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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva v teoretické ¢asti metodami analyzy elektroencefalogra-
fickych zaznamd, které lIze vyuzit pro komparaci téchto zaznam(. Teoretickd Cast Gsti
ve vybér jedné metody, konkrétné STFT, kterad je vyuZita v navazujici praktické ¢asti.
Cilem této Casti je ovéFit schopnost metody STFT rozlisit zaznamy ze dvou skupin. Pro
tyto Gcely jsou pouzity zaznamy klidové a zatézové, pricemz zatéz je navozena pocita-
nim matematickych pfikladl. Ze zkoumanych vykonovych parametr(i prokazaly nejvétsi
statistickou vyznamnost rozdily parametrii poméru vykonu v beta a alfa pasmu a rela-
tivni vykon alfa pasma. Jako nejvyhodnéjsi se ukazalo pouziti nejkratsiho casového okna
STFT s délkou 2 sekund.

KLICOVA SLOVA

Analyza EEG, komparace zaznami, STFT, mentalni zatéz, aritmeticky test, vykon ve
frekvencnich pasmech.

ABSTRACT

This bachelor thesis starts with a theoretical section that explores the methods of elec-
troencephalographic records analysis. The chosen methods are suitable for signal com-
parison. One of the methods, specifically STFT, is subsequently used in the practical
segment. The aim of the practical section is to verify the ability of the proposed method
to distinguish between the signals from two groups. For these purposes, rest and mental
load records are used, the load being induced by counting mathematical examples. Of
the examined power parameters, the differences in the ratio of beta and alfa band power
and the relative power of alfa band showed the greatest statistical significance. The most
appropriate setup of STFT seems to be with the shortest time window of 2 seconds.

KEYWORDS

EEG analysis, records comparison, STFT, mental workload, arithmetic task, frequency
band power.
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Uvod

Elektroencefalografie (EEG) je predni diagnosticka neinvazivni metoda, ktera zazna-
menava mozkovou aktivitu. Hraje klicovou roli v diagnostice predevsim epilepsie, Al-
zheimerovy choroby, demence ¢i slouzi ke studiu spankovych stadii a poruch. Vyuziti
najde EEG i na operac¢nich salech, kde vyhodnocuje miru anestezie. V poslednich le-
tech se uplatnuje ve vyvoji BCI (Brain-computer interface) technologii propojujicich
lidsky mozek s pocitacem a dalsim technickym zarizenim. Néktefi védci zkoumaji
moznost vyuziti EEG signalt jako biometrického prvku, ktery je specificky pro kaz-
dého cloveka stejné tak jako napt. otisky prstii.

Rozliseni dvou od sebe rtiznych EEG zaznamu se uplatnuje vSude tam, kde je
potieba objektivné zhodnotit psychicky stav clovéka. Hodnotit se mize napr. inava
ridictt za volantem ¢i pozitivni nebo negativni emoce jedinct. Diskriminaci EEG
lze uplatnit v ramci predzpracovani pro aplikace umélé inteligence, ktera se u¢i na
zakladé parametrii, podle kterych lze zdznamy rozlisit.

Diferenciace zdznamu se vyuziva i pro hodnoceni miry mentalniho stresu. Prave
na tuto oblast je zamétrena prakticka ¢ast prace. V té jsou porovnavany zaznamy kli-
dové se zatézovymi, pricemz zatéz je navozena pocitanim matematickych prikladi.
Cilem praktické c¢asti je ovérit schopnost analytické metody zaznamy odlisit. Pou-
zitd metoda vychazi z teoretické casti, ve které jsou vybrané metody a parametry

rozebrany a porovnany.
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1 Elektroencefalografie

1.1 Mozkova aktivita

EEG snimé hodnoty elektrickych potenciali generovanych mozkovymi nervovymi
bunkami tzv. neurony z povrchu lebky. Predpokladé se, Ze vétsina mérenych po-
tencialit pochazi z mozkové kiry, jez pokryva koncovy mozek a je charakteristicka
sv¥m zvrasnénim, které zvétsuje jeji povrch. Je tvorena Sedou a bilou hmotou. Sed4
hmota obsahuje spise téla neuront. Pod sedou hmotou se nachézi hmota bila obsahu-
jici myelinizovana nervova vldkna — axony. Na neuronech je velké mnozstvi synapsi
v Ffadech deseti az statisicti, diky kterym si neurony mohou predavat informace v po-
dobé zmény membranového potencidlu. Piispévky od jednotlivych synapsi mohou
byt bud excita¢ni (EPSP), nebo inhibi¢ni (IPSP). S¢itaji se a pri prekroceni prahové
hodnoty vznika v inicidlnim segmentu neuronu akéni napéti, které se pak dale Siri
bez utlumu. [I]

Potencialy, které jsou snimany, vznikaji sumaci pravé post-synaptickych potenci-
alt pyramidalnich neuront. Na téchto neuronech vznika elektricky dipol mezi télem
neuronu a dendrity smeétfujicimi vzhuru. Elektrické pole sahd az na povrch hlavy,
odkud jsou tyto potencidly méreny. Akéni napéti, resp. akéni potencidl trva kratsi
dobu a nemé takovy dosah, co se potencidlového pole tyce. Proto se akéni napéti
vyznamné nepodili na vysledném EEG zédznamu. [2]

Snimané potencidly z povrchu skalpu jsou tvoreny velkym mnozstvim aktivnich
neurontt. Uvad{ se, Ze za méfitelnym potencidlem stoji nejméné 6 cm? synchronizo-

vané aktivn{ mozkové kiry obsahujic{ zhruba 102 neuronti. [I]

1.2 Elektrody

Nejcastéji vyuzivané jsou skalpové elektrody, které se umisfuji na povrch hlavy,
jak napovida jejich nazev. Méné casto se mizeme setkat s invazivni formou snimani
elektrickych potencidlii z mozku, kdy se elektrody umistuji primo na mozkovou ktiru.
Tato metoda se nazyva elektrokortikografie (ECoG). [3]

Skalpové elektrody maji miskovity tvar o priméru 4-10 mm a pomoci izolova-
ného vodice jsou napojeny na EEG pristroj. Pred samotnym pripevnénim elektrody
ke skalpu je nutno kizi odmastit alkoholem a pomoci abrazivni pasty odstranit zro-
hovatélou cast pokozky. Fixace elektrody se provadi vice zplisoby. Prvni je vyuziti
kolodia na prichyceni a nasledné vyplnéni elektrody vodivym gelem. Dalsi moznosti
je pouziti vodivé pasty, kterd se nanese na skalp a elektroda se do daného mista
vtlaci. [3]
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V soucasnosti se ale vzhledem k mnozstvi elektrod, rychlejsi manipulaci a pres-
nému umisténi elektrod vyuzivaji elektrodové ¢epice, na kterych jsou na latce presné
umistény drzaky pro jednotlivé elektrody. JeSté novéjsi je provedeni, které nahrazuje
latku pruznymi gumovymi pésky, které spojuji piimo elektrodové drzaky. [3]

Nejcastéji pouzivané elektrody jsou argentchloridové Ag/AgCl. Jedna se o elek-
trody nepolarizovatelné, coz je zadana vlastnost u elektrod pro méreni riznych bio-
logickych signélt. Jejich vyhodou je dlouhodobé elektricka stabilita, jsou hypoaler-
genni a vykazuji stabilni elektrochemické potencialy vic¢i tkani. Existuje vsak cela
fada vhodnych materialt pro vyrobu elektrod jako napr. nerezova ocel, ¢isté stiibro
a zlato, pozlacené stiibro nebo cin. Dilezité vsak je, aby v ramci jednoho méfeni

byly pouzity elektrody z jednoho materialu. [I]

1.3 Mezinarodni systém 10-20

Aby byla zajisténa reprodukovatelnost vysledkt méreni, moznost srovnani, elektrody
se nejcastéji zapojuji podle mezinarodné uznavaného schématu 10-20. Po povrchu
hlavy jsou na zakladé kosténych vystupkt vedeny linie, na které jsou rovnomérné
rozmistovany elektrody po 10 ¢i 20 % délky linie. Standardni sestava obsahuje celkem
22 elektrod, z nichz 21 je méricich a 1 zemnici. Kazda elektroda méa pak své oznaceni

pomoci pismene a ¢islice. [3] Schématické zobrazeni zapojeni ilustruje obrazek .

e,
@@@00
@ ®- @--o--o
@ ® 6@ . .
@@

INION

Obr. 1.1: Umisténi elektrod podle mezindrodniho systému 10-20 [4].
Pismenné oznaceni na obrazku|l.1lodpovida mozkové oblasti: Fp — frontopolarni,

F — frontalni, C — centralni, P — parientdlni, O — okcipitalni a A — usni lalucky [3].

V dnesni dobé uz existuje mnoho druhti elektrodovych cepic, které presahuji 10-20
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systém a maji dokonce 128 (10-5 systém) ¢i 256 kandla. Kandl je tvoren aktivni
elektrodou, referencni elektrodou (nejcastéji se jako referencni pouzivaji elektrody
A1/A2 nebo Cz) a zemnici elektrodou. [5]

Elektrody je mozné umistit nejen na mozkovou cast lebky, ale i na oblicejovou
trody ekvidistantné umisténé od sebe, coz hraje roli v prostorovém pokryti spolu
s hustotou elektrod. [I]

1.4 EEG pristroj

Vstupnim signalem, ktery vstupuje do EEG pristroje neni jenom pozadovana slozka
mozkové aktivity, ale i dalsi komponenty jako napt. ostatni biosignaly zplsobené
svalovou aktivitou nebo dychanim, sifovy brum ¢i zkresleni vlivem nedokonalého
prechodu kuze — elektroda a sum. [5]

Klicovou slozkou EEG pristroje je soustava zesilovact a filtri. Korové potencialy
snimané z povrchu hlavy maji obecné velmi malou amplitudu v intervalu + 150 uV.
Takto malé amplitudy jsou velmi nachylné na ruseni, a aby bylo mozné s nimi
pracovat, je nutné je zesilit. [I] Ukolem vstupnich zesilovaéii je maximalizovat SNR
(pomér signalu k sumu). Cim vétsi SNR je, tim kvalitnéjsf signal s mensim rusenfm
obdrzime. Diuraz je kladen na vysokou vstupni impedanci zesilovace. [0]

Na vystupu EEG pfistroje pak ziskavame digitalizovany signdl, ktery prosel A /D
prevodnikem. Jedna se tedy o diskrétni signal, jehoz vzorkovaci frekvence musi spl-
niovat podminky vzorkovaciho teorému (Nyquistova teorému). Vzorkovaci frekvence
musi byt tedy minimalné dvakrat vyssi, nez je nejvyssi frekvence obsazena v signélu.

[5]

1.5 Vlastnosti EEG signali a EEG pasem

EEG signal méreny z povrchu hlavy je ddn sumaci potencialii z riznych ¢asti mozku.
Jedna se o nepredikovatelny, aperiodicky signal. Amplituda signalu se pohybuje
0,1-30 Hz. Tento interval frekvenci se dale déli do uzsich standardizovanych pa-
sem, ktera jsou charakteristickda pro dané stavy. Nutné je poznamenat, ze jednotliva
pasma nemaji pevné danou hranici a jednotlivé publikace pasma definuji nepatrné
rozdilné. U zdravého clovéka se jedna o pasmo delta, theta, alfa, beta a gama. Vyssi
frekvence je mozné vidét u nefyziologickych zadznamia EEG napf. u epilepsie. [11, 2]

Zobrazeni jednotlivych frekvenénich pasem je vidét na obrazku [1.2]
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Delta pasmo

Delta pasmo se nachazi v rozmezi frekvenci 0,54 Hz. Pozorovat tento rytmus je
mozné béhem hlubokého spanku pii amplituddch 75-200 1V [3]. Literatura [7] uvadi,

ze béhem vykonu mentalniho tkolu roste aktivita v tomto pasmu.

Théta pasmo

Pro théta pasmo jsou typické frekvence 4-8 Hz. Uvadi se, ze aktivita v tomto pasmu
roste pri praci s pameéti, resp. pri ukladani novych informaci. Rozlisit tento rytmus

je obtizné, vyuziva se porovnavani signala klidovych a testovacich. [7]

Alfa pasmo

Alfa pasmo obsahuje frekvence zhruba v intervalu 8-13 Hz. Pozorovat alfa rytmus
je mozné prevazné v okcipitalni ¢i pariento-okcipitalni oblasti. Jedna se o rytmus,
ktery se fyziologicky objevuje, pokud je subjekt v relaxovaném bdélém stavu. Alfa
rytmus vymizi pri otevieni o¢i a pTi zavieni o¢i se znovu objevi. Kromé otevienych
o¢i muze alfa aktivita vymizet nebo snizit svoji amplitudu v zavislosti na mentéalni
¢innosti, stavu pozornosti ¢i ospalosti. Frekvence alfa rytmu zrcadli metabolické pro-
cesy v mozku napft. jeho perfuzi. Primérna amplituda se nachazi v rozmezi 20-80 nV.
S pribyvajicim vékem muze mirné klesat pravdépodobné z divodu zvysovani impe-

dance struktur mezi mozkovou kurou a elektrodou. [3]

Beta pasmo

Frekvencné beta pasmo charakterizuji frekvence cca 14-30 Hz. Jedné se o rychlou
aktivitu s amplitudou obvykle do 20 nV. Pozorovatelna je nejcastéji nad frontalnimi
az fronto-centralnimi a parientalnimi [7] oblastmi. Beta aktivita mizi s ospalosti
a usinanim. S rostoucim vékem roste i ¢etnost vyskytu beta aktivity. Zaroven u zen
muzeme pozorovat vyssi zastoupeni nez u muzu. [3] Aktivita se v tomto pasmu zvysi
v zavislosti na védomém vniméani podnét. Beta rytmus je typicky hlavné pro stav

zvysené pozornosti a soustiedéni. [7]

Gama pasmo

Gama pasmo je pasmo s nejvyssimi frekvencemi obecné nad 30 Hz, obvykle ale
neptekroci 45 Hz. Aktivita v tomto pasmu je spojena se zpracovanim informaci ve

smyslu rozpoznavani smyslovych podnéti, ¢i s ndstupem volnich pohybi. [7]
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Obr. 1.2: Jednotliva standardizovand frekvencéni pasma EEG signalu dle [7].
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2 Analyza EEG

Cislicové zpracovani signal poskytuje nepfeberné mnozstvi riiznych analytickych
metod a postupti. V této kapitole jsou strucné teoreticky popsdny vybrané metody,
pomoci kterych je mozné signdly porovnavat. Zminény jsou jak metody linedrni, tak
nelinearni.

EEG signal 1ze povazovat za nahodny signal, ktery vznikl stochastickym pro-
cesem [1]. Nékteré analytické metody (napf. vyuZivajici Fourierovu transformaci)
vyzaduji, aby analyzovany signal byl stacionarni [8]. Stacionarita je definovana jako
nezavislost vSech pravdépodobnostnich charakteristik na ¢ase [9]. Znamena to, Ze
frekvence, amplituda ¢i tvar periodickych kiivek se neméni béhem zaznamu. EEG
zaznam vsak casto byva nestacionarni. Z toho divodu byva signédl rozdélovan do

kratSich segmentt, které ndsledné lze povazovat za staciondrni. [§]

2.1 Analyza ve frekvencni oblasti

K analyze stochastickych signalt ve frekvencéni oblasti se obvykle vyuziva odhad
vykonového spektra. Vykonové spektrum, a z néj odvozend vykonova spektralni
hustota (PSD), je definovdno jako rozlozeni vykonu signalu jako funkce frekvence.
[T0] Metod pro vypocet odhadu vykonového spektra je nékolik. Mezi neparametrické
patii metoda periodogramu, korelogramu nebo metoda banky filtri. Parametrické

metody se od neparametrickych odlisuji tim, Ze vytvaii model vzniku signalu. [I1]

2.1.1 Welchova metoda

Zakladni neparametrickou metodou vypoc¢tu odhadu vykonového spektra je metoda
periodogramu. Odhad vykonového spektra je poc¢itan z jednoho dostatecné dlouhého
tseku signalu s vyuzitim diskrétni Fourierovy transformace (DFT). [I1] Se zvétse-
nim délky signalu, vSsak nedochéazi ke snizeni rozptylu, a tedy odhad vykonového
spektra nekonverguje k presnéjsim hodnotdm [I12]. Welchova metoda je metodou
modifikovanych periodogramu. Diskrétni signdl je nejprve rozdélen do K segmentii
o délce M. Kazdy tento segment je vahovan oknem a nasledné je vypocitan perio-

dogram kazdého segmentu. Tento princip je popsdn nasledujicim vztahem

Si(w) = ]\/le 2_% zi(n) - w(n) - exp(—jwn)| , (2.1)

pro 1 <i < K, kde M je délka segmentu, z;(n) je i-ty segment signalu a w(n) je

vahovaci okno. Délka okna se voli stejna, jako je délka segmentu. Charakteristické je
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50 % prekryvani oken pro Welchovu metodu. [I] Pfekryvem oken se tato metoda za-
sadné odlisuje od Bartlettovy, ze které vychazi, nebot v rdmci Bartlettovy metody se
segmenty neptekryvaji [9]. Bézné se pro analyzu EEG pouzivaji okna o délce trvani
ptiblizné do 4 s [8, [14]. E v rovnici znaci normalizacni koeficient okna predsta-
vujici priumérny vykon okna. Po vypocteni periodogrami v jednotlivych segmentech
dojde k jejich zprumérovani. [1]

Klasické metody (tj. uplatnujici FT), véetné Welchovy, jsou vhodné pro dels{ sig-
nély. Zaroven jsou velmi citlivé na pritomnost Sumu v signalu. [I] Abychom obdrzeli
korektni vystup, je nutné dodrzet podminku stacionarity. Zvolena délka segmentii,
ve kterych dochézi k vypoctu modifikovanych periodogrami, velmi ovliviiuje vy-
sledek. Pouzitim pfilis kratkého segmentu bude frekvenéni rozliseni nizké. Pouzitim
dlouhého segmentu se frekvencni rozliseni sice zvysi, avsak hrozi poruseni podminky

predpoklddané stacionarity. Proto je nutné volit kompromis. [13]

2.1.2 Autoregresni linearni model — AR

Metody, které vytvari model vzniku signalu, jsou oznacovany jako parametrické.
Jsou to napt. autoregresni metody, které lze vyuzit pro odhad vykonového spek-
tra. Frekvencni charakteristika modelu vzniku signalu odpovidda odhadu spektra
signélu, ktery analyzujeme. [II] AR model analyzovaného signdlu lze ziskat vice
zpusoby. Témi jsou Yule-Walkerova, Burgova metoda nebo pristup pres kovarianci
nebo modifikovanou kovarianci. [I]

Na pocatku stoji generator bilého sumu. Bily Sum mé nulovou stfedni hodnotu
a ma rovnomérné zastoupeny vsechny frekvence. [I] Tento bily Sum vstupuje jako
signal do linearniho, casové invariantniho systému, na jehoz vystupu je ziskdn model
analyzovaného signélu. V pripadé AR metody se jedna Cisté o rekurzivni filtr. Pro
ziskani parametrii tohoto systému se vyuziva bélici filtr. Na vstup bélictho filtru je
pfiveden analyzovany signal, z kterého beélici filtr vytvori bily sum. [11]

AR model je obecné definovan jako

y(n) = — i ag - y(n — k) + x(n), (2.2)

kde ay, jsou parametry linedrniho modelu, p je fad modelu a z(n) je vstupni bily
sum [I]. V pripadé feseni pomoci Yule-Walkerovy metody, parametry linedrniho
modelu a; z rovnice jsou ziskdny vytreSenim Yule-Walkerovy soustavy rovnic,
ve které vystupuji koeficienty autokorelacni funkce EEG signalu. Yule-Walkerovy
rovnice ale nedefinuji, jaky fad AR modelu je vhodné pouzit. Optimélni je pouzit

takovy Tad, ktery minimalizuje napt. Akaikovo informaéni kritérium (AIC). [1]
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AR model se vyuziva castéji, pokud analyzovany EEG signal obsahuje spektralni
spicky. Pokud signdl nema moc vyrazné peaky ve frekvencnim spektru, vyuziva se
spise autoregresni model s klouzavym prumérem — ARMA. [1]

Vykonové spektrum vzniklé pomoci AR modelu je hladsi a ma vétsi frekvencni
rozliSeni, oproti tomu, které by vzniklo pomoci Welchovy metody. Metoda AR mo-
delu je vhodné pro kratsi signély. Klicovou roli hraje vybér radu AR modelu. Tento
krok hodné zavisi na zkuSenostech vyzkumnika a mé velky vliv na vysledek. Cim je
rad modelu nizsi, tim je odhad spektra hladsi. Vyssi rddy modelu mohou ve spektru

zobrazit falesné peaky, a vést tak k chybné interpretaci. [17]

2.2 Casové-frekvencni analyza

Pouziti klasické FT v ramci neparametrickych metod nebo pouziti parametrickych
metod pro analyzu EEG ve frekvenc¢ni oblasti mé velkou nevyhodu v tom, zZe ne-
poskytuje c¢asovou informaci o tom, kdy se ur¢ita nestacionarita charakteristicka
urcitou frekvenci v signdlu objevi. V ptipadé, Ze je potiebné tuto ¢asovou informaci
znat, uplatnuji se casové-frekvencéni analytické metody v podobé kratkodobé Fou-
rierovy transfomace nebo vlnkové transformace. Na vystupu téchto metod jsou tedy

ziskédny informace nejen o frekvencni, ale i o ¢asové oblasti. [I§]

2.2.1 Kratkodoba Fourierova transformace — STFT

Principem STFT (v pfekladu Short-time Fourier transform) je aplikace DFT na
kratké useky signalu, které vzniknou vymezenim pomoci kratkého okna, které se
postupné posunuje po signalu [9]. Tyto tseky jsou povazovany za staciondrni. Sa-
motnad STFT je definovana nésledujici rovnici

STET {a(n)} = 3" a(n+m) - W(m)- 6xp(—ji\7;k;m), (2.3)

m=0

pro k = 0,1,2,.... N — 1, kde z(n) je diskrétni analyzovany signal, W (m) je
vahovaci okno a n a k jsou diskrétni prommeéné ¢asu a frekvence. [I] Velikost okna
ovliviiuje rozligen{ vysledného spektrogramu. Cim je ¢asové okno kratsi, tim je nizsi
frekvencni rozliseni, ale vétsi ¢asové rozliseni. Zatimco ¢im je ¢asové okno delsi, tim
je frekvencni rozliseni vyssi, a naopak ¢asové rozliseni nizsi. [9]

Spektrogram (vystup STFT) je definovan jako soubor kratkodobych spekter,
¢imz zobrazuje spektralni vyvoj v ¢ase. Vyuziva se amplitudové spektrum resp. vy-
konové v ramci analyzy stochastickych signalt a v grafu je zobrazeno jako tzky
prouzek. Hodnoty spektra jsou charakterizovany pseudobarvenim v cernobilé (bila

barva zastupuje nejvyssi frekvence, ¢ernd naopak nejnizsi) nebo barevné skéle. [9]
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Pokud by v konkrétni aplikaci bylo potieba zvysit frekvencéni rozliSeni, avsak nikoliv

za cenu prodlouzeni ¢asového okna, nabizi se vyuziti vinkové transformace [1§].

2.2.2 VInkova transformace — WT

Vinkova transformace (v prekladu Wavelet transform) je zaloZena na principu toho,
ze signal vyjadii jako linearni kombinaci jednotlivych bazovych funkei tzv. vinek.
Hlavnim rozdilem proti FT je, ze vlnka ma nenulové hodnoty pouze na urcitém
casovém intervalu. V pripadé FT je bazova harmonickd funkce nenulova na celé
casové ose. Hodnota spektra vyuzivajici konkrétni vinku je tedy ovlivnéna pouze
omezenym usekem signalu. Vinkové funkce pokryvaji po ¢astech cely casovy rozsah
signalu. Vysledek je podobny spektrogramu, ktery je ziskan pomoci diskrétni STFT,
ale u WT se jednd o tzv. scalogram. [I1]

Plati, ze zdkladem vlnek je matefskd vinka (ang. mother wavelet), z které jsou
odvozeny vsechny dalsi. Spojita vinkova transformace je definovana néasledovné:

= [ i 2.4)

SCWT(a7 b) =

a

7 znad¢i komplexni konjugaci, x(t) je analy-

kde 1) oznacuje materskou vlnku,
zovany signal, parametr a definuje scale (méritko) tzn. dilataci ¢i kompresi vinky

podél casové osy a b definuje posunuti po ¢asové ose. [11]

cdy(f,[16 - £./8)

cay(f, /0~ £./16)

Obr. 2.1: Schéma kaskéady filtri pro vinkovou dekompozici [19].

V ramci diskrétni WT je signal zpracovan sérii filtri typu dolnich a hornich
propusti, pro nizké a vysoké frekvence. Timto zptisobem je mozné oddélit jednotliva
frekvencéni pasma EEG. Jedna se o tzv. vinkovou dekompozici, ktera se vyuziva ve
tazi predzpracovani EEG. Koeficienty této dekompozice 1ze pouzit i jako priznaky
analyzovanych signalt. [I§] Princip je uveden na piikladu 3-troviiové dekompozici na
obréazku[2.1] Horni propust je filtr oznaceny G(w) a dolni propust H(w). Po prichodu
signalu filtrem typu horni propust jsou ziskany tzv. detailni koeficienty, po prichodu

filtrem typu dolni propust tzv. aproximativni koeficienty. Dochazi k podvzorkovani
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signalu. Jaké frekvence budou jednotliva dekompoziéni pasma zahrnovat, definuje
vzorkovaci frekvence f;. [19]

Velmi podstatnou vyhodou vinkové transformace je, ze dokaze analyzovat nesta-
cionarni signély [20]. Diulezity je vybér spravnych koeficientt a, b a typu vinky. Mezi

nejpouzivanéjsi patii Morletova, Daubechies ¢i Haarova [11].

2.3 Nelinearni analyza

EEG signal je komplexni a vykazuje prvky nelinearity. Kromé klasickych metod
zkoumajicich frekvenc¢ni spektrum signédlu je proto vhodné zkoumat i komplexitu
signalu. Pouziti nelinedrnich metod tak mitze pfinést informace o signalu, které
bychom linedarni analyzou neziskali. Komplexitu mizeme zkoumat napt. pomoci
riznych druhti entropii. Dalsi nelinedrni analyzy aplikovatelné na EEG a vhodné
k diferenciaci zaznamt jsou napt. analyza pomoci Hurstova a Lyapunova exponentu

¢i pomoci fraktalni nebo korela¢ni dimenze. [21], 22]

2.3.1 Aproximativni entropie — ApEn

Aproximativni entropii zformuloval Steve Pincus na pocatku devadesatych let mi-
nulého stoleti za tcelem kvantifikace pravidelnosti v ¢asovych datovych radach. Me-
toda odstranuje nedostatky Kolmorogov-Sinai entropie, ktera je pro stochastické
a zasumeéné signaly prakticky nepouzitelna. [23]

Casové fadé ApEn pripisuje nezaporné ¢islo. Plati Ze, ¢im je mensi hodnota pa-
rametru ApEn, tim je signal pravidelnéjsi, 1épe predikovatelny a s opakujicimi se
vzory. Naopak vysoké hodnoty ApEn odpovidaji vétsi nahodnosti signalu a nezavis-
losti mezi jednotlivymi vzorky. [23]

Aproximativni entropie je definovana nasledovné:

ApEn(m,r, N)(u) = ¢™(r) — 6" (r), (2.5)

pro m > 1. Jednd se o odhad ApEn(m,r), kterd vychazi z nekoneéné dlouhé
sekvence. [23] V rovnici figuruji parametry m a r. Parametr m definuje délku,
jak dlouhé budou sekvence vytvorené z ptivodni casové fady u o délce N. Parametr
r predstavuje kritérium podobnosti tseki. [23]

Stejné jako u predchozich metod, i metoda ApEn predpoklada, ze signal vznikl
stacionarnim procesem. To vsak u EEG neplati, proto je nutné signdl rozdélit do
kratsich kvazistacionarnich subsekvenci. Jednak tyto kratké epochy, tak Sum ome-

zuji analyzu. Kratsi epochy T omezuji prostor, ve kterém lze zkoumat dynamiku
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signalu. Délka epochy by méla byt zvolena jako kompromis, zajistujici jak pred-
poklad stacionarity, tak zajistujici dostatek informaci pro dosazeni korektni ApEn.
[25]

Spravné fungovani, hlavné pak spravny vystup metody, je velmi ovlivnén na-
stavovanymi parametry. Sam autor aproximativni entropie, Steve Pincus, navrhl
optimalni nastaveni parametri, pri kterém by méla ApEn podéavat korektni vy-
sledky. Navrhl, aby m = 2 nebo m = 3, délka epochy, aby byla 10™ az 20™ vzorkt
a r = 20 % smérodatné odchylky signdlu. S rostoucim parametrem m (ang. em-
bedding dimension) klesd pravdépodobnost nalezeni podobnosti (ang. recurrences),
klesa tak hodnota ApkEn. Zaroven je hodnota ApEn ovlivnéna tzv. self-recurrences
(podobnosti tseku sami se sebou, které jsou definovany, aby nemohl nastat piipad
vypoctu logaritmu nuly, ktery figuruje ve vypoctu ¢ v rovnici . Je tak méné
stabilni. [25]

ApEn je dale ovlivnéna vzorkovaci frekvenci, tzv. over-sampling vede k linearizaci
dynamiky signédlu, a tudiz ke snizeni ApEn. Je lehci predikovat nésledujici vzorek,
pokud jsou vzorky blizko u sebe. Signal se proto jevi 1épe predvidatelny, a tak méné
komplexni. [25] Autor ¢lanku [25] navrhuje, aby vzorkovaci frekvence byla proto

nastavena na trojnasobek sitky pasma obsazenych frekvenci ¢asové rady.

2.3.2 Spektralni entropie — SpEn

Entropii 1ze zkoumat nejen jako charakteristiku casové fady, ale i jako charakteris-
tiku spektra signdlu. Tou je pravé SpEn. Vypocetné se jedna o Shannonovu entropii
vypocitanou z normalizovaného vykonového spektra (z normalizované PSD). Fazova
a frekvencni informace je pfi vypoctu vynechéana. [20]

Interpretovat ji lze jako neurcitost ve frekvenéni oblasti. Pokud spektrum signalu
bude mit tzké vyrazné peaky, cili bude patrny urcéity rytmus, hodnota spektralni
entropie bude malé. [27] Naopak hladsi, sirsi peaky spektra tzn. vice rovnomérné
spektrum se projevi vyssi hodnotou spektrélni entropie [28]. Touto metodou je proto
mozné kvantifikovat strukturu a distribuci vykonového spektra EEG signdlu [27].

Casto se spektralni entropie vyuZzivd pfi hodnoceni miry anestezie [26]. Déle
miiZe slouzit ke klasifikaci kognitivni zatéze. Cim je troveni kognitivni zatéze vyssi,
tim se vykon signalu sousttedi do uzsiho pasma frekvenci, a tim hodnota spektralni

entropie klesé. [29]

2.3.3 Higuchiho fraktalni dimenze — HFD

Dalsi moznosti, kterou je mozné vyjadrit komplexitu ¢asové rady, je nelinearni me-
toda fraktélni dimenze [30]. Existuje vice zptsobi, jak fraktalni dimenzi vypocitat.

Jedna se napt. o Katzovu ¢i Petrosianovu metodu. Zde je vSak zminéna dalsi velmi

22



casta metoda, a sice Higuchiho, ktera je pro ucely EEG vhodnéjsi a presnéjsi. Algo-
ritmus vypoctu nejprve rozdéli diskrétni ¢asovou fadu do jednotlivych sub-sekvenci.
Nésledné je vypocitana ’délka’ jednotlivych sub-sekvenci, ktera je dale normalizo-
vana a zprumérovana. [31] Vyslednd HFD je rovna nésledujicimu vyrazu dle
[31]:

HFD = M (2.6)

V rovnici vystupuje L(k), coz je pravé zprumérovand normalizovand délka
sub-sekvenci pro vsechny casové intervaly & = 1, ..., kpe. Hodnota HFD pak od-
povida sklonu ktivky, ktera nejlépe aproximuje pravou stranu rovnice [2.6, Bylo od-
hadnuto, ze pro linearni kiivku plati HF' D ~ 1. HFD bilého sumu nebo jiné vice
komplexni k¥ivky odpovidd HF D ~ 2. [3]]

Pouziti této metody je vhodné i v pfipadé, ze jsou k dispozici pouze kratké
signaly [30]. V praxi se Casto signal analyzuje v kratkych oknech at uz s prekryvem
nebo bez prekryvu, a to zejména v piipadé nestacionarnich dat [31].

Diilezitym parametrem je k4. Z ruznych studii vyslo najevo, ze obecné dopo-
ruceni pro stanoveni tohoto parametru neexistuje. Pro kazdé data je vhodna jina
hodnota tohoto parametru a stejné tak délka jednotlivych sub-sekvenci. Analyza je
mnohem vice zavisla na hodnoté parametru k,q, nez na délce signalu. [31]

Presnost metody klesa s vétsim mnozstvim Sumu v signalu. Hodnota HFD se
v tomto pripadé zvétsuje. Nevyhodou této metody muze byt i to, ze HFD nabyva
hodnot pouze v malém intervalu, tudiz mtze byt nékdy obtizné rozlisit od sebe
dva signély jen na zakladé tohoto parametru. Doporucuje se proto pouzivat HFD

v kombinaci s jingymi metodami. [31]
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3 Studie mentalni zatéze

Zpracovani EEG zaznamu lze rozdélit do nékolika fazi. Po zméreni zaznami nésle-
duje jejich predzpracovani. Ve fazi predzpracovani dochéazi obvykle k vyfiltrovani
zaznamu ve snaze ziskat jen uzitecny signal. Zaroven miize dochézet k extrakeci
pouze urcitych tsekt z dlouhodobéjsich zaznamt. S predzpracovanym signalem se
pak pracuje ve fazi signdlové analyzy, ktera slouzi k ziskani vhodnych ptiznakt cha-
rakterizujici signal. Tyto priznaky je vhodné statisticky vyhodnotit napf. pomoci
statistickych testl pro ovéreni, jestli se priznaky statisticky vyznamné lisi mezi rtiz-
nymi skupinami, nebo nap¥. mezi riiznymi kanaly. Casto je mozné se setkat s kombi-
naci raznych analytickych metod, diky které se ziska daleko vice ptiznaki, které na
signal pohlizi z riznych 1hlid pohledu, coz mize pomoci k zvysSeni presnosti pripadné
klasifikace.

V naésledujicich podkapitolach jsou strucné shrnuty vybrané studie, které ve
svych badanich provadi kromeé klasifikace i komparaci zdaznami EEG. Studie pra-
cuji s parametry, pomoci kterych lze zaznamy z vice skupin srovnat. Zaméruji se na
problematiku mentalni zatéze zptsobené pocitanim aritmetickych prikladi, ktera je
zaroven zpracovavana v praktické ¢asti této prace. Vyuzité analytické metody jsou

teoreticky shrnuty v predchozi kapitole 2]

3.1 Detekce stresu na zakladé vykonovych priznakii

Cilem studie "Stress detection from EEG using power ratio" [33] je klasifikace re-
laxovaného a stresového stavu za pouziti vykonovych poméri z jednotlivych pasem
EEG a samotnych vykont v jednotlivych pasmech, které vstupuji jako priznaky do
dvou druht klasifikatort.

Autofi vyuzivaji stejny volné dostupny dataset, ktery je pozdéji vyuzit v prak-
tické ¢asti. Detailni popis dat je proto uveden v sekci [5.1] Protoze zaznam relaxace
je vyrazné delsi, vyuzivaji autori pouze 62 sekund, aby byly obé skupiny vyrovnané.
Nésledné data segmentuji po 2! vzorcich s piekryvem 25 %.

Analyzu EEG signalii autori ¢lanku provadéli pomoci DFT za tcelem zisku PSD
signali. DF'T je v programovém prostredi zprostfedkovana FFT algoritmem. Vypo-
¢itanou PSD rozdélili do standardizovanych frekvencnich pasem EEG (viz kapitola
. Pasma alfa, beta a gama navic rozdeélili na poloviny. Celkem méli tedy 8 frek-
vencnich pasem - delta (0-3,9 Hz), théta (4-7,9 Hz), alfa I (8-9,9 Hz), alfa II (10-
13,9 Hz), beta I (14-21,9 Hz), beta II (22-29,9 Hz), gama I (30-46,9 Hz) a gama II
(47-65 Hz). Jako zdkladni priznaky zvolili vikony v jednotlivych frekvencénich pés-

mech, které doplnili o poméry vykoni v téchto pasmech navzajem napi. pomeér
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vykonu v delta pasmu ku vykonu v beta I pasmu. Celkem tedy pracovali s 64 druhy
priznaka.

Primérna PSD od vsech subjekti z kandlu Fpl v riiznych pasmech je zobrazena
na obrazku Je vidét, ze PSD je vyssi ve stavu stresu nez pri relaxaci v pasmu
delta, théta a gama. V théta pasmu je PSD vyssi zhruba do 6,4 Hz, proto autori

navrhuji jesté toto pasmo rozdélit do dvou pro lepsi klasifikaci.
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Obr. 3.1: Priamérna PSD kanélu Fpl pro jednotliva frekvenéni pasma od vsech sub-
jektu dle [33].

Ke klasifikaci vyuzivaji klasifikatory typu SVM a KNN s riznym nastavenim. Pri
klasifikaci pouze dat z jednoho kanalu vychéazi nejlepsi pouziti KNN klasifikdtoru
na kandal Fpl s presnosti 99,42 + /- 0,36 %. Pri klasifikaci na zakladé vice elektrod
dosahli tspésnosti s KNN cca 96-98 %. Uspésnost SVM byla mirné nizsi.

3.2 Identifikace drovni stresu pomoci vykonti v pas-

mech alfa a beta

Autori studie "EEG based stress level identification" [34] se snazi detekovat typické

vzory v EEG pfi stavu dusevniho stresu. Stres navodili pouzitim Stroopova testu
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(kombinace slov a barev) a pocitdanim prikladi. Celkem rozliSovali mezi tfemi tirov-
némi - relaxovanym stavem, mirnym stavem stresu navozenym Stroopovym testem
a stavem s velkou trovni stresu pri poc¢itani prikladu.

Studie se zucastnilo celkem 10 osob. Experimentalni protokol sestaval z faze
trénovaci a faze testovaci. Trénovaci faze probihala nasledujicim zptisobem. Nejprve
byl subjekt v relaxovaném stavu po dobu 3 minut, nasledoval 3-minutovy Stroop
test, 20 sekund pauza (relax), 3 minuty matematického testu a na zavér 20 sekund
pauza. Tato data byla pouzita pro trénovani klasifikacniho modelu. Testovaci faze
meéreni obsahovala pouze 30-sekundova okna relaxovaného stavu, Stroopova testu
nebo matematického testu. Béhem métreni se mohly nahodné objevovat. Po kazdé
30-sekundové sekci nasledoval 20-sekundovy relaxovany stav. Takto ziskana data se
pouzila na nezavislé otestovani uz nauceného klasifikatoru.

Nahréano bylo 14 kanala (AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4,
F8, and AF4) podle 10-20 systému se vzorkovaci frekvenci 128 Hz v pasmu frekvenci
od 0,16 do 43 Hz. Signalové zpracovani zahrnuje korekci izolinie, filtrovani pasmovou
propusti k ponechani pouze frekvencniho pasma zdjmu a analyzu pomoci ¢asového
okna. Prevedeni z casové do frekvenéni oblasti provedli autori pomoci FFT algoritmu
s vyuzitim vhodné dlouhého Hammingova okna, ¢ili pouzili STFT. Nasledné vypo-
¢itali PSD pro pasmo théta (4-8 Hz), alfa (8-12 Hz) a beta (12-30 Hz). V kazdém
frekvencnim pasmu spocitali prumérny vykon signdlt v jednotlivych stavech.

Na zékladé analyzy vsech kandlii dosli na to, ze béhem klidové faze je pritomen
vyssi vykon v alfa pasmu a pfi vykonavani Stroopova nebo aritmetického testu
zase vyssi vykon v beta pasmu. Vhodny priznak pro detekci stresu je tedy indikovan
poklesem v alfa pasmu a naopak vzristem vykonu v beta pasmu. Proto autori vyuzili
priznak rozdilu vykonu v beta a alfa pasmu pro trénovani SVM klasifikatoru.

Mimo jiné zkoumali vliv riznych délek oken. Pouzili okna délky 2, 4, 10 sekund
s prekryvem 1, 3 a 5 sekund. Rozliseni stavu klidu proti stavu pocitani matema-
tickych prikladu dosdhlo nejlepsich vysledku, presnosti klasifikace 96 %, s vyuzitim
2-sekundového okna s prekryvem 1 sekunda. Presnost klasifikace pro okna trvajici
4 a 10 sekund byla shodn4 - 88 %.

3.3 Kvantifikace stresu pomoci vinkovych koeficientt

Studie [35] s ptivodnim nazvem "Mental stress quantification using EEG signals" se
zabyva rozlisovanim klidového a stresového stavu. K indukcei stresu vyuziva pocitani
aritmetickych prikladt. Matematicky test provadi ve trech tirovnich obtiznosti.
Studie se tucastnilo 12 subjekti. Snimali pouze 7 aktivnich elektrod z frontalni
kiry podle 10-20 schématu. Vzorkovaci frekvence byla 256 Hz. V ramci kontrolni

faze experimentu nechali subjekty pocitat bez ¢asového omezeni. Pro navozeni stresu
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snizili ¢as potfebny k vypoctim o 10 %. Vysledné bloky zdznamu obsahuji 40 sekund
pocitani a 30 sekund klidu.

Predzpracovani signalu realizovali filtraci Butterworthovym filtrem 3. fadu typu
pasmova propust v rozmezi 0.5-30 Hz. Artefakty odstranili technikou ICA. K analyze
signalu vyuzili vinkovou transformaci. Vyuzili ji na dekompozici EEG do 4 diléich
frekvencnich pasem: delta (1 - 4 Hz), théta (4 - 8 Hz), alfa (8 - 12,5 Hz) a beta (12,5
- 30 Hz). Celkové vyuzili dekompozici do 5 trovni.

7 vinkovych koeficientii urc¢ili priomér absolutnich hodnot koeficientii v kazdém
pasmu a dale spocitali primérny vykon a energii. Pfed vlozenim piiznakt do klasi-
fikatoru provedli normalizaci hodnot do intervalu (0,1). Pro rozliSeni stresu a klidu
vyuzili jen hodnoty vykonu z pasma alfa.

Pti zkoumani jednotlivych tirovni stresu dosli k vyznamnym rozdilim, které ové-
rili parovym t-testem. V analyze vyuzili jen data z alfa padsma, protoze vykazuji ne-
gativni korelaci se stresem a vyznamnou variaci s mentalni zatézi, coz dokumentuje
obrazek Pozorovali vyrazny pokles vykonu alfa pasma pii pocitani nejlehcich
prikladi ve stresu oproti stavu bez stresu s p-hodnotou 0,03. V ramci druhé trovné
prikladii pozorovali taktéz vyrazny rozdil a pokles v alfa pasmu s p-hodnotou 0,042.
V ramci nejtézsi arovné priklada rozdil tak patrny nebyl, a to pouze s p-hodnotou
0,05. Kromé komparace signali stresovych a klidovych jejich méreni ukazalo za-

vislost aktivity pravé ¢asti prefrontalni kiry na stresu. Se stresem aktivita v této
oblasti klesa.
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Obr. 3.2: Rozlozeni prumérného vykonu v alfa pdsmu béhem pocitani 3 obtiznostnich

trovni matematickych prikladu ve stavu klidu a pii stresu dle [35].

Jejich klasifikace pomoci SVM doséhla 94 % tspésnosti pii porovnani kontroly

a stresu béhem prvni drovné, 85 % béhem druhé drovné a 80 % béhem tieti trovné.
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3.4 Analyza EEG béhem relaxace a stavu mentalni
zatéze pomoci PSD

Hodné studii vyuziva v EEG analyze PSD. V nésledujici studii [36] "Analysis of
EEG signals during relaxation and mental stress condition using AR modeling tech-
niques" autori porovnavaji hodnoty PSD signala klidovych a signala stresovych,
pricemz stres byl navozen aritmetickym pocitanim.

Studie se ztucastnilo 5 subjekt. Méreni probihalo celkem na 19 elektrodach umis-
ténych podle 10-20 systému (Fpl, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8, T3, C3, Cz, C4, T4, T5,
P3, Pz, P4, T6, O1 a O2). Vzorkovaci frekvence byla 256 Hz. Na obrazovce promitali
subjekttim priklady, které mély pocitat s cilem navozeni stresu. Relaxovany, klidovy
stav zaznamenavali vzdy 10 sekund pred a po mentalni zatézi. V ramci aritmetického
testu mely subjekty vypocitat 10 priklada za 20 sekund.

V ramci predzpracovani signali doslo k vyfiltrovani pomoci filtru typu pasmova
zadrz s mezni frekvenci 60 Hz. Dale pouzili eliptické pasmové propusti pro ziskani
jednotlivych pasem - alfa, beta, théta a delta. Elipticky filtr je typicky zvInénim
prenosové charakteristiky jak v propustném, tak nepropustném pasmu a ma pro
dany Tad nejstrméjsi prechod mezi témito pasmy [37].

V ramci analyzy vyuzili Welchovu metodu pro odhad PSD a nésledné dvé au-
toregresni modelovaci techniky, a sice Yule-Walkerovu metodu a Burgovu metodu.
Burgova metoda se hodi pro hodnoceni kratkych zaznamt s malou drovni Sumu.
Presnost metody klesa s vyssim fadem AR modelu, pii hodnoceni dlouhych dato-
vych sekvenci a s vysokym SNR. [36] Jak pro Yule-Walkerovu, tak pro Burgerovu
metodu urc¢ili autori fad modelu takovy, ktery minimalizuje Akaikeho informacni
kritérium v prvnich dvou epochéch.

Ke klasifikaci vyuzili doprednou neuronovou sif. Nejvyssi tispésnost dosahla kla-
sifikace na zékladé Burgovy metody 91,17 %, nasledovala Welchova metoda s 88,36 %

a nejhure skoncila Yule-Walkerova metoda s 85,55 % tspdSnosti.

3.5 Charakterizace mentalni zatéze pomoci entropii

Nésledujici studie [3§] s ndzvem 'Characterizing mental load in arithmetic task
using entropy based features" navrhuje diferenciaci riznych tdrovni mentalni zatéze
na zakladé priznaki spektralni a aproximativni entropie.

Studie se zucastnilo 6 subjekti. V ramci experimentu mély za tikol pocitat rizné
obtizné priklady rozdélené dohromady do 7 drovni. Kazda troven prikladi trvala

2 minuty, mezi nimi byly 30-sekundové pauzy, kdy mohly subjekty relaxovat. EEG

28



signaly byly zpracovany pasmovym filtrem s meznimi frekvencemi 0,1-100 Hz a na-
hrany s vzorkovaci frekvenci 256 Hz. Dohromady zaznamenali 32 kanali. K analyze
SpEn a ApEn vsak vyuzili jen nasledujici: Fpl, AF3, F7, F3, FC1, FC5, FC6, FC2,
F4, F8, AF4, Fp2, PO3, O1, Oz, O2, PO4. Po vizualni inspekci vybrali pro kazdou
uroven 70-sekundové tiseky s minimem EMG artefaktt.

Na dekompozici do celkem 5 frekvencnich pasem vyuzili autori vinkovou trans-
formaci. Konkrétné pouzili Daubechies-4 jako materskou vinku. Spektralni entropii
pouzili jako nastroj pro méteni, jak je puivodni vykon distribuovan v jednotlivych
pasmech. SpEn klesa, pokud ma signalovy vykon tendenci se koncentrovat pouze
na urcité frekvenci. Aproximativni entropie kvantifikuje pravidelnost v casové radé.
[38] Pomoci téchto metod odvozovali ptiznaky z 5 sekundovych segmenti. Pro ApEn

zvolili hodnoty parametri m =2 ar =0.2-SD.
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Obr. 3.3: Median ApEn od prvniho subjektu z okcipitalniho kanalu PO3 pri vsech

7 trovnich zatéze dle [38].

Prisli na to, ze hlavné frontalni a pak i okcipitalni regiony byly nejvice ovlivnény
mentalni zatézi u vSech 6 subjektti. Ukazalo se, ze predevsim v pasmu delta byly
zaznamenany rozdily u obou priznaki s rostouci zatézi. Rozdily v ApEn ilustruje
obrazek [3.3] U obou pfiznaki doslo k poklesu pii zvySeni zétéze. U ApEn to mtize
Rostouci psychicka zatéz se projevuje aktivitou hlavné ve frontalni oblasti.

Na zékladé jejich experimentu autori uvadi, ze vyuziti mensiho mnozstvi elektrod
a analyza v delta pasmu by mohla slouzit pro méreni psychické zatéze s vyuzitim

entropie. Upozornuji vsak, ze toto tvrzeni by bylo vhodné potvrdit na vétsi databazi.
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3.6 Rozpoznani zatéze pomoci fraktalni dimenze, AR
modelu a odhadu PSD

Autori studie [2I] "Real-time mental arithmetic task recognition from EEG sig-
nals" navrhuji vyuziti analyzy EEG béhem pocitani aritmetickych prikladi u paci-
entt s ADHD, dyskalkulii nebo s autistickou poruchou jako nastroj, ktery by mohl
pomoct s lécbou téchto poruch.

V experimentu oslovili 10 subjekti, které 2 minuty ziistaly v relaxovaném stavu
s otevienymi o¢ima a dalsi 2 minuty pocitaly priklady (s¢itédni trojmistnych ¢isel).
K zaznamenani dat vyuzili autori pristroj Emotiv se vzorkovaci frekvenci 128 Hz.
Snimali data ze 14 elektrod - AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, 02, P8, T8, FC6, F4,
F8, AF4 podle standardniho 10-20 systému. Nejprve data vyfiltrovali FIR pasmo-
vou propusti v rozmezi 2-42 Hz a pasmovou zadrzi k vyfiltrovani sitového ruseni.
Nésledné signaly normalizovali na nulovou stfedni hodnotu a rozptyl roven jedné.
Tyto normalizované signaly déale rozdélili pomoci 4-sekundovych oken s prekryvem
3 sekundy.

Prvnim druhem priznakt v této studii jsou odhady vykonu ve frekvencnich pas-
mech, které ziskali pomoci klasického periodogramu. Déle jako ptiznaky vyuzili koe-
ficienty AR modelu. Konkrétné zvolili model Sestého fadu. Analyzu doplnili o sta-
tistické priznaky - primeér, smérodatnou odchylku, absolutni hodnoty prvni a druhé
diference piivodniho signalu a absolutni hodnoty prvni a druhé diference normali-
zované¢ho signalu. Fraktalni dimenzi odhadli pomoci zobecnéné Higuchiho metody,
aby kvantifikovali komplexitu a multifrakcionalitu epochy EEG. K redukci ptizna-
kové dimenzionality vyuzili PCA.

Kombinaci vSech téchto ptiznakl ze vSech dostupnych kandlt dosahli nejvétsi
klasifikacni presnosti 97,87 %. Testovali, jak jednotlivé skupiny priznaku ovlivni
presnost klasifikace. Vyslo jim, ze statistické priznaky samy o sobé dosahly presnosti
90,33 %, koeficienty AR modelu 83,89 %, fraktalni dimenze 80,57 % a PSD 67,07 %.

Ve studii se snazili navrhnout prenosné zarizeni. Pro tyto ucely je vhodné mi-
nimalizovat pocet elektrod potfebnych pro analyzu. Nejlepsi vysledky klasifikace
poskytovali kanaly F8, F3, O2 a AF3. Kombinaci informaci z téchto 4 kanala do-
séhli presnosti klasifikace 97,11 %.
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4 Srovnani analytickych metod

4.1 Frekvencni oblast

Studie, které vyuzivaji kvantitativni analyzu EEG, velmi casto provadéji analyzu
skrz odhad vykonové spektralni hustoty [36]. V ptipadé EEG je béina praxe, Ze se
zaznam rozdéli do charakteristickych frekvencnich pasem. Z PSD mize byt odvozeno
velké mnozstvi parametrii, které jsou zminény v podkapitole 4.1.1]

Prvni pristup k ziskdni PSD je skrz Fourierovu transformaci. Klasicky perio-
dogram pocitd DFT z celého signalu. Aby byl ziskdn touto metodou spolehlivy
odhad, musel by byt signal stacionarni. Tuto podminku vsak EEG nesplnuje, nebot
se v priubéhu ¢asu rizné méni v zavislosti na rizné aktivité neuront. Tento kla-
sicky periodogram mé velké frekvencni rozliseni, avsak jedna se o vychyleny odhad
s velkymi odchylkami. [I3]

Welchova metoda snizuje odchylky, které je mozné vidét v klasickém periodo-
gramu, diky primérovani jednotlivych DFT z kratkych tsekii vymezenych ¢asovym
oknem. Na druhou stranu toto primérovani zptisobuje pokles frekvenéniho rozliseni.
Zvysit frekvencni rozliSeni 1ze pouze prodlouzenim okna, ve kterém se pocita diléi
PSD. I pres toto omezeni je vSsak Welchova metoda jednou z nejcastéji vyuzivanych
metod k ziskani PSD. [13]

Nevyhodou klasickych metod je prosakovani nékterych frekvenci ve spektru (ang.
spectral leakage) v dusledku vahovéni. Multiplikace signdlu oknem o koneéné délce
v Casové oblasti odpovida konvoluci ve frekvencni oblasti. Fourierova transformace
signalu vynasobeného oknem je pak komplexnéjsi a prekracuje pivodni frekvencéni
rozsah. [I] Prosakovani frekvenci snizuje frekvenc¢ni rozliseni a muze tak dojit k pre-
hlednuti nékterych malo vyraznych slozek [15]. Zabranit tomu lze pouzitim napt.
trojuhelnikového okna pred obdélnikovym. Potom ale vyvstava najevo dalsi pro-
blém, a sice, ze krajni vzorky maji mensi vahu nez vzorky uprostred. Tento problém
resi prekryvani oken, ke kterému dochazi napt. ve Welchové metodé. [§]

Dalsi pristup pro vypocet odhadu PSD je pres parametrické metody, které v této
praci reprezentuje AR model. Parametrické metody je vhodné pouzit pri kratsich
signélech (stovky vzorki), nebot i u kratkych signalu dosahuji vysokého frekvenéniho
rozliseni [39]. Na rozdil od metod vyuzivajicich FT u autoregresnich metod nedo-
chazi k prosakovani hodnot ve spektru a vysledny odhad ma tudiz lepsi frekvencni
rozliseni. Kritické je stanoveni spravného fadu modelu pro ziskani spolehlivého od-
hadu PSD. Z tohoto diavodu se uvadi, ze je vhodné AR model pouzit v kombinaci

s nékterou klasickou metodou vyuzivajici FFT. [16]
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4.1.1 Parametry odvozené z PSD

Zékladni parametr, ktery lze z odhadu PSD pouzit pro komparaci EEG je pru-
mérny vykon v daném frekvenénim pasmu. Ziskame tak pouze jedno cislo, které
charakterizuje dané pasmo. Napf. u komparace spankovych zaznamu plati, ze pri
hlubokém spanku dominuji v zdznamu EEG pomalé frekvence v delta pasmu, za-
timco pri stavu bdélosti je v tomto pasmu velmi mald aktivita. V rdmci tohoto
prikladu méa pak primérny vykon v delta pasmu vysokou hodnotu béhem hlubo-
kého spanku a malou hodnotu pti bdélosti jedince. Pravé tyto rozdily urcuji vykon
ve frekvenénim pasmu jako parametr, ktery se hodi k odliseni téchto stavu. [I3]
Nejen pro hodnoceni spanku, ale i pro analyzu mentalni zatéze se ukazaly vykonové
priznaky jako vhodné.

Vice o signalu mize napovédét relativni vykon frekvencéniho pasma. Vyjadruje,
kolik procent celkového vykonu signalu je obsazeno ve zvoleném pasmu. Bézné je také
hodnoceni poméru vykont ve dvou zvolenych pasmech. V tomto pripadé je dulezité,
aby odhady PSD byly po¢itdny v obou pasmech se stejnym oknem (v piipadé vyuziti
Welchovy metody) [13].

Metodou AR modelu mtizeme kromé vykonovych ptiznaki odvozenych z PSD
ziskat i jiny druh priznakt. Jako priznaky mohou slouzit samotné koeficienty modelu

vyuzité napt. v [21].

4.2 Casové-frekvencni oblast a jeji parametry

Principem Welchovy metody je primérovani modifikovanych periodogramti z krat-
nych segmenti. Pokud by tyto segmenty nebyly primérovany, ale vystupy z téchto
segmentii byly sefazeny za sebe, obdrzime spektrogram, cili grafické zobrazeni od-
hadu vykonovych spekter ziskanych STFT. Tato metoda aplikuje na signal okno
o fixni délce, a proto dosahuje omezeného frekvencniho rozliseni. Je to dano Hei-
senbergovym principem neurcitosti [1]. Ze spektrogramu je nésledné mozné extra-
hovat priznaky jako z PSD ziskané jinymi metodami, a sice vykony v jednotlivych
EEG péasmech, jejich poméry atd.

Vinkova transformace predstavuje ¢asové-frekvenc¢ni analyzu podobné jako STFT.
Diskrétni vinkova transformace je jednodussi na implementaci nez spojita vinkova
transformace. Obecné tato transformace umoznuje analyzu pomoci riizné dlouhych
oken, a tim dosahuje lepsiho frekvenc¢niho rozliseni nez STFT. Pro nizké frekvence
vyuziva delsi okna, pro vysoké frekvence naopak kratsi. Na vysledku se odrazi zvoleni
vhodné matetské vinky. Diskrétni WT je hojné pouzivana na analyzu epileptickych
EEG. Dale se WT c¢asto vyuziva k dekompozici signali do jednotlivych frekvenc-

nich pasem. Vysledkem dekompozice WT jsou vinkové koeficienty. Ptiznaky nebo
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parametry z nich odvozené jsou nejcastéji statistické. Miuze se jednat o prumér ko-
eficientt v dil¢ich dekompozi¢nich irovnich, smérodatnou odchylku nebo maximum.
Déle se mizeme setkat s efektivni hodnotou (ang. Root mean square), energii a vy-
konem koeficientti ¢i vinkovou entropii. Nékdy jako priznaky mutizou slouzit samotné

vinkové koeficienty. [17]

4.3 Nelinearni analyza a nelinearni parametry

Nelinearni analyza se zaméruje na popis nelinearit a nestacionarit v EEG, umoznuje
zkoumat dynamiku téchto zdznamii. Prindsi tak zcela odlisné informace nez pred-
chozi zminéné metody. Hlavni vyzvou u nelinearnich metod je spravné nastaveni
vstupnich parametri. Vysledky ovlivni pritomnost, byt i malého, Sumu, coz miize
vést k nespravné interpretaci napt. u fraktélni dimenze. [40]

Mezi nejpouzivanéjsi parametry patii rtizné druhy entropie napf. aproxima-
tivni, Shannonova, Renyi nebo Sample entropie. Tyto parametry mohou byt ziskany
z kompletniho signalu nebo je mozné je extrahovat z dil¢ich frekvencnich pasem nebo

z diléich dekompozi¢nich drovni v piipadé WT. [17]

4.4 Uspésnost vybranych metod

Analytické metody zminéné v kapitole 2] se ukazaly jako vhodné pro porovnani dat
klidovych a dat zatézovych. Tuto skutecnost dokazuji provedené vyzkumy strucné
popsané v kapitole[3] Ty s velmi dobrou mirou uspésnosti dokézaly data klasifikovat.
Podstatné vysledky téchto studii jsou pro prehlednost shrnuty v néasledujici tabulce
4.1l Na zakladé vysledki prostudovanych studii neni ale lehké objektivné metody
srovnat. Kazda studie pracuje s jinymi daty a pravé kvalita dat je zakladnim pred-
pokladem pro uspésnou klasifikaci. Dale studie analyzuji data z rtznych elektrod
a cile jednotlivych studii se mirné lisi. Nékteré se snazi rozlisit pouze 2 skupiny dat
(klid vs. zatéz), jiné pracuji s vice irovnémi stresu nebo porovnavaji, jak se na EEG
zadznamu projevi napr. pocitani ve stresu a pocitani bez casového limitu. Dalsim
parametrem, ktery je potfeba brat v tvahu, je mnozstvi priznaku, které vstupuji do
klasifikatorti. Nékteré studie jich maji opravdu mnoho, zatimco jiné klasifikuji jen
na zakladé nékolika parametri. Samotny vybér klasifikatoru a jeho nastaveni taktéz

ovlivni vysledek.
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Tab. 4.1: Shrnuti jednotlivych studii.

Studie | Stavy | Metoda Klasifikdtor | Uspésnost %
1. [33] | 2 FFT - PSD KNN 97-98

2 FFT - PSD SVM 94-98
2. [34] | 2;3 FFT - PSD SVM 96; 75
3.[35] | 3 WT - koef. SVM 94; 85; 80
4. [36] | 2 Welch; AR ANN 88,36; 91,17
5.[38] | 7 WT+SpEn+ApEn | - -
6. [21] | 2 PSD, AR, FD SVM 97,87, 97,11

Uspésnost prvnif studie [33] 97-98% odpovidé klasifikaci pomoci KNN klasifika-
toru s vyuzitim ruznych elektrod. Kromé tohoto klasifikatoru vsak autofi vyuzili
i SVM, s kterym dosahli uspésnosti 94-98 % v zavislosti na pouzitych elektrodach.
Druhd studie [34] pouzivala ke klasifikaci vSechny dostupné elektrody a dosahli
uspésnosti 96 %. 75 % uspésnost odpovida rozliseni celkem 3 stavi. Treti studie
[35] vyuzila ke klasifikaci dostupné frontalni elektrody a jednotlivé tispésnosti od-
povidaji klasifikaci jednotlivych tirovni stresu. Uspé&nosti u étvrté studie [36] jsou
uspésnosti jednotlivych metod tj. Welchovy a AR modelu. Studie zabyvajici se entro-
pii [38] neprovadi klasifikaci signdla. Vystupem studie je zjisténi, ze pomoci entropii
by bylo mozné signély rozlisit. Autori posledni studie [21] dosahli Gspésnosti 97.87 %
vyuzitim vSech elektrod a tspésnosti 97,11 % pouzitim pouze F8, F3, 02, AF3 s

kombinaci vSech druhti priznaki.
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5 Experimentalni cast

5.1 Data

Cilem bakalarské prace je pomoci vybrané analytické metody s vhodnymi parametry
rozlisit elektroencefalografické zaznamy ze dvou skupin dat. Pro ovéreni funkcénosti
analytické metody byla vybrdna databaze zaznami klidovych a zatézovych, pfi-
cemz zatéz byla indukovana pocitdnim aritmetickych ptikladi. Databaze je volné
pristupnd, dostupnd na webovych strankach physionet.org [41].

Data pochazi z vyzkumu Kyjevské univerzity [42]. K nahrdvani zdznamu autofi
vyuzili pristroj Neurocom monopolar 23-channel system (XAI-MEDICA, Ukrajina),
ktery vyuziva Ag/AgCl elektrody. Podle mezinarodniho 10-20 systému byly pouzity
elektrody nasledujici: Fpl, Fp2, F3, F4, Fz, F7, F8, C3, C4, Cz, P3, P4, Pz, O1, O2,
T3, T4, T5 a T6. Data byla vzorkovana s vzorkovaci frekvenci 500 Hz a vyfiltrovana
filtrem typu horni propust s mezni frekvenci 0,5 Hz, dolni propusti s mezni frekvenci
45 Hz a pasmovou zadrzi pro odstranéni sitového brumu (50 Hz).

Samotné zaznamy v databazi obsahuji segmenty EEG bez artefaktii trvajici 182 s
pro relaxovany stav a 62 s pro aritmetickou ¢ast. Z ptuvodnich 66 subjektt bylo 30
subjektl vyrazeno pro nedostatecnou kvalitu EEG dat na zakladé vizudlni inspekce
zkuseného odbornika. Celkem tedy databaze obsahuje 72 zaznamt pro celkem 36

subjekti.
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Obr. 5.1: Prubéh méfeni EEG zaznamu dle [42).

Méfeni bylo provadéno za ucelem zjisténi, zda EEG koreluje s mozkovou akti-
vitou, kterd probihda béhem kognitivniho tkolu - poc¢itani matematickych prikladi.
Subjekty odecitaly od 4-mistného ¢isla 2-mistné napr. 4753 - 17. Béhem méreni

sedély subjekty v tmavé odhluénéné mistnosti. V prvni ¢asti experimentu se mély
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snazit, co mozna nejvice relaxovat se zavienymi o¢ima po dobu 6 minut a poté na-
sledovala 4 minutova faze pocitani. Béhem obou fazi bylo nutné eliminovat veskeré
pohyby rukou atd. Schéma méfeni je zobrazeno na obrazku [5.1] kde je zvyraznéna

cast méreni, kterd je v databazi k dispozici.

5.2 Vybér metody a parametri

Z predchozi kapitoly []se jevi, Ze nejoptimalnéjsi metodou pro rozliseni dat klidovych
a zatézovych by mohla byt analyza kratkodobou Fourierovou transformaci (STFT)
s vykonovymi parametry odvozenymi z PSD. Touto metodou extrakce priznakt
dosahli vyzkumnici nejlepsich vysledkt klasifikace. Z toho diivodu je tato analyticka
metoda vyuzita v néasledujici ¢asti.

Dusevni stres, ktery miuize byt navozen pravé pocitanim prikladi, se projevi pre-
devsim poklesem aktivity v alfa pasmu a narustem aktivity v beta pasmu. Studie
[34],[35] kladou duraz pravé na tyto pasma. Studie [38] ukazuje rozdily i v delta
pasmu. V dalsim pokracovani prace jsou proto zkouméany vykonové parametry téchto
pasem. Jmenovité se jedna o vykony a relativni vykony v pasmech delta, alfa a beta
a pomér vykonu v beta a alfa pasmu.

Aritmetické pocitani je slozity komplexni proces. Proto je aktivace pozorovatelna
ve vice oblastech mozku. Aktivace v prefrontalni a frontdlni oblasti muze byt spo-
jena se zapojenim pracovni paméti, aktivace v zadni parientalni oblasti mtze byt
spojena s vybavenim si matematickych fakti a pravidel. [43] Podle aktivace ruz-
nych mozkovych oblasti je vhodné vybrat odpovidajici elektrody a jejich zdznamy
pro analyzu. Frontalni a parientalni-okcipitalni elektrody vyuzivaji i zminéné studie
[21], [38]. VySe zminéné parametry budou zkouméany na zaznamech z elektrod Fpl,

F8, P4 a O1 tak, aby zajimavé oblasti mély své zastoupeni.

5.3 Implementace metody

Pro ziskdni vyse zminénych parametri zaznamiu EEG je vyuzita pro tvorbu pro-
gramu verze MATLAB2020a a knihovna Signal Processing Toolbox od spolecnosti
MathWorks. Realizovany byly celkem dva programy. Jeden slouzi pro vypocet pa-
rametru vSech subjekt, které ulozi do tabulky, s niz se pracuje v ramci statistické
analyzy. Druhy program realizuje grafické uzivatelské rozhrani. Oba .m soubory jsou
vlozeny do prilozeného archivu do slozky s nazvem zdrojové kody. Pro nacteni dat
z volné dostupné databéze, kterd jsou ve formatu .edf je vyuzita funkce edfread.m
od [44]. V prilozeném archivu je uveden textovy soubor obsahujici odkaz pro jeji

stazeni.
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Obr. 5.2: Blokové schéma programu.

Postup jednotlivych krokd v ramci implementace metody je zndzornén na blo-
kovém schématu na obrazku [5.2] Nejprve dochdzi k nacteni zdznamu z .edf formatu
stazenou funkci edfread.m. Z nactené struktury je vybran pouze zdznam z poza-
dované elektrody (postupné byly analyzovany kanaly Fpl, F8, P4 a O1). V pii-
padé klidového zaznamu dochazi k vybéru pouze c¢asti z dostupného zaznamu tak,
aby signaly zachycujici obé podminky mély stejnou délku, tj. 31 000 vzorku (62 s
zéznamu). STET je implementovana zabudovanou funkei spectrogram. Do funkce
vstupuje analyzovany casovy signal. Nastavovanymi parametry jsou typ, prekryv
a délka casového okna, pocet vzorki DFT a vzorkovaci frekvence signalu. Okno
bylo ponechdno jako defaultné nastavené Hammingovo s prekryvem 50 %. Délka
okna n byla volena shodnd s po¢tem vzorki DFT jako mocniny 2 (konkrétné 1024,
2048 a 4096 vzorkn), coz je vyhodné kvuli FFT algoritmu. Pokud nejsou definovany
vystupni proménné funkce, dojde k vykresleni spektrogramu. Pti definovani vystup-

nich proménnych dojde k ulozeni hodnot ze spektrogramu (jmenovité jsou ulozeny
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hodnoty frekvence a ¢asu vystupujici na ptislusnych osédch a matice PSD).

Hodnoty frekvence a PSD ve vystupnich proménnych jsou nasledné pouzity pro
vypocet absolutniho vykonu celého signalu. Vypocet je realizovan pomoci funkce
bandpower, do které vstupuje matice jednotlivych PSD ze vSech ¢asovych oken
a vektor odpovidajicich frekvenci. To, ze vstupem je vykonova spektralni hustota
a nikoliv Casova posloupnost, je specifikovano parametrem 'psd’. Funkce vysledny
vykon pocita jako plochu pod krivkou PSD obdélnikovou metodou. V pripadé, ze
vstupem je matice hodnot, je vykon vypocten pro kazdy sloupec, tj. pro kazdy seg-
ment. Vysledny absolutni vykon je tudiz nasledné zprimérovan z téchto hodnot.
Postup je obdobny i pro vypocet vykont v jednotlivych frekvencnich pasmech EEG.
Vstupni parametry funkce bandpower jsou pouze doplnény o interval urcujici hranice
analyzovaného pasma tzv. 'freqrange’. V pripadé, Ze zadané hodnoty v intervalu
presné neodpovidaji hodnotam ve frekvenénim vektoru, je brana nejblizsi hodnota.
7 jednotlivych vykonu jsou dopocitany odvozené parametry jako relativni vykony
a pomér vykonu v beta a alfa pasmu.

V programu main.m jsou vysledné hodnoty ziskané postupem popsanym v pred-
chozich odstavcich ulozeny do prehledné tabulky, kterda v fadcich zachycuje jednot-
livé subjekty a ve sloupcich pak jednotlivé parametry. Pro zefektivnéni analyzy je
nacitani subjektu zajisténo automaticky pomoci cyklu for. Grafické uzivatelské roz-
hrani ve druhém souboru gui.m umoznuje uzivateli zobrazit casové prubéhy obou
typu signalii pro libovolny subjekt. Diky slidertim je mozno zobrazovany pribéh
omezit pouze na urc¢ity casovy interval. Kromé casovych priibéhtu lze zobrazit spek-
trogramy bud celého frekvenéniho rozsahu, nebo jen zvolenych pasem. Je tak doci-
leno moznosti vizudlniho porovnani, jak se PSD zméni pti prechodu z relaxovaného
stavu do stavu zatéze. PTi zobrazeni spektrogramt dojde k vypoctu vykonovych

parametri pro jeden subjekt, které jsou ulozeny do tabulky pod jednotlivymi grafy.

5.4 Statisticka analyza

Statistika je v biologickych a medicinskych védach hojné vyuzivana pravé naprt.
ke srovnani urcitych skupin. Uplatnéni statistiky pro tento typ tlohy predpoklada
vysloveni hypotézy platné pro mérené velic¢iny. Ovéreni platnosti hypotézy se pro-
vadi pomoci statistickych testii na zakladé mérenych dat. Vysledkem je bud prijeti
hypotézy, nebo jeji zamitnuti a prijeti hypotézy alternativni [45].

Testu hypotéz existuje velké mnozstvi. Obecné je lze rozdélit na parametrické
predpokladii. Testovany soubor musi splinovat podminku normélniho rozdéleni, aby
bylo mozné parametricky test pouzit. Naopak neparametrické testy tento predpoklad

nevyzaduji. Sila neparametrického testu je mensi, avsak pouziti tohoto testu s sebou
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nese mensi riziko chybnych zavér, ke kterym muze dojit v zavislosti na chybnych
vysledcich parametrického testovani dat, kterd nespliuji pozadavky [45].
Rozhodnuti o zamitnuti ¢i nezamitnuti nulové hypotézy 1ze kromé porovnani tes-
tovaciho kritéria s kritickou hodnotou provést pomoci tzv. p-hodnoty. Udava prav-
dépodobnost za platnosti nulové hypotézy, se kterou lze ziskat stejnou nebo méné
pravdépodobnou hodnotu testové statistiky. Cim mensi p-hodnota testu je, tim test
predpovida mensi pravdépodobnost, ze plati nulova hypotéza. Samotné rozhodovani
o platnosti nulové hypotézy probiha porovnanim p-hodnoty se zvolenou hladinou vy-
znamnosti (obvykle 0,05 nebo 0,01). Pokud je p-hodnota mensi nez zvolené hladina
vyznamnosti, nulova hypotéza je zamitnuta a plati hypotéza alternativni. Vysledek

je statisticky vyznamny na zvolené hladiné vyznamnosti [45].

5.4.1 Popis prabéhu analyzy

Pro tcely vyhodnoceni, zda uvazované parametry jsou vhodné ke komparaci EEG
zaznami, byla provedena statisticka analyza v softwaru Statistica 12 od spole¢nosti
StatSoft. Tabulky vygenerované v programu Matlab byly zkopirovany do programu
Microsoft Excel pro dalsi zpracovani a import do softwaru Statistica.

K analyze vykonovych parametri v klidu a pfi zatézi byl vyuzit parovy test,
nebot jsou porovnavany vzorky zavislé pres osobu subjektu. Normalni rozdéleni jed-
notlivych parametrti bylo ovéfeno Shapiro-Wilkovym testem ve spojeni s histogramy.
Kompletni vysledky testi normality (p-hodnoty) jsou uvedeny v dil¢ich souborech v
prilozeném archivu. Rozdéleni nékterych parametri bylo uréeno jako normélni tak,
jako je tomu napf. na obrazku [5.3] avsak u vSech parametri tento predpoklad pro
pouziti parametrickych testi nebyl splnén (viz obrazek . V dusledku toho, pro
zachovani jednoty, musi byt testovani hypotéz provedeno neparametrickym testem.
Jednim z neparametrickych testi je Wilcoxoniv parovy test. Jeho predpokladem je
vsak symetrie dat kolem medianu. Tento predpoklad nebyl splnén, coz dokumentuji
jednotlivé boxploty na obrézcich [6.1] az Nesymetrické rozlozeni maji parametry
napft. na obrazcich [6.1] [6.10] Z toho divodu byl pro dalsi analyzu pouzit zna-
ménkovy parovy test. Jak znaménkovy, tak Wilcoxonoviiv test ovéruje, zda medidn
diferenci zavislych parametri je roven nule ¢i nikoliv. Za nulovou hypotézu Hy lze
stanovit tvrzeni, které 1ika, ze rozdil mezi parametry klidovymi a zatézovymi neni.
Alternativni hypotézou H4 je pak tvrzeni, ze parametry klidové a zatézové rozdilné

jsou, coz je klicova vlastnost pro cil prace, tj. odlisit signédly ze dvou skupin dat.
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Histogram: primémy vykon v alfa pasmu (klid)
Shapirc-Wilk W=94746, p= 08698
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Obr. 5.3: Test normality histogramem s Shapiro-Wilkovym testem pro parametr

primérného vykonu v alfa pasmu v klidu ze zaznamii elektrody Fpl.

Histogram: primérny vykon v delta pasmu (klid)
Shapiro-Wilk W=,63279, p=,00000
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Obr. 5.4: Test normality histogramem s Shapiro-Wilkovym testem pro parametr

prumérného vykonu v delta pasmu v klidu ze zaznamu elektrody Fpl.
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6 Vysledky experimentalni Casti

6.1 Dilci vysledky pro elektrodu Fpl

Kompletni tabulka hodnot vSsech parametri pro vSechny subjekty je uvedena v pri-
lozeném archivu pod nazvem souboru fpI wvysledky.zlsz. V nize uvedené tabulce
jsou uvedeny mediany jednotlivych priznakt a vysledné p-hodnoty vychéazejici ze
znaménkového parového testu. Medidny primérnych vykont jsou uvedeny v pV?2.
Parametry byly poc¢itany pro tii rizné varianty délky ¢asového okna STF'T, pficemz
n udava délku okna ve vzorcich. Uvedené medidny a boxploty na obrazcich az
vychdzi z analyzy s ¢asovym oknem STFT n = 1024 vzorku (2.048 s).

Rozdily mezi klidovym a zatézovym stavem prokazal test statisticky vyznamné
na hladiné vyznamnosti a = 0.05 u parametrii: pomér vykona v beta a alfa pasmu
(p = 0.01242; p = 0.03026), relativni vykon delta padsma (p = 0.03026) a relativni
vykon alfa pasma (p = 0.01242). Tyto vyznamné rozdily jsou oznaceny tucnym
pismem. Ostatni priznaky nejsou statisticky vyznamné rozdilné. Nejlepsi vysledek z

trojice pokusu ruzného nastaveni je oznacen hvézdickou.

Tab. 6.1: Shrnuti statistické analyzy zaznami z Fpl.

Parametr Podminka | Median P-hodnota

n=1024 | n=2048 | n = 4096
Primér. vykon delta | klid 43.58 | 0.24335* | 0.24335* 0.24335*
Primér. vykon delta | zatéz 87.39
Priamér. vykon alfa | klid 16.99 | 0.06675* | 0.06675* 0.13361
Prameér. vykon alfa | zatéz 12.12
Primér. vykon beta | klid 7.04 | 0.61708 0.40466* 0.40466*
Primér. vykon beta | zatéz 6.96
Pomér beta/alfa klid 0.46 | 0.03026 | 0.01242* | 0.01242*
Pomér beta/alfa 74167 0.59
Relativ. vykon delta | klid 0.59 | 0.03026* | 0.03026* 0.06675
Relativ. vykon delta | zatéz 0.70
Relativ. vykon alfa | klid 0.19 | 0.01242* | 0.01242* | 0.01242*
Relativ. vykon alfa | zateéz 0.10
Relativ. vykon beta | klid 0.09 | 0.24335 0.13361* 0.24335
Relativ. vykon beta | zatéz 0.07
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Na nésledujicich strankach prace jsou graficky zobrazena rozlozeni hodnot jed-
notlivych parametri. Hodnoty pochézi z analyzy zaznamu elektrody Fpl s uplatneé-
nim nejkratsf délky okna (tj. 1024 vzorki). Na grafech na obréazcich[6.1]
a je mozné vidét odlehlé az extrémni hodnoty. Data nevykazuji symetrii kolem
medianu a je patrny pomérné velky rozptyl hodnot, coz mize negativné ovliviiovat
vysledky analyzy. Z grafti na obrazcich a i z medidnt parametri vykonu
delta pasma je mozné usuzovat jistou tendenci rustu téchto hodnot pti prechodu
z klidového stavu do stavu zatéze, byt statisticka vyznammnost rozdilu nebyla po-
tvrzena. Pro alfa pasmo (obrazky , je patrna klesajici tendence parametrii,
kterd odpovida teoretickym predpokladiim, stejné jako zvysujici se pomér vykont
v pasmech beta a alfa (obrazek odpovida predpokladim. Vykony beta pasma
(obrazky , se vymykaji predpokladiim, nebot by vykony v tomto pasmu mély
se zatézi rust.

Primémny vykon v delta pasmu: klid vs. zaté:
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Obr. 6.1: Rozlozeni hodnot primérnych vykont v delta pasmu zdznamu z elektrody
Fpl.
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Primérny vykon v alfa pasmu: klid vs. zatéi
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Obr. 6.2: Rozlozeni hodnot primérnych vykont v alfa pasmu zaznamt z elektrody
Fpl.
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Obr. 6.3: Rozlozeni hodnot primérnych vykonti v beta pasmu zaznamu z elektrody
Fpl.
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Pomér vykont v beta a alfa pasmu: klid vs. zatéz
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Obr. 6.4: Rozlozeni hodnot pomért vykonti v beta a alfa pdsmu zdznamii z elektrody
Fpl.

Relativni vykon delta pasma: klid vs. zatéz
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Obr. 6.5: Rozlozeni hodnot relativnich vykonu delta pasma zaznamu z elektrody
Fpl.
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Obr. 6.7: Rozlozeni hodnot relativnich vykont beta pasma zaznamu z elektrody Fpl.
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6.2 Dilci vysledky pro elektrodu F8

Veskeré hodnoty parametri ziskané analyzou zdznami z elektrody F8 jsou uvedeny
v souboru f8 wvysledky.xlsz prilozeném k této praci. V nasledujici tabulce jsou
shrnuty mediany parametri a vysledky znaménkového parového testu v podobé p-
hodnot pro tfi varianty analyzy s rtiznym nastavenim casového okna STFEFT. Délka
okna n je ve vzorcich. Medidny parametrii pochézi z analyzy s oknem délky n = 1024
vzorkl stejné jako boxploty rozlozeni hodnot zobrazené na obrazcich az [6.14]
Medi4ny primérnych vykont jsou uvedeny v pV?2.

Statisticky vyznamné rozdily je mozné pozorovat u parametri: pomeér vykont
v beta a alfa pasmu (p = 0.01242; p = 0.03026), relativni vykon delta pasma
(p = 0.01242; p = 0.03026) a relativni vykon alfa pasma (p = 0.01242; p = 0.00461;
p = 0.00154) stejné jako tomu bylo u elektrody Fpl v predchézejici podkapitole
[6.1] Navic zde vychdzi statisticky vyznamny rozdil parametru prumérného vykonu
v alfa pasmu (p = 0.03026) pro nastaveni nejkratsiho casového okna STFT. Tyto
p-hodnoty jsou oznaceny tucnym pismem. Ostatni parametry statisticky vyznamné

rozdily nevykazuji. Nejlepsi vysledek z trojice pokust je oznacen hvézdickou.

Tab. 6.2: Shrnuti statistické analyzy zdznamu z F8.

Parametr Podminka | Median P-hodnota

n = 1024 | n = 2048 | n = 4096
Pramér. vykon delta | klid 50.76 | 0.24335* | 0.40466 0.40466
Priameér. vykon delta | zatéz 56.30
Pramér. vykon alfa | klid 15.61 | 0.03026* | 0.13361 0.06675
Prameér. vykon alfa | zatéz 11.86
Pramér. vykon beta | klid 6.76 | 0.61708* | 0.86763 0.86763
Pramér. vykon beta | zatéz 7.35
Pomér beta/alfa klid 0.48 | 0.01242* | 0.01242* | 0.03026
Pomér beta/alfa ZAtEZ 0.62
Relativ. vykon delta | klid 0.60 | 0.01242* | 0.01242* | 0.03026
Relativ. vykon delta | zatéz 0.66
Relativ. vykon alfa | klid 0.18 | 0.01242 | 0.00461 | 0.00154*
Relativ. vykon alfa | zatéz 0.13
Relativ. vykon beta | klid 0.10 | 0.86763 | 0.40466* | 0.40466*
Relativ. vykon beta | zatéz 0.08
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Grafy znazornujici rozlozeni hodnot parametri zaznamii z elektrody F8 na ob-
razcich az jsou velmi podobné grafium predchézejicim na obrazcich az
[6.7] které plati pro elektrodu Fpl. Rozdiln4 je mirné vyssi hodnota medidnu primér-
ného vykonu v beta pasmu v zatézovém zaznamu oproti klidovému, avsak boxplot
na obrazku [6.10| ukazuje témér stejny rozsah hodnot tohoto parametru, coz se odrazi
i na vysledné p-hodnoté.
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Obr. 6.8: Rozlozeni hodnot primérnych vykont v delta pasmu zaznamu z elektrody
F8.
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Primérny vykon v alfa pasmu: klid vs. zaté#
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Obr. 6.9: Rozlozeni hodnot primérnych vykont v alfa pasmu zaznamt z elektrody

F8.

Primémy vykon v beta pasmu: klid vs. zatéz
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Obr. 6.10: Rozlozeni hodnot primérnych vykont v beta pasmu zaznamu z elektrody
F8.
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Pomér vykonii v beta a alfa pasmu: klid vs. zatéz
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Obr. 6.11: Rozlozeni hodnot pomérta vykonu v beta a alfa pasmu zaznamt z elek-
trody F8.
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Obr. 6.12: Rozlozeni hodnot relativnich vykont delta pasma zaznamt z elektrody
F8.
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Relativni vykon alfa pasma: klid vs. zatéz
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Obr. 6.13: Rozlozeni hodnot relativnich vykont alfa pasma zaznami z elektrody FS.
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Obr. 6.14: Rozlozeni hodnot relativnich vykont beta pasma zaznamu z elektrody
F8.
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6.3 Dilci vysledky pro elektrodu P4

Uplné vysledky vech parametrii pro viechny subjekty jsou pfilozeny k praci v sou-
boru s ndzvem p4_ vysledky.zlsz. V souhrnné tabulce tabulce [6.3] jsou uvedeny medi-
any parametri a vysledné p-hodnoty znaménkového parového testu. Medidany pri-
mérnych vykont jsou uvedeny v pV?2. Statistickd analyza byla provedena pro tii
varianty nastaveni délky c¢asového okna pro vypocet STFT. Délka n je uvedena ve
vzorcich. Medidany parametrii pochazi z analyzy s oknem délky n = 1024 stejné jako
boxploty rozlozeni hodnot zobrazené na obrazcich az [6.21]

V ramci analyzy zadznamt z elektrody P4 vychézi rozdily mezi vSemi parametry
ze dvou stavu statisticky vyznamné alespon pro jednu variantu nastaveni ¢asového
okna STFT (viz tabulka . Nejnizsich p-hodnot dosahuje test pro parametry
prumeérného a relativniho vykonu alfa pasma a pro pomér vykoni beta a alfa pasma.
Statisticky vyznamné rozdily jsou pro prehlednost oznaceny tucné, nejlepsi vysledek

z trojice pokust hvézdickou.

Tab. 6.3: Shrnuti statistické analyzy zaznami z P4.

Parametr Podminka | Medidan P-hodnota

n=1024 | n = 2048 | n = 4096
Pramér. vykon delta | klid 52.19 | 0.01242* | 0.01242* | 0.24335
Primér. vykon delta | zatéz 46.08
Pramér. vykon alfa | klid 53.28 | 0.00003 | 0.00001* | 0.13361
Primér. vykon alfa | zatéz 26.98
Primér. vykon beta | klid 13.29 | 0.00154* | 0.00461 | 0.40466
Prameér. vykon beta | zatéz 9.35
Pomér beta/alfa klid 0.22 | 0.00047 | 0.00013* | 0.01242
Pomér beta/alfa Za1E7, 0.35
Relativ. vykon delta | klid 0.41 | 0.00461* | 0.00461* | 0.06675
Relativ. vykon delta | zatéz 0.48
Relativ. vykon alfa | klid 0.41 | 0.00047* | 0.00047* | 0.01242
Relativ. vykon alfa | zatéz 0.31
Relativ. vykon beta | klid 0.08 | 0.03026* | 0.06675 0.24335
Relativ. vykon beta | zatéz 0.09

51




Grafy znazornujici rozlozeni hodnot parametri zdznam z elektrody P4 jsou zob-
razeny na obrézcich az [6.21] Oproti predchézejicim dvéma analyzam elektrod
Fpl a F8 vykazuje delta pasmo u elektrody P4 klesajici tendenci primérného vy-
konu s prechodem do stavu zatéze (obrazek . Primeérny vykon v beta pasmu
vykazuje opét klesajici tendenci, kterd je v rozporu z predpoklady. Relativni vy-
kon tohoto pasma je ovsem v zatézi vyssi, coz ma souvislost s poklesem celkového

vykonu signalu. Vykon v alfa pasmu a pomér vykoni beta a alfa se chovaji podle
predpoklad.
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Obr. 6.15: Rozlozeni hodnot primérnych vykoni v delta pasmu zaznamii z elektrody
P4.
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Primérny vykon v alfa pasmu: klid vs. zaté#
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Obr. 6.16: Rozlozeni hodnot priamérnych vykont v alfa pasmu zdznamt z elektrody
P4.

Primémy vykon v beta pasmu: klid vs. zatéz

35
[+]
30 F ]
25 + J
bl
=
=
c AT 1 o Median
% [025%-75%
an T Rozsah neodleh.
s | | o Odlehlé
E # Extrémy
= o
=
10 + J
o
5| l ]
[] i i i i

avgpow_b r avgpow_b_w

Obr. 6.17: Rozlozeni hodnot primérnych vykont v beta pasmu zaznamu z elektrody
P4.
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Pomér vykonii v beta a alfa pasmu: klid vs. zatéz
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Obr. 6.18: Rozlozeni hodnot pomért vykonu v beta a alfa pasmu zaznamt z elek-
trody P4.

Relativni vykon delta pasma: klid vs. zatéz
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Obr. 6.19: Rozlozeni hodnot relativnich vykont delta pasma zaznamt z elektrody
P4.
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Relativni vykon alfa pasma: klid vs. zatéz
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Obr. 6.20: Rozlozeni hodnot relativnich vykonti alfa pasma zaznami z P4.

Relativni vykon beta pasma: klid vs. zatéz
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Obr. 6.21: Rozlozeni hodnot relativnich vykont beta pasma zaznamu z P4.
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6.4 Dilci vysledky pro elektrodu O1

Kompletni vysledky parametri vypocitanych ze zaznamu elektrody O1 jsou uve-
deny v prilozeném souboru s nadzvem o1 wvysledky.xlsx. V tabulce jsou prehledné
zobrazeny vysledky znaménkového parového testu v podobé p-hodnot a mediany
parametri vypocitané z analyzy STFT s oknem n = 1024. Z analyzy se stejnym
nastavenim pochéazi i boxploty zobrazujici rozsah danych parametrii na obrazcich
a7 [6.28f Mediany priimérnych vykont v tabulce jsou uvedeny v V2.

Analyzou zaznamiu z elektrody O1 byly zjistény statisticky vyznamné rozdily
u stejnych parametra jako v pripadé elektrody F8 (viz podkapitola a navic
u parametru priumérného vykonu v beta pasmu s p-hodnotou p = 0.03026 pro
testy pro parametry prumeérného a relativniho vykonu v alfa pasmu a pomér vykont
v beta a alfa pasmu. Statisticky vyznamné rozdily jsou v tabulce vyznaceny
tucné, nejlepsi vysledek z trojice nastaveni analyzy hvézdickou.

Tab. 6.4: Shrnuti statistické analyzy zaznami z O1.

Parametr Podminka | Median P-hodnota

n=1024 | n = 2048 | n = 4096
Pramér. vykon delta | klid 51.39 | 0.24335 | 0.06675* | 0.13361
Pramér. vykon delta | zateéz 42.38
Pramér. vykon alfa | klid 66.66 | 0.00047 | 0.00013 | 0.00003*
Pramér. vykon alfa | zatéz 32.80
Primér. vykon beta | klid 12.26 | 0.03026* | 0.06675 0.06675
Primér. vykon beta | zatéz 10.72
Pomér beta/alfa klid 0.21 | 0.00047 | 0.00001* | 0.00013
Pomeér beta/alfa Zat¢7 0.30
Relativ. vykon delta | klid 0.35 | 0.00154* | 0.00154* | 0.00461
Relativ. vykon delta | zatéz 0.45
Relativ. vykon alfa | klid 0.46 | 0.00047* | 0.00154 | 0.00154
Relativ. vykon alfa | zatéz 0.35
Relativ. vykon beta | klid 0.08 | 0.40466 | 0.13361* | 0.13361*
Relativ. vykon beta | zatéz 0.10
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Grafické zobrazeni rozlozeni hodnot parametri zaznami z elektrody O1 pomoci
boxplotl je uvedeno na nize uvedenych obr. az Stejné jako pri analyze
elektrody P4 vykazuje delta pasmo i u elektrody O1 klesajici tendenci primérného
vykonu s prechodem do stavu zatéze, a to zejména pii pohledu na medidany pa-
rametru ve dvou stavech. Priumérny vykon v beta pasmu vykazuje opét klesajici
tendenci, kterd je v rozporu z predpoklady. Relativni vykon tohoto pasma nevyka-
zuje vyznamné rozdily. Vykon v alfa pdsmu a pomér vykont beta a alfa se chovaji
podle predpokladii a rozdily téchto parametrii jsou statisticky vyznamné.
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Obr. 6.22: Rozlozeni hodnot primérnych vykoni v delta pasmu zaznamii z elektrody
O1.
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Primérny vykon v alfa pasmu: klid vs. zaté#
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Obr. 6.23: Rozlozeni hodnot priamérnych vykont v alfa pasmu zdznamt z elektrody

O1.
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Obr. 6.24: Rozlozeni hodnot primérnych vykont v beta pasmu zaznamu z elektrody
O1.
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Pomér vykonii v beta a alfa pasmu: klid vs. zatéz
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Obr. 6.25: Rozlozeni hodnot pomérta vykonu v beta a alfa pasmu zaznamt z elek-
trody O1.
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Relativni vykon alfa pasma: klid vs. zatéz

0.9

0.8 — i

0.7 ]

06 1
s 05} 1 © Medidn
= o [025%-75%
E T Rozsah neodleh.
-% 04t 1 o Odlehlé
o o # Extrémy

03+ i

02+t i

01+t i

0.0 . L . :

rel_a_r rel_a_w

Obr. 6.27: Rozlozeni hodnot relativnich vykont alfa pasma zaznami z O1.
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Obr. 6.28: Rozlozeni hodnot relativnich vykont beta pasma zaznamu z O1.
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6.5 Modifikace plvodni analyzy

6.5.1 Analyza energeticky vyrazné oblasti spektrogramu

V ramci vizualni kontroly spektrogrami byla ve frekvencénim alfa pasmu, které je pro
analyzu mentalni zatéze dilezité, objevena zajimava oblast mezi 10-12 Hz, ktera se
mezi klidovym a zatézovym zaznamem viditelné lisi u vétsiny subjektii. Cilem této
analyzy bylo nalézt parametr, ktery by mél lepsi schopnost signaly odlisit, zvlasté
u zaznamu, které statisticky vyznamné rozdily spiSe nevykazovaly (napf. zdznamy
z elektrody Fpl viz podkapitola . Toto subpasmo bylo analyzovano ze zaznamu
pochézejicich z jiz zminéné elektrody Fpl a dale z P4, ktera v ramci zédkladni analyzy
podavala nejlepsi vysledky. Ukazku spektrogramii je mozno vidét na obrazku [6.29
(pri vypoctu bylo vyuzito okno délky n = 1024 vzorku). Jako parametr slouzi pru-
meérny vykon pasma. Statistickd analyza znaménkovym parovym testem prokazala
statisticky vyznamné rozdily mezi klidovymi a zatézovymi parametry na hladiné vy-
znamnosti o = 0.05 s p-hodnotou p = 0.030260 pro zaznamy z Fpl a s p-hodnotou
p = 0.000126 pro zaznamy z P4. P-hodnota ztzeného pasma je nizsi, nez p-hodnota
celého alfa pasma u zaznamu z Fpl. U elektrody P4 se p-hodnota zvysila, avsak

nikoli vyrazné.

Klid Zatéz
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40 50 60 40 50 60
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Obr. 6.29: Ukézka spektrogrami klidového (vlevo) a zatézového (vpravo) zdznamu
z elektrody P4 od subjektu 33.
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6.5.2 Analyza signalt s aditivnim Sumem

Cilem analyzy zasuménych signalii bylo ovérit robustnost implementované metody
vici Sumu. Generator Sumu byl realizovan funkei wgn z knihovny Communications

od spolecnosti MathWorks, ktera generuje vzorky bilého gaussovského sumu. Filtraci
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pasmovymi propustmi takto vzniklého signalu byly ponechany jen slozky o frekven-
cich v intervalu 1-3 Hz a 20-60 Hz. Prvni interval frekvenci ma simulovat frekvence
EOG zaznamu a druhy interval frekvence EMG zaznamu. Tento postup byl realizo-
van na zékladé clanku [46]. Vygenerovany Sum byl pri¢ten ke vzorkum zatézového

signalu vzdy po cca 10 sekundéch s trvanim 0.5 sekundy, coz dokumentuje obrazek
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Obr. 6.30: Ukazka casového prubéhu zéznamu (vlevo) a spektrogramu (vpravo) za-
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znamu z elektrody P4 od subjektu 2 s aditivnim Sumem.

Idea za timto postupem je takova, ze pfi relaxovaném stavu, kdy je subjekt uvol-
nény, nehybe se, ma zaviené oci a nemrka, je vliv EOG a EMG artefakttt miniméalni.
V ramci zatézového stavu muze subjekt vSak o¢ima pohybovat napt. pri ¢teni pri-
kladi. EMG artefakty za této podminky mohou vzniknout napt. svrasténim cela pri
premysleni nebo pohybem prstu pti klikani na tlac¢itko odpovédi na priklad.

Sum byl piidin do zatézovych zaznami z elektrody P4. Analjza probihala s na-
stavenim casového okna STFT n = 1024 vzorkl. Vysledky statistické analyzy jsou
uvedeny v tabulce Medi4ny primérnych vykont jsou uvedeny v V2. Kompletni
vysledky jsou uvedeny v tabulce v souboru p4+sum_ vysledky.zlsz. Je mozné pozo-
rovat zménu mediant hodnot parametri u zatézovych zaznamu zejména pro pasma
delta a beta, kterd byla ovlivnéna ptitomnosti EOG a EMG simulovanych artefakt.
Pridanim téchto artefakti jen do zatézového signédlu se jesté vice zvyraznily rozdily
mezi parametry, coz se odrazi i na nizkych p-hodnotach znaménkového péarového
testu. Rozdily vSech parametrti az na vyjimku relativniho vykonu delta pasma pro-
kazuji statisticky vyznamné rozdily. Pro zvyraznéni jsou oznaceny tuc¢nym pismem.
V tomto konkrétnim pripadé artefakty prispély k lepsim vysledkim analyzy. Vzdy
ale zavisi na pasmu zajmu a na druhu Sumu. Pokud by byl do signalu pridan Sum

s dominantnimi frekvencemi napi. v alfa pasmu, pak by teoreticky statisticky test
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Tab. 6.5: Statisticka analyza zdznamu z elektrody P4 s aditivnim Sumem.

Parametr Podminka | Median | P-hodnota
n = 1024

Pramér. vykon delta | klid 52.19 | 0.03026

Primér. vykon delta | zatéz 46.44

Pramér. vykon alfa | klid 53.28 | 0.00003

Primér. vykon alfa | zatéz 27.01

Primér. vykon beta | klid 13.29 | 0.00003

Primér. vykon beta | zatéz 15.79

Pomér beta/alfa klid 0.22 | 0.00000

Pomeér beta/alfa Zat¢7 0.58

Relativ. vykon delta | klid 0.41 | 0.61708

Relativ. vykon delta | zatéz 0.40

Relativ. vykon alfa | klid 0.41 | 0.00001

Relativ. vykon alfa | zatéz 0.24

Relativ. vykon beta | klid 0.08 | 0.00001

Relativ. vykon beta | zatéz 0.12

nedokazal parametry rozlisit, v krajnim ptipadé by bylo mozné sledovat opacny

trend tj. vzrist vykonu alfa pasma pri zatézi.
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7 Diskuze vysledki

Statistickd analyza byla provedena celkem pro tii nastaveni experimentu. Zména
nastaveni spocivala v rtznych délkach casového okna, které se posouva po signalu
v ramci STFT. Jako nejlepsi se projevila délka okna n = 1024 vzorka (2.048 s),
se kterou bylo prokazano nejvice statisticky vyznamnych vysledkt. Zaroven toto
nejkratsi okno nejlépe splnuje predpoklad stacionarity tsekt zaznamu. Daéle byly
zkoumany parametry ziskané analyzou s pouzitym oknem n = 2048 an = 4096
vzorki (4.096 s a 8.192 s). Obdobné dosahuje i studie [34] nejlepsich vysledki s pou-
zitim kratsiho okna. Zvyseni frekvencniho rozliseni zptisobené pouzitim delstho okna
neprineslo zlepseni vysledk.

7 hlediska zkoumanych parametrii se jako nejoptiméalnéjsi projevily parametry
pomeér vykonu beta a alfa pasma a relativniho vykonu alfa, poptipadé i delta, pasma.
Tyto parametry dosahuji nejmensich p-hodnot, coz znac¢i nejmensi podporu nulové
hypotézy (nejméné podporuji tvrzeni, ze se parametry nelisi). Velmi nizké p-hodnoty
vyhodnotil znaménkovy test i u pramérného vykonu alfa pasma na zaznamech elek-
trod P4 a O1 z parientalni a okcipitalni oblasti mozku. Vykon alfa pasma se projevuje
podle teoretickych predpokladi, tzn. v zatézovych zdznamech je mozné pozorovat
jeho pokles oproti klidovému stavu. Z téchto predpokladi vychézi i studie [34]. Pre-
devsim z tohoto divodu se chova podle predpokladii i pomér vykonu beta a alfa
pasma i presto, ze vykon v beta pasmu nevykazuje statisticky vyznamné rozdily ve
vétsine pripadl. Zvysit vykon beta pasma v ramci zatézovych zdznami by bylo teo-
reticky mozné aplikaci ¢asového limitu pro vypocet jednotlivych priklada, tak jako
to realizuji napt. v [35]. Casovy limit by mohl subjekt vice motivovat a pfimét ho
se vice sousttedit na vypocty. Studie [38] na zdkladé experiment uvadi schopnost
pozorovat nejvétsi zmény v ramci delta pasma. S timto zavérem jsou vsak prezento-
vané vysledky primérného vykonu v delta pasmu v rozporu, protoze jediné analyzou
zaznamu z elektrody P4 byly urceny rozdily jako statisticky vyznamné. U prameér-
ného vykonu delta pasma je pozorovana rostouci tendence se zatézi v zaznamech
z elektrod Fpl a F8, coz je v souladu s predpoklady na zakladé [7], kde autofi uvadi,
ze pri zatézi aktivita v delta pasmu roste. Relativni vykon tohoto pasma statisticky
vyznamné rozdily prokazuje.

Nejvice statisticky vyznamnych rozdili mezi parametry bylo ziskano analyzou
zaznamu z elektrody P4, kterd se nachazi v pravé c¢asti parientalni oblasti mozku.
Jednd se o oblast, kterou literatura [43] oznacuje jako vyznamnou pro hodnoceni
mentalni zatéze spolu s frontdlni oblasti. Nejlepsich vysledki klasifikace, nikoliv
diferenciace, dosahly studie analyzou zaznamt z prefrontdlnich a frontalnich elektrod
Fpl [33], Fp2 [35] a F8 [21].

Analyza energeticky vyznamného pasma frekvenci ze spektrogramu poskytla
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dalsi dilezity parametr, ktery pro tento konkrétni dataset vykazuje statisticky vy-
znamné rozdily.

Tim, ze metoda vysledné parametry prumeéruje z dil¢ich vykoni v jednotlivych
segmentech, méla by byt pomérné robustni vic¢i Sumu, ktery se pouze nahodné
objevi. Simulace EOG a EMG artefaktti ovlivnila hodnoty parametri pozitivneé,
nebot rozdily vysly statisticky vyznamné rozdilné s nizkymi p-hodnotami na hladiné
vyznamnosti @« = 0.05, a to zejména diky metodice simulovani. Poukazuje to tak
na komplikovanou interpretaci téchto vysledkii. Nartst primérného vykonu v beta
pasmu neni zpusoben zvySenou mozkovou beta aktivitou, ale pritomnym Sumem
zpusobenym simulovanym EMG.

Porovnéani dosazenych vysledkii s vysledky studii jinych autorti z teoretické re-
serse je pomérné komplikované, protoze publikované studie uvadi vétsinou az uspés-
nost provedené klasifikace zdznami do skupin pomoci nastroji umeélé inteligence.
Studie [35] nicméné uvadi rozdily parametri alfa pAsma mezi kontrolni (pocitani bez
¢asového limitu) a stresovou (po¢itani s casovym limitem) podminkou pro t¥i irovné
stresu s p-hodnotami p = 0.03, p = 0.042 a p = 0.05. To vSak stale neodpovida

stavim klidu a zatéze, se kterymi se pracuje v ramci této prace.
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Zavér

V teoretické casti této bakalarské prace byly struc¢né shrnuty zaklady EEG a vlast-
nosti jednotlivych frekvencénich pasem, do kterych 1ze spektrum EEG zaznamu roz-
delit. Byly popsany vybrané analytické metody, pomoci nichz lze provést komparaci
(diferenciaci) zdznami ze dvou skupin dat.

V ramci praktické ¢asti prace byl proveden vybér optimalni metody, ktera byla
ziskana porovnanim popisovanych metod. V porovnani byly zohlednény vlastnosti
metod i jejich vysledky ve vybranych studiich. Zvolena byla metoda STFT s vy-
konovymi parametry, kterd byla implementovana v softwaru MATLAB za pomoci
dostupnych funkeci. Pro uzivatelsky komfort bylo vytvoreno grafické uzivatelské roz-
hrani, které umoznuje vizualni srovnani. Cilem praktické ¢asti bylo ovérit schopnost
vybrané metody odlisit signaly ze dvou skupin. Pro toto ovéreni byly vybrany signaly
z verejné dostupné internetové databaze zachycujici signdly EEG v relaxovaném, kli-
dovém stavu a ve stavu mentalni zatéze pri pocitani aritmetickych prikladi.

Parametry byly vyhodnoceny statistickou analyzou. Konkrétné bylo vyuzito ne-
parametrického znaménkového parového testu. Nejlepsich vysledktt dosahly para-
metry pomeér vykonil v beta a alfa pasmu, relativni i primérny vykon alfa pasma
a relativni vykon delta pasma. Presto, ze je beta aktivita klicova pro hodnoceni
mentalni zatéze, vykony beta pasma vétSinou nevykazovaly statisticky vyznamné
rozdily. Nejvice statisticky vyznamnych rozdilti mezi parametry bylo stanoveno ana-
Iyzou elektrody P4 a vyuzitim ¢asového okna STFT n = 1024 vzork, které odpovida
2 s. Dale byla provedena analyza energeticky vyrazného pasma ve spektrogramech,
kterd prinesla dalsi vyznamny parametr pro tento konkrétni dataset a byly simulo-
vany EOG a EMG artefakty, které zde demonstruji obtiznost interpretace vysledki
analyzy.

V névaznosti na tuto praci by bylo mozné provést klasifikaci zdznamt do dvou
skupin na zakladé vyse zminénych parametr, které vykazuji dobrou schopnost za-

znamy klidové a zatézové rozlisit.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

ADHD Attention Deficit Hyperactivity Disorder
AIC Akaike information criterion

ApEn Aproximativni entropie

AR Autoregresni model

ARMA Autoregresni model s klouzavym prameérem
BCI Brain-computer Interface

DFT Diskrétni Fourierova transformace

ECoG Elektrokortikografie

EEG Elektroencefalografie

EMG Elektromyografie

EOG Elektrookulografie

EPSP Excitacni post-synapticky potencial

FIR Filtr s kone¢nou impulzni charakteristikou
FFT Fast Fourier Transform

FT Fourierova transformace

HFD Higuchiho fraktalni dimenze

ICA Independent Component Analysis

IPSP Inhibi¢ni post-synapticky potencial

KNN K-nearest neighbors

PCA Principal Component Analysis

PSD Vykonové spektralni hustota (ang. Power Spectral Density)
SD Smérodatnéd odchylka

SNR Pomér signalu k sumu

SpEn Spektralni entropie
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STFT Short-time Fourier Transform
SVM Support Vector Machines

WT Wavelet Transform
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A Obsah prilozeného archivu

V prilozeném komprimovaném archivu je textovy soubor popisujici obsah ptiloh.
Déle je v archivu ulozen textovy soubor s odkazem, pres ktery je mozné stah-
nout pouzité EEG zaznamy a zaroven odkaz pro stazeni funkce edfread.m, ktera
je vyuzita pro nacitani soubortu. Pro jednotlivé elektrody jsou uvedeny kompletni
vysledky v .xlsx souborech. Tabulky hodnot parametri jsou ziskdny spusténim sou-

boru main.m. Spusténim programu gui.m se spusti grafické uzivatelské rozhrani.

L e e e kofenovy adresar prilozeného zip souboru
I 0L 1T 0 v v odkazy ke stazeni
| readme . BXE ¢ ittt e e popis obsahu priloh
I - o < kompletni tabulky vysledka

£8_vysledky.xlsx
fpl_vysledky.xlsx
ol_vysledky.xlsx
p4_vysledky.xlsx
p4+sSum_vysledky.xlsx

| _Zdrojové koédy
main.m
gui.m
gui.fig
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