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Elektroencefalografie (EEG)

* snimame bioelektricke potencialy na povrchu hlavy souvisejici s ¢innosti mozku
*  vysledny zdznam nazyvame elektroencefalogram
*  vhodna pro zjiS§téni mozkovych onemocnéni jako epilepsie, poruchy spanku aj.

Electroencephalogram (EEG)
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ECoG/iEEG

. Elektrokortikografie (ECoG) neboli intrakranialni elektroencefalografie (iIEEG)

https://sites.uci.edu/alns/projects-2/electrocorticography-ecog/



Makro-EEG a mikro-EEG
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EEG grafoelementy
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Polysomnografie (PSG)
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PSG zaznam
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Zpracovani EEG signalu - Motivace

Motivace - velké objemy EEG dat D
(celodenni zdznamy, 128/256 kanalové EEG). —

Cile — data vhodné predzpracovat,
k detailnimu posouzeni predlozit pouze
“zajimave” Casti zaznamu — cilem neni
nahradit zkuSen¢ oko neurologa,
ale usnadnit mu praci.

Prostredky — vypocetni technika,
metody kvantitativniho EEG,
zpracovani signalil, rozpoznavani,
metody umélé¢ inteligence.



Podvzorkovani signalu

« decimace « aproximace

Original Signal

Arnplitude

60 0
Decimated Signal

napt. segmentace + odhad
vybraného parametru pro
kazdy segment signalu
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http://mubeta06.github.io/python/sp/multirate.html
http://home.etf.rs/~milic/Solution_Manual/Chapter_6_exercises/Chapter_6_exercises.html

Odstranéni ruseni z rozvodné sité (50/60Hz) CIIRC

zobrazeni filtrace v ¢asové oblasti

a) EEG signal pred filtraci

" Iy
et - ."~_,mwn.w,.»..,ﬂ,-uwﬁw

'y
r"w ,,,_,J n.dwﬁhwwwwﬂ

MWV-‘.WUA-"W” -w"-,l,..w-—w,-‘",,.mr"‘,“

b) EEG signal po filtraci
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Odstraneni kolisani izolinie
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Priklad detekce pohybovych artefaktu

* pomoci histogramu je mozn¢ automaticky urcit mez pro detekci
artefaktti (Cervena pfimka na obrazku).

 hodnoty v signalu presahujici tuto mez povazujeme za artefakty.

FP1 - stdDeviation, ratio to median
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Detekce

Amplitude (V)

svalovych artefaktu v EEG

raw signal (1st PCA component)
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Detekce artefaktu zplisobenym mrkanim | K&LS®
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Segmentace signalu

Segmentace = rozdeleni signalu na useky

Druhy segmentace
« konstantni segmentace
e adaptivni segmentace

Ucel segmentace

 EEG signal nelze zpracovavat cely najednou

 EEG signal je obecne nestacionarni — segmentaci obdrzime po
castech stacionarni useky signaly, které Ize lepe popsat metodami Ul



Segmentace signalu (konstantni délka segmentu) = [84]]3{®3

Jak volit délku segmentu pro segmentaci?



Adaptivni segmentace signalu
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Priklad dvou ruznych nastaveni segmentace CIIRC

options.window_size =0.5s
options.window_shift =0.01 s
options.segment_length min=0.1s
options.segment_length_max =10 s
options.adif = 0.6 %

options.fdif = 0.4 %
options.envelope_filtrconst = 1.2
options.envelope_filtrlengt=5s
options.envelope_hysteresis = 0.03

optlons window_size =0.1s
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Extrakce EEG priznaku

_/— power spectral analysis

statistical analysis e wavelet-based features
: _ . Feature \ s
interval or period analysis | extraction coherence analysis

Hjorth parameters ) )

application of derivatives features derived from non-EEG signals

entropy-based features Principal Component analysis (PCA}

nonlinear energy operator

auto- and cross-
correlation




Frekvenc¢ni priznaky

Frequency
bands (Hz)

Behaviour Trait Signal Waveform

Deep sleep

Deep Meditation

Eves closed,
awake

Eyes opened,
thinking

Unifying

CONSCIlOusness

https://ieeexplore.ieee.org/document/8477618




Extrakce priznaku z novorozeneckého EEG CIIRC

. classification obtained by neurologist
artifact
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D: Blue color curve: regularity of respiration. We use
autocorrelation analysis of the respiration signal for this.
The red color curve represents the moving average, the
window size is 5 minutes.

regularity
of respiration [-]

E: Blue color curve: standard deviation of EMG signal
normalized to interval <0,1>. This feature corresponds
to the movements artifact. The red color curve
represents the filtered signal (see Il1l.A.4).

F: Eye movements detection. Output signal of an FIR-
median-hybrid filter applied to the EOG signal (see III.
A.3).

eye movements
detection from EOG




Extrakce a selekce priznaku CIIRC

A. Extrakce ptiznaku B. Selekce = vybér nejvhodngjsi
kombinace pfiznak




Klasifikace: matematicka metoda, kdy vstupni objekty X(i) Jsou roziazovany do
tiid podle podobnosti

Klasifikace

|. Metody klasifikace bez ucitele: podoba
(a Casto ani pocet tfid) neni znama.

1. Metody Kklasifikace s uéitelem — nutnym
doplnkovym vstupem klasifikatoru je tzv.
trénovaci mnozina — mnozina ukazek
objektu jednotlivych klasifikacnich trid.



Klasifikace epileptickeho EEG

1. krok - segmentace
(rozdéleni signalu na useky konstatni délky)
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Klasifikace epileptického EEG

2. krok - vypocet ptiznaku

(pro kazdy segment vypocitame mnoZinu piiznaki)

segment priznak 1 priznak 2
1 PSRN 0,43 7,51
AR AN
2 Wiili 0,84 38,13

segment¢. 1 =>{0,43; 7,51}
segment ¢. 2=>{0,84 ; 38,13 }



Klasifikace epileptickeho EEG

3. krok - vytvoreni trénovaci mnoziny
(trénovaci mnoZina = mnozina “ukazek” segmentu pro jednotlivé klasifikacni tridy)

Pro nas problém pouze 2 tridy:

- normalni aktivita — tfida 1 - epilepticka aktivita — tfida 2




Klasifikace epileptickeho EEG

4. krok - klasifikace (nalézt pro kazdy segment pavodniho signalu co nejpodobnéjsi
segment trénovaci mnoZziny a priradit mu tak tfidu)

Zobrazeni - normalm EEG cerne, eplleptlcke cervend




Klasifikace spankoveho EEG

Wake (bdélost)

REM (Rapid Eye Movements) // sny
NREM1 (usinani)

NREM2 (lehky spanek)

NREMS3 (hluboky spanek)

NREM4 (nejhlubsi spanek)

O 0hAWhE=

Hypnogram

prvni druhy treti
cyklus cyklus cyklus

ctvrty
cvklus

—— hluboky spanek

paty
cvklus

B sny

———]



Porovnani spankovych fazi

Beta rytmus: bdély stav
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CIIRC
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hodnoceno
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spektrogramu



Klasifikace hloubky komatu CIIRC

« signal délky 2 hodin, segmenty po 16 sekund
* trénovaci mnozina — sestavena expertem (5 tfid, 319 segmentil)

» ukazka segmentu trénovaci mnoziny:

segment [eF!




Klasifikace komatickeho EEG

* barevné kodovani trid:

trida i 2 3 4 5 6
barva

 hruby odhad dlouhodobych trendu:

trida3 trfida 4

Ray A
Ab[@- - P




Analyza novorozeneckeho EEG

4
Motivace, vyuZziti
. online monitorovani -> odhad zralosti mozku novorozence

Data pouzita v této studii:
«  data nam poskytl Ustav pro pééi o matku a dité (www.upmd.cz)

Data jsou ohodnoceny do téchto trid:
e ‘quiet sleep’
e  ‘active sleep’
«  ‘wake’
*  ‘movement artefact’




Méreni EEG, EOG, EKG a EMG u novorozencu CIlIRC

https://www.youtube.com/watch?v=05D0YdA5cZY



Analyza novorozeneckeho EEG

Metodika

EEG g PSD (pasmo 0.5-3Hz)
IO g méfoni pravidelnosii_ g l

EOG md PSD (1-2H?)
—>
EMG > STD S

!

Klasifikacni trida



Analyza novorozeneckeho EEG

Extrakce EEG ptiznakt

ake 1:.guiet =lesp 2.active =slesp 3J:artifact

0
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Jutput classification (1:guiet =lesep 0:no guist =leep)

700 a0
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- klasifikace ziskana od l€kare
- délka zaznamu = 85 minut

- priznaky zaloZené na PSD

- pocitano pro kazdou EEG elektrodu

- zde je zobrazeno delta pasmo (0.5 to 3Hz)

- téchto 8 charakteristik pouzivame pro
dalsi zpracovani

- priklad klasifikace do dvou tfid



Analyza novorozeneckeho EEG

Pravidelnost dychani:
- charakteristiky pro né€kolik novorozencu
- je problém urcit presny prah, ktery oddé€luje 2 riizné tridy
- vhodn¢ jako dodatecna informace pro 1¢kare

HYPNOGRAM / D:WAKE 1:QUIET-SLEEP Z.ACTIVE-SLEEP 3:ARTEFACT

/E-SLEEP 3:ARTEFACT




Analyza novorozeneckeho EEG

EMG aktivita:

- zobrazena svalova aktivita pro n€kolik novorozencu
- problém s detekci svalové atonie v aktivnim spanku

HYPNOGRAR / D:WYAKE 1:QUIET-SLEEP 2:ACTWE-SLEEF 3 ARTEFACT




Analyza novorozeneckeho EEG

Srdecni tepova frekvence
- kiivky srdec¢ni tepove frekvence pro nékolik novorozenct
- zpravidla nizsi tep v klidném spanku
- viditelna velka setrvacnost zmény tepu




Shlukova analyza Eio\Dat

- cilem je nalézt podobné Casti EEG signalu
- uCeni bez ucitele
- ruzné pfistupy: k-means, hierarchické shlukovani

Ruzné typy hierarchického shlukovani:

in the total

of the distan:

6 0 310 724 61128172021 218 830251415271622



Shlukovani — epilepticka EEG data CIlIRC
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Shlukovani — komatozni EEG
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Hierarchickeé shlukovani - Dendrogram
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Shlukovani - spankova PSG data

NREM 3

1 bod v grafu = 1 segment PSG signalu



Hierarchické shlukovani - Dendrogram CIIRC

2 shluky

--- 3 shluky
'.- I 6 shluku

Eﬁ 'm“ﬂﬁ i W-!r EWEFENWT1 N shiuk

(N = celkovy pocet vSech
segmentu)

Jak urCime optimalni pocet shluku?

» experimentalné jej odhadneme

« provedeme profezani dendrogramu (na zaklade vhodného kritéria)



Metody visualizace v EEG CIIRC

. metody vizualizace umoznuji nahlizet na signal diametralné odliSnym
zpusobem v porovnani s analyzou signalu v ¢asové¢ oblasti

. casto jsou data transformovana (napt. pomoci integralnich transformaci -
FFT,..) do jiné oblasti, ve které je hledana informace mnohem Iépe viditelna.

SO YR ATRIYS
- L"‘mflhlrl"'.'l'rh:\""'




Spektrogram dlouhodobeho EEG signalu

£
. spektrogram spankového EEG délky 8.5 hodiny
. patrna periodicka struktura typicka pro lidsky spanek
. analyza spankovych stadii
. moZna analyza poruch spanku apod.




2D a 3D spektrogram
A

frekvence

cas

frekvence
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2D spektrogram: vice elektrod
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2D mapovani
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2D mapovani

Porovnani riznych podminek méreni EEG

Alpha-3 Beta-1
(11-14 Hz) (14-20 Hz)

Resting state

Breath-holding

https://www.researchgate.net/figure/EEG-topographic-maps-showing-the-distribution-of-spectrum-amplitude-in-different_fig5 303319308



3D mapovani CIIRC

L
 vysledek analyzy zobrazime barevnou modulaci na modelu hlavy
 ziskame topografickou predstavu o distribuci mapovane veli¢iny
(napf. rozloZeni celkoveho vykonu v daném frekvenénim pasmu)




EEG Koherence

A- Frontal FP1, FP2, F7, F3,F2, F4, F8

B - Left temporal 73, TS

left occipital area right occipital area
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EEG Biofeedback
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Open BCI

8 BIOPOTENTIAL INPUT CHANNELS

D pEN ( : | /- brain (EEG), m c heart (ECG)
- ground w/ inverte 1 bde noise

HIGH POWERED ANALOG
FRONT-END

24 bit char
up to 16 kHz s

__ACCELEROMETER
) ST LIS3DH -

c rometer -
6 bit data output -

- 5GPIO pins

http://openbci.com

LOCAL SD STORAGE _

- maximum data ra
- improved portability

- Bluetooth
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- Arduino c¢




Inverzni problem

Vstup — rozlozeni 2D potencialu na skalpu (EEG signal)
Vystup — 3D rozlozeni dipoli v objemu mozku

DOPREDNY PROBLEM

3D rozloZeni dipola

INVERZNI PROBLEM

2D rozlozeni skalpového
potencialu = EEG

Inverzni problém NEMA jednoznaéné feseni — nekoneéné mnoho 3D konfiguraci
dipola muize vést ke stejnému EEG.



EEG + fMRI




Hloubkova mozkova stimulace

Deep Brain Stimulation

e
Lead | Y
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J frame f \
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Generator

Copyright © 2002 WebMD, Inc. Al rights reserved.



Implementace algoritmu pro analyzu EEG v
prostredi programu Matlab



Segmentace EEG CIIRC

buffer eOEEl - EEG signal x rozdélime
Buffer zignal vector into matnx of data frames collapse all in page n a S e g m e nty d él ky n .

- Kazdy sloupec v matici y
je jeden segment EEG
signalu x.

- Takto muzeme cely
signal zpracovavat
najednou (v Matlabu
), buff fi ne beginning of the following r z < -
ifx = 1:30 and vyhodné, protoze to je
o : velmi rychlé).

11 15
12 16
13 17
14 1B
15 19
16 20

[fL is not

with p zeros (the default initial condition), and the number of column=iry-is

Prekryvajici se segmenty


https://se.mathworks.com/help/signal/ref/buffer.html

Extrakce frekvencnich priznaku

Nutno spustit zvlast pro kazdé EEG pasmo.

bandpower

Band power

Napf. [4 8] pro pasmo 4-8Hz

Syntax

bandpowar{x, fs, fraqrange)

bandpowar{pxx, f, 'psd’)
bandpower{pxx, f,freqrange, "psd’ )

Description

p = bandpower(x) retumns the average power in the input signal, x. If % is a matrix, then bandpowar computes the average power in each
calumn independently.

p = bandpower(x,fs,freqrange) returns the average power in the frequency range, freqrange, specified as a two-element vector, You
rust input the sample rate, £5, to retum the power in a specified frequency range. bandpower uses a maodified periodogram to determine the
average power in fregrange.

p = bandpower(pxx,f, "psd”) returns the average power computed by integrating the power spectral density (PED0) estimate, pxx. The
integral is approximated by the rectangle method. The input, £, is a vector of frequencies corresponding to the PS0 estimates in pxx. The "psd’
option indicates that the input is a PSD estimate and not time series data.

p = bandpowar{pxx, f, freqrange, "psd’ ) returns the average power contained in the frequency interval, freqrange. If the fraquencies in

2018

collapse all in page

Example

example

ExAMple

Example

fregrange do not match values in £, the closest values are used. The average power is computed by integrating the power spectral density (P30

estimate, pxx. The integral 15 approximated by the rectangle method. The "psd” option indicates the input 1s 3 P30 estimate and not time series
data.

https://se.mathworks.com/help/signal/ref/bandpower.html




DalSsi priznaky

Zakladni pfiznaky

min(data_buffered)
max(data_buffered)
mean(data_buffered)
std(data_buffered)

Sikmost a $picatost signalu

skewness(data_buffered)
kurtosis(data_buffered)

Shannonova entropie

ent = wentropy(x, ‘shannon’)

Dalsi slozitéjSi pfiznaky

Fraktalni dimenze

Korelace a autokorelace

Koeficienty Waveletovy transformace
EEG Koherence




Shlukova analyza

Napr. K-means algoritmus

kmeans

k-means clustering

X zde predstavuje matici s pfiznaky
(fadky jsou segmenty, sloupce jsou
jednotlivé pfiznaky)

k je poCet shluku

ector {1dx)

alue pair arguments.

se parallel cormputing.
) returns the k cluster centroid locations in the k-by-p matriz C.

[idw,C,sumd] = kmeansi __ ) retumns the within-cluster sums of point-to-centroid distan

[1d= md,0] = kmeans(

I retumns rom each point to every centroid in the r-by-k ma



https://se.mathworks.com/help/stats/kmeans.html

Shlukova analyza - ukazka

Pocet pfiznakl = 2 (na obrazku osa x a y), hledame 2 shluky

Cluster Assignments and Centroids

Clusser 1
Cluster 2
Centroids




Hierarchické shlukovani

linkage 2018

Aguglomerative hierarchical cluster tree collapse all in page

Syntax

- HEEESZ??metmd) ) X zde pfedstavuje matici s pfiznaky
linkage(X,method,metric

linkage(X,method,metric, "savemamory " ,value) (‘r"édky JSOU Segmenty, Sloupce JSOU
linkage(x,method,pdist_inputs) Jednot“Vé pfiznaky)
Linkage (y) [l Segm. metoda napf. 'ward’

linkage(y,method)

Description

Z = linkage(X) returns a matrix Z that encodes a tree containing hierarchical clusters of the rows of the input data matrix X

Z = linkage(X,method] creates the tree using the specified method, which describes how to measure the distance between clusters. For Erample

mare infarmation, see Linkages.

Z = linkage(X,method,metric) performs clustering by passing metric to the pdist function, which computes the distance betwean the Brammple

rows of X,

7 = linkage(X,method,metric, "savememory’ ,value]) uses a memory-saving algorithm when value is "on’, and uses the standard Example

algorithm when walue is "off".

Z = linkage(¥,method,pdist_inputs) passes pdist_inputs tothe pdist function, which computes the distance between the rows of Erample

X The pdist_inputs argument consists of the "seuclidean”, "minkowski”, or "'mahalanobis "’ metric and an additional distance metric
option.

Z = linkage{y) uses avector representation y of a distance matrix. y is either computed by pdist oris a more general dissimilarity matrixz
canforming to the output format of pdist.

Z = linkage(y,method] creates the tree using the specified method, which describes how to measure the distance between clusters. Bxammple



https://se.mathworks.com/help/stats/linkage.html

Shlukova analyza - ukazka

Examples collapse all
“  Cluster Data and Plot Result

Randomly generate sample data with 20,000 obserations.
rng("default’) % For reproducibility
X = rand(20000,3%);

Create a hierarchical cluster tree using Ward's linkage. In this case, "sawemamory " is set to "on’ by default. In general, choose the best value for
"savememory " based on the dimensions of X and the available memory.

Z = linkage(X, ‘'ward"J;
Cluster data into four groups and plot the result.

c = cluster(Z, Maxclust' ,4);
scatter3(X{:, 10 ,X{:,20,X(: 30,18, )




Shlukova analyza - ukazka

TPare |

Try This Example=

Load th
load fi:

Compute thr

use "ColorThr with a cutoff

n{ [2
£, ColerTh

291214 2216212426 6 7 9 10 18 8 17 20 30 27




Vypocet spektrogramu

spectrogram

Spectrogram using short-time Fourier transform
Syntax

rogram{x’

ywindow, noverlas
rogra vindow, noverlap, nfft)

WD

trogram __ 0
actrogram{ __ , s

Poté vykreslit funkci

Imagesc(t, f, s)

ctrogrami

rogramil __)
fregloc)

— I



https://se.mathworks.com/help/signal/ref/spectrogram.html

UziteCné nastroje

EEGLAB

Interactive Matlab toolbox for
processing continuous and event-
related EEG, MEG and other
electrophysiological data incorporating
iIndependent component analysis (ICA),
time/frequency analysis, artifact
rejection, event-related statistics, and
several useful modes of visualization of
the averaged and single-trial data.
EEGLAB runs under Linux, Unix,
Windows, and Mac OS X.



https://sccn.ucsd.edu/eeglab/index.php

	Snímek 1
	Snímek 2
	Snímek 3
	Snímek 4
	Snímek 5
	Snímek 6
	Snímek 7
	Snímek 8
	Snímek 9
	Snímek 10
	Snímek 11
	Snímek 12
	Snímek 13
	Snímek 14
	Snímek 15
	Snímek 16
	Snímek 17
	Snímek 18
	Snímek 19
	Snímek 20
	Snímek 21
	Snímek 22
	Snímek 23
	Snímek 24
	Snímek 25
	Snímek 26
	Snímek 27
	Snímek 28
	Snímek 29
	Snímek 30
	Snímek 31
	Snímek 32
	Snímek 33
	Snímek 34
	Snímek 35
	Snímek 36
	Snímek 37
	Snímek 38
	Snímek 39
	Snímek 40
	Snímek 41
	Snímek 42
	Snímek 43
	Snímek 44
	Snímek 45
	Snímek 46
	Snímek 47
	Snímek 48
	Snímek 49
	Snímek 50
	Snímek 51
	Snímek 52
	Snímek 53
	Snímek 54
	Snímek 55
	Snímek 56
	Snímek 57
	Snímek 58
	Snímek 59
	Snímek 60
	Snímek 61
	Snímek 62
	Snímek 63
	Snímek 64
	Snímek 65
	Snímek 66
	Snímek 67
	Snímek 68
	Snímek 69
	Snímek 70
	Snímek 71
	Snímek 72

