové parametry, které kvalitu segmentace jesté ddle zlepsuji a jeji vysledek

délaji pro 1ékate prirozenéjsi.

Cil uleh¢it 1ékaitim praci a popsat zatim nedostate¢né zdokumentovany vliv jednotlivych
parametrd na vysledek segmentace stejné jako ostatni cile definované v zadani prace byly

bez vyjimky splnény.
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