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ABSTRAKT

Cilem diplomové préace je seznansien&e se zaklady gfeni EEG signalu, jeho
vlastnostmi Wasové i frekvetni oblasti a popsat princip nasledujici analyzy.

Hlavni ¢asti této prace je terapeutickd metoda biofeedblieka je vytvéena
pomoci programu LabView pro pouZiti v realnéase.

Projekt také obsahuje aplikaci vytemou v programu Matlab, ktera vytva
amplitudovy brain mapping.
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ABSTRACT

Master’s thesis deal about electroencefalograptsasurement EEG signals and
analysis measuermed signals. Project contains tasisbpractical parts. Firts part
contain two PC’s programs that’s are used to furetdal analysis to frequence-domain
and visual display of brain mapping created withtlsta Second chapter of practical
parts includes two PC’s programs created with LekbWiFirst of them is the EEG
biofeedback making use for advanced analyses awhdgrogram is used to detection
segment of stacionarity.
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Electroencephalography, EEG, EEG wave, spectralysisa biofeedback, brain
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UvoD

Tato diplomova prace slouzi k seznameni se se didikian pojmy v metodice
snimani EEG signala jeho poz&si casové, frekvetni acasow-frekvertni analyze.

Snimani EEG signalmtzZe slouZzit jak k diagnostice, tak i k terapitikbadem toho
jsou pra¥ vytvorené aplikace v programu Matlab a LabView.

Budeme se zabyvat technickymi vlastnostrfisfpoji pro snimani EEG signal
a vlastnihdeSeni zapojeni pomoci systému Biopac MP35 a osolpuifitace.

Podrobgiji si vyswtlime princip Fourierovy a rychlé Fourierovy tramghace se
souvisejici zptnou transformaci ve spojeni se spektrem signakopdmeneme ani
princip vinkové transformace a spektrogramu, jesziali k nejjednodussSimu typu
casov-frekvertnimu zobrazeni. @WezZitou sodasti prace je vysileni pojmu
stacionarita, se kterou se u nahodnych prosetkdvame.

Bude nasledovat popis vyuziti EEG v terapii pompagjimu biofeedback, jimz se
diplomova prace zipvazné&asti zabyva.

Praktickacast je rozédlena do dvou kapitol. Prvni kapitola informuje atwagreni
progranii pro spektralni analyzu a brain mapping v progravtailab. Druh& kapitola
popisuje hlavni praktickotast, a sice vyti@ni aplikace pro biofeeback v realnéase
v programu LabView. Ukolem vyt¥ené aplikace je zobrazenigiané EEG aktivity
a nasledného ovladani tacové hry i prekroieni nastavenych mezi aktivit znych
frekvertnich pasmech. Zde se také setkdmesgeoNm stacionarity procesu.

V predposlednicasti se mizeme pozastavit nad diskuzi o moznych vysledcich,
které jsou omezeny technickymi a teoretickymi iastmi zpracovani signalu.

Poslednitast pojednava o dosazenych vysledcich.
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1 ELEKTROENCEFALOGRAFIE

Elektroencefalografie (EEG) je diagnosticka metopi@a,které se analyzuji snimané
biologické elektropotencialy vznikajici v mozku.ektrické impulsy v mozku vznikaji
kazdym okamzikem, stejriak jak je tomu najiklad u srdce (EKG).

Metody sniméni rozilujeme na invazivni a neinvazivni. Invazivni metamynasi
chirurgicky zakrok v leb@ni oblasti a filoZzeni elektrod fimo na mozek. Pro jejich
narainost a Zivotni nebezpiese proto pouzivaji jentilka. U neinvazivnich metod se
pouzivaji elektrody pastSinou umisiné ve specialniepici.

Historie elektroencefalografie saha do druhé polpvi9. stoleti, kdy v roce 1875
Richard Calton nastil elektrickou aktivitu gimo na mozkové tkani u kralika opic.
V roce 1929 Hans Berger zjistil, Ze n&enda aktivita se #ni v zavislosti na stavu
uzivatele. Tim polozil zaklady pro vyuzivani EEGkaské diagnostice a terapii.

V dnesni dob se EEG diagnostika vyuziva rfdgad pi poSkozeni mozku, poruch
spanku, epilepsiti migrére. Fri arazech, mozkovychifhodachei nadorech Ize s touto
metodou lokalizovat misto poSkozeni. Pomoci EE@ taékaZzeme posoudit hloubku
bezwdomi u lidi v kdbmatu.

1.1 Elektroencefalogram

Elektroencefalogram je zaznam elektrické aktivityzku, ktery se uZivateliipdstavuje
jako vizualni obraz. Prakticky jde o graf popisujmmenu elektrického potencialu
(osay) nacase (0sx).

Elektroencefalogram neznazoje pimo elektrickou aktivitu jednoho neuronu
(nervové biiky), jak je tomu nafiklad u vpichovych elektrod elektromyografu (zaznam
svalové aktivity), ale je den sumaci neuronové aktivity na povrchu hlaviikied
snimaného signélu Ize dna Obr. 1.1 [1].

Ctenvfenéd o Zavfene ocl
< 50 f Z
= ‘J\‘M'%
[| n
W _sp+ -
i 7 4 R fi 10
£as (s)

Obr. 1.1 — Elektroencefalogram #lgad snimaného EEG signalu
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1.2 EEG viny

Signal ziskany zdznamem elektrické aktivity moztsahuje ufité charakteristické
viny ozn@&ené pismenyecké abecedy, jak Ize vdna Obr. 1.2 [3]. Tyto viny nejsou
vidét v casové oseiiimo, jako nafiklad u snimani elektropotendidsrdce s typickym
QRS komplexem¢i vinou P aT. Signal EEG, jakoZz to jakykoliv siginge tvaen
sinusovymi piéib¢hy s ugitou frekvenci a amplitudou. Tohoto se prawyuziva v nasi
aplikaci a EEG signal se roddje do rékolika vinovych pasem v zavislosti na
frekvenci. V¢asovém pibéhu se mohou ukazat tzv. grafoelementy. Jedna sénént
zpusobené artefakty biologickymi - mrknutim, kaSlerepa technickym — elektrody,
pristroj ¢i vnéjsi prostedi.

1.2.1 Delta viny

Od narozeni do jednoho roku &é je v EEG patrna malo pravidelna delta aktivita
o frekvenci 1 +4 Hz obvykle vysoké amplitudy. \mto wku je to fyziologicka
zakladni aktivita, ktera se netlumi otemim &i. U dosglého ¢lovéka se toto pasmo
objevuje pi bezesném spanku,fipadré béhem bez¥domi zmisobeného nemoci
¢i irazem. Ve spanku maji viny delta amplitudu i H0@. [2]

1.2.2 Theta viny

Od jednoho roku &ku do fi let je dominantni theta rytmus o frekvenci 4 HZ.

U zdravych osob se theta viny vyskytuji v centralemporalni (spankoveé) a parietalni
(temenni) oblasti. Jestlize je amplituda theta uiiwakrat vyssi nez je vina alfa, tak
tento stav povaZzujeme za patologicky. Theta pasmg/skytuje i pi spanku. Mysl ani
t&lo nereaguji samy o sdma Zadné smyslové patty. Casto dochazi k samovolnému
uvolnéni obrazovych informaci z poddomé paniti a jejich selektivni prezentaci
v mysli - sni. (Ffitomnost snu je vZzdy provazena slabou radiaci Nénaabeta.) [2]

1.2.3 Alfa viny

Alfa pasmo je charakterizovano frekvenci v rozmezi 13 Hz a sedni amplitudou,
ktera je 30 + 60 uV. V hdém stavu je maximum nad zadnimi oblastmi mozkovych
hemisfér. Reaktivita této aktivity je velmi dobtlymi se pedevsim otetenim @i, ale

i spontang zvySenou pozornosti. Alfa aktivita je také chagaikticka pro stadiuntsns
pied usnutim. Alfa aktivita se &ima objevovat v obdobi patého az sedmeého rokuaivot
ditete. [2]

1.2.4 Beta viny

Pasmo beta se objevuje gastre s alfa aktivitou. Frekvence beta viny je 14 + 30 A
jeji amplituda je nizkd 20 + 30V. Pasmo beta charakterizujggdomé smyslové
soustedni na naSe okoli, fpravenost reagovat, akceschopnost. Pasma vys&n{ko
30 Hz) se pak objevujitppodrazani, trén€, Uzkosti, nebo vysoce ndroych Zivotnich
situacich. [2]
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Obr. 1.2 — VInova pasma EEG signalu

14



2 ELEKTROENCEFALOGRAF

Ke kvalitnimu néteni mozkové aktivity je zapiabi technicky vysgych
elektroencefalogréf Tento Iék#sky @istroj je sestaven zkolika funkenich bloka, jak
znazotuje Obr 2.1. Nasledujici podkapitoly popiSi fun&kg@oZadavky&chto bloki.

MEfic

odparu
elekirod
’m - - ]
Elektrody [ Pfepinat —{ Fesilovad H Filtr HP H FiltrDP | Fitr OPZ | ZFesilovad || RES%E‘E,E?”C”'
z'|'\
Zdraj
kalibratniho
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Obr. 2.1- Blokové schéma EEGigiroje

2.1 Elektrody

Elektroda je prvnim elektrickym prvkem v techniecgnsani a zpracovani EEG signalu.
Zprostedkovava penos signaluifimo z pacienta dal do lékského pistroje a pichazi

v piimy kontakt s pacientem. Zde se mohou objevit gusiwy, nagiklad prechodovy
odpor nebo zrma elektrickych vlastnosti, a proto jsou rekiadeny vysoké naroky.

2.1.1 Elektrody v EEG

Pro nefeni elektrickétinnosti mozku se vyuZzivaji elektrody Ag/AgCl. Eleddy jsou
pokryty vrstvou chloridu gtbrného a nepodléhaji tolik polartzdm zmeénam. Jsou to
elektrody tzv. druhého druhu. Navic maji linearaA\¢harakteristiku.

2.1.2 Rozhrani elektroda — kize

Nahradni schéma tohoto rozhrani, které Izétuicdh Obr. 2.2, se da popsat jako rezistor
Rt zapojeny v sérii s paralelni kombinaci rezistoiuRkondenzatoru Ca sériovym
spojenim elektrickeho zdrojg,&

Rezistor Rpredstavuje hlubsi vrstvytike. Impedance & znazoiiuje epidermis a
Eps vyswtluje koncentrani rozdil ionfi u semipermeabilni vrstvy nejsvraiji vrstvy
epidermu zvanou stratum cornemu.

Samotny odpor ke se nize nenit mezi 0,5 K a 100 az 500QR. Dale se mze
projevit vliv potnich Zlaz.

15



E.. |
elektroda
C ——
s/ | |Rs elektrodova pasta
R2] stratum corneum
Ry 3
O
ke
oy
Obr. 2.2 — Néhradni elektrické schént é Obr. 2.3 — Znazokmi zapojeni elektroda-
kaze

Jak Ize vidt na Obr. 2.3, mezi pokoZku a elektrodu se nana# nrstva gelu, tzv.
elektrodové pasty. Tyto gely zlepSuji kontakt a z@jig’uji malou impedanci ve spojeni
elektroda — tk& Aplikované gely se tak podili na #n& vodivosti iont - elektron.
Vedeni elektrického proudu u lidského organismuoje zpisobeno ionty, kdezto u
elektrody je penos pomoci elektrégn Gely musi byt Setrné k lidské pokozZce a nesmi
Skodit organismu. i dlouhodobych sniméani se vyuziva latek proti vang{isnim a
bakteriim.

2.1.3 Elektrodova ¢epice

Jednoduché snimani EEG signamo#iuji specialnicepice, ve kterych jsou umésty
snimaci elektrody. RozvrZeni snimacich elektrodridét na Obr. 2.4 [5].

/\\
,/ R

OEEE®
4O @ @ ®Q
ePe®e

.5 rd
Le®

Obr. 2.4 — Elektrodovéepice - rozmishi elektrod

Raznéc¢asti mozku jsou odp@dny za elektrickou aktivituip raiznychcinnostech.
Proto kazda elektroda snima aktivitwit¢ho centra. Nagklad elektrody F8 snimaji
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aktivitu z em@niho centra mozku, T5 a T6 jsoweny pro partové centrum. C3, C4,
Cz snimaji nafti ze senzorické a motorické&sti. Za elektrické impulsy z centra
vnimani a rozliSovani jsou odpimny elektrody P3, P4 a Pz.

Pro rozmisini elektrod je definovan podle mezindrodni Umluygtém 10/20,
ktery je uten anatomickymi rozamy hlavy. Mapa rozlozZeni elektrod na povrchu hlavy
se da pedstavit jako zedpisné poledniky a rovnébky, které jsou od sebe prat0 %

a 20 % obvodu. Jejichjmweiky urcuji polohy snimaci elektrody.

Signal z elektrod se &1 vici referer@éni elektro@, ta ovSem neniipsré urcena.
VétSinou se pouzivaji elektrody na usnichidalch, elektroda Cz, Fpz, nebo signal ze
zapesti ¢i nohy.

Elektrodové&iepice se vyrabi viznych velikostech. Pro spravné snimani jetqdu
elektrodového gelu, jenz se nanaSi pomoci dlouhé jaa elektrodu. Pohled na
dlouhou jehlu MiZze mit negativni vliv na pacienta a jeho psychick#&olozeni.

2.2 Méric odporu elektrod

V principu Ize odpor elektrod stanovit al®inym ohmmetrem — pouZziva s&idka -
pacientem protéka ss. proud, ktery seftzmvé uplatni na polarizaci elektrod.

M¢tici obvod je napdjen ze zdrojgidavého nagti s frekvenci 15 Hz. Vnihi odpor
zdroje R je velky. Timto Zysobem jsou zapojeny vSechny elektrody (zde pouzg dv
Je poteba pouze jeden zdroj rnpaiadu odpol — dle p&tu kanali. Vlastnosti odpar
jsou dané vzorcem (2.1).

R>>R Rpr'Z' Rpr“3 Ri Rz Rs << Rpr“l’ Rpr'Z' Rpr“3 (2.1)

prls
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Vnitini odpory organismu jRlze zanedbat (nahradime zkratem)gsRjsou
piechodové odpory elektrod. Jako voltmetr se vyuZivacrici kanal
elektroencefalografu. Ubytek n#p na gechodovém odporu lze na komparétoru
porovnat s fedem nastavenou hodnotou a signalizovat pomoci dildy zda je
prechodovy odpor dostate: maly. [4]

2.3 Prepina

Tento blok slouzi k fepinani svotil Ten umo#uje vyker elektrod pro dalSi pouziti.
VétSinou se jedna ofpdnastavenou skupinu elektr@delektrodu samotnou.

2.4 Zdroj kalibra ¢niho napéti

Abychom mohli spravékvantitativie metit, je treba pistroj kalibrovat.
EEG gistroje se kalibruji s citlivosti 100 uV/cm.
Pro kalibraci pistroje existuji nasledujici metody:

1) Fipojeni vSech paraletn spojenych vstup zesilov&e k jednomu zdroji
kalibratniho napti — zdroj kal. na@ti je obvykle generator obdélnikovych impuls
nebo naptovy skok.

2) Fipojeni jednotlivych vstup zesilova&e k rekolika zdrofim kalibraniho nagti
— slozité; Ize provad kontrolu citlivosti i v pfibéhu snimani.

3) Biologicky test — vSechny elektrody se spojriagule se na&biologicky signal
piimo z pacienta. Pokud maji vSechny kanaiistpoje stejné vlastnosti, dnbyt ve
vSech kanalech stejny zaznam. [4]

2.5 Zesilovat

Zesilovae biologickych signdl zprostedkovéavaji funkci zesilov@ nangteného
napsti, nebo isolaniho zesilovae, kdy oddluji zdroj signalu od dalStasti fistroje.
Pozadavky na ékladeny vyhazi z ideélnichigdpoklad, a sice nekori@¢ vysoka
hodnota nagrového zesileni, nulova hodnota vystupni impedanekpné&né vysoka
hodnota vstupni impedance, nulovy Sum.

Redlrt poZzadujeme od zesilod® aby neovliviovaly meéfici proces, jejich vstupni
odpor byl (16 + 10°Q), hodnota zesileni 20 000 + 50 000, absiynvelkou hodnotu
diskriminainiho ¢initele CMRR, zanedbatelny unikovy proud, kterytpi@ vstupnim
obvodem a uzavira se v pacientovi.

2.5.1 Diferenéni zesilova

Pro mnefeni biologickych signél se pouzivaji diferemi zesilovée. Ty umoduji
potl&it napgti z ruSivych prvk a zesilit uzitény signal..
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Obr. 2.6 — Princip difergmich zesilovan

Funkce diferetnich zesilovai je patrna z Obr. 2.6 a ze vzorcecujiciho
diskriminani cinitel (2.2) ozn&ovaného jakoCMRR kde Asour 0zn&uje zesileni
soufazového signalu (néklad nagti, které se dostane na svorky z elektrovodng sit
indukci atd.) a p; je zesileni rozdilového signalu. Od soufazovétslenei poZzadujeme
nejvyssSi mozné hodnoty, naopak u zesileni rozdiloviéodnoty nejnizsi, abychom
ziskali vysoké hodnot¢MRR

CMRR=Kd = 20|ogap‘i . (2.2)

ouf

V praxi se rozdilové napi zesili 16x vice ne? soufazové.

V blokovém schématu zobrazeném na Obr.2.1 jsouiporésilovae dva. Prvni
slouzi jako pedzesilova, neba@ EEG signaly jsou vadech desitek pV a také z vyse
uvedenéhoivodu eliminace soufazového riip DalSi zesilové je zapojen za filtréni
bloky, kde slouzi ke kodaému volitelnému zesileni.

2.6 Filtry

Filtrovani je neodmyslitelnou soasti néreni a zpracovani sigrial Pouzivaji se pro
odstragni ruSivych vlivi nebo pro vybr uritych frekvertnich pasem. Filtry seét
na analogove, nebo digitalni.

2.6.1 Filtr HP

Filtr horni propust je zapojeny jako jednoduchylagavy RC ¢lanek a m& za ukol
eliminovat stejnoskrnou slozku, ktera je zdrojem ruSeni. Dolni mezmiit&cet je
kolem 0,5 Hz. Je-li v signélu stejno&ma slozka, je zd&znam poznamenan tzv. driftem,
coz se projevuje posunem hlavni linie. Pouzitéryfilimaji strmost fenosové
charakteristiky 6 dB/okt., diky tomu v zdznamaistanou i nizkofrekvemi signaly
dulezité pro orientaci Iéka — pohyb 6i, poceni.
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2.6.2 Filtr DP

UZitecny signal standara@npouzivany v elektroencefalografické metodologisaituje
slozky 0,5 + 70 Hz. VysSi frekvence by n#ynv analyze vyuZziti, a proto se pouzivaji
filtry dolni propusti. VysSi frekvence by také klpdvétSi naroky na vzorkovaci
kmitocet.

Pokud neni imo zapojeny filtr dolni propusti, horni kmiet je uteny
zapisovacim systémem. Tento kndgbse pohybuje v rozmezi 120 az 500 Hz.

2.6.3 Filtr UPZ

U EEG se setkavame skolika filtry Uzko-pasmovych zadrzi. Nejkzite¢jSi je filtrace
na 50 Hz. RuSeni na tomto kniito je zmisobeno slovym kmitaittem a v zaznamu se
projevuje jako pravidelné kmitani s malou amplitudo

Mriviw s

maji p‘enosovou charakteristiku stéjai — 16 dB/okt.

DalSi Uzko-pasmové filtry jsou &eny pro vizualizaci jednotlivych vinovych
pasem. Najiklad filtr s meznim kmitétem 8 + 13Hz propousti pouze vinové pasmo
alfa.

2.7 Registraéni systém

Registr&ni (zapisovaci) systémy zaznamenavaji &amy signal. Prvni systémy byly
analogoveé. Pouzival se osciloskop s jednim adpozdice kanaly, ten ovSsem zaznam
pouze ukazoval.

Prvni zapisovaci systém byl galvanometr s inkoystozapisem fimo na papir.
Rychlost zapisu se ustélila na 30 mm/s a k zapigéki se zobrazuje ifizka clici ¢as
po 200 ms. Citlivostifistroje je 100 pV/cm.

Koncem 20. stoleti se &aly pouZivat ke zpracovani ftace, a tim se z#mily
i registra&ni pristroje. Mefeny a upraveny EEG signal je zobrazovan na moaitooté
v digitdlni podob ukladdan na pastova média. V¥tSina Iékat povazuje pro
vyhodnocovani papirové zobrazeni za nejviinto je ovSem pro vysoké naklady jen
méalo @ipustné. [6]

3 METDOY ANALYZY EEG

Snimany EEG signél tteme analyzovat ve dvou zakladnich oblastech. Jeéna
o casovou a frekvami oblast. Jejich kombinaci ziskanteti dileZitou oblastfasow-
frekvertni.
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3.1 Casova oblast

Zobrazujeme-li mozkovou aktivitu v zavislosti tase bez pouZiti transformaci, jedna
se 0 analyzu vasové oblasti. Zde pozorujeme hodnotu aktivity jaktku, nebo P
pouziti frekvernich filtra aktivitu v ugitych pasmech.

3.1.1 Dlouhodoby zdznam

Pro pitikaz diagnozy epilepsie, fip vyhledavani hlavniho epileptického loziska
a k dalSim gelim je nutné&asto snimat signal EEG po dobu 24 az 72 hotlibginé
¢innosti pacienta. Prohlizet takovy zaznam je &d@ouloha, a proto se pouZivaji
postupy, které vyhledavaji typické grafoelementybmeautomaticky klasifikuji
a hodnoti kivku.

Metoda Wave-Finder umaeéije postupnou segmentaci do kvazistacionarnich
Useki, jejich klasifikaci a barevnou identifikaci vyznagch grafoelemeidt (tvarovych
charakteristik grafickych zaznadnfunkci organismu) v zavislosti na amplitud6]

3.1.2 Videozaznam a signal EEG

Zvlastni alternativou dlouhodobého sledovani signBEG je jeho kombinace se
synchronnim nat&nim chovani pacienta. éBem pobytu v mistnosti uapobené
Zivotnim aktivitam se zaznamenava jeho chovanigadrebo vice kamerami. Stasré

je zaznamenavan i zvuk. Signél EEG je telemetrgignasen do spaleé zdznamove
jednotky a na monitor umisty v pracovd laborantky, ktera navic zaznamenava
poznamky (jidlo, spanek atd.). [6]

3.1.3 Neuronoveé sié

Samo dici se neuronové sitse pouzivaji pro vyhledavani grafoelenient & jiz
artefakfi technickych, biologickych nebo #gobenych patologii (epileptiformni
projevy). Napodobenim postupu lé&ge aplikace neuronovych siti na rozpoznavani
podobné analyze obraxkpri které vSak zasadnzalezi na rozhodovani konkrétniho
experta a vysledky jsou zavislé na jeho zkuSenbs{ét

3.2 Spektralni analyza

v s

analyza. Pouzijeme FFT,fiblizuje se totiz pohledu leka na graf — na zakladni
aktivity.

Transformace zvoleného Useku graftiagové do frekvami domény umaiuje
s jistym giblizenim fici, jaké je celkové mnoZzstvi vin v jednotlivychevertnich
pasmech, padp urtit frekvenci, ktera je nejvice v zaznamu zastoupéremto postup
nahrazuje hodnotici pracovnik zkuSenosti, ale nr&tokje pesré kvantifikovat.
Na druhé strahvSak zasadnzalezi na vyéru intervalu pro vypéet.

Jednodelové rekolika kandlové fistroje nebo funéni bloky komplexnich
monitorovacich jednotek jsou pouzivany ke sledoy#adient pii operaci, na ARO
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a neurologickych JIP. Podle tgobu nastaveni automaticky hlasi alarmem snizeni
¢innosti mozku v dsledku nedostateého metabolického zasobeni. Rychla Fourierova
transformace je zakladnim vygiem i pro dalSi, ménrozStené postupy, jakymi jsou
sledovani koherenci, okamzitych frekvenci nebo astani pd@atku tzv.
generalizovanych vyboj [6]

3.2.1 Brain mapping

Topograficka mapovani aktivity EEG, ozo&ana jako ,brain mapping vznikla na
zatdtku 80. let minulého stoleti. Tento tgmb mapovani ukazuje ploSnou
interpolovanou aktivitu mozku snimanou jednotlivynelektrodami. V praxi se

negastji zobrazuje vykon na jednotlivych frekvenci¢h pasmech, ziskany pomoci
FFT. Sodasrt se i zobraztasové zpozthi mezi jednotlivymi kanaly nebo vzajemna
koherence pro sledovani interhemisferalnich vztah

Princip topografického mapovani a intergoléno vyp@tu je patrny z Obr. 3.1 [7],
kde pro zjednoduSeni bylo pouzito mapovani ampjitudkoliv spektralni hustoty.
Oznaeni pismeny wuje postup analyzy.

Pri frekventnim mapovanim se vyuziva stejného principu jenns ribzdilem,
Ze na z&atku provedeme FFT pro dity ¢asovy okamzik, a tim brain mapping
nezobrazi aktualni amplitudu ¢ase, ale vykonovou hustotu na vybrané frekvenci.
Vysledek analyzy, ktery vidime na Obr. 3.2 [7], motuje mapovani na kazdé frekvenci
nebo na ufitych pasmech

[ Mappovaini amplitudy ]
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Obr. 3.1 — Amplitudovy brain mapping
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Obr. 3.2 — Frekvaini brain mapping zobrazujici sled vykonovych hustovice frekvencich

3.3 Casow-frekvenéni analyza

Chceme-li znat, ve kteréasové oblasti se nachazi pozadované frekvenceageha t
pouzit analyzucasow-frekvertni. Pouzit lze metodu spektrogramu nebo analyzu
pomoci vinkové transformace.

3.3.1 Spektrogram

Jedna se o 2D nebo 3D zobrazeni EEG zaznamu \asivisa case, frekvenci
a intenzi¢. Jedna se tedy o nejjednodussi tgso-frekvertni analyzy. Na os& je
casové mnifitko v sekundach, nebo minutach. Ogazaujima frekveéni nxftitko
v Hertzech. Intenzita signalu je ve 2D spektrograrobrazena barvoufigemz musi
byt zobrazena barevna Skala jako legenda. Ve 3kirgggamu je intenzita znazama

tfeti osou.

Problém u tohoto zobrazeni je ve ¥l casového okna. Na jeho délce zavisi
casova a frekvami rozliSovaci schopnost. Vitem kratkéhotasového intervalu se
ziska dobra rozliSovaci schopnostase, ovsem ma negativni dopad na frekaén
rozliSovaci schopnost. V malé&asovém ok& nedokaZzeme analyzovat vysSi frekvence.

Vybér casoveého okna je tedy ditym kompromisem. V praxi se pouZivaji
spektrogramy siznymi délkamicasového okna, néilad v dyadické stupnici.

V elektroencefalografii se metoda s pouzitim 3D k§pgramu nazyva metoda
zhusenych spektralnich kulis ozdavanou pod anglickou zkratkou CSA (Compresed
Spectral Arrays). Na obrazku Obr. 3.3 [7]. Ize&tidysledek této metody, kde jsou
navic jednotliva frekvemmi pasma barewoznaena.
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Obr. 3.3 — Vysledek metody CSA

3.3.2 VInkova transformace

Vinkova transformace nam dava detailni popis frekaéch oblasti v zavislosti nsse.
Na rozdil od spektrogramu, ktery nas informujetenzi¢ frekvenci v u¢itém ¢asovém
okrg, vinkova transformace nam dava podrobny nahlekteemcéasovém okamziku
se dana frekvence objevuje a s jakou amplitudowndi slovy nejnizSi frekvence budou
mit stejnoucasovou rozliSovaci schopnost jako u spektrograneuyygsoke frekvence
nabyvaiji tuto rozliSovaci schopnost.

3.4 Dipdlova analyza

Se zvySenim pttu snimacich elektrod a dostupnosti vieeit magnetickou rezonanci
vznikly a pouzivaji se modely, které uniof lokalizovat v mozku jeden a#it
generatory patologie projevujici se na povrchu egpiformni aktivitou. Cilem je
alespa v ¢asti gipadi nahradit neurochirurgickou metodu snimanim, tiere® EEG.
Jde o snimani aktivit ze zamoych multietdaZzovych elektrod se snahou nalézt,j&de
epileptické lozisko, jehoZz odstramim by doSlo k vyléeni pacienta [6]. V rdmci
swtoveho vyzkumu se v tomto $m jako nejpesrgjSi ukazala tzv. Low Resolution
Brain Electromagnetic Tomography (LORETA).

3.5 Evokované potencialy

Evokované potencialy Ize ziskat v oblastech mokRe,dochazi ke zpracovaniggich
podreta. Jsou to vyznamné zmy neuronové aktivity tedy zény v EEG piibéhu.
Bézre se pouziva nasledujicich evokovanych poteticial

o VEP - zrako¥ evokovany potencial
0 AEP - akusticky evokovany potencial
0 SSEP - potencial vznikly podprahovymi elektrickympulsy na kogetinach
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4 CASOVA A FREKVEN CNi ANALYZA

Jak jiz byloife¢eno v kapitole 3, na#ieny signal Ize hodnotit ve dvou, respektive ve
ttech oblastech. Abychom jej mohli analyzovat a s#adpochopit vyznam
interpretace, je vhodné se seznamit se zakladniasitnostmi signalu a pouzitych
transformaci.

4.1 Fourierova transformace

Kazdy analogovy signél se da rozlozitidoly posloupnosti harmonickych vin gitym
koeficientem a tim i zobrazit jeho spektrum. Jetil@ prace orientovana na aplikaci ve
vypacetni technice, budeme nadale hisvo diskretizovaném (vzorkovaném) signalu.
Signal musi byt vzorkovan minima@ndvojnasobnou frekvenci, nez je maximalni

frekvencew, obsazena v signélu. Jedna se o tzv. Nyduittorém (4.1), ktery pokud
neni dodrzen, dojde kgkryti spektra.

"2, T (4.1)

Spektrum diskrétniho signafin} Ize vypaitat jako sodet spekter posunutych a
vahovanych Diracovych impulgle rovnice (4.2).

DFT{f .} =F(w) = i f @ ienT (4.2)

Respektive vzorec (4.3) pro signal z leva omezeny.

DFT{f } = F(w) = i f g e (4.3)

Jelikoz DFT je mozna pouze u signalu s kooei délkou, mizeme zvolit
ekvidistantni dleni kmitatové osy, kde interval roZlime na<—LUV 12,a, ! 2>. Tim

ziskame vzorec (4.4).

FkQ) =Y fem =22
n=0 , NT (4.4)

Fourierovu transformaci Ize také vyjédvektorovou formou (4.5), kdyirpvadime
signal z¢asové oblastf,} do oblasti frekvetni {Fy} pomoci vektorové matice (bazové
funkce)[W 7.
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DFT{f }= {Fk = fnwk“}
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(4.6)

DFT je tedy definovana jako &ity algoritmus nad jistymi vektoryisel, gicemz
fyzikdIini vyznam je lhostejny. Zpravidla se ovSemaquje <sasovym signalem
s odstupem vzotk T a spektrum signalu Ize tedy interpretovat jakmeksrum
v koncepci se spojitym signalem, tedy jako funkekfrence. Tim je vyhodisi pouzit
nasledujici zapis (4.7).

F(kQ) = f f(nT)e ' 4.7)

n=0

Chceme-li vyjadit vztah DFT k harmonické analyze a tim k Fouri€rtact (4.8)

f(t)= i cel, (4.8)

k=—c0

jsou obecw komplexni koeficientyg, dané nasledujici rovnici (4.9).
— 1 ( - jkQt
G == f(he ™ dt (4.9)
r

0

UvaZzujeme-li funkci frekvetné omezenou s mezbn, a je-li jedna perioda o délae
vzorkovana péem vzorki N, ¢ili vzorkovaci periodouT =7/N, lze konstatovat
skute&nosti vzorce (4.10), Ze DFT nam dava za uvedengomjnek pesné hodnoty
koeficienti Fourierova rozvoje. [11]

c.=—F (4.10)

4.1.1 Zpétna Fourierova transformace

Dulezitou vlastnosti u pouzitych transformaci je guoimst ziskat z vytuené
frekvertni oblasti signal odpovidajiciapodnimu signélu Wasoveé oblasti. Pokud to
mozné je,iika se dané inverzni funkci metodaéu@ transformace. Fourierova
transformace disponuje i &mou transformaci.
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Pro zgtnou transformaci signalu, na ktery byly aplikovargorce (4.6) a (4.7),
pouzijeme néasledujici vzorce IDFT. [11]

IDFT{F} ={1=n :%N_leW‘”k} (4.11)
IDFT{F (kQ)} :{f(nT) :%Nz_lF(kQ)ej”T"Q} (4.12)

4.2 Rychla Fourierova transformace

Fourierova transformace je vy®ire nara@na. Pro hodnoceni pracnosti uzijme
jednotku P, deklarovanou jako jeden komplexni¢sbua sodin. Pracnost vypiu
jednoho spektralniho koeficientu uzitim vzorce Y4e6NxP . Pracnost vyp@iu celého
spektra o N vzorcich je definovana jako

N2P. (4.13)

JelikoZz se namnost zvySuje s druhou mocninou ¢po vzorki, je vyhodrjSi
pouzivat algoritmus rychlé Fourierovy transformaczna&ovany jako FFT (Fast
Fourier Transform). #stoZze podobné algoritmy pro rychly vy¢pb DFT byly
publikovany uz od roku 1903, s @sjem se setkaly az algoritmy Cooleyho a Tukeyho.

Algoritmus FFT lIze interpretovat jako faktorizaéidra na satin menSich matic,
piicemz odpadadsSina zbyténych operaci. [11]

4.2.1 FFT v ¢asové oblasti

Signal, respektive posloupnost hodffg} s délkou utenou pétem vzorki N (sudé N),
se rozdli na dw posloupnosti g fy (sudécleny pivodni posloupnosti) a = fau.q
(liché ¢leny pivodni posloupnosti). Na kazdou vytemou posloupnost aplikujeme
DFT zvila¥.

|z

g (W*)" *WZZZEL(WZ)"‘, kD<O;%- > (4.14)

1=0

MN

F, =

I}
o

Rozklad FFT nmiZzeme vyjadt nasledujicim sattem dikich transformaci, kde
musime uvazovadt” = k x modN/2 pro polovini délku posloupnosti.

F =G, +W'H, (4.15)

Pracnost vyp&tu FFT je dana sd@tem dikich pracnosti obou transformaci
a pracnosti jejich zkombinovani podle nasledujicibarce.
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N 2
zx(Ej P+ NP (4.16)

Pracnost vyp&tu FFT oproti DFT je tedy snizendilgizné na 50%. Pokud ale
ziskané ob posloupnosti znovu roztime na di¢i ¢asti, zjednoduSime tak pracnost
témet o dalSi polovinu. Z uvedenéhaivbdu je tedy Zadouci, aby posloupnost byla
sloZzena ze 2vzorki. Vysledna pracnost FFT jde zjednodusit na:

PxN xlog, N. (4.17)

Na zaklad uvedeného principu a vzorce (4.17) Ize porovnatmpost DFT a FFT, ktera
je uvedena v Tabulka 4.1

Vzorki N [] 8 256 1024 132072

Uspora pracnosti [%] 62,5 96,8 99 99,99

Tabulka 4.1 — Uspora pracnosti FFT oproti DFT

JeS¢ za zminku stoji uvést orientaci vstupni a vystupasloupnosti. Zatimco
vystupni posloupnost je orientovanéirgzerg, na vstupu je posloupnost orientovana
s bitovou reverzi. [11]

4.2.2 FFT ve frekvenéni oblasti

FFT ve frekvenni oblasti je podobna FFTdasové oblasti, pouze se ligkolika malo,
ale dilezitymi rozdily. Princip rozé8leni na polovinu je zachovan, ale skde na liché
a sudé prvky, nybrz na prv(d = f|) a druhou polovingh | = fi.n2) posloupnost{f,}.
N, \
2 I+— |k
Fk = Z(glwlk +hW( 2) ], | D<O,% —1> (418)

n=0

Oproti FFT v¢asové oblasti musi byt na vstupu provedeny pomogpécty. Také
vstupni posloupnost je wippzeném sledu a vystupni v bitoveverznim ptadi, cili
naopak vi¢i FFT v casové oblasti. [11]

4.3 VInkové transformace

Jelikoz vinkova transformace je zZm& obséhlé téma a v této diplomové praci,
respektive v praktické analyze, neni zastoupenbudeme ji popisovat do velkych
detaili. V nasledujicich odstavcich si vgme zakladni princip transformace.

Vinkova transformace (z francouzského origindlu wetle transformation
piekladano do angfiiny jako wavelet transform — WT) neni pouze jethamsformace.
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Je to soubor vice transformaci itwoy ze stejného gtu bazovych funkci —
vinek. Narozdil od DFT je bazova funkce itsoa tak, aby umoZnil&asovou
lokalizaci udalosti i ve vyti@ném spektru. To je #apobeno tim, Ze kazda bazova
funkce (vinka) ma nenulové hodnoty pouze na Koém casovém intervalu (DFT je
ma nenulové na celé ose)fipadre okolni hodnoty jsou blizké nule, respektive
zanedbatekh malé. Kterakoli hodnota spektra je tedy ovtima pouze odpovidajicim
usekem signalu. Neboli vlastnosti, které jsou popsacitou spektralni hodnotou, jsou
vztazné pouze Kk tité ¢asové hodnet Dasledkem popsaného principu WT umog
tzv. caso-frekvertni analyzu. [11]

4.3.1 Spoijité vinkoveé transformace

Pro nazorny popis WT je pragpbodobre nepraktétéjSi vychazet ze spojité vinkovée
transformace (CWT — continuous wavelet transfoktera je definovana nasledavn

S (1) = Ts(t)%w(g - rjdt . 70OR, a>0 (4.19)

v 7

Ve vySe uvedeném vzorci (4.18)znazotiuje meritko (scale)r znazoiuje posuv
v casové ose @ je matéska vinka. Hodnoty spektr&.,, a ,, }enz je dvojrozrrnou

funkci, zavisi na koretmim integralu mezi analyzovanym signalestt) a bazovou

funkci (J/\/E)l//, piicemz vyraz s odmocninou zdjige zachovani energieripgmene
métitka. Matdskou vinku a jeji modifikace lze wtina Obr. 4.1 [11].

V(i ]

1.
7420

2

Lo~y | P
i T T | T li T I 1
1 2U3U4 5\'6/ 7\?79 10

Obr. 4.1 — Matiska vinka a jeji modifikace

Volbou nefitka a Ize tidit rozsah frekvenci pokryvany ve spektru vinky.idfxje
ovSem mez dosazitelného rozliSeni ve frekwén casové oblasti, iikemz zlepSeni
jednoho parametru (oblasti) igpo unerné ovliviiuje vlastnosti druhého parametru.
[11]
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4.3.2 Diskrétni vinkova transformace

Pro reprezentaci diskrétniho spektra musimé spojity signal (nyni dvojrozemny)
vzorkovat. Z ®kolika hledisek je vyhodné pouzit vzorkovani dyaéic popsano
nasledujicim vzorcem (4.20).

a=2",r=k2' =ka proj, kcelé , p1 (4.20)

Méftitko a je vzorkovano dyadicky, kdeZt@asova osa je ctlena rovnomdrngé. Zpasob
vzorkovani Ize vidt na Obr. 4.2 [11].
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Obr. 4.2 — Dyadické vzorkovani v prostorgiitko —cas

Pro reprezentaci vzorce pro vyged CWT v diskrétni oblasti pouZijeme nésledujici
vzorec (4.21), kde qwodni ozn&eni a, z je nahrazeno indexy k, piicemz integral
nahradime saitem.

Sowr (1K) = 2§,y W, (4.21)

Takto definované spektrum ma kéng paiet vzorki N. Pokud bychom pouZili
rovnonmerné vzorkovani, nikoliv dyadické, vysledné spektrusy obsahovalo N
vzorka, ¢imz bychom vyraz& zvysSili obtiznost vypétu. Hitom zcela postaijici je
vzorkovani dyadicke.

Inversni diskrétni vinkova transformace je linedminbinaci pouzitych vinek

int N
log, N 21+

1
N % =

IDWT =s, (j,k) = W - (4.22)

30



4.4 Stochastické procesy

Abychom |épe porozushi pojmu stacionarni signal, udiene si, kdy je signal naopak
nestacionarni a stochasticky. Stochasticky (nahpdignal neni definovan znamou
funkci s neznadmou praofnou, jak je tomu u signalu deterministického. U odiého
signalu pedem nevime, jakych hodnot bude nabyvat.

4.4.1 Nestacionarni stochasticky proces

Stochasticky signal nam pdixe vyswtlit rodina funkcif,(t) z Obr 4.3 [11], kter4
je mnozinou funkci{fWk (t)} liSici se od sebe parametram OW, kde W je spétena,

piipadré i nekon€nd mnoZina. Tato rodina obsahuje vSechny tvaryéktaizeme
prakticky aekavat. Pedstavit si ji nizeme jako soubok grafii s¢asovou 0SOWx,
piicemz hodnot& zavisi na momentalni fyzikalni podstat

vysledek realizace ndhodného procesu
podloZeného f
pokusu Wit

,//\/\ /\#\/\WIT/\/
W1 ’

R0

v ST ST

- IR VA t

Obr. 4.3 — Rodina funkci jako zdroj nahodného digna
V urcitém ¢asovem okamzikt,, mizeme déekavat hodnotd,(ty), jeZ je popsana
obvyklymi prav@&podobnostnimi funkcemi. Jedna se fiildpd o pravdpodobnost

jednotlivych diskrétnich furdnich hodnotz ze vzorce (4.23), které mohou byt dany
kone&inou tabulkou pro kazd@ popsané vzorcem (4.24).

P (z,,m =P{f, =2} (4.23)

Pzm=3p (zm), jO{j:z <7 (4.24)

Tyto okamzité charakteristiky se ovSem nevztahujiznym okamzikm procesu a tim
nevystihuji vzajemné vazby v procesu. K tomu jergdma sdruzenych pragpodobnosti
definovanych vzorcem (4.24), kde uvazujeme dizaé okamziky. [11]

P (z,,z,mn) =P{f, =2, f =2} (4.25)
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4.4.2 Stacionarni stochasticky proces

Jak bylo zmiano v kapitole 4.4.1, stochasticky (obé&cnestacionarni) proces je
vyjadien lokélnimi pravépodobnostnimi charakteristikami, které jsou pionécasove
okamziky navzajem odliSné. Nestacionarita a jejiohmroznérné pravdpodobnosti
jsou obech zavislé na konkrétnicktasovych okamzicich. V praxi se setkavame
s procesy, které maji lokalni prajygbdobnostni charakteristikucase ténst nentnnou.
Hovaorime o procesech stacionarnich.

Posuneme-li vSechny vy$evané okamziky ze stacionarniho procesu v uzsim
smyslu o stejnyasovy Useld, libovolné mnohoroznirné charakteristiky kteréhokoli
fadu se nezemi.

Pi (2,2, 2, , M, M,,..., M, ) =

(4.26)
=p;(z,.2,,.-, 2, ,m +d,m, +d,...,m +d)

Prakticky je velmi obtizné hodnotit stacionaritudf® vzorce (4.26), a proto se
zavadi pojem stacionarni proces v SirSim smyslutaRového procesu pozadujeme, aby
lokalni stedni hodnota (4.27) a autokor@afunkce (4.28) byly ¥ase nerénné. [11]

e (M) =g (Mm+d) = g, (4.27)

R; (mn)=R;(m+d,n+d) =R, (m-n) (4.28)

4.5 0Odhad vykonovych spekter stochastickych procds

Vzhledem k vlastnostem stochastického procesu ysmehny charakteristiky,cetn

spekter, pouze statistickymi odhady, zatizenymiissiekymi i nahodnymi chybami
v zavislosti na metodach v§tu dat a jejich zpracovani. Vypené hodnoty odhad
charakteristik procés jsou nahodnymi velinami s vlastnimi prawipodobnostnimi
parametry.

Odhady vykonovych spekter tbeme rozdlit na metody parametrické
a neparametrické. Druhé zmime metody jsou typické tim, Ze se cela analyzkajeli
pouze na pra&v zmeétena data bez pouZiti jakychkoliv modlebzniku signalu.
Parametrické metody obsahuji parametry, které znagosystém vzniku signalu.
Vytvorené spektrum je vyhlazené, oproti neparametrickygtoddam, kde je navic
vysledek ovliven zna&nym rozptylem. Pro slozZitost navrhu, alg¢egevSim pro
obtiznost spravného vybrani parametrkteré by nerly za disledek zminu
transformovaného signalu, se budeme dale zabyvetepoeparametrickymi metodami.

4.5.1 Metoda periodogramu

V této metod vychazime ze souborovéhoudp@rovani individualnich vykonovych
spekter 2M realizaci o délceN vzorki s koeficientem 1/N ve vztahu Kk jiz
zmintnému vzorci (4.10). Odhad vykonového spektra seliztga kvadratem
absolutnich hodnot DFT (resp. FFT) dle vzorce (#&2@br. 4.4 [11].
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11 2
Sy (@) W%ﬁ‘ F., (@) (4.29)

MO L4

Nejjednodussi ipstup je pi predpokladaniM = 1. Tedy gedpokladat, Ze vlastnosti
individualniho vykonového spektra jsou dostate blizké pamérnym vlastnostem

procesu. To lzeiedpokladat pouzefpzpracovavani dostate¢ dlouhého stacionarniho
useku.Cim deli okno signalu, tim ziskam&tsi frekveréni rozliSovaci schopnost, ale
na druhé stranse znan¢ projevi rozptyl odhail Dusledek toho je, Ze na vystupu
nebudeme mit hladky fioéh spektra. Vzorky vstupniho signdluabeme ovSem

vahovat volitelnym oknem (Hamming, flat-top, atpdjmZz omezime prosakovani
spektra.

'
—t—t—+

0 N-1

¢osovd 0sa

odnad individudintho vykonového spektra periodogramem

o s AL SRIHRIRITIRG, VRTIONGITA SPEKIE. PRrOGoqraman -
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Obr. 4.4 — Princip vyp#iu periodogramu

Vyhlazeni spektra podle Obr. 4.5 [11] jde provéstdélenim zkoumaného Useku
na rekolik mensSich Usek s pongrem N = N/M. Spektrum bude hladSi nejen diky
prosakovanim spektra, al¢epdevsim v dsledku zmenSenim rozptylu tpnérovanim
spekter.

a e 2N—1 N-N N -1
R o . — = e 4 -
e Y —_— T
f1 ) Iy
Qdhad individudintha =~ =
f o 5 CSf i St {w
I \.y;«ogﬁ\;gho ——| i (1/; Kumulace 1) A
(N ! VZOI’kL'l) pcriodogramem L (N ' v,:orkﬂ)

| Konvoluce
s oknem |jmsm——f O
W' (o)

Obr. 4.5 — Princip vyp#iu periodogramu se segmentovanim
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Z hlediska pesnosti nejvyhodi)Si vypatet pomoci periodogramu je zaloZen na
skut&né M realizaci ndhodného procesu. [11]

4.5.2 Metoda pasmové linearni filtrace

Metoda pasmoveé linearni filtrace siepazrié vyuziva v readlnéngase. Princip metody,
jak popisuje Obr. 4.6 [11], je zaloZen na paraldlance filthi (paAsmovych propusti),
které maji mezni kmitly zvoleny tak, aby pokryvaly celé pozZadované spekt—
navazuji na sebe.

Signal ziskany v kazdéétwi za pasmovou propusti je ume@onna druhou. Tim
dostavame okamzity vykon v daném frek¥eim pasmu. JelikoZ fpdpokladame
stacionaritu signalu, lze&gasovym pimérovanim ziskat odhad istiniho vykonu
v prislusném pasmu. Bmérovat mizeme cely nsfeny Usek signalu, nebo jen zvolenou
cast. Integraci kratSich usekyhodnocujeme odhad kratkodobého vykonového saektr
To nam umoituje sledovat vyvoj spektra u sigiid kratkodobou stacionaritou.

Abychom ziskali srovnatelné hodnoty vykonovych kiépe mezi vSemi filtry,
musime signal patit Sitkou pasma daného filtru. Vyhodou této metody je mosk
aplikace procasow — frekvergni analyzu, kdy je Bta pasma filth exponencialé
navysSovana. Nevyhodou je frekwem charakteristika, ktera neni idedlni, a tim padem
dochézi k prosakovani spektra. [11]

. . 2
R I 0% | krétkodoby | Sxx(wo)
propust integrdtor
pp |t (V2 2 | irdtiodoby | Sxx(@1)
1 integrdtor
Xn ; :
1 |
! |
I I |
: |
2
L pp | (2 [n-h | kdtkodoby  Sexlon-1)
N—1 integrdtor

Obr. 4.6 — Princip pasmoveé linearni filtrace
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5 BIOFEEDBACK

Biofeedback znamena zavedenitmg vazby odvozené zjaké veltiny, kterou lze
mefit na ¢loveku. Kdyz tuto informaci zobrazime, dokdZzemenih rizné fyziologické
pochody v naSeméle. Je tak mozné n#iglad mefit tep aclovéku pak totocislo
zobrazit. Neni potom slozité si tepovou frekvenciychlit ¢i zpomalit pouze
soustednim se na cilenou zmu.

Je-li ndmi néfenym parametrem EEG signal, mluvime o EEG biofeeklba
K osol¥, ktera se rozhodne biofeedback prastagiipevnime EEG elektrody (posia
jen 3 elektrody, d¥ na usni lalcky a jedna na temeni hlavy), signaly zesilime
a zobrazime vykon v jednotlivych frekwerich pdsmech (n&ilad alfa, beta, jejich
poner apod.). Na zakladtéto informace se snazi osoba uvést do stavu,skdyto
parametry zréni.

5.1 Praktické vyuziti biofeedbacku

Prakticky se tento trénink provadi pomoci EEG pesile, spektralni analyzy EEG
kiivky a dvou pgitaci. Na jednom pdéitaci klient sleduje poitacovou hru, druhy
pacita¢ slouzi pro spektralni analyzu EEG signalu, drygpektra pro trénink a nastaveni
prahi vybranych frekvenci pro ovladani hry, ktétéi psychoterapeut. [9]

EEG biofeedback se pouzivéedevsim v nasledujicich oblastech:

+ Klinicky biofeedback

« léceni fobii

« omezeni stresu

« sledovani pozornosti

« poruchy @eni, dyslexie, dysgrafie

+ poruchy spanku

« deprese z &stvi

« zavislosti

« syndrom chronické unavy

« U zavaznych stdv(epilepsieti stavii po zragni mozku) je EEG biofeedback
trénink &innym dophkem medikace

5.2 Biofeedback a hry

Na popsaném principu Ize realizovat fiklad pcitacové hry. CEti pravidelré chodi ke
specialistovi, u kterého hraji hru, ve které sezsrnt co nejlepsi. Hra je zaloZena
nagiklad na principu, Ze dané atkd, ¢i lodicka jede tim rychleji¢im vice je di
klidn¢jSi. Takto se ize dit (které niize mit napiklad problém se soustEnim) nadit
vyvolat stav, kdy je klidné. Tento stav si mozebamatuje a {5t se do ®&j dostane i
bez biofeedbackovéhoftiptroje. K tomu ovSem jedno sezeni né&stapravidla je
potreba 10¢i 20 nav&v (v intervalech jednou az dvakréat tgdnPiklad hry ilustruje
Obr. 5.1. [8].
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Obr. 5.1 — Jednoducha hra pro biofeedback

5.3 Biofeedback a epilepsie

Epileptické zachvaty byly dbec prvnim zdravotnim problémem, na kterych byla
metoda EEG biofeedbacku @Spe uplatréna. Zachvaty maji po terapii nizsi intenzitu,
snizuje se jejich frekvence, ¥kterych gipadech vymizi Upka

U zavaznych stay jako je epilepsie, neiie EEG trénink nahradit léky. Ugmy
trénink vSak mze vést ke snizeni medikace. EEG - biofeedback takto "zabral"
u pacient, ktei trpi zachvaty, i kdyz uzivaji 1éky. [10]

5.4 ADHD

ADHD (Attention Deficit Hyperactivity Disorder)itve ozn&ované jako LMD (lehka
mozkova dysfunkce) a s touto poruchou souvisejiojepy jako je agresivita, citova
nestabilita, impulzivnost, obtize v komunikaci, pdny koncentrace pozornosti,
nerovnongrnost rozvoje pracovni slozky osobnodtiada vyzkuni potvrdila ¢astou
souvislost s poruchamieni a s poruchotecoveho projevu, ale i skutpost, Ze dti s
ADHD c¢asgji trpi enurézou, poruchami spanku a maiisv sklony k 6iznym nehodam
a Urazim. Vcasna pé& o gedskolni dti, kde jsou tyto obtiZze jagnsignalizovany,
vazne. Chybi dostaira terapie a specialni naprava v éokdy jest dit¢ neni pod
tihou Skolni zatze, kdy je&t Skolsky gimo neselhavéa a kdy prozitky nedspu nemaji
takovy dopad na osobnostdé a jeho vztahovy ramec. [14]

5.5 Uspédnost biofeedbacku
Uspssnost Biofeedbacku Ize odvodit z nasledujicich Iebu Tabulka 5.1 [14]

a Tabulka 5.2 [14], kde jsou popsany vysledky zeudstudii zabyvajicich sedgou
epilepsie a ADHD.
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MONASTRA et al., 2002

at

Probandi N = 100,
Skupiny N =51 N = 49
EEG Biofeedback bez alternativy k EEG Biofeedbacku fop
pozitiv. 16-20Hz skup_iny véeEk byly equgvané a
medikované metylfenidatem
negativ. 4-8 Hz
Paiet sezeni: 34-50 (dokud QEEG naéspalo stanovend kritéria)
zlepSeni obou skupin v testu pozornosti, hodnoaehdi i uciteli, pfi
Vysledky opétovném hodnoceni po tydennim vysazeni metylfenidatuSak zlep3eni
udrZelo jen u skupiny &&né i EEG Biobeedbackem, pouze u skupidgrié
EEG Biobeedbackem doslo k redukci nadbytku ponidigity (theta) v
QEEG
Pozn.: I€ba obou skupin zahrnovala i spolupréci s ¢oaiskolou
Tabulka 5.1 — Usgnost terapie pro ADHD
LANTZ A STREMAN, 1988
Probandi N = 24, skupiny parované vzhledenglkuva typu epilepsie
Skupiny N=8 N=8 N=8
EEG Biofeedback -
odmenovali SMR
(11 + 15 Hz), inhibovali | Biofeedback zagteny
0+5Hza20+25Hz |nakontrolu dychani pouze zapisovani zaah
Vysledky Signifikantni sniZeni gty zachvai pouze po SMR tréninku
KOTCHOUBEY et al. 2001
Probandi N =52
Skupiny N=234 N=11 N=7
EEG Biofeedback -
odmenovali posun SCPs| Biofeedback zagteny
k zaporrjSim hodnotam| na kontrolu dychani noveé antiepileptikum
Vysledky Sign. SniZeni gtu zachvai po tréninku SCPs a po medikaci

Tabulka 5.2 — UsfEnost terapie pro epilepsii

Z vySe uvedenych tabulek je tedy patrné, sbdéza pomoci biofeedbackudiie
byt povazovana za U&nou.
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6 PRAKTICKA CAST —ANALYZAV
MATLABU

Matlab v této diplomové préci zafigie zakladni analyzu nasfeného signélu a tvorbu
brain mappingu. Vyuziva natfeného EEG signalu pomoci systemu Alien, ktery byl
zajiseén vedoucim prace. Jedna se b mhinutovy zaznam, kdy pacient poslouchal
relaxani hudbu.

Vstupni soubor obsahujeskolik proménnych. Jsou jimi: [data, chans, sampling,
sens, chann, id, pr, jm, date, time]. Hodnoty phonych dokazeme zjistit pomoci
funkce Read_alien, ktera byla taktéZz poskytnuta ouetin diplomové prace.
V proménné “data” jsou uloZzené natiené hodnoty svodu, ktery setuje v prongnneé
“chann®.

6.1 Zakladni analyza

Princip programu spdva v na@teni vstupniho signalu, zji&ti jeho parametr
vytvoieni spektralni analyzy a ulozeni signalu dgapeln€jSiho formatu pro lepSi
manipulaci v programu Matlab a Labview. Pro v3gchmantiené svody jsou
vytvoieny kopie signalu si@tenym simulovanym Sumem.

Pomoci funkce Read_alien jsou Zji$g parametry signalu. Wezitym parametrem
je vzorkovaci frekvence a délka signalu. Na zaklgdhto udaj je vytvaenacasova
osa pro vykresleni signalu. K vybranému signalpijpocten Sum ve tvaru sinusoidy
s frekvenci 45 Hz a amplitudou 1Q¥. Nasleduje vykresleni signalu bez Sumu a se
Sumem do Obr. 6.1, kde na horizontalni os&ge[s] a na vertikalni amplituday].

a) nezasumény signal
1500 \ T T T T T

1000
500

U uv]

0
-500

-1000
t[s]

2000

1000

U [uv]

-1000

-2000 : L L :
0 20 40 B0 B g 0 120 140 160 180 2m

Obr. 6.1- Matlab ¢asovy pfibéh EEG signalu

Druhy graf zaznamenany v Obr 6.2 zobrazuje rycttourierovu transformaci,
ktera nas informuje o spektralnim slozeni signiéie na os« je frekvence [Hz] a osa
znazotiuje amplitudu tV]. Transformace je vypidtana pomoci funkce FFT.
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Obr. 6.2 — Matlab - spektrum EEG

Posledni graf na Obr. 6.3 ukazuje spektralni vylsignalu. Horizontalni osa
oznauje frekvenci [Hz] a osa vertikalni spektralni vilowou hustotu [(V)*/Hz]. Zde
je patrné zobrazeni Sumu.

x10° a) nezasumény signal
35
I

3 -

25— —

0 200 400 B00 800 1000 1200

f[Hz]

. %107 b) zasumeny signal
I I I I

0 200 400 600 800 1000 1200
f[Hz]

Obr. 6.3 — Matlab - vykonové spektrum
Posledni blok programu slouzi k uloZeni jednoho 22 mozZnych signalu,

v zavislosti na vybraném svodu. Takto uloZzeny digeakompatibilni s programem
LabView a Matlab.
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6.2 Brain mapping

V této aplikaci jsou na vstupiipadény nangrené EEG signaly upravené pomoci vyse
zmirgné aplikace. Je deno 16 zaznatmEEG, kazdy z jiného svodu.

Amplitudovy brain mapping v jednom okamziku vyuZiva&teni 16ti okamzitych
hodnot amplitudy doitvercové matice [4 x 4]. Nasleduje soubor osmi rjptéaci,
pomoci gikazu interp2(x,k) s koeficientem 1 az 8. Taktoveyena amplitudova mapa
je vidét v priloze B.3.

DalSi ¢ast programu vypotava interpolované hodnoty amplitud EEG signéla pr
celou jeho délku. Jsou zde pouzity 3 druhy inteapila sice s koeficientem 4, 5 a 6.
Nakonec se vykresli graf, ktery nas informuje od&wfpoitu pro signal o wité délce
a interpol&nim koeficientem.

poiet vzork: 184960 pocet wzorkd: 184260 pocet vzorkd: 184260
al koeficient interpolace 4 b koeficient interpolace & c) koeficient interpolace &
Doba vypoctu: 975.3044 s Doba vypoctu: 2899.8513 s Doba vypoctu: 116B0.2774 s
= 16.2551 min = 48.3309 min = 194.338 min

i . : . : .
a0 =1 B0

40 1] a0

Obr. 6.4 — Doba vypitu interpolace siiznym koeficientem

a) interpolace s koeficientem 4
b) interpolace s koeficientem 5
c) interpolace s koeficientem 6

Na Obr 6.4 vidime interpolovany signal o délce 989 vzorki, coZz odpovida
tiiminutovému zaznamu se vzorkovaci frekvenci 1024Jdzpatrné, Zze vysSi koeficient
interpolace zvySuje dobu zpracovaniitén grafické rozliSeni oproti fpdchozim
interpolacim neni jiz natolik kvalitni, abychom pstaupili tak vysoké&asoveé zatizeni.
Vypocet interpolace s koeficientem 4 trva 16 minut, sflaentem 5 je tato doba 48
minut. Grafické rozliSeni €asovy rozdil je celkem patrnyiddto jsou ob moznosti
dosta&ujici.
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7 PRAKTICKA CAST -EEG
BIOFEEDBACK

K vytvoreni EEG biofeedbacku bylo pouzito zapojeni pomedh¢tky Biopac MP35
a osobniho p@itace a sekundarniho monitoru, jak je znazamna Obr. 7.1.

Terapeuticky  monitor . .
- Pacientsky monitor

EEG prihéh . \\ — vazha
Nastevni aplikace meeeeesd o digitalnd signil
- it e analogovy signil
|

oooo

Terpeut Biopac MP3

Obr. 7.1 — Blokové schéma zapojeni EEG biofeedbacku

Pro mefeni EEG jsou pouZzity 3 &hici samolepici elektrody, které se spradte
manualu firmy Biopac System zapojuji podle Obr. [A.2]. Pokud bychom opravdu
chtli pfipojit elektrody dle n&vodu, museli bychom dupacienta zbavit vlds
v meticim misE, nebo pouzit jiné elektrody, nez samolepici,ithkdgd jiz zmirénou
elektrodovowiepici. Ripojenim elektrod na viasy bychomigwbili neZzadouci zvySeni
piechodového odporu. Navic nasledné odstraelektrod by bylo pro pacienta zm
negijemné. Proto bylo zvoleno jiné zapojeni, a sitespnuticervené (red lead) a bilé
(white lead) elektrody do spankové oblasti. Timgsare zaficinili zaSun®ni méteného
signalu pohybovym artefaktengica asnich viek. Cerna elektroda (black lead) slouZici
jako zemnici elektroda d@igtava na usnim boltci.

RED Lead

WHITE Lead
BLACK Lead

(Ground)

Obr. 7.2 - Zapojeni EEG elektrod dle manualu fifBigpac
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Analogovy signal EEG jeffvadén do nefici jednotky Biopac MP35 (podrobn
popsano v nasledujici kapitole), kde z analogowéhstupu je veden na vstup zvukové
karty terapeutického gdace. Zde dochazi ke zdigitalizovani signalu EEG, ykter
analyzovan ve vyvojovém prdstli LabView 7.1 v redlnérase. Mifeny signal a jeho
analyzu vidi terapeut na svém monitoruitd™ na pgitaci nastavuje mez mozkoveé
aktivity (presréji teceno odhad kratkodobého vykonového spektra v daném
frekvertnim pasmu). Paraleinstim vidi pacient na svém monitoru grafickou
pocitatovou hru. Ta mu dava poéink soustedEni se a zapojeni mozkové aktivity
v urgitém frekvernim pasmu. Pacient se tak snaZzi ovlivniilggh hry pgekratenim
nastaveného prahu mozkové aktivity, oleiméeno pouhymi mysSlenkami. Tim vznika
zpstna vazba — biofeedback.

7.1 Biopac MP35

M¢rici jednotka Biopac MP35 je produktem firmy Biop&gstem, ktera se zabyva
vyrobou technickych Z&eni pro midfeni bio-signdl. Tento pistroj slouzi jako
akvizi¢ni, zesilovaci a filtrovaci jednotka, kteréepadi né¢reny analogovy biologicky
signél na digitalni afendsi jej do ptitace pres USB port, kde je nésletlmobrazen
pomoci softwaru firmy Biopac System. V naSetipact je Biopac MP35 pouzit pouze
jako zesilova s pasmovou propusti. Strukturdigtroje lze vidt na nasledujicich
obrazcich: Obr. 7.3 [13], Obr. 7.4 [13], Obr.7.8]i1

t

Elwctrodn Check

) ¢
"2 BIOPAC Syster

e

Obr. 7.3 — Bedni panel fistroje Biopac MP35

Predni panel se skladé z 5-ti 9-ti pinovych vstuprdoh, pricemz 4 z nich slouZzi
jako plnohodnotné #itici kanaly (CH1 az CH4) a 1 (Electrode check) jaktupni port
pro kontrolu zapojeni elektrod. Na pravé strggou umistny 2 led diody indikujici
stav afinnost zéizeni.
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Obr. 7.4 — Zadni panefigtroje Biopac MP35

Zadni strana ifistroje je vybavena jednim vstup-vystupnim porterk&munikaci
s ¢islicovymi pistroji, dale jednim BNC konektorem pro vzajemngnchronizaci vice
MP35 jednotek, vystupem prdipojeni stereofonnich sluchatek (zvukoevokované
potencialy) s konektorem Jack 3,5 mm, sériovym groria USB portem proi@nos
digitalizovaného signélu do pitace a komunikaci s aplikaci Biopac a satepze
vstupem pro napajeni ze&iPoslednim pro nasikkzitym vystupem je analogovy 9-ti
pinovy D-SUB port pro zesileni snimaného signaleho nasledny ignos. Pro &el
nasi aplikaci je vyuzit pouze pitslo 1 a pircislo 3 vystupniho DSUB portu, které jsou
pro nazornost ozitany ZIut.

Pin MFP35
MP Analog Qutput — Back :
Fanel 1. Buffered AC output § Buffered digital output
Zoat=2200uF Cap Foit— 1 EQ
9 PIN MALE DSUB WV out range MP35: (+- 2.0V)

Vout range (0 o 5 V)

12345 2 Buffered DC output
7 ot =500 & +12V (100 mA max)
aeoeeae out = il & T g
O geaee @) V out range MP33: (0 o 4.006 V) 7 TCSCL
G 789 3 GND GND § I'CSDA
4 +50V (100 mA max) 9 Notused

Obr. 7.5 — Popis analogového vystupniho portu DSUB

Z katalogoveého listu vyrobceiheme zjistit dlezité technické vlastnostkigtroje.
Odstup S/N (signal/Sum) vyrobce garantujgsv nez 90 dB. Naypovy rozsah je
od 400uV,., po 2 W, v Zavislosti na zvoleném vstupnim zesileni (10,580 100, 200,
500, 1000, 2000, 5000, 10 000, 20 000, 50 000)noddu velmi nizkych hodnot
vstupniho nagti by bylo vhodné zvolit neptSi zesileni. JelikoZz ale pouzivdme pro
vstup analogového signalu do PC zvukovou karturdktma omezenou hodnotu
maximalniho vstupniho naf), volime z bezp#ostnich dvodi zesileni 10 000.
Prevodnik A/D (analogovy/digitalni) je 24-bitovy, cpinasi 16 777 216 kvantizaich
arovni. Vystupni D/A pevodnik je jiz 12-ti bitovy a rozsah vystupniho &age
0Vaz4,096 V.

Zarizeni také obsahuje 3 nezavislé IIR filtry slou{adfiltrovani stejnosgrné
slozky, zamezeni driftu a odstegm si’oveho brumu. Lze volit PP (pasmovou propust)
s meznimi kmitéty 0,05 + 100 HZ'i 0,5 + 35 Hz, nebo PZ s volitelnym kmitem.

Vystupni analogovy signal tedy prochazi A/Ewodnikem, zakladni filtraci a D/A
prevodnikem. Vzorkovaci frekvence je 200 Hz, oprégidpokladanym 256 Hz.
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7.2 Zvukova karta

V programovacim progdi LabView vyuzivame inicializaci dat v realnéfase
pomoci zvukové karty. UZitay signal EEG podle teoretického rozboru ma kiiaoeé
zastoupeni vrozmezi 0,5 + 35 Hz. Freldréncharakteristika pouzité zvukové karty
(AD1882 High Definition Audio Codec) je tedy zlompow bodem pro vytvieni
aplikace. RBvodni domenka, Ze vstupni frekveni charakteristika je kmitdove
omezena horni propusti s meznim kriftéon 20 Hz se ukazala jako licha. Vyvratil ji
katalogovy list a nasledné sk&be prondteni frekverni charakteristiky.
Z katalogového listu se mimo jiné dozvidame porodstupu signal/Sum = 90 dB
a maximalni vstupni n&fi 3,65 V,.p.

K prongieni vstupni charakteristiky byl pouZzit generatornmanického signalu
Agilent 33220A a aplikace vyt¥ena v LabView. Generatorem jsmeivadcli
harmonicky signal s amplitudou 1, s nenicim se kmitétem na mikrofonni vstup.
Prenos byl zaji&n prodluZzovacim kabelem typu Jack 3,5 mm — Cinch. Wstup
generatoru firmy Agilent byla umista redukce BNC - Cinch. Kontrola takto
vedeného signalu byla provedena na osciloskopteAgiDSO1012A.

V LabView jsme inicializovali zvukovou kartu s na&im vzorkovaciho kmitdu
na 8 KHz (nejmensi moZné nastaveni), 8-bitovy A/Evpdnik a mono signal.
Aplikace obsahovala vyget hodnoty RMS (root means square), ktera vyhazzeece
(7.1) kdeN je velikost pole.

1 N-1
W= =>x’ (7.1)

JelikoZ ovladé&e zvukové karty nastavuji vstupnimu portu zesitebézrozrmirnou
veli¢cinou v rozsahu 1 az 100 a tim zamezuji kvantitétmnen meieni, byly naniiené
hodnoty vztaZzeny k nejvyssi dosazené hoginot

Vstupni frekven €ni charakteristika zvukové karty AD1882

1,2

08 i B
= oe /

0.2 |_~
0 T T T T
0,1 1 10 100 1000 10000 100000

f[Hz]

Obr. 7.6 — Vstupni frekveni charakteristika zvukové karty AD 1882
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Vstupni frekven €ni charakteristika zvukové karty AD1882
(detail)
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Obr. 7.7 — Detail vstupni frekvéni charakteristiky zvukové karty AD1882

Z nameiené charakteristiky zobrazené na Obr 7.6 a Obije7patrna horni propust
s meznim kmitdtem 1 Hz, pestoZe v katalogovém lésheni o této skutmosti Zzadna
poznamka. Pouziti zvukové karty tedy omezuje EE§adiv pasmu Delta vin (které
jsou od 0,5+ 3 Hz) apouzitelné pasmo Delta ssimna rozsah od 1 po 3 Hz.
PortvadZz se pasmo Delta nevyuziva jako hlavni oblastinku, ale jako dopkova
(pouziva se v tréninku SMR/Delta, nikoliv jako satadré trénované pasmo), ibeme
sestavit nsfeni i s takto omezenou zvukovou kartou. Ba dokomé&eme omezeni
frekvertni charakteristiky brat jako vyhodu. Horni propust vstupu filtruje artefakty
pusobici drift izolinie.

Pokud bychom se nespokaoijili s frek¢aim omezenim, je mozné&gmaset signal
z Biopacu pes ngtici kartu NI-6221-USB od firmy National Instrumenksera dokaze
piimo komunikovat pes USB port s LabView. Nevyhoda této metody je ganelace
métici karty a nutnostifiddvani dalSiho hardwaru do zapojeni. Jak znaniajéadalSi
zarizeni mize byt potencionalnim zdrojem chybieBto tato moznost byla fuérhke
vyzkousena.

7.3 Terapeuticky monitor

Jak jiz bylo zmigno, aplikace pro EEG Biofeedback byla vyt®oa ve vyvojovém
prostedi LabView 7.1 od Firmy National Instruments. Fomlprogramu je roztena
nacéast blokovou, do které uzivatel vklada blokymsgici poZzadovanou funkci a gast
Predni panel, kterd zobrazuje nejerremé hodnoty, ale obsahuje i ovladaci prvky.
Proto vystup programu je ozfavan jako virtualni fistroj.

Vytvoreny virtualni pistroj se sklada z primarnich a sekundarnitticich
a indikanich prvki. Za primarni jsou povazovany prvky: \&rbmaodu, ktery definuje
a inicializuje vstupni data (t&eni signalu, zvukova karta, NI-USB a simulaceppSt
(ukorduje aplikaci i ptibeh hry); aktudlni¢as (datum &as); doba tréninku; noise
(zapnuti Sumu v simulaci, ktery slouzi pro otestovaplikace). Sekundarnimi prvky
jsou zalozky funkci aplikace. Jsou jimi: Nastavitit; Biofeedback; Celkovy [fibéh;
Stacionarita; 3D, STFT, FFT; Databaze a Histogrhtivigy.
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7.3.1 Nastaveni filtra

Prvni zalozka funkci aplikace je nazvana Nastavétii. Jeji obsah vyobrazeny
na Obr. 7.8 je podrokpopsan po jednotlivych blocich.

iode stop. Time [s] noise: samabny noise Rok_mesic_den H i adiny_mir minuty:
sace v | S0 | 14 L C =) |15.5.2011 {2003

nifibrts | BIOFEEDBACK | Celkovy pribsh | Stacionari ta | 30, STFT, FFT | Database | Histogram akivity |
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Obr. 7.8 — Prvni zalozka - Nastaveni filtr

Blok 1.A — primarni nastaveni

Zde volime typ vstupnich dat. Mame na #ylmoznost Né&eni — jedna se
0 n&teni nandfenych dat EEG zdznamu (viz. kapitola 6), kterd Blaupro testovani
funkce gistroje a tim umaivala tvorbu aplikace bez nutnosti realnéh&eani. Dal
moznost NI-USB. V aktudlni verzi programu neni ¢erfbér zcela funkni. PouZziti
této volby nepindsi ¥tSi vyhody, nez akvizice pomoci zvukové karty (Wapitola
7.2). DalSi moznost je vybrat Simulaci, ktera siqud jednoduché testovani fuimosti
pouzitych filtli a ostatnich pruk jako napiklad FFT. Posledni mozZnosti je cit@ani
signalu pes zvukovou kartu.

Tlacitkem Stop vypneme terapeuticky i pacientsky manitoneposledniac je
zobrazeni aktualniho datatasu se saiasnym zobrazenim dobyhu programu, resp.
doby tréninku.

Blok 1.B — vstupni signal

Graficky vystup vstupniho signalu. Ogazobrazuje p&et vzorki N vstupniho
signalu a osay zobrazuje amplitudu signalu. Amplituda je zobrazenzavislosti
na stavu tlaitka v bloku H. Jedna se o zobrazeni v mikrovoltgd¥] nebo ve voltech
[V]. Zobrazuje se kazdycN novych vzork.

Blok 1.C — volba vstupu pro frekveréni charakteristiku

Zapnutim tld&itka zobrazime v bloku D frekveéni charakteristiku filti slouZicich
k linearni pasmové filtraci (viz. kapitola 4.5.2¥ypnuty stav zobrazuje frekveni
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oblast takto filtrovaného signalu. Blok C obsahmenu window, kde je na vgbjedna
vahovaci funkce z deviti moznych (none, Hanningmheng, Triangular, Blackman,
Exact Blackman, Blackman — Harris, Kaiser — Bedsal;, top).

Blok 1.D — frekven¢ni charakteristika output

Podle stavu tkitka v bloku C se zobrazuje #&ufrekvertni charakteristika
pouzitych filtra, nebo spektrum signalu z&ntito filtry. Osax zobrazuje frekvenci [Hz]
a osay hodnotu koeficierit Fourierovyiady. Vypa@et spektra byl odvozen v kapitole
4.1 vzorcem (4.10).ifpomaime si, Ze pro vyptet spektra se pouziva DFT, respektive
FFT. V naSem fipact se jedna o blok FFT, ktery umage rychlejSi vypoet.

Blok 1.E — frekvengni charakteristika input

Jedna se principi&no shodné zobrazeni jako v bloku C s tim rozdileém,
na vstupu je signal jeSpired linearni pasmovou filtraci. Jednéa se teidymp o spektrum
vstupniho signalu.

Blok 1.F — vybér parametr @

Pro trénink se vyuziva jednoho, nebo dvou freknéch pasem. Zde volime, které
to budou (delta, theta, alfa, SMR, beta 1, beteD2)e v diplomové praci bude pojem
parametr uvazovan jako ozwai pro vybrané frekveéni pasmo EEG signalu.

Blok 1.G — eliminace zpoZdni

Jelikoz aplikace vyuziva FIR filtry, které se vyZop kone&nou impulsni
charakteristikou a vnaSenim zpeénd do filtrovaného signélu, je Zadouci vzniklé
Zpozdni eliminovat. Zpozéhi z je dano pétem vzorki tapsv impulsni charakteristice.

= taps—1

: (7.2)

Blok 1.H — volba méritka

Signal EEG se pohybuje v rozmezi desitek az stovi&kovoltd, proto je vhodné
meiitko os u graf prevést na pozadované jednotkyefto je zde i moznost ponechat
zakladni jednotku [V]. Pro spravné interpretovagsledia analyzy je dlezité dané

nastaveni bréat v potaz, nebavlivni vS8echny zobrazovaci jednotky.
Blok 1.1 — zobrazeni parametia

Tento blok zobrazuje oba parametry vybrané v blékuFiltrovany signal je
zobrazen bdi se zpoz&nim nebo bezd), v zavislosti na stavu tétka v bloku G.

Blok 1.J — nastaveni filthi pro pasmovou linearni filtraci

Jak jiz bylo zmigno, aplikace vyuziva filtry FIR. Je to Awbdu zamezeni
nestability systému a také pro mozné zkresleni aignnelinearni fazovou
charakteristikou filth IIR. Pasmova filtrace je sloZzena ze 6-ti filttypu PP
s nastavitelnymi meznimi kmitty. Pledem jsou ovSem definované na teoretické meze
frekvertnich pasem mozkové aktivity. MozZznosemit frekvertni pasmo je dlezite,
neba’ ani autdi, publikujici ¢lanky o EEG nejsou sjednoceni v jednom nazoru. dNavi
kazdy pacient rize mit charakteristické amplitudové vlastnosti algmpro dané pasmo
mirné posunuté v oblasti frekveéni. DileZité je také nastaveni ¢a vzorka v impulsni
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N 4

charakteristice. VysSi get vzorki ma za nasledek ste8i charakteristiky filté, coz je

Zadouci. Na druhou stranu se tim zvySuje doba ZpdZdvyp@etni nargnost. Je tedy
vhodné volit uéity kompromis. Doporéenou hodnotu ziskame p#deinim vzorkovaci
frekvence polouini Sikou pasma, jak napovida vzorec (7.3).

2[ fvz

taps= (7.3)
Blok 1.K — spektrum parametri

Jak nazev napovida, jedna se o zobrazeni spektyreangich parameir tedy
signah zobrazenych v bloku J. Princip vyfto spektra je obdobny jako u biob a E.

7.3.2 Biofeedback

Druha zalozka v programu zobrazena na Obr. 7.9%Elkel sledovani EEG, nastaveni
mezi k dosazeni Usghu a sledovani zén Usgsnosti v¢ase. Dale ke zvoleni metody
zpracovani a k vydsu hry.
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Obr. 7.9 — Druha zélozka - Biofeedback

Blok 2.A — EEG pasma

Rozklad EEG signalu ¥asové oblasti na uzitea pasma fizeme vidt praw
vtomto bloku. Jednd se o rozklad pomoci tiljpopsanych v bloku 1.J. JelikoZz
LabView nedokaze zobrazit vice giaf jednom tak, aby kazdy&hsvoji vertikalni osu
(respektive je tato moznost dostupnd pouze propwmstdata typu scalar, nikoli pro
pole), byl pouzit offset. Hodnoty offsetu jsou vmyepro gehlednost jako nasobky
desiti. Pokud uZivatel neni spokojentegnastavenymi hodnotamijite je zndnit.
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Blok 2.B — vybrané parametry

Jedna se o blok totoZzny s blokem 1.lfeqchozi zaloZzce. Je zde umsfstpro
zachovani uzivatelskyifpemného rozhrani, aby nemusel terapeut st&@tmrybranou
zalozku.

Blok 2.C — metoda zpracovani

NavrZzena aplikace vyg@ava aktuélni aktivitu EEG signdlu pomoci 2 moinyc
metod. Jedna se o metody periodogramu nebo pashrmearni filtrace, které jsou
popsané v kapitole 4.5.1 a 4.5.2. V souladu siteoriuvime-li o aktivig, jedna se
vlastre o odhad kratkodobého vykonového spektra v danékvérenim pasmu.

Blok 2.D — pcet parametra

Vytvorené hry, se kterymi je pacient veéapé vazls, jsou ovladany pomoci
aktivity v jednom nebo ve dvou parametrech. Teragee voli, kolik parameirbude
hru ovliviiovat. V jakém vzajemném vztahuiév soke parametry jsou, bude popsano
v kapitole Pacientsky monitor u jednotlivych her.

Blok 2.E — graf Us@Snosti

Zde vidime 4 grafy vjednomCerveny spojity zobrazuje aktivitu prvniho
parametru &erveny Srafovany zobrazuje zvolenou mez pro aktivit prvnim
parametru. Obdokinje tomu tak pro zelené grafy, které se vztahugrdhému
parametru. UZivatel ma moznost zobrazeni posledn{¢h- 100) vtén pribehu.

Blok 2.F — vybeér hry

Pri spustni aplikace se zarowiespusti vybrana hra pro pacienta, ktera je pamaleln
zobrazena na pacientském monitoru. Mame moznostozamplikaci i bez zobrazeni
hry, nagiiklad pro zobrazeni jiz natienych piibéh.

Blok 2.G.a a Blok 2.G.b — meze aktivit

Nastaveni mezi aktivit je jednou z négkitéjSich casti aplikace biofeedbacku.
Meze pro parametr 1 a parametr 2 jsou volenygvévchto blocich.

Blok 2.H.a a Blok 2.H.b — UsgSnost

Na zaatku hry ma pacient stoprocentni &post. V piib¢hu tréninku se pita,
kolikrat byla aktivita nad poZadovanou mezi a kdltknikoliv. Kazdym neusfchem si
pacient snizuje celkovou U&nost, ktera je zde zobrazena. Navic, je-li padispisSny,
sviti zelena led dioda.

7.3.3 Celkovy pribéh

V prvnich dvou zaloZkach je witipouze aktudlni fibéh EEG signalu. Je tedy Zadouci,
aby terapeut ® moznost shlédnout vysledky celého tréninku. Toonfnje zalozka
Celkovy pfibéh, jak Ize vidt na Obr. 7.10.
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Obr. 7.10 — Teti zaloZka - Celkové pbechy

Zobrazeni celkoveho fibéhu je mozné stisknutim titka v daném bloku. Kazdeé
z téchto dvou zobrazeni ale vyrazrzatzuje p@itat. Proto by ndlo byt voleno
s rozmyslem.

Blok 3.A — celkovy pnibéh 1

Na obrazku (Obr. 7.10) vidime zdardichaoticky péb¢h s vioZzenymi impulsy.
Skute&nost se ma tak, Ze zkoumany signél je zde bily &teny byl zvolen pro ukazku
funkce aplikace. # zméné vstupniho signalu na ¢fené EEG by se #ma skuté€nost
nasledova.

Bily signél zobrazuje stené EEG od spusii aplikace. Sougrné k nému jsou
vloZeny piibéhy Gsgchi v obou parametrech. Prvni parametr je ¢enacervenou
barvou a druhy parametr zelenou barvou, jak tomuwijaktivity. K tomu Zluty pib¢h
zobrazuje, zda byl proces stacionarni.

U vloZenych pitbéhia (mySleno kromt EEG) se nastavuje amplituda impulge-li
potvrzen asgch tréninku v Bkterém z vybranych paramétrimpuls bude nabyvat
hodnoty kladné amplitudy. Nepotvrdi-li se @sp, amplituda impulsu bude zaporna.
Obdobr¢ je tomu i u zobrazeni stacionarity. U vSetdch vioZzenych signéllze tedy
nastavit hodnotu amplitudy.

Blok 3.B — celkovy pribéh 2

Tento blok je v podstatblok 2.E, stim rozdilem, Zze nezobrazuje poslddnic
n vtefin prab¢hu aktivity, ale davaighled o celém g@behu.
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7.3.4 Stacionarita

Jak jiz bylo zmigno v kapitole 4.4 a v kapitole 4.5, pro analyzwhkastickych procés
je dialezité, aby signal byl stacionarni. Pokud tomuniaki, nenizeme zaréit spravnou
interpretaci ziskanych hodnot. Ke zist stacionarity slouzi prévzalozka zobrazena
na Obr. 7.11.
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Obr. 7.11 Ctvrta zaloZka — Stacionarita

Blok 4.A — nastaveni pro vypdet stacionarity

Na zaklad vybrané hodnoty délky UusekM a miry diference od stacionarity
DIFr(m) je posuzovana stacionarita procesu, respektivkutadéodnotaDIFr(m) se
vypccita podle vzorce (7.4), jenz je modifikovanou formezorce (4.28). Pokud
vypaéitana hodnotaiekraii nastavenou mez, splni podminku stacionarity avitizse
cervena dioda.

> (1, (=, ()
DIFr (m) = 010 (7.4)

Pricemz autokorelace  se paita podle vzorce (7.5).

N-1-n

Zx (i+n)x (), n=01...,N-1
0, n=N,N+1]1...

r.(N=4N (7.5)
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Blok 4.B — statistika vysledi stacionarity

V tomto bloku se dozvime, kolikrat byl proces staérni a kolikrat naopak.
Nazorre to je vidkt na barevném ukazateli dSmosti, ktery zobrazuje pam
stacionarnich Usékku celkovému pétu Usek.

Blok 4.C — histogram stacionarity

Vypocitané hodnoty pro zji8hi stacionarity jsou v ditém rozmezi. Toto rozmezi
praw zobrazuje histogram.

Blok4.D —¢asove useky

Zobrazeni aktuélniho Useku a minulého Usekase. Minulym Usekem je myslen
casovy usek zpozdy oN hodnot.

Blok 4.E — autokorelace
Autokorelace aktualniho Gseku a autokorelace mimuiéseku.

7.3.5 3D, STFT, FFT

Pat4 zaloZzka na Obr. 7.12 slouZi k zobrazeni fralniea casow frekvertni analyzy.
Kazdy blok zobrazeni se dagzapnout nebo vypnout pomocicdika, nebd znatel
zatzuje PC.
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Obr. 7.12 — péta zalozka - 3D, STFT, FFT

Blok 5.A — 3D graf

Prevedeni poslednicM vstupnich Usek¢ itajicich kazdyN hodnot do frekveini
oblasti pomoci algoritmu FFT zobrazuji dva 3D grdfjprizontalni rovina je sloZzena
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z frekvergni osy [Hz] a z osy informujici o padi poslednich vstupnich GsekPro
vypocetni nargnost je voleno pouze 6 poslednich vstupnich tuskla vertikalni ose
najdeme amplitudy jednotlivych harmonickych slozek.

Blok 5.B — Spektrogram

Jak jiz bylo zmigno v teoretické&iasti, spektrogramy jsou nejjednodussi formou
casov-frekvertni analyzy. Jedna se o tzv. STFT (Short Time Foufiensform;
kratkodobouc¢asovou Fourierovu transformaci). Zde volime hodnatye increment
awindow length Prvni zmigna hodnota wuje, z jak dlouhé doby (z kolika oken) se
bude pd¢itat vysledné spektrum. Druh& zrai@ hodnota wuje, kolik hodnot ma byt
uvazovano do jednoho okna. ZvySeni doby hodmoé incrementsniZuje vypdetni
naroky, ale snizuj&asovou rozliSovaci schopnostieli osa pifazuje barevné Skale
hodnoty vypgitané vykonové hustoty.

Blok 5.C — Celkové spektrum

Z celkového zdznamu signalu je vyfidno vykonové spektrum. JelikoZz na celé
délce je signal nestacionarni, vysledny graf jézeat chybou, a proto musi byt bran
spiSe jako orientami. Aby dosSlo ke spravné interpretaci dat, muselose spektrum

pomoci FFT poitat pouze ve stacionarnich Usecich signalu. Aotakpciitana diti
spektra nasledrkumulovat.

7.3.6 Databaze (Database)

Kazda medicinska aplikace byla obsahovat databazi paciénse kterou se da
pozcEji operovat. Jak je vigt na Obr. 7.13, v naSi aplikaci tomu neni jinak.
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Obr. 7.13 — Zalozka Sesta - Databaze

Blok 6.A — nateni celkového piibéhu
Stisknutim tl&itka pro néteni, zobrazime fbéh nmeieni, ktery je jiz ulozeny

~ 7

v patitegi. Jedna se oitl€jSi pritbéh zobrazujici stejné udaje jako graf v bloku 3.A.

53



Blok 6.B — n&teni celkoveho phibéhu
Obdoba bloku 6.A s tim rozdilem, Ze zobrazujeeluloZeny pib¢h z bloku 3.B
Blok 6.C — databaze

R R e

¢islo a diagnozu. Tyto informace jsotelné pouze pro pouziti biofeedbacku a k vedeni
statistiky na pracovisti. JelikoZ tato metoda r@oplacena zdravotni pofidvnou, neni
potreba vést rozsahlejSi databaze.

Tento blok také obsahuje tigko pro zaloZzeni noveého pacienta. Tim se &itadi
vytvoii slozka se jeho jménem. Dale citko s vytvaenim dneSniho #teni, které
vytvoii ve jmenované adrese slozku s dategtemi a posledni ttdtko pro uloZeni
pribéhu, které zajiuje uloZzeni obou celkovych réha do slozky s aktuath
vybranym pacientem a datentiani. Ptib¢h je uloZen v textovém souboru s nazvem
aktualnihotasu s piponou.txt

Tento postup vytvd moznost zgtného dohledani zazna@ma také umoduje
zalohovani dat klasickou metodou ti#fad na vyngnitelny disk.

Blok 6.D — statistika

V tomto okré se da po vyru pacienta v bloku 6.C zobrazit dosazené vysledky
zvolenach trénink ze vSech pacientovych é&teni. Obsahuje tedy jméno pacienta,
datum ng&feni, UspsSnost v parametru 1, GSmost v parametru 2, pet parametr
nastavenych k ovladani hry, Wb parameti, vybér metody zpracovani a dobu
tréninku.

Takto vytvdend statistika je taktéZ uloZzena do textového saubo

7.3.7 Histrogram aktivity
Posledni, sedmou zaloZkou je histogram aktivitgrkje vict na Obr.7.14.
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Obr. 7.14 — Sedmé4 zélozZka - Histogram aktivity

Blok 7.A — Histogram aktivity

Zobrazenicetnosti dosazenych aktivit po dobu celého trénirfRazdluje se
na 2 grafy, podle vybraného parametru.

Blok 7.B — Aktivita v ¢ase
Zobrazeni aktivity, ze které je githn vySe uvedeny histogram.

7.4 Pacientsky monitor

Pro zobrazeni her, diky kterym se pacietit ovladat svoji mysl, slouzi pacientsky
monitor. MiZe se jednat o klasicky CRT LCD monitor nebo televizi, ktera seipoji

k pcditaci, na remz je nainstalovana aplikace pro biofeedback. NaotaozStenou
plochu se umisti okno se spaungiu hrou.

7.4.1 Balon

Jedné se o hru znazénou na Obr. 7.15, kde zvolené parametry, respekktigita ve
zvolenych parametrech je v logické vazhND (pokud jsou zvoleny oba parametry).
To znamena, Ze pro Gsmy pohyb ve fe musi byt spléna Usgsnost jak v prvnim
parametru, tak i ve druhémili aktivita EEG musi pekonat ob zvolené meze.

Hra je rozdlena na 2 faze. V prvni musi balonétetertikalrg od zeng. To je
splneno @i uspEchu. Pokud aktivita EEG neni nad stanovenou metbnlzé&ne klesat.
Jakmile se balon dostane dostatevysoko, nastane druha faze, kdy se musi balonem
dostat na pravou stranu obrazovky. Pokud pacient ag@sny, balon ogt klesa do
prvni faze. Naopak pokud (gmy je a dostane se az na kommu zngku na pravé
strargé, dostava se na druhou Urdévéoznaenou jako level) hry. Balon se objevi na
pocateinim mist a ukol je stejny. Rozdil nastavé peusgchu, kdy balon klesa k zemi
dvakrat rychleji.

V praveé dolnicasti je vidt Us@Snost [%] a stav dosazené urdvn

Obr. 7.15 — Hra Balon

Hra je tedy vhodna pro typ tréninku, kde chcemeavaist zvySovat. Napiklad
trénink SMR, Beta 1 nebo Alfa.
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7.4.2 Plachetnice

Pokud jsou zvoleny 2 parametry, jsou v logické ¥a@iR. To znamena, Ze pro ésp
ve re st&i prekonat mez jen v jednom parametru. Kazdy paranemdiviuje pribeh
hry jinak.

P Uspichu v parametru 1 se &eou stahovat plachty a rozsviti se slunceézlut
NeUlsgch zpisobi, Ze se plachty #aou ot navijet a slunce svitfervers. Uspsch
v parametru 2 ovlivni barvy plachefim vice je pacient agpny, tim vice plachty
zeswtlaji, az nakonec zémi barvu z fivodni ¢erné na bilou. Navic jako indikator se
rozsviti mrak s$tle modrou barvou. V ogaém gipac se barva plachet vraci zpatky
k cerné a mrak nesviti. Hra je demonstrovana na Obs. 7

Uspssnost nize pacient odvodit ze zbarvenésg. Na za&atku je na 100 % a je
cely hrédy. Snizujici se usiSnosti se sfein odbarvuje.

Obr. 7.16 — Hra Plachetnice

Hra je tedy vhodné nejen pro typ tréninku, kde omeektivitu v obou pasmech
zvySovat. Nafiklad trénink SMR, Beta 1 nebo Alfa, kde cilem houde plout
s roztazenyma bilymi plachtami. Ale i pro tréninjpa SMR/delta, kdy chceme, aby
druhé pasmo bylo minimalni. V tomftipad bude cilem plout s roztazenymi,
alecernymi plachtami.

7.4.3 Box

Presto Ze je tato hra trochu agresivni aékterych kruzich by se mohla setkat
s nesouhlasem, bylagsto do tréninku Zazena pro &Si oblibenost pacieitv naSem
piipadt spoluzak). Navic dokaze vice udrzet pozornost.
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Obr. 7.17 — Hra Box

V této hre, ukazané na Obr. 7.17 se stava pacient boxemrodwch Sortkach
v levé stran ringu. Pokud aktivita EEG v parametru fekrodi nastavenou mez, uide
soupée. Je-li aktivita pod prahem, boxer stoji a nica@dBoxer véervenych Sortkach
je tizen parametrem 2.i€krati-li EEG aktivita nastaveny prah vtomto vybranym
frekvertnim pasmu, udécerveny boxer modrého.

Kazdy boxer ma uity pocet zZivoti (20), které po jednom ztraci, je-li zasazen.
Pokud ma hr&poslednich 5 Zivaét rozsviti secervena kontrolka nad, respektive pod
Zivoty jako upozor#ni. Ztrati-li vSechny své Zivoty, spadne kzemibrazi se
na obrazovce wgstvi protinrée a gipocte se jedno wézstvi do zobrazovaného
pccitadla. Ri kazdém dderu se navic rozsviti rohydittho hrée.

Hra je vhodna pro typ tréninku, kde chceme aktivijfgdnom pasmu zvySovat a ve
druhém naopak snizovat. Néidad trénink SMR/delta, kdy chceme, aby druhé pasm
bylo minimalni.

7.5 Pouzity algoritmus

Funikinost programu bylacast&né vyswtlena v gedchozich kapitolach pomoci
popisovani jednotlivych blakna gednim panelu. Nyni si popiSeme funkci programu
chronologicky a ofivodnime pouzity algoritmus, ktery Ize ¥tds priloze A.1.

Zvukova karta vzorkuje vstupni analogovy signal acznymi kmitaty 8000,
11025, 22050, 4410. Buffer, neboli zasobnik |zeaanasmaximalg na 8192 vstupnich
hodnot. Navic mizeme volit, zda signal bude modicstereo a zda se pouzije 8-mi nebo
16-ti bitovy A/D prevodnik. NaSe volba byla vzorkovaci frekvence 8 KE&sobnik
s 8000 prvky a osmi bitovy mono signal. Vzorkovirekvence je zbytané vysoka,
ale jina volba nebyla. NejnizSi mozna vzorkovaek¥ence by byla 80 Hz, aby jest
vyhovovala Nyquistovu kritériu, neBaiZiteiné frekvence EEG signélu jsou do 40 Hz.
ProtoZze na vstup dostavamélip mnoho vstupnich vzotka tim bychom zbytan¢
zakzovali operani vykon, podvzorkujeme signal pomoci decimace faksignél se
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kterym budeme od Zatku pracovat, bude mit mistéyodnich 8000 vzotk za vtéinu
vzorka 250. Tim jsme ziskali novou vzorkovaci frekvensd2Hz.

Nevyhoda vstupniho signalu s 250-ti vzorky je, éenseda zcela hodndatrpouzit
algoritmus FFT, ktery je zaloZen na aplikaci transface na Usekitajici 2' hodnot.
Podle vzorce (4.16) fdeme zjistit, Zze pouziti algoritmu FFT oproti DFTyahluje
vypoéet jen o polovinu. Pokud bychom ale pouzili fiklad zasobnik s 8192
hodnotami, mohli bychom docilit decimaci vzorR56. Tim bychom jiz ne#h vstupni
usek o délce 1 s, algiplizn¢ 1,2 vtéiny. Pricemz kazdé navySeni délky vstupnich dat
shiZuje @&innost z@tné vazby v realnérmiase. DalSi zavaZjsi divod, pr@ jsme k této
volbé nepistoupili je, Ze pokud bychom vzali 8192 vzorke signalu, ktery je
vzorkovan 8 KHz, zaiinili bychom rozmazani spektra.

Signal, se kterym budeme tedy nadale pracovat,holiss®250 vzork a neni se
vSechny jeho hodnoty kazdou jednufia. Zména po jedné viené je zpisobena
bufferem. Teoreticky by bylo mozné nastavit jehamatu napiklad na 4000 hodnot
a ziskavat tak signal kazdouilpvtefinu. Prakticky to mozné neni, protoZze nastane
chyba programu sifiis nizkou hodnotou zasobniku.

Nasleduje vypeet vykonoveho spektra z celkovéhailpihu. Celkovy piibéh se
navysuje o fijata data kazdou vimu. Jak jiz bylo popsano v kapitole 7.3.5 u bloku
3.C, vysledné hodnoty jsou pouze orié€niaz divodu nesplani stacionarity signalu.
Zarover probiha vypoet pomoci STFT algoritmu a tim ziskAvame spektrogra

Déle nastava vypet autokorelace a s tim spojené zp$tstacionarity signalu. Zde
je program oSéen proti nespléni ¢asové kontinuity, nelovypaotet je aplikovan na
aktualni Usek vstupnich dat a na Usek nasledwgispektive opozahy.

Ze vstupniho Useku je takédidino spektrum blokem FFT, ktery odpovida vzorci
(4.15). Vystupni komplexni signal je upraven ndneacast a je dale veden na vstiip t
bloki. Jeden z nich vykresluje 3D graf ziskaného spektposlednich 6-ti vstupnich
Useki. Opst je zde teba oSett vstup proti nespkni kauzality. Ostatni dva bloky maji
za ukoly vypgitat odhad kratkodobého vykonového spektra na déldeoretického
rozboru metody periodogramu z kapitoly 4.5.¥ed’tim je ale vybrano, ze kterého
frekvertniho pasma (ndp alfa), budou tento odhad gtat. Vysledky nam wwji
aktivitu Al a aktivitu A2.

Vstupni Usek se také objevuje na vstupu banky HR.fktera je tvdena ze 6-ti
pasmovych propusti. Jejich mezni knitipa vahovaci okno je mozné natavit v prvni
zalozce naelnim panelu virtualnihoffstroje. Z vystupu banky filtr dostdvame Sest
zpozdanych signalu das zpozdni popséan v kapitole 7.3.1 u bloku 1.G). Po elimina
zpiusobeného zpoZdi pivadime signal détyi bloki. Prvni vypgitava spektrum EEG
signati v jednotlivych filtrovanych pasmech. Druhyigéva offset a zobrazuje EEG
signal véasové oblasti. Posledni dva vyftdvaji odhad kratkodobého vykonového
spektra u vybranych paramitrJedna se tedy o metodu pasmové linearni filtrace,
popsané v kapitole 4.5.2. Tim jsme ziskali aktiBtua B2.

Na vstup filti je také moZno fivést Diradiv impuls, diky kterému zjistime
impulsni charakteristiku filtr a pomoci FFT f&nosovou charakteristiku ve frekwein
oblasti.
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Ze vSech konmych vykonanych operaci je veden graficky vystupemapeuticky
monitor, jak Ize |épe vigt v jiZz jednou zmitné @iloze A.1.

Nyni vybirame, zda pro aplikaci ma byt pouzita rdet@ (periodogram), nebo B
(pasmova linearni filtrace). Aktivita A1 a A2 sedyeod aktivity B1 a B2 rozliSuje
vybranym typem vyp&tu. Hodnoty vybranych aktivit se porovnaji s nastasu mezi
a do druhého virtuélniharigtroje Hra se pomoci globalnich pré&mych viozZi hodnoty
True nebo False v zavislosti na splni porovnavaci podminky. &weh hry je tedy
ovlivnén piichozimi hodnotamiTrue — splréni podminky aFalse — nesplgni
podminky. Hra je nyni zobrazovana na pacientskémitor.

Paralelg s probihajici aplikaci je v terapeutickém moniterdét aktualni datum
acas sodasré s dobou tréninku. Je tu i moznost uloZeni &rEgho néteni pabéha
a vysledk jednotlivych pacierit, které se ukladaji do databaze.

7.6 Diskuze nad dosazenymi vysledky

Vysledky, kterych jsme doséhli, jsou dany technioky principialnim omezenim. Jedna
se frevazre o ziskanou frekvemi rozliSovaci schopnost, prosakovani spekter miive
nastaveni filth a spravnou interpretaci dat vlivem stochastickétoeesu, ktery je
omezeg stacionarni.

Prosakovani spektrem, které je v aplikacéspbeno, je fedevsSim zaicinéno
volbou impulsni charakteristiky. KratSi délka imgnilch charakteristik ma negativni
vliv na prosakovani spektra, nicrdéma kladny vliv na vyp&etni narénost. Naopak
delSi impulsni charakteristika prosakovani speéitreezuje, ale zvySuje se tim zatizeni
PC. Spravna volba ptu prvki v impulsni charakteristice tedy neni mozna. Jdg/\@

urcity kompromis, jak ukazuje Obr. 7.18.
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Obr. 7.18 — Detail prosakovani spektra

Na vSech iech castech obrazku (Obr. 7.18) jsou frekeh charakteristiky
pouzitych FIR filtti pro pasmg 1 (15 + 22 Hz) 8 2 (22 +35 Hz). Prvni obrazek vlevo
ukazuje filtr s impulsni charakteristikou o 80-ti 38 vzorcich podle vzorce (7.5).
Uprosted najdeme filtr s 5-ti ndsobnou délkou impulsrdrekteristiky a napravo s 15-
ti nasobkem zmimeé delky.
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Obr. 7.19 — Frekvemi charakteristika filti

Celkovou frekvenni charakteristiku s moznymi pouzitymi hodnotamilkgié
impulsni charakteristiky je mozno vdnha Obr.7.19.

Jelikoz je dlezité, aby aplikace pracovala opravdu s EEG wgidh pasmech,
meéla by byt zvolena delSi impulsni charakteristikalkar vypa@etnich naroi.

Vratme se ke kapitole 7.2., kde popisujeme vlastnastkavé karty. Z nagiené
frekvertni charakteristiky jsme usoudili, Ze vstupni sigjgldo 1 Hz filtrovan a Ze
pokud bychom chliti zachovat dosazeni signalu na 0,5 Hz, byloilepa pouzit rrici
kartu NI-USB. Z vySe uvedené frekwan charakteristiky filth (Obr. 7.19) je patrné, Ze
vytvoiené filtry nejsou tak kvalitni, jak bychom pebbovali. Softwaro¥ totiz
nedokdzeme vytwd presné idedlni filtry, které by odruSily stejnasmou slozku, aniz
by nezasahovaly do uztieeho pasma, nebo by nebyly v¢pt nara@né. Pouziti
zvukoveé karty namifnasi vytvdeni filtru horni propusti se stgjromezenym pasmem,
jako bychom pouzili i¥ici kartu firmy National instruments a k ni vytiloneidealni
filtr HP.

Zamysleme se také nad moznym dosazitelnym fralniemrozliSenim. B pouZziti
FFT ziskdvame koeficienty Fourierovgdy. UZiténé pasmo EEG signalu je od 0,5 Hz
po cca 35 Hz. Abychom ziskali tento koeficient Pr6 Hz, museli bychom pouzit FFT
na usek o délce 2 \iay. Pro &ely biofeedbacku je tato dobdilE dlouha. Bijatelna
doba pro trénink je 1 vima. NizSi hodnoty by #y za nasledek iifliS dynamickou
zmeénu piibéhu hry a pacient by se nedokazal stedit. Mame-li vstupni Usek o délce
1s, nejnizSi dosazitelna identifikovatelna freksenje 1 Hz. Tato frekvence je
akceptovatelna i z vySe uvedeného omezeni zvukex§ & charakteristik filtr. Krok
mezi jednotlivymi frekvencemi ve spektralni oblagi diky zachovani poénu 250
vzorki ku vzorkovaci frekvenci 250 Hz jeden Hertz. Polky@dhom poZadovali &Si
rozliSeni, nafiklad 0,5 Hz, museli bychom zvysSit délku Usekuitidpd vioZzenim nuly
mezi jednotlivé vzorky. feésto dosazené frekvémi rozliSeni je dostaujici.

Posledni otazka patdosazené stacionariprocesu. Aby proces byl stacionarni,
musela by byt hodnotalFr(m) idealre nulova. Znamenalo by to, Ze autokorelace mezi
vedlejSimi Useky je stejnd, a tim padem vlastrmysdiému neknné. K takoveé hodnst
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bychom se @i i blizit analyzovanim bilého Sumu. Abychom se alostali k nulové
hodnot, musel by byt Usek bilého Sumu nekémedlouhy, coz z praktického hlediska
neni mozné. ¥ praktické analyze bilého Sumu jsme d#isk hodnot DIFr(m) = 1.

Pro zji¥ovani stacionarity zjiz z#teného signadlu EEG byl vyti#en novy
virtualni gristroj. V ném je mozné znovu nastavovat meze pro stacionaggnaka nénit
délku useku, ze kterého se ma uvazovat autokorsignélu.

Ve zpitné analyze byly pouzity 3 Usekytsnou délkou, respektive se 250, 125

a 72 vzorky. K nim byl vytvien test stacionarity se 4iznymi hodnotamiDIFr(m)
(DIFr(m) = 1; DIFr(m) =2,5; DIFr(m)=5 a DIFr(m) =10). Vysledky jsou vidt

v piiloze A.2 a A.3. KratSi Useky ¢ty podle teoretickéhofedpokladu ¥tSi UsgsSnost
ve splreni stacionartiy. ZvySeni mezecha taktéz vliv na ¥tSi asgsnost. Tim jsme ale
menili stacionaritu mySlenou v uzsim smyslu na staaidu myslenou v SirSim smyslu
[11]. Kratké useky pro aplikaci nejsou mozné, rniebgchom nedokazali identifikovat
nizké frekvence.

Nabizi se jednoeSeni, a sice jistyifpad adaptivni analyzy iiaty jednovtéinovy
Usek by se roziil na vice menSiclgasti. V tch by byla stacionarita v uzsim smyslu
zarwena. Pro kazdé frekvemi pasmo by tak byla optimalni velikost useku. Eiprby
byl tedy podobny jako u multires@unich spektrograin Tim bychom ale zvySili piet
vstupnich dat a naroky kladené na operaantt. Vzhledem k praci v realnégase,
od tohotoreSeni bylo opusho.

Optimalni nastaveni plynouci z analyzy pro Usekajicé jednu vté&nu je
DIFr(m) = 5. Pri niZz8im nastavenim na 2,5 je&il@ malo Useku stacionarnichiiP
zvySeni na hodnotu 10 se neobjevi tak vyraznéngmabychom podminky stacionarity
takto navySovali.

Z vysledki je také patrné, Zetipzasungéni EEG signalu énimi artefakty (pohyb
o¢i a mrkani), které jsou z&a znatelné jako vysoké zakmity, signéleptane byt
stacionarni.

Celkow vzato stacionaritu signalu nijak ovlivnit néaeme (az na odstrami
artefakfi). Hodnoceni, zda signal je stacionathineni, gipadré zda je stacionarni
v uzsim nebo SirSim smyslu, jélezité pro spravnou interpretaci dat. Uvidi-li {eeat,
Ze signal neni stacionarni, musi bréat vysledeKisour rezervou. UvaZovat ale vysledek
za nepravdivy by bylo nespravné.
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8 ZAVER

V semestrélni praci byly vytweny dv aplikace v programu Maltab pro analyzu
nantieného EEG signalufigemz kazda splnila sy ucel. Nasleds doslo k seznameni
se s programem LabView vyuzZitého pro pakneani v diplomové praci. Porgdchozi
domluw sIng. Hrozkem byla diplomova prace dale vedema tvorbu EEG
biofeedbacku v prostdi LabView, které je koncipovano i pro aplikaceealnémcase.

Prvni aplikace v programu Matlab informuje o r@eméem signalu a jeho spektru.
Vytvaii také zaSurny signal a dokaze vstupni signal ulozit do formato lepsi
Zzpracovani v tomto programu i v programu LabViewaoihoci této aplikace je mozno
zjistit, Ze ngfeny signél byl vzorkovan s frekvenci 1024 Hz, bylgieno na 21
elektrodovych svodech a étgina zéchto elektroencefalograim je zaSumina
stejnosnirnou sloZzkou a sovym Sumem.

Druha aplikace v programu Matlab vytvamplitudovy brain mapping. Poukazuje
na ihzné vysledky proizné interpolani koeficienty. Vzhledem ke grafickému rozliSeni
a casové nargnosti pro dlouhé signaly je nejvyhafjsi pouzivat interpolaci
s koeficientem 4 nebo 5. Je to ovSem kompromis tepgim grafickym rozliSenim a
delSim¢asem zpracovani a naopak.

V programu LabView byly vytvieny také d¥ aplikace. Prvni slouzZi jako EEG
biofeedback a druh& pro &pou analyzu stacionarity signalu. EEG signal j&en
pomoci akvizitniho systému Biopac MP35, ktery v naSerfipad slouzi jako
diferertni zesilové a filtr s pAsmovou propusti 0,05 + 100 Hz. Takameieny signal
je do paitate piveden ges analogovy vstup zvukové karty s freké@im omezenim
typu horni propust s meznim kmitem 1 Hz. Tim je omezen nezadouci drift izolinie.
Omezeni uzittného signalu v pasmu delta mezi 0,5 + 1 Hz zapojeni se zvukovou
kartou, neni pro fundnost aplikace limitujici.

Hlavni funkci prvni aplikace v programu LabView jeypotitdni odhadu
kratkodobého vykonového spektra EEG signalu za dmamé vtéiny metodou
periodogramu nebo pasmovou linearni filtraci. Nelad porovnani takto vypitané
hodnoty s pedem nastavenou mezi je ovkwn pribéh zobrazované hry. Dale
vytvoieny program umaiuje vytvaeni databaze paciéntzobrazeni jejich Usgnosti,
casové a frekvaemi zobrazeni EEG signalu v jednotlivych pasmechéasow-
frekventni zobrazeni pomoci 2D a 3D spektrogtiam

Druha aplikace v programu LabView slouzi keétmgmu zjiSEni stacionarity
procesu fi zménach vstupnich podminek. Pomoci ni byla &jidt mira diference od
stacionarity za dobu jedné vitey, a siceDIFr = 5. Pomoci této hodnoty iieme signal
interpretovat jako signal stacionérni v SirSim slionys

Vytvoreny EEG biofeedback byl otestovan na dvou dobrademh. U obou z nich
byla potvrzena funkce 2mé vazby. Meze aktivit byly nastaveny na pdapirnou
hodnotu a tim se zvysila praymbdobnost dsgcha ve vybrané fe. Jakmile dobrovolnik
zaznamenal na monitoru @§oy posun hrou, jeho EEG aktivita se zvysila. Vydan
okamzik mohla byt mezipnastavena na vysSi hodnotu.
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Presto Ze ovladani aplikace je intuitivni, jileFité si ji osvojit. Pokud terapeut na
zatatku tréninku nastavirfis vysoky prah aktivity, negatientim ovlivni soustedni
pacienta.

Jelikoz je biofeedback t¥en ze dvou virtualnichifstroja, pficemz jeden obsahuje
terapeuticky monitor a druhy pacientsky monitr, jez velkych obtizi mozné do
aplikace pidavat no¥ vytvorené hry.

Pro zavedeni vytieného biofeedbacku do praxe by musela naprogrardovan
aplikace Usgsre splnit alfa a beta testy se zkuSenymi terapewtybsaanymi pacienty.

Tato diplomova prace byla také @Sps zarazena do soéite EEICT 2011.
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kratkodob&asova Fourierova transformace

Low Resolution Brain Electromagnetic Tomaginy
zrako¥ evokovany potencial

akusticky evokovany potencidl
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mira diference od stacionarity
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B MATLAB

B.1 Zakladni analyza — zdrojovy kod

clear all ;

close all ;

clc;

% naplneni promenych z namereneho signalu _
[data,chans,sampling,sens,chann,id,pr,jm,date,time] =read_alien(  'relax.
dat' );

% zakladni%nastaveni

tvz=1/sampling; % vzorkovaci frekvence (v casove oblasti)
N=length(data); % delka signalu

maxt=(N-1)*tvz; % doba signalu

t1=(0:tvz:maxt); % casova 0sa - vypocet zpusobem 1
t2=(0:N-1)/sampling; % casova 0sa - vypocet zpusobem 2
cl=data(21,:); % vyber elektrody 1 a namereneho signalu

% sum

f=45; % frekvence sinusoveho sumu

A=100; % amplituda sinusoveho sumu

sum=A*sin(2*pi*f*t1); %vytvoreni sumu

sum=int16(sum);
c2=cl+sum;  %zasumeni signalu sumem

% graf 1

figure(1)

subplot(3,1,1)

plot(tl,cl); %vykresleni signalu s casovou osou pomoci zpusobu 1
subplot(3,1,2)

plot(t2,cl); %vykresleni signalu s casovou osou pomoci zpusobu 2
subplot(3,1,3)

plot(t2,c2); %vykresleni zasumeneho signalu s casovou osou pomoc
zpusobu 2

% -

% Fourierova transformace - zjisteni spektra___

f=(0:N-1)/maxt; % frekvencni osa

cld=double(cl);

C1=fft(cld); % rychla fourierova transformace -

%- frekvenci spektrum nezasumeneho signalu
c2d=double(c2);
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C2=fft(c2d); % rychla fourierova transformace -
%- frekvenci spektrum zasumeneho signalu

% Graf 2
figure(2)
subplot(2,1,1);
plot(f,abs(C1));
stem(f,abs(C1)); % vykresleni spektra nezasumeneho signalu

subplot(2,1,2);

plot(f,abs(C2));

stem(f,abs(C2)); %vykresleni spektra zasumeneho signalu

% Spektralni hustota - vykonove spektrum

spektrum1=C1.*conj(C1)/N; %vykonnove spektrum nezasumeneho signalu
spektrum2=C2.*conj(C2)/N; %vykonnove spektrum zasumeneho signalu
% graf 3

figure(3)

subplot(2,1,1);

plot(f,abs(spektrum1));

stem(f,abs(spektrum1l)); %vykresleni vykonnoveho spektra nezasumeneho
signalu

subplot(2,1,2);

plot(f,abs(spektrum2));

stem(f,abs(spektrum?2)); %vykresleni vykonnoveho spektra zasumeneho
signalu

% vytvoreni souboru pro LabView
%vybereme svod
%cl = data(1,:);

% otevreme soubor pro zapis
fid = fopen( 'G:\VUT\ING\Diplomka\data\eeg21m.dat' . W),

% ulozime vektor s
fprintf( fid, '%6.6\n"  , cl);

% zavreme soubor
fclose(fid);

B.2 Brain mapping — zdrojovy kod

clc
clear all
close all

%n=50; %delka nacitaneho signalu [vzorek]
i=25; % pozice vypoctu pro brain mapping [vzorek]

%__nacteni signalu_
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text= 'nacteni zapocato'

sl=load ( ‘'eeglm.dat" );text=  'signal 1 nacten'
n=length(sl);

s1=s1(1:n);

s2=load ( 'eeg2m.dat’ );text=  'signal 2 nacten’
s2=s2(1:n);

s3=load ( 'eeg3m.dat" );text=  'signal 3 nacten'
s$3=s3(1:n);

s4=load ( 'eegd4m.dat’ );text=  'signal 4 nacten’
s4=s4(1:n);

sb=load ( 'eegbm.dat" );text=  'signal 5 nacten'
s5=s5(1:n);

s6=load ( 'eegbm.dat’ );text=  'signal 6 nacten’
s6=s6(1:n);

s7=load ( 'eeg7m.dat’ );text=  'signal 7 nacten’
s7=s7(1:n);

s8=load ( 'eeg8m.dat" );text=  'signal 8 nacten'
s$8=s8(1:n);

s9=load ( 'eeg9m.dat’ );text=  'signal 9 nacten’
s9=s9(1:n);

sl0=load ( 'eeglm.dat" );text=  'signal 10 nacten'
5$10=s10(1:n);

sll=load ( ‘'eeg2m.dat’" );text=  'signal 11 nacten'
s11=s11(1:n);

sl2=load ( ‘'eeg3m.dat’" );text=  'signal 12 nacten'
s12=s12(1:n);

s13=load ( 'eeg4m.dat’ );text=  'signal 13 nacten'
s13=s13(1:n);

sl4=load ( ‘'eegbm.dat’" );text=  'signal 14 nacten'
s14=s14(1:n);

sl5=load ( 'eegbm.dat’ );text=  'signal 15 nacten'
s$15=515(1:n);

sl6=load ( ‘'eegbm.dat’" );text=  'signal 16 nacten'

s$16=s16(1:n);

text='nacteni ukonceno'
text= 'brain mappingl zapocat'

%AMPLITUDOVY BRAIN MAPPING pro jeden okamzik
m1=[s1(i) s2(i) s3(i) s4()

s5(i) s6(i) s7(i) s8()

s9(i) s10(i) s11(i) s12()

s13(i) s14(i) s15(i) s16(i)];

interp_ml=interp2(m1,1, ‘cubic’ ); % interpolace matice s koeficientem 1
interp_m2=interp2(m1,2, ‘cubic’ ); % interpolace matice s koeficientem 2
interp_m3=interp2(m1,3, ‘cubic' ); % interpolace matice s koeficientem 3
interp_m4=interp2(m1,4, ‘cubic'’ ); % interpolace matice s koeficientem 4
interp_m>5=interp2(m1,5, ‘cubic’ ); % interpolace matice s koeficientem 5
interp_me6=interp2(m1,6, ‘cubic’ ); % interpolace matice s koeficientem 6
interp_m7=interp2(m1,7, ‘cubic’ ); % interpolace matice s koeficientem 7
)

interp_m8=interp2(m1,8, ‘cubic’ ;% interpolace matice s koeficientem 8

text= ‘brain mapping ukoncen'
text= ‘'vykreslovani grafu 1'

figure(1);
colormap(jet);
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subplot(3,3,1)

imagesc(m1); title( 'bez interpolace’ )
subplot(3,3,2)

imagesc(interp_m1); title( k=1 )
subplot(3,3,3)

imagesc(interp_m2); title( k=2")
subplot(3,3,4)

imagesc(interp_m3); title( k=3 )
subplot(3,3,5)

imagesc(interp_m4); title( k=4 )
subplot(3,3,6)

imagesc(interp_mb5); title( k=5 )
subplot(3,3,7)

imagesc(interp_m®6); title( k=6" )
subplot(3,3,8)

imagesc(interp_m7); title( k=7 )
subplot(3,3,9)

imagesc(interp_m8); title( k=8 )

text= ‘vykreslovani grafu 1 ukonceno'

% brain mapping pro celou delku
signalu
text= 'brain mapping k=4 zapocato'

tic, % zacatek vypocetniho casu 1

for i=1:185 %vytvoreni matice amplitud 16ti EEG signalu v jedno
okamziku pro celou delku signalu.

m1=[s1(i) s2(i) s3(i) s4()
s5(i) s6(i) s7(i) s8()
s9(i) s10(i) s11(i) s12())
s13(i) s14(i) s15(i) s16()];

interp_t4=interp2(m1,4, ‘cubic' ); % interpolace matice s koeficientem 4
end

t4=toc*(n/185); % konec vypocetniho casu 1

t4m=t4/60;

text= 'brain mapping k=5 zapocato'

tic,  %zacatek vypocetniho casu 2

for i=1:185 %vytvoreni matice amplitud 16ti EEG signalu v jedno
okamziku pro celou delku signalu.

m1=[s1(i) s2(i) s3(i) s4(i)
s5(i) s6(i) s7(i) s8()
s9(i) s10()) s11() s12()
s13(i) s14(i) s15(i) s16()];

interp_t5=interp2(m1,5, ‘cubic' ); % interpolace matice s koeficientem 5
end

t5=toc*(n/185); % konec vypocetniho casu 2

t5m=t5/60;

text= 'brain mapping k=6 zapocato'

tic; %zacatek vypocetniho casu 3

for i=1:185  %vytvoreni matice amplitud 16ti EEG signalu v jedno
okamziku pro celou delku signalu.
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m1=[s1(i) s2(i) s3(i) s4(i)
s5(i) s6(i) s7(i) s8()
s9(i) s10(j) s11(i) s12()
s13(i) s14(i) s15(i) s16(i)];

interp_t6=interp2(m1,6, ‘cubic' ); % interpolace matice s koeficientem 5
end

t6=toc*(n/185); % konec vypocetniho casu 3

t6m=t6/60;

text= 'vykresleni grafu 2 zapocato'

figure(3)

subplot(1,3,1)

imagesc(interp_t4),title({[ '‘po cetvzork ;' int2str(n)]; 'koeficient
interpolace 4' ;[ ' Doba vypoctu: ' ,num2str(t4), st =

' ,numa2str(t4m), ‘min'" 1}

subplot(1,3,2)

imagesc(interp_t5),title({[ '‘po cetvzork ua:' int2str(n)]; ‘koeficient
interpolace 5' ;[ ' Doba vypoctu: ' ,num2str(t5), 's' Ll =
" ,num2str(t5m), "min" ]}

subplot(1,3,3)

imagesc(interp_t5),title({[ 'po cetvzork ;' int2str(n)]; 'koeficient
interpolace 6' ;[ ' Doba vypoctu: ' ,num2str(t6), 's' Ll =
' ,numa2str(tém), "‘min'" 1}

text= 'konec aplikace'
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B.3 Brain mapping s riznymi koeficienty interpolace
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