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Abstrakt

Tato diplomova prace méla za cil prozkoumat vhodné metody analyzy EEG
aktivity s ohledem na detekci a piipadnou predikci mikrospanku. Kromé kla-
sickych metod zalozenych na pouziti Fourierovy transformace se tato prace
zabyva parametrickymi metodami a metodami zaloZenymi na teorii chaosu,
tedy nelinedrni analyzou. Porovnani jednotlivych metod vychézi jak z te-
oretickych predpokladi, tak i z analyz redlnych zaznami. U klasickych a
parametrickych metod je diskutovan problém kvality spektralniho odhadu,
dosazeného frekvencéniho rozliSeni a citlivosti danych metod na pFitomnost
sumu v EEG signalu. U parametrickych metod je navic feSena problema-
tika spravné volby radu autoregresniho modelu a zkouména zavislost mezi
odhadnutym fddem a usindnim. U metod zaloZenych na teorii chaosu je z
EEG zaznamu rekonstruovana jeho stavova trajektorie, diskutovana volba
dimenze stavového prostoru a odhad fraktalni dimenze véetné moznosti de-
tekce mikrospanku na zakladé fraktalni dimenze a stavové trajektorie. Na
zavér je provedeno zhodnoceni analyz EEG zdznami jednotlivymi metodami
a diskutovany jejich moznosti detekce a predikce mikrospanku.

Abstract

This work deals with the problem of human alertness, especially with detec-
tion and possible prediction of microsleep. The main goal is to find adequate
methods of EEG signal analysis to monitor the cognitive state of human ope-
rator. Classical methods based on Fourier transform, parametrical methods
and methods based on Chaos theory are proposed and discussed with re-
spect to theoretical issues and practical aplications. The problem of quality
of spectral estimate, frequency resolution and noise sensitivity is solved for
parametrical and classical methods. Moreover, discussion of effective order
selection for parametrical methods is proposed on the basis of Akaine AIC,
FPE and Parzen CAT criterias. Finally, this work deals with reconstruction
of state-space trajectory, computation of fractal dimension, and discussion
of suitable choice of state dimension. Practical results show that continuous
effort on this subject could lead to a practical system for noninvasive moni-
toring of cognitive state of human operator in attention-critical settings.
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Kapitola 1

Uvod

Tato préace je soucasti dlouhodobého projektu feseném na Fakulté dopravni
CVUT v Laboratori spolehlivosti. Cilem projektu je vytvofit metodiku a na-
sledné i zafizeni, které by bylo schopno detekovat a pripadné i predikovat na-
stup mikrospanku u osob (dale probandi), které po dlouhou dobu obsluhuji
slozity umély systém. Markerem pro detekci je zde elektrické aktivita mozku.
Ukolem této diplomové préace je nalézt, aplikovat a porovnat vhodné metody
zpracovani elektroencefalogafické aktivity mozku (EEG) s ohledem na pre-
dikci mikrospanku tak, aby z nich bylo mozno vyjit pfi navrhu vhodnych
klasifikatoru. Prvni kapitola obsahuje nutné anatomické poznamky, detaily
provedenych experimentt a technické specifikace dané problematiky. Druha
kapitola se zabyva zédkladnim zpracovanim EEG signélu. V dalsich t¥ech ka-
pitolach jsou prezentovany pouzitelné metody analyzy EEG signilu. Jedné
se o metody klasické, parametrické a metody zaloZené na teorii chaosu. V
posledni kapitole jsou porovnany jednotlivé metody a zhodnoceny vysledky.
Prilohy na konci této prace ukazuji praktickou aplikaci pouzitych metod na
redlnych EEG z&znamech.

1.1 Anatomické zaklady

1.1.1 Lidsky mozek

Lidsky mozek je velice slozity systém, ktery se stara o somatické funkce (me-
tabolizmus, imunitu, kardiovaskularni systémy aj.), psychické funkce (vigi-
litu, reaktivitu, spanek, pamét aj.) i sém o sebe. Je soucésti centralni nervové
soustavy, kterad se sklada z mozku, mozecku, mozkového kmenu a michy.
Histologicky je koncovy mozek rozdélen na Sedou a bilou hmotu. Seda
hmota tvoii takzvanou mozkovou kiiru a je topograficky rozdélena dle Brod-
mannovy mapy na 52 arei. Jednotlivé arei se oznacuji Cisly a representuji
ur¢itou funkéni jednotku. Bil4 hmota sestéava z asocia¢nich a komisurdlnich
vldken. Tyto vldkna propojuji jednotlivé tseky mozkové kiry. Mezimozek
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se sklada z thalamu, subthalamu, hypothalamu a hypofyzy. Thalamus, sub-
thalamus a hypothalamus obsahuji jadra propojujici nervova vlakna jdouci z
periférie do korové oblasti. Hypofyza ma jak funkci nervovou, tak funkci hor-
mondlni. Mozecek je mozné fadit ke kontrolnim systémiim motoriky. Jeho
funkce je zodpovédnéd za vzpiimené polohy téla, rovnovahu, regulaci sva-
lového tonu a fizeni jednotlivych pohybi. Prodlouzena micha, je soucasti
mozkového kmene. Zde jsou mimo jiné ulozena jadra hlavovych nervi. Sche-
maticky nikres mozku vcetné popisu jednotlivych oblasti je na obrazku 1.1.

Obrazek 1.1: Hlavni struktury mozku. Cor. - kira mozkova (cortex), Bg. -
bazélni ganglia, Pa. - pallidum, Thalam. - thalamus, Am. - amygdala (soucast lim-
bického systému), AA - area adolfactoria (donator alfa rytmu), Mes. - stfedni mozek
(mesencephalon), Pons V. - Varoliv most (obsahuje centra pro paradoxni spanek),
Obl. - prodlouZena micha (oblongata), M - micha hibetni. Obrazek nakreslen podle
Prof. Fabera.

Mozkové struktury je mozno rozdélit na thalamo-kortikalni systém a na
septo-hippokampovy systém. Thalamo-kortikalni systém realizuje reaktivitu
a racionalni mentaci (neboli logické mysleni) a ¢astetné synchronni spének.
Produkuje tzv. alfa a beta aktivitu. Septo-hippokampovy systém je tstiedim
limbického systému. Jsou v ném obsazeny pamétové stopy, emoce, pocit re-
ality a struktura osobnosti. Je anatomickym generatorem tzv. theta aktivity

(viz [1]).

1.1.2 Spanek a mikrospanek

U zdravého ¢lovéka existuji dvé zakladni faze spanku, paradoxni (oznaco-
vany zkratkou REM 7z ang. rapid eye movement) a synchronni (nonREM).
U synchronniho spanku se v EEG kfivce objevuji pomalé viny s vysokou
amplitudou a frekvenci kolem 1 az 4 Hz. Tyto vlny odpovidaji prevazné
synchronni ¢innosti stejnych neuronovych celki jako pfi mozkové aktivité
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bdiciho ¢lovéka, ktery mé zaviené oci. Centrum synchronniho spanku lze
nalézt v prodlouzené mise. U paradoxniho spanku nejsou v EEG z&znamu
znét pomalé viny, ale obsahuje vlny nizké a rychlé podobné zadznamu bdiciho
¢lovéka s otevienyma ocima. Centrum paradoxniho spanku se nachézi v mos-
tové ¢asti mozkového kmene. U synchronnitho spanku nedochézi k pohybu
o¢i, u paradoxnfho spanku jsou pohyby o¢i rychlé.

Mikrospdnek je kratce trvajici povrchni spanek, ktery muze byt mélky
(lehky) s otevienyma o¢ima nebo hluboky se zavienyma o¢ima a s moznym
prechodem do prvni faze synchronniho spanku.

1.1.3 Biologické markery mikrospanku

Parametri identifikujici mikrospanek lze najit celou fadu. K nejvyznamnéj-
§im patii elektricka aktivita mozku, frekvence dechu, frekvence tepu srdce,
pohyb o¢i (vicek), kozni odpor aj. Idealni by bylo snimat vSechny tyto pa-
rametry soucasné a z nich vyhodnocovat stav probanda. Tato moznost by
oviem daného probanda znaéné zatézovala a byla by finanéné néroc¢na. 7
uvedenych parametri obsahuje elektrickd aktivita mozku nejvice informace
(nap¥. pohyb o€ a mrkani lze snadno analyzovat z EEG aktivity) a je pro
detekci ¢ pripadnou predikci mikrospanku nevhodnéjsi. Proto se v této praci
zamé&Fim na detekci mikrospanku z elektrické aktivity mozku.

1.2 EEG aktivita

1.2.1 Vznik EEG aktivity

Zakladni elektricka aktivita mozku byla poprvé popséna v 19. stoleti u nea-
nestezovanych zvifat. Systematickou analyzu EEG provedl pozdéji psychiatr
Hans Berger, ktery zavedl termin elektroencefalogram (EEG). Termin EEG
oznacuje zaznam vychylek elektrickych potencidla registrovanych z mozku.
EEG se ziskava pomoci elektrod umisténych na kizi lebky. Elektricka ak-
tivita mozku vznikd synchronizaci ¢innosti velké populace neuronu kiry
mozku. Zasadné se na jejim vzniku podili thalamus. P¥i ziskdvani EEG za-
znamu registrujeme pievazné aktivitu povrchnéjsich vrstev §edé hmoty kury
mozkové.

Nejcastéji vychazi popis EEG zdznamu z frekvencnich spekter ziskanych
pouzitim Fourierovy transformace. Analyza touto metodou nalezla své uplat-
néni prevazné diky vypocletné nenédrocné rychlé Fourierové transformaci.
Dlouholeté pokusy ukéazaly urcité zavislosti mezi dusevnim stavem ¢lovéka a
frekven¢nim spektrem jeho EEG.

Ve frekvenénim pasmu rozeznavame ctyii zdkladni pasma (rytmy) !, které
se lisi frekvenci i amplitudou. Tyto rytmy odpovidaji spontinni aktivité

"Kromé ¢ty¥ zakladnich rytmi se v EEG objevuje fada dalgich rytmi nap¥. mi rytmus,
lambda vlna, rytmus sigma, spankova vieténka aj.
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mozku.

Nézev Frek. [Hz| | Amp. [uV] | Vyskyt

d (theta) | 0,5 —4 100 — 150 | -

0 (delta) | 4 —38 50 predni oblasti mozkovych hemisfér

a (alfa) | 8—15 20 — 50 parieto-okcipitalni oblasti

B (beta) | 15— 35 10 — 20 frontalni oblasti

Tabulka 1.1: Zakladni rytmy EEG aktivity.

Theta rytmus mé pravidelny sinusoidalni pribéh. Theta rytmus je normaélni
aktivitou v septo-hipokampovém okruhu, kde se objevuje v pribéhu
zvySené pozornosti a pravdépodobné koreluje se zpracovanim infor-

mace. Na povrch mozku se tato aktivita nepromita.

Delta rytmus se objevuje v atlém détstvi, v dospélosti pak pouze v hlubsich
a hlubokych fazich nonREM spénku. U bdélého dospélého ¢lovéka je
tento rytmus vzdy patologicky (za predpokladu dostatecné velké am-

plitudy).

Alfa rytmus je u dospélého ¢lovéka nejvyznamnéjsi slozkou EEG. Objevuje
se pii relaxované bdélosti (relaxujici ¢loveék v bdélém stavu se zavie-
nyma o¢ima) a tlumi se pozornosti, hlavné pak zrakovym vjemem.
Frekvence alfa rytmu se méni s vékem a muZe se mirné ménit pii hy-

poglikémii, snizeni télesné teploty, hyperventilaci apod.

Beta rytmus je nepravidelny rytmus s nizkou amplitudou. Je charakteris-

ticky pro bdély stav s otevienyma oc¢ima a pro paradoxni spanek.

Blokada alfa rytmu

Pii otevieni o¢i je alfa rytmus nahrazen nepravidelnou aktivitou s nizkou
amplitudou bez dominantni frekvence, neboli nastava blokidda alfa rytmu.
Obecné se tento jev jmenuje desynchronizace. Desynchronizace miize nastat
i pfi zavienych ocich jakymkoliv typem senzorické stimulace nebo dusevni
¢innosti.

Evokované potencialy

Primarni vyvolané odpovédi (evokované potenciély) jsou vyrazem piichodu
specifické senzorické informace od piislusnych korovych oblasti mozku.
1.2.2 Zpisob méreni EEG aktivity

EEG je méfeno podle mezinarodniho schématu navrzeném H. Jasperem, tzv.
systémem "10/20" (viz obrazek 1.2). Vzdalenost elektrod je 10% nebo 20%
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v obou rovinach, tedy jak v roviné podélné, tak i v roviné piicné.

MARICN

Obrézek 1.2: Rozvrzeni elektrod podle mezinarodniho systému "10/20". Jednotlivé
oblasti mozku jsou oznateny pismeny: Fp - prefrontalni, F -frontalni, C - centralni,

P - parietalni, O - okcipitalni, T - temporélni. Lich4 ¢isla oznacuji levou hemisféru

a suda ¢isla pravou hemisféru, pismenem "z" (zero) se znaci stfed mezi obéma

polokoulemi.

Rezimt sniméni EEG existuje nékolik (unipolarni rezim, bipolarni rezim,
zprumérovany rezim). P¥i méfeni provadénych v ramci této diplomové prace
byla pouzita spoletnd referen¢ni elektroda, kterd je zapojend na oba usni
lalucky (A1, A2). Jedna se o unipolarni rezim.

Vysledny EEG zaznam mé velice malou energii, elektricky potencial je
Ffadové nékolik desitek pV'. Pro méfeni jsou pouziviany elektrody, které jsou
zapouzdieny v umélé hmoté a pienos z povrchu lebky na elektrodu zprostied-
kovava vodivy gel, ktery snizuje impedanci pfechodu elektroda-kiize.

1.2.3 Artefakty

Velice ¢asto je EEG kfivka znehodnocena Ssumem, ktery je v lékaiské ter-
minologii oznafovan jako artefakt. Artefaktem rozumime takovy jev, ktery
nem4 fyziologicky ptivod v mozku. Artefakty jsou jak technického (impulsni
ruseni, nedostatecné stinéni magnetickych poli, technologicky vliv elektrod,
Sum elektronickych obvodu ad.), tak i biologického razu (pohyby o¢nich vi-
¢ek a bulv, svalové artefakty, dychaci pohyby, zmény kozniho odporu ad.).
Technické artefakty lze v mnoha piipadech odstranit nebo alespon vyrazné
potlacit. U biologickych artefakti je jejich odstranéni velice slozité nebo do-
konce nemozné.
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1.2.4 Specifikace pouzitého mériciho zatrizeni EEG

Pouzité méfici zafizeni bylo vyvynuto ceskou firmou Alien technik v Hro-
nové na zakladé spoluprace s 1. Lékarskou fakultou UK, Fakultou dopravni
CVUT a Vojenskou akademii, Brno. Umoziiuje snimani EEG aktivity s po-
uzitim az 32 kandli. Zafizeni je pfipojeno k pocitaci ptres opticky kabel.
Ziskana data jsou prubézné ukladana do pocitace. Z technickych specifikaci
zafizeni je dulezita vzorkovaci frekvence, ktera je rovna 128 Hz. Tato volba je
rozumnd, nebot §ifka pasma EEG aktivity je 35 Hz. Nyquistova frekvence je
v tomto pripadé 64 Hz a digitalizovany signal je mozno rekonstruovat beze
ztraty informace (viz "vzorkovaci véta", kap. 2.1). Je tfeba vzit v uvahu,
7ze EEG signal ¢asto obsahuje ruseni svalovou aktivitou, kterd se vétsinou
objevuje v beta pasmu EEG aktivity a mize dosahovat i vy$sich frekvenci.
Aby tato aktivita negativné ovlivnila rekonstrukci EEG signalu, musela by
prekrocit hodnotu 93 Hz (jedné se o tzv. aliasing efekt). V bézné praxi lze
tuto alternativu vyloudit.

Ptistroj je dodan se softwarem, ktery umoziuje prohlizeni nato¢enych za-
znami a zakladni analyzu signalu (frekvencni a koheren¢ni mapy). V tomto
softwaru je proveden zékladni popis signidlu a jsou oznaceny vyseky ur-
¢ené pro zpracovani. Pro ukladani méfenych zaznamui pouziva tento software
vlastni standard. Bylo tedy tfeba vyiesit konverzi dat do matlabu. Pro kon-
verzi dat jsem vytvoril dvé utilitky v programovacim jazyku C-++. Prvni
z nich pfipravi soubor pro import, druhd umozhuje tvofit Casové vyseky.
Samotnou konverzi do matlabu zajistuje skript nahraj.m. Tento skript im-
portuje data do matice, kde kazdy sloupec odpovida jedné elektrodé. Pro
snadnou orientaci v datech je mozno pouzit skript promene2l.m (respektive
promene3d2.m, v zavislosti na po¢tu zpracovavanych elektrod), ktery vytovoii
z matice dat samostatné vektory popsané podle standartntho znaceni elekt-
rod tedy F'pl,C'z,03 apod. Viechny popsané utilitky lze nalézt na pfiloZzeném
CD.

1.2.5 Meéreni

Pozornost probanda se v pribéhu doby neustile méni. Dlouhodobym sle-
dovanim monoténniho obrazu ¢i situace roste tnava a dochazi k poklesu
pozornosti probanda a mozného vzniku mikrospanku. Zvy8ujici se inava ma
za nasledek zpomaleni reakce a to jak na zvukovy, tak na opticky vjem. Prav-
dépodobnost spravné reakce na vznikly podnét klesa. Aby bylo moZzné urcit
subjektivni hranici poklesu pozornosti probanda, je tfeba méfit jeho reakéni
dobu na vznikly podnét. Reakéni dobou zde budu rozumét Casovy inter-
val mezi poc¢atkem plisobeni podnétu a ukonéenim odpovidajiciho reakéniho
procesu.

Na zékladé métfeni délky reakéni doby je uréen pokles pozornosti a vznik
mikrospanku. Aby mél proband podminky podobné skutetnému provozu,
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je na televizni obrazovku promitin videozdznam natoceny pfimo v terénu.
Jednéd se o snahu navodit situaci podobnou dlouhodobé obsluze umélého
systému. Zaroven je operator nucen reagovat na optické nebo zvukové vjemy.

o
¥ ; Joystick

MEtani osoba

casovac

Obrazek 1.3: Schéma méfeni EEG a reakéniho ¢asu. Obrazek pievzat z [6].

Podle reak¢éni doby a daného stavu ve kterém se proband nachézi lze
zpracovavany EEG zaznam rozdélit do t¥# zédkladnich skupin 2.

e Vigilita (bdéni) - reak¢ni ¢as se pohybuje v intervalu od 180 ms do 400
ms.

e Relaxace (uvolnéni) - reakéni ¢as se pohybuje v intervalu od 400 ms az
800 ms.

e Somnolence (mikrospének) - reakéni ¢as se pohybuje v intervalu od 800
ms do 1200 ms, kde pTestava operator reagovat a piechazi do plynulého
spanku.

Pro praktickou analyzu EEG aktivity jsem pouzil zdznamy dvou stroj-
vedoucich a ¢tyf studentii ve dvou fazich. V prvni fazi se jednalo o bézné
méfeni EEG, v druhé fazi byli méfeni probandi unaveni a nevyspali. Vékova
hranice probandi se pohybovala mezi 21 a 65 lety. Jako reakci na podnét
bylo ve v8ech pifipadech pouZzito zvukového vjemu (reakce na zvukovy podnét
je oproti optickému rychlejsi).

Aby bylo moZno porovnat schopnosti detekce mikrospanku jednotlivych
metod, byly pro analyzu vybrany segmenty zaznamt, pii kterych se proband
nachézel v nésledujicich tfech stavech.

e relaxujici ¢loveék s otevienyma ocima

e relaxujici ¢lovék se zavienyma ocima (vigilita)

2Je tfeba poznamenat, 7e takovéto rozdéleni do tiech skupin je subjektivni zaleZitosti,
nebot reak¢ni doba je u kazdého jedince pondkud jina. V laboratornich podminkéch se p¥i
oekdvaném podnétu reakéni Casy neunaveného probanda pohybuji okolo 250 ms.
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e usinajici ¢lovék se zavienyma oima (somnolence)

Rozdéleni zéznamii do uvedenych kategotrii bylo provedeno na zakladé
méfeni reakéntho ¢asu, konzultace a odborné pomoci Prof. MUDr. Josefa
Fabera, DrSc. U kazdého probanda byly vybrany tfi tseky zéznamu pro
kazdy z uvedenych stavii. Zhodnocenim vysledku se zabyva kap. 6. Aplikaci
jednotlivych metod na dand data je mozno vidét v pfiloze na konci této
prace.



Kapitola 2

ZAakladni zpracovani signalu

Prvni ¢ast této kapitoly obsahuje zékladni definice a pojmy pouzité v této
praci. Druhé ¢ast kapitoly se zabyva zdkladnim pfedzpracovanim EEG sig-
nélu - filtraci vysgich pasem dolni propusti.

2.1 Zakladni definice a pojmy

Pro zakladni popis ndhodnych signéli, kam fadime i EEG signdly, se pou-
zivaji soubory vhodnych charakteristik (jedné se zejména o tzv. statistickou
analyzu). V praxi je vzdy k dispozici pouze signal kone¢né délky (kone¢ny po-
Cet vzorki). Tim je ovlivnéna i pFesnost vypocitanych charakteristik; jedna
se tedy o jejich odhady. Prfesnost odhadu je mozno urcit relativni chybou,
nebo intervaly spolehlivosti. Pojmy a definice vychazeji z [11] a [12].

Zakladni pojmy

Signaly uvazované v této praci jsou diskrétni a budu je znacit jako z(nT'), p¥i-
padné zkracené jako z(n), kden =1,2,..., N a N je pocet vzorku. Vzorko-
vani signalu je dano vzorkovaci frekvenci f,, kterd je prevracenou hodnotou
vzorkovaci periody T'. Nyquistova frekvence je definovana jako fry = 0.5- fy.

Odhad stifedni hodnoty

R il
H _]\}H)Icl)oﬁ E k1] (2.1)
k=0
Odhad rozptylu
1N
~2 . 2
= lim — E — 2.2
d NféoNk:O(x’“[”] 2 (22)

17
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Centrovany signal

Pokud od kazdého vzorku signélu odecteme stfedni hodnotu signalu, ziskdme
centrovany signal, tedy

zo(i) =2(i) —f, kdei=1...N (2.3)

Kvalita odhadu

Hledame takovy odhad 6 nahodné charakteristiky 6, ktery by byl nevychy-
leny a asymptoticky nestranny.
Odhad je nevychijleny, pokud plati

E[f] =0 (2.4)

Odhad 6 je asymptoticky nestranny, pokud s rostoucim poctem zpraco-
vavanych vzorkti M konverguje vychyleni odhadu k nule

~

lim b[A] =60 — E[f] =0 (2.5)

M — o0

Odhad je konzistentni, pokud s rostoucim poctem zpracovavanych vzorku
(M) konverguje k odhadovanému parametru 6

lim E[6—60)% =0 (2.6)

M—x0

Intervaly spolehlivosti

Kvalitu odhadu je mozno popsat intervaly spolehlivosti. Do intervalu spoleh-
livosti se odhadovany parametr 6 "vejde" (bude obsaZen v tomto intervalu) s
pfedem zvolenou pravdépodobnosti 1 —a. Interval spolehlivosti se konstruuje
pomoci

Pr{l—6,<0<0+0)}=1—a, kded;,d>0 (2.7)
Intervaly spolehlivosti budu pouzity ve tieti kapitole pro urceni kvality
spektralnich odhadii.
Autokovarianéni funkce

Autokovarian¢ni funkce vyjadiuje miru zavislosti mezi hodnotami signalu
vzdalenych o dany Casovy interval 7. Autokovarian¢ni funkce urcenéd pro
okamziky ¢ a ¢t + 7 je definovdna momentem druhého fadu nésledovné

Ry(7) = Elz(t) - z(t + 7)], kde z. je centrovany signal (2.8)

Odhad kovarian¢ni funkce signélu z. je nésledujici (m je voleno tak, aby
spliiovalo podminku m < 0.1N).
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1 N-—r

N =1

Ryo(7) = z.(iT) -z (iT+71), 7=r-T,r=1...m (2.9)

Tento odhad nespliuje podminku (2.4) a je tedy vychylenym odhadem.
Konzistentni odhad ziskdme nahrazenim vyrazu 1/N v rovnici (2.9) vyrazem
1/(N —r), pficemZ musi byt splnéna podminka r < N.

Autokorelaéni funkce

Autokorela¢ni funkce je ekvivalentem autokovariacni funkce pouze s tim roz-
dilem, Ze se vypocet provadi s necentrovanym signilem z(n).
Wiener-Chinc¢inovy vztahy

Vzajemnou zéavislost korelacni funkce a spektra signdlu popisuji Wiener-

Chin¢inovy vztahy

Goa(f) = / " Rea(n)e 7 dr, 00 < f < o0 (2.10)
wa(T) = /oo Gmm(f)€j27rf7df, —00 < T< (2.11)

Stacionarita

Stacionarni je takovy signal, u kterého se posunem po ¢asové ose nezméni

vy oo

jeho charakteristiky. RozliSujeme stacionaritu v wZsim a v sirsim smyslu.

Definice 1 Ndhodny proces se nazyvd staciondrni v §ir§im smyslu, prdvé
tehdy, kdyz je jeho stFedni hodnota casové invariantni pu(t) = p a autokore-
lacni funkce je zdvisld pouze na casovém rozdilu T = t; —t;, tj. R(t;,t;) =
R(t; —t;) = R(7) [11].

V praxi vét§inou staci ovérit stacionaritu v Sir§im smyslu, nebot splnéni
této podminky dava dobry predpoklad pro stacionaritu v uzsim smyslu.

Vzorkovaci véta

Zpracovavany signal je tFeba vzorkovat frekvenci f,,, ktera je alespon dvakrat
vEtsi nez je Sifka pasma B signélu z(t). Pro vzorkovaci krok plati T'=1/f, <
1/2B.
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2.2 Filtrace vyssich pasem dolni propusti

Frekven¢ni rozsah elektroencefalografické aktivity mozku se pohybuje v ob-
lasti od 0,5 do 35 Hz. V oblasti mezi 15 az 35 Hz se velice ¢asto projevuje
svalova aktivita, kterd je v mnoha piipadech neodliSitelnd od beta aktivity
mozku. Z téchto divoda je tfeba filtrovat vstupni signal vhodné zvolenou do-
Ini propusti jejiz kriticka frekvence je v rozmezi 15 az 35 Hz. Navrh dolnopro-
pustnich filtri vychézi z pozadovaného pribéhu frekvencnich charakteristik,
zejména sledujeme chovani filtri v oblastech propustného pdsma, piechod-
ného pdsma a potlaceného pdsma. Cilem navrhu je minimalizovat §ifku pie-
chodného pésma a prekmity v propustném pasmu a v potlaceném pasmu.
Pro navrh dolni propusti jsem pouzil zédkladni bézné pouzivané typy IIR (z
angl. infinite impulse response) filtri. Jedné se o Butterworthiv, Cebyéevﬁv
a elipticky filtr. U téchto filtrii bylo tfeba zajistit jejich stabilitu, tedy zajistit,
aby vSechny poly z obrazu pienosové funkce filtru lezely uvnit¥ jednotkové
kruznice. Tato volba zarucuje kone¢nou odezvu filtru na vstupni signal. Z
impulzni charakteristiky je mozno sledovat rychlost ustaleni a velikost pte-
kmitu na Diractv impulz. Dané filtry jsem navrhl a odsimuloval v prostiedi
Matlab s pouzitim Signal Processing Toolboxu. Pfesny popis vypoctu téchto
filtri 1ze nalézt napiiklad v [12].

Ptenosové funkce uvazovanych filtri budu déle vyjadfovat v tzv. Z-
transformaci. Frekvenén{ rovina z = u + jw (kde j = v/—1) je svazana s
fyzikalni (Laplaceovou) frekven¢ni rovinou p = 0 + jw transformacénim vzta-
hem z = €75 . €795 kde T, je vzorkovaci perioda.
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2.2.1 Butterworthuv filtr

Amplitudova charakteristika tohoto filtru je maximélné ploché; jeji pribéh
je monotonni a pokles v prechodovém péasmu je N x20dB/dek, kde N je fad
filtru.
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Obrézek 2.1: Butterworthiiv filtr 5. fadu. Nahote amplitudova a fizova cha-
rakteristika (modre-amplituda, zelené-faze), vprostied impulzni odezva, dole roz-
misténi nul a pola (o-nula, x-pol)
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2.2.2 Cebysevav filtr

Cebysevy filtry obsahuji zvinéni amplitudové frekveneni charakteristiky. U
filtru I. typu je toto zvlnéni v oblasti propustného pasma, u filtru IL. typu
(téz tzv. inverzni Cebysevitv filtr typu DP) je zvlnéni v potlaceném péasmu.
Pokles amplitudy v pfechodném pésmu je vétsi nez u Butterworthova filtru.
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Obrazek 2.2: Cebyseviv filtr I. typu 5. Fadu. Nahote amplitudové a fazova cha-
rakteristika (modie-amplituda, zelené-faze), vprostied impulzni odezva, dole roz-
misténi nul a pola (o-nula, x-pol).
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Obréazek 2.3: CebySeviv filtr II. typu 5. ¥adu. Nahoie amplitudova a fa-
zova charakteristika (modFe-amplituda, zelené-faze), vprostifed impulzni odezva,
dole rozmisténi nul a pola (o-nula, x-pol).
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2.2.3 Elipticky filtr

Elipticky filtr vykazuje zvIinéni jak v propustném pésmu, tak v potlateném
pasmu. Jedna se o filtr s nejstrméjsim poklesem amplitudy v pfechodovém
pasmu.

o I ]
=R - -s0
- oo
-
.
—a0 - . | -150
= .,
g B . {200
E — B - '-=7-» “ > -
] 7 ™, - .
& L " “ 250
B0 | a00
- ] - -=s0
—100 - -
- | —aoo
—120 : —as0
(] 0 20 50 50

B0
Frekwence (Hz)
T

Impulznf odezva

Cas (vzorku)

1f ‘ 1
X
o
X
o}

0.5+ b
@
1%
o
=

e o o X -
k=)
&
E

-0.5 b

Q
X
@]
X
_1 | - -
| | | | | | | | | | |
-2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5

Reéln4a osa

Obrazek 2.4: Elipticky filtr 5. fadu. Nahoie amplitudova a fazova charakteris-
tika (modfe-amplituda, zelens-faze), vprostied impulzni odezva, dole rozmisténi nul
a poli(o-nula, x-pol).
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2.2.4 Porovnéani navrZzenych filtra

Jak je mozno vidét z rozmisténi pold, jsou vSechny navrzené filtry stabilni.
Umisténi péli urcuje rychlost ustéleni a velikost pfekmitu p¥i vybuzeni fil-
tru vstupnim signélem. Pokud vybudim filtr Dirakovym impulzem, ziskdm
impulzni charakteristiku a mohu porovnat chovani jednotlivych filtri. Nej-
rychlejsi ustaleni a nejmensi prekmity vykazuje Butterworthuv filtr, ktery se
ustali jiz po 15 vzorcich. Nejhorsi impulzni odezvu mé elipticky filtr, ktery
neni ustalen ani po 30 vzorcich. Pokud porovnam §ifku prechodného pasma,
mé elipticky filtr nejlepsi charakteristiku, nebot vykazuje nejvétsi pokles am-
plitudy na dekadu, nasleduje éebyéevﬁv filtr typ II a I a nakonec Butterwor-
thuv filtr, jehoz pokles je pouze 50 dB na dekddu. Vsechny filtry vykazuji
nelinearni fazovou charakteristiku, Butterworthiuv filtr a éebyéevﬁv filtr L.
typu maji tuto charakteristiku monoténi, bez zlomi, oproti eliptickému fil-
tru a Cebyéevovu filtru II. typu, jejichz charakteristika je silné nelinedrni se
zlomy zptusobenymi zvlnénim v potlaceném pasmu. U eliptického filtru je
prvni zlom az u frekvence 45 Hz, u Cebysevova filtru IL. typu uz na frekvenci
35 Hz. Pokud bych navrhoval analogovy filtr, rozhodl bych se pro elipticky,
nebot mé nejvétsi pokles v prechodném pasmu a jeho realizace je mozna s
pouzitim nizsiho fadu nez u ostatnich filtri. Pfi digitalni filtraci je nejvyhod-
nési pouzit Butterworthuv filtr, jehoz fazova i impulzni charakteristika méa z
tudy, jenz je mozno obejit volbou vyssiho Fadu filtru. V8echny zpracovavané
EEG signaly v této praci jsou filtrovany Butterworthovym filtrem 10. fadu
o kritické frekvenci 35 nebo 15 Hz v zavislosti na konkrétni aplikaci. Piiklad
filtrace EEG signélu Butterworthovym filtrem je na obrazku 2.5.

Obrézek 2.5: Filtrace EEG signalu Butterworthovym filtrem 10. fadu.
Nahote nefiltrovany signal, vprostied signél filtrovany na 35Hz, dole signal filtro-
vany na 15 Hz. Jak je vidét, plivodni signal obsahuje silné ruseni svalovou aktivitou,
kdezto u signalu odfiltrovaného na 35 Hz lze pozorovat jak beta tak alfa aktivitu.
U signéalu filtrovaného na 15 Hz je velmi vyrazné alfa aktivita. Délka zobrazeného
signélu je 2.5s.
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Spektralni analyza

Spektralni analyza provadi transformaci signélu z ¢asové oblasti do frekvenéni.
Tim ziskdvame tzv. spektrum signilu. Pro ndhodné signaly, kam je mozné
zaradit i EEG signal, neni tato transformace jednoznacné, nebot se ztraci
informace o fazi signalu. Jelikoz se jedna o statistickou charakteristiku, lze
mluvit o spektrdlnim odhadu. Tento odhad neni nikdy zcela pfesny a je
silné ovlivnén nejen charakterem signélu, ale i pouzitou metodou. Uzivané
metody lze rozdélit do dvou kategorii: klasické metody zaloZzené na pouziti
Fourierovy transformace a parametrické metody zaloZzené na popisu signalu
souborem parametri. Obéma druhy metod se budu podrobné zabyvat v této
a v pristi kapitole a provedu jejich zhodnoceni s ohledem na analyzu EEG
signdlu a jejich mozné pouziti pro predikci mikrospanku.

3.1 Klasické metody

Pti spektralni analyze EEG signélu se snazim zpracovivat pouze spontinni
aktivitu mozku. Pokud signél obsahuje artefakty nebo evokované potenciély
(reakce na urcity podnét), je odhadnuté spektrum nepiesné a miize zpisobit
Spatnou klasifikaci. Je tedy tfeba zajistit, aby zpracovavany signél byl stacio-
néarni, coz je nutna podminka pro urceni frekvenéniho odhadu. Jako celek je
EEG signal nestacionarni, jak ukazala studie zabyvajici se statistickymi testy
EEG segmentii riznych délek. Ve studii bylo zjisténo, ze ze viech EEG dat
méfenych v klidovém stavu (sponténni aktivita) pouze 50 % segmenti délek
2.5 az 5 sekund spiiovalo podminku stacionarity (viz. definice 1). Pokud se s
touto hodnotou spokojim a budu vychazet z toho, Ze analyzovany segment
je dlouhy 3 sekundy (v tomto p¥ipadé bude vice jak 50 % zpracovavanych
segmentii stacionarni), ziskam frekvencni rozliSeni maximalné 1/3 Hz. Jak
ukazi pozdéji, tato hodnota se v praxi jesté vyrazné snizi, nebot bude tieba
rozdélit zpracovavany segment na vice ¢asti.

Klasické metody vypoctu spektralntho odhadu jsou zalozeny na pouziti
diskrétni Fourierovi transformace (DFT). V praxi se pouzivaji dva zakladni

26



KAPITOLA 3. SPEKTRALNI ANALYZA 27

principy vypoc¢tu, u kterych existuje mnoho modifikaci. Prvni a historicky
starsi metoda je zaloZena na vypoctu autokorela¢ni funkce a nésledné apli-
kaci DFT. Jedné se o autokorelacni metodu. Druhym typem metody je primd
metoda, kteréa se prosadila po objevu rychlé Fourierovy transformace (FFT).
Tato metoda aplikuje FFT piimo na data a nésledné vypocita kvadrat mo-
dulu, ptipadné providi vhodné primérovani odhadu. Z pifimych metod se
nejcastéji pouziva metoda modifikovangch periodogrami a Welchova metoda.
Welchova metoda poskytuje nejlépe vyhlazeny odhad (viz [11]), budu ji tedy
pouzivat. Zpracovavany signdl je dile uvadén jako z,, ¢as jeho trvani jako
To = N - T, spektralni odhad jako C:’m(fk) a vyhlazeny odhad jako Gz (f1).
Teoretické uvahy a vzorce je mozno nalézt v [11] a [12].

Prvnim krokem pfi spektralni analyze je vycentrovat zpracovavany signél
z(n) podle 2.3 na z.(n).

3.2 Aplikace okna

Jelikoz je DF'T definovana pro periodické signdly, je tieba volit pocet vzorku
N jako celistvy nasobek periody signdlu. Tuto podminku EEG signél v zasadé
nespliuje. Dochézi k tzv. rozmazdni spektra (ang. leakage), tedy k prosaknuti
energie ve spektru do sousednich frekven¢nich ¢ar. Pro potladeni rozmazani
spektra je tedy tfeba pouzit okno, jehoz Casovy priubéh se na obou koncich
blizi nule. Zpracovavany signal z.(n) je proto tfeba upravit vynasobenim
tasovym oknem w(n).

Zyw(n) =z(n) - w(n) (3.1)

Casovych oken lze najit celou fadu, napf. trojuhelnikové (Bartletovo), Han-
novo, Hammingovo ¢i Blacmanovo. Jejich ¢asovy prubéh je na obrazku 3.1.

1

500
Poeet vzorkl

Obrazek 3.1: Prab&hy zakladnich oken v &asové oblasti (pro N=1000).

I presto, Ze tato okna maji velmi podobny ¢asovy pribéh, jejich vlastnosti
se lisi. Proto se pii frekvenéni analyze hledé, které okno je nejvhodné&jsi pro
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konkrétni aplikaci. NejCastéji pouzivané okno pii zpracovani EEG je Hannovo
okno, které budu pouzivat. Je definoviano nasledovné

w(n) = % (I —cos(2rn/N)), 0<n<N (3.2)

Ukézka aplikace tohoto okna na EEG signél je na obrazku 3.2.

Obrazek 3.2: Aplikace Hannova okna na EEG signal s dominantni alfa aktivi-
tou. Nahofe puvodni signal, dole signal upraveny oknem (délka zobrazeného signalu
je 3.5 s).

Vynasobenim signalu oknem se zménila jeho amplituda a tedy i délky
odhadnutych spektréilnich ¢ar. Tento problém lze odstranit snadnou korekci
piimo ve frekven¢ni oblasti (viz 7 bod 7).

3.3 Odhad spektra

Vykonovou spektralni hustotu EEG signédlu je mozno definovat jako

2

1
Gualf) =2- 5 | X(D)] (3.3)
kde X (f) je diskrétni Fourierova transformace
N—1 Y
X(f)=> an)-e ¥, f=0,1,...,N—1 (3.4)
n=0

Takto ziskany spektralni odhad méa maximalni frekvenéni rozliSeni ale
minimalni statistickou stabilitu. Pro jeji zvyseni je tfeba nalezeny odhad
vyhladit. Rozdil mezi vyhlazenym a nevyhlazenym odhadem ukazuje obra-
zek 3.3.
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Obrazek 3.3: Spektralni odhad EEG signalu. Vlevo nevyhlazeny, vpravo vy-
hlazeny.

3.4 Vyhlazeni odhadu

Pro vyhlazeni odhadu je tfeba rozdélit signal z(n) na M segmentti x;(n),
kde i =1,...,M o délce L = N/M. Na kazdy z téchto segmentt je apliko-
vano okno a nésledné spocitan spektralni odhad. Vysledny odhad vznikne
zprimérovianim odhadi vSech segmentii. Primérovanim klesa frekvenéni roz-
ligeni, ale stoupé statisticka stabilita odhadu. Nasledujici dva vzorce popisuji
velikost vychylent b[G .. (f)] a rozptylu 02[Gye(f)] vyhlazeného odhadu

2
MG )] % ot - Gl f) (35
2
(Gl )] ~ F2), (36)

kde B, = 1/Ty; je ekvivalentni §itka pasma odpovidajici délce segmentu.

Z téchto rovnic vyplyva, ze vychyleni je pouze funkci frekvenéniho rozli-
Seni B, zatimco rozptyl je funkci sou¢inu B, -Tp;. S rostouci délkou segmentu
To; klesa chyba vychyleni, ale roste rozptyl odhadu. Vychyleni mé za nasle-
dek rozmazani spektra, kdezto rozptyl uréuje statistickou stabilitu odhadu,
tedy chybu odhadu spektralni ¢ary. Pokud je odhad nevyhlazeny, je
kazda frekvenc¢ni ¢ara odhadnuta s chybou 100%!. Pii volbé poctu
a délky segmenti je tFeba hledat kompromis mezi frekvenénim rozliSenim a
stabilitou odhadu.

3.5 Prakticka aplikace

Pro zachovani podminky stacionarity (s pfihlédnutim ke studii o staciona-
rité EEG signalu [10]) uvazuji délku zpracovavaného signalu 3s (vzorkovaci
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frekvence f,, = 128 Hz, N = 384). Pokud signal rozdélim na 5 segmenti
po 1 sekundé, které se prekryvaji po 0.5 sekundé, bude dosazené frekvenéni
rozliseni rovno 1 Hz a chyba rozptylu bude piiblizné 40%. Tato volba se zd4
byt rozumnd, nebot dosazené frekvenc¢ni rozliSeni je dostacujici a ndhodna
chyba odhadu relativné nizka. V této praci budu vSechny spektralni odhady
pocitané Welchovou metodou zpracovavat timto zptsobem. Kvalitu takto
vytvoreného odhadu je mozno ovéfit pomoci intervalu spolehlivosti sestro-
jeného podle 2.7. Na obrazku 3.4 je vidét spektrilni odhad EEG signdlu a
interval spolehlivosti na hladiné o = 5%.

0.4

035 -

0.3 -

—0.251 ! =

02~ fi -
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0.5} | ; -
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Obrazek 3.4: Vyhlazeny spektralni odhad EEG signalu véetné 95% inter-
valu spolehlivosti. Nahote signal odfiltrovany Butterworthovym filtrem na 35 Hz
(délka zobrazeného signélu je 3 s), dole spektralni odhad (Cervené Cary urcuji ve
které oblasti bude lezet skute¢né spektrum signalu s pravdépodobnosti 95%)

3.6 Shrnuti vypoctu spektralniho odhadu

Princip vypoctu spektralntho odhadu pomoci Welchovy metody popsany v
této kapitole lze shrnout do nésledujicich 7 krokii.

1. Vstupni signal z(n) upravim podle 2.3 na centrovany signal z.(n).
2. Centrovany signél z.(n) rozdélim na M segmentii z.;(n) o délce L.

3. Na kazdy segment z.;(n) aplikuji vhodné okno wp(n) (v nasem piipadé
Hannovo okno).
Zei(n) = Tei(n) - wh(n) (3.7)
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4. Pro kazdy segment z.;(n) vypoc¢itam spektrum pomoci FFT.
Xei fk =T Z xcz LeTIEmk (3-8)

5. Pro kazdy segment z.;(n) vypoCitam odhad spektralni hustoty Gai-

xm(fk) =2 Q ‘ !

L T cz(fk)‘ (3.9)

6. Pro vyhlazeny odhad G, zpriméruji vypoctené Glaai viech segmenti.

M—

Z Tl fk (3-10)

1=0

7. Upravou signalu ¢asovym oknem se snizila hodnota vzorki a odhad by
byl vychyleny. Je tfeba nasobit hodnoty vypocteného odhadu hodnotou
1/ > wi(n), kde wy(n) je pouzité okno.



Kapitola 4

Parametrické metody

Utelem parametrickych metod je najit vhodny model, ktery podle uréité
podminky aproximuje charakter zpracovavaného signalu. Tyto metody maji
mnoho vyhod, miuZzeme jimi snadno ziskat spektralni odhad signalu, odfil-
trovat Sum (Wienerova filtrace), ¢ dokonce predikovat budouci vyvoj sig-
nélu. Nejduilezitéjsi vlastnosti oviem zustava fakt, Ze pomoci nékolika malo
parametri je mozno popsat cely signal. Navrh vhodného klasifikdtoru (¢i
prediktoru) stavu probanda zalozeny na téchto metodach je pak pomérné
snadnou zalezitosti (coZ jeSté samo o sobé neznamend, Ze jsou tyto metody
pro klasifikaci EEG nejvhodnéjsi). V této kapitole vychazim pfevazneé z [11] a
z [13], kde je po teoretické strance dana problematika rozpracovana do vétsi
hloubky. Pro vypocet parametrickych modeli a estimaci fddu modeli jsem
pouzil TSA (Time Series Analysis) Toolbox 2.40 (je pfilozen na CD disku)
a Signal Processing toolbox pro Matlab.

4.1 TUvod do problematiky

Na parametrické metody lze pohlizet jako na jisty zptisob filtrace signélu.
Smyslem téchto metod je najit prenosovou funkci filtru tak, aby co nejlépe
popisovala dany signédl. Tato myslenka vychézi z pifedpokladu, ze analyzo-
vany signal vznikl priichodem bilého Sumu pres linedrni ¢asové invariantni
filtr. Pro lep8i predstavu je mozno vnimat vypocet parametri modelu jako
"vybéleni" zpracovavaného signalu, kde se informace o signédlu "zachyti" do
pocitanych parametri. Tento proces ilustruje obrazek 4.1.

32
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Obrazek 4.1: Vybéleni signalu pomoci parametrickych metod. Vlevo na-
hote puvodni signal, vpravo nahoie vybéleny signal, vlevo dole frekvenéni spekt-
rum puvodniho signalu, vpravo dole frekven¢ni spektrum vybéleného signéalu (pro
nazornost zobrazeno v 10 nasobku spektra ptivodniho signalu).

4.2

Druhy modela

Podle typu hledaného ¢islicového filtru je mozno rozliSovat t¥i typy modeli

ARMA

MA

AR

modely (z ang. autoregressive moving average model) jsou popsané pie-
nosovou funkei H(z) = ggz;, kde H(z) je IIR filtr. ARMA modely
poskytuji nejpfesnéjii odhad signdlu pii nejnizsim faddu modelu. Nale-
zeni jejich parametri je oviem zna¢né slozité (vede na FeSeni nelinearni
optimaliza¢ni ulohy).

modely (z ang. moving average model) vychézeji z prenosové funkce
H(z) = B(z), kde H(z) je FIR filtr. Vyhodou tohoto modelu je za-
rucend stabilita filtru (mé& M-nasobny pol v poc¢atku z-roviny), oviem
nalezeni parametri opét vede na nelinearni tlohu.

modely (z ang. autoregressive model) maji pienos H(z) = A(lz), kde
H(z) je IIR filtr. Urceni parametri tohoto modelu vede na linearni
tlohu, ovSem stabilita feSeni neni vzdy zarucena.

ARMA modely nalezly girsi uplatnéni v teorii fizeni, kde se pouzivaji pro
vytvofeni modeli systémi. Jejich zna¢nou vyhodou je dobra odolnost proti
Sumu. Pro zpracovani signalu se nejcastéji pouzivaji autoregresni modely,
nebot jejich vypocet je snazsi nez u ARMA a MA modeld a jsou schopny
dostatecné piesné vystihnout charakter signalu a urcit jeho spektrum. Pfi
zpracovani EEG signdlu vychdzim z ndvrhu AR modelt. Navrh AR modelu
a vypocet jeho parametri popisuje nasledujici ¢ast.
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4.3 Autoregresni estimator

Zpracovavany signal znacim jako x(n), ¢as jeho trvani jako Ty = N - T', kde
N je pocet vzorkt. Pomoci AR modelu aproximuji zpracovévany signal z(n)
signalem z(n). Rozdil aproximace (n) od skute¢ného signalu z(n) vyjad-
fuje chyba estimace e(n). Zpusob ziskani parametric AR modelu vychazi z
minimalizace chyby estimace, pfesnéji z minimalizace stfedni kvadratické od-
chylky J. ZjednoduSeny nacrt vypoctu je nésledujici (vychézim z [11], kde
je mozno najit podrobnéjsi postup).

Chyba estimace e(n) signalu z(n)

e(n) = z(n) — z(n) (4.1)

Podle piivodniho pfedpokladu uvazuji, ze zpracovavany signal 2(n) vznikl
prichodem bilého Sumu pies lineadrni ¢asové invariantni filtr, jehoz impulzni
odezva je g(n). Na vstupu tohoto filtru je signal u(n). Pro chybu predikce
pak mohu psat

M

e(n):x(n)—Zg(i)-u(n—i), n=12,....M (4.2)
i=0

kde M je tad filtru.

Cilem néavrhu AR modelu je minimalizovat rozdil mezi skuteénym a od-
hadnutym signdlem tak, aby rozdil vykont obou signali byl minimalni. Proto
neminimalizuji pfimo chybu predikce, ale stfedni kvadratickou odchylku J,
ktera je déna jejim kvadratem. Stfedni kvadratickou odchylku J je mozno
definovat podle (4.3). Platnost této rovnice vyzaduje stacionaritu signélu
(viz. pFedchozi kapitola)

J = E[(n)] = E[(¢(n) - #(n))’] (4.3)

Pokud ptihlédnu k rovnici (4.2), je kvadratickd odchylka funkci M + 1
parametru g(7). Pro nalezeni jejiho minima musim vypocitat gradient stfedni
kvadratické odchylky

_ 0E[e*(n)]
V7= dg(k)

Anulovinim gradientu naleznu minimum a ziskdm normdini rovnice

= Ele(n) -u(n—k)], k=12,...,.M (4.4)

M
B|(z(n) + Y gi) -u(n —i)) -u(n - k)| =0 (4.5)
=0
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Vyraz na levé strané piedstavuje soucin ¢tvercové matice fadu M a hle-
dany vektor koeficientt filtru. Prvky matice jsou autokorela¢ni koeficienty
signélu z(n).

Pokud se pro vypocet koeficienti pouzije rovnice (4.5) v tomto tvaru,
jedna se o autokorelacni metodu. Pokud rovnici (4.5) déle upravim odebranim
nékterych ¢leni ze sumy, jednd se o kovariancni metodu. Zpracovivam li
signél s dostate¢nym poctem vzorki (N = 100), jsou vysledky autokorelaéni
a kovarian¢ni metody srovnatelné (viz [11] str. 251). JelikoZ je autokorela¢ni
metoda vypocetneé rychlejsi a délka zpracoviavaného signalu je min. 1 sekunda
(N = 128), budu pouzivat autokorela¢ni metodu.

4.3.1 Wiener-Hopfova rovnice

St¥edni hodnotu v rovnici (4.3) je tfeba aproximovat odhadem této hodnoty
uréovanym v ¢ase. Pokud je pro odhad pouzita autokorela¢ni metoda, nazyva
se normalni rovnice (4.5) Wiener-Hopfova a je mozno ji rozepsat nasledovné

Ry (0) Ry(1) ... Ry(M) g(0) R (0)
R) R0) A P
Ry(M) RyM—1) ... Ry | Lo Ryu(M)

kde R, (k) a Rgyu(k) jsou odhady korela¢nich koeficientii.

Pokud fe$im tuto rovnici pro neznamé g, ziskam pienosovou funkci AR
modelu. Algorytmi feSeni normalni rovnice existuje cela fada po¢inaje Gau-
sovou eliminaci az po itera¢ni metody, které je mozno pouzit pro realtimové
zpracovani signalu, nebot s kazdym dodanym vzorkem se pouze piizplsobi
parametry modelu.

Pro zpracovani signalu budu pouzivat dvé metody: Yule-Walkerovu a
Burgovu. Vypocet koeficienti AR modelu je u obou metod zaloZen na jiném
principu, d4 se tedy usuzovat na odlisnost vysledkii. Yule-Walkerova metoda
patii do mnoziny autokorelacnich metod, protoze je zalozena na vypoctu
korela¢nich koeficienti Ry (k),Rzy (k) a nasledném feSeni rovnice (4.6). Bur-
gova metoda je zaloZena na kombinaci filtrace a vypoc¢tu signalu, nevyzaduje
piimé sestaveni norméalni rovnice. Vyhodou této metody je zarucena stabi-
lita FeSeni. Pro signaly obsahujici smés harmonickych signali mize byt jeji
odhad nepfesny v diisledku citlivosti na zmény faze signalu. Rozliseni obou
metod je srovnatelné.
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4.4 RAd modelu

P#i vypoctu AR modelu je tfeba urcit jeho Fad. Rad modelu M je pfimo
zévisly na statistickych vlastnostech zpracoviavaného signalu. Experimenty
ukazuji (viz [11] str. 257), Ze optimalni hodnotu M pro nédhodné stacionérni
signaly je tfeba volit mezi 0.05N a 0.2N. Zpracovavam-li tedy 1 sekundovy
usek signadlu, bude M v rozmez{ mezi 6 a 25. Pokud uré¢im f4d modelu piilis
nizky, bude popis signilu nepfesny, naopak s vyssim fadem vroste rozptyl
odhadu i vypocetni naro¢nost!'. Je tedy t¥eba najit vhodny kompromis. V
praxi se pro odhad fadu modelu pouzivaji tii zékladni typy kritérii Akainovo
FPE, Akainovo AIC a Parzenovo CAT kritérium. V8echna uvedend kritéria
vychéazeji z vykonu chyby predikce P(M).

Obrazek 4.2: Signal pouZity pro ukidzku vypoétu fadu modelu pomoci
FPE, AIC a CAT kritéria. Délka zobrazeného signélu je 3s.

Pro ukizku vypoctu fadu modelu jednotlivymi kritérii jsem pouzil signél
z obrazku 4.2. Prubéh vypoctu fadu modelu jednotlivymi kritérii ilustruji
obrazky 4.3 4.4 a 4.5.

Akainovo FPE kritérium

N+M+1
Akainovo AIC kritérium
M = m(P(M)) + 22 (4.8)
N
Parzenovo CAT kritérium
1 XN N-m N-—-M
M=% mzzjl N-P(m) N-P(M) (4.9)

Velmi dilezitym aspektem p¥i pouziti autoregresnich modeld pro vypocet spektralni
hustoty je spravna volba fddu modeld. Pro nizky fad mé& odhad nedostatedné rozliseni,
vysoky Fad ma za néasledek nepravé detaily ve spektru a nestabilni odhad.
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Chyka prr-_d.i.hgu ;

[ . = T,
FEad modslu

Obrézek 4.3: Akainovo FPE kritérium.

Chyba predikss

- ] '|II. ¥
RAad madsla

Obrézek 4.4: Akainovo AIC kritérium.

Thybs predikes

-

Had maoedelu

Obrézek 4.5: Parzenovo CAT kritérium.

37
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4.4.1 Klasifikace fAdem modelu

P#i zpracovavani EEG signalu jsem provedl pokus s estimaci fadu modelu
pro vybrané tseky dat 6 probandi (detaily viz. Kapitola 1, sekce Mé&Feni).
Celkem se jednalo o 54 tiseki. Cilem bylo zjistit, jestli existuje korelace mezi
odhadnutym fddem modelu a stavem probanda. Pokud by se ukizalo, Ze se
odhadnuty rad modelu vyrazné lisi pro vybrané situace, mohl by tento fakt
slouzit jako hruby estimétor stavu. D4 se pfedpokladat, Ze pfi otevienych
o¢ich bude fad modelu jiny nez pii oc¢ich zavienych, nebot komplexnost
obou signdli se na prvni pohled znac¢né lisi. Jednotlivé testované stavy jsou
nésledujici.

e OA (oculi aperti) - relaxujici ¢lovék s otevienyma ocima
e OC (oculi clausi) - relaxujici ¢lovék se zavienyma o¢ima (vigilita)

e SO (somnolentio) - usinajici ¢lovék se zavienyma o¢ima (somnolence)

prob./zaz. | OA | OC | SO || prob./zaz. | OA | OC | SO
1/1 10 11 | 15 1/1 12 ) 12
1/2 15 11 15 1/2 11 9 12
1/3 16 8 12 1/3 9 14 7
2/1 17 | 16 | 16 2/1 11 12 | 11
2/2 10 11 11 2/2 11 14 | 12
2/3 31 15 | 16 2/3 25 11 | 11
3/1 15 | 23 8 3/1 11 12 7
3/2 12 | 11 | 9 3/2 17 | 20 | 13
3/3 12 | 19 | 8 3/3 8 12 | 8
4/1 8 15 9 4/1 10 12 6
4/2 13 17 8 4/2 10 13 6
4/3 10 |15 9 4/3 10 | 12 | 6
5/1 9 15 | 15 5/1 15 14 | 11
5/2 10 17 9 5/2 10 13 | 11
5/3 11 | 13 | 10 5/3 16 | 10 | 10
6/1 13 24 | 12 6/1 12 11 10
6/2 18 13 | 13 6/2 12 11 | 17
6/3 13 | 18 | 16 6/3 5| 7 |11

Tabulka 4.1: Estimace fadu modelu pomoci Akainova FPE, AIC a Parze-
nova CAT kritéria. Vlevo signal odfiltrovany na 35 Hz, vpravo signal odfiltrovany
na 15 Hz.

Vysledek odhadi je shrnut v tabulce 4.1 pro dva druhy signalu: odfiltro-
vany na Sitku pasma 35 Hz a 15 Hz. Pro odhad fadu modelu jsem pouzil
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vS8echna diskutovand kritéria. Je velmi ptekvapivé, ze v 50 pripadech z 54
poskytly vSechny kritéria shodny odhad. Lze tedy usoudit, Ze Akainovo
AIC, FPE a Parzenovo CAT kritérium jsou pro odhad ¥adu mo-
delu EEG signalu ekvivalentni. V tabulce je proto uvddéna pouze jedna
hodnota odhadu a ne vSechny tii.

Z tabulky je zfejmé, 7Ze ve vétSiné piipadi neexistuje jednoznac¢na
korelace daného psychického stavu probanda s odhadnutym radem
modelu. U nékterych piipadi jsou ovSem jisté rozdily patrné. Naptiklad u
probanda 3 a 4 jsou odhadnuté Fady modelu pii somnolenci vyrazné nizsi
nez pii vigilité nebo otevienych ocich.

4.5 Spektralni analyza

Aproximace spektralni hustoty signalu vychézi z vypoctu frekvenéni charak-
teristiky autoregresniho modelu.

T -P(M)
M 27
1— Z a(m) . e*jZTf'me
m=1
kde T = 1/2B, B je sifka pasma, P(M) je vykon chyby predikce e(n)
filtru fadu M. Pro P[M] plati

G(el?) = (4.10)

1 N
P(M)=—> ¢*(n), kdeN je pocet vzorki (4.11)

n=1

4.6 Porovnani parametrickych a klasickych metod

Spektralni odhad porovnédvam na zakladé dvou kritérii
e frekven¢ni rozliSeni

e vliv Sumu

4.6.1 Frekvencéni rozliSeni

Wiener-Chin¢inovy vztahy (viz. rovnice 2.10) ukazuji, Ze popis signilu ve
frekvencéni oblasti je ekvivalentni popisu pomoci autokorela¢ni funkce. Z
uvedenych vztaht je ziejmé, Ze délka autokorela¢ni funkce urCuje mozné
frekvencéni rozliseni. Klasické metody pocitaji autokorelac¢ni funkci podle
vztahu 2.8. Jejich rozliSeni je pfimo umérné délce autokorela¢ni funkce. U
parametrickych metod je autokorela¢ni funkce dana impulzni odezvou au-
toregresniho filtru. Parametrické metody jsou schopné extrapolovat autoko-
relacni funkci za maximéalni zpozdéni, které lze z daného signalu spocitat.
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Frekven¢ni rozliseni téchto metod je téméf nezévislé na délce zpracovavaného
signalu.

Pro ovéfeni téchto predpokladi jsem pomoci obou metod vypocital au-
tokorela¢ni funkce pro rizné délky testovaciho signdlu. Testovaci signal jsem
vytvoril smési dvou sinusovek o fekvencich 12 a 14 Hz vzajemné fazové po-
sunutych o 90°. Takto vytvotreny signal simuluje mozny prubéh signalu EEG
v alfa pasmu aktivity mozku. Pribéh tohoto signalu je na obrazku 4.6.

Obrézek 4.6: Testovaci signal vytvofeny pro ovéfeni frekven¢niho rozlisent kla-
sickych a parametrickych metod.

Nejdiive jsem vypocital autokorela¢ni funkci pro cely signéal (tedy 384
vzorki) a pak pouze pro prvnich 30 vzorku (v obrazku 4.6 je tento tusek
oznalen Cervené). Obréazek 4.7 ukazuje autokorelaéni funkci celého signalu,
obrazek 4.8 autokorelacni funkci spocitanou z prvnich 30 vzorkii.

Obrazek 4.7: Autokorelaéni funkce signalu z obrazku 4.6. Vlevo vypocitana
klasickymi metodami, vpravo autoregresnim modelem.

™ -

Obrézek 4.8: Autokorela¢ni funkce 30 vzorkového segmentu signalu z ob-
razku 4.6. Vlevo vypocitanad klasickymi metodami, vpravo autoregresnim mode-
lem. Dosazené frekvencni rozlieni klasickych metod je v tomto piipadé jiz zcela
nedostatecné.
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Obé metody poskytuji srovnatelny vysledek pokud pocitdm autokore-
la¢ni funkce z celého signalu (viz. obrazek 4.7). Pro velmi kratké signaly
nejsou klasické metody schopny vypoctu autokorela¢ni funkce, nebot dosa-
zené rozliSeni je prili§ malé. Naproti tomu autokorela¢ni funkce ziskana z
impulzni odezvy AR modelu je spravné urcena i pro takto kratky usek (viz.
obrézek 4.8). Z daného pokusu vyplyva, ze frekvenéni rozliseni paramet-
rickych metod je vyrazné vy$si nez u klasickych metod.

4.6.2 Vliv Sumu

Elektroencefalografickd aktivita mozku byva ¢asto znehodnocena sumem tech-
nického i biologického razu. Ziskané spektralni odhady mohou byt timto
Sumem silné ovlivnény. Pro ovéfeni miry vlivu Sumu na pfesnost odhadu
porovnavanych metod jsem vypoéital autokorela¢ni funkce nezasuméného a
zasuméného signalu a pak je porovnal. Mira podobnosti vypocitanych auto-
korela¢nich funkci uréuje odolnost spektralniho odhadu na ruseni Sumem.

Signal pouzity pro testovani frekvenéniho rozliSeni jsem zaSumél bilym
Sumem (SNR = 1/2). Autokorela¢ni funkce jsem vypocital stejnym zpiiso-
bem jako pii testu frekvencniko rozliSeni, aby bylo mozno dosazené vysledky
porovnat.

Obrazek 4.9: Testovaci signal vytvoreny pro ovéfeni vlivu Sumu v signalu na
spektralni odhad.

)

n

Obrazek 4.10: Autokorelaéni funkce signalu z obrazku 4.9. Vlevo vypocitana
klasickymi metodami, vpravo autoregresnim modelem.
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Rif)

Obrazek 4.11: Autokorelaéni funkce 30 vzorkového segmentu signélu z ob-
razku 4.9. Vlevo vypocitana klasickymi metodami, vpravo autoregresnim modelem.
Sum v signalu zpisobuje §patny odhad autokorela¢ni funkce autoregesnim mode-
lem.

Autokorela¢ni funkce vypocitana z celého signalu se u vypoctu klasickymi
metodami témér nezmeénila; u parametrickych metod lze pozorovat drobny
rozdil, ale odhad je stale celkem spolehlivy (viz obrazky 4.7 a 4.11). Pro 30
vzorkovy segment signalu jsou jiz patrné rozdily u obou metod. U klasickych
metod je tento rozdil maly, zatimco u parametrickych metod odhad auto-
korela¢ni funkce jiz zcela neodpovida puvodni autokorela¢ni funkci pocitané
z nezaSuméného signalu. Z daného pokusu vyplyva, ze parametrické me-
tody vykazuji zna¢né vyssi citlivost na pritomnost Sumu v signalu
neZ metody klasické.



Kapitola 5

Teorie chaosu

Teorie chaosu je velice mladou matematickou discipinou, kterd piinasi zcela
novy pohled na zpracovani signdli. Zabyva se dynamickymi deterministic-
kymi systémy, které vykazuji zna¢nou citlivost na poc¢atetni podminky (viz.
obrazek 5.1). Tyto systémy se nazyvaji chaoticke. éasovy vyvoj téchto sy-
stémi nelze predikovat na dlouhou dobu dopfedu, ale lze najit uréity réad,
kterym se dany chaoticky systém fidi. Vyhodou analyzy EEG signalu teorii
chaosu oproti ostatnim metodam je zachovani informace o fazi a dynamice
systému. Je tfeba podotknout, ze EEG signél nemusi vzdy vykazovat chao-
tické chovani a je tedy tfeba dat pozor, kdy je pouziti této teorie vhodné.

V této kapitole se budu zabyvat rekonstrukei stavové trajektorie, odha-
dem fraktélni a stavové dimenze. Vychazim zejména z [14] a z [15]. Nepo-
darilo se mi najit jedinou ¢eskou knihu zabyvajici se zpracovanim signalu
pomoci teorie chaosu. Nazvoslovi pirejimam z angli¢tiny a muze byt proto
nepfesné. Z tohoto divodu vzdy uvadim u ¢eského pojmu i anglicky. Pro
vypocty jsem pouzil TSTOOL toolbox (je pfilozen na CD disku) a Signal
Processing toolbox pro Matlab.

Obrazek 5.1: Chaotické systémy vykazuji znacnou citlivost na po¢atecni podminky.
Vybrané zadznamy jsou pofizeny ze stejné EEG elektrody za podobnych podminek.
Pocatecni korelace mezi obémi signaly se velmi rychle ztréci. Zobrazeny tusek od-
povidé 2 sekundém.

43
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5.1 Rekonstrukce stavové trajektorie

Dynamicky systém lze popsat diferencialnimi rovnicemi, kde pocéet rovnic ur-
Cuje poclet nezavislych parametria systému. Sestaveni téchto rovnic umoziuje
popis systému ve stavovém prostoru. Diferencialni rovnice se nazyvaji stavové
a pocet nezavislych parametri urcuje dimenzi stavového prostoru. Zména
parametrd v ¢ase mé za nésledek zménu stavu, tedy posun ve stavovém pro-
storu. Zobrazeni téchto zmén urcuje stavovou trajektorii daného systému. U
slozitych biologickych systému nelze sestavit stavové rovnice, k dispozici je
pouze méfitelny vystup systému, v mém piipadé EEG signél. Rekonstrukce
stavové trajektorie vychazi pouze z pribéhu vystupu analyzovaného systému.
Pti spravné volbé dimenze stavového prostoru je tato rekonstrukce mozné
metodou delay-time embeding. Lze dokazat, ze tato metoda je schopné plné
rekonstrukce stavové trajektorie.
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Obrazek 5.2: Rekonstrukce stavové trajektorie. Nahoie signil pouzity pro
rekonstrukei (délka signéalu 3s), dole jeho atraktor.
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Rekonstrukee stavovych vektori s(1),...,s(k) je definovana nésledovné
s(1) = [z(1),z(1 + L),z(1 + 2L),...,z(1 4+ (m — 1)L)] (5.1)

5(2) = [z(2),z(2+ L), z(2+2L),...,z(2+ (m — 1)L)]

s(k) = [z(k),z(k + L), z(k + 2L), ..., z(k + (m — 1)L)]

kde L znadi ¢asové zpozdéni (ang. lag, delay-time) oddélujici komponenty
rekonstruovanych stavovych vektori, s je bod v m-rozmérném stavovém pro-
storu, tedy s = ji1s1 + j2S2 + ... + JmSm jsou pfislusné smérové vektory.
Spojenim téchto bodi ziskdm trajektorii stavu.

Y »

5.2 Volba c¢asového zpozdéni

Volba ¢asového zpozdéni piimo ovliviiuje rekonstrukei stavovych vektori. Je
tieba nalézt takové zpozdéni L, aby vzorky signalu z(n), z(n+L), z(n+2L),

.., &(n + (m — 1)L) pouzité pro rekonstrukei stavového vektoru byly vzé-
jemné nezéavislé. Pokud urcéim ¢asové zpozdéni pfili§ nizké, budou stavové
vektory pocitany z korelovanych dat a rekonstruovana trajektorie bude zde-
formovana. Naopak pro prili§ velké zvolené zpozdéni muze dojit ke ztraté
struktury trajektorie. Pro spravnou volbu ¢asového zpozdéni se pouziva né-
kolik metod. V této praci budu vychazet z autokorelacni metody a z metody
vzdjemné informace.

5.2.1 Autokorela¢ni metoda

Princip této metody je velmi jednoduchy. Z analyzovaného signalu z(n) vy-
pocitam autokorelaéni funkci Ry, (7) podle 2.8 a naleznu prvni priichod nu-
lou. Tato vzdalenost urc¢uje ¢asové zpozdéni.

Obrazek 5.3: Ziskani ¢asového zpozdé&ni L autokorelaé¢ni metodou. Prvni
pruchod nulou nastavd u 4 vzorku autokorela¢ni funkce, ¢asové zpozdéni volim
L=4.
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5.2.2 Vzajemna informace

Koncept vzdjemné informace (MI z angl. mutual information) byl vyvinut na
zékladé informacni teorie v roce 1986 Fraserem a Swinneym. Jejich snahou
bylo odpovédét na jednoduchou otazku: pokud je znama hodnota funkce
f(t) v case t, kolik dalgich hodnot této funkce f(t + t1) lze predikovat?
Koncept vzajemné informace vysvétlim na jednoduchém prikladu. Méjme
systém S, ktery posild urcity pocet zprav si, s2, 83, ..., Sp, kde kazda zprava
ma dva stavy. Frekvenci vyskytu téchto zprav urcéuji pravdépodobnosti téchto
zprav P(s1), P(s2), P(s3), ..., P(sy). St¥edni hodnotu informac¢niho obsahu

zpravy vyjadiuje entropie
= [ 1) £, (5.2)

kde I(s) reprezentuje danou zpravu (nebo zpracovavany signal), f(s) je
hustota pravdépodobnosti.

V naSem pripadé maji zpravy pouze dva stavy a vypocet entropie se
zjednodussi na

ZP ) * log(P(S;)). (5.3)

Nyni uvazujme dva vzajemné zav1sle systémy S a Q, které vysilaji zpravy
81,82,83,---,58n & q1,42,43,---,qn. Vime-li, jak4 je hodnota zpravy s;, jsme
schopni do ur¢ité miry predpovédét i hodnotu zpravy ¢;. Definujme podmi-
nénou entropii:

H(Q|S) = H(S,Q) — H(S), (5.4)
kde
H(S,Q) = ZP si> qj) * log(P(si,q5)), (5.5)
irj

kde P(s;,qj) je sdruzena pravdépodobnost obou systémi.

Vzajemné informace pak je:

MI(S,Q) = H(Q) — H(Q[S) = H(Q) + H(S) — H(S, Q). (5.6)

Tento vzorec jiz fesi pivodni problém, tedy s jakou pravdépodobnosti lze
predikovat zpravu systému @) ze zpravy systému S.

Pokud nahradim zpravy s; signalem z(n), lze koncept vzajemné infor-
mace aplikovat na vypocet nezavislosti dvou signalii. Pro nalezeni vhodného
tasového zpozdéni L hledam zavislost mezi puvodnim signalem z(n) a sig-
nalem z(n) posunutym o ¢asové zpozdéni L takové, aby vzéjemnd informace
dosahla minima. Tuto zavislost ukazuje obrazek 5.4.
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Obrazek 5.4: Vzajemna informace pro EEG signal z obrazku 5.2. Minimum
urcuje optimélni ¢asové zpozdéni L pro rekonstrukci stavové trajektorie. V tomto
piipadé je L = 2.

Porovnani autokorela¢ni metody a metody vzajemné informace

Zakladnim rozdilem mezi autokorela¢ni metodou a metodou vzijemné in-
formace spoc¢iva v hledané zavislosti. Autokorela¢ni metoda je schopné pod-
chytit pouze line4rni zavislost danych signali, kdezto metoda vzajemné in-
formace je schopna najit nelinearni zavislosti mezi signély (viz [15]), je tedy
obecngjsi a v praxi by méla byt presnéjsi. Z téchto divodi budu metodu
vzajemné informace preferovat pred autokorela¢ni metodou.

5.3 Odhad fraktalni dimenze

Fraktalni dimenze je méritkem komplexity a chaoti¢nosti zpracovavaného
systému'. Popisi nejznaméjsi metodu vypoctu fraktalni dimenze objevenou
Grassbergrem a Procacciou. Fraktalni dimenze D, je definoviana jako

log(C(r))
Dy = 28)) .
P log(r) >0
kde C(r) je korela¢ni integral definovany nasledovné
TR
Clr)=-2 2 O —Is() = s, (5.8)
Pri=1 j=(i+1)

!Matematicky lze definovat nekone¢ny rozsah dimenzi nazyvanych Renyi dimenze. Po-
kud mluvim o fraktalni dimenzi, jednéa se o dimenzi D> podle Renyiho definice
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kde s() je vypocitany stavovy vektor, |s(i) —s(j)| je Euklidova vzdélenost
dvou stavovych vektorii, © reprezentuje Heavisidova funkce?, r je zvolena
vzdalenost, N je celkovy pocet vSech moznych kombinaci part stavovych
vektori.

Dvojitd suma v rovnici 5.8 zajistuje, aby byly pro vypocet C(r) pouzity
v8echny mozné kombinace dvojic stavovych vektori. Vysledkem sumace je
pocet para stavovych vektori, které jsou mezi sebou blize nez vzdalenost 7.
Pomér 1/N, zajistuje proporcionalitu feseni.

Pfi vypoctu nejdiive volim r mensi nez je nejmensi vzdalenost dvou sta-
vovych vektorti. V tomto pfipadé je C'(r) = 0. Postupné zvysuji hodnotu r a
poc¢itam C(r). Fraktalni dimenze D je urcena sklonem piimky logaritmic-
kého zobrazeni C(r) k r (viz. obrazek 5.5).
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Obrazek 5.5: Vypocéet fraktalni dimenze pomoci korelaé¢niho integralu.
Sklon pfimky urcuje fraktalni dimenzi signalu z obrazku 5.2.

5.3.1 Klasifikace na zakladé fraktalni dimenze

Pii zpracovavani EEG signdlu jsem provedl pokus s estimaci fraktalni di-
menze pro vybrané useky dat 6 probandii (detaily viz. Kapitola 1, sekce
Méteni). Useky byly odfiltrovany na 15 Hz a dimenze stavového prostoru
byla 3. Tato hodnota vychazi z praktickych vysledki odhadu dimenze sta-
vového prostoru v dalsi ¢asti této kapitoly. Celkem se jednalo o 54 tiseki.
Cilem bylo zjistit jestli existuje korelace mezi odhadnutou fraktalni dimenzi
a stavem probanda. Pokud by se ukazalo, Ze se odhadnutd dimenze vyrazné
ligi pro vybrané situace, mohl by tento fakt slouzit jako estimétor stavu.
Jednotlivé testované stavy jsou nasledujici.

2Heavisidova funkce © se pouZiva pro soutet hodnot. Pokud je evaluovany vyraz vetsi
nez 0, je © =1, jinak © =0
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e OA (oculi aperti) - relaxujici ¢lovék s otevienyma ocima
e OC (oculi clausi) - relaxujici ¢lovék se zavienyma oc¢ima (vigilita)
e SO (somnolentio) - usinajici ¢lovék se zavienyma o¢ima (somnolence)

Vysledek odhadi je shrnut v tabulce 5.1.

prob./zaz. | OA | OC | SO || prob./zaz. | OA | OC | SO
1/1 2.64 | 2.59 | 3.27 4/1 3.14 | 2.60 | 3.08
1/2 2.68 | 3.45 | 2.33 4/2 3.04 | 240 | 3.44
1/3 275 | 2.72 | 2.24 4/3 3.04 | 3.25 | 2.90
2/1 2.74 | 2.20 | 3.50 5/1 3.49 | 2.68 | 2.73
2/2 2.26 | 3.20 | 2.40 5/2 2.78 | 3.16 | 2.60
2/3 2.66 | 2.96 | 2.80 5/3 2.62 | 3.24 | 2.90
3/1 2.84 | 3.35 | 3.35 6/1 2.70 | 2.37 | 2.60
3/2 2.35 | 2.54 | 2.55 6/2 3.03 | 2.90 | 2.55
3/3 2.68 | 2.93 | 2.20 6/3 3.26 | 2.85 | 2.84

Tabulka 5.1: Odhad fraktalni dimenze jednotlivych zaznami filtrovanych na
sitku pasma 15 Hz.

Odhady fraktalni dimenze jednotlivych zdznamt se pohybuji kolem hod-
noty 3 s drobnymi vykyvy na obé strany. Neni mozné vysledovat zavislost
mezi duSevnim stavem probanda a frakténi dimenzi jeho zédznamu. Tento
poznatek je velmi prekvapivy. Vedl mé k provedeni dalsiho testu tentokréit
se signdlem odfiltrovanym na 35 Hz. Dimenzi stavového prostoru jsem zvolil
rovnu 5. Vysledky jsou shrnuty v tabulce 5.2.

prob./zaz. | OA | OC | SO || prob./zaz. | OA | OC | SO
1/1 3.75 1339 | - 4/1 - | 6.80 | 6.17
1/2 -~ | 6.69|8.14 4/2 - 129
1/3 826 | 7.75 | 4.92 4/3 5.13 | 4.37 | 6.07
2/1 4.60 | 6.17 | 8.46 5/1 - 3.97 | 2.35
2/2 4.20 | 3.77 | 4.90 5/2 4.27 | 4.25 | 3.11
2/3 4.07 | 951 | - 5/3 5.35 | 4.90 | 2.60
3/1 2.82 | 6.36 | 3.83 6/1 3.57 | 274 | -
3/2 4.25 | 3.55 - 6/2 298 | 4.6 | 3.30
3/3 - 3801 6.26 6/3 7.42 | 3.09 | 4.63

Tabulka 5.2: Odhad fraktalni dimenze jednotlivych zdznami filtrovanych na
sitku pasma 35 Hz (nékteré z hodnot nebylo mozno uréit).
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Korelace mezi dusSevnim stavem probanda a odhadnutou frak-
talni dimenzi se neprojevila. Toto zjisténi je prekvapujici, nebot z te-
oretického hlediska by se dalo océekavat, ze se uréité vazby projevi. Pred
zamitnutim vypoctu odhadu fraktalni dimenze jako vhodného markeru mik-
rospanku je t¥eba tfeba provést dalsi pokusy, hledat alternativni metody
vypoctu fraktalni dimenze a pripadné i vhodné metody filtrace EEG signélu.

5.4 Odhad dimenze stavového prostoru

Pti rekonstrukci stavové trajektorie je tfeba znét dimenzi stavového prostoru
m. Tato hodnota je ddna poctem nezéavislych parametri systému. Jelikoz
kromé EEG signdlu neméme o zpracovdvaném systému zadné informace, je
t¥eba spravnou dimenzi odhadnout.

Jednou z moznych metod odhadu m, je sledovat zménu fraktalni dimenze
Dy pro rizné hodnoty m. Je tedy t¥eba vypocitat Dy pro zvoleny rozsah
hodnot m (z experimenti vyplyva, Ze vhodné volba m pro EEG signal se
pohybuje mezi 3 az 12 [15]). Pokud s rostoucim m roste rovnomérné i Dy,
je zpracovavany signél bily sum nebo stochasticky proces a neni mozné urcit
jeho efektivni dimenzi (bily §um je ndhodny proces, ktery neni determinis-
ticky; dimenze jeho stavového prostoru se rovna nekoneénu). Pro chaotické
systémy by se pfi hledaném m mél narist hodnoty fraktalni dimenze vyrazné
snizit. Dojde k tzv. saturaci. V grafu Dy vs. m je tato hodnota patrna jako
zlom.

Pro odhad dimenze stavového prostoru byly vyvynuty i jiné metody po-
skytujici o néco pfesnéjsi odhady nez popsand metoda. V mém piipadé
jsem pouzil Caovu metodu. Vystupem této metody je graf zavislosti E a
m (Pfesny vypolet Caovy metody a definice E pfesahuje rozsah této prace
a je mozno ho nalézt v [17]). Mezi E a Dy existuje piima zavislost a je tedy
mozné hledat m stejnym zptisobem jak bylo popsdno u predeslé metody.
Hleddme tedy zlom v grafu m vs. E za kterym se vyrazné snizi nartust F.
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Obrazek 5.6: Vypocet dimenze stavového prostoru pomoci Caovy me-
tody. Zlom v grafu u hodnoty d = 3 urcuje efektivni dimenzi stavového prostoru.

5.4.1 Praktické vysledky pri odhadu dimenze stavového pro-
storu

Pti analyze jednotlivych zaznamt bylo tifeba ur¢it dimenzi stavového pro-
storu kazdého z nich. Jelikoz se jedalo se o vice nez 50 zpracovivanych
segmentil, maji zjisténé vysledky jiz vypovidajici statistickou hodnotu. Zjistil
jsem, ze pokud EEG signal odfiltruji dolni propusti na 15 Hz, je odhadnuta
dimenze stavového prostoru rovna 3 u vice jak 90% zéznami (odhadnuta
dimenze u zbytku zéznamu byla rovna 4 a u jednoho piipadu dokonce 2).
Tento vysledek je velmi potéSujici, nebot stavovou trajektorii lze v tomto
piipadé snadno zobrazit a analyzovat. Pro zaznamy filtrované na 35 Hz vy-
chazela odhadnuté dimenze na 10 az 12. Tato hodnota se shoduje s vysledky
v [15]. Stavovou trajektorii s dimenzi tohoto fadu nelze jiz snadno zobrazit
a analyza téchto systémi je tedy slozitéjsi.

JelikoZ jsou zjisténé dimenze u vice nez 90% zaznami totozné a rozptyl
hodnot které nesouhlasi je minimélni, neni t¥eba pro analyzu EEG signédla
pocitat odhad dimenze, ale lze vyjit ze zjisténych hodnot. Pro signaly odfil-
trované na 15 Hz budu pouzivat dimenzi m = 3 a pro signaly odfiltrované
na 35 Hz dimenzi m = 10.



Kapitola 6

Zhodnoceni vysledkii

Tato kapitola poskytuje zhodnoceni ziskanych praktickych vysledkt analyzy
6 probandi metodami prezentovanymi v této praci. Samotné vysledky jsou
zobrazeny v prilohach; detaily experimentu lze najit v prvni kapitole. Pfi
porovnavani vysledki je tfeba vychézet z toho, Ze se jedné o biologicka data.
Mozkové ¢innost odpovidé velice sloZzitému procesu o kterém méame stale
velmi malo informace (napf. se zde promitaji mentalni ¢innosti, které nejsme
schopni postihnout). Je také tieba vzit v ivahu, Ze p¥i analyzach vychazim
pouze ze zaznamu jedné elektrody. Pokud by k analyze bylo pouzito vice
elektrod a byla by zohlednéna jejich vzajemné zavislost, bylo by mozno oce-
kavat vyrazné lepsi vysledky. Vysledky je tedy tfeba posuzovat se zietelem
na tyto aspekty.

6.1 Spektralni analyza

Hodnoty spektralnich odhadt jednotlivych zaznamu se vyrazné lisi a to ne-
jen mezi jednotlivymi stavy, ale i pro stavy stejné. V zdznamech se vyraznéji
projevuje delta a alfa aktivita. Theta aktivita se v zdznamech neprojevuje
viibec a beta aktivita mé ve vSech pripadech malou amplitudu. Pro klasifi-
zdznamu je pii otevienych oc¢ich vyrazna prevazné delta aktivita, kdezto alfa
aktivita je vyrazné nizsi. Pro vigilitu je situace opacné, tedy vysoka alfa
aktivita a relativné nizkd delta aktivita (tento fakt neni tolik zfejmy jako
pomér alfa/delta aktivity u otevienych o¢i). V porovnéni s vigilitou nastava
pri somnolenci pokles alfa aktivity a pribyva delty.

Spektralni analyza byla provedena jak metodami klasickymi tak para-
metrickymi. Spektralni odhady ziskané obémi metodami vykazuji znacnou
podobnost. Lze usoudit, ze obé metody jsou schopny poskytnout kvalitativné
shodné odhady. U parametrickych modeli je ziejma o néco vyssi citlivost,
kterd umoznuje lepsi rozliseni jednotlivych stavi probanda. V pf¥ipadech, kdy
EEG signal obsahuje artefakty, zptisobuje tato citlivost nepfesnost odhadu.
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6.2 Parametrické modely

U parametrickych metod je spektralni odhad signalu dan frekven¢ni cha-
rakteristikou spocitaného autoregresniho filtru. P¥i pouziti AR modelu je
tedy vyhodné&jsi vyjit pfimo z umisténi pola AR filtru (ur¢itou vypovidaci
schopnost o stavu probanda ma i odhadnuty ¥a4d modelu - viz kap. 4.4.1). Ze
zéznamu je vidét, ze umisténi nékterych z poélu se pro rizné signaly pfilis ne-
meéni, kdezto zména umisténi jinych je znacna. Klasifikace stavu na zakladé
téchto zmén je v mnoha piipadech mozné a zda se, Ze by mohla pFinést lepsi
vysledky nez klasifikace pomoci spektralni analyzy.

Vyznamné zavéry lze vyvodit napf. ze zaznamu probanda 4. Pfi vigilité
miizeme sledovat komplexné sdruzeny pol v pravé ¢asti z-roviny (na ose x
u hodnoty 0.8, na ose y u hodnoty +0.05), ktery je umistén ve vSech tiech
pripadech prakticky stejné. Pfi otevienych ocich je redlna slozka tohoto polu
stale u hodnoty 0.8, jeho komplexni slozka se ale oproti vigilité nékolikana-
sobné zvysila. Pfi somnolenci se tento pol u dvou zaznami ze tii ztrati a
nahradi ho dva realné poly v pravé casti z-roviny.

6.3 Teorie chaosu

U naprosté vétsiny zdznami otevienych oci nelze vysledovat zéddnou projevu-
jici se strukturu stavové trajektorie. U relativné velké ¢asti zaznamu vigility
je ziejmé struktura prstencovitého tvaru. Pfi somnolenci se tato struktura
objevuje méné Casto, ale pomérné casto lze vysledovat urcity néstin této
struktury. Je vice nez pravdépodobné, ze se takto projevuje alfa aktivita
mozku, kterd je u otevienych o¢i miniméalni a p¥i vigilité dosahuje vyssich
hodnot. Nastin této struktury u somnolence by mohl odpovidat postupnému
rozpadu alfa aktivity pfi usinani. Z danych zavéru je vidét, ze rekonstrukce
stavové trajektorie mize odrazet urcité procesy odehrévajici se v mozku.
Pokud by jsme vzali v potaz cely frekven¢ni rozah EEG signalu, bylo by
mozno vysledovat dalsi zavislosti. K tomuto dcelu je tFeba pouzit metody
umoziujici analyzu vicerozmérnych dat prekracujici rozsah této prace.

6.4 Zavér

Jelikoz jsou prezentované vysledky vyhodnoceny pouze na zékladé analyzy 6
probandi, je k jejich potvrzeni nutno provést dalsi méreni a ty nasledné sta-
tisticky vyhodnotit. I pfesto jsou dané vysledky schopny poskytnout piehled
do jaké miry jsou pouzité metody schopné odlisit stav vigility od somno-
lence. Jako nejvhodnéjsi zpisob detekce mikrospanku se jevi pouziti para-
metrickych metod, kde je mozno vyjit z umisténi poli autoregresniho filtru v
komplexni roviné. Ve frekvenéni oblasti lze pro dané stavy vysledovat urcity
trend projevujici se zménou poméru alfa/delta aktivity. Lze tedy usoudit, zZe i
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klasické metody maji urcitou rozlisovaci schopnost pii detekci mikrospanku.
Vysledky dale ukazaly, ze metody zalozené na teorii chaosu jsou schopny
reflektovat procesy odehravajici se v mozku. Jejich pouziti se jevi zajimavé
spise pro teoretické tvahy, nez pifimo pro detekci mikrospanku. Pouze dalsi
usili vénované tomuto druhu analyzy EEG signalu ukize, zda jsou tyto pred-
poklady spravné. Ackoliv se u vSech metod projevila schopnost odligit jed-
notlivé testované stavy, neumoznuje zadna z metod detekovat mikrospanek
ve vSech pfipadech. Podle mého tisudku bude tfeba pro navrh spolehlivého
klasifikatoru mikrospanku pouzit expertni systém, ktery bude rozhodovat na
zékladé parametri vSech pouzitych metod.

Ukolem této diplomova prace bylo prozkoumat vhodné metody analyzy
EEG aktivity s ohledem na detekci a pfipadnou predikci mikrospanku. Kromé
nezbytnych teoretickych tvah poskytla tato prace praktické vysledky pou-
zitelné pii analyze EEG zdznamii danymi metodami (vhodné primérovani
spektralnich odhadii, volba fadu autoregresniho filtru, volba dimenze stavo-
vého prostoru ad.). Vysledky analyz realnych zdznamii umoziily zhodnoceni
moznosti jednotlivych metod predikovat mikrospanek a poskytly dobry za-
klad pro dalsi vyvoj projektu.
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