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Abstrakt

Tato diplomové prace se zabyvd detekci mikrospanku na zdkladé¢ zmén energetického
spektra EEG signdlu. Vstupnimi hodnotami pro klasifikaci jsou vysledky casové-frekvenéni
analyzy. NavrZend metoda klasifikace vyuzivd apardt fuzzy logiky. Jsou navieny 4
klasifikdtory, jejichZ zédkladem jsou fuzzy inferen¢ni systémy liSici se bdzi pravidel. Pro ndvrh
funkce pftisluSnosti premis pravidel jsou pouzité vysledky fuzzy shlukovani. Prvni dva
klasifikdtory pro detekci mikrospdnku vyuZzivaji pouze alfa pdsmo spektrogramu EEG
signdlu. Tedy umoziuji detekci jen stavu relaxace. Treti klasifikdtor je na rozdil od
pfedchézejicich doplnén pravidly pro delta pdsmo, co ddvd moZnost rozliSovat v spektru 3
stavy: mentace, relaxace a somnolence. Ctvrty klasifikdtor ma rozhodovaci mechanismus
zahrnujici celé pasmo signdlu. Uvazovany pfiistup ke klasifikaci mikrospédnku je realizovén a
implementovan prostiednictvim programového vybaveni pocitace. Je vytvofen uZivatelsky
program s grafickym rozhranim.

Klicova slova: klasifikace mikrospanku, EEG signdl, c¢asové-frekvencni
analyza, fuzzy logika, shlukovd analyza, fuzzy inferencni
systém

Abstract

This master thesis deals with detection of microsleep on the basis of the changes in power
spectrum of EEG signal. The results of time-frequency analysis are input values for the
classifikation. Proposed classification method uses fuzzy logic. Four classifiers were
designed, which are based on a fuzzy inference systems, that are differ in rule base. The results
of fuzzy clustering are used for the design of rule premises membership functions. The two classifiers
microsleep detection use only alpha band of the EEG signal’s spectrogram then allows the detection of
the relaxation state of a person. Unlike to first and second classifiers, the third classifier is
supplemented with rules for the delta band, which makes it possible to distinguish the 3 states:
vigilance, relaxation and somnolence. The fourth classifier inference system includes the rules for the
whole spectrum band. The method was implemented by computer. The program with a graphical
user interface was created.

Keywords: classification of microsleep, EEG signal, time-frequency
analysis, fuzzy logic, cluster analysis, fuzzy inference system
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Uvod

Co maji spolecného tidi¢ automobilu, pilot a dispeCer v elektrarné? Odpovéedi je
jednotvarnd scéna, kterou pozoruji na svém pracovisti. Pficemz clovek, pracujici v podobné
sféfe, musi byt schopen udrZovat vysokou trovein pozornosti, rychlosti a spravnosti reakce
behem celého pracovniho dnu, coz je docela slozité v podobnych pracovnich podminkéch.

Dlouhotrvajici ¢innost unavuje a pusobi pokles pozornosti, coz vede ke Spatnému
hodnoceni informace, potfebné pro spravné a spolehlivé vykondvani této ¢innosti. Extrémnim
pfipadem je stav mikrospanku s otevienymi nebo zavienymi o¢ima, kdy droven pozornosti je

velice nizkd. Pozdni reakce na vnéjsi zménu muze byt ptfi¢inou nehod, které maji vétsSinou
tragické nasledky. Proto je detekce mikrospanku uz ne€kolik let zdjmem mnoha védcu.

V soucasné dobé existuji perspektivni projekty vytvoreni varovného systému pro
tidice, ktery by ho upozornil na nebezpeci v piipad€é poklesu tdrovné vigility [5], [14], [15].
Zajimavym je pouZiti analyzy encefalografického signilu v metodé Biofeedback [3], [13].

Tato diplomova prace je zaméfend na vyuZiti analyzy encefalografického signdlu pro
ucel detekce mikrospanku. PouZivana data byla namétena u 10 testovanych osob, piicemz
ziskané zdznamy obsahuji reakci na podnéty (feSeni matematickych tloh, otevieni/zavieni
oc€i), zaméfenych na vyvolani v signidlech zmén charakteristickych pro pfechod ze stavu
bdélosti do stavu mikrospanku. Analyza spektru signdli v casové-frekvencni oblasti je
popséna v kapitole 3. Vysledkem spektrdlni analyzy jsou spektrogramy, zobrazujici vyvoj
spekter v Case. Dal§im krokem je fuzzy shlukovani hodnot spekter, vysledky kterého jsou dile
pouZity pro navrh systému fuzzy usuzovani. Poslednim krokem je klasifikace vysledkl
spektrdlni analyzy klasifikatory, zaloZenymi na fuzzy rozhodovani a nasledujici zpracovani
vystupu systémi fuzzy usuzovani. Navrh klasifikatori je uveden v kapitole 4.

Zpracovani dat je realizovdno v programovém prostfedi MATLAB, které je velice
vhodné pro dané tucely. Koneénym vystupem diplomové price je uZivatelsky program,
komunikujici v grafickém prostfedi. Program umoZziiuje automatickou detekci mikrospdnku
prostfednictvim navrZzené metody. Popis programu a uZivatelského rozhrani je uveden
v kapitole 5.
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1 Elektroencefalografické signaly

1.1 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie (EEG) je metoda, pii které se snima elektricka aktivita mozku.

Bdé&lost a spdnek se projevuji v srdeénim rytmu, pohybu o¢i, svalové aktivité, zméné
kozni galvanické vodivosti, dechové aktivité apod. Problémem je vSak zpomalenost reakce
téchto aktivit na zmény vigility. Proto se elektrokardiografie, elektrookulogram,
elektromyogram témét nepouZzivaji v bézné praxi. Naopak elektroencefalografie, pracujici se
signdly mozku, nasSla uplatnéni v neurologickych a psychologickych (hlavné dopravné
psychologickém) vysetienich. Z analyzy zdznamu EEG mutZeme naptiklad posoudit, v jaké
fazi spankového cyklu se dand osoba nachazi, zdali mozek zdravy, nebo zjistit a rozlisit riizné
druhy epilepsie.

1.1.1 Fyziologické zdklady EEG

EEG umoznuje analyzovat potencidlovd pole mozkové elektrické aktivity tim, Ze
zaznamenava zesilené rozdily napéti mezi elektrodami umisténymi na skalpu (rutinni
skalpova EEG), na kife (elektrokortikografie) nebo v mozku (hloubkova EEG).

Mozek se skladd z neuronti, glie a cév. Neurony jsou tvofeny somatem a vybézky
(dendrity a axony). Z funkcniho hlediska je dendrity moZzno pojimat jako jakési prodlouzeni
somatu. Spolu s nim tvofi recepcni ¢ast neuronu. Dendrity a somata jsou pokryty synapsemi
(desitky tisic na jednom neuronu), na nichZ se tvoii postsynaptické potencidly, které jsou
prvotnim zdrojem extracelularniho potencidlového pole. K neuroniim zasahuji vybézky glie,
kterd na druhé strané pfiléhd k cévam. Extraceluldrni prostor v mozku, tedy ten prostor, ve
kterém dochézi k proudiim duilezZitym pro genezi EEG signdlu, se timto uspotfddanim redukuje
na velmi uzké prostory.

Nalez urcitého rytmu na EEG pfedstavuje zaznam jakéhosi zprumérnéného, Casove a
prostorové sumovaného elektrického chovani velkych populaci neuront. Individudlni
variabilita chovani konkrétniho neuronu ve vztahu k primérmnému chovani neurondlni
populace je pfi slozitosti anatomického a funkéniho uspotfadani mozkové kiry nizka. Protoze
extracelularni potencidlové pole jednotlivé bunky je velmi malé, a na skalpu by nebylo
registrovatelné, je k tomu, aby elektrické déje nachazely svlj odraz v EEG signdlech, tfeba
jeho sumace s obdobné Casoveé a prostorové usporadanymi potencidlovymi poli okolnich
bunék. [23]

1.1.2 Snimani EEG signali

Rutinni skalpovd EEG je bezpecnd, Siroce dostupnd, levna a pacienta nezatéZujici
vySetfovaci metoda, kterd se velmi dobfe hodi ke sledovani zmén v Case.

Pro sniméani EEG signdlt se pouZivaji povrchové nebo podkozni elektrody. Povrchové
elektrody jsou kruhového tvaru (ploché, nékdy vypuklé), obvykle priméru 7 az 10 mm,
zhotovené nejcastéji na bazi sttibra. K nim je pfipojen izolovany flexibilni vodic, slouzici ke
spojeni elektrody se vstupem EEG pfistroje. K jejich fixaci na skalp existuje n€kolik technik.
Jednotlivé elektrody jsou individudlné rozmistény na povrchu lebky podle zvoleného planu
nebo je cely snimaci systém elektrod fixovan k pacientové hlavé pomoci gumovych paskl
nebo je zabudovian v EEG cepice. Fixace kolodiem ma vyhodu v tom, Ze poskytuje velmi
stabilni zdznam s minimalnimi artefakty. Jinou metodou je pouZiti vodivé pasty, kterd jednak
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fixuje elektrodu, jednak =zarucCuje dobry elektricky kontakt. Dalsimi v soucasnosti
pouZivanymi metodami fixace elektrod jsou pomoci pasii a elektrodovych cepic. Skalpové
elektrody snimaji jemné rozdily elektrickych potencidli (kolem 10mV) a vedou je ke
zpracovani do pfistroje. Namétené proudy jsou piili§ nizké, proto se zesiluji, aby je bylo
mozno lépe hodnotit. Naméfené a zesilené hodnoty elektrickych potencidlti (vzestup a pokles

hodnot) vytvaii v zdznamu vlny. Potencidly ve skuteCnosti ptfedstavuji zdznam velikosti
rozdilt potencialli mezi dvéma misty skalpu (mezi dvéma elektrodami).[22], [9]

Mezindrodni systém rozmisténi elektrod 10-20 (viz Obr. 1) umoZnuje pokryti skalpu
soustavou elektrod, zarucujici symetrické rozmisténi a reprodukovatelnost vySetieni u t€hoz
pacienta i pacientli riznych. Poloha elektrod je zaloZena na soustavé linii vedenych mezi
kosténymi vystupky na hlavé. Tyto linie jsou pii urCovani polohy elektrod déleny v 10% a
20% své délky. Jde o flexibilni systém umoziujici pridani dalSich elektrod a dal§i rozdé€leni
vzdalenosti mezi elektrodami na intervaly 10%-tzv. systém 10-10. Standardni sestava
elektrod v systému 10-20 zahrnuje 21 elektrod snimacich a 1 jednu zemnici elektrodu. Systém
10-10 zahrnuje 75 elektrodovych pozic. [17], [18]
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Obr. 1 Mezindrodni systém rozmisténi elektrod 10-20

1.2 Vlastnosti signalu EEG

Elektroencefalografie je pomocné vySetfovaci metoda. K tomu, aby mohl 1ékat popsat
EEG signal, potfebuje Ctyii informace: 1. pacientiiv vek, 2. stav jeho védomi a behavioraln{
projevy béhem natdceni, 3. uZivanou medikaci (eventudlné¢ metabolickou situaci) a 4.
podminky natidceni v€etné stimulll, kterych bylo pouZzito, a moZnych zdroju artefaktt.

Stav védomi lze popsat jednoduSe terminy jako ,pfi vé€domi“, ,utlumeny*,
,sopordzni®, ,komatézni“. V grafu musi byt poznamendny stimuly jako otevieni a zavieni
oci, fotostimulace, hluboké dychani nosem a usty (hyperventilace), dotek, bolestiva stimulace,
pohyb a eventudlni mozné zdroje artefaktt.

U neurologicky zdravych dospélych osob se da nalézt nékolik typi EEG signalu
v bdélosti i vriznych stadiich spanku. Pfitom variabilita bdélého signdlu mezi riznymi
vySetfovanymi byva vétsi, neZ je tomu ve spanku.

EEG kiivka je velmi zprostredkovanym odrazem elektrickych dé&ji probihajicich
v mozku.
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KaZzda potencidlovd zména mezi snimacimi elektrodami, projevujici se jako vychylka
EEG stopy, se oznacuje jako vlna. KaZdou vinu nebo sled vin popisujeme jako aktivitu.

1.2.1 Atributy EEG signali

Pro popis EEG signalu dulezité rozeznat v jednotlivych vzorcich jejich frekvenci,

amplitudu, tvar, distribuci, Sifeni, symetrii, synchronii, rytmicitu, periodicitu, perzistenci a
reaktivitu. Jde o vlastnosti (atributy) EEG vzorcti. PopiSeme nékteré z nich.

Frekvence je pocet vin, které se opakuji za 1 s (vyjadiuje se v Hz). Frekvence EEG
ktivky je obvykle shrnovana do frekvencnich pasem. Jako frekvenci delta se oznacuje
frekvenci pod 3.5 Hz, jako theta 4-8 Hz, jako alfa 9-13 Hz a jako beta frekvenci nad 13 Hz.

Amplituda EEG vzorct se uddva v mikrovoltech a znaci vertikdlni rozmér vzorce.
Presné méteni amplitudy jednotlivych vin v EEG signdlu prakticky nemé vyznam, protoZe
jejich vyska zavisi na mnoha faktorech, napt. na vzdélenosti mezi elektrodami.

Na obrazku 2 je uveden piiklad EEG signdlu a jeho spektra. Je ziejmée, Ze dominujici
sloZkou je alfa aktivita.
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Obr. 2 Ukdzka signdlu EEG a jeho spektra

Perzistenci popisujeme frekvenci, se kterou se dany EEG vzorec v delsim tseku grafu
objevuje. Neékteré vzorce se vyskytuji obCasné ¢i intermitentné. Tuto frekvenci mizZeme
popsat indexem, coZ je podil z celkové doby natdceni, béhem kterého se dany EEG vzorec
objevi. Tak napt. index 20% popiSe fakt, Ze dany EEG vzorec se vyskytuje v 20% grafu.

Reaktivita oznacuje zménu, kterou je mozno navodit v normdlnim ¢i abnormnim EEG
vzorci zevnimi stimuly. Podnéty uzivané ke zkoumani reaktivity jsou na rozdil od aktivacnich
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procedur zminénych pozdé&ji spiSe zaméfeny na objasnéni pfitomnosti nebo nepiitomnosti
normalni odpovédi na stimulaci. Dobfe zndmymi jsou vymizeni alfa aktivity po otevieni oci.

1.2.2 Normalni bdéla EEG

Bd¢lé EEG dospélych zahrnuje normalni vzorce.

Alpha aktivita je definovédna svou frekvenci 8 az 13 Hz, distribuci hlavné€ nad zadnimi
oblastmi hlavy s maximem amplitudy okcipitdlné ¢i okcipitoparietdlné a dtlumem pii otevieni
o¢i (tzv. alfa atenuacni reakce Ci reakce zdstavy, blokovani ¢i desynchronizace) se
znovuobjevenim pfi jejich opétovném zavieni. Jde o aktivitu, kterd se nachazi v EEG osob
v relaxované bd¢losti — pfi kolisajici vigilité a usinani mizi. Skalpova alfa aktivita predstavuje
zprumérnénou aktivitu n€kolika generatorii, které se nachazeji nejen v okcipitalnich, ale také
temporalnich a centrdlnich oblastech. Hlavnim generatorem jsou vSak oblasti okcipitalni.

Frekvence alfa aktivity muze kolisat s kolisajici vigilitou u stejné osoby v rozmezi az 1
Hz, také po otevieni o¢i se muze jeji frekvence prechodné az o 2 Hz zvysit.

Stejné tak je normdlni, jestlize alfa aktivita neni pfitomna po celou dobu naticent,
nebo se vyskytuje pouze intermitentné, nejCastéji pii hyperventilaci, ¢i pfi probouzeni ze
spanku. To Casto vidime u osob ve zvySené psychické tenzi. Dokonce ani tiplnd absence alfa
aktivity neni abnormitou.

Amplituda alfa aktivity mize byt riiznd, za stfedni amplitudu je povazovano 20-80
uV, ptficemz amplituda ma byt nad obéma hemisférami symetricka ¢i na strané pravé o tietinu
vys§i. Amplituda alfa aktivity ponc¢kud klesd s veékem, ziejmé¢ v disledku zvySovani
impedance vmezetenych tkani, tedy ne v disledku sniZeni vykonnosti jejich generatorti.

Alfa aktivita mtize byt kromé otevieni o¢i blokovana i budivymi podnéty, pozornosti,
mentdlni ¢innosti ¢i emoc¢ni tenzi a ospalosti. Stupenl dtlumu alfa aktivity po otevieni oci je
velmi rizny, a muze kolisat od jejiho dplného vymizeni po celou dobu otevieni o¢i aZ po
krétce trvajici mirné snizeni amplitudy alfa aktivity. Abnormitou je, pokud alfa aktivita neni
vibec blokovéna otevienim oci, ¢i je-li blokovana pouze jednostranné. V ospalosti se ¢asto
objevuje vymizeni alfa aktivity Ci tzv. paradoxni alfa rytmus, tedy alfa aktivita, kterd se
objevuje po otevieni oc¢i. Tato aktivita se po n€kolika sekundich vétSinou vytraci, a znovu se
objevuje po opetovném zavieni oci.

Alfa aktivita pfedstavuje pfi hodnoceni EEG jakousi startovni cdru. Prvni otdzkou je,
zda je alfa aktivita pfitomna. Jestlize neni, patrame po pfiCin€, kterd muze spocivat v tom, Ze
pacient md oteviené oci, je ospaly nebo spi, mé atypicky graf s neptitomnosti alfa aktivity ¢i
miZze jit o zndmku abnormity. Pfitomnost a charakter alfa aktivity jsou také rozhodujici pro
hodnoceni dalSich vzorci.

Beta aktivitu definuje jeji frekvence, kterd je vyssi nez 13 Hz. Obvyklé frekvencni
rozpéti je 18-25 Hz, méné Casto 14-16 Hz a ziidka 35-40 Hz. Tato rychld aktivita je ve
skalpovém EEG vyrazné€ atenuovdna a jeji amplituda zde byva témé&f vZdy niz$i nez 20 pV,
vétSinou méné nez 10 uV. Mize se vyskytovat nad v§emi oblastmi skalpu.

Vv

taktilni stimulace. Beta aktivity miiZe ubyvat v ospalosti a usindni, perzistuje vSak obvykle
déle nez aktivita alfa. Pfi usindni se mlze stiat napadnéjsi, n€kdy ji dokonce muze piibyt i
fakticky. Jeji amplituda je vétSinou niZsi, nez je tomu u alfa aktivity. Zastoupeni beta aktivity
se zvysuje s pribyvajicim vékem. Také u Zen je jeji zastoupeni vyznamné vyssi neZ u muZi.
Zvysené zastoupeni beta aktivity mliZeme pozorovat pfi medikamentéznim ovlivnéni (napft.
barbituraty).
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1.2.3 Normalni pomaléa aktivita

U nckterych zdravych osob nachiazime frontocentrdlné piimés theta vin 6-7 Hz ne
vyssich nez 15 pV. Jejich amplituda se mlze zvétSovat pri usindni. Tato aktivita se nékdy
objevuje u mladych osob pii emocich. Jde o normalni ndlez. U mensiny mladych dospélych
zdravych osob (7-10%) lze nalézt urcité mnozstvi pomalé aktivity, kterd je nad zadnimi
oblastmi pfimiSena k aktivit¢ alfa. Jde o vlny neptesahujici 120% amplitudy alfa aktivity,
kterd je na né Gasto superponovéina. Castéji je zachycujeme u Zen, dosti &asto jich ubyva
béhem natéceni, obvykle reaguji titlumem na otevieni oci.

1.2.4 Normalni spankova EEG

Normélni vzorce zachycované ve spanku se 1isi od vzorcii obvyklych v bd¢losti.

Pomalé viny theta a delta se ve spanku obvykle objevuji v Siroké distribuci, byvaji
Iépe prokreslené nad zadnimi oblastmi, rychlejsi, nizsi, vice asynchronni a méné perzistujici
v povrchnich stadiich non-REM spanku neZ ve stadiich hlubsich.

1.2.5 Spankova stadia

Rozezndvame 1.-4. stadium non-REM spianku a REM spanek. Na prechodu
relaxované bd€losti ve spanek Casto dochdzi ke zvyraznéni a mirnému zpomaleni alfa aktivity,
pricemz aktivita beta se neméni a pretrvava do 1. stadia non-REM spanku.

1. stadium non-REM spanku za¢ind vymizenim alfa aktivity a objevenim se pomalé
aktivity 2-7 Hz. Tato smés vIn riznych frekvenci je u vétSiny osob nizka a nepravidelnd, u
nekterych vSak muze byt stredné vysoka a rytmictéjsi. Takové pomalé viny lze odliSit od
abnormnich pomalych vIn pravé tim, Ze ptechézeji rozvoj hlubSich spankovych stadii. V této

fazi se mohou objevit nékolik sekund trvajici artefakty z pomalych pohybil oci.

Ve 2.stadiu non-REM spanku perzistuji pomalé viny 2-7 Hz, které jsou castéji
synchronni nez v 1.stadiu.

Pro 3. stadium non-REM spanku je charakteristické, Ze 20-50% zaznamu zaujimaji
delta viny s frekvenci pod 2 Hz a s amplitudou nad 75puV.

Pro 4.stadium non-REM spanku je charakteristické, Ze vice neZ 50% zdznamu tvoii
delta viny s frekvenci pod 2 Hz a s amplitudou nad 75 uV.

REM-spanek se na EEG projevuje nizkou nepravidelnou asynchronni aktivitou
ruznych frekvenci, kterd pfipomind 1.stadium non-REM spanku. V centrdlnich a frontdlnich
oblastech se mohou vyskytovat skupiny vin podobné zubim pily a viny alfa o 1-2 Hz
pomalej$i neZ v bdélosti. Charakteristické pro toto stadium spanku jsou rychlé o¢ni pohyby,
které jsou optimdlné snimdny elektrookulograficky v rdmci spdnkové polygrafie, kdy je
mozné téZ snimat sniZeni svalového tonu, zvySeni krevniho tlaku a tepové frekvence a
zrychleni a znepravidelnéni dechu.

Budi-li se dospéla osoba ze spanku, zavisi obraz EEG tohoto dé&je na spankovém
stadiu. Buzeni z l.stadia nebyva provdzeno jinou zménou neZ ndvratem puvodniho alfa
rytmu. Od 2. stadia non-REM spéanku se pii probouzeni mohou objevovat vzorce, které jsou
obvyklé a vice vyjadiené u déti. Pak se v EEG objevi kratky fetézec vin frekvence alfa ve
frontocentrdlni oblasti. Navic se mohou vyskytnout 1-2 frontdlni pomalé vIny o frekvenci 1.5-
3 Hz. U mladych dospé€lych se muize po probuzeni objevit frontocentrdlné skupina vin o
frekvenci 4-5 Hz kratkého trvani. Spankové cykly se sklddaji z charakteristického stfidan{
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spankovych stadii. Prvni spankovy cyklus vétSinou zacina 1. stadiem non-REM spanku a
pokracuje pres stale hlubsi stadia non-REM k REM spanku, na ktery opét navazuje povrchni
non-REM spdnek. Neni nijak neobvyklé, Ze né€ktera stadia v jednotlivych cyklech nejsou
patrna. Béhem noc¢niho spanku se u zdravych lidi opakuje asi 5-7 takovych cykld, pficemz
prvni cyklus byvd nejkratsi. Ostatni cykly trvaji vétSinou 80-120 minut. REM spének se
obvykle objevuje na konci kazdého cyklu, takze prvni REM stadium lze ocekdvat 70-90
minut po zacatku spanku. U mladych osob je podil 1.stadia non-REM 5-10%, 2. stadia 30-
50%, 3.a 4. stadia 20-40% a REM spanku 25%. [22]

Mnozi neurofyziology povazuji mikrospanek za 1. stadium non-REM spéanku.

1.2.6 Aktiva¢ni metody

Aktivaéni metody zahrnuji jakoukoli proceduru pouZivanou ke zvyraznéni nebo
vyvolani normalni nebo abnormni aktivity. Aktivaénimi stimuly rozumime rizné senzorické
modality, elektrickou a farmakologickou stimulaci a zmény v behaviordlnim stavu nebo stavu
védomi. Rutinné¢ se pouzivd hluboké dychani, fotostimulace a spanek (resp. spinkova
deprivace). Vedle béZné fotostimulace stroboskopem mtiZzeme pouzit stimulace vizudlnimi
vzorci, sledovdanim obrazii nebo televize, hrou pocitacovych her. Specidlni stimuly
pfedstavuje tfeba tlekova situace, ¢teni, psani, psychické d&je (pocitani, pfedstavy atd). [16]

1.3 Artefakty

EEG artefaktem je kazdy EEG obraz, ktery neni zdznamem elektrické ¢innosti mozku.
Nejcastéji se déli podle ptivodu na artefakty:

1. z pacienta,
2. z EEG zafizeni,
3. zinterference se zdroji elektrické energie.

Artefakty se obvykle jasn€ odliSuji od EEG aktivity, mohou se objevovat v jedné
nebo nékolika elektroddch. Objevuji-li se v elektrodé¢ jedné, vzbuzuje to samo o sobé
podezieni, protoZze takovd EEG aktivita je vzacnd. Jestlize se objevuji ve vice elektrodéch,
byva jejich distribuce nelogickd, nerespektujici lokaliza¢ni pravidla EEG.

1.3.1 Artefakty z pacienta

Artefakty z pacienta pfedstavuji elektroencefalograficky zaznam biologického signilu
jiného ne? EEG. Rada znich je zdmémné zaznamenavdna jinymi elektrografickymi
metodikami (napr. ofni pohyby byvaji registrovany elektronystagmograficky, elektrické
projevy srde¢ni Cinnosti elektrokardiograficky atd). Kombinace téchto metod s EEG je
polygrafie, kterd nachazi uplatnéni hlavné pii vySetfovani spanku a v intenzivni medicin€.

Artefakty ocni: artefakty z mrkdni a jinych pohybl o¢i jsou zachycovany hlavné
frontdlnimi elektrodami, ale mohou se Sifit i do elektrod centrdlnich a tempordlnich. Jejich
hlavnim zdrojem je korneoretindlni potencidl. Jeho velikost je 50-100 mV a miZeme si ho
pfedstavit jako dipdl s pozitivnim pdlem na rohovce a negativnim na sitnici. O¢ni artefakty
mohou mit rizny tvar. O¢ni artefakty byvaji symetrické. Kmitani (flutter) o¢nich vicek tvoii
na EEG rytmickou aktivitu, obvykle o frekvenci 5-8 Hz. O¢ni artefakty jsou nejcast&jSim
typem artefaktl z pacienta. Odstrafiuji je tim, Ze pacienta pozadaji, aby udrzoval oci v klidu a
zaviené.
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Artefakty svalové: artefakty svalové jsou velmi cCasté. Jsou charakteristické svym
kratkym trvanim, ostrym tvarem a frontdlnim a tempordlnim maximem.

Artefakty z pohybu: pohybové artefakty v rutinnich EEG jsou obvykle nahlé,
nerepetitivni, vyskytuji se ve vétSin¢ nebo ve vSech elektrodidch v referencnim zapojeni.
Dulezitou vlastnosti pohybovych artefaktli je to, Ze pohyb hlavou postihuje vSechny
elektrody. Pii reformdtovani grafu do bipolarniho zapojeni maji tedy pohybové artefakty
tendenci se alespon castecn¢€ vyrusit.

EKG artefakty: artefakty ze srde¢ni ¢innosti maji periodicitu danou frekvenci srdecni
akce. Tato periodicita je v pfipadech, kdy neni pfitomna arytmie, pravidelnd. Artefakty jsou
zachycovany v jednom ¢i ve vice svodech, Casté jsou ve svodech zusi. Nékdy byvaji

Vv

zvlasté u obéznich hypertoniki. Artefakty vznikaji i pfi Cinnosti kardiostimuldtoru. EKG
artefakty Ize rozeznat podle jejich pravidelnosti a tvaru. Nékdy mizi po upravé elektrodového
kontaktu, jindy je miZeme odstranit Gpravou polohy nemocného tak, aby se hlava dostala déle
od hrudniku. Ve spornych piipadech je nutné n¢kdy soucasné naticeni EEG a EKG.

Pulzové _artefakty: artefakty pulzové maji tvar periodickych oblych ¢i

v

elektrody v blizkosti tepny, tedy vétSinou ve svodech zjedné elektrody. Také je jejich
periodicita shodnd s frekvenci srde¢ni akce. Pravé podle této periodicity a tvaru je mizZeme
béhem naticeni rozeznat a odstranit pfemisténim elektrody. Od EKG artefaktii se odliSuji tim,
7e na soucasné snimaném EKG ptfedchdzi artefakt EKG artefakt pulzovy.

Galvanické koZni artefakty: artefakty z poceni maji tvar velmi pomalych vIn, nejcastéji
lokalizovanych frontdlné a tempordlné. Nékdy muze byt u osob s potivym zatylkem jejich
distribuce nejvétsi nad zadnimi oblastmi. Vznikaji zmé&nami elektrodové impedance a koZniho
potencidlu pfi poceni.

Artefakty dentdlni: artefakty dentdlni vznikaji zejména u osob se zubnimi vyplnémi
z rozdilnych kovii. Casto mohou byt velmi matouci.

Artefakty z pohybu jazyka a ostatnich orofaryngedlnich struktur: jazyk si lze predstavit

jako dipdl, jehoz Spicka je negativnéjsi nez kotfen. Artefakty z jeho pohybt jsou pomalé viny
Siroké distribuce, Casto se stiedo¢drovym maximem. Tyto artefakty vznikaji pfi feci, polykani

vvvvv

1.3.2 Artefakty z EEG pristroje

Artefakty elektrodové: artefakty elektrodové se objevuji ve svodech z jedné elektrody.
Nékteré mohou mit charakteristicky tvar diametrdlné odliSny od jakékoli EEG aktivity, fada
vSak ma tvar této aktivité podobny. Artefakty mohou vznikat i z kabeld a headboxu.

1.3.3 Interferencni artefakty

Interferencni artefakty vznikaji zdznamem elektrické interference z bliz§iho i
vzdalenéjsiho okoli EEG pfistroje. Mohou byt generovany elektrostaticky bez ohledu na
intenzitu proudu ¢i elektromagneticky pti vysSich intenzitach proudu. Difve byl velmi castym
interferencnim artefaktem artefakt od stfidavého elektrického proudu s frekvenci 50 Hz. 1
nyni se s timto artefaktem setkdvame casto. Stdle Cast¢ji ale mlZeme narazit na artefakty
s jinou frekvenci a morfologii, které vznikaji napt. pfi zvonéni telefonu, zapnuti osvétlent,

¢innost{ signaliza¢nich systémd, ventilacnich pfistroji, infiznich souprav aj. [22]
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2 Struktura pouZzité metody

Algoritmus klasifikace je zaloZen na zpracovani energie spektrialnich sloZzek EEG
signélu.

Jako vstupni data jsou pouZity signaly EEG, zaznamendny v laboratofi bioniky Ustavu
biomedicinského a ekologického inZenyrstvi VUT v Brn€¢ pomoci experimentilniho
laboratorniho systému BIOPAC LAB (Biopac Systems, Inc., USA), ktery umozZiiuje sniméan{
a zpracovani signald rdznych metod vysetieni: elektromyografii (EMG), elektrokardiografii
(EKQG), elektroencefalografii (EEG), elektrookulografii (EOG).

Pro sniméni EEG byly zvolené 2 elektrody — P4 a T6 (viz Obr. 3), protoze signaly
téchto elektrod obsahuji mensi mnozZstvi pohybovych, svalovych a o¢nich artefaktii, navic tato
krajina vykazuje dobré vyjadieni alfa aktivity, kterd je dilezitym markérem stavu bdélosti.
Spolehlivy elektricky kontakt se skalpem zabezpecil specidlni elektrodovy gel.
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Obr. 3 Volba rozmisténi elektrod pro snimdni EEG

Doba sniméni kazdého signilu pohybuje mezi 12 a 18 minutami. Na zacitku snimani
pokusné osoby vzdycky feSili matematickou tlohu (soucet dvoucifernych Ccisel), pak
nasledovala reakce aktivace (otevieni/zavieni ocCi). Zbyvajici ¢as osoby lezeli v klidu
se zavienymi oCima. Pro zpracovani byly vybrany dseky signalu 21s kazdy, zaznamendvajici
prechod od stavu bdélosti do stavu relaxace az somnolence. Délka vybranych usekt je ddna
pozadavky na ndsledné kvantitativni hodnoceni navrZzené metody klasifikace (v piipadé
21sekundovych zaznamti mame na vystupu sekvenci 80 vzorkt kazda).

Je velice t€Zké vyvolat mikrospanek u pokusnych osob v podminkich Skolni
laboratofe. Méfeni probihala v ranni hodiny od 9 do 11 hodin, cozZ je doba, kdy se lidsky
organismus jiZz probudil. D4 se pfedpokladdat, Ze vétSinou mikrospanek je doprovazen
zavienim o¢i. Pro simulaci stavu mikrospdnku je proto vyuZita reakce aktivace. VSechny
signdly pro analyzu maji v svém pribéhu zachycené jeden nebo vice prechodu ze stavu
s otevienymi do stavu se zavienymi ofima a to v riznych ¢asovych okamzicich. Minimalni
doba, po kterou osoba méla zaviené o¢i je kolem 2s (model 2sekundového mikrospéanku).
K dispozici jsou celkem 30 signdli EEG deseti pokusnych osob (mladi zdravi lidi),
umoziujici testovdni a kvantitativni hodnoceni metody klasifikace.

Navic v Matlabu byl simulovdn «idedlni» elektroencefalograficky signal, ktery je
sumou 20 signdli frekvenci 1-20 Hz a ménici se v Case amplitudou (viz Obr.4).
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Obr. 4 Simulovany EEG signdl

Signal simuluje situaci pfechodu od stavu bdé€losti (prvni 4 sekundy signdlu) pies
relaxaci (dalSich 4s) k somnolenci (doba 8-12s) a ndvrat pres relaxaci (trva 4s) do bdélosti
(5s). Takovy piechod se d4 povaZovat za velmi podobny skute¢nosti. Clovék je na za¢atku ve
stavu bdélosti, fesi néjaké dlohy, cte, apod. Pak Cinnost, kterou vykondva, zac¢ind unavovat,
klesd pozornost.Déle ndsleduje stav relaxace, po dobu kterého se ¢lov€k nachdzi v klidu, je
uvolnén, o€i jsou vétSinou zaviené (narstd alfa energie). Pak osoba pfechdzi do stavu
somnolence, pro kterou jsou charakteristické rozpadajici se az diplné¢ mizejici alfa a vysokd
delta energie. Obecné miZzeme pozorovat kmity energii alfa (alfa mizi, pak zase narista atd.).
Tento proces se vSak za néjakou dobu ustali na vysokych hodnotich delta a teta energii.
Navrat do stavu relaxace je doprovdzen zpétnym ndarustem aktivity alfa a mizenim energii
delta. Pfi mentaci je pfitomnost pomalé delty vzdycky patologickd, rychld delta se ale u
nékterych osob vyskytuje. Proto mdme na konci simulovaného signdlu vysokou delta energii.
Spektrogram simulovaného signdlu je uveden v kapitole 3.

Systém BIOPAC LAB ma ve svém vybavend filtr 0,5 — 30 Hz. K dalSimu zpracovani
se vSak pouzivd pouze pasmo 1-20 Hz. Divod pouziti pouze téchto kmitoctu je dan tim, Ze
vy$§i kmitocty oblasti beta obsahuji velké mnoZstvi nezZadoucich sloZek (svalové artefakty).
Navic beta pdsmo poskytuje malé mnoZstvi informace a je zpohledu dalsi analyzy
nevyznamné.

Spektralni sloZzeni EEG signdlu s ohledem na jejich nestaciondrni charakter je vhodné
zkoumat v Casové-frekvencni oblasti aplikaci kratkodobé Fourierové transformaci.
Vysledkem zpracovani je spektrogram (rozvoj spektra v ¢ase), hodnoty kterého jsou uloZené
do matice a pouzité pro dalsi analyzu. NavrZend metoda vyuzivd moZnosti fuzzy logiky, ktera
je velmi vhodnd pfi praci s «vagnimi» daty, coz charakteristiky mozkovych signdli jsou.
Jadrem algoritmu je systém fuzzy usuzovani, jehoZ inferencni mechanismus je zaloZen na

21



bazi fuzzy pravidel. ProtoZe pfedem nevime o distribuci vstupnich dat, pouzivame pro navrh
funkci piislusnosti (podle kterych je provadén pievod konkrétnich vstupnich hodnot na fuzzy
hodnoty) premis pravidel fuzzy shlukovani. Vystup fuzzy systému neni «rovnomérny»,
obsahuje «kmitdni» vystupnich hodnot. Proto tfeba pouZzit algoritmus zpracovani vysledki
fuzzy inferen¢niho systému, ktery minimalizuje kratkodobé oscilaci.

Na konci pak mame grafické zobrazeni distribuci elementii jednotlivych skupin,
prezentujicich bud’ stav mikrospanku (relaxace/somnolence) anebo aktivni bd¢€losti (mentace),
v souladu s casovym pribéhem vstupniho signdlu a vyvojem spektra. Na zdkladé této
informaci miZeme vyhodnotit vysledky klasifikaci.

Na obrazku 5 je blokové schéma graficky zndzornujici jednotlivé etapy algoritmu.
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Obr. 5 Principidlni blokové schéma metody
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3 Casové-frekvenéni analyza EEG signald

Existuje nékolik moznosti zpracovani EEG signdldi, napi. Casovad analyza prib¢ht
EEG, nebo ve frekven¢ni, ¢i Casové frekvenCni oblasti — Waweletova transformace,
Matsching pursuits transformaci [12]. Vzhledem k tomu, Ze je vhodné analyzovat EEG ve
frekvencni oblasti, ale je potfeba zachytit projevy mikrospanku v Case, ukédzala se pro praci

Vv s

z hlediska implementace:

Casové-frekvencni analyza EEG signdlu pomoci krdtkodobé Fourierove transformace
(angl. STFT — Short-time Fourier tramsform).

Casové-frekvenéni analyza spoliva ve zjistovani spekter signdla zjeho kratkych
segmentll (coz je vhodné pro analyzu signidlu EEG, ktery md nestaciondrni charakter) a
formuluje spektrum jako dvojrozmérnou funkci, zavislou nejen na frekvenci, ale i na pozici
v Case. Ackoli integrialni Fourierova transformace v Cisté (teoretické) podobé pracuje se
signdly nekonecné délky, praktickd analyza vzdy vychdzi jen z konecnych usekl signdlu,
vymezenych pouZzitym oknem. Pokud tedy okno mé vhodnou délku N a je formulovano jako
klouzavé na casové ose, miZe tento piistup byt pouZit pro Casové-frekvenéni analyzu.
Pozorovaci interval je urCen kompromisem mezi poZadavkem na dostatecnou rozliSovaci
schopnost ve frekvencni oblasti (rozliSitelnd diference frekvenci je nepiimo imérnd délce
okna) a sou€asnou snahou o velké rozliSeni také v €ase (minimdln{ rozliSitelny ¢asovy rozdil
je délce okna umérny). Aplikaci vztahu:

2
)

1
S0 = 5 [y, () (D

na takto stanovené useky signdlu vznikaji zminénd kratkodobd vykonova spektra
casovych dseki délky N. F, (w) je spektrum jednotlivého dseku signdlu f, (n), n =
0, N — 1, obecné ziskany pouZitim diskretni Fourierove transformaci (angl. DFT, Descrete
Fourier Transform):

N-1
DFT{fu () = 1R () = Y fu W', W= e7F (@)
n=0

Hodnoty kratkodobého spektra odpovidaji celému casovému utseku okna a nelze jiz rozlisit,
zda uvnitf tohoto intervalu doSlo k néjakému vyvoji — tim je v zdsad¢ urCena casova
rozliSovaci schopnost. Na druhé strané, délka signdlového okna urcuje také frekvencni
rozliSovaci schopnost, kterd je zhruba N-tym dilem zrozsahu <-w,;; , ®,n > (O
vzorkovaci kmitocet), a je tudiZ konstantni v celém rozsahu zpracovavanych frekvenci. [7]

Pro sledovéni vyvoje frekvenéniho obsahu v rdmci tseku signilu lze pouZit déleni
posloupnosti signdlovych vzorkd a z celkového useku signalu o M vzorcich, ktery je pro
analyzu k dispozici, tak ziskat M/N spekter. Pritom dosahujeme frekven¢ni rozliSovaci
schopnosti, odpovidajici délce okna NT (T-vzorkovaci perioda), a tento Casovy usek znamena
soucasn¢ také nejmensi rozlisitelny rozdil v case. Pon€kud lze ¢asovou rozliSovaci schopnost
zvysit tim, Ze dil¢i okna maji zvoleny piesah, napt. o polovinu své délky. Pak dostaneme
podél Casové osy pfimétrené vice spekter a Ize 1€pe sledovat ptipadny rychly vyvoj zejména na
stran¢ vysokych kmitoctd. Takovy soubor spekter, tzv. spektrogram, muze byt nazorné
zobrazen jako dvourozmérny obraz, v némz jedna soutadnice odpovida frekvenci, druhd ¢asu
a barva nebo urovei jasu resp. Sedi odpovidd amplitudé odpovidajicich koeficientd spekter.
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Postup zakladniho zpracovani signdlu EEG — tedy bude nasledujici:

1) rozdéleni signdlu na segmenty o délce N — tyto segmenty se Casto prekryvaji pro
zlepSeni ¢asového rozlisent,

2) stanoveni vykonového spektra z kazdého segmentu (1)-(2),
3) uloZeni jednotlivych spekter do matice — spektra tvoti sloupce matice,
4) zobrazeni matice a jeji dalsi analyza. [11].

Pro toto zpracovani signdlu je tieba zvolit dva zdkladni parametry: délku okna, ze
kterého je kazdy bod spektralniho rozkladu poéitan, a délku piekryti sousednich oken. Rada
experimentli méla za nasledek kompromisni hodnoty: délka okna = 200 vzorkl a prekryti =
75% délky okna. Vzorkovaci kmitocet se rovnd Fvz = 200 vzorkl/s, tedy délka okna
reprezentuje 1s zdznamu EEG, prekryti — 0,75s. To znamend, Ze jsou zaruCeny rozliSeni
v Case 0,25s. a ve frekvencni ose 1 Hz, coZ je postacujici pro feSeni naseho problému.

Takto ziskand spektrdlni hustota je posléze rozdé€lena do jednotlivych spektrdlnich
pasem teta, delta, alfa a beta.

Pro analyzu se obecné pouziva jen Cast signdlu, odpovidajici aktivitim delta az beta
(kmitoCty 0.5-20 Hz). Proto prvnim krokem zpracovdni md byt vymezeni hodnot energie
spektra na danych frekvencich.

Pro zpracovani jednotlivych aktivit 1ze pouzit digitdlni pasmové filtry. V préci je pro
dany tucel vyuZito vyhod obrazové vlastnosti casové-frekvencni oblasti, kdy jednotlivd pasma
tvoii submatice v obraze. Vymezeni vhodného frekvencniho pdsma souCasné odstraiuje
problém s artefaktem od stfidavého elektrického proudu s frekvenci 50 Hz.

Dalsim krokem je vypocet energetického spektra signdlu. Pfi€emZ postup
programovani odpovida teorii uvedené vyse. Takovym zptisobem jsou ziskany spektrogramy
reprezentujici vyvoj spektra v Case. PouZiti aktivacnich metod se v zdznamu projevuje
ndrtistem/poklesem energie na urcitych spektralnich slozkach.

Na nésledujicim obrazku je ukdzka vlivu vstupnich parametri na rozliSeni ziskanych
spektrogramti: pii vybéru mensi délky okna dostavame lepsi rozliSeni v ¢ase ale zaroven horsi
ve frekvenéni ose, coz v pfipadé€ analyzy spektra je nepiipustné (viz Obr.6).

a) delka okna = 100 vzorkuy, presah = 75%

frekvence [Hz]
frekvence [Hz]

Obr. 6 Spektrogramy EEG signdlu
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Na obrazku 7 je spektrogram simulovaného EEG signdlu. Energie alfa (9-13 Hz) a

delta (0.5-4 Hz) pdsem na urcitych ¢asovych intervalech je mnohem vySsi energii ostatnich
pésem.

frekvence [Hz]

Obr. 7 Spektrogram simulovaného signdlu
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4 Klasifikace na zakladé fuzzy usuzovani

Pokud matematika popisuje realitu, neni presnd. A pokud je presnd, nepopisuje realitu.
(Albert Einstein)

4.1 Teorie fuzzy mnozin

4.1.1 Fuzzy mnoziny

Teorie fuzzy mnoZin byla predstavend v r. 1960 prof. Lotfi Zadehom, jako prostfedek
pro modelovani neurcitosti v pfirozeném jazyku. To je logika predstavujici zdklad myslent,
které je skoro pfiblizné jako presné. DileZitost fuzzy logiky vyplyva z faktu, Ze vétSina
zpusobi lidského mysleni a predev§im mysleni zdravého rozumu je pfirozen¢ ptiblizna.

Slovo fuzzy znamena neostry, matny, mlhavy, neurcity, nejasny, vdgni. Odpovida tomu
i to, &fm se fuzzy teorie zabyva: snaZi se pokryt realitu v jeji nepfesnosti a neuréitosti. Casto
se fuzzy logika nespravné spojuje s pravdépodobnosti. U pravdépodobnosti zjistujeme, jestli
jev muze nastat a s jakou pravdépodobnosti, kdezto u fuzzy logiky vime, Ze jev existuje a
zjistujeme jeho stupeil piislusnosti v ur¢ité mnoZziné (pravdivost vyroku).

Uplatnéni fuzzy modelovani je ucelné ve vSech piipadech, kdy se tesi problém
spojeny s neurcitosti, s nepiesnosti, pfipadn¢ je problém siln€¢ ovlivnén subjektivnim
piistupem feSitele. Musime tedy pracovat s neurcitymi daty a pouzivani piesnych popist by
nds vedlo k idealizovani skute€nosti redlného svéta a tedy k odklonu od reality.

Striktni popis vede k popisu skute¢nosti pouze pomoci dvouprvkové mnoziny {0,1}.
Pokud problém nelze jednoznacné urcit, rozklada se na mensi podproblémy, ale za cenu mista
a opét lze pouZzit jen dvouprvkovou mnozinu. V ptipadech, kdy je jiZ nemozné nebo netinosné
takto problém rozdélit, dopoustime se jisté chyby a tim je dan odklon od reality.

S tim souvisi 1 princip inkompability, ktery vyslovil v roce 1973 L. A. Zadech: ,,S
rostouci slozitosti sytému klesa nase schopnost formulovat pfesné a vyznamné vlastnosti o
jeho chovéni, aZ je dosdhnuté hranice, za kterou je ptesnost a relevantnost prakticky vzajemné
se vylucujici jevy.*

S vdgnimi pojmy se setkdvdme v b€Zném Zivoté. V piirozeném jazyce, kterym se lidé
dorozumivaji, je vagnich pojmi spousta: velmi stary clovek, nizka rychlost apod. [20], [25]

4.1.1.1 Zakladni pojmy

Univerzdlni mnoZina (t¢Z univerzum) je mnoZina vSech prvkl, které souviseji
s danym problémem. Univerzédlni mnoZina byvé ozna€ovéna, jako U. Univerzdlni mnoZina je
tedy nadmnoZinou vSech mnoZin, které v rdmci daného problému uvazujeme.

Fuzzy mnoZinou A se rozumi dvojice (U, p,), kde U je univerzum a ps : U — [0, 1] je
funkce popisujici prislusnost prvki z U do fuzzy mnoZiny A. Tuto piisluSnost oznac¢ime pa(x).

Fuzzy mnozina je zobecnénim «klasické» mnoziny, nebot pro piisluSnost u
«klasické» mnoziny A plati pa: U — {0, 1} ax €A © pa(x)=1 ax € A & pa(x)=0.

Cim vyS8i stupeti pfisluSnosti, tim vice element universdlni mnoZiny odpovidd
vlastnostem fuzzy mnoZiny.
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Funkct prislusnosti je funkce, pomoci které mizeme pro libovolny element univerza
vypocist stupen piisluSnosti fuzzy mnoZzin€. Funkce p, je funkce pfislusnosti fuzzy mnoZziny
A. Kazdému prvku x € X pfifazuje prvek ua(x) € <0; 1>, ktery se nazyva stupném
prislusnosti prvku x do fuzzy mnoZiny A.

Je-li pa(x) = 0, pak x nepatif do fuzzy mnoziny A.
Je-li pa(x) =1, pak x patii do fuzzy mnoziny A.
Je-li O< pa(x) <1, pak x Castecné patii do fuzzy mnoZiny A.
Formélni zapis fuzzy mnoZiny je pak:
A= (pa(x)/x;), proVx;. 3)

Priklad zapisu fuzzy mnozZiny:

Necht mdame U = {x;, X, X3, X4, X5}, A —fuzzy mnozZina, pro kterou plati:
Ha(x) =035 pa(x2) =05 pa(xz) =15 pa(xg) =0,5; pa(xs) =0,9.
Pak A mzeme zapsat jako:
A=1{0,3/xy; 0/x,; 1/x3; 0,5/x4; 09/xs} nebo
A={03/x;+0/x, +1/x3+0,5/x,+0,9/x5} nebo

0,3 |o ‘1 |o,5 ‘0,9
Lingvistickd proménnd je takova proménnd, jejiZ hodnota mlze byt vyjadiena slovem
nebo slovnim spojenim pfirozeného jazyku.
Term mnoZina je mnoZzstvi vSech moznych hodnot lingvistické proménné.

Term je libovolny element term mnoziny, udava se fuzzy mnoZinou pomoci funkci
piislu$nosti. Necht’ proménnd «hodnota energie spektra» miiZe nabyvat hodnot «nizkd»,
«stfedni», «vysoka». Pak lingvistickou proménnou je «hodnota energetického spektra», termy
— «nizkd», «stfedni» a «vysoka», ktery predstavuji term mnoZinu. [4], [21]

4.1.1.2 Zakladni vlastnosti fuzzy mnozin

VySka fuzzy mnoZiny je nejmensi horni hranice fuzzy mnoziny A.
Normdlni se nazyva fuzzy mnozina s vyskou 1.

a — Fezem fuzzy mnoZiny A se nazyvd podmnoZina U, jejiZ elementy maji stupné
piisluSnosti, vétsi nebo rovnajici a.

Fuzzifikace - ptevod &iselné hodnoty vstupni proménné na pravdivostni hodnoty
vstupnich proménnych (termt).

Defuzzifikace je proces, v némz néjaké fuzzy mnoziné ptifazujeme ostrou hodnotu,
kterd ji v jistém smyslu nejlépe reprezentuje.
Nejcasteji pouzivané metody defuzzifikace (viz Obr.8):

Vv

1. Metoda teziste (angl. COA, center of area).
Spojity piipad: zo=J 02 C(2)dz /[ o C(2)dz; (4)
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Diskrétni piipad: Zog =2 @iZi/ Vi @ (5
2. Metoda prvého maxima (angl. FOM, first-of-maxima).

Urcitd hodnota vystupni proménné je minimdlni hodnota, pii které se dosahuje
maximum vysledné fuzzy mnoZiny:

Zo = min(z|C(z) = max, C(u)). (6)
3. Metoda priimérného maxima (angl. MOM, mean-of-maxima).
Zoszzdz/dez, (7

kde G — podmnoZzina elementi, maximalizujicich C. [20]

Obr. 8 Metody defuzzifikace: a) prvého maxima, b) prumeérného maxima, c) tézisté
4.1.1.3 Zakladni operace s fuzzy mnozinami

Zakladni operace nad fuzzy mnoZinami (A, B jsou fuzzy mnoZiny):

sjednoceni Aa B: AU B: py,p = max{py (x); ug(x)}, provx € X, (8)

prinik A a B: A N B:pynp = min{p, (x); up(x)} provx € X, (9)
doplnék A: A:pz =1—pyu(x) provx € X, (10)
implikace: Waop(u) = max(l —pa(u), up (u)). (1)

neplati zakon protikladu a vyloudeni tiettho (AU A # X, AN A # @)(viz Obr.9) [2].
a) fuzzy mnoZina A b) doplnek A

y .

c)priinikAa A d) sjednoceni A a A

/An /
N

Obr. 9 Zdkladni operace s fuzzy mnoZinami

“/

\
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4.1.1.4 Funkce prislusnosti

Praktické pouziti teorie fuzzy mnoZin ptredpokladd existence funkci pfislusnosti,
kterymi popsané lingvistické termy. Uloha ndvrhu funkci piislugnosti kladend nasledovné.
Mame 2 mnoZiny: mnozinu terma L={[;, I, ..., l,,} a univerzum U= {u;, uy, ..., u,}. Fuzzy
mnoZina /* pro ur€eni lingvistického termu /j na univerzu U vypadd takto:

l* <Hl,- (1) wy;uz) oy (un)

- , , i =1,m. 12
; ” ” un) j m (12)

Je nutné najit stupné pifsluSnosti elementdi U elementim mnoZiny L, tj. najit pj;(u;) pro
viechny j = 1,mai = 1,n.[20]

Existuje nekolik moZnosti ndvrhu funkci pfisluSnosti. Prvni vychdzi ze statistického
zpracovani usudkl skupiny expertd. Druhy je zaloZen na porovndni po dvou, provedeném jednim
expertem. DalS$i mozZnosti je navrh funkci pfislusnosti na zdklad¢é vysledkid néjakého aplikovaného

algoritmu zpracovani dat, jakym muiZe byt napt. shlukova analyza. Podrobngjsi popis posledni metody
bude uveden déle.

Je velmi vhodné definovat funkci pfisluSnosti v parametrické podobég. V tomto ptipadé
uloha navrhu funkci pfisluSnosti omezuje se na urceni jejich parametrd. Nejcastéji pouzivané
jsou trojuhelnikové, lichobéZnikova, Gaussova a sigmoidni funkci [6]. Definice téchto funkci
v parametrické podob¢ a ukdzky pribéhu jsou uvedeny na dals{ strance.

Trojuhelnikova funkce:

0, u<anebou=c
pw) ={w—-a)/(b—a), a<u<b (13)
(c—uw)/(c—b), b<u<c

Lichobéznikova funkce:

( Obu<a

u—a
h—a’ as<u<b
u(u): < Lhb<u<c (14)
d—u
1—c’ c<uc<d
\ Obu=>d
Sigmoidni funkce: u(u) = 1/(1 + exp(—a(u — c))) (15)
Gaussova funkce: u(u) = exp (— (u — b)?/2c?). (16)

Ukdazka implementaci téchto funkci v Matlabu je na obrdzku 10.
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Trojuhelnikova: a=5, b=30, c=50
— — Lichobeznikova:a=5, b=154, c=40, d=60
Gaussava: b=a0, c=12
— - — - Sigmoidalni:  a=0.2, c=70

naf

O 10 20 30 40 &0 B0 70 &0 90 10D
Obr. 10 Populdrni funkce prislusnosti

4.1.2 Fuzzy inference
4.1.2.1 Baze fuzzy pravidel
Klasické modely systém jsou postaveny na zakladé vztahu mezi vstupem a vystupem

systému. Fuzzy modely toto klasické pojeti transformuji do skupiny pravidel.

Bézi pravidel je mozno vytvofit bud na zdkladé empirickych znalosti anebo na
zaklad¢ obecné platnych metapravidel.

Lingvisticky popsand baze pravidel je vyjadiend jako skupina pravidel:
IF (antecedent pravidla) - THEN (konsekvent pravidla)
s neur¢itymi tvrzenimi.

Napriklad lingvisticky model popisu zdvislosti spektrdlnich hodnot na
psychofyziologickém stavu ¢lovéka:

IF HODNOTA SPEKTRA ALFA mala THEN STAV je MENTACE ,
IF HODNOTA SPEKTRA ALFA sttedni THEN STAV je MENTACE,
IF HODNOTA SPEKTRA ALFA velkd THEN STAV je RELAXACE.

4.1.2.2 Kompozi¢ni pravidlo usuzovani

Je-li znama fuzzy relace R mezi x a y, pak pfi neurcité hodnoté vstupni proménné x=A
fuzzy hodnota vystupni proménné y bude:

y=A°R, (17)
kde «o» - kompozice max-min:

Kompozice max-min fuzzy relaci A a B, definovanych na XxZ a ZxY, se nazyva fuzzy
relace G=A°B na XxY s funkci ptisluSnosti:

MG(X, ¥) = Supez min(ua(x, ), u(z, y) ),  (x, y) € XXY, (x, 2) € XXZ, (7, y) € ZXY.
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Tato operace se provadi jako obecny soucin matic, v némz soucin po ¢astech nahrazen
operaci minima, s¢itani — operaci maxima.

Kompozi¢ni pravidlo je zdkladem rGzngjsich algoritmti fuzzy usuzovani. [20]
4.1.2.3 Mamdaniho inference

Necht’ znalostni baze se sklada pro jednoduchost jen ze dvou pravidel:
Pl:je-lixje A;ayje By, pak zje Cy,
P2:je-lixje Azayje By, pak z je Ca,

kde x a y jsou ndzvy vstupnich proménnych, z je ndzev proménné vystupni, A; , Az,
B;, By, C;, C;— dané funkci piislusnosti, pfi¢emz urcitou hodnotu zp musime najit na zdklad¢
zndmé informaci a urcitych hodnot xy a yy.

Matematicky tento algoritmus mlizeme pospat nasledovné.

1. Neurcitost: hleddme stupné pravdivosti pro premisy kazdého pravidla: A;(xo),
Ax(X0), Bi(yo), Ba(yo).

2. NeurCity vystup: hleddme drovni «odfiznuti» pro premisy kazdého pravidla
(pouzitim operaci MINIMUM):

a; = A1(x0) A B1(Vo), (18)
ay = Az(x0) A B2 (o), (19)
kde « A» slouZi jako oznaceni pro operaci logického minima (min).
Pak hleddme «ofiznuté» funkci ptislusnosti
C'1(2) = (al A C1(Z)), (20)
C'5(2) = (a; A Cy(2)). (21)

3. Kompozice: pomoci operace MAXIMUM (max, pak «V») sjednotime nalezené
«ofiznuté» funkci, tim dostaneme vyslednou fuzzy podmnoZinu pro proménnou
vystupu s funkei piisluSnosti

us(2) = C(2) = C'1 (D) v C'3(2) = (i ACL(2)) V (a2 A Co(2)). (22)

4. Defazifikace (nalezeni zy ) pomoci naptiklad centroidni metodou. [20]

Graficka ilustrace Mamdaniho inferenci je na obrazku 11 na dals{ strance.
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Obr. 11 llustrace Mamdaniho inference

4.1.2.4 Usuzovani pro klasifikace

Uloha klasifikaci spo¢iva v zafazeni objektu, popsaného vektorem piiznakt X=(x;, x,
..., Xp), do jedné z ptfedem definovanych tiid {d;, d,, ..., d,}. Klasifikace odpovida zobrazen{

typu:

X=0x,x2 ..., X)) >y€E{d, dy, ..., dy }. (23)
Pro klasifikaci je nutna fuzzy baze pravidel typu:
IF x;=ay, jjAND x;=a; j; AND ... AND x,, = a, j;
OR x;=aj pAND x2=a; j» AND ... AND x, = a,, >
OR x;=ay j,iAND x2=az i, AND ... AND x, = a, j
THEN y=d,j=1m,
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kde a; j, — fuzzy term, pomoci kterého je hodnocend proménna x; v pravidle Cislo jp, p =1, k;;
k;j — pocet pravidel, definujicich tiidu d;.

Stupné piislusnosti objektu X*=(x1*, xz*, ey xn*) tiidam d; spocitdme takto:
Hg (X)) = max,-; g mini-; (W, (7)), j=1,m, (24)
kde pj, (x; ) — funkce piislusnosti vstupu x; fuzzy termu a; j,. [19]

Jako feSeni se vybird tfida s maximélnim stupném piisluSnosti.
4.2 Fuzzy systémy

4.2.1 Struktura fuzzy systémi

Struktura systému fuzzy usuzovédni (angl. FIS, Fuzzy Inference System) obsahuje
moduly:

® fuzzifikdtor (ptevod vstupniho vektoru faktor (X) do vektoru fuzzy mnoZin
(X'), nutnych pro fuzzy usuzovani),

® bdze fuzzy pravidel (obsahuje informaci o zavislosti Y=f(X) v podobé
lingvistickych pravidel <IF - THEN>),

® funkci prislusnosti (pouzivaji se pro definici lingvistickych termti ve formé
fuzzy mnozin),

e blok fuzzy logického usuzovdni (urCeni na zédkladé¢ bazi pravidel hodnot
vystupni proménné v podob¢ fuzzy mnoZiny Y, odpovidajici neurcitym
hodnotdm vstupnich proménnych X,

e defuzzifikdtor (ptevod vystupni fuzzy mnoziny ¥~ do ostré hodnoty Y). [21]

Na obrazku 12 je zndzornénd schéma FIS, podle které budeme postupovat pii navrhu
klasifikatord, jejichz jadro je tvofené fuzzy systémy usuzovani.

Funkce
prislusnosti -
A 4 " * A 4
X . X y .y y
> Fuzzifikator > Blok fuzzy »| Defuzzifikétor >
usuzovani

A

Baze fuzzy
pravidel

Obr. 12 Schéma systému fuzzy usuzovdni
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4.2.2 Fuzzy shlukovani

V bézném zivoté i technické praxi se Casto setkdvame s problémem, Ze mdame
k dispozici data, kterd maji popisovat n&jaky déj, strukturu, uspofdddni nebo jinou cast
redlného svéta a potfebujeme vhodnym zpiisobem tyto data vyhodnotit. Navic, daty mtzou
byt nepfesnd, nebo vyjadiena vagnimi pojmy.

Popis redlného svéta se k cloveéku dostava zprosttedkované ptes jeho smysly nebo pres
hodnoty z méficich piistrojii, proto mlize byt tento popis nepfesny, nebot smysly jsou
nedokonalé a méfici pfistroje maji kone¢nou presnost meétfeni. Nekteré objekty dokonce nelze
7 jejich podstaty presné zmétit a musime tedy piejit k vagnéjsimu popisu. Napf. je-li objektem
cloveék a chceme popsat jeho charakteristické vlastnosti, musime k popisu pouzit vigné&jSich
pojmi pouzivanych v pfirozeném jazyce. Pokud jiZ mame objekt popsdn vice ¢i méné
nepiesnymi (vagnimi) pojmy, pak naSim ukolem je ztakto ziskanych dat odvodit
pozadovanou informaci.

Jednou z metod, jak ziskat pozZadovanou informaci, je nad danymi daty (objekty)
provést shlukovdni. Shlukovani ma za tkol roztridit mnoZinu objektii do mensich celkii podle
vhodnych charakteristickych rysu. To je proces seskupovani dat do tfid (shlukl) s velkou
podobnosti v jednom shluku a s velkou nepodobnosti mezi shluky (k ostatnim shluktim).

Vhodné metody ciselného vyjadfeni vlastnosti, jimiZ jsou zkoumané objekty
vyznacovany, metody kvantitativnitho vyjadfeni podobnosti takto zakdédovanych objektd a
kone¢n¢ metody seskupovani podobnych objekti do “shluk’” zahrnujeme pod ndzev
shlukovd analyza nebo zkracené shlukovdni.

Vyznamnou etapou vrozvoji shlukové analyzy je uplatnéni fuzzy mnoZin ve
shlukovacim procesu. Tyto metody se nazyvaji fuzzy shlukovaci metody nebo zkracené fuzzy

shlukovdni. Nejznaméjsi a nejpouZivanéjsi je fuzzy shlukovani definované J.C. Bezdekem.
[24], [26]

Klasické metody shlukovani déli vychozi mnoZinu objektit X na n€kolik disjunktnich
podmnoZin. PficemZ libovolny objekt z X patii jen do jednoho shluku ze vSech mozZnych.
Fuzzy metody shlukovani umoziuji objektu soucasné pattit do nckolika shluki, anebo do
vSech shluku, ale s riznym stupném piislusnosti. Fuzzy shlukovani byva ve vétSin¢ piipadt
«ptirozengj$i» nez klasické, napt. pro objekty, které se nachazeji na hranici shlukd. Tuto
zvlastnost fuzzy shlukovani se da ukdzat na «motylku» - velice zndmem v teorii shlukovani
prikladu. [10]

«Motylek» se sklada z 15 objektt (viz Obr.13, a). Pfi aplikaci algoritmu klasického
shlukovani (viz Obr.13, b a ¢) dostavame 2 shluky ze sedmi a osmi objektl. Na obrazku jsou
objekty prvniho shluku oznaceny ¢tverci, druhého — kruZnicemi. Symetricky «motylek» se pti
klasickém shlukovani déli na dva nesymetrické shluky. Pfi fuzzy shlukovani (viz Obr.13, d)
problematicky osmy objekt, lezici ve stiedu «motylku», patii soucasné do dvou symetrickych
shlukli se stejnym stupném piisluSnosti. Na obrazku je velikost markérii dmérna stupni
piislugnosti objektu shluku. Cervenou barvou jsou oznadend centra shlukil.
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Obr. 13 Porovndni klasického a fuzzy shlukovdni

Metody shlukovéni se d4 klasifikovat jeSté podle toho, jestli je pfedem zndmy pocet
shlukii nebo ne. V poslednim piipadé se pocet shluki uréuje na zdkladé distribuce vstupnich
dat v prub¢hu provadéni algoritmu.

Popularni shlukovaci metodou je shlukovani pomoci K-stiedu.

Fuzzy shlukovani s pouzitim algoritmu K-stiedi.

Princip této metody je zaloZen na nalezeni nejblizs§iho prototypu pro kazdy vstupni
vzorek a zahrnuje naro¢né vypocty vzdalenosti.

Shlukovani byl obecné studovany problém v riznych sférach domén aplikaci vcetné
dolovani dat. Razné algoritmy byly popsany v literatufe. Shlukovaci algoritmy rozdéluji
datovy soubor do mnoZiny k shlukti. Kazdy shluk je pfedstavovany bud stfedem vaZznosti
shluku (jako v k-stiedu) nebo jednim z objektl shluku umisténého blizko jeho stfedu.
Shlukovaci algoritmus pomoci k-stfedu ukazal, Ze je efektivnim pro mnoho praktickych
aplikaci.

Fuzzy shluky miZeme popsat ndsledujici matici fuzzy rozkladu:

F=[u], pw € [0,1],k = 1,M,i = 1, ¢, ve které k-y fadek obsahuje stupné piislugnosti
objektu X = (xs, Xk2, ..., Xgn) shlukim Ay, A, . A.. Matice fuzzy rozkladu se 1isi od klasické
matici tim, Ze pfi fuzzy tfidéni stupeil pfisluSnosti objektu do shluku nabyvd hodnot z
mnoZiny {0, 1}. Matice rozkladu by méla splitovat podminky:

Wi=1 k= 1M (25)
i=1c
O<Z Wi <M, i=1,c. (26)
k=1,M
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Fuzzy tfidéni umoziuje fesit problém objektl, lezicich na hranice mezi shluky —
takovym objektiim bude pfifazena stejna stupen piisluSnosti, napf. 0,5.

Pro odhad kvality fuzzy shlukovani se pouZzivé kriterium rozptylu:

DI RL =sAT @7)

i=1,c k=1,M
kde
Ve= D )™/ ) " (28)
k=1,M k=1,M

- jsou centra fuzzy shlukd, m € (1, o) je exponencidlni vaha.

Nejvice zndmou a pouzivanou metodou minimizaci Kriteria je algoritmus fuzzy k-stfedt
(angl. FCM, fuzzy c-means). Tento algoritmus vyhledava lokélni optimum.

Algoritmus fuzzy k-stfedi:

1. Nastaveni parametrt algoritmu: ¢ — pocet shlukti, m — exponencidlni vdha, & —
parametr ukonceni algoritmu.

2. Nédhodna generace matice fuzzy rozkladu F, splfujici podminky (25)-(26).

3. Vypocet center shluki podle vztahu:

V= D )™/ ) womi=Te. (29)
k=1,M k=1,M

4. Vypocet vzdalenosti mezi objekty z X a centry shluki:

Dy =IIXx = Vil2, k=T1T,M,i=T.c. (30)

5. Prepocet elementd matice F pro vS§echnak = 1,M,i = 1, c:
Je-li Dy; > 0 pak :

1/(m-1)
2 1
i = 1/ Dix D2 (31)
== Djk
J=1,c
. 1, j=i
Je-li Dy; = 0 pak Wi = { 0, #i ,j=1,c. (32)

6. Ovéieni podminky: |F — F*||? < &, kde F* je matice pfedchozi iterace algoritmu.

KdyZ je podminka splnénd, ptechod do dal§iho kroku, jinak — krok 3.

7. Konec.

Tedy k-stfed je iterativni technika, kterd zacind s pocateCnimi shluky (naptf. ndhodné
generovanymi), a béhem nasledujicich iteraci vylepSuje kvalitu téchto shlukii. Tento proces je
zastaven, kdyZ je dosazeno ukoncCovaciho kritéria, napt. clenstvi ve shluku je jiZ 1 anebo je

splnéna podminka v kroku 6. [19], [8]

vvvvvv

poctu shlukd je bez n&jaké apriorni informace o struktufe dat pro redlné dlohy tézké
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realizovatelnd. Existuji rizné metody vybérti poctu shlukd. Jedna z nich je metoda zaloZend
na vyuziti vysledka shlukové analyzy, kterd bude probrana v dal$im oddilu.

Exponencidlni vaha (m) v algoritmu uddva stupefi neuritosti ziskavanych shluka. Cim
vice véha, tim fuzzy shlukovani rozmazangjsi. Pfi m—  elementy matice F mifi k 1/c, tedy
vSechny elementy budou patfit do vSech shlukli se stejnou mirou. Exponencidlni viha
umoziuje pii tvorbé soufadnic center shlukli zvétSit vliv objektd s velkymi stupnémi
pfislusnosti a zmenSit vliv objektli s malymi. Dnes neexistuje teoreticky opodstatnénych
pravidel vybéra hodnoty exponencidlni vahy. Obecné¢ se pracuje s hodnotou m=2.

Na obrizku 14 je ilustrovdna aplikace shlukové analyzy na piipad «motylku»
z predchozi podkapitoly.

Obr. 14 Priklad fuzzy shluku: a) fuzzy shluk 1, b) fuzzy shluk 2

4.2.3 Syntéza fuzzy pravidel na zakladé vysledku fuzzy shlukovani

Na zédkladé vysledka fuzzy klasterizace je moZzné definovat pravidla pro fuzzy systém.
Necht' objekty shlukovdni maji dva pfiznaky (n=2). Tedy vysledky shlukovani si mizZeme
pfedstavit v podobé tfirozmérné plochy. Pro ndvrh takové plochy tfeba odloZit na x-ové ose y-
ové osach hodnoty pfiznaki, na ose z - stupen piislusnosti objektu fuzzy shluku. Pocet ploch
se rovnd poctu shlukii (r). Pak kazdému shluku mizeme pfitadit jedno fuzzy pravidlo. [19]

Podle vysledkti fuzzy shlukovani se dd syntézovat fuzzy pravidla riznych baze
pravidel: Mamdani, Sugeno aj.

Funkce piislusnosti termt v pravidle dostdvdme projekci stupné piislusnosti
ptislusného shluku (fddkti matice F) na osy vstupnich proménnych. Pak ziskané mnoZiny
stupni piisluSnosti se aproximuji vhodnymi parametrickymi funkcemi piisluSnosti (viz
kapitola 4.3.2, 4.3.3).

37



4.3 Navrh Kklasifikatoria na zakladé fuzzy inferen¢niho systému

4.3.1 Vybér piiznaki pro usuzovani

Klasifikovat mikrospanek znamena najit v signalu EEG useky, majici charakteristické
pro dany stav vlastnosti. Metoda navrZena v této praci se opira na Casové-frekvencni analyzu
signlii EEG, proto budeme hledat feSeni na zaklad¢ zmén energetického spektra signalu.

Teoretické  znalosti  zdvislosti  energie spektra v urcitych pdsmech na
psychofyziologickém stavu €lov€ka jsou shrnuty v tabulce [13], [22], [23]. Mentace je stav
bdélosti: ¢loveék ma oteviend oci, fesi né¢jakou matematickou ulohu, ¢te apod. Relaxace je
klidovy stav se zavienymi ocima, kdy clovék uvolnén. Somnolence (usinani) se dd popsat
jako stav s klesajici pozornosti, se sniZzenou trovni hodnoceni informaci apod.

Pii natiaceni EEG signdlu méfené osoby provadéli rizné Cinnosti, disledkem ceho je
pritomnost v signdlech charakteristickych «znacek» uzitnych pii klasifikaci.

Mentace Relaxace Somnolence
Delta (1-2 Hz) A\ N \Y
Delta (3-4 Hz) N N v
Teta (5-8 Hz) N N \Y
Alfa (9-13 Hz) NaS v N
Beta (14-20Hz) A\ N N
Pozn.: V-velkd, N-nizkd, S-sttedni energie v odpovidajicim padsmu

Tab. 1 Zdvislost hodnoty energie spektrdlnich pdsem na stavu c¢lovéeka

Je vidét, Ze hodnota spektra alfa pdsmu je dobrym markérem stavu Relaxace.

Diéle je zfejmé, Ze na zdkladé zmén jenom v pasmu alfa neni mozné rozliSit stavy
Mentace a Somnolence. Pro tento tcel je vhodné pouZit bud’ analyzu beta, teta pdsma anebo
uzkopasmovou analyzu delta pasma.

ProtoZe pracujeme s «vagnimi» daty pouZijeme pro usuzovani aparat fuzzy logiky.
Postupovat budeme podle schématu popsaného v kapitole 2.

Ulohu detekovat stav Relaxace fe$i prvni klasifikdtor, vyuZivajici vysledky fuzzy
shlukovani hodnot energie spektra v pasmu alfa na 2 shluky. Navrzeny FIS umoZnuje rozlisit
2 stavy: Relaxace a Neni relaxace. A to stoho divodu, Ze zbyvajici stavy (Mentace a
Somnolence) mohou mit stejny urovei energie alfa.

Prvni klasifikdtor ale muZe byt vylepSen tim, Ze misto shlukovéni na 2 shluky budeme
uvazovat shlukovani na 3. ProtoZe v daném piipad€ budeme mit rozdé€leni energie alfa na 3
skupiny (velkd, nizkd a vysokd energie) mdme moznost zavedenim vhodnych pravidel v FIS
predejit pfifazeni zbyte¢ného poctu vstupnich vzorkt k «skupiné» Relaxace (stfedni hodnoty
alfa patii do skupiny Mentace — viz Tabulkal).

Jak jiz bylo feceno, mentace a somnolence nemiiZou byt detekovany jen na zdkladé
analyzy alfa-pasma (viz Tabulkal), ale potfebuji vyhodnoceni zmén bud’ v pdsmu teta anebo
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delta. PricemZz brdno v dvahu by mélo byt jen pasmo delta vy$Sich frekvenci, ponévadz
zejména tyto frekvenci mohou obsahovat uzite€nou informaci. Tato myslenka je realizovdna
ve tretim klasifikdtoru, ktery vyuZivd rozdéleni alfa padsma na 3 a delta — na 2 mnoZiny.
Klasifikator by mél na vystupu uddvat informaci o pfitomnosti v signdlu EEG usekt vSech
tiech moznych stavii: mentace, relaxace a somnolence. Teoreticky by mél tento klasifikdtor co
nejvic odpovidat poZadavkim na klasifikaci mikrospanku. Ctvrty klasifikdtor vyuZzivd pro
usuzovani cely kmitoCtovy rozsah vstupnich dat (tedy padsma delta aZ beta), také rozliSujici tfi
stavy. Vystup tretiho klasifikdtoru by se ale nemél moc liSit od Ctvrtého, nebot’ zdkladni
charakteristické zmény pfi mikrospanku jsou zejména v pasmech alfa a delta.

4.3.2 Aproximace funkce piislusnosti

Hlavni otazkou pti navrhu FIS je jakou pouzit funkci prislusnosti pro prevod urcité
vstupni hodnoty do neurcité (fuzzy) podoby (fuzzifikace). Odpovédét na tuto otdzku miZeme
v ptipadé€, kdyZ mame piehled o typu rozloZeni danych, «prahovych» hodnotach, které urci,
do jakého okamZziku hodnota mlze byt povazovana za malou/velkou. V ptipad¢ signidlu EEG
obecn¢ takové hodnoty k dispozici nemame (prah pro signal jedné osoby muzZe, ale nemusi se
rovnat prahové hodnoté jiné osoby). V tomto rozhodovani mlze pomoct fuzzy logika, a sice
neurcité shlukovani.

Vstupem pro shlukovdni jsou hodnoty jednotlivych usekti spektrogramu (delta az
beta), uloZzené do matic. Shlukovani se provadi pomoci c-means algoritmu. Pro rGzné
klasifikdtory se pouzivd shlukovani na 2 nebo 3 shluky. Exponencidlni vdha se rovna 2,
prahova hodnota zlepSeni vysledkd, pii které se algoritmus zastavi je 10°.

Vystupem shlukové analyzy jsou hodnoty funkci piislusnosti a centra shluka (ptiklad
vystupt shlukovani je na obrazku 15). Koordindty center shlukii se dd pouZit pro aproximaci
funkce pftisluSnosti «klasickymi» funkcemi (viz Obr.16, Obr.17). Sice aproximace neni
stoprocentné presnd, ale je postacujici pro pouziti v FIS. Tyto funkce maji vyhodu v tom, Ze
odpovidaji podminkdm, potfebnym pro jeji pouZziti v praxi (viz déle).

a) b}
1 < ; : . ; 1 ‘ : : ;
nat 4 09+ -
nat 4 D8t -
07k 4 07t -
] I
S 06} g S 0B -
uwr w
= =2
2 05f g 2 05f g
o o
5 5
= 04f 4 2 04f -
] ]
03t 4 03t -
02t g D2+ -
01F B 01t 4
D Il 1 1 v Il 1 Il U Il 1 el 1 2 Il 1 1
15 20 2% a3 40 45 A0 BEED 15 20 2% M B/ M 45 A 55 A

Hodnota spektra Hodnota spektra

Obr. 15 Priklad vysledkii fuzzy shlukovdni: a) 2 shiuky, b) 3 shluky
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MATLAB je velice vhodny pro prici s fuzzy mnozinami. Velkd vyhoda spociva ve
vloZeném baliku programt zabyvajicim se fuzzy problematikou — Fuzzy Logic Toolbox.
Tento balik obsahuje Fuzzy Interface Systém, umoziujici navrh FIS.

V praxi pouzivané fuzzy mnoZiny by mély byt normdlni a konvexni. Fuzzy mnoZina A
se nazyva normalni, jestlize Ker(A)# @ , kde Ker(A) je jadro fuzzy mnoZiny definované:
Ker(A)={x € U; pa(x) = 1 }. Fuzzy mnozina A=(U, pA) se nazyva konvexni, jestlize U je
linedrni prostor a pro kazdé dva prvky x,y € U a pro kazdé L € [0,1] plati: p,(Ax +
(1= 2Dy)Zpa(®) A pa(®)- [20]

Fuzzy mnoZiny definované vztahy (33-36) jsou normdlni a konvexni. Déle spliuji
pozadavek castecné spojitosti funkce piislusnosti. Pomoci téchto funkci jsou aproximovany
funkce pfislusnosti antecedentl pravidel inferencniho mechanismu FIS.

Definice Z-funkce:

LLx<a
X — a2 a+b
1-2(;—) jasx<
nex) = 2<b—x> a+b< <h (33)
b—al’ 2 =X=
0,x=b
Definice S-funkce:
0,x<a
X — a2 a+b
Z(b—a) a<x<
w(x) = | x—b\* a+b (34)
1—2( ),—Sbe
b—a 2
1,x=b
\
Definice trojihelnikové funkce:
0,x<a
fx—a
b_a,anSb
uGo = {b @ (35)
,b<x<c
lc—b
0,x=>c
Definice funkce aproximujici Gaussovou:
( 0,x<a
2(x—a)2a<x<a+b
b— T
x—b\% a+b
1—2(b a)' > <x<b
x) = A - 36
u(x) 1 Z(x_b>2b< hie (36)
c—b/ "’ =X= 2
(c—x)2b+c< <
c—b/ " 2 =Xx=¢
\ 0,x >c.




U Gaussove funkci je sloZit¢ odhadnout hodnotu parametru b (stfedné kvadraticka
odchylka), vhodnéj$im je navrhnout funkci stejného tvaru jako «sumu» S- a Z-funkci (36)
s pouzitim jizZ zndmych parametrt (viz Obr.18).

Pro aproximaci funkce piislusnosti musime dosadit vystupni hodnoty algoritmu
shlukovani (centra shluk) do ptisluSnych vzorki:

Z-funkce: a = hodnota centra 1, b = hodnota centra shluku 2 .
S-funkce: a = hodnota centra 1, b = hodnota centra shluku 2.
Kombinace Z- a S-funkci (aproximace Gaussove kiivky): a = hodnota centra 1,

b = hodnota centra shluku 2, ¢ = hodnota centra shluku 3.

o-funkce Aproximace Gaussowy funkci
1 1 .
0.8 ool |
0.6
08t .
0.4
0.7 8
02t a &
0 , ! 0.6 8
1] ] 10
05r 8
Lfunkce
1 0.4 1
03r 8
0.5 . 02 .
a b 011 e b e ]
- 0 l
1] 2] 10 0 5 10

Obr. 18 Ukdzka aproximujicich funkci s vyznacenymi parametry

Na obrazku 19 je ptiklad aproximace funkce pfisluSnosti premis pravidel inferenéniho
systému tietiho klasifikatoru.

Trojuhelnikovou funkci vyuZijeme pfi tvorbé funkci piislusnosti konsekventt pravidel
FIS (viz 4.3.3).
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Obr. 19 Aproximace funkce prislusnosti pro FIS3

4.3.3 Tvorba baze fuzzy pravidel

Soucasti kazdého klasifikatoru je fuzzy inferencni systém, zdkladem kterého je fuzzy
baze pravidel.

Pravidla popisuji vztah mezi vstupnimi a vystupnimi proménnymi vyjddienymi
pomoci funkci ptisluSnosti. Jde vlastné o rozloZeni problému na mnoZstvi rozhodnuti.

Existuji podminky, které by méla spliiovat spravné tvotfend baze pravidel:

® bdze by méla obsahovat alespoii jedno pravidlo pro kazdy term vystupni proménné;

e pro libovolny term vstupni proménné by mélo existovat alespon jedno pravidlo,
v némz tento term bude slouZit antecedentem:;

e pro libovolny vektor vstupnich proménnych musi existovat alespoii jedno pravidlo,
mira splnéni kterého je vétsi jak 0. Jinymi slovy pravidla by mély pokryvat cely
datovy prostor.

Vv,

Béze pravidel FIS prvniho klasifikdtoru ma nejjednodussi tvar: 2 antecedenty a 2
konsekventy:

Je-li hodnota energie spektru v pismu alfa MALA, pak stav je NENI RELAXACE;
Je-li hodnota energie spektru v pismu alfa VELKA, pak stav je RELAXACE.
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PficemZ rozdé€leni hodnot ma linearni charakter. Na obrazkli 20 jsou funkce
prislusnosti antecedenti a konsekventl pravidel.

Funkce prislusnosti antecedentu pravidel FIS1
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Obr. 20 Funkce prislusnosti antecedentu a konsekventu pravidel FIS1

Vidime, Ze FIS ptifadi hodnotu energie spektra 5 termu Mala hodnota, 30 — Velka
hodnota, 20 — se stupni piislusnosti kolem 0,4 k mnoZin¢ Velka hodnota a 0,7 — Mala
hodnota. Pak podle pravidel a funkci pfislusnosti pro konsekventy pravidel provede usuzovani
o stavu Clovéka pomoci Mamdaniho inferenci, defuzzifikuje ziskanou hodnotu piislusnosti na
zaklad¢é centroidni metody defuzzifikace. Takovym zplsobem se provede usuzoviani pro
celkovy vektor vstupnich hodnot. Na stejném principu funguji dals{ klasifikatory.

Béze pravidel druhého klasifikdtoru (zndzornéni funkci pifislusnosti antecedentt a
konsekventl pravidel je na obrazku 21) je tvofend nasledujicimi pravidly:

Je-li hodnota energie spektru v pismu alfa MALA, pak stav je NENI RELAXACE;
Je-li hodnota energie spektru v pismu alfa STREDNI, pak stav je NENI RELAXACE;
Je-li hodnota energie spektru v pismu alfa VELKA, pak stav je RELAXACE.

Tim, Ze d€lime hodnoty spektra pasma alfa na 3 tiidy, posouvdme «prahové» hodnoty,
tikajici o tom, jak velka je analyzovana hodnota (srovnej Obr.20 a Obr.21). Tento fakt piisobi
zlepSeni vysledkt klasifikace, protoze hodnota, kterou prvni klasifikator ptifadi k termu
Velka hodnota, druhy klasifikator mozna zafadi do mnoZiny Stfedni hodnota. Takto se zvysi
efektivita detekce Relaxace (tento stav je pro nds modelem mikrospanku) (viz Tabulkal).
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Funkce prislusnosti antecedentu pravidel FIS2
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Obr. 21 Funkce prislusnosti antecedentu a konsekventu pravidel FIS2

Baze pravidel tretiho klasifikdtoru (funkce piisluSnosti jsou na obrazku 22):

Je -li hodnota energie spektra v pasmu alfa VELKA, pak stav je RELAXACE;

Je-li hodnota delta VELKA a zirovei hodnota alfa je MALA pak stav je SOMNOLENCE;
Je-li hodnota energie spektra v pasmu alfa STREDNI, pak stav je MENTACE;

Je-li hodnota delta MALA a zdroveii hodnota alfa je MALA pak stav je MENTACE.

Tteti klasifikdtor analyzuje informaci o hodnotidch pdsem alfa a delta, proto ma vetsi
moznosti klasifikaci: usuzovani o pfitomnosti v zdznamech charakteristik, odpovidajicich
stavim Mentace, Relaxace a Somnolence. V tomto piipadé za model mikrospanku je vhodné
pfijmout pravé Somnolenci, kterd md projevy vice podobné projeviim mikrospanku (ospalost,
nevniméni apod.).
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Funkce prislusnosti antecedentu pravidel FIS3
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Obr. 22 Funkce prislusnosti antecedentu a konsekventu pravidel FIS3

Ctvrty  klasifikdtor ma za kol detekovat také t¥i stavy: mutace, relaxace a
somnolence. Ale na rozdil od tfettho bere v tvahu vSechna pdsma, krom¢ pomalé delty.
Pravidla, podle kterych se provadi usuzovani:

Je-li delta MALA & teta je MALA & alfa je MALA & beta je VELKA,
pak stav je MENTACE,;

Je-li delta MALA & teta je MALA & alfa je STREDNI & beta je VELKA,
pak stav je MENTACE;

Je-1i alfa VELKA, pak stav je RELAXACE;

Je-li delta VELKA & teta je VELKA & alfa je MALA,
pak stav je SOMNOLENCE.

V pravidlech je pomoci symbolu «&» ozna¢ovana operace logické AND.

Funkce pfisluSnosti FIS4 jsou zobrazené na obrdzku 23 na dals{ strance.
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Funkece prislusnosti antecedentu pravidel FIS4
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Obr. 23 Funkce prislusnosti antecedentu a konsekventu pravidel FIS4

4.3.4 Algoritmus zpracovani vystupi FIS

Fuzzy inferen¢ni systém definuje nad hodnotou vstupni proménné soubor vstupnich
logickych proménnych — vstupnich termt a pfevadi ¢iselnou hodnotu vstupni proménné na
pravdivostni hodnoty termt (fuzzifikace). Pak jddro systému transformuje pravdivostni
hodnoty svych vstupnich proménnych na pravdivosti jedné nebo vice vystupnich logickych
proménnych (vystupnich termt). Kazdy z vystupnich fuzzy termd mulZe mit nenulovou
pravdivost, takZe jejich soubor dava viceznacnou (nebo dokonce rozporuplnou) vypovéd o
pottebné hodnoté vystupni jazykové proménné (podobné jako zavéry a doporuceni skupiny
expert nebo politikl). Pak je hledané jednoznacné feSeni pro vyfeSeni rozhrani mezi
logickou a ¢islicovou ¢ésti systému (deffuzifikace).

Tedy médme na vystupu FIS ostré hodnoty. Uloha klasifikace poZaduje viceménd
«rovnomérnou» distribuci vystupnich hodnot. Vysledek FIS ale miize obsahovat kratkodobé
«oscilaci» vystupnich hodnot.

Proto tfeba pouzit algoritmus zpracovani vysledkl fuzzy inferencniho systému, ktery
eliminuje nezddouci kmitani.
Tento algoritmus se da popsat schématem:

1. pfifazeni indexim vzork® vstupni posloupnosti (které jsou vystupnimi hodnotami
fuzzy inferen¢niho systému) hodnot 1, 2 nebo 3 (tfi hodnoty pfidélujeme jen
v piipad¢é cCtvrtého klasifikdtoru) v zdvislosti na mife piisluSnosti vystupnim
termum FIS (viz 4.3.3) (viz Obr.24, Obr.27);

2. hledame v takto stanovené posloupnosti sekvenci jdoucich za sebou indexi, které
maji stupen piislusnosti ke stejnému termu po dobu del§i jak 4 indexy, coZ
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odpovida situace, kdy se ¢loveék nachdzi v jednom stavu (napf. relaxace) déle jak
Is., zbyvajici oznacime za «oscilaci» (viz Obr. 25, Obr. 28);

3. hleddme indexy ze skupiny «oscilujicich», nachdzejici mezi «neoscilujicimi»,
pricemz posledni by mély patfit do jednoho termu (napf. Relaxace);
4. ptifazujeme indexy urcené v kroku 3 do termu sousednich obklopujicich indexu;

zbyvajici indexy, neodpovidajici podmince 3, zatadime do skupiny Nezndmy stav,
protoZe nevime moznosti usuzovani o stavu v tomto piipad¢;
6. dostdvdme posloupnost hodnot rozdélenych do 3 nebo 4 skupin (v zdvislosti na

FIS, vystup kterého upravujeme), posledni skupina bude vzdycky Nezndmy stav
(viz Obr.26, Obr.29).

Ditvodem pro¢ pracujeme s piesné stanovenymi hodnotami (1, 2 nebo 3) je zaprvé

vysledku algoritmu vSak mame mozZnost se podivat na vychozi «pravdépodobnostni» data, ale
jiz klasifikované do jednotlivych skupin.

Nasledujici obrazky (viz Obr.22-Obr.27) ukazuji vysledky aplikaci algoritmu
zpracovani na FIS prvniho a ¢tvrtého klasifikatoru.
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Obr. 24 Prvni etapa zpracovani vystupu FIS (na prikladu FISI)
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Yyznaceni indexu vzorku podle doby prislusnosti termurm
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Obr. 25 Druhd etapa zpracovdni vystupu FIS (na prikladu FISI)
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Obr. 26 Zdverecnd etapa zpracovani vystupu FIS (na prikladu FIS1)
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Obr. 27 Prvni etapa zpracovdni vystupu FIS (na prikladu FIS4)
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Obr. 28 Druhd etapa zpracovdni vystupu FIS (na prikladu FIS4)
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Distribuce vzorku patricich do jednotlivych termu
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Obr. 29 Zdvérecnd etapa zpracovdni vystupu FIS (na prikladu FIS4)
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5 Popis a struktura programu v prostiredi
MATLAB

NavrZzena metoda detekci mikrospanku byla implementovdna na osobnim pocitaci
s operacnim systémem Windows® XP. K realizaci programu je pouZito prosttedi MATLAB
7.0. Je vytvofen program komunikujici s uzivatelem v grafickém prostiedi, ktery umoznuje
automatickou klasifikaci signdlit EEG. Soubory programu a zdrojovy kéd jsou k dispozici na
pfiloZeném datovém mediu.

Pro vytvoteni grafického uZivatelského rozhrani (GUI — Graphic User Interface) je
pouzit modul GUIDE (Graphical User Interface Development Environment) vyvojového
prostiedi MATLAB 7.0. [1], [9]. Program se sklddd z 8 soubort s pfiponou *.fig (figure) a 17
souborti s piiponou *.m (m-file). Program lze spustit z nainstalovaného prostiedi MATLAB
souborem ANALYZA_EEG.m (vSechny soubory musi byt ve stejném adresafi).

Na obrazku 30 je nahled na prvni okno programu. Po spusténi je potfeba nacist vstupni
signdl (jsou uloZeny ve formatu *.txt) z hlavniho menu v nabidce Soubor/Otevfit (viz Obr.31,

a).

) ANALYZA EEG =1
Soubor -
— WYBRANY SIGNAL sigral_1rtxt Okno
50 zobrazeni
o vybraného
Nacteni signdlu R i
r signdlu
%0
& . . ‘ ‘ ‘
o 35 7 105 14 17.5 21
cas, [s]
. - SPEKTRUM SIGHALL
Tlacitko pro
prechod do .
. . . . Okno
casove-frekvencni 000 19— .
p £ ~ zobrazeni
analyzy £ mm 1

= spektra

\ £ 4000 7 iondl
£ signdlu

] 4 8
20 3‘U 4IE| SIEI EIU 7IU B‘El B‘EI Fuzi2
frekvence, [Hz]
\ CASOVE-FREKYENCH ANALYZA ‘

Obr. 30 Okno zobrazeni signdlu a jeho spektra

Prvni okno obsahuje 2 ohrani¢end mensi okna, kterd slouZi pro zobrazeni nactenych
vstupnich signdlu v Case a jejich spekter (pro znazornéni spektrdlniho sloZeni signali EEG).
Zobrazeni spektru se da zvétsit (Sipka pfi dosazeni pole zobrazeni spektra pfejde do stavu
«zoom»).
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Vyber signalu

Oblast hledéni | () signaly EEG x| e &k E-
[Z] sig7.bxt 2] sigla.bxt =] sigl9.bxt 7.
t [Z) siga.bxt 2] sigl4.bet 2] sigz0. ket 3.
=] sig3.bxt [Z] sigo bt =] sigls.kxt =] sige1 bxt =)
=] sige bt =] siglo.kxt =] sigle bt 2] sigzz bt &
2] sigs bt %) sigt bt %) sigt 7.tk %) sigz3.tt 9. Vyber signalu
2] sige bxt =) siglz but =) sigla.kat =) sigzd bt 2]

[

Ed & Wyberte nejaky signal pro pokracovani
Hazev |sig1 bt

zoubor

Soubary bypu: | i bt j Starno

Obr. 31 Okna programu: a) Vybér signdlu (vlevo), b) Varovaci oknoVybér signdlu (vpravo)

Ptipad pokracovéni bez vybraného vstupniho signilu je oSetfen varovacim okénkem (viz
Obr.31, b).

Po nacteni vstupnich dat lze pfejit do Casové-frekvencni analyzy stiskem tlacitka
CASOVE-FREKVENCNI ANALYZA.

Otevte se dal$i okno (viz Obr.32). Na zacatku uZivatel musi zadat parametry potfebné
pro vytvoreni spektrogramu signalu: délku okna (ve vzorcich) a piekryti sousednich oken (v
procentech). Dulezitym je ukoncit nastaveni kazdého parametru stiskem tlacitka pocitace
Enter. Uzivatel miZze vidét Casové a frekvencni rozliSeni, kterd budou dosazend pfti téchto
hodnotach parametrii.

Pro libovolné hodnoty vstupnich parametru (délka okna a piekryti oken) program
umoziuje jen zobrazeni celkového spektrogramu. Dal$i analyza (zobrazeni jen zajimavych
pasmu a ostatni kroky analyzy EEG) je mozn4 jen pro urcité hodnoty téchto parametrd, a to
jsou délka okna = 200 vzorkil a ptesah = 75%. Tyto hodnoty zabezpecuji rozliSeni v Casové
ose 0.25 sa vkmito¢tové ose 1 Hz, coz jsou optimdlni parametry pro dalSi zpracovani.
Program hlasi tyto pozadavky ve specidlnim varovacim okné (viz Obr.33, a ). Spektrogramy
signdlu se zobrazuji hned po stisknuti tlacitka ZOBRAZIT SPEKTROGRAM: spektrogram
celého pasma 0-100 Hz (hodnota 100 Hz odpovida poloviné vzorkovaciho kmitoctu) a pdsma,
které bude pouZité pro dalsi analyzu 1-20 Hz (pasma alfa az beta). Kliknutim na pole
spektrogramu 1-20 Hz je moZné zobrazit spektrogram ve zvlastnim okné (a to s vyznacenim
jednotlivych pasem) a uloZit do vybrané slozky (viz Obr.33, b).

D4 se zobrazit zajimavé pasmo (jedno ze Ctyf) v specidlnim ohrani¢eném okné,
pficemz se kromé spektrogramu pdsma zdroven zobrazi Casovy pribéh stfedni hodnoty
energie spektra.
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Obr. 32 Okno casové-frekvencni analyzy signdlii
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Obr. 33 Okna programu: a) Varovaci okno PARAMETRY SPEKTROGRAMU (vlevo) b)ZOBRAZENI

SPEKTROGRAMU (vpravo)
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Pii stisku tla¢itka SHLUKOVA ANALYZA se uzivateli zobrazi okno (viz Obr.34), v
némz se da provést fuzzy shlukovani vSech pasem spektrogramu, a to na 2 nebo 3 shlukt
(vybérem odpovidajiciho tlacitka). Padsmo delta je rozdélené do dvou dil¢ich: takzvané rychlé
a pomalé delta pdsma. Data o shlukovani jsou zapsand do souboru V2_M?2.mat a V3_M3.mat
pro pouziti v dal$im kroku zpracovéni. Pficemz tla¢itko pro pfechod do nésledujictho okna
(KLASIFIKACE) je dostupné jen poté, kdyZ budou v paméti pocitace oba tyto soubory.

Vybér poctu

shluki

SHLUKOVA ANALYZA /

Okna pro zobrazeni

vysledkii shlukové analyzy

/

[BN]l=]] <
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Obr. 34 Okno shlukové analyzy

T~

Tlacitko pro prechod

do klasifikace

Okno KLASIFIKACE (viz Obr.35) je urcené pro vybér klasifikatoru. Vedle kazdého
klasifikétoru je stru¢ny popis, podle kterého se da zorientovat pti vybéru.

B KLASIFIKACE (=)
Vy beér — WYBER KLASIFKATORU
klasifikdtoru ~_
pro N e Tlacitko
pokraéovdnf O LA Klasifikace podle zmen v pasmu alfa (fuzzy usuzovani spusténi
na zaklade neurciteho shlukovani hodnot spektra v P
O KLASIFIKATOR 2 pasmu alfa na 2 fuzzy mnoziny) == moznost klasifikace
rospoznavani stavu Relaxace a Meni relaxace -
() KLASIFIKATOR 3 Ly //
POplS ] () KLASIFIKATOR 4
vybraného /
klasiﬁkdtom l SPUSTIT KLASIFIKACI ]

Obr. 35 Okno pro vybeér klasifikdtoru
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Zbyvajici 4 okna (KLASIFIKATORI1, KLASIFIKATOR2, KLASIFIKATOR3,
KLASIFIKATOR4) znazoriiuji strukturu jednotlivych klasifikdtoru a vysledky klasifikace.
Na obrazku 36 je ukazka okna pro zobrazeni jednoho z klasifikatoru.

Okno zobrazeni funkce
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Obr. 36 Okno KLASIFIKATOR

KaZzdé z nich obsahuje ohrani¢ené okno s ilustraci funkci ptislu$nosti pro premisy a
usudky pravidel. Samotna pravidla jsou vedle funkci ptisluSnosti. Dile v oknech klasifikatort
jsou vysledky klasifikace, zobrazené pro lepsi porozuméni spolu se spektrogramem a
casovym pribéhem energie spektru piislusného pasma. Kliknutim na pole okna (mimo
okének s obrazky) se uZzivatel dostane do menu (viz Obr.37), v némzZ si mizZe vybrat rizné
mozZnosti zobrazeni systému klasifikace a vysledkl v jednotlivych oknech.

Skruktura FIS

aproximace funkee prislusnoski
Funkce prislusnosti FI5

Wywsbup FIS

Zpracovani vystupu FIS

YWystup Elasifikatoru

Obr. 37 Menu oken klasifikdtorii
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Prvni zadlozka slouZi pro zobrazenf struktury navrhnutého fuzzy systému (vcetné poctu
vstupnich pfiznakd, vystupnich elementll, nizvu systému, nazvu pouZité metody usuzovani
(Mamdaniho metoda))(viz Obr.38, a). Druhd umoZiiuje zobrazit aproximaci funkci
ptislusnosti premis pravidel FIS na zdklad¢ vysledka fuzzy shlukovani (viz Obr.38, b), tieti -
funkci piisluSnosti pro premisy a dsudky pravidel (viz Obr.39, a).

a) D)
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Obr. 38 Okna klasifikdtoru: a) STRUKTURA FIS b) APROXIMACE FUNKCE PRISLUSNOSTI FIS

Pti vybéru Ctvrté se pak otevie okénko s vystupem fuzzy usuzovani (Obr.39, b).
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Obr. 39 Okna klasifikdtoru: a) FUNKCE PRISLUSNOSTI FIS, b) VYSTUP FIS

Déle se d4d podivat na zpracovini tohoto vysledku specidlnim algoritmem,
eliminujicim kratkodobd «kmitdni» vystupnich hodnot (viz Obr.40, a). Na zavér je mozZnost
zobrazeni vystupu klasifikdtoru (viz Obr.40, b), kde vzorky pfifazené k néjakému klasu a
nepfifazené k Zzddnému oznacené rtiznou barvou (jako v hlavnim okné¢ klasifikdtoru jsou spolu
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s vysledkem zobrazeny spektrogram a Casovy prubé¢h vstupu klasifikatoru). VSechny obrazky
jsou uvedené ve zvlastnich oknech, da se je uloZit do paméti pocitace.
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Obr. 40 Okna klasifikdtoru: a) ZPRACOVANI VYSTUPU FIS, b) VYSTUP KLASIFIKATORU
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6 Vysledky

Navrzend metoda klasifikace mikrospanku je otestovdna na signdlech, naméfenych
v laboratofi bioniky UBMI, jejiZ popis je uveden v kapitole 2. Jako vstupni data pro analyzu
byly pouzity signdly deseti pokusnych osob dobou trvani 21s.

Klasifikace se provadi na zdkladé¢ zmén spektralniho slozeni signdlit EEG v ¢ase. Do
casoveé-frekvencni oblasti je dostivime pomoci kriatkodobé Fourierové transformace.
Parametry vybrané pro tvorbu spektrogramu (délka okna a ptekryti oken) zarucuji casové
rozliSeni 0,25 s a frekvencni rozliSeni 1 Hz.

Pro Kklasifikaci byly pouzity pouze dva Kklasifikdtory: KLASIFIKATORI a
KLASIFIKATOR?2. Pouziti dalsich dvou klasifikatora se ukdzalo jako neefektivni v dtsledku
toho, Ze se nepodafilo u zddné pokusné osoby vyvolat mikrospanek. Tedy Zadny vstupni
signdl neobsahuje téch charakteristickych zmén, které by méli byt v signdlech s nidlezem
mikrospanku (somnolence). Ale je zajimavé, Ze ve vétSiné ze signdli se projevil jev
«rozpadani» alfa aktivity, coZ je pfiznakem zacatku hypnagogia. Nepodaftilo se vSak nalézt
patficné zmény v padsmu delta (vysokd energie), coZ znehodnocuje klasifikaci pomoci téchto
klasifikatora.

Na obrdzku 41 je ukdzka mizeni a zase zvySeni alfa po péti minutdch klidového stavu
vleZe se zavienymi o¢ima. Tento stav ma projevy podobné mentaci. Je patrné sniZeni delta a
teta, coZ je v rozporu s teoretickymi predpoklady. VSechny osoby jsou zdravé. Tedy miiZeme
odmitnout vliv né¢jaké choroby na mozkovou cinnost. Je pravdépodobné, Ze nalezené zmény
alfa jsou prvni fazi hypnagogia a v ptipadé prodluzeni experimentu by se zacali projevovat i
zmény v delta pasmu.

frekvence [Hz]

| | | | |
850 900 950 1000 1050
cas [s]

Obr. 41 Ndlez rozpaddni alfa energii
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Pti ndvrhu funkce piislusnosti pro KLASIFIKTOR?2 byla ptedpokladana jeho lepsi
detekovaci schopnosti (viz kapitola 4.3). Potvrzeni toho bude zniazornéno na piikladu
klasifikaci jednoho ze signéli (viz Obr.42) .
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stupen prislusnosti

Obr. 42 Srovndni vysledkii klasifikaci

Na casovém prab¢hu signdlu EEG a na jeho spektrogramu je patrnd zvysSend energie
alfa v dobé 9-11s a 13-14s. To jsou okamZiky, kdy osoba zavirala o¢i. Interval mezi nimi je
Is. Jak je vidét, prvni klasifikator zatadil do skupiny Relaxace cely dsek signdlu od 10s do
19s. Takze ve skupin¢ Relaxace mame po klasifikaci nejenom skutecné pattici do ni useky ale
navic dosti dlouhy usek signalu, ve kterém se sice objevilo kratkodobé zvySeni energie, ale ne
v disledku relaxaci.

Na rozdil od piedchdzejictho druhy klasifikator spravné rozlisil dva okamziku zavieni
o€i a navic nezaradil do skupiny «faleSné» vzorky signilu. Odpovéd’ je patrna z obrazku 43.

FIS prvniho klasifikdtoru pracuje s funkci piislusnosti, navrzené podle vysledki fuzzy
shlukovani na 2 shluky. Druhy klasifikdtor vyuzivd dé€leni pdsma alfa na 3 shluky. Prvni
klasifikdtor zatadi do Relaxace vzorky s hodnotou jiz od kolem 27 dB, kdyz druhy ma
«prahovou» hodnotu kolem 31 dB, coZ je postacujici rozdil pro mnohem lepsi lokalizaci zmén
v energetickém spektru.
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Funkce prislusnosti antecedentu pravidel FIS1

1 ' rala hodnofa ' ' ' vell'a hodnotl
=
o
=
o
=
2 nst il
pr
=
fak)
o
=
@ 0
| | | | | | |
-40] -30 -20 -10 0 10 20 30
hodnata spektra alfa
Funkce prislusnosti antecedentu pravidel FIS2
1 ' rdla hodnota ' stredni hddnota welka hodngta
k
=
=
w
=
£ D&} 8
=0
=
o
o
2
“ o
| | | | | | |
-40 -30 -20 -10 0 10 20 30

hodnota spektra alfa

Obr. 43 Srovndni funkci prislusnosti FISI a FIS2

Ovéfeni funkcnosti dvou zbyvajicich klasifikdtorti provedeme pomoci simulovaného
EEG signdlu. Vysledky klasifikaci jsou na obrazkdch 44 a 45.

Zlutou barvou jsou oznateny vzorky, piifazeny klasifikitorem ke skuping
Somnolence, c¢ervenou — Relaxace, modrou — Mentace, modrozelenou pak je oznaCen
nezndmy stav (tedy klasifikator neumi rozhodnout k jaké skupin¢ tyto vzorky piitadit).

Jak je vidét, rozhodovéni na zdkladé zmén pouze ve dvou pasmech alfa a delta se da
opravdu povazovat za postacujici, nebot’ se vysledky pro tyto klasifikatory li$§{ nevyznamné.

Vysledky klasifikace jsou vice neZ uspokojivé. Redlni signdly se ale moc 1isi od
simulovaného v Matlabu. V redlnych signilech se vétSinou nesetkdvame s natolik vyraznymi
charakteristickymi zménami spektra pfi zménédch psychofyziologického stavu. Za normdln{
nédlez se Casto povazuji opac¢né projevy. Mozek kazdého clovéka odpovidd rizné na vné&jsi
podnéty a zmény prostiedi. V praxi se setkdvame s riznymi projevy béhem bd¢losti, tinavy,
ospalosti apod. Dokonce muZeme pozorovat diametralné protikladnou odezvu mozku riznych
osob na mentdlni zatiZeni a dnavu. Signdly EEG byvaji zkresleny, napf. kdy métend osoba je
nenajedend, nebo je zneklidnénd apod. Prace se signdly z mozku je obtiZzna a poZaduje praxi
v tomto oboru.

Kvantitativni hodnoceni vysledki klasifikaci je v tabulce 2.
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Obr. 44 Vystup KLASIFIKATORU 3 pro simulovany signdl
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Obr. 45 Vystup KLASIFIKATORU 4 pro simulovany signdl
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Niizev KLASIFIKATOR 1 KLASIFIKATOR 2

sede "TNTT TP | FP | IN | FN | N | TP | FP | IN | FN
signal_1 5 21 10 44 0 4 17 4 55 0
signal_2 14 32 2 31 1 14 23 0 43 0
signal_3 11 33 1 35 0 10 29 0 36 5
signal_4 6 34 5 35 0 25 17 0 38 0
signal_5 0 33 1 46 0 0 33 0 47 0
signal_6 7 16 16 41 0 5 10 0 65 0
signal_7 5 29 6 40 0 16 19 0 45 0
signal_8 12 29 20 19 0 17 24 0 29 10
signal_9 0 36 19 24 1 22 9 0 36 13
signal_10 17 9 40 14 0 6 5 0 69 0
signal_11 9 21 18 32 0 4 13 0 59 4
signal_12 16 5 2 57 0 0 5 1 74 0
signal_13 5 45 3 27 0 3 4 0 73 0
signal_14 0 49 2 29 0 0 50 1 29 0
signal_15 0 30 2 47 0 0 30 3 47 0
signal_16 9 46 1 18 6 6 4 0 28 42
signal_17 8 16 4 41 11 14 10 0 45 11
signal_18 8 38 18 11 5 10 25 4 36 5
signal_19 19 46 7 8 0 12 10 0 10 48
signal_20 18 25 6 31 0 3 20 6 47 4
signal_21 13 14 2 51 0 0 14 2 64 0
signal_22 10 5 18 47 0 2 9 0 68 1
signal_23 9 21 3 47 0 8 23 1 48 0
signal_24 0 33 24 23 0 15 17 2 43 3
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signal_25 3 20 5 52 0 1 20 1 56 2

signal_26 5 35 8 32 0 10 32 0 38 0

signal_27 9 39 0 32 0 3 36 0 40 1

signal_28 7 56 0 17 0 13 10 0 39 18

signal_29 16 21 31 12 0 9 0 0 52 19
signal_30 0 37 5 38 0 4 33 5 38 0
Y 241 874 279 982 24 236 551 30 1397 | 186
TPR 0.97 0.75
TNR 0.78 0.98

Tab. 2 Kvantitativai hodnoceni vysledkii klasifikace

V tabulce 2 jsou pouZity zkratky:
N — pocet vzorki nepfifazenych klasifikatorem k zaddnému stavu,

TP (true positive, pravdivé pozitivni) — pocet vzorkll patficich dsekiim signali
se zaznamenanym stavem relaxace, ptitazenych klasifikatorem do skupiny Relaxace,

FP (false positive, falesné pozitivni) — pocet vzorka patficich useklim signala
se zaznamenanym stavem odliSnym od relaxace, pfifazenych klasifikdtorem do skupiny
Relaxace,

N, s

TN (true negative, pravdivé negativni) — pocet vzorkl patiicich tdsekim signala se
zaznamenanym stavem odliSnym od relaxace, pfifazenych klasifikdtorem do skupiny Nen{
relaxace,

FT (false negative, faleSn¢ negativni) — pocet vzorkl patiicich dseklim signala se
zaznamenanym stavem relaxace, pfitazenych klasifikdtorem do skupiny Nenf relaxace.

Na zdkladé¢ udaji souhrnnych v tabulce spocitime sensitivitu (TPR — true-positive
rate, mira pravdivé pozitivity) a specificitu (TNR — true-negative rate, mira pravdivé
negativity) jako:

TPR = — % (37)
TPy + FNy '

TNR Ty 38

~ TNy +FPy’ (38)

Senzitivita udava pravdépodobnost, Ze vzorky patfici dseklim signdlu odpovidajicim
dobé, kdy se osoba nachazela ve stavu relaxace, jsou prifazeny klasifikdtorem ke skupiné
Relaxace.

Specificita udava pravdépodobnost, Ze vzorky patiici dsekim signdlu odpovidajicim
dobé, kdy se osoba nachdzela ve stavu mentace, jsou pfifazeny klasifikdtorem ke skupiné
Mentace.
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Pti vypoctu TPR a TNR nebyly brany v dvahu vzorky, nepfitazené klasifikatorem do
7zadné skupiny. Tyto hodnoty se pohybuji vrozmezi od 0 aZ do 31% v pripad¢ signalu
signal_4. Primérnd hodnota se rovnd 10% od celkového zaznamu, coZ je hodné. Ale pii
detailngj$im pohledu na tabulku je patrnd nerovnomeérnost vyskytu velkych hodnot. Pouze
u n¢kterych signdli klasifikdtor nemize rozhodnout o piislusnosti vzorki do jednoho ze
stavu. To se da vysvétlit charakterem téchto signdlti: piechod mezi stavem bdélosti a relaxace
navzdycky je dostate¢né prudky a hodnoty zjevné prokazatelné. Jsou piiklady, kdy se na
prvni pohled nedd urCit pfesny okamzik zaCitku zmén v signdle. Pomdhaji jen zdznamy
udelany v prubéhu méfeni EEG signdlt. Zatim se nepodafilo najit néjaky teoreticky podklad,
ktery by pomohl zlepsit algoritmus. Proto tyto tdaje nejsou stoprocentné presné. Navic
hodnoceni neni mozné povazovat za absolutné objektivni v disledku toho, Ze bylo provedeno
bez ptitomnosti neurofyziologu.

D4 se vSak porovnat oba klasifikatory. Vidime, Ze senzitivita je vétsi u prvniho
klasifikdtoru, druhy mé zase vyssi hodnotu specificity. To znamend, Ze prvni klasifikétor je
dobfe rozlisuje stav relaxace a druhy — stav opacny.

Muzeme tedy shrnout vysledky pravdépodobnostni analyzy a praktické aplikace
algoritmil a fici, Ze bychom pouzili prvni metodu v piipadé, kdy chceme nalézt samotnou
pritomnost mikrospanku. Ale muZe nastat situace, kdy dany klasifikdtor nebude schopen
rozliSit stav odlisny od mikrospanku a bude vétsi pravdépodobnost zarazeni do skupiny
relaxace mimo skutecnych jest¢ vzorky, ktery by tam patfit nemeéli. Druhy je zase schopen
lepe odhalit stav mentace (tedy je pravdépodobné vice citlivy na rychlé zmény v signdlech,
kdy pozorujeme kratké a prudké prechody z jednoho stavu do jiného).
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Zavér

Predmétem zajmu této prace je detekce stavu mikrospanku v signdlech EEG a snaha o
programovou realizaci navrzené metodiky.

Hodnoceny jsou zmény energetického spektra pfi zméné stavu pokusné osoby.
V disledku toho, Ze bylo béhem méteni obtizné vyvolat u méfenych osob stav mikrospanku,
¢astecné byl simulovan reakci aktivace (otevieni/zavieni o¢i). Za mikrospdnek povaZujeme
stav relaxace — klidovy stav se zavienymi o¢ima.

Navrzena metoda klasifikace mikrospanku vyuziva k nalezeni pozadovanych zmén
v signdlech aparit fuzzy logiky: nejprve jako zplsob odhadu distribuce vstupnich hodnot
(fuzzy shlukovani algoritmem K-stfedu), pak jako mechanismus usuzovani (fuzzy inferencni
systém, zdkladem kterého je baze fuzzy pravidel a funkce piislusnosti premis a tsudki
pravidel, podle kterych se provadi fuzzifikace/defuzzifikace). Celkem jsou navieny 4
klasifikdtory, lisici se konfiguraci fuzzy inferen¢niho systému, ktery je zdkladem kazdého
z klasifikatort. Prvni dva klasifikdtory pro usuzovdni o stavu mikrospanku ¢i ne
(relaxace/neni relaxace) pouZzivaji pdsmo alfa spektrogramu EEG signalu. Tteti klasifikdtor je
doplnén pravidly stanovicimi rozhodovani na zdkladé¢ delta pdsma. Tedy umoziluje klasifikaci
jiz ttech stavili: mentace, relaxace a somnolence (prvni klasifikdtor stavy mentace a relaxace
rozI§it neumi a zafazuje je do stavu ,neni relaxace). Ctvrty klasifikitor ma rozhodovaci
mechanismus zahrnujici vSechna energeticka pasma. Vsechny klasifikatory provadi usuzovani

Vvt

Klasifikatory pracujici s pdsmem alfa jsou otestovany na 30 signilech sejmutych
v laboratoti UBMI. Vysledky jsou kvantitativné zhodnoceny. Klasifikdtory maji opaéné
hodnoty senzitivity a specificity: prvni klasifikdtor je charakterizovan senzitivitou 97%,
specificitou 78%, druhy ma 75% senzitivitu a 98% specificitu. Tyto udaje vSak nezahrnuji
procento vzorkd, které nejsou zatazeny klasifikatory do Zadné skupiny. Piitomnost takovych
vzorkll je ddna tim, Ze algoritmus zpracovani neobsahuje pravidla ptifazeni do skupin
jednotlivych vzorkli anebo kratkych sekvenci “oscilujicich® vzorki, leZicich mezi rGznymi
skupinami.

Funk¢nost tiettho a ctvrtého klasifikdtorti je oveéfend pomoci simulovaného signalu.
Samoziejmé& vysledky jsou v daném piipadé moc dobré, protoZe signdl mé energeticky
spektrum idedlné odpovidajici vSem teoretickym podkladiim, uvadécim zavislost spektra na
stavu Cloveka.

Uvazovany pfistup ke klasifikaci mikrospdnku je realizovdn a implementovin
prostfednictvim programového vybaveni pocitate. Je vytvofen uZivatelsky program
s grafickym rozhranim.

Névaznosti na prezentovanou praci by mohlo byt hledani dalSich metod s cilem zvysit
klasifikacni ucinnost z pohledu spravné detekovanych vzorkdl reprezentujicich stav
mikrospanku. Samoziejm¢ hlavnim pozadavkem na zpracovdvané signdly je piitomnost
projevit mikrospanku (pravdépodobné by to bylo mozné pifi méteni za specidlnich podminek:
delsi doba sniméni signdlu, simulace néjaké unavujici Cinnosti, piipadnd deprivace spanku
apod.). Nezbytnou je spolupréce s neurofyziologem, ktery by stanovil pravidla usuzovéni pro
kazdy konkrétni piipad, navrhnul tzv. zlaty standard, podle kterého by se dalo provést
objektivni hodnoceni metody.
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Pouzité zkratky

COA
DFT
EEG
EMG
EOG
FCM
FEKT
FIS
EN
FOM
FP
GUIDE
GUI
MOM
REM
STFT
TN
TNR
TP
TPR
UBMI
VUT

Center Of Area

Discrete Foruier transform

elektroencefalografie

elektromyografie

elektrookulografie

Fuzzy C-means

Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii
Fuzzy Inference System

false negative

First Of Maxima

false positive

Graphical User Interface Development Environment
Graphic User Interface

Mean Of Maxima

Rapid Eye Movement

Short-time Fourier transform

true negative

true negative rate

true positive

true positive rate

Ustav biomedicinského a ekologického inZenyrstvi

Vysoké uceni technické v Brn¢
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