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Realizace banky filtrd technikou
spinanych kapacitort
Jiri NAHLIKY, Jiti HOSPODKA!
! Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta elektrotechnicka,

Katedra teorie obvodl

nahlijir@fel. cvut. cz, hospodka@fel. cvut. cz

Abstrakt: Technika spinanych kapacitord se ¢&asto vyuZivad pri
konstrukci filtrt integrovanych na &ipu. Obvykle vsak tyto filtry
pracuji s fadové vétsim hodinovym kmitodtem, neZ je nejvyssi
kmitodet zpracovavaného signdlu. Tento prispévek popisuje
realizaci dvoukanalové banky filtrQl se spinanymi kapacitory,
ktera zpracovava signal aZ? do poloviny svého spinaciho kmitodtu
16 kHz. Banka filtri byla realizovana na plosném spoji a vysledné
namé¥ené frekvenéni charakteristiky byly porovhany se

simulovanymi.

1. Uvod

Analogové a digitalni banky filtrd se pouZivaji pro zpracovani signalu
jiz radu let. Metody syntézy jak digitalnich, tak hybridnich forem byly
popsany jiz difive napt. v [2,3]. U diskrétneé pracujicich systémd ale
vyvstava problém aliasingu. Nepresnosti analogovych filtr@ mohou byt
zanedbany, pokud je problém aliasingu feSen dostatednym Gtlumem
v nepropustném pasmu jednotlivych filtrd. P#i konstrukci banky filtrd
pomoci techniky spinanych kapacitori je nutné problém aliasingu ftesit
snizenim zesileni (gain cancelation) v nepropustném péasmu.

Pro navrh a realizaci byla vybrana dvoukanalova banka filtrd. Ta
pomoci filtru typu dolni propust s prenosovou funkci H,(z) a filtru typu
horni propust s prenosovou funkci H,(z) rozklada vzorkovany vstupni signal
(f. = 16 kHz) na dva subpasmové signaly s poloviénim vzorkovacim kmitodtem.
Tyto signaly jsou pak zpétneé sloZeny na signal s plUvodnim vzorkovacim
kmito¢tem 16 kHz. Principialni blokové schéma je uvedeno na obr. 1.

2. Navrh banky filtrt

Prenosové funkce jednotlivych filtrG musi byt navrZzeny tak, aby byl
vystupni signal co nejvice podobny vstupnimu signalu. Zaroveni poZzadujeme,
aby zvlnéni v nepropustnych pasmech jednotlivych filtrd bylo minimalni
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Obr. 1: Principialni blokové schéma dvoukanalové banky filtrd

a filtry byly symetrické. Z téchto podminek je moZné sestavit vztahy mezi
ptrenosovymi funkcemi jednotlivych filtra:

Hy(z) = Hy(—2), (1)
Go(2) = 2H,(—2z) = 2Hy(2), (2)
G,(z) = —2Hy(—2) = —2H,(2). (3)

Dle (1)-(3) je tedy potteba navrhnout pouze jednu pienosovou funkci.
Pro realizaci byl zvolen elipticky IIR filtr ttetiho tadu (nejmensi tad
filtru spliiujici vsechny podminky) s ptenosovou funkei:

Ho@) = 3(22 4 27), (4)

1+az—2

kde koeficient « urcuje polohu nul a pold.

Modulova charakteristika filtru s prenosovou funkci (4) je konstantni
pro viechna a € (0,1). Fazova charakteristika filtru je naopak nelinearni
a zavisla na parametru «. Koeficient o mé také vliv na velikost zvlnéni v
nepropustném pasmu. Pro realizaci byl pak zvolen o = 0,5. Uréeni vhodného
koeficientu « je detailné popséano v [1].

3. Realizace banky filtrd pomoci obvodu se spinanymi kapacitory

Prenosové funkce filtr& dolni a horni propusti (H,, H, G, G) Ilze
realizovat kaskadni syntézou pomoci bikvadratické sekce nasledované filtrem
prvniho tadu. Tomuto ptipadu odpovidéa blokové schéma uvedené na obr. 2.

g 6
~Hox(2)—|=Hor (2)—F =~ -
x[n] 7 !
5 s&H Vﬂ Vﬂ
J 8 7 flq
ch *ng(ﬁ)**HH(z)J/b)ii
12 (a) 8 6
- —— S&H HFH—Hoz2(z)—Goi(2)
bz T ) )
‘L.f-‘;‘ \bf\ V ‘L_ c d, =
12 (b) 8 7
--— S&H —*le(l)ffcf'll(ﬂ

Obr. 2: Blokové schéma realizované banky filtra
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Obr. 3: Zapojeni SC integratoru (a), derivatoru (b),
bikvadratické sekce (c)

Prenosové funkce bikvadratickeé sekce Hy,, a H,, jsou realizovany obvodem
dle obr. 3c [4]. Prenosovou funkci prvniho radu (integratoru) H, a G, lze
realizovat obvodovym zapojeni dle obr. 3a. Ptrenosovou funkci derivatoru H;,
a G, pak realizujeme zapojenim dle obr. 3b [4].
dale obsahuje S&H obvody,
funkci bikvadratickych sekci a souctovy zesilovad.

Zapo jeni které jsou nutné pro spravnou
Normalizované hodnoty
véech kapacit jsou uvedeny v [1].

vétsiny funkénich blokd neobsahuji stejnosmérnou

Obvodova zapojeni

zpétnou vazbu a tedy nelze zajistit, aby naptiklad vlivem stejnosmérné
slozky na vystupu ptredchoziho bloku nebyl operacni zesilova¢ néasledujiciho
bloku v saturaci. Proto by mela byt zavedena dodatecna stejnosmérnd zpétna

vazba.

3.1. Vysledky simulace

Cela struktura banky filtrd byla simulovana v simulatoru WinSpice a
simulatoru ELDO firmy Mentor Graphic development enviroment. Kapacitory
byly idealniho

Spinace pak byly modelovany pomoci jejich odporu v sepnutém a rozepnutém

modelovany pomoci kapacitoru s paralelnim rezistorem.
stavu a vliv nabojové injekce byl zahrnut premosténim spinace kapacitorem.
Obvod byl simulovan v ¢asové oblasti a jeho frekvenéni charakteristika
pak byla vypoéitana z jeho odezvy diskrétni Fourierovou transformaci [5].
Obvod byl rizné Frekvenc¢ni
charakteristiky se pak 1igily ptredevsim v okoli kmitodtu 4 kHz.
charakteristika pro model operaéniho zesilovace ADS8033 [6,7] je uvedena na

obr. 4.

simulovan pro operacéni zesilovace.

Frekvenc¢ni

3.2. Vysledky m&Ffeni

Navrzena banka filtrd byla realizovana na plosném spoji. Jako operacni
zesilovaé byl p¥i konstrukci pouzit zesilova& ADS034 [6],
AD8033 dva zesilovace v jednom pouzdfe.

integrovany obvod DG456 [8].

ktery ma oproti
Pro realizaci spinadl byl pouZit




P¥i m&feni je pot¥eba oproti simulaci pozménit ¢asovaci signaly tak,
aby vlivem pomalej%iho spinani a rozpinani pouZzitych spinactl nedochazelo
k soucasnému sepnuti spinacli, které maji byt sepnuty v rlznych fazich.
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Obr. 4: Simulovana modulovad frekvenéni charakteristika banky filtrél
pro operadéni zesilovaé AD8033

Nastaveni dead-time mezi jednotlivymi signaly na 50 ns ale ovlivni
funkci SC integratoru. Jeho konstrukce (viz. obr. 3a) umoZiuje pti
nastaveni dead-timd stav, kdy operacni zesilovac¢ nemd zavedenou Zadnou
zpétnou vazbu a prechazi do saturace. Pri  néasledném pripojeni
zpétnovazebnich kapacitori to pak zplsobi chybu.

Nastaveni ¢asovacich signald ma naopak maly vliv na funkei SC
derivatoru. Zmétena frekvencni charakteristika se jen velmi malo 1isi od
charakteristiky idealni.

Neidealni chovani jednotlivych funkénich blok banky filtrd mdzZe
nepriznivé ovlivnit nasledujici blok. Proto byly zméteny frekvenéni
charakteristiky jednotlivych funkénich blokll nejprve samostatné.

V1iv nastaveni dead-timl na frekvenc¢ni charakteristiku SC integratoru
(viz. obr. 3a) je ukazan na obr. 5. Pro srovnani je uvedena simulovana
charakteristika S nastavenim odpovidajicim métenému pribéhu a
charakteristika pro idealizovany obvod a idealni ¢asovaci signaly.
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Obr. 5: M&fena, simulovand a idealni frekvenéni charakteristika
SC integratoru



Problém s nezavedenou zpétnou vazbou SC integratoru lze re3it nékolika
zplsoby:

e Zapojenim rezistoru s velkou hodnotou elektrického odporu mezi
vystup a invertujici svorku =zesilovace. Toto teSeni je ale
neptijatelné v ptripadé realizace na ¢ipu.

e Nastaveni presné navazujicich c¢asovacich signalt bez dead—timd.
Frekven¢ni charakteristika v tomto ptripadé poklesne o neékolik
decibeld.

e V pomdru zveétsit vsechny kapacity obvodu. Chyba zplsobena
saturaci operacniho zesilovace se tak zmensi. Pro integraci na
¢ipu je tato moZnost také neprijatelna, nebot se vyrazné zvétsi
jeho plocha.

e Pouzit vhodnejsi topologii SC integratoru.

Pri realizaci na plosném spoji bylo nejlepsich vysledkd dosaZeno
zvétsenim kapacit SC integratoru stonasobne.

Poslednim samostatnd mérenym blokem je SC bikvadraticka sekce, jejiz
frekvenéni charakteristika pro filtr typu dolni propust je uvedena na
obr. 6. Zmétena frekvenéni charakteristika je oproti simulované mirne
posunuta smérem k nizsim frekvencim. Posun frekvenéni charakteristiky
bikvadratické sekce ma vliv na frekvencéni charakteristiku celé banky filtrd
uvedenou na obr. 7.

Meétrena frekvenéni charakteristika celé realizované banky filtrd se od
simulované 1isi predevsim v okoli kmitodtu 4 kHz, kde rozdil ¢ini az 6 dB.
Tento rozdil je predevsim zplsoben posunutou frekvencni charakteristikou
bikvadratickych sekci. Spicka métrené frekvencni charakteristiky na kmitoctu
4 kHz je zplGsobena nastavenim c¢asovacich signalt vzorkovacich obvodt
syntetizujici ¢asti banky filtrd.

Meétena frekvenéni charakteristika je také c¢astecn& ovlivnéna 10 ns
jitterem pouZzitych generatort realizujicich ¢asovaci signaly.
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Obr. 6: M&fena a simulovanad frekvenéni charakteristika
SC bikvadratické sekce
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Obr. 7: M&tfena a simulovanid frekvenéni charakteristika
realizované banky filtrfl

4. Zavér

Prispévek se zabyva realizaci a vlastnostmi dvoukanalové banky filtra
realizované technikou spinanych kapacitord. Vysledné frekvenéni
charakteristiky jak jednotlivych funkénich blokd, tak celé banky filtrd
jsou  porovhany se simulacemi. Simulovana a  zméfena  frekvenéni

charakteristika banky filtrd se 1isi az o 6 dB. To je oproti simulaci
zplsobeno ptredevsim posunutymi frekvenénimi charakteristikami
bikvadratickych sekci. Pro dosaZeni konstantni frekvencni charakteristiky
je tedy treba obvod zoptimalizovat.

Podskovani
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Analyza chovani biomedicinskeho modelu
Huntingtonovy choroby
Matous POKORNY?, skolitel specialista: Jan HAVLIK®

! Ceské vysoké ugeni technické v Praze, Fakulta elektrotechnicka, Katedra teorie obvodi

matous.pokorny@fel.cvut.cz

Abstrakt: Huntingtonova choroba (Huntington’s disease, HD) je dédi¢né
neuropsychiatrické onemocnéni s fatdlnim prabéhem. Hlavnimi p¥iznaky nemoci jsou
poruchy hybnosti (poruchy volni motoriky a mimovolni pohyby), ubytek intelektovych
schopnosti progredujici do demence a poruchy chovani (Uzkost, deprese, agresivita). HD
vznikd mutaci genu IT15 na kratkém raménku 4. chromozomu. Tato mutace méni
strukturdlni vlastnosti proteinu huntingtinu, coz vede ke zméné jeho funkce s toxickymi
dasledky. Nemoc se zadina projevovat typicky mezi 35. — 50. rokem Zivota, vzacnéji pak
drive (do 20 let) ¢i pozdéji (po 60. roce). Pramérnd doma pieziti je zhruba 15 — 20 let.
Vyskyt HD se v Evropé a Americe v sou¢asnosti odhaduje na zhruba 5 - 10 p¥ipada na
100 tisic obyvatel.

V ramci vyzkumu Ustavu zivodisné fyziologie a genetiky AV CR vznika
biomedicinsky model HD (projekt PIGMOD - Pig Models of Diseases). Jedna se o
geneticky modifikovana miniprasata, ktera lze vyuzit pro vyzkum diagnostiky nemoci a
testovani v8ech novych lééebnych postupa. Miniprasata Ize umistit do kotca s
kamerovym systémem a monitorovat je béhem experimentu. Vyhodnoceni kamerovych
zdznamua by mélo dokazat, zda doslo ke zméné chovani (reakce na prisun potravy,
spankovy rezim) miniprasat béhem vyvoje nemoci. To je dilezité pro dalsi pochopeni
vyvojovych fazi HD.

Zakladni predstavu o chovani modelu béhem experimentu mize dat sledovani
pohybu prasete po kotci. Digitalni kamera porizuje zaznam z experimentu, ktery je
mozno zpétné analyzovat a vyhodnotit tak pohyb (chovani) modelu béhem experimentu.
Kamera je umisténa shora, zorné pole kamery tedy obsahne cely prostor, kde se zviie
pohybuje. Pro néslednou analyzu zdznamu (signalu) se uvazuje pouziti algoritmu
Gaussian Mixture Model (GMM) v prostiedi Matlab. Tento algoritmus umoziiuje
klasifikaci obrazu na popiedi a pozadi, je vhodny pro zpracovani signalu ze staticky
umisténé kamery s pomérné stalym pozadim a nezndmym popiedim. Jako pozadi je v
tomto pripadé chapan kotec, takie pozadi je tvoreno jednolitou barevnou plochou
(ohradka) nebo barevné nevyraznou texturou (podestylka). Nezndmym popiedim se
rozumi miniprase, které maze mit riznou barvu srsti, velikost, atd. Algoritmus je
imunni viaéi pomalym nebo periodickym zméndm v obraze, nap¥. ménici se stin.
Klasifikace ¢asti obrazu je zavisla na spravném nastaveni parametra. Po klasifikaci
obrazu na popredi a pozadi se dale zaznamenava zména pozice popiedi v obraze. V
prvni fazi se uvazuje statistickd analyza ziskanych trajektorii pohybu miniprasete po
kotci, tj. jakou dobu je zviie v klidu / pohybu, v jaké ¢asti kotce se nejéastéji vyskytuje.
Dale je mozna sofistikovanéjsi klasifikace trajektorii na specifické pripady, pripadné
pouziti optickych znaéek na sledovaném minipraseti.
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Uvod

» Huntingtonova choroba

» Biomedicinsky model Huntingtonovy choroby
+ Analyza chovani modelu

» Sledovani pohybu

« Dal$i vyvoj prace

Huntingtonova choroba Huntingtonova choroba

+ Dédi¢né neuropsychiatrické « Hlavni pfiznaky:

onemocnéni
« Poruchy hybnosti — poruchy volni motoriky a mimovolni pohyby
» Mutace genu IT15 méni strukturu

proteinu huntingtinu « Psychické poruchy — Ubytek intelektovych schopnosti

progradujici do demence a poruch chovani (Uzkost, deprese,

« Toxické nasledky agresivita)
+ Degenerace bazalnich gangli
Brain Skruchura i, e bazal Candiia Fegion of &
m\uﬁh HD (top) and a normal brain
httei/ [hebitivh mey sdv

Huntingtonova choroba Biomedicinsky model Huntingtonovy nemoci
* Projevy nemoci: « Miniprasata, projekt UZFG AV CR, PIGMOD - Pig Models of Diseases

« Mezi 35. — 50. rokem Zivota + Choroba se pienasi po generacich (nékolikata generace, desitky kusti)

« Vzacnéiji diive (do 20 let) & pozdéji (po 60. roce) * Vyhodnéjsi nez jina zvitata - ovce, kravy

+ Vyskyt 5 - 10 pFipadd na 100 000 obyvatel (Evropa a Amerika) " Vyzkum diagnostiky HD a vSech drund 1écby

zdroj: http://www.iapg.cas.cz/uzfg
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Analyza chovani modelu

+ Snaha detekovat pfiznaky HD u miniprasat

« Sleduje se, zda dojde ke zméné chovani béhem vyvoje nemoci, reakce na
farmaka ...

+ Celkova aktivita
+ Spankovy rezim
+ Reakce na pfisun potravy ...

« Lepsi pochopeni vyvoje nemoci

Sledovani pohybu

+ Sledovani pohybu zalozené na Gaussian Mixture Model (GMM)
« Detekce popredi
+ Sledovani objektu

 Aplikace:

zdroj: http://www.cs.berkeley.edu/~flw/tracker/

» Kontrola aut na silnici, sledovani zvirat v bludisti ...

+ Nepotrebuje trénovaci data, vypocetné narocny (po pixelech),
staticka kamera

Sledovani pohybu — detekce popredi

zdroj: http://www.cs.berkeley. ~flw/tracker/tracker-synopsis.pdf
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Analyza chovani modelu

- Videozaznam experimentu ze statické
kamery

« ~ 7 mésicl

+ ~3dnyvtydnu

» ~ 1 hodina zaznamu

zdroj: UZFG AV CR

+ Detekce zmény chovani na zakladé sledovani
pohybu (motion tracking) miniprasete v kotci

+ Offline analyza

Sledovani pohybu — detekce popredi

« Klasifikace popredi / pozadi

» Model pozadi (pro kazdy pixel, aktualizace kazdy frame)
+ Smés 3 - 5 Gaussovskych rozdéleni (1 smés na kanal)

» Pozadi je jednolita plocha jedné barvy a nebo textura

» Libovolné popredi, nemusi byt definovano

« Imunni vi¢i pomalym zménam osvétleni, lokalnim pravidelnym
pohyblm (listi ve vétru)

Sledovani pohybu — sledovani objektu

+ Spojeni fragmentd popiedi
« Viytvoreni trajektorie pomoci Kalmanova filtru

- Je mozné sledovat vice objektl sou¢asné, jsou ale problémy s
prekryvem sledovanych objektd

Input image Computed labelling

zdroj: ¥ | ~




Dalsi vyvoj prace

« Statisticka analyza
« Zvite v klidu / v pohybu
+ Kde travi nejvice ¢asu
» Sofistikovanéjsi analyza
» Reakce na pfisun potravy

« Detekce jednotlivych fazi spanku (EEG, EMG)
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Analyza chovani biomedicinského modelu

Huntingtonovy choroby
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Optimalizace parametri modelu KVS
Miroslav LOZEK, Jan HAVLIK*

! Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta elektrotechnickd, Katedra teorie obvodu

lozekmir@fel.cvut.cz

Abstrakt: Tento prispévek se zabyva modelovanim biologickych systémi se
zaméirenim na kardiovaskularni systém (KVS). Projekt je rozdélen do nékolika etap.
Nejprve byl zKkonstruovan obecny mechanicky model zakladnich ¢éasti KVS, jehoz
ucelem bylo ovéreni moznosti simulace predev§im pulzatilniho toku kapaliny. Dale byla
provedena optimalizace zakladnich parametri tak, aby bylo dosaZeno alespon
parcialnich shod s fyziologickym systémem. Dal§im krokem bude navazani
mechanického modelu KVS na model softwarovy, ktery byl vyvinut ve vyzkumném
institutu kardiovaskularnich chorob v Maastrichtu. Posledni etapou (ve spolupraci
s Détskym kardiocentrem ve FN v Motole) bude modifikace soustavy modeli na
specifickou vrozenou komplexni vadu — Fallotovu tetralogii. Vysledkem tohoto snaZeni
by mohl byt nastroj, ktery dopomiize k lepsi predikci vyvoje choroby a volbé optimalni
terapie ¢i chirurgické korekce.

Kardivaskularni systém je soustava mnoha sloZitych organi a Fidicich center,
ktera umoziuji distribuci Zivotodarnych latek do celého organismu. Hlavnim elementem
tohoto systému je srdce, které slouZi jako pohonny zdroj cirkulace. Nedilnou soucasti je
také cévni sit’, ktera svymi parametry zasadné ovliviiuje tok krve. Mechanicky model
byl vyvinut sohledem na tuto fyziologickou stavbu. Pohonnym prvkem je zde
mechanické cerpadlo, které je Fizeno mikroprocesorovou jednotkou tak, aby bylo
schopno prace v pulzatilnim reZimu. Dale jsou pouzity elektromagnetické ventily, které
simuluji funkci srdecni chlopené. Cévni systém je sestaven z umélych hadic a
kapilarnich filtri s respektovanim jejich hydraulickych (hemodynamickych) vlastnosti.

Mechanicky model KVS je vybaven vlastnim méricim systémem, ktery umoZiuje
méfeni hemodynamickych parametri riznymi zpusoby. Tlakové vlastnosti je moZné
méfit v ruznych ¢astech vaskularniho systému soucasné aZz tfemi implementovanymi
tlakovymi senzory za pomoci klinickych kateriza¢nich setii. Stanoveni pritoku (Cardiac
Output) je zabezpefeno jednak piesnym internim pritokovym senzorem a jednak
konvenénimi klinickymi technikami - termodilu¢nimi metodami (pfima i
transpulmonalni — pres kapilarni fe¢isté), barvivovou dilu¢ni metodou a dopplerovskou
sonografii.

Za 1celem optimalizace modelu bylo provedeno komplexni méreni
hemodynamickych parametri (tlak, pritok, cévni rezistence, vaskularni compliance a
PWV) pro rizna nastaveni modelu. Tato studie potvrdila parcialni spravnost navrhu
modelu, ale také odhalila vyrazné nedostatky a dopomohla k jejich napraveni (napfr.
velka hydraulicka rezistence elektromagnetického ventilu, coZ ma v kardiologické praxi
ekvivalent silné stenozy aortalni chlopné).

Projekt  mechanického modelu KVS je financovan z grantu
SGS12/143/OHK3/2T/13 a jeho vyuZiti ve vyuce je podpoieno granty FRVS pro rok
2012 resp. 2013, jehoz cilem je zaclenéni tohoto nastroje do praktické vyuky predmétu
Lékarska technika. Studentim je wumoZnéno vyzkousSet si Kklinické méreni
hemodynamickych veli¢in invazivni metodou za pouZziti katetriza¢niho instrumentaria.

17


mailto:lozekmir@fel.cvut.cz

Fakultni nemocnice

¢VUT v Praze
v Motole

Fakulta elektrotechnicka

Katedra teorie obvodl Détské kardiocentrum

OPTIMALIZACE PARAMETRU MECHANICKEHO MODELU KVS

autor: Miroslav LOZEK

CVUTvPraze ¢
Fakulta elektrotechnicka
Katedra teorie obvodl

Fakultni nemocnice v Motole

Détské kardiocentrum

Fakultni nemocnice v Motole
Fakulta elektrotechnicka

Détské kardiocentrum Katedra teorie obvodi

uvodni slovo

m disertacni téma

= modelovani biologickych systému

m specifikace diserta¢niho tématu

= model kardiovaskularniho systému
m fesitelsky tym

= Skolitel: prof. Ing. Pavel Sovka, CSc.

= Skolitel specialista: Ing. Jan Havlik, Ph.D.

= Biomedical Electronics Group

= Détské kardiocentrum, Fakultni nemocnici v Motole

= CARIM School for Cardiovascular Diseases, Maastricht University

CVUT v Praze
Fakulta elektrotechnicka
Katedra teorie obvod

Fakultni nemocnice v Motole

Détské kardiocentrum

m prevodni systém srdecni

= specifické tzv. pacemakerové buriky

CVWUTvPraze (o -

= vasodilatacni a vasokonstrikéni mechanismy

= regulace zajisténa hormonalnim a nervovym systémem

= sekvence elektrickych impulzi -> kontrakce svalu
AV wael
m prenos krevnich plynG i
= krevni hemoglobin — schopnost vézat a pfenaset O, a CO,
= k pfenosu dochazi v kapilarnim feéisti (parcialni tlaky) i \ Siaa
7
m regulace hemodynamickych parametri '“'"':‘“

obsah prezentace

= tvodni slovo

= anatomie a fyziologie KVS

= hemodynamické parametry KVS
= mechanicky model KVS

= méfeni a optimalizace

= pokradovani projektu

= podpora a reference

CVUT v Praze
Fakulta elektrotechnicka
Katedra teorie obvodi

anatomie kardiovaskularniho systému

m kardidlni systém

= ¢tyi-komorové srdce (2 siné, 2 komory)
= plicni krevni obéh (prava komora, leva sifi)
= systémovy krevni obéh (leva komora, prava sifi)

m vaskularni systém By
= vysokotlaky systém — pulzatilni tok —
= Aorta (@ cca 3cm)
= Arterie (@ cca > 10 mm) PRAVA KOMORA
= Arterioly (@ cca>100 pm)
= Kapildry (@ cca 10 um)

= nizkotlaky systém — kontinualni tok
= Venuoly (@ cca>20um)
= Vény (@ cca>0,5mm)
= Véna Cava (@ cca3cm)

CVUT v Praze
Fakulta elektrotechnické
Katedra teorie obvodi

Fakultni nemocnice v Motole

Détské kardiocentrum

hemodynamické parametry KVS

130
m krevni tlak
= tlakova kfivka — pulzatilni charakter o)
= |okalni extrémy Immiig]
systolicky vs. diastolicky TK I
&0

m srdecni vydej (Cardiac Output) : sl !

= objem vypuzené krve srdcem do krevniho fecisté
= vztazeno k srde¢nimu cyklu = Stroke Volume [ml]

= vztaZzeno k jednotce ¢asu = Minute Cardiac Output [I/min.]

Minute Cardiac Output = Heart Rate - Stroke Volume
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Fakultni nemocnice v Motole CVUTvPraze @ Fakultni nemocnice v Motole EVUT v Praze
Fakulta elektrotechnicka Fakulta elektrotechnickd

Détské kardiocentrum Katedra teorie obvoddi Détské kardiocentrum Ty g s

hemodynamické parametry KVS mechanicky model KVS

m cévni rezistence R= Ap [mmHg 'min-] = soustava hadic, ventilti a ¢erpadla
= sila pUsobici proti toku krve v cévach Q L
= arteridlni Fecisté — elasticka hadice
m cévni compliance
= popisuje pruznost (elasticitu) cévy = venozni recisté — rigidni hadice
= zména objemu vlivem pusobiciho tlaku
= kapilarni fecisté - rezistence

m cévniinertiance p-l [N -sz]
. . . L=""
reprezentuje setrvacnost S ms = chlopef — elektromagneticky ventil
= uplatiuje se pfi zménach pritoku
= je ovlivnén geometrii a délkou cév N = pritokomér — pfesné méfeni CO

m rychlost Siteni pulzni viny (PWV)
= vzruch vyvolany rychlou zménou objemu  pyy = £
= ovlivnéno pfedevsim compliance cévy t
= ukazatel aterosklerotickych zmén cévy

= odmérny valec — méreni CO

regulovany ohfev kapaliny (37 °C)

klinické cévni zavadéce — vstup katetr(

Fakultni nemocnice v Motole CWUTvPraze Fakultni nemocnice v Motole EVUTvPraze @

Fakulta elektrotechnicka Fakulta elektrotechnicka

Détské kardiocentrum Ry ———— Détské kardiocentrum Katedra teorie obvodi

mechanicky model KVS mechanicky model KVS
- = mikroprocesorové fizeni : = el _®1
— Hewh

= pulzni buzeni cerpadla - PWM

L

i1

* ovlddani pomoci tlaitek (HR, EF, mod) — = BE=r
-0

= zobrazeni nastaveni a méreni na monitoru

= pulzni pratokomér (vrtulka, Hallovy sondy) ‘sgouTEOTY

= AD prevod vSech mérenych veli¢in

a
= meéreni tlakd, teplot a absorbance .\‘J_‘uﬂ DTN o
[ [ ]

= zpracovani mérenych veli¢in pomoci 0Z

zdroj napéti— 12 V /300 W
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v v ” Vi ve zatatek arterie —
méreni tlakovych kFivek cnec artere —

véna —

m tlak
= méfeni pomoci klinickych pfevodnikd
= moznost méfit v riznych ¢astech fecisté

[ bez uplatnéni kapilérniho Fetists [ s uplatnénim kapilarniho Feéisté |

A i\ sl A n n
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k d N
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= termodilu¢ni metoda (pfima i transpulmonalni)

= barvivovd dilluém’metoFia % 1 2 3 4 5 Lh 1 2 n 5
= dopplerovska sonografie w0 tis] tis]
150
m cévni compliance 30 A / A /\\ I\\ /\\ A A A I\\ \/\/\/\/\ /\/\/\/\/
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E 20 E
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= analyza kfivky tlaku v ! M A NN NN NS
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éreni pratoku
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optimalizace parametrt

m volba Cerpadla
= vrtulkové x membranové — nedostatecny tlak x bez zpétného chodu

= volba: simulace kfivky komorové tlaku x tvrdy zdroj tlaku

m elektromagneticky ventil — aortalni chlopen
= svétlost ventilu — odstranéni hydraulické rezistence ventilu
m typ hadice arterialniho recisté
= optimalizace PWV ( 5 m/s = fyziologicka hodnota )
m Uprava Casovani otvirdni chlopné
= optimalizace arterialni tlakové krivky
]

stanoveni poméru parametru vici fyziologickému systému
= tlakové poméry 1:1

= pomér pritoku 1:10

= pomér systémové rezistence 10:1
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pokracovani projektu

m modifikace mechanického modelu
= spoluprace s univerzitou v Maastrichtu (CARIM)
= softwarovy model KVS
= pokus alespon o parcialni ekvivalenci

m modifikace komplexu modelt na TOF

= modifikace obecného modelu na vrozenou vadu

= Fallotova tetralogie
= Defekt komorového septa
= Dextropozice aorty
= Stendza plicnice
= Hypertrofie RV

= klinickd data — Détské kardiocentrum (FN v Motole)
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podpora a reference
m grant FRVS 2012 resp. 2013

= vyvoj modelu pro praktickou vyuku

Mechanicky model KVS, Telemetricky fizeny adaptivni model KVS

m grant SGS12/143/0HK3/2T/13
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Abstrakt: Jednou z nejéastéjSich pri¢in amrti jsou v soucasnosti choroby
kardiovaskularniho systému. Zvlasté ateroskleroza predstavuje jeden z nejzavaznéjSich
problémti, nebot je v ranych stadiich obtizné diagnostikovatelna, pritom ale zptlisobuje
postupné nevratné zmeény kardiovaskularniho systému. Pri ateroskleréze dochazi
k ukladani tukovych castic do stén cév, ke snizeni jejich pruznosti, k zuZovani jejich
priuméru a k omezeni priitoku krve. V soucasnosti existuje nékolik klinickych metod na
zachyt pacientu s ateroskler6zou a na zhodnoceni miry poskozeni tepen timto procesem.
Z4dna z doposud vyuzivanych metod vsak neni iroce uplatnitelna. Je snahou, aby pouzita
metoda byla neinvazivni a co nejméné zatéZujici pro pacienta, spolehliva pro Siroky okruh
pacientti a cenové dostupna pro masivni nasazeni ve zdravotnickém systému.

Ukazuje se, Ze pri méreni krevniho tlaku oscilometrickou metodou je mozné pri
vhodném usporadani méreni ziskat nékteré sekundarni parametry - hemodynamické
parametry kardiovaskularniho recisté. VSechny tyto parametry lze elegantné ziskat
pomoci kombinace standardnich Iékarskych vySetreni (elektrokardiografie,
fotopletysmografie, zaznam oscilometrickych pulzaci pri méreni tlaku krve). Proto byla
vytvorena databaze signalti s vyuzitim komplexniho mériciho zarizeni, umoznujiciho
synchronné zaznamenavat EKG, PPG a oscilometrické pulsace béhem postupného
napousténi a vypousténi manzety. Aktualné signalova databaze obsahuje zaznamy vice
nez 70 pacientt ve vékovém rozmezi 19 az 94 let. Mérené signaly v databazi byly dopIlnény
udaji z anonymizovanych anamnestickych dotazniki, které obsahuji zakladni tdaje o
mérenych osobach relevantni s ohledem na reSenou problematiku (pohlavi, vék, télesné
parametry, nékteré anamnestické udaje, informace o koureni a uzivani drog a 1€kt apod.).

Na zakladé provedenych méreni byly prokazatelné zjiStény signifikantni rozdily
stredniho arterialniho tlaku zméreného oscilometrickou metodou pri nafukovani a
vyfukovani manzety. Tento tlakovy rozdil se pfi prvni analyze dat zda byt u starsich osob
vétsi ve srovnani s mlad$imi osobami. Parametr delta MAP tedy podle prvnich vyzkumii
koreluje s mirou poskozeni kardiovaskularniho recisté. DalSim zajimavym markerem pro
urceni miry aterosklerotického procesu se jevi méreni c¢asové vzdalenosti mezi QRS
komplexem (vinou R) na EKG signalu a dobou odpovidajici poc¢atku rastu PPG signalu.
Tento "fotoplethysmograficky" ¢as Sireni pulzni viny (oznac¢ovan PTT) je tim kratsi, ¢im je
mira postiZeni tepen ateroskler6zou vétsi.
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Abstrakt. Tento &lanek se zabyva metodikou m&feni ultraslabé
emise foton@i v optické oblasti. Procesy generujici ultraslabou
fotonovou emisi v biologickych vzorcich souviseji zejména
s reakcemi reaktivnich forem kysliku, které generuji elektronové
excitované stavy. Tyto procesy jsou doposud objasn&ny jenom
gasteénd. Hlavni motivaci vyzkumu ultraslabé emise z biosystémd
je a) objasnéni jeji role v biologii a b) vyuziti jejich
parametri pro diagnostické G&ely v budouci medicing& a biologii.
V tomto ¢lanku je detailn& popsan mé¥ici systém ultra slabé emise
foton@ a navrhy pro jeho vylepZeni. Ugelem zde popsanych
experiment@ bylo prokazat schopnost zmd¥it wultraslabou emisi
fotond z rtznych biologickych vzork@. K mé¥eni byly pouZity buiiky
HMVECad, kvasinky (Saccharomyces cerevisiae) a seminka fazole
munga. Naméfené signaly jsou relevantni, jelikoZ odstup signalu
z biologického vzorku ku signdlu z pozadi(SNR) je pfiznivy, u
seminek munga a%? 10.4 dB. V zavéru jsou popsany moZné
optimalizace jednotlivych m&Feni.

1. Uvod

Ve vSech typech Zivych bunék probihaji metabolické procesy generujici
reaktivni kyslikové formy (ROS - Reactive Oxygen Species) a volné radikaly.
Tyto procesy nachdzime naptiklad v mitochondriich [1], b&hem respiraéniho
vzplanuti [2], patofyziologickych stavech [3] a dalsich. Nekteré reakce
volnych radikald a reaktivnich kyslikovych forem vedou Kk nestabilnim
chemickym meziproduktim (dioxetany, tetraoxidy lipidd a proteint), z nichz
po preuspotradani jejich vazeb mohou vznikat elektronové excitované produkty
[1]. Cast téchto elektronové excitovanych molekul projde do nizgiho stavu
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vyzafenim fotonfl o vlnovych délkach v rozmezi od 200 nm do 800 nm [1]. Na
zakladé namétenych dat vime, Ze intenzita ultraslabé fotonové emise je
kolem 10* fotonfl/s*cm® vzorku [4]. JelikoZ se volné radikaly a ROSy ucastni
nejenom patologickych procest, ale i prirozené biologické signalizace [3],
lze ocekavat, Ze generovana fotonova emise bude nést informaci o téchto
procesech.

2. Mgrici aparatura

Métici aparatura (Obr. 1) se skladda z cerné svétlotésné komory,
fotonasobice a jeho zdroje napéti, chladici jednotky pro fotonasobic
a jejiho zdroje napéti, poc¢itaci jednotky, teplotni regulaéni jednotky
a poc¢itace. Komora je vyrobena z 10 mm duralovych desek a jeji vnitrek je
pokryt izola¢nimi deskami =z extrudovaného polystyrenu. Desky jsou 5 mm
tlusté a jejich souc¢initel prostupu tepla je 4,651 W/m’K. Pouzitym desek
bylo dosazeno vétsiho teplotniho rozsahu uvnit# komory.

Pouzity fonasobié R4220P (Hamammatsu Photonics K. K.), ma métici
rozsah vlnovych délek od 185 do 710 nm, pricemZ nejvyssi citlovosti
dosahuje pri 410 nm. Tento fotonasobi¢ ma& velmi citlovou katodu i anodu a
nizké temné proudy, diky c¢emuZ je vhodny pro meéreni ultraslabé fotonové
emise. Jednd se o side—on typ detektoru, ktery ma neprthlednou fotokatodu a
kruhovou klec dynod. Vstupni okénko detektoru je vyrobeno =z k¥emenného
skla, které propoudti &irsi spektrum zatreni oproti béznému piimésovému
sklu, jeZ nepropousti zareni pod 400 nm. K napajeni fotonasobige bylo
pouzito vysoké napéti o hodnoté -1150V z napajeciho zdroje PS350 (Stanford
Research Systems).

Chladici jednotka fotonasobide (9144-02 (Hamamatsu Photonics K. K.)
funguje na principu Peltierova ¢lanku. Je sloZena z kontrolni jednotky a
pouzdra, ve kterém je umisténa trubice fotonasobice. Chladici jednotka ma
teplotni rozsah od —-30° C do -5° C, avsak vyslednd teplota fotondsobice je
zavisla na rozdilu teplot mezi okolnim prostredim a chladici jednotkou,
pricem? tento rozdil miZe byt maximdlné 50° C.

Teplota uvnitt boxu je regulovana pomoci termoregulace (UWETRONIC),
ktera se sklada =z ovladaci jednotky UETR-MOST-16A, nap4jeni OMRON
S8VS-12024 a Peltierova &lanku s dvéma veétraky A2A-100W. Diky izolacni
vrstveé a termoregulaci je mozné uvnit¥ komory dosahnot teplot v rozmezi od
19,2° C do 38,6° C. Tento teplotni rozsah je pro méfeni tkanovych kultur
(37° C) a kvasinek (28° C) dostacujici.

Pogitaci jednotka (9744 (Hamamatsu Photonics K. K.)umoZnuje ptevod
detekovanych fotond na digitalni signal. Poc¢itaci jednotka se sestava ze
zesilovade a diskriminac¢niho okruhu. Signal z fotonasobice je nejdirive
zesilen a poté priveden do komparatoru, kde je porovnan s prahovym nap&tim,
v naSem pripadé nastaveném na 450 mV. Signaly o nizké intenzité jsou
zamitnuty a tim se sniZzuje prispévek sumu a citlivost ve vysledném signalu.
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Nezamitnuté impulsy jsou poté upraveny v tvarovacim obvodu tak, aby mely
jednotlivé peaky konstatni sirku.

Pogitad slouzi k ovladani termoregulace komory, chladici jednotky
fotonasobicde a vlastniho programu meéreni. Pro méfeni existuje moZnost
nastaveni délky méfeni a c¢asového Useku pro prijem fotond.

Obr. 1: M&fici systém a) pohled z venku, b) pohled dovnit¥

3. Msteni biologického materidlu

Mereni biologickych vzork®, je ovlivnéno mnoha faktory. Pred zahajenim
sbéru dat je nutné charakterizovat laboratorni pomticky (Petriho misky,
sklenéné kadinky a jiné.), ve kterych probiha méteni a média, jeZ zajistuji
7Zivotnost bunek a rostlin. 7 téchto davodd byly promé&treny jak biologické
vzorky, tak i pouzita média a laboratorni pomtcky.

3.1. Msreni kvasinek

K mereni wultraslabé fotonové emise byl pouZzit specialni typ g
tubulinového mutantu tub2-401 rodu CUY67 genotypu Meta tub2-401 ura3—-52
ade2-101, ktery nemiZe polymerovat svoje mikrotubuly pod restriktivni
teplotou 14° C. Jestlize teplota suspenze klesne pod tuto hranici, kvasinky
ztrati schopnost vytvaret mitoticka vreténka, jejich buneény cyklus se tedy
zastavi na konci G2 faze. Po zvyseni teploty nad permisivni hodnotu 25° C
dojde k obnoveni bunéc¢ného vyvoje a bunky v suspenzi prechazeji sjednocené
do M-faze. V tomto pripadé je diky synchronizaci vyvojovych cyklad
predpokladan narlQst intenzity zafreni. Kvasinky byly meéreny ve sklenénych
kadinkach (10 ml) p¥i teplote 28° C. Pro jejich meétreni bylo pouzito YPD
médium (Yeast Peptone Dextrose), které obsahuje 1% kvasinkového extraktu
(vitaminy a ziviny), 2% peptonu (zdroj bilkovin), 1% dextrézy (D glukoéza) a
destilovanou vodu.
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3.2. M&feni tkanové kultury

Metrici aparaturou byla méfena fotonova emise z tkatiové kultury HMVECad
(Human Microvascular Endothelial Cells, adult dermis), coz jsou lidské
mikrovaskularni endotelialni buitky. Buniky byly kultivovany v inkubatoru,
jehoz atmosféra obsahuje 5% CO,. Kultivace a meéfeni probihalo ve sklenéngych
Petriho miskach pt#i teploté 37° C. Pro méfeni bylo pouzito médium, které
obsahuje 89% DMEM (Dulbecco’ s Modified Fagle Medium), 10% FBS (fetal
bovine serum) a 1% roztoku L-glutamin—penicillin-streptomycin.

3.3. M&reni klidicich seminek

Pro méfeni klicicich seminek byly pouzity klicky fazole mungo. Semena
byly 3 dny klicdeny ve tm& ve sklenénych Petriho miskach s purifikovanou
vodou.

4, Vysledky

U kazdého experimentu jsou patrné vy3%i intenzity zareni ze suspenzi
s biologickym materialem neZ ze samotného pozadi. Na obr. 2 vlevo jsou
vidét statistické charakteristiky jednotlivych signald. Na obr. 2 vpravo
jsou vidét priklady naméfenych signald z biologickych vzorklli s médiem,

samotného média a Sumu métrici soustavy.
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Obr. 2: Statistick4d charakteristika sign4ld

Detekované fotony tvori pouze malou ¢ast vsech generovanych fotond. Na
pocet detekovanych fotond maji vliv fyzikalni vlastnosti fotonasobice, jako
je jeho kvantova ac¢innost, tvarovost a jeho spektralni citlivost. Dalsimi
parametry ovliviujici pocet detekovanych fotonl jsou G&innost a smérovost
dopadu fotonl na fotokatodu, odrazivost na rozhranni dvou prosttedi a Gtlum
v jednotlivych prosttedich. Obr. 2 vlevo vznikl odstranénim
vysokonapétového ruseni a pouzitim filtru klouzavych primérd se sirkou okna
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50. Obr. 2 vpravo vznikl vyfiltrovanim vysokonapétového ruseni a pouZzitim
Savitzky—-Golayeho filtru stupné 2 se sitfkou okna 50.

Z obr. 2 je patrny rozdil intenzit zareni mezi biologickym vzorkem
s médiem a samotného média. Tento rozdil intenzit je charakterizovan
pomérem signalu ku pozadi (SNR), tedy mezi signalem z bunék a média ku
samotnému médiu (Tab. 1). Toto pozadi obsahuje &um z méfici soustavy a
signal =z média. Nejlepsich vysledkd bylo dosaZzeno u munga 10.4 dB. U
synchornizovanych kvasinek vysledny pomér dosahuje 6.8 dB. Nejnizsi
intenzity dosahly tkarové bunky typu HMVECad, 3.9 dB.

TYP BUNEK/POZADI SNR [dB]
HMVECad/Médium DMEM+FBS+antibiotika 3.8915
Synchronizované kvasinky/Médium YPD 6. 8330

Mungo/Voda, ve které klic¢ilo 10. 3878

Tab. 1: Pomé&r vykonu signalu k m&fenému pozadi [dB]

5. Diskuze

Tento zakladni vyzkum, mél prokazat moZnost mérit ultraslabou emisi
fotond z biologickych vzork pouZitou mérici aparaturou. K tomuto ucelu
byly zvoleny t¥i rlzné typy biologickych vzorkd, které budou biologickym
zakladem budoucich experimentt. VZechny ti¥i experimenty potvrdily teorii o
generovani fotonl Zivymi organizmy. Velmi dileZitou soucdasti vyzkumu bylo
prozkoumat métrené prosttedi a co nejlépe tato méteni optimalizovat.

Tkanové bunky HMVECad se nejdrive kultivovaly a mérily na sterilnich
polystyrenovych Petriho miskéach. Pro tato méreni se ve vyslednych signalech
objevovaly artefakty. Byla provedena série pokusl, ktera vedla ke zjisténi,
7e tyto artefakty pochazeji z pouzitych kultivacnich misek. Opodstatnéni
tohoto jevu bylo nalezeno ve ¢lanku [5], ze kterého vyplyva, Ze polystyren
vykazuje vlastnosti scintilatoru - je schopen absorbovat energii
vysokoenergetickych castic a konvertovat ji na fotony. Z toho vyplyva, Ze
polystyrenové misky nejsou vhodné pro métreni fotonickych signald.

P¥i meétreni kvasinek se nejdrive pouzivala jako médium sacharoza.
Sacharoza je disacharid, ktery kvasinky neumi metabolizovat, vysledné
signaly synchronnich kvasinek byly tedy velmi nizké. Z toho divodu bylo pro
dalsi meéteni pouzivano vyhradneé YPD médium, které obsahuje vsechny pottebné
latky pro rast bunék, ¢imZ je zachovana metabolicka funkce buneék a ty se
mohou délit v probehu méreni.

U meéfeni klick@l munga byla zjisténa zavislost intenzity naméfeného
signalu na natoc¢eni klic¢icich vyhonkd. Nejvétsi intenzity bylo dosaZeno pri
natoceni vSech klickd smérem k fotonasobici.

Kultivace a priprava vSech vzorkd probihala ve tmé v zatemnéné
mistnosti. Dodrzenim toho postupu byla sniZena pravdépodobnost dosvitu u
jednotlivych biologickych vzorkd.
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6. Zavér

V soucasné dobd se pripravuje zména konfigurace systému a zéakladnich
experimentt, které by mely slouzit k ovéreni metabolickych procest
biologickych vzorkt. U konfigurace systému se zméni poloha fotonasobice,
ktery bude ve spodni sténé mériciho boxu, ¢imZz se dosahne nejmensi mozné
vzdalenosti vzorku od fotonasobice a zaroven se eliminuje vliv sedimentace
buneék na dno laboratorniho skla.

V prvnich experimentech se planuji dlouha méteni ultraslabé emise
fotond z biologickych vzorkd, kde by se mely projevit jednotlivé faze rastu
bungk. Nejvetsi intenzita by mé&la byt ziskana na zadatku experimentu,
jelikoZ bunék bude malo a budou mit plné médium. S narlGstajicim casem bude
bunék pribyvat, a pokud se nebude dodavat nové médium, nebudou mit bunky co
metabolizovat, tudiZ se nartist jejich poc¢tu bude sniZovat a tim poklesne i
intenzita jejich emise.

Druha c¢ast vyzkumu se bude zabyvat oxidativnim a hyperosmotickym
stresem bunek. Jako oxidativni stresovy faktor bude pouzit peroxid vodiku,
vyvolavajici narfist reaktivnich kyslikovych forem (ROS), které mohou vést
a7 k usmrceni bunek. Odpoved bunék na oxidativni stres je spojena se
zvysenou produkci fotont. U hyperosmotického stresu dochazi ke snizovani
obsahu vody uvnit¥ bunék, ¢&¢imZ dochazi k jejich poskozeni, které miZe vést
az k zaniku burky.
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Abstrakt: M&Feni ztraty sluchu v raném obdobi vyvoje ditéte je
diileZité pro jeho dalsi rozvoj. Podle vysledkti je dit& zvoleno za
kandidata sluchové nahrady, poptipadé adepta kochlearniho
implantatu. P¥i v&asném odhaleni sluchové poruchy a vybrani
vhodné sluchové n&hrady dochazi k ¥adnému rozvoji sluchovych
center v mozku, tedy normalnimu zadlen&ni dité&te do spolednosti.
Vétiina d&tskych pacientd vZak neni schopna dat hodnotnou odezvu
na sluchovy podn&t, z toho dfivodu jsou k m&feni sluchu pouZivané
sluchové evokované potencialy, které nam informaci o sluchovych
centrech zprost¥edkuji i bez odpovédi pacienta. Existujici metody
v8ak vyuZivaji m&Feni pouze 2z generovanych signalt jako je
pipnuti nebo kliknuti. Metoda m&¥eni sluchovych evokovanych
potencidltt z kortexu (CAEP) se snaZi snimat potencialy
z nejvys¥ich korovych center. V tomto p¥ipadé se miZe jednat o
detekci komplexn&jsiho signalu jako je naptiklad ted. Jednim
Z problémd této metody u pacientd s kochledarnim implantéatem je
vSak artefakt vznikajici od implantatu, ktery zarusi mozkovou
odezvu. Odstran&ni artefaktu je pak zasadnim krokem pro vytvofeni
objektivni automatické metody hodnoceni CAEP

1. Uvod

U déti narozenych se ztratou sluchu nedochazi k rozvoji sluchovych
center. Pokud nedojde k vcasnému umisténi sluchové nahrady, popripade
kochlearni implantace, dojde k uzavreni sluchovych center a ta jiZz nebudou
nikdy vyuzita k rozpoznani sluchu [1].

Na detskych pacientech se standardni méreni ovétrujici ztratu sluchu
nedaji provadet, protoze d&tsti pacienti nejsou schopni spolupracovat.
7 toho divodu se vyuziva métreni sluchovych evokovanych potenciald. Sluchoveé
evokované potencialy se déli podle doby odezvy, viz Obr. 1 na c¢asné (I -
VI), sttednédobé (No - Nb) a pozdni (P1 - N2). V dnesni dobé se ve svété
nejcéastéji pouziva metoda meétreni Auditory Brainstem Response (ABR). Tato
metoda vyuZziva méteni sluchovych evokovanych potencial@ (EP) z mozkového
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kmene, které jsou na zacatku sluchové drahy, tedy jedna se o ¢asné EP (do
10 ms). Pro generovani casnych EP se pouzivaji toénové kliknuti. P¥i metodé
CAEP se meéti pozdni evokované potencialy (od 50 do 500 ms) z nejvyssich
korovych center. Diky témto meéfenim jsme schopni rozeznavat odpovéd na
komplexni signal, mezi ktery pat¥i napriklad red. Prednosti techniky CAEP
oproti ABR je amplituda meéfenych signalli, ktera je u CAEP vyssi. Dalsi
prednosti metody CAEP je moZnost rozpoznani reakce mozku na slova. Pri této
metodé dochazi také ale k problémim s detekci promluv. Sluchova centra a
s nimi i odezva na dany podnét se vyviji az do dospélosti [2]. Maximum P1
se po narozeni vyskytuje okolo 250 ms a v dospélosti se presouva aZ k 50 ms
po zaznamenani stimulu. Maximum N1 se vyskytuje po narozeni okolo 500 ms,
v dospeélosti kolem 150 ms. Ostatni maxima se zadinaji vyskytovat az kolem 7
roku Zivota.

Tato metoda narazi na dalsi problémem, kterym je zaznamenavani
evokovanych potencial@ u pacient@ s kochlearnim implantatem. Ten zplsobuje
vznik artefaktu v zaznamenaném signalu. Signal je také samoziejmé zarulen
svalovymi artefakty a artefakty pohybu oéi.

0 3 0 20 80 100 200 300 400

«-SLR-*+---MLR----» ¢----- LLR>=s=mr=as.
Obrazek 1: Sluchové evokované potencialy

2. Metodika m&teni

Signaly jsou ziskavany pomoci pristroje Hearlab
od firmy Frye Electronics Inc. Pristroj vyuziva ke
sbéru dat 3 elektrod umisténych na pozicich Cz, Fpz,
a mastoid za uchem (viz obr. 2).

Zaznamy jsou méreny pro pismena /m/, /t/ a /g/,
kde délka trvani jednotlivych pismen je 30, 21 a 30
ms a interval mezi dvéma stimulacemi je zvolen jako | eft

Ref
Right
1125 ms. Pismena jsou vybrana tak, aby se vyskytoval Obrazek 2: Rozmisténi

v celém frekven¢nim spektru elektrod
Databaze obsahuje jedinedné zaznamy 16 dospélych

pacientll, kde pro kazdého pacienta byly zaznamenany 2 nahravky pro pismeno
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/m/, 2 nahravky pro pismeno /g/ a 2 nahravky pro pismeno /t/. nahravky jsou
vzorkovany 16 kHz a obsahuji 200 ms ptred stimulaci a 600 ms po stimulaci.
Signal je dale filtrovan dolni propusti na 30 Hz a je analyzovan pomoci
Hotellingova T? testu.

Kochlearni implantat je pristroj slouZici Kk navraceni sluchu u
pacientl, u kterych je porucha prevodniho systému mezi vnéjs$im a vnit¥nim
uchem, ale sluchovy nerv a zbytek cesty je v potradku. Do kochley je zaveden
svazek elektrod, ktery dostava prikazy z vnéjsiho fecového procesoru. Pri
stimulaci sluchového nervu pak dochazi k $iteni proudu tkani, coZ plsobi
ruSeni pri méreni CAEP.

3. Potladeni artefaktu

Nejvetsim problémem metody CAEP s aplikaci na pacientech s kochlearnim
implantatem je vyskyt artefaktu vznikajici kochlearnim implantatem viz Obr
3 a 4 slouzici pro porovnani zaznamu s artefaktem a bez artefaktu. Ve svéte
dochazi k dvéma pristuptm potlacovani artefaktu. Prvni ptristup vyuziva EEG
zaznam pacienta typu 10-20, ve kterém je vyuzito 21 elektrod. Tyto systémy
pak vyuZzivaji robustni metody odstranovani artefaktu, jako je implementace
ICA a PCA, popripadé hledani isopotencialnich skalpovych ¢car a umisténi
referenéni elektrody na danou isopotencidlu [3]. Tyto pfistupy maji velkou
vihodu v moZnosti odstranovani svalovych artefaktd a pohybd oci, jejich
velkou nevyhodou je ale velky pocet elektrod, ktery je nutny umistit na
pacienta. U implementace metody ICA pak neni jednoznacné urceni
jednotlivych IC komponent a metodu je nutné kontrolovat. V druhém pripade
dochazi k takové proménlivost isopotencial, Ze béhem jednoho méteni nelze
nalézt spravné umisténi referencni elektrody, pomoci néhoZ by byl artefakt
plné potlacen.

Dalsim pristupem je detekce artefaktu za pouziti pouze 3 elektrod.
V tomto pripadé se nékteré kliniky pokouSely ménit délky intervalu mezi
stimulaci dvou epoch, aby doslo k naritstu odezvy a moZnému odec¢teni daného
artefaktu. Popripade
odec¢itani dvou zaznaml po ' ' ' ' '
sobe [4]. Tyto metody Mﬂlwﬁh Hvﬂhj\MMVWWM
jsou pomérné jednoduché a 0 Sl QMLEENE¥W£5
u¢inné, avdak dochazi pri
nich k velkému nartstu
sumové slozky.
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Obrazek 3: Zobrazeni vyskytu artefaktu v
zaznamu CAEP
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4. Zaveér

Potlaceni EEG artefaktu zplsobenym kochlearnim implantatem neni
jednoduchou ulohou. V dnesni dob& navrZzené metody nejsou stoprocentni a
plne funkéni, maji tadu chyb. Proto je potfeba navrhnout metodu, ktera by
dokazala potlacit artefakt vznikajici ¢innosti kochlearniho implantatu.
Diky takto funkénimu algoritmu by pak mohli fungovat objektivni systémy
detekujici CAEP u detskych pacientG. Tento parametr by se potom mohl
zatadit mezi jeden z faktord predurcujicich kochlearni implantaci.

4 T T T T T I I
prumerovany signal
—% zacatek stimulace
3+ o | —2 P1
N1
—% P2
2 - -
s |
g i I |
\.||‘ l” l- ! . | " l ‘ I
&M T | Ty
Ak | B
|
2+ B
3 L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800

¢as [ms]

Obrazek 4: Zobrazeni zaznamu CAEP
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Vyuziti povrchovych elektromyografickych
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Abstrakt: V ramci vyzkumu se zabyvame analyzou povrchovych elektromyo-
grafickych signali. Pritom spolupracujeme s Fakultou télesné vychovy a sportu (FTVS)
Univerzity Karlovy v Praze, Katedrou sportii v prirodé.

Predmétem vyzkumu kolegit z FTVS jsou rozbory pohybu béhem riiznych
sportovnich aktivit. Jedna se napriklad o karate (udery naprazdno, do pytle,
s expandérem ¢i bez néj), lyZovani, jizdu na rotopedu (s riznymi druhy treter), béh, chiizi
bez holi ¢i s holemi (v rtizné sklonéném terénu, s botami a bez bot), lezeni na lezeckém
trenazéru, veslovani, florbalové odpaly ¢i vypady v Sermu.

Ve vsech pripadech se nahrava vicekanalovy elektromyograficky signal (EMG,
signal elektrické aktivity svali), a to vyhradné pomoci povrchovych (nalepovacich)
elektrod. Ty jsou umistény na pokoZce nad sledovanymi svaly a propojeny s prenosnym
zaznamovym zarizenim, které podle potreby nahrava az 16 kanalti EMG.

Cilem je zejména sestaveni graf, z nichz je patrné poradi svalovych aktivaci a
deaktivaci. V nich se pak hledaji shody a odliSnosti u riznych subjektii nebo ruznych
pohybii.

Nase aktivity se zaméruji na tri problémy: segmentaci signalu z periodického
pohybu, detekci nastupu a konce svalové aktivity a zpusob prezentace vysledki
s prihlédnutim k odliSnostem v provedeni jednotlivych opakovani pohybu.

K detekci nastupu a konce svalové aktivity pouzivame obalku EMG (tedy usmérnéné
EMG filtrované dolni propusti). Dobrych vysledkii 1ze dosahnout detekovanim minima a
maxima kazdé periody, pricemz za pocatek aktivity se povazuje takovy bod na obalce
EMG, ktery spolecné s minimem a maximem utvori trojuhelnik o maximalnim obsahu.
Predmétem vyzkumu je srovnavani s jinak definovanymi body trojuhelnika, pripadné
zcela jinak reSené metody detekce nastupu. Sem patri zejména prahovani stanovenou
procentualni hodnotou maxima obalky. Pri zpracovani periodickych pohybtli se
priklanime k detekci uvedenych bodu v kazdé periodé zvlast, prestoze obvyklym
postupem je prumérovani obalek zjednotlivych period a detekce provadéna na
primérovaném prubéhu.

Béhem uplynulého roku jsme ke stale rozvijenému algoritmu ve vypocetnim
prostredi MATLAB vytvorili i grafické uzivatelské rozhrani. V grafickém rozhrani je
mozné zobrazit nacitané signaly, vybrat kanaly obsahujici EMG a kanaly se signalem pro
segmentaci a nastavit riizné parametry pro segmentaci, vypocet obalek, detekci
charakteristickych bodii apod. Uzivatelské rozhrani umoznuje ulozit tyto parametry jako
predvolby pro riizné sportovni aktivity.

Pro lepsi vyuziti nami dodavanych vysledkii (grafii a tabulek) jsme sepsali
sedmnactistrankovy dokument s nazvem ,Jednoduché pokyny k interpretaci
vysledkii zpracovani EMG signal,” ktery srozumitelnou formou vysvétluje, jakym
zpuisobem lze z naSich vystupti vycCist potrebné informace.
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Grafické uzivatelské rozhrani
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Vyuziti videozaznamu p¥i zpracovani
povrchového EMG

Jan SEDLAK'
I Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta elektrotechnicka, Katedra
teorie obvodl

sedlajlb@fel. cvut. cz

Abstrakt: Tento &lanek popisuje zpracovani a vyuZiti videozéaznamu
slouzicitho jako dopliikova informace p¥i signalovém zpracovani
povrchového elektromyografického (EMG) zaznamu. Analyzované
videozaznamy zachycuji osobu b&hem vykonu vybrané sportovni
aktivity. Videozaznamy jsou synchronizovany s EMG z&aznamy svalové
aktivity vybrané skupiny svalt. Tato prace se zamdéfuje na
segmentaci EMG zaznamu na zékladé informace o pohybovych cyklech
zjisténé ve videozaznamu. Segmentace EMG signalu je Zadouci pFi
analyze vzorQ svalovych aktivaci. Vysledky dosaZené pomoci
navrzené metody ukazuji moZnost vyuZiti videozédznamu pti
zpracovani EMG signald. Vysledky dosaZené na zakladé postupu
popsaného v tomto &lanku dopliiuji segmentaéni metody zaloZené na
zpracovani obalky EMG zaznamu. Vyhodou segmentace na zakladg
videozdznamu je nezavislost vysledkl segmentace na ru$eni
obsazené v EMG signalu. Dalsi prednosti videozaznamu je snadna
identifikace pohybovych cykld nevhodnych pro vyhodnoceni vzord
svalovych aktivaci. Nevyhodou vyuZiti videozaznamu je vyS33i
vypocetni narocnost neZ pri segmentaci zaloZené pouze na EMG
signalu.

1. Uvod

Tato prace je soucasti vyzkumu zabyvajiciho se analyzou svalové
koordinace beéhem sportovnich aktivit. Vysledky vyzkumu jsou ptrinosné
napriklad v oblastech =zkvalitiiovani tréninkovych metod a rehabilitace.
Nejcasteéjsim utkolem analyzy EMG signalu je detekce svalovych aktivaci. Pri
analyze sportovni aktivity, ktera je sloZena z opakujicich se vzord pohybu,
je mozné navic urcéeni primérné svalové aktivace beéhem pohybového cyklu.
Urceni prOmérné svalové aktivace vyZaduje segmentaci EMG signald.
Nejcastéji pouzivany postup segmentace je zaloZen na vyhodnoceni EMG
zaznamu svalu s vhodnym vzorem aktivaci. Technika segmentace zaloZena na
zpracovani EMG signalu je blize popsédna v [1]. Cilem této prace je
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otestovat pouZitelnost segmentace EMG =zaznami na zakladé videozaznamu
pofrizeného beéhem meéteni.

Problematika zpracovani obrazovych dat je velice rozsahla oblast védy.
Tento ¢lanek neni primarné zaméfen na problematiku zpracovani obrazovych
dat. Segmentace signald EMG vyZaduje extrahovani informace o pohybu aktéra
zachyceného ve videozaznamu potizeného jednou videokamerou. Informace o
pohybu aktéra ve videozaznamu je reprezentovana znackou. Jako znacka slouzi
nejcasteéeji vhodné umistény pasek antireflexni latky na téle aktéra.
K analyze videozaznamu za ucelem nalezeni trajektorie znacek byl otestovan
komeréni software [2]. Tento software ale nespliioval pro tyto ucely
potrebné pozadavky, proto byl k analyze videozaznami navrZen jednoduchy
algoritmus v programovém prostitedi MATLAB.

2. Signalové zpracovani dat

2.1. Analyzované data

Tato kapitola je vénovana popisu zaznamového zafizeni a databaze
zaznaml pouZzité pro testovani navrzeného algoritmu. Databaze je tvofena 10
zaznamy porizenymi p¥i behu na lyzich a chizi. KaZdy zéaznam databaze
obsahuje EMG signaly zkoumané skupiny svalll a videozaznam pofrizeny beéhem
mefeni. Délka zaznamG je cca 30 sekund. Zaznamy jsou potrizeny béhem
sportovnich aktivit v ptrirozenych podminkéach.

Videozaznam byl porizen kamerou SONY HDR-SR12 s rozlisenim 576X 720px
a snimkovaci frekvenci 25 snimk@l za sekundu. Aktér ve videozaznamu ma na
téle umisténé barevné vyrazné znacky, které jsou néasledné vyuzity pri
analyze videozaznamu. Stabilizaci obrazu aktéra ve stredu videozaznamu
zajistuje obsluha kamery. V prirozenych podminkach neni mozné vidy zcela
splnit pozadavek na stabilitu a spojité sledovavani obrazu aktéra.
Nesplnéni tohoto poZzadavku komplikuje analyzu videozaznamu.

Zaznamy povrchového EMG byly zaznamenany pomoci zarizeni KaZeO5 se
vzorkovaci frekvenci 200 Hz a rozlisenim 8 bitG. Zarizeni zaznamenava pfimo
obalku EMG signald vytvorenou usmérnénim a filtrovanim signald dolni
propusti s meznim kmito¢tem 70Hz. Synchronizace s videozéaznamem byla
zajidténa pomoci filmové klapky spoustéjici =zaznam EMG signald. Merena
skupina svald je: m. gluteus maximus dx., m. gluteus medius dx., m. vastus
medialis dx., m. adductor longus dx., m. gastrocnemius caput medialis dx.,
m. tibialis anterior dx., m gastrocnemius caput medialis sin. Spravné
umisténi elektrod bylo zajisténo specialisty v oblasti fyziologie.

2.2. Zpracovani videozéaznamu

Ru¢ni zpracovani videozaznamu je vzhledem Kk objemu dat prilis
zdlouhavé a neefektivni. Algoritmus popsany v této kapitole byl navrZen pro
ucely analyzy videozaznamu potrizeného béhem métreni EMG zaznamd. Cilem je
zjistit trajektorie znacek ve videozaznamu. K segmentaci EMG zaznamu
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popsaného v kapitole 2.3 je dostatecné sledovani trajektorii dvou vhodné
umisteénych znacek. NavrZeny algoritmus neni plné automaticky a v pripadé
ne jednoznacénych vysledkd je vyZzadovan zasah obsluhy.

Prvni c¢asti zpracovani je inicializace sledovanych znacek v prvnim
snimku videozaznamu. Vyznadené obrazové body jsou vyhodnoceny a je
vypoditan navrh parametrd filtru. Filtr je zaloZen na principu prahovani
chromatické a jasové informace snimku. Obrazova data jsou pri zpracovani
vy jadiena pomoci barevného modelu HSV popsaného v [3]. Vyhodou reprezentace
obrazovych dat pomoci barevného modelu HSV je pfirozeneéjsi kodovani
chromatické a  jasové informace umoznujici leps3i nastaveni  prahd
jednotlivych sloZek barevného modelu.

Navrzeny algoritmus postupuje v nékolika krocich. Ukazka pribehu zpracovani
snimku videozaznamu je uvedena na Obr. 1. Prvnim krokem je detekce pixeld
spliiujicich kritéria obrazového filtru. Vysledkem filtrace je snimek
obsahujici hodnotu 0 pro pozadi a hodnotu 1 pro pixely sledovanych znacek.
Dalsim krokem je vyrez kruhové oblasti kolem st¥edu pozice znacky nalezené
v predeslém snimku. Vytrez pouze omezené oblasti slouzi k eliminaci
nezadoucich znacek a pripadného ruseni ve snimku. K dalsimu zpracovani je
potreba nalezeni pozic stredd sledovanych znacek. K hledani stredd shlukd
je vyuzit algoritmus K-means. Spravny vysledek tohoto postupu je podminén
spojitym pohybem znacek ve videozaznamu diskutovanym v kapitole 2.1. Pokud
neni automatickym zpracovanim dosazeno jednoznac¢ného vysledku, je vyZzadan

Snimek videozaznamu Vysledek prahovani

Malezeni stieda Identifikace

Obr. 1: Ukazka przbehu algoritmu k detekci trajektorii znacek.
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zasah obsluhy. Poslednim krokem algoritmu Kk analyze videozaznamu je
identifikace znacek v po sob& jdoucich snimcich pot¥ebné k urdeni
trajektorii sledovanych znacek. Identifikace znacek je zaloZena na hledani
minimalni vzdalenosti pritazeni znaiek v po sob& jdoucich snimcich. Pri
vyskytu nejednoznaénych situaci jako je prekryvani znacek, je k vyznaceni
identity vyzvana obsluha. Ukazky trajektorii zjisténych ve videozaznamu
jsou uvedeny na Obr. 2. Tento algoritmus je zaloZen na zakladé technik
signalového zpracovani popsanych v [4] a [5].
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Obr. 2: Ukazky detekovanych trajektorii znacek.

2.3. Segmentace EMG zaznamu

Trajektorie nalezené zpracovanim videozaznamu, ktery je popsan
v kapitole 2.2, jsou silné ovlivnény rusivymi pohyby obsluhy videokamery.
K eliminaci tohoto ruseni je vypocten rozdil trajektorii pohybu znacek.
Uvedena ukazka zpracovani obsahuje trajektorie znacek umisténych na levé a
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Obr. 3: Ukazka rozdilu trajektorii ve sméru osy x a y, svislé ¢ary oznacuji detekované hranice
pohybovych cyklqi.
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pravé noze béhem jizdy na bé&zkach. Signal vznikly rozdilem trajektorii je
linearné interpolovan tak, aby byl vyrovnan rozdil vzorkovacich frekvenci
videozaznamu a EMG signalu. Signal rozdild trajektorii je dale filtrovan
klouzavym pramérem s délkou okna 200ms a poté Jje provedena detekce
lokalnich maxim k nalezeni hranic mezi pohybovymi cykly. Na zaklade
dosaZenych vysledkd bylo zvoleno k urc¢eni pohybovych cykld signalu rozdilu
trajektorii ve sméru osy y. Divodem k nepouziti informace ve sméru osy x je
jeji ovlivnéni proménnym pozorovacim uthlem p¥i pofizovani videozaznamu.
Ukazka vysledkt detekce je znazornéna na Obr. 3. Normované signaly EMG jsou
segmentovany na jednotlivé pohybové cykly na zakladé informace ziskané
z videozéaznamu.

3. Vysledky

Ukazka vysledku segmentace je uvedena na Obr. 4. Obrazek 4 obsahuje
srovnani vysledkd segmentace EMG pomoci dvou metod. Prvni metoda je popsana
v tomto ¢lanku, druhé metoda vyuziva k segmentaci informace ziskané p¥imo z
EMG signalu, tato metoda je bliZe popsana v [1]. Jednotlivé segmenty
pohybovych cykld EMG signalu jsou v obou pripadech interpolovany na

zvolenou jednotnou délku, aby bylo moZzné srovnani rdzné “rychlych®

pohybovych cykld. Tento postup vede k urdeni prdmeérné obalky EMG béhem
pohybového cyklu zkoumané sportovni aktivity. K prezentovani vysledkd je
vyuzito jednoduché statistické zpracovani umozZiujici urceni odchylenych
hodnot na =zéakladé distribu¢niho rozdéleni dat. Vysledky segmentace EMG
signald ostatnich svald dosahovaly obdobnych vysledkd jako uvedena ukazka
srovhani vysledkd. Kvalitu segmentace lze posuzovat na zaklade rozptylu
distribuce dat ziskané segmentaci.

EMG segmentation based on EMG ENVELOPE

EMG segmentation based on VIDEQ

[——=mean il
median |

MNormalized amplitude [-]
Normalized amplitude [-]

R T e ™ *ET et
Obr. 4: Srovnani segmentacnich technik vlevo na zaklade EMG a vpravo na zaklade
videozaznamu. Primerna obalka EMG je vyznacena cervené, median zelene. Svislé modré
cary vyznacuji horni a dolni kvartil distribuce dat, svislé preruSované ¢ary oznacuji hranice
vychylenych hodnot, kiizky oznacuji vychylené hodnoty.
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4. Zaver

Na zéakladé srovnani vysledkd uvedenych v Obr. 4 dosaZenych pomoci vyge
popsanych metod je mozné konstatovat, Ze vysledky segmentace dosaZené
pomoci navrzené metody jsou kvalitativné srovnatelné. Tato prace dokazuje
pouzitelnost videozaznamu k ziskani doplnujici informace vhodné ke
zpracovani EMG signalu, protoZe videozaznam je standardné pofrizovan pri
kazdém méreni EMG signalu kvali dokumentaci EMG zaznam@. Vyuziti
videozaznamu odstraiiuje nékteré nevyhody pritomny pri segmentaci na zakladé
EMG signalu. Nevyhodou segmentace zaloZené na signhalovém zpracovani
videozaznamu je vy$Si vypocetni narocnost. Dalsi prednosti vyuziti
videozaznamu ptri analyze svalové koordinace je snadna identifikace rusivych
vlivl obsaZenych v zaznamech. Vyuziti videozaznamu je dale vyhodné pri
prezentovani  vysledkd zjisténé svalové koordinace u analyzovanych
sportovnich aktivit.

Dalsim zamérem je ovéreni navrZzené segmentaéni techniky zaloZené na
videozaznamu i u jinych sportovnich aktivit. Cilem dalsi prace bude také
srovnani navrzené metody segmentace s jinymi technikami zaloZenymi napt. na
zpracovani signalu z akcelerometru umisténého na sportovci béhem vykonu
sportovni  aktivity. Po ovéreni  vhodnosti  zpracovani  videozéaznamu
k segmentaci EMG signald bude zvazovano vylepSeni algoritmu navrZeného
k detekci trajektorie znacek.
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Abstrakt: Cilem tohoto ¢lanku je upozornit na problém preuceni algoritmu
FastICA pri jeho pouZiti na zpracovani elektroencefalografického signalu
(EEG) srelativné vysokym poétem kanali viac¢i nedostateCnému poctu
nezavislych vzorki ve zpracovavaném c¢asovém tuseku, sShrnout diive
publikované metody FeSeni tohoto problému a zaroven popsat nové navrZeny
pristup K FeSeni problému pieuceni.

Byla navrZena metoda, ktera efektivné potlacuje efekt preuceni i
pri zdanlivé nepriznivych pomérech pocétu kanali EEG signilu k poctu
vzajemné nezavislych vzorku signalu ve zpracovavaném casovém segmentu.
Jedna se o okénkovou metodu upravujici ¢innost algoritmu FastICA.
V zavéru €lanku je tato metoda porovnana s metodami, které byly jiz drive
na toto téma publikovany, a zaroven je zde ukazino, Ze poskytuje lepSi
vysledky nez ostatni metody.

1. Uvod

V odvétvi signalového zpracovani dnes techniky slepé separace predstavuji vyznamny
nastroj pro zpracovani signali ziskanych pomoci vice senzort. Jednou z oblasti, kde se
pouziti slepé separace stalo bézné, je oblast zpracovéani elektroencefalografickych (EEG)
signalt, kde tyto techniky nachézeji uplatnéni pti odhadu zdrojovych signalii ze vstupnich dat.
Tento odhad potom miZze poslouzit pfi extrakci ptiznakd, ¢i odstranovani rusSivych slozek
(artefaktd) z uzitecného EEG signalu. Mezi techniky slepé separace patii algoritmy analyzy
nezavislych komponent (ICA), jejichz piedstavitelem je zndmy a velmi casto vyuZivany
algoritmus FastICA.

Tento ¢lanek se zabyva problémem pieuceni vznikajicim pti aplikaci algoritmu FastiICA
V ramci algoritmu pro odstraniovani svalovych artefaktli (EMG signal)) z namétenych EEG
signala [7]. Algoritmus FastiICA vramci tohoto algoritmu plni nezastupitelnou funkei,
protoze umoznuje oddélit uZitecny signal od artefakti v prostorové oblasti.

Jiz od roku 1999 je znamo, Ze pokud aplikujeme jakykoliv ze znamych algoritma slepé
separace, jako je napf. algoritmus FastICA, na vicedimenzionalni signal EEG, jehoz ¢asové
trvani neposkytuje dostatecny pocet vzorkll pro zpracovani vV porovnani s dimenzi vstupniho
signalu, mizeme pozorovat jev preuceni algoritmu slepé separace [3], [4], [5]. Ve zminénych
publikacich je jev pfeuceni algoritmu ICA popisovan jako generovani rusivych slozek, jimiz
jsou zakmity (spikes) a lokalni fluktuace stiedni hodnoty signalu (bumps) ve tvaru plochych
kopcti. Konkrétné byly tyto dva typy projevu preuceni oznaCeny jako prvni typ ptreuceni
Vv piipadé zakmitl a druhy typ preuceni v piipad¢ lokalnich fluktuaci stfedni hodnoty [3], [4],
[5].
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Tento jev preuceni algoritmu analyzy nezavislych komponent znemoziiuje tspéSnou
separaci zdrojovych signald, coz ve vysledku znamena, ze kazdd ziskand nezavisla
komponenta obsahuje jak uzitecny EEG signal, tak rusivé slozky svalovych artefaktt.

Bylo jiz publikovéno n¢kolik ptistupti k feSeni problému pfeuceni algoritmu analyzy
nezavislych komponent.

V prvni fad¢ se dirazné doporucuje, aby byla v pfipadé vyuziti algoritmu FastICA
pouzita robustni objektivni funkce, jako jsou riizné aproximace negentropie, v roli miry
odli$nosti konkrétniho rozdéleni od gausovského rozdé¢leni signalu [1], [3]. Bylo ukazano, ze
vice robustni objektivni funkce zaloZzené na aproximacich negentropie jsou mén¢ nachylné
k pfeuceni nez objektivni funkce zalozené na Spicatosti [1], [3], [4].

Kromé pouziti vhodné objektivni funkce v pfipadé¢ vyuziti algoritmu FastICA se
nejbeéznéji mizeme setkat se zvySovanim poctu nezédvislych vstupnich vzorka kazdého kandlu
zpracovavaného signalu [3], [4].

Dalsi navrzeny pfistup je dle [3], [4] vhodny k potlaceni druhého typu pieuceni
s lokalnimi fluktuacemi stfedni hodnoty nezavislych komponent. Pti tomto pfistupu je signal
rozdélen ve frekvencni doméné na dvé €asti pomoci filtrace horni propusti s mezni frekvenci
1 Hz nebo ode¢tenim autoregresniho modelu nizkofrekvenénich slozek signalu. Algoritmus
slepé separace je pak aplikovan na takto modifikované kanaly vstupniho signalu.

Nasledujici metoda je zaloZena na sniZeni dimenze zpracovavaného signalu [1], [3], [4].
Snizeni dimenze muze byt dle [1] dosazeno ve dvou krocich. Za prvé je nutné signal
prostorové vybélit, cozZ lze provést pomoci analyzy hlavnich komponent (PCA). Za druhé jsou
vyrazeny z dal§iho zpracovani ty hlavni komponenty, jejichz vlastni ¢isla, odpovidajici jejich
vykonu, jsou pfili§ mala v porovnéni s nejvétSim ziskanym vlastnim Cislem.

Posledni z publikovanych feSeni pireuceni algoritmu ICA je technika pro potlaceni
artefaktd elektrookulogramu (EOG) [5]. Tato technika je také zaloZena na snizeni dimenze
zpracovavaného signalu. Jedna se o kombinaci algoritmu FastICA a regresni metody. Aby
nedoslo k pfeuceni algoritmu FastICA, jsou odhadovany pouze tfi nezavislé komponenty
z celkového mnozstvi dimenzi vstupniho signalu. Snizeni dimenze zpracovavaného signalu je
zde tedy provedeno tim, Ze je odhadovdno méné€ nezavislych komponent, nez je dimenze
vstupniho signalu. Tfi odhadnuté nezavislé komponenty piedstavuji odhad EOG artefaktii a
slouzi jako referenc¢ni kanaly pro regresni metodu, kterd odhaduje, jakou meérou jsou tyto
artefakty zastoupeny ve vSech kanalech signalu. Jakmile je tato mira pfitomnosti artefaktd ve
vSech kanalech odhadnuta pomoci vdhovacich koeficienttl, jsou odhadnuté artefakty témito
koeficienty nasobeny a odecitany od jednotlivych ptislusnych kanali EEG signalu.

I piesto, Ze se v publikacich o jednotlivych metodach tvrdi, Ze jev pteueni potlacuji,
kazda z téchto metod méa ve skutecnosti slabinu, a to at’ uz v nerealnych pozadavcich na
signal, ¢i ve velmi specializovaném pouZiti.

Prvni z vySe uvedenych pfistupt, ktery doporucuje zvySeni poctu nezavislych vzorka
signalu, je Casto nerealizovatelny z divodu nemoznosti zvétSeni Casového intervalu, ve
kterém jsou vzorky signalu shromazd’ovany. Plati, Ze je dileZité zpracovavat signal
v ¢asovém useku, kde je stacionarni. Cim del3i je tento Casovy interval, tim véti je
pravdépodobnost, Ze je naméfeny signal nestaciondrni, tj. Ze zdrojové signaly se objevuji a
opét mizi v ramci vySetfovaného ¢asového useku.

Druhé feSeni problému pteuceni, které je zaloZeno na filtraci horni propusti a odecitani
autoregresniho modelu nizkofrekvenénich sloZek signalu, nezarucuje potlaceni jevu preuceni.
Béhem simulaci, které byly provedeny autorem c¢lanku, k pfeuceni i pres filtraci doslo. Navic
Vv piislusné publikaci neni uvedeno Zadné teoretické odiivodnéni ukazujici na to, Ze to by tento
pfistup mél fungovat.

Tteti navrzené feSeni, které spociva ve sniZzeni dimenze zpracovavaného signalu pomoci
procedury PCA, muize byt problematické. V [1] je uvedeno, Ze tato procedura mize snizit
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Sum, ktery je vétSinou spojen s niz§imi ziskanymi hodnotami vlastnich Cisel, nicméné
Vv ptipadé zpracovani EEG signalu ziskdme uzitecné zdrojové signaly, které maji v porovnani
s odhadnutymi EMG artefakty nizs§i vykon a jejich odstranéni z dalSiho zpracovani by vedlo
na ztratu uzite¢né informace.

Posledni varianta feSeni problému pieuceni, kde se vyuziva kombinace algoritmu
FastICA a regresni metody je sice slibna pii odstraiovani EOG artefakti, nicméné jeji slabina
spociva ve velmi specializovaném pouziti. Pokud by byla tato metoda aplikovéna pfti
odstranovani EMG artefaktti, pak by artefakty nemusely byt viibec potlaceny, protoze pocet
zdrojovych signalt odpovidajicich EMG artefaktim mutze byt daleko vyS$i nez tfi
odhadované nezavislé komponenty v této metodé.

V tomto c¢lanku je popsana dalsi alternativa k feSeni problému pieuceni. Navrzena
metoda je zalozena na snizeni dimenze zpracovavaného signdlu zptsobem, ktery je vhodny
pro odhad zdrojovych EMG signalii, u kterych nezname jejich pocet. Prvni Cast ¢lanku se
vénuje popisu algoritmu, ktery je zalozen na okénkové modifikaci algoritmu FastICA. V dalsi
¢asti jsou ukadzany vysledky potlaceni EMG artefaktii a je provedeno jejich porovnani s
ostatnimi publikovanymi metodami.

2. Ptistupy k feSeni problému preuceni

Konkrétni podoba algoritmu na odstraiiovani svalovych artefakti bez zavedenych
opatieni proti pieuceni algoritmu FastICA sice nema na podobu metod feSicich pfeuceni vliv,
nicméné poskytuje referenci pro porovnani kvality EEG signalu na vystupu tohoto algoritmu s
kvalitou EEG signalu na vystupu algoritmu vyuZivajiciho metody pro potlaceni jevu pfeuceni
algoritmu FastlICA. Tvoii tedy vychozi poznatky, na které je pii vyhodnocovani G¢innosti
navrzenych metod bran zietel.

Pfi feSeni problému pieuceni tedy vychazime z nasledujiciho algoritmu [7], [8].

- Pomoci elektrodového systému s uréitym poctem elektrod bylo naméfeno odpovidajici
mnozstvi EEG signali. Mnozina téchto pro zde popisovany algoritmus vstupnich EEG
signall je v ramci tohoto ¢lanku vniména jako jeden vicedimenzionalni EEG signal
s poctem dimenzi odpovidajicich poctu vstupnich EEG 1D signélii, nebo také poctu
meéficich elektrod u pouZitého méficiho systému. Tento signal tvofi matici je v ramci
tohoto ¢lanku oznacen symbolem X, kde fadky predstavuji jednotlivé EEG 1D signaly
z elektrod a sloupce jednotlivé ¢asové okamziky, ve kterych byly signaly naméfeny.

- Vstupni signal EEG je podél ¢asové osy segmentovan takovym zpiisobem, aby dany
casovy usek v ptipadé vyskytu EMG artefaktu tento artefakt obsahoval.

-V jednotlivych €asovych usecich je dale feSen problém linedrni slepé separace, ktery
spociva v nasledujicim. Pfedpoklada se, Ze signaly (fadky) z matice X vznikly line4rni
kombinaci zdrojovych signalt, kterymi jsou nezarusené 1D EEG signaly a také 1D
EMG signaly z oblasti obli¢eje a krku, ulozenych v matici oznac¢ené napt. symbolem
S, coz lze zapsat pomoci vztahu

X=A-S. 1)
Pomoci algoritmu FastICA pak tedy odhadujeme matici A a také zdrojové signaly S
(nezéavislé komponenty oznaované jako IC).

- Ziskané nezavislé komponenty vV matici Sest jsou dale klasifikovany a ke zpétné
rekonstrukci pro zisk signalu X; bez svalovych artefaktli jsou propoustény pouze
komponenty v matici Seeg klasifikované jako EEG signaly.

Data, kterd byla v rdmci metod uvedenych v tomto ¢lanku zpracovavana, byla naméfena
pomoci elektrodového systému, ktery obsahoval 111 elektrod, tzn. algoritmus FastICA
odhadoval matici linedrnich kombinaci A o rozmérech 111x111.
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Obr. 1: Efekt jevu pieuceni pozorovatelny v nékolika nezavislych komponentach

Pti zpracovani Casového segmentu signalu obsahujiciho 2000 vzorkii pomoci vyse
zminéného algoritmu byl jev pfeuCeni pozorovatelny v odhadnutych nezavislych
komponentach jako tzv. druhy typ pieuceni [3], [4], [5], viz Obr. 1, kde jsou dobie vidét
lokalni fluktuace stfedni hodnoty v jednotlivych odhadnutych nezavislych komponentach.

2.1. Okénkova uprava algoritmu FastICA

Pro tuto metodu zavadime predpoklad, Ze vzajemna korelace dvou signalti métenych
pomoci dvou riiznych elektrod na povrchu skalpu se se zvétSujici se vzdalenosti elektrod
zmensuje [7], [8].

Na zaklad¢ tohoto predpokladu dosahneme snizeni pocCtu dimenzi zpracovavaného
signalu pomoci provadéni algoritmu FastICA na omezené mnoziné kanal (fadkd matice X)
signalu EEG ziskanych z prostorové vzdjemné blizkych elektrod.

Potiebujeme tedy védét, jakym zplisobem jsou elektrody na skalpu rozmistény. Tuto
informaci ovSem neziskame z pofadi fadki v matici EEG signalu X, protoZze tyto indexy
radkli neodpovidaji vzajemné prostorové vzdalenosti jednotlivych elektrod, kterymi byly
kanaly EEG signalu naméfeny, ale pouze jejich oznaceni. Pro kazdy pouzity métici systém
elektrod je tedy nutno definovat pozice jednotlivych elektrod v prostoru takovym zptisobem,
abychom méli u kazdé elektrody piehled o jejich sousednich elektrodach.

Na Obr. 2 je znazornéna mapa elektrod, kterou navrzeny algoritmus v piipadé
111kanalového zaznamu EEG signalu v podob& matice oznacené symbolem P vyuZiva. Tato
mapa slouzi pro oznaCeni uzitenych kanalii EEG signalu nenulovym indexem, c¢islo
elektrody v matici P odpovida potadi fadku v matici X signalu EEG.

0 0 4] 0 1] 1 2 3 0 4] 0 4] 0
0 0 1] 4 5 [ 7 8 9 10 0 1] 0
1] 1] 11 1z 13 14 15 16 17 ig 19 o] 1]
1] 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 1]
31 3z 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43
44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56
57 &8 59 &0 6l 62 63 64 65 66 &7 68 &9
70 71 72 T3 T4 75 76 77 78 79 80 81 82
1] 1] 83 84 &5 g6 &7 &8 :3:] a0 81 o] 1]
1] 1] az 93 94 95 =13 a7 g =k} 100 o] 1]
1] 1] 0 1] 101 10z 103 104 105 0 1] o] 1]
o o 4] o 4] 106 107 108 o 4] o a o
0 0 4] 0 1] 109 110 111 0 4] 0 4] 0

Obr. 2: Pozice elektrod zapsané do matice v Matlabu s doplnénymi nulami
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Aby bylo mozno vyjadfit mapu elektrod, kterd ma vétSinou hexagonalni tvar, matici, byly
okrajové Casti mapy doplnény nulami tak, aby vznikla matice P znazornéna na Obr. 2. Horni
fadek matice P odpovida ¢islim elektrod umisténych na cele, spodni fadek pak odpovida
elektrodam umisténym na tylu hlavy.

Nyni, kdyz zname prostorové usporadani jednotlivych elektrod, definujeme vzajemné
blizké elektrody pomoci vybérového ¢tvercového okna (viz Obr. 3). Velikost okna mize byt
uzivatelem zménéna na jakoukoliv smysluplnou hodnotu (tedy celé Cislo, mensi nez mapa).
Okno z Obr. 3 mize maximalné oznacit 16 elektrod zaroven, pfi¢emz se pres mapu elektrod
pohybuje s ptekryvem 8 kanalii mezi sousednimi oblastmi. Tento pohyb ¢tvercového okna po
matici P je zobrazen na Obr. 3.

V kazdém kroku, kdy se okno piemisti do nové pozice (viz Obr. 3), je vyhodnoceno,
jestli obsahuje dostatecny pocet kanalt EEG signdlu s nenulovym indexem, na kterych by
mohla byt provedena slepa separace. V soucasnosti je tento pocet stanoven na 3 kanaly EEG
signalu, a to podle nejvyssi dosazené uspésnosti separace komponent uvedené v kapitole
Vyhodnoceni algoritmu.

I.krok 2. krok
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Obr. 3: Pohyb okna pro vybér kanalt k separaci po matici P

Jednotlivé vybrané kandly EEG signalu z dané oblasti jsou zpracovany algoritmem
FastICA, ktery nyni odhaduje matici linearnich kombinaci A; S mnohem mensimi rozmeéry
(maximalné 16x16) oproti matici A (111x111). Béhem separace kanala se pro jednotliva Cisla
elektrod ukladaji pocty pouziti piislusnych kanalii. Odhadnuté nezavislé komponenty Segy
jsou klasifikovany a komponenty odpovidajici signalu EEG Seeqr jSOU zpétné rekonstruovany
pomoci matice A, jako signal Xe.

Po prichodu ¢tvercového okna vSemi oblastmi matice P tak kvili vzajemnému
piekryvu oblasti, viz obr. 3, ziskdme pro i-ty kanal X zrekonstruovaného signalu X sadu
EEG kanall s potlacenym artefaktem. Aritmetickym primérem pies tyto realizace jednoho
Casového segmentu ziskame zrekonstruovany kanal X signalu X.

3. Vysledky

Uspésnost potladeni jevu preudeni algoritmu FastICA byla vyhodnocena pomoci
nasledujici metody. Z vlastnich naméfenych dat EEG signalu byla vybrana mnozina
nezarusenych usek EEG signalu. K témto usekum byly pficteny stejné dlouhé tseky
z mnoziny svalovych artefakti, a tim vznikla mnozina usekti EEG signalt se svalovymi
artefakty. Na kazdy usek signalu z této mnoziny byl aplikovan vyse popsany algoritmus pro
odstraniovani svalovych artefaktl. Za prvé byl algoritmus pouzit bez zavedeni metody
potlacujici jev preuceni, za druhé byla vyuzita okénkova metoda pro potlaceni jevu preuceni.
Pro porovnani vysledki byla také implementovdna metoda redukce dimenze s vyuzitim
metody PCA [1]. Mezi kazdou odpovidajici dvojici originalniho kanalu EEG signalu a kanalu
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EEG signalu s odstranénym svalovym artefaktem pomoci algoritmu pro odstranéni svalovych
artefaktll S danou modifikaci algoritmu FastICA je nésledn¢ vyhodnocena podobnost pomoci
korela¢niho koeficientu definovaného dle vztahu (2).

Txy = 2 (2)

kde Rxy je vzajemny vykon originalniho EEG signalu a EEG signalu zpracovaného pomoci
algoritmu pro odstranéni svalovych artefakt, Rx je vykon originalniho EEG signalu a Ry je
vykon EEG signalu zpracovaného pomoci algoritmu pro odstranéni svalovych artefakta.

V Tab. 1 jsou shrnuty dosazené primérné korela¢ni koeficienty a jejich rozptyl
ziskané z mnozin signali zpracovanych algoritmem pro odstranéni svalovych artefakti
s prislusnou modifikaci algoritmu FastICA.

Tab. 1: Dosazené velikosti korela¢nich koeficientl u jednotlivych metod

Pouzita aprava alg. FastiCA Stfedni hodnota ryy Rozptyl ryy
Bez upravy 0.6166 0.0027
PCA: Redukce dimenze: 75 kanalu 0.6777 0.0015
PCA: Redukce dimenze: 50 kanala 0.7106 0.0013
PCA: Redukce dimenze: 25 kanala 0.7482 0.0032
Okénkova metoda, okno 4x4 0.8969 4,1808e-04
4. Diskuze

Z vysledku v Tab. 1 je patrné, Ze okénkova uprava algoritmu FastICA jev pieuceni
efektivné potlacuje a algoritmus pro odstranéni svalovych artefaktli tak muze plnit svou
funkci. V porovnani s ostatnimi metodami tato metoda dosahuje nejvyssich korelacnich
koeficientd, které se navic od sebe v jednotlivych ptipadech zpracovani riznych signala piilis
nelisi.

U referenéni metody snizeni dimenze zpracovavaného signalu pomoci PCA [1] se sice
korelacni koeficient se snizujicim se poc¢tem ponechanych dimenzi zvySuje, nicméné ani pfi
malém poctu ponechanych kanalii EEG signalu zdaleka nedosahuje tirovné koeficientu ryy pfi
vyuziti okénkové metody. Pfi snizovani poctu kandlli pro zpracovani navic roste i rozptyl
dosazenych korelacnich koeficientl a pfi pfili§ nizkém poctu ponechanych kanal se objevuje
problém se samotnym potla¢enim artefaktt.

5. Zavér

V ¢lanku byla pfedstavena navrzena metoda pro potladeni jevu preuceni u algoritmu slepé
separace FastICA a porovnana s ostatnimi metodami, které byly jiz dfive publikovany.

Clanek nejdiive popisuje jiz diive publikované metody fesici problém pieuceni a zdtiraziuje
jejich slabiny oproti navrzené okénkové metodé Uipravy algoritmu FastICA.

Hlavni cast ¢lanku stru¢né popisuje algoritmus pro odstraiiovani svalovych artefakti,
kde je pouziti algoritmu FastICA zésadni a jev pfeuceni ¢innost tohoto algoritmu znemozni.
Déle je popsan princip okénkové metody upravy algoritmu FastICA.

V nésledujici kapitole jsou uvedeny dosazené vysledky rekonstrukce nezaruseného EEG
signdlu s potlatenim svalovych artefaktd s ohledem na kvalitu zrekonstruovaného signalu.
Jsou zde porovnany piipady, kdy nebyla pouZita Zadna metoda pro zamezeni jevu ptreuceni u
algoritmu FastICA, kdy byla pouzita okénkova metoda upravy algoritmu FastICA a na zavér
je zde pro porovnani uvedena metoda snizeni dimenzionality vstupniho signalu pomoci PCA
procedury [1]. Dosazené vysledky ukazuji, Ze navrzena okénkova metoda poskytuje vyssi
kvalitu zpracovaného signalu v porovnani s ostatnimi metodami.
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Abstrakt: Funkce rozhrani mozek-stroj (The Brain Computer Interface - BCI)
velmi zavisi na subjektu, proto je vhodné mit informaci o tom, jaky subjekt pravé
systém pouziva. Tato prace popisuje algoritmus pro identifikaci subjektu primo
z EEG signalu, ktery je uz pouzity pro vlastni BCI, tudiz algoritmus nepotrebuje
dalsi vstupni kanal. Algoritmus vyuziva frekvence v okoli ;. rytmu jako klasi-
fikac¢ni priznaky. Frekvence jsou odhadovany z FZ-AR modelu natrénovaného
pomoci NLMS. Jako klasifikator je vyuzita Mahalanobisova vzdalenost. Algorit-
mus byl implementovan tak, aby pracoval v realném case. Funk¢nost algoritmu
byla ovérena pomoci krizové validace na datech nahranych pri podobnych pod-
minkach jaké budou pri planovaném vyuziti. Primérné skore zjiSténé pomoci
krizové validace bylo 87%, coz je pro zamysSlené vyuziti postacujici. Algoritmus
bude zabudovan do jiz existujiciho BCI systému.

1. Uvod

Funkce rozhrani mozek-stroj (The Brain Computer Interface - BCI) velmi zavisi na sub-
jektu, proto je vhodné upravovat chovani BCI podle konkrétniho subjektu. Individualn€ mohou
byt vybirany predtrénované koeficienty klasifikatorti nebo dokonce celé klasifika¢ni metody.
I zplisob jakym je prezentovana zpétné vazba, je vniman subjektivné a mize byt vybiran podle
konkrétniho subjektu.

BCl systém potiebuje mit informaci o tom, kdo ho prave pouziva. Informaci miiZe snadno
poskytnout operator, tim Ze ji manualné zada. Tim se ale zavadi dalsi krok a tedy i prostor pro
chybu. Pritom sam systém mize identifikovat subjekt. A to mize byt dokonce provedeno piimo
z EEG [1]. Nahravani EEG je uZ potieba pro vlastni BCI, takZe se nemusi zavadéet dalsi vstupni
kanal.

1.1. Zpracovanivrealném case

NaSe skupina se zabyvéd vyzkumem v oblasti rozpoznavani EEG signal souvisejicich
s pohybem s cilem vyvinout BCI. Proto jsme vyvinuli systém pro zpracovani signalu v realném
case [2], ktery ndm umoznuje provadet experimenty se zp€tnou vazbou.

Systém sestava z nezavislych moduld, které spolu komunikuji pres pocitacovou sit (Obr. 1).
Nezavislé moduly umoznuji snadné rozsifeni systému o nové funkce (je jenom potieba imple-
mentovat nové moduly). Diky propojeni pomoci pocitac¢ové sité neni systém omezeny pouze na
jeden pocita¢. To je uzite¢né, pokud je potreba provadét vypocty narocné na zdroje nebo po-
kud je potreba samostatny pocitac pro vlastni EEG nahravani. Dalsi vyhodou distribuovaného
systému je jednodusi ovladani a nastaveni. Data mohou byt nahravana na pocitaci blizko EEG
pristroje, monitorovani a ovladani mize byt provadéno na dal§im pocitaci, zatimco subjekt sle-
duje zpétnou vazbu na tretim (Obr. 1). Takovy systém ndm umoznuje snadno navrhovat rizné
experimenty, které vyZaduji zpracovani EEG v realném case.
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Obrazek 1: Architektura systému.

Moduly jsou implementovany v jazyce Java, takze jsou nezavislé na pouzitém hardwaru a
opera¢nim systému. Komunikaéni protokol je zaloZen na Real-time Transport Protocol (RTP).
RTP byl navrzen pro ucely pienosu videa a audia a RTP pakety byvaji prioritizovany na sitovych
prvcich. Prenos EEG pro BCI méa velmi podobné pozadavky jako audio a video. NejdualeZitej-
$im parametrem je odezva. V [3] jsme odzkousSeli, Ze nas systém ma dostate¢n¢ nizkou odezvu
pro aplikace se zpétnou vazbou. Pouzity komunikacni protokol umoziuje kromé prenosu vlast-
nich EEG signall prenos dodatecnych parametri. Logovaci systém je navrZen tak aby ukladal,
vSechna prendSena data a zmeény stava.

Nase prvni experimenty pouzivaly jednoduchou klasifikaci, ktera neprovad¢€la natrénovani
na subjekt. I pfi tomto jednoduchém pristupu jsme narazili na rozdily mezi subjekty. Nasim
dal8im logickym krokem bude pouZiti pokrocilejSich klasifika¢nich algoritm, které vétSinou
musi byt natrénovany. ProtoZe EEG se pro jednodlivé subjekty velmi lisi, lepsi vysledky by mélo
davat natrénovani na konkrétni subjekt [4].

Aby se mohly vybrat spravné koeficienty, klasifikacni algoritmus musi mit informaci o sub-
jektu béhem trénovaci i testovaci faze.

Nasim cilem je implementovat identifikaci subjektu do naseho BCI systému. Identifikac¢ni
algoritmus by mél poskytnout informaci o aktualnim subjektu zbytku systému (Obr. 2). Systém
by potom mél byt schopen podle této informace vybrat spravné parametry.

2. Metoda

2.1. Zpracovani ze zaznamu

Existuje n€kolik raznych priznak, které je mozné pouZit pro identifikaci. Na§ BCI systém
je zalozeny na zménach v i rytmu. Nahravani EEG je nastaveno tak, aby se zachytil prave tento
rytmus. Jedna z charakteristik, kterd je zavisld na subjektu, je prave frekvence p rytmu [5].
Proto je vyhodné pouzit jako priznak pro klasifikaci frekvence v pasmu kolem y rytmu. Metoda
vyuZzivajici prave tyto priznaky pro identifikaci subjektu je popsanav [6].

V[6] je p rytmus modelovan pomoci autoregresniho modelu s frekvencni lupou (frequency
zoomed auto-regressive, FZ-AR). Vlastni klasifikace je provedena pomoci regularizované Ma-
halanobisovy vzdalenosti. Jako priznaky pro klasifikaci byly odzkouSeny frekvence pola FZ-AR,
koeficienty FZ-AR a vykonova spektralni hustota pocitana z FZ-AR.

Klasifikace byla odzkou$ena na jiZ nahraném EEG signalu z 41 kanaly. OdzkouSeny byly
rizné parametry a vysledky klasifikace byly porovnany. Vysledné navrhované nastaveni klasifi-
kace pouziva jako priznaky frekvence pold pocitané na 15 sekundovych asecich.
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Obrazek 2: Integrace do BCI systému.
2.2. Zpracovanivrealném case

Pro vyuziti vyhod identifikace subjektu je potteba aby identifikace byla soucasti BCI sys-
tému. Proto jsme upravili offline metodu z [6] pro pouziti v realném c¢ase a zabudovali ji do
naseho BCI systému. ProtoZe nas systém pracuje v realném case a zpracovani probiha na sou-
vislém proudu dat bez segmentace, chtéli jsme pouZit stejny pristup i pro identifikaci. Na§ BCI
systém je rozdélen do nezavislych moduld, které spolu komunikuji po pocitacové siti (Obr. 1).
Identifika¢ni algoritmus byl implementovan jako dva takové moduly (Obr. 2).

Prvni z nich pocita FZ-AR pomoci NLMS algoritmu. Na vstupu ma EEG data a vytvari
odhady frekvenci poli FZ-AR pro kazdy kanal. Vystupni signal je ptevzorkovan na frekvence
paketd, takze kazdy paket ma v sobé¢ jeden vzorek ptiznaku. ProtoZe priznaky neobsahuji vysoké
frekvence, neni pro prevzorkovani potieba zadny filtr.

Druhy modul je klasifikator zaloZeny na Mahalanobisové vzdalenosti. Pouziva jakykoliv
vstup jako priznaky a vytvari vysledek klasifikace. Prepinani klasifikatoru z a do trénovaciho
stavu je ovladané systémovymi prikazy, které mohou byt poslany napriklad z jiz existujiciho
ovladaciho modulu.

Moduly mohou byt snadno pouZity spolu se zbytkem systému. Informace o aktualnim sub-
jektu muze byt poslana do jakéhokoliv modulu a pouZita jako dodate¢na informace. Rozd€leni na
dva moduly bylo provedeno, aby se umoznilo i jiné pouziti moduld. FZ-AR modul miiZe poskyto-
vat priznaky jinému klasifikatoru a na druhou stranu modul Mahalanobis muzZe klasifikovat jiné
priznaky.

Pribézny odhad FZ-AR parametrt je pouzit pro vypocet priznakd. Vlastni frekvenéni lupa
je provedena pomoci modulace signalu na stredni frekvenci

Tp[n] = 2[n]emm, (1)

kde = je EEG signal, x,, je modulovany EEG sdignal, €2, = QWJ}—"‘, fs je vzorkovaci frekvence
(v na8em pripadé¢ 200 Hz) a f,, je modula¢ni frekvence. Prﬁbéiysvypoéet v realném case neni
problém. Poté je signal decimovan pomérem k. Pro decimaci je pouzit filtr typu FIR.

Dal$im krokem je vypocet parametri AR modelu. AR model odhaduje pristi hodnotu
signalu jako

F[n+1] = X[n)]"Win], )

kde 7 je signal odhadnuty modelem, p je fad AR modelu (my pouzivame 2), W je vektor AR
koeficientti a X [n] = (x[n],z[n —1],...,x[n — p])" je vektor minulych hodnot signalu.

AR koeficienty je mozné odhadnout nékolika zplisoby. Zvolili jsme komplexni verzi LMS
algoritmu [7], protoZe je jednoduchd a nepotiebuje segmentaci. AR koeficienty W jsou rekur-
zivné pocitany pro kazdy novy vzorek

Win +1] = Win] + pX[n] (z[n] — Z[n]) , €)

kde 1 je koeficient uceni.
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Koeficienty modelu nejsou vhodné jako priznaky. Rozdil v EEG mezi subjekty je ve frek-
venci p rytmu, proto by mély byt vhodné priznaky zaloZené na frekvencich [S]. Frekvence jsou
pocitané z korenti ; polynomu

P(z) = 2P + wpxp_l + wp_lxp_g + .t wex + wy, 4

kde w jsou AR koeficienty z vektoru . Argumenty korent odpovidaji frekvencim

=T ek ©

TakZe pocet priznakt odpovida radu modelu vynasobeném poctem kanald. ProtoZe kotfeny poly-
nomu nemaji Zadné konkrétni poradi jsou vysledné frekvence serazené podle velikosti.

Protoze priznaky pocitame pribezné, rozptyl signalu je neznamy, takZe neni mozné od-
hadnout rychlost konvergence. To lze fesit pouZzitim normalizovaného LMS — NLMS [8]. NLMS
nepouziva konstantni i koeficient ale definovany jako

Ho
_ 6
H=Xrx o ©)

kde p je koeficient uceni a W je koeficient, co zabranuje déleni malym ¢islem.
Klasifikace je provadéna pomoci regularizované Mahalanobisovy vzdalenosti [9]. Ta je
definovéna jako

d=(f-7)(@-N(S +e)"+11) (F-7) @)

kde f je vektor pFiznakd, f je vektor stfednich hodnot piiznaka, S je kovarianéni matice vektoru
priznakiia A s € jsou parametry regularizace.

Stfedni hodnota a kovarian¢ni matice jsou pocitany pribezné béhem trénovani. Pribézné
hodnoty mohou byt uloZeny a pozd€ji nacteny, takze trénovani muaze byt rozdéleno do nékolika
sezeni. Kdyz je klasifikator prepnut do identifika¢niho rezimu, pro kazdy subjekt je spocitana
matice

S'=(1-N(S 4+el) "+, ®)

Ktera se nasledn€ pouziva pro vypocet Mahalanobisovy vzdalenosti. Na vypocet inverze je pou-
zita Choleskyho dekompozice [10].

Veskeré zpracovani je provadéno na proudu dat v redlném cCase, zaddna segmentace neni
potieba, cozZ nam usnadnilo integraci do naseho systému pro zpracovani EEG v realném Case.

3. Vysledky

Pro testovani identifika¢niho sytému jsme pouzili data z experimentu popsaném v [11] a
[12]. Subjekty si predstavovaly pohyby, takze nahravani bylo provadéno tak, aby zachytilo jevy
souvisejici s pohybem. Zaznam sestaval jenom ze dvou EEG kanala. Ty byly nahrany v bipolar-
nim zapojeni na levé a pravé strané hlavy (elektrodové pary FC3 — CP3 a FC4 — CP4). i rytmus
by zde mé¢l byt pritomen. Vzorkovaci frekvence byla 200 Hz a signal byl v EEG zarizeni filtro-
van pasmovou propusti 0.5 — 35 Hz. Konfigurace experimentu odpovida planovanému pouZziti
identifika¢niho algoritmu jako soucasti BCI.

Experiment zahrnoval tfi subjekty. Kazdy subjekt se zuc¢astnil tfi nahravacich sezeni rozlo-
zenych do dvou mésicli. Kazdé sezeni sestavalo aZ z deviti méreni. Kazdé méreni trvalo priblizné
Ctyri minuty. Vysledna databaze z tohoto experimentu obsahovala 71 méreni.
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Obrazek 3: Projekce dvou priznakt tfi riiznych subjekti.

Pouzili jsme modulaéni frekvenci f,,, = 10.5 Hz, a decima¢ni pomér £ = 20. Decimacni
filtr byl typu FIR radu 100 se zlomovou frekvenci 2.5 Hz. Pomoci frekvenéni lupy byl tedy vybran
rozsah 8 — 13 Hz, kde je pfitomen p rytmus.

Pakety posilané systémem obsahovaly 5 vzorkt signalu. Pfiznakovy signal byl prevzorko-
van na jeden vzorek na paket, takZe vzorkovaci frekvence priznaki byla 40 Hz.

Ucici koeficienty NLMS byly nastaveny na pp = 0.001 a ¥ = 100. p koeficient byl
nastaven tak, aby algoritmus konvergoval v fadu sekund. Potom byl upraven, aby vysledné
skore bylo co nejvyssi. Hodnota koeficientu ¥ nema na vysledek moc velky vliv. Koeficienty
regularizované Mahalanobisovy vzdalenosti byly zvoleny podle [6]:¢ = 0.2a A = 0.4.

Pro testovani byl pouzit skute¢ny systém pro zpracovani EEG v redlném case. Predem
nahrana data byla pouZita jako zdroj signalu misto zivého EEG. Aby se zkratilo vyhodnoceni,
byla data posilana desetkrat rychleji nez v redlném case. To ukazalo, Ze systém je efektivni a

Nejlepsich vysledki bylo dosazeno s AR modelem druhého fadu. S dvéma EEG kanaly to
dava Ctyti priznaky (Obr. 3).

Prvnich 700 vzork z kazdého méreni bylo vynechéno z klasifikace, aby mél LMS algorit-
mus ¢as na prvotni konvergenci.

Byla provedena deseti nasobna kiizova validace na 71 métenich. Skore pro kazdé mefeni
bylo pocitano jako pomér mezi spravné klasifikovanymi vzorky a vSemi vzorky. Primérné skore
kriZové validace bylo 87+4%.

4. Zavér

Vyvinuli jsme algoritmus, ktery dokaze identifikovat subjekt z EEG signalu. Algoritmus
byl zabudovan do jiz existujiciho BCI systému. Algoritmus je provadén v redlném case.
Algoritmus identifikuje subjekt, ktery pouziva BCI, coz umoziuje automatické zvoleni
nastaventi, které je zavislé na subjektu. To je krok k lepsi pouZitelnosti realného BCI systému.
Popisovany algoritmus pouziva pouze kanaly, které pouziva vlastni BCI, takze neni potieba
ziskéavat zadna dodate¢na data. Identifikace byla do BCI dodana pouze zménou softwaru.
Algoritmus byl testovan pomoci kiiZové validace za podminek velmi podobnych zamysle-
nému pouZiti. Primérné skore pro tfi subjekty bylo 87%. Dokazali jsme, Ze algoritmus je schopny
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identifikovat subjekt dokonce pouze se dvéma EEG kanaly.

Planujeme pouziti tohoto algoritmu jako soucast BCI systému. Informace o identité sub-
jektu bude pouZita pro piepinani parametri specifickych pro subjekt, jako napriklad koeficienty
klasifikatoru.
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Abstrakt: Vyzkum popsany v tomto prispévku je uréen k zrychleni rozhrani mozek-
stroj pomoci navySeni poctu rozeznatelnych EEG pohybovych stavii. Proto jsou
ve vyzkumu zkoumany pohyby provadéné na jedné strané t€la. Vyzkum je zaméren
na pouziti metod slepé separace pro zlepSeni odstupu signal/Sum v pohybovém
EEG. Ktomuto ucelu je pouzita metoda filtrovani podprostort vyvinuta v nasi
laboratori. Konkrétné je zkoumano nastaveni podprostorového filtru pouzitého
k odstranéni nezadoucnych slozek signalu. Bylo nalezeno stabilni nastaveni filtru,
které je odolné vic¢i zméndm zpusobenym nestabilitou algoritmu analyzy
nezavislych komponent a variabilitou EEG. Timto také probéhla verifikace
vyvinutého algoritmu. Pomoci aplikovani metody filtrace podprostort se podarilo
zlepSit vysledky klasifikace vpriméru o 16,7% dosahujic klasifikacniho skore

distalniho vs. proximéalniho pohybu az 99,140,9%.

1. Uvod

Rychlost rozhrani mozek stroj je v dneSni dobé relativné nizkd, pouze v radu desitek bitd
za minutu. Nasim cilem je tuto rychlost zvysi pomoci navySeni poctu rozeznatelnych stavi
vEEG. V naSem vyzkumu pouzivime pohybové EEG, jelikoz pro lidské bytosti je velice
prirozené ovladat své okoli pohybem. VétSina vyzkumu v této oblasti se zaméruje na rozeznani
pohybt na pravé a levé ¢asti t€la [1, 2], at uZ prestavovanych, nebo skute¢nych. Naproti tomu,
nas vyzkum je zaloZeny na studiu lateralizované aktivy, tedy na pohyby na jedné strané téla.
Takovéto rozliSeni umoznuje snazsi navySeni poctu stava v EEG.

Pro rozeznani jednotlivych typt pohybl pouzivame klasifikacni systém zaloZeny na
analyze ¢asového vyvoje pohybového EEG pomoci skrytych Markovskych modeld. Prestoze
tento systém vykazuje lepsi vysledky s lateralizovanou aktivitou, nez v€t§ina béZné€ pouZzivanych
[5], je vzhledem k rychlosti rozrani dalsi zlepSeni vice neZ Zadouci. Proto byla vyvinuta metoda
filtrovani podprostort zaloZena na analyze nezavislych komponent, se kterou jsme dosahly
vyrazného zlepSeni klasifikace [3,4].

Jedna se o parametrickou metodu pracujici ve dvou krocich. V prvnim kroku jsou
odstranény nepohybové komponenty a v nasledujicim jsou selektivné vybrany komponenty
vykazujici pohybovou aktivitu. Pouze tyto jsou v konec¢né fazi filtrace rekonstruovany zpét
na skalp. Ve vyzkumu identifikujeme vhodné nastaveni parametri pro vybér komponent,
zejména pak téch pohybovych. Parametry jsou zkoumany i z hlediska stability.

Nastaveni podprostorovych filtrd neni v literature prili§ probirano. Vybér komponent je
bud manualni [6], coZ v praxi znamena jen maly pocet opakovani ICA algoritmu pfi testovani,
nebo automaticky. Ten mUzZe byt zaloZeny na riiznych vlastnostech, naptiklad na topologickém
rozloZeni IC [7] (Independent Components - nezavislych komponent) nebo vlastnostech
¢asového vyvoje signalu IC [8].
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1.1. Pohybové EEG

Pohybova aktivita je v EEG doprovazena rytmickymi zménami, které jsou zpravidla
patrné v u (8-13 Hz) a v B (12-30 Hz) pasmu. Tyto zmény se nazyvaji desynchronizace (Event-
Related Desynchronization - ERD), sniZeni aktivity, a synchronizace (Event-Related Syn-
chronization - ERS), zvySeni aktivity [9]. Podle pasem se pak rozd€luji na pERD, BERD, uERS
a BERS. ERD zacina obvykle cca 2 s pred pohybem a kon¢i n€kolik malo sekund po ném. ERS
je spojeno s nastupem pohybu a je zpravidla siln€j§i v p pasmu, jeho Spic¢ka je zhruba
1 s po pohybu, kdy ERD stale jesté probiha [13]. ERD je vyrazné&jsi v u pasmu.

1.2. Databaze

EEG databaze momentaln€ pouzivana pro vyzkum byla plivodné nahrana pro studii [9].
Databaze obsahuje nahravky volnich pohybd pravého ramene (proximalni pohyb) a pravého
ukazovacku (distalni pohyb) od sedmi pravorukych dobrovolnikd. Pohyby byly provadény
vnepravidelnych intervalech 12-15s. Nahravky byly potfizeny pro 59 EEG kanald
rozmisténych podle systému 10-10, f, = 50 Hz. Elektroda Cz byla pouzita jako referen¢ni.

Data byla segmentovana do 10 s epoch s pocatkem pohybu v poloviné tohoto intervalu.
Pocet realizaci pohybti nezaneSenych artefakty je 52/27, 97/59, 58/40, 44/34,101/107, 86/51,
a 101/87 pro osoby 1-7 a distalni/proximalni pohyby.

1.3. Filtrovani podprostori

Filtrovani podprostord je technika uréenda ke zlepSeni odstupu signal-Sum
v multidimenzionalnim signalu. Zakladem metody je technika zvané Slepa Separace Zdroja
(Blind Source Separation - BSS). Nejzakladn€jSim prikladem této metody je redukce
dimenzionality pomoci PCA, ve které jsou data transformovdna do nekorelovanych
podprostort a pouze ty s vysokym vykonem jsou zachovany.
V principu se metoda sklada ze tii krokd (Obr. 1):
1. Transformace - pfevod do nového souradnicového systému (PCA, ICA, nebo jina
BSS metoda)
2. Filtrace - vybér ,,zajimavych“ podprostorti a potlaceni vSech ostatnich.
3. Rekonstrukce — projekce vybranych podprostort zpét do pavodnich soufadnic.

ICA Filtrovani ICA
separace podprostort mixovani
-1

EEG

A\A

Filtrované EEG

on/off

Vybér pohybovych komponent

Obr. 1 - Filtrovani podprostort
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2. Metodika
2.1. Filtrovani podprostort

2.1.1. BSS algoritmus

Pro rozklad EEG je pouZita vylepSena verze algoritmu FastICA [10] nazyvana EFICA
[11]. Jelikoz je FastICA (symetricky pfistup) nedilnou soucasti EFICA, ponechava si EFICA
svou rychlost a robustnost a navic pomoci jemného ladéni vylepSuje nezavislé komponenty.
Algoritmus rovnéz obsahuje test sedlovych bodu. EFICA poskytuje lepsi vysledky pfi rozkladu
pohybové EEG aktivity [3]. Na zaklade predchoziho vyzkumu [3,12] byla pro zakladni rozklad
pouzita nelinearita tanh.

2.1.2. Filtrace

Filtrace je rozdé€lena do dvou c¢asti. V prvni ¢asti jsou na zaklade péti kritérii odhaleny
znamé typy nepohybovych komponent. Tfi z nich jsou zaloZeny na lokalizaci IC na skalpu
(aktivita soustfedénd na jednu elektrodu, vyrazny vykon pro nepohybové oblasti, lokalni
maxima mimo motorickou oblast) a dvé na znamych technickych (kratky Sirokospektralni
burst vdobé pohybu) a biologickych (rostouci vykon ve vysSich frekvenénich pasmech)
artefaktech. Aplikace téchto kritérii redukuje riziko vybrani nepohybovych komponent jako
pohybovych v dal$i fazi, navic jejich vypocet zabere jen malé mnozstvi vypocetnich zdroja.
Podrobnéjsi popis lze nalézt v [4]. Parametry vztahujici se k t€émto kritériim byly vybrany tak,
aby pro Zadnou osobu nebyla vyfazena zadna ru¢né¢ identifikovana pohybova komponenta.

V druhé ¢asti se ze zbylych komponent vyberou ty pohybové [3, 4]. Vybér je zaloZen
na pohybovych vlastnostech EEG rozpoznanych zc¢asoveé frekvenéniho vyvoje nezavislé
komponenty. Z ného se urcuje sila ERD a ERS. Ta se poc¢ita jako primérné hodnota statisticky
vyznamného snizeni/zvySeni EEG aktivity:

2s 30Hz
ERDgli] =k > M IERDAtFl (1)
t=—2s f=5Hz
5s 35Hz
ERSslil =k Y > IERS{t.f1l @
t=0s f=5Hz
kde ERD a ERS[t,f] je Casové-frekvencni mapa statisticky vyznamného sniZeni/zvySeni aktivity,
tje Cas, fje frekvence, i je index IC a k je normaliza¢ni konstanta. Rozsahy ¢asu a frekvence jsou
podloZeny fyziologickym vyzkumem [9]. IC je shleddna pohybovou pokud plati alesponi jedno
z nasledujicich:
ERDgr[k] > Cor (3)
ERSgr[k] > Cop )

Rozdil moznych hodnot sily ERD a ERS pro razné osoby je vyrazny, proto jsou tyto
parametry spole¢né s minimalnim poc¢tem vybranych IC pomoci ERD (Ng,,,) a ERS (V;,.,)
posuzovany pro kaZzdou osobu individualn€. Minimdalni pocet vybranych IC je nutny, aby
vpripadé nevhodného nastaveni C, ¢i C,. byly vdruhé casti vybrany alespon néjaké
komponenty. Ukazuje se, Ze mohou navic byt pouZity jako hlavni vybérové kritérium.

2.2. Vybér pohybovych parametrii

Vzhledem k tomu, Ze vybér pohybovych komponent méd mnohem vétsi vliv na vysledek
klasifikace nez potlac¢eni nepohybovych, jsou pohybové parametry detailnéji optimalizovany.
Vybér se provadi z nasledujicich hodnot v Tabulce 1.
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Tab. 1: MnoZina parametrii

Parametr | Hodnoty

Cor 0,01;0,02; 0,03; 0,04; 0,05; 0,07; 0,08; 0,1; 0,15; 0,25
Nin 2;4;6;8;10

Cor 0,01;0,03;0,05;0,1;0,2

N i 0;1;2;4

Tyto hodnoty byly nastaveny na zakladé obvyklych hodnot pro databazi. Vzhledem
k nejednoznacnosti zavislosti klasifikaéniho skore na sile ERD/ERS zvolenych komponent
nebyl jiny postup piili§ prakticky (Obr 2). Jelikoz by bylo vzhledem k ¢asové naro¢nosti
klasifikace pomoci HMM pocitat vSechny mozné kombinace ¢asové naro¢né, byla pouzita
metoda rozdél a panuj, kde jsou nejdiive optimalizovany ERD parametry a potom pro 5
nejsilnéj$ich kombinaci jesté¢ ERS parametry [3,4].

Alternativni zpasoby vybéru pohybovych komponent nejsou prili§ praktické. Jelikoz
s kazdym novym vypoctem ICA dostavame nové komponenty je manudlni vybér je nesmirné
zdlouhavy, jednotvarny a nachylny kchybam. Navic neni mozné rucné klasifikovat
komponenty vrealném case. Jelikoz dopredu nezname tfidy, zda se byt vyuziti pohybovych
vlastnosti EEG a finalniho klasifikacniho skore jako vhodna cesta.

2.3. Validace vybéru

Plvodni algoritmus pro vybér pohybovych parametra byl zaloZen na principu popsaném
v Sekci 2.2. Vzhledem k tomu, Ze hodnoty parametr(i byly nastaveny pro kazdou osobu zvlast a
pouze na zaklad¢ jediného ICA rozkladu, nastala zcela redlnd moznost preuceni algoritmu
pro jejich nastaveni. Proto jsme se rozhodli provést validaci jejich vybéru a zaroven nastavit
metodu pro jejich urceni, ktera by vykazovala stabilni vysledky pres n€kolik behti ICA
algoritmu.

Pro validaci vyuZivdme adaptovanou metodu kriZzové validace. V trénovaci ¢asti jsou
opakované pro riizné sady vstupnich dat hledany optimalni parametry pro vybér pohybovych
komponent podprostorového filtru. Trénovaci sady jsou sloZeny zvyvazené podmnoZiny
realizaci pohybil. V experimentech pouzivdme p€tinasobnou kiiZovou validaci [14] ve které je
kazda realizace pouzita prave Ctyrikrat.

Algoritmus muze byt popsany nasledovné:

1. Vezméme 50 realizaci pohybd (25 distalnich, 25 proximalnich) a rozdélme je
do péti vyvazenych skupin. Vezméme vSech pét moznych kombinaci Ctyt skupin a
nazvéme je trénovaci sady. Kazda tedy obsahuje 40 realizaci (40 je dostacujici a
umoziuje provadét vypocty EFICA na slabsich 32bit PC).

2. Pro kazdou trénovaci sadu naleznéme EFICA separa¢ni matici a ziskejme
nezavislé komponenty a

a. aplikujme potlaceni nepohybovych komponent [3]

b. najdéme pét kombinaci C6T a N6min zTabulky 1, pomoci kterych
ziskame nejlepsi vysledky klasifikace pohybu

c. najdéme nejlepsi kombinace parametrd C7T a N7min a péti nejlepSich
kombinaci z bodu 2.b.

3. Prozkoumejme nejlepsi kombinace ze vSech péti sad a vyberme stabilni
validované parametry.

3. Vysledky

Pomoci navrhnuté metody se podarilo ziskat optimalni hodnoty pohybovych parametra.
Vysledky pro osoby 1 a 3 jsou zobrazeny v Tabulce 2. Vtabulce jsou uvedeny intervaly
parametrd, jejichz kombinace vede ke stejnému podprostorovému filtru (stejné vybrané IC
vkazdé prislusné sadé¢). Tabulka obsahuje vzdy tii nejlepsi kombinace (nejlepsi primérné
skore pres vSechny sady) parametra.
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Tab. 2: Vysledky optimalizace v¢etné skore pro jednotlivé sady
Os. Klrf‘esj Se]fg_re Cor, 102530 ERD| Ny | Cry, rozsah ERS | Npy — . Ne lepzl skore . -
99.04+0.90 [0.0302-0.0437| 6 |0.0097-0.0101 | <7 98.83| 100.00] 98.57| 100.00| 97.78
1 | 98.94+1.06 |0.0302-0.0437| 6 |0.0248-0.0329 | 2 97.85] 99.76] 97.56] 99.76| 99.76
98.69+1.19 0.0280-0.0303| <5 | 0.0097-0.0101 | <7 98.83] 97.06] 99.76| 100.00| 97.78
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Obr. 2: Vyvoj klasifika¢niho skore a poctu IC pro riizné hodnoty Cg,

Z tabulky je patrné, Ze limitujici faktory mohou byt pro kazdy pripad odliSné. Napriklad
pro osobu 3, vybér 2 je pro komponenty vybirané pomoci sily ERS duleZité, Ze se vyberou prave
4. Oproti tomu pro osobu 3, prvni vybér je determinujici interval Cy a Ny musi byt pouze
mens$i nez 15. Pro osobu 1, vybér 1, ERD, lze zvolit kteroukoliv z variant, napriklad Ny, =6 a
C,>0,0302, nebo N,,,,,< 6 a C,4;(0,0302;0,0437), obé povedou ke stejnému vysledku.

Obrazek 2 ukazuje graf zavislosti klasifikacniho skoére a po¢tu vybranych komponent
na sile ERD (Cj;) pro vSechny sady a je v ném vyznacen optimalni interval z Tabulky 2.

4. Zavér

Byl navrhnut a implementovan algoritmus pro validaci procesu vybéru prahovych hodnot
ERD a ERS pro filtrovani podprostoru. Bylo ukazano, Ze 1ze najit takové nastaveni filtru, které
produkuje vysledky porovnatelné s [3,4], ale je stabilni pres vice béhu ICA algoritmu, coz
prinasi vice realistické vysledky. Pro prvni osobu bylo dosazeno zlepSeni klasifikace pohybu
022,4% (v porovnani s Laplaceovskym filtrem) a pro osobu 3 pak 18,4%.

Vramci budoucich vylepSeni algoritmu podprostorového filtrovani je tieba dale
prostudovat nutnost vyuziti potlaceni nepohybovych komponent, jelikoz dosavadni vysledky
ukazuji, ze jejich vliv je minimalni. Zatimco parametry N, a N, jsou vhodné bezpecnostni
opatreni, jejich vhodnost jako vybérovych kritérii by mela byt vice prostudovana.

Vzhledem k tomu, Ze tato metoda byla primarné€ vyvijena pro databazi distalnich vs.
proximalnich pohybi, je tfeba pripravit systém jejiho nastaveni pro jiné databaze tak, aby jeji
aplikace na jina data byla co nejmén€ naro¢na mela co nejlepSi ucinek.

Filtrovani podprostort je odSumovaci metoda svelikym potencidlem pro zpracovani
pohybové EEG a mlZe pomoci zejména pti rozeznavani vice nelateralizovanych pohybu a pti
zpracovani v redlném c¢ase jako podpirna metoda rozhrani mozek-stroj.

Podékovani

Vyzkum popsany vtomto piispévku byl podporovan internim grantem CVUT,
SGS12/143/0OHK3/2T/13 "Algoritmy a hardwarové realizace ¢islicového zpracovani signald".
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Klasifikace jemnych pohybii z EEG signalu

Milan KOSTILEK!
1Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta elektrotechnickd, Katedra teorie obvodi

kostimil @fel.cvut.cz

Abstrakt: Tento €lanek se zabyva offline klasifikaci pohybového elektroencefalo-
grafického signialu (EEG) s vysokym rozliSenim. V prvni ¢asti prispévku je
popsana pouzita EEG databaze, ktera je specificka tim Ze se sklada ze dvou
¢asti namérenych s ro¢nim odstupem. Dale je uveden princip validace EEG
databaze, a zjiSténi ke kterym tato validace vedla. V druhé ¢asti je pak popsan
samotny klasifika¢ni algoritmus a jeho pouziti pro jednoduché klasifikacni ex-
perimenty (2 tfidy dat - pohybové EEG a odpocinek) i pro experimenty sloZitéjsi
(5 trid dat - klasifikace jemnych pohybii). Vysledky klasifika¢nich experimenti
potvrzuji predpoklady, Ze klasifikace jemnych pohybui nedosahuje tak kvalit-
nich vysledkii jako jednodussi experimenty. Déle jsou v ¢lanku uvedeny vysledky
experimenta provedenych s vyuzitim primérovani spektrogramii a zkracov-
ani EEG segmenti, a je ukiazano Ze obé tyto metody vedou ke zlepSeni kla-
sifikacnich vysledkii.

1. Uvod

Frekven¢ni spektrum EEG signdlu se bézné rozd€luje do nékolika frekvencnich pasem.
Piasmo od 8 do 13 Hz pritom byvd nazyvano «, ve stejném frekvenénim pdsmu se vSak také
nachdézeji tzv. p-rytmy, které pochdzeji ze senzorimotorického centra a lze je tedy naméfit ne-
jvyraznéji priblizné na stfedu hlavy v oblasti mezi levym a pravym uchem. p-rytmy jsou gen-
erovany senzorimotorickymi neurony, a jejich amplituda je nejvétsi kdyz neni vykondvan Zadny
pohyb a naopak je utlumovana béhem pohybu. S pomérné velkou piesnosti 1ze na jejich zakladé
klasifikovat useky EEG signdlu do dvou skupin, a to EEG pohybové a klidové. Tuto klasifikaci
Ize vyuZzit v rozhrani mozek-stroj (BCI), coZ je takovy systém, ktery dokdze signdly lidského
mozku prevést na signdly jiného typu, napf. signdly srozumitelné pro software béZného poci-
tace. Pro efektivni vyuZiti BCI systému je vSak potfeba co nejvyssi datova propustnost, které 1ze
dosdhnout naptiklad zvySenim poctu tiid pro klasifikaci. Pfi klasifikaci pohybového EEG lze
tedy ddle rozliSovat mezi pohyby na pravé a levé strané téla, mezi pohyby jednotlivych koncetin,
nebo také mezi konkrétnimi typy pohybu jako jsou napfiiklad extenzni ¢i flexni pohyby.

Vyzkum tykajici se klasifikace pohybového EEG a predevsim vylepSovani jejich vysledka
se v soucasnosti ubird mnoha riiznymi sméry. Studie [ 1] shrnuje jak se jednotlivé klasifikacni ex-
perimenty odliSuji typy pouZitych klasifikatori i rozdilnymi vlastnostmi EEG signdlti zvolenymi
jako zdroje informace pro klasifikdtor. Ddle je také potfeba rozliSovat zda je provddéna klasi-
fikace pohybového EEG pro vykondvané pohyby [2] [3] nebo pro pohyby predstavované [4] [5]
[6]. Ve studii [3] bylo ukdzédno, Ze 1ze pomoci EEG signdlu rozliSovat mezi pomérné blizkymi
pohyby zdpésti a prstl s presnosti priblizné 70%. V praci [7] byla predstavena metoda dekom-
pozice p-rytmi, kterd slouzi ke zjisténi uzsiho p-pdsma specifického pro dany subjekt, vyuZiti
tohoto nalezeného frekven¢niho pasma pfi klasifikaci pohybového EEG pak vede ke zlepSeni kla-
sifika¢nich vysledki. Specifickd metoda klasifikace pfedstavovaného pohybového EEG slouzici
k ovladani kursoru ve tiech dimenzich byla navrZena ve studii [8]. To Ze jde zjistit z pohybového
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EEG signalu nejen druh vykondvaného pohybu, ale i jeho smér a kinematika, pak ukazuje souhrn
vysledki v praci [9].

V experimentech popsanych v tomto piispévku je pouzit klasifikator zaloZeny na skrytych
Markovovskych modelech (HMM), protoZe poskytuje nékolik vyhod pro klasifikaci pohybového
EEG signalu. Jako pfiznaky pro klasifikator jsou pak pouZzity spektrogramy ziskané metodou
rychle Fourierovy transformace (FFT) z jednotlivych EEG segmenti.

2. Pouzita EEG databaze

Databaze EEG signdld, kterd byla pouZita pro v§echny experimenty popsané v tomto ¢lanku,
byla plivodné nahrdna Ing. DoleZalem [10] pro tcely vyzkumu pohybového EEG a jeho vyuZiti
v BCI systému. Databdze obsahuje data 10 subjektii (vSichni muzského pohlavi, primérny vék
32 let s o = 11.8). Databaze se sklddd ze dvou oddélenych ¢asti, data v prvni ¢asti databaze byla
nameéfena priblizné o rok diive nez data v druhé Casti. Jeden ze subjektii se netcastnil druhého
méfeni, proto byly pro experimenty se spojenymi ¢4stmi databdze pouzity EEG signaly pouze
deviti subjekt. EEG signdly byly ziskdny z celkem 53 elektrod rozmisténych dle systému 10-
10, pouZitd vzorkovaci frekvence byla 1024 Hz. Méfeni kazdého subjektu bylo rozdéleno do ¢tyf
blokii, béhem prvnich tif blokG vykondval subjekt extenzni a flexni pohyby pravého ¢i levého
ukazovacku, béhem ctvrtého bloku pak bylo naméieno klidové EEG. VSechny EEG signdly byly
filtrovany Laplaceovym prostorovym filtrem a rozdéleny do segmenti (realizaci) dlouhych 10
sekund (£ 5s kolem okamZiku pohybu pro prvni tfi bloky, a pravidelné po 10 sekundéach pro
¢tvrty blok). Stejnou databdzi jsem jiz diive pouZil pro experimenty s biometrickou identifikaci
osob [11] [12].

2.1. Validace databaze

Vhodnost databaze pro klasifikacni experimenty byla potvrzena pomoci valida¢niho pro-
cesu, ktery byl navrzen za ticelem zptesnéni predchozi validace provedené Ing. Dolezalem [10].
Nejprve byly lokalizovdny a odstranény vSechny artefakty v namétenych EEG signélech, pouZita
byla jednoduchd manudlni metoda zaloZend na vizudlnim porovnani ¢asového pribéhu signéli z
vice elektrod. Primérny pocet segmentl, které byly oznaceny jako artefakty a ndsledné odstranény
z dalSiho zpracovani, byl 1.84% pro prvni ¢ast databdze a 5.31% pro druhou ¢4st databaze. Jako
dalsi krok byla provedena analyza ERP potencidld (potencidly navdzané na udélost), cozZ jsou
signdly vznikajici v lidském mozku a jsou vZdy spojeny s vyskytem néjaké konkrétni udélosti
(pro potieby tohoto ¢ldnku jsou danou udalosti jednotlivé extenzni ¢i flexni pohyby). ERP po-
tencidly maji vyrazné niz8i amplitudu nez zbytek EEG signalu, proto je 1ze nejjednoduseji ziskat
primérovanim velkého mnozstvi EEG segmentti [13]. Analyza ERP potencidlli neukédzala zadné
vyrazné rozdily mezi extenznimi a flexnimi pohyby, a potvrdila tedy, Ze pro klasifikaci téchto
druhti pohybt je potieba komplexnéjsi charakteristika EEG signdlu.

Pocétky jednotlivych pohybovych realizaci byly v piivodnich datech vyznaceny s pouZitim
EMG signdli naméfenych z pravé a levé ruky, tato metoda ovsem nemusi vZdy poskytovat pres-
nou informaci o poc¢atku pohybu z divodu velkého zaSuméni EMG signalti. Pro zjiSténi pfesné
pozice poc¢itku kazdého segmentu byla tedy pouZita metoda odstranéni latenci [14]. Nalezené
latence byly nezanedbatelné (vétsi nez 0.1 s) pro 11.1% segmentd z prvni Casti databdze a
pro 30.1% segmentl z druhé Casti databaze. Série klasifika¢nich experimentd pak ukazala, Ze
odstranéni latenci nemd vyrazny vliv na klasifikacni vysledky, a lze tedy usoudit, Ze samotny
klasifika¢ni algoritmus (viz. Kapitola 3.1) dokaZe tyto latence kompenzovat.

Déle byla provedena analyza spektrogramii pro jednotlivé EEG segmenty, protoZe tyto
spektrogramy byly ddle pouZity jako pfiznaky pro samotnou klasifikaci. Spektrogramy byly an-
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alyzovény jak jednoduchou vizudlni metodou, tak i pomoci statické metody zaloZené na Kruskal-
Wallisové testu [15], cilem této analyzy bylo nalézt rozdily ve spektrogramech pohybového
EEG pri extenznim a flexnim typu pohybu. Ve spektrogramech pohybového EEG lze nalézt
dva dilezité fenomény - desynchronizaci spojenou s udélosti (ERD) a synchronizaci spojenou
s udalosti (ERS) [16]. Jak ERD tak i ERS lze déle jesté rozliSovat podle frekven¢niho pdsma
ve kterém se nachdazeji, z tohoto hlediska jsou pak ve spektrogramech pohybového EEG nej-
vyznamnéjsi 4ERD a SERS (pdsmo [ je frekvencni oblast priblizné 13-30 Hz). Z analyzy vy-
plyva, ze nERD lze pomérné snadno nalézt ve spektrogramech vSech métfenych subjektli a jsou
v ném patrné rozdily mezi flexnimi a extenznimi pohyby. Frekven¢ni pdsmo p (8-13 Hz) je
tedy z hlediska klasifikace spektrogrami pohybového EEG pro nésledujici experimenty nej-
vyznamné;jsi.

3. Klasifika¢ni experimenty
3.1. Metody

Pro vSechny klasifika¢ni experimenty byl pouZit klasifikator zaloZeny na metodé Skrytych
Markovovskych Modelt (HMM) [17]. Tento klasifikdtor byva ¢astéji pouZivan pro rozpozndvani
feci, ovSem ma také nékteré vlastnosti vhodné pro rozpoznavani pohybového EEG [18]. Jak jiz
bylo zminéno diive jako klasifika¢ni pfiznaky byly pouZity FFT spektrogramy, a to s asovym
rozliSenim 200 ms (1 s dlouhé Blackmannovo okno s piekryvem 800 ms) a frekvenénim ro-
zliSenim 1 Hz (ve frekvenénim pdsmu 5-40 Hz). Z dGivodu malého mnoZstvi jednotlivych EEG
segmentll (realizaci) byla pouZita metoda kiiZové validace, kdy pro kazdy béh klasifika¢niho
experimentu bylo 80% vSech realizaci pouZito pro trénovani klasifikatoru a zbylych 20% pro
testovani. Celkem bylo provedeno 25 béhi kazdého klasifikaéniho experimentu, jejichz vysledky
byly na zavér zprimérovany - 5 permutaci rozdé€leni realizaci do 5 tiid a kazd4 ze tiid pouZita
jednou jako testovaci mnozina a Ctyfikrét jako ¢ast mnoZiny trénovaci.

Vysledkem klasifika¢nich experimentt tak bylo jedno klasifika¢ni skére pro kazdy subjekt,
elektrodu a typ pohybu. Klasifikacni skére poskytuje kvalitni informaci o vysledcich offline kla-
sifika¢nich experimentd, ov§em nehodi se pro srovnani vysledki s online BCI experimenty, kde

Tabulka 1: Klasifika¢ni vysledky pro jednodussi experimenty (2 tfidy). ITR v bitech za minutu.

Prvni ¢ast Druha cést Spojend databaze
Subjekt | Skére ITR | Skére ITR | Skére ITR
84.5% 227 |952% 432 |93.1% 3.83
92.5% 3.69 |932% 3.84 |94.4% 4.14
90.9% 3.36 | - - - -
98.1% 5.19 | 100% 6.0 95.1% 4.30
96.4% 4.66 | 100% 6.0 85.9% 2.4
89.2% 3.04 |98.0% 5.16 |96.2% 4.61
90.6% 3.30 |97.0% 4.82 | 89.8% 3.14
84.0% 2.19 |98.6% 538 |99.4% 5.69
792% 1.57 | 88.7% 294 |96.1% 4.58
0 99.6% 5.77 | 974% 497 |93.2% 3.86
Pramér | 90.5% 3.50 | 96.5% 4.83 | 93.7% 4.06
+6.6% +1.36 | £3.6% +£1.00 | £3.9% +0.93

— O 00 1O\ Lt W IN -
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Tabulka 2: Klasifikacni vysledky pro klasifikaci jemnych pohybi (5 tfid). ITR v bitech za minutu.

2 Mz

Prvni ¢4st Druh4 ¢ast Spojend databédze
Subjekt | Skére ITR | Skére ITR | Skére ITR
68.4% 474 |59.2% 3.18 | 53.3% 2.35
589% 3.14 | 57.5% 292 |48.5% 1.76
64.1% 397 |- - - -
61.1% 348 |62.6% 3.73 |50.6% 2.01
61.4% 3.53 |574% 291 |444% 1.32
64.7% 4.08 | 60.0% 3.31 |60.0% 3.30
63.3% 3.84 |62.0% 3.62 |54.8% 2.54
62.7% 3.74 | 58.1% 3.02 |43.4% 1.21
572% 2.89 |59.8% 3.27 |49.4% 1.86
0 61.2% 349 |583% 3.05 |51.0% 2.06
Primér | 62.3%  3.69 59.4% 3.22 50.6% 2.04
+31% +0.52 | £1.9% +£0.29 | £5.1% +0.64

— O 00 1O\ LNt W IN

je dtlezita také rychlost klasifikace a naro¢nost klasifikaéniho experimentu. Vhodnym ukaza-
telem pro srovnavani offline a online klasifika¢nich experimenti se jevi Mira Pfenosu Informace
(Information Transfer Rate - ITR), kterou lze v bitech za minutu spocitat podle nasledujiciho

vzorce [19]:
1—-P
ITR = K |logoN + PlogsP + (1 — P)logs (1\/1)} , )
kde K pfedstavuje pocet realizaci za minutu, N je pocet tiid pro klasifikaci, a P je klasifika¢ni
skore (pravdépodobnost Ze bude dané realizace zatfazena do spravné klasifikacni tfidy). VSechny
vysledky klasifikacnich experimenti v tomto pfispévku jsou tedy hodnoceny jak samotnym
klasifika¢nim skére tak i pomoci ITR.
Pro ovéfeni funkce pouzitého klasifikdtoru byly nejprve provedeny jednodussi experi-

menty, které mély za ukol rozliSovat mezi pohybovym EEG a odpocinkem (tedy EEG ziskané

Tabulka 3: Klasifika¢ni vysledky po zprimérovani spektrogrami (5 tfid). ITR v bitech za minutu.

Prvni ¢ast Druha ¢ést Spojend databaze
Subjekt | Skére ITR | Skére ITR | Skére ITR
1 80.7% 3.68 | 70.2% 2.54 | - -
2 65.6% 2.11 | 659% 2.15 |- -
3 66.1% 2.16 | - - - -
4 71.6% 2.68 | 69.0% 242 |- -
5 73.5% 2.87 |62.1% 1.82 |- -
6 73.5% 2.87 | 68.5% 238 |- -
7 73.0% 2.82 | 721% 273 |- -
8 67.6% 230 | 669% 2.23 |- -
9 68.4% 237 | 722% 274 |- -
10 727% 279 | 65.6% 2.11 |- -
Primér | 71.3% 2.67 | 68.1% 235 |- -
+4.5% +0.46 | £3.3% +0.30 | +- +-
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béhem ctvrtého bloku méfeni - viz Kapitola 2). Celkem byly provedeny tfi sady téchto jednodussich
experimentl - pro prvni ¢ast databaze (10 subjektti), pro druhou ¢ast databaze (9 subjekti), a
pro spojené Casti databaze (9 subjektii). Pro spojeni databaze byl pouzit algoritmus zaloZeny na
normalizaci vykonu EEG signélu [20].

Dile byly provedeny experimenty se samotnou klasifikaci jemnych pohybti, ikolem pro
klasifikator zde tedy bylo rozliSovat mezi 5 tfidami EEG - extenzni pohyb levého ukazovacku,
flexni pohyb levého ukazovacku, extenzni pohyb pravého ukazovacku, flexni pohyb pravého uka-
zovacku, a odpocinkové EEG. Opét byly provedeny tfi sady experimentd - pro prvni a druhou
Cast databdze oddé€lené a pro spojenou databézi.

Pro piipadné vylepsSeni vysledki klasifikace byly otestovdny dvé metody - primérovani
klasifika¢nich ptiznakid (FFT spektrogrami) a zkracovani EEG realizaci. Primérovéni spektro-
gramll by mélo potencidln¢ vést ke zvyraznéni p-rytmu, ktery je nejdilezitéjsi ¢asti spektro-
gramu pro klasifikaci (viz Kapitola 2.1), a tedy ke zlepSeni klasifika¢niho skére. Naopak zkra-
covani EEG segmentii nema za ukol zvysit klasifikacni skére, ale zvySit maximalni moZny pocet
realizaci za minutu a tim zvySit hodnotu ITR.

3.2. Vysledky

Vysledky jednodusSich klasifika¢nich experimenti (2 klasifikacni tfidy - pohybové EEG,
odpocinek) jsou shrnuty v tabulce 1. Klasifika¢ni skére pro jednotlivé subjekty se pohybuje v
rozmezi 80% a 100%, primérné klasifika¢ni skdre pres vSechny subjekty je pak vySsi pro druhou
¢ast databéze (96.5%) neZz pro ¢ast prvni (90.5%), a dle ocekdvani primérné skére po spojeni
databézi je zhruba mezi nimi (93.7%).

Tabulka 2 obsahuje vysledky pro druhou sadu klasifikacnich experimentti (5 klasifikacnich
tiid - leva extenze, levd flexe, pravéd extenze, prava flexe, odpocinek). Klasifikaéni skére pro
vSechny osoby je niZ8i nez u predchozich jednodussSich experiment, ale jak mizeme vidét hod-
noty ITR se pohybuji na podobné drovni (pfedevS§im pro samostatnou prvni ¢ast databize). Z
vysledki je také patrné, Ze po spojeni databdzi dochdzi ke zhorSeni klasifikacnich vysledki
(ptiblizné o 10%). To vede k zavéru, Ze mezi daty z obou Casti databdze jsou podstatné rozdily,
které se nepodarilo odstranit béhem spojovéni databaze a tyto rozdily se projevuji béhem kla-

Tabulka 4: Klasifikac¢ni vysledky po zkracovani EEG segmenti (5 tiid). ITR v bitech za minutu.

Prvni ¢ast Druh4 ¢ést Spojend databédze
Subjekt | Skére ITR | Skére ITR | Skére ITR
1 50.7% 4.04 | 50.5% 3.99 | - -
2 51.6% 426 |543% 496 |- -
3 53.9% 4.85 |- - - -
4 59.5% 646 |55.0% 5.14 |- -
5 57.6% 5.88 |57.3% 5.80 |- -
6 589% 628 |49.4% 3.71 |- -
7 60.3% 6.70 | 61.0% 692 |- -
8 50.2% 391 |583% 6.11 |- -
9 571% 5.73 | 60.3% 6.72 | - -
10 46.5% 3.06 |59.6% 6.50 | - -
Pramér | 54.6% 5.12 | 56.2% 5.54 | - -
+4.7% +1.26 | £4.2% +1.17 | £- +-
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sifika¢nich experimentd.

Déle byl proveden experiment na otestovdni metody priimérovani spektrogrami, pro pri-
mérovani byly vZzdy pouzity spektrogramy pro dvé po sobé jdouci EEG realizace stejného typu.
Vysledky pro tyto experimenty jsou v tabulce 3, jak miZeme vidét doslo ke zlepSeni klasi-
fika¢niho skore, ovSem na tkor zhorSeni ITR. Pokles ITR je zpisoben tim, Ze na kazdy zprimér-
ovany spektrogram je potieba dva EEG segmenty a tedy maximdlni pocet realizaci za minutu se
sniZuje.

Tabulka 4 obsahuje vysledky experimentt provedenych po zkracovani EEG segmentd, kde
EEG segmenty byly zkrdceny z ptivodnich 10 sekund (£5s kolem pohybu) na 5 sekund (£2.5s
kolem pohybu). Jak je patrné z téchto vysledkd, klasifika¢ni skére po zkraceni segmenti klesa v
priméru o 5% az 10%, ovSem dle predpokladl stoupd hodnota ITR a to v priméru o 2 bit/min.
Tyto experimenty ukazuji, Ze je mozZné pro klasifikaci pohybového EEG pouzit i krat§si EEG
segmenty, a bude tedy mozné v online BCI experimentech dosdhnout vysokych hodnot ITR.

4. Zavér

Klasifikacni experimenty, provedené na databazi obsahujici flexni a extenzni pohyby, do-
kazuji Ze je moZné tyto pohyby pomérné dobfe klasifikovat. Primérnd dspésnost klasifikace, s
pouzitim HHM Kklasifikatoru a FFT spektrogramt jako klasifikacnich ptiznakt, dosahuje hod-
noty pfiblizné 60%. Ddle se mi podafilo zvysit klasifikacni skére pouZitim primérovanych spek-
trogramil, pfi primérovéani ze dvou EEG realizaci je primérné dosazené skore priblizn€ 70%.
Tyto vysledky nejsou tak dobré jako pfi jednoduché klasifikaci mezi pohybovym EEG a kli-
dovym EEG, kdy se primérné skére pohybuje kolem 93%, ovSem klasifikace jemnych pohybt
covani EEG segmentti, a bylo potvrzeno, Ze mizZe vést v pfipadé online experimentd k urychlen{
klasifikace a tedy ke zvySeni objemu pfenesené informace pro rozhrani mozek-stroj (BCI).
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Abstrakt: Epilepsie je nejcastéjSim chronickym neurologickym onemocnénim
vrozvojovych zemich postihujici okolo jednoho procenta populace. Priblizné tretina
pacienti nereaguje na medikamentozni 1écbu. Vybrana skupina farmakorezistentnich
pacienttt muze profitovat z chirurgické 1écby. Principem je odstranéni mozkové tkané
(epileptogenni zony), ktera je zodpovédna za vznik zachvati a jejimz odstranénim dojde
kvymizeni zachvatii. Urceni této oblasti vyzaduje detailni predoperacni vysSetreni
zahrnujici elektrofyziologické a zobrazovaci metody. U nékterych pacienti je vyZzadovana
dlouhodoba implantace subduralnich a/nebo intra-cerebralnich elektrod. Intrakranialni
zaznam muZe poskytnout lepsi prostorovou informaci o oblasti, kde vznikaji zachvaty
(Seizur Onset Zone - SOZ). Dodatecnou lokaliza¢ni informaci lze ziskat z casové
aprostorové distribuce iritativni zony, mozkové oblasti generujici interiktalni
epileptiformni vyboje.

Mnozstvi dat ziskanych z invazivniho zaznamu je enormni kvili velkému poctu
pouzitych elektrod (az stovky) a kontinualniho mnohadenniho trvani. Subjektivni
vizualni hodnoceni je tedy velmi obtizné az neproveditelné. Soucasny trend sméruje
kvyuzivani automatickych metod, které umozni: 1. analyzu dlouhotrvajicich
mnohakanalovych zaznamii a 2. extrahovani relevantnich informaci pro zlepseni
lokalizace epileptogenni zony a tim i uspésnosti chirurgického zakroku. Detektor hrotu je
jednim z vyvijenych algoritmt, ktery umoznuje spolehlivou detekci vyboji. Druhy
algoritmus zpracovava detekce a extrahuje casové a prostorové souvislosti mezi
detekcemi, coz vyrazné zvySuje vytéZnost invazivniho monitoringu.

Pouzitim algoritmu na lidské signaly prokazuje schopnost detekovani
nizkovoltaznich vyboju v dobré shodé s expertnim hodnocenim (senzitivita 88,6 %).
V druhém kroku Kklastrovaci metoda vyuzivajici analyzu hlavnich komponent (PCA)
umoznuje identifikaci prostorové distribuce vyskytu hrotii. Predbézné vysledky ukazuiji,
Ze tento automaticky pristup umoznuje identifikovat jasné zdroje interiktalnich
epileptogennich vybojii a tim potencialné zpresnit predoperacni vysSetreni pro urceni
iritativni zony. Vysledky fokalniho a multifokalniho pacienta demonstruje obr. 1.
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Obr. 1: Vysledky klastrovani.

Pacient I. trpél fokalni kortikalni dysplasii. Resekovana oblast je znacena ¢ervenou ¢arou,
oblast zac¢atku zachvatu zelenou (a). Obrazek znazornuje prostorové rozmisténi elektrod.
Frekvence hrotli za minutu je vyjadiena barevnou Skalou. Klastrovani ukazuje na dva
dominantni klastry: klastr 1 (b) generuje 86,1 % udalosti (¢ervena oblast) a klastr 2 (¢)
generuje 13 % hrot (modré oblast). Pacient I1.: Rozmisténi elektrod v mozku (d), fervena
kontura znaéi chirurgicky odstranénou oblast, zelené je oblast po¢atku zachvatu. Cervena
plocha reprezentuje odstranéné klastry, modré byly ponechany. Barevna kortikalni mapa
ukazuje Cetnost hrotll v jednotlivych kanalech. Hlavni Ctyfi klastry se stejnou prostorovou
distribuci jsou prezentovany. Klastr 1 (e) generuje 50,1 % udalosti, klastr 2 (f) 16,9 %
(odstranéno), klastr 3 (g) 14,8 % (odstranéno) a klastr 4 (h) 9 %. Oblast zacatku zachvatu
prekryva dva nejvyznamé;jsi klastry.
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Abstrakt: V ¢lanku jsou popsany principy algoritmu rozpoznavani epilep-
toformnich Vysokofrekvencnich oscilaci (HFO) od mozkové aktivity pozadi.
Tento grafoelement se v posledni dobé ukazuje jako slibny biomarker epilep-
toformni tkané. Zahrnuti oblasti v niZ se HFO generuje do resekované oblasti
také ukazuje na zlepSeni pooperacni prognozy. Aby lékari mohli resekci
planovat efektivné, je zapotrebi nastroje, ktery by jim s hodnocenim dlouhodo-
bych elektroencefalografickych zaznami pomohl. Tim je robustni automa-
ticky detektor HFO grafoelementii. Nami vyvijeny detektor je zaloZen
na principu nartstu energie vysokofrekvenénich slozek v pribéhu HFO. Pro
rozpoznani vyznamného nartstu se uziva dynamicky prah, odvozeny z para-
metrti modelu distribuce amplitud v jednotlivych segmentech obalky signalu.
Detektor byl testovan mnozinou intrkranialnich EEG zaznamu epileptickych
pacientii. Odhadované vysledky, na zakladé neexpertné oznacenych dat, do-
sahuji senzitivity 80% pri Cetnosti 4,3 faleSné pozitivnich detekci za minutu.

1. Uvod

Epilepsie je skupina zavaznych neurologickych onemocnéni, které se projevuji zachva-
tovymi stavy tzv. epileptickymi zachvaty. Ve vétSine pripadl se u epileptickych pacientt dari
zvladat jejich onemocnéni pomoci 1ékd. Priblizn€ u 30 % pacientt je vSak lé¢ba neucinna.
Hovori se pak o farmakorezistivni epilepsii, kdy se u pacienta i pres uzivani léka nadale vysky-
tuji zachvaty. V téchto pripadech se zvazuje chirurgicka 1é¢ba epilepsie, ktera spociva v od-
stranéni epileptoformni tkané. Za timto ucelem je potieba epileptogenni oblasti mozku
identifikovat a co nejpresnéji lokalizovat. Lékati pak mohou zvazit mozna rizika a rozhodnout
o provedeni operace.

Pacient je vySetfovan pomoci riiznych tomografickych metod a skalpového elektroence-
falogramu (EEG). Pokud jsou vysledky téchto neinvazivnich metod nepriokazné a presto
se predpoklada operacni zakrok, je potieba proveést dalsi vySetieni. Na zakladé vysledku vySet-
feni a sémiologie zachvati jsou uréeny podezielé oblasti mozku. Mozkovou elektrickou aktivi-
tu v téchto oblastech je potfeba presn€ji monitorovat a zmapovat. K tomu se vyuZziva
intrakranialniho elektroencefalogramu (iEEG). V ramci tohoto predopera¢niho vySetreni jsou
pacientovi invazivné implantovany subduralni elektrody (umisténé na mozkové kire) a/nebo
intracerebralni hloubkové elektrody (umisténé primo v mozkové tkani). Mozkova aktivita
se standardné zaznamenava pfri relativné béZném reZimu pacienta spole¢né s videozaznamem
(video-EEG) na specializovaném pracovisti po dobu priblizné jednoho tydne. Tento dlouhodo-
by EEG zdznam je vyhodnocen a na zakladé vyskytu typickych epileptogennich grafoelementt
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(vyboji) je lokalizovana podeziela oblast.
V pripadé¢ multifokalni epilepsie se oblasti
s epileptoformni aktivitou nachazi v mozku
vetsi pocet.

Jednim z epileptogennich grafoele-
mentl jsou tzv. vysokofrekvenéni oscilace
(High-frequency oscillations, HFO). Dopo-
sud bohuZel neni pro tento grafoelement
stanovena zadna presna definice. Frekvencni
pasmo, ve kterém se oscilace vyskytuji,
se nejcasteji udava 80 — 500 Hz a jejich
trvani je typicky kratsi nez sekunda (Obr. 1).
HFO byly nejprve pozorovany v zaznamech z
mikroelektrod [1]. Pozdéji bylo zjiSténo,
Ze se objevuji i v intrakranialnich zaznamech
ziskanych pomoci makroelektrod [2]. Bylo
prokazano, Ze tento typ grafoelementu po-
skytuje cenné lokalizacni Uidaje a pomaha
urcit zonu pocatku zachvatu (seizure onset
zone, SOZ) [3-5]. Zona, ve které se HFO
generuje, se z pravidla neshoduje s SOZ, ale
jeji zahrnuti do resekce ma pozitivni dopad
na celkovy vysledek chirurgického zakroku
[6,7].

Pro hodnoceni dlouhodobych vice-
kandlovych EEG zdznamQ je potreba
spolehlivé identifikovat HFO. BéZné se vyu-
Ziva pouze manualniho hodnoceni zaznam
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Obr. 1: Ukazka zaznamu intrakranialniho EEG

z nékolika elektrod jednoho subduralniho

»Stripu (pasku). HFO grafoelement je vyzna-

¢en cervené. Na spektrogramu z jednoho kanalu

je carkované vyznacen typicky frekvencni profil
HFO, tzv. ,,BLOB*.

lidskymi experty (z pravidla neurologové). Je v§ak znamou véci, Ze vzajemna i vlastni shoda
hodnotitell je silné omezena [8,9]. Soucasné automatické metody jsou zase zatiZzeny velkym
poctem faleSné pozitivnich chyb (false positive, FP) [10].

1.1. Motivace

Vyuziti HFO jako relativné nového slibného biomarkeru epileptogenni tkané.

Usnadnéni ¢asové narocného vyhodnocovani dlouhodobych zdznama lékarom v kli-

nické praxi.

® Zpiesnéni urceni SOZ a iritacni zOny s vyuZzitim prostorové lokalizace zdroji HFO jako

pomocnych ukazateld.

® Kvantitativni hodnoceni vyskytu HFO v riznych interiktalnich fazich iEEG zaznam
(QEEG) by mélo vést k nalezeni epileptickych loZisek.

Cilem této studie je navrhnout a implementovat algoritmus vhodny k detekovani HFO
udalosti v dlouhodobych iEEG zdznamech. Vysledky oznaceni udalosti budou slouzit ke stano-
veni kvantitativnich hodnoceni vyskytd HFO udalosti u epileptickych pacienti. Implemen-
tovany algoritmus bude testovdn na iEEG zaznamech pacientd epileptochirurgického

programu.
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2. Materialy a metody

2.1. Mnozina testovacich dat

V priibéhu spoluprace s Détskou neurologickou klinikou a Neurologickou klinikou Fa-
kultni nemocnice v Motole byly ziskany iEEG zaznamy celkem 30 pacientd epileptochirur-
gického programu. Pacienti byli v ramci predoperacniho vySetfeni monitorovani priblizné
po dobu jednoho tydne. Pacienti jsou rizného véku od détstvi po dospélost a trpi rliznymi typy
epileptického onemocnéni. U 8 pacientt jsou k dispozici pouze iktalni (zachvatové) zaznamy s
kratkymi preiktalnimi (pfedzachvatovymi) a postiktalnimi (pozachvatovymi) useky. U zbylych
22 pacientd jsou zaznamy jak z iktalni, tak interiktalni (mezizachvatové) faze. Tato studie
se zaméruje na analyzovani interiktalnich zaznamu. K analyzovani tak pfipada v uvahu 46 za-
znamu od téchto 22 pacientd. Délka zaznami se pohybuje v rozmezi 10 az 70 minut, pocet
elektrod je 47 az 128 a vzorkovaci frekvence je 1000 Hz. Planované umisténi intrakranidlnich
elektrod je individualni a vychazi ze sémiologie zachvati a vysledkd predchazejicich vysetieni
kazdého pacienta. Kortikdlni mapa se zakreslenymi pozicemi elektrod, stejn€¢ jako
po implanta¢ni rekonstrukce vypocetni tomografie (computed tomograph ,CT) (Obr. 2) je
ve vétSin€ pripadu pti analyzach k dispozici.

Obr. 2: Poimplantacni 3D rekonstrukce vypocetni tomografie (CT),
kortikalni mapa se zakreslenymi pozicemi elektrod

2.2. Principy detek¢niho algoritmu

Detekéni algoritmus je zaloZen na narlstu energie vysokofrekvencnich komponent
signalu v pribéhu HFO. Pro lepsi predstavu pfi ¢teni popisu je cely proces graficky znazornén
na (Obr. 3). Prvnim krokem zpracovani vicekanalového EEG zaznamu je filtrace signald. K fil-
traci se pouziva IIR filtr horni propust typu Chebyshev 2 (se zvinénym zadrznym pasmem)
s kompenzovanym posuvem faze. Z filtrovaného signalu se pomoci Hilbertovy transformace
stanovi obalka. Obalka se metodou posuvného okna rozsegmentuje na stejn¢€ dlouhé prekryva-
jici se aseky. V kazdém useku je metodou odhadu maximalni vérohodnosti (Maximum Likeli-
hood Estimation) stanoven statisticky model distribuce amplitud obalky. Distribuce amplitud
je pozitivné vychylend, nemiiZe byt proto pouzita normalni (Gaussova) distribuce. Pro nale-
zeni distribuce, ktera nejlépe popisuje rozlozeni amplitud, bylo vyzkou$eno 17 raznych vychy-
lenych distribuci. Nejmensi odchylky modelu dosahuje Generalized Extreme Value nebo
Alpha-stable model. Obé¢ tyto distribuce jsou definovany ¢tyfmi parametry a jsou vypocetné
naro¢né. Log-normalni distribuce, definovand dvéma parametry, poskytuje uspokojivou
presnost a ma nizsi vypocetni naroky. Pomoci parametrti modelu distribuce se stanovi media-
ny Med a stfedni hodnoty E. Tyto parametry distribuce byly vybrany proto, zZe jejich rozdil Med
— E mize byt pouzit jako mira variability signalu. Ziskané hodnoty se interpoluji na délku
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signdlu. Timto postupem vznikne vektor
hodnot medianu Med a vektor stifednich
hodnot E. Vektor prahovacich hodnot th
se poté ziska vahovanou kombinaci vektor(
Med a E, viz. Rovnice (1).

th=c,,,Med+c.E (D

Obalka filtrovaného signalu se porovnava
s prahem. Ve vzorcich, ve kterych obalka prah
prekroCi, je zaznamendna detekce. Vysledky
prahovani se ukladaji do binarni sloupcové ma-
tice, kde kazdy sloupec reprezentuje jeden
kanal. Za ucelem sniZeni poctu faleSné pozi-
tivnich detekci byly dodate¢né implementovany
post-processing metody. Pomoci binarnich
morfologickych operaci se slou¢i detekce, mezi
kterymi je kratké preruSeni (fragmentované de-
tekce) a nasledné se odstrani detekee, které jsou
prilis kratké. Maximalni délka preruseni a mi-
nimalni celkova délka detekce byly zvoleny
na zakladé publikovanych vlastnosti HFO [10-
12]. Dalsi metoda odstranuje detekce useka,
ve kterych se vyskytuji ostré hrany. Metoda vyu-

st i i

Signal EEG

50 pv
100 ms

Filtrovany signal
‘ IWNMlll""‘”"“"\'l"‘“”fu&wm

Obalka filtrovaného signalu

100 ms

v
Dlstrlbuce obaiky po segmentech
K

Interpolcvany dynamicky prah

ey .

Prahovana obalka

e S IS,

zivd porovnani rozdild amplitud a cast glo-
balntho minima a maxima daného
detekovaného tseku. Timto zplisobem se potla-
Cuji faleSné detekce filtra¢nich, ptipadné i tech-
nickych artefaktd. Pro konkrétni nastaveni
parametri detektoru se podivejte na sekci Vy-
sledky.

Detekce po morfologické korekci

Obr. 3: Ilustrace detek¢éniho procesu

3. Vysledky

Parametry detektoru byly optimalizovany na zakladé vizualniho hodnoceni analy-
zovanych signald. Snahou bylo dosahnout nastaveni, pfi kterém bude zachovéana vysoké senzi-
tivita detektoru, ale pocet faleSné pozitivnich detekci bude co mozna nejmensi. Mezni
frekvence horni propusti byla nastavena v souladu se znalostmi HFO na 80 Hz. Délka segmen-
ta, ze kterych se odhaduje distribu¢ni model, byla zvolena 4 sekundy. Pti této délce je zachova-
na dostatecna dynamika. Tato délka také predstavuje experimentaln€ zjisSt€nou primeérnou
délku kvazistacionérnich usekd signélu Pf‘ekryti segmentﬁ se pouiivé 50% Byly testovény
koeficienty byly zvoleny Cuea=2acg=1.2.

Implementovana post-processing metoda spojuje detekce, které mezi sebou maji kratsi
usek nez 20 ms. Nekteré publikované detektory vyuzivaji pro detekované useky pravidla, ktera
udavaji minimalni pocet vrchold nebo period, aby byly detekce povazovany za HFO [4,10].
U naSeho detektoru se v post-processing metodach vyuziva podobnych pravidel. Detekce, kte-
ré maji krat$i trvani, nez 50 ms jsou odstran€ny. Tato hodnota odpovida ¢tyfem cyklim nejpo-
malej$i akceptované frekvence.
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Pro statistické hodnoceni detektoru nebyly k dispozici expertem oznacené zadznamy. Vy-
sledky detektoru byly odhadnuty na zaklad¢ zdznamua oznacenych laikem. Senzitivita byla
stanovena 80% pfri Cetnosti faleSn€ pozitivnich detekci 4,3 FP/min.

4. Diskuze

V ramci projektu byl navrzen novy algoritmus pro detekovani HFO udalosti
ve dlouhodobém EEG zaznamu. Inovativnim pfistupem je predev§im dynamické uréeni prahu,
na zakladé statistického modelu obalky, uréeného z jednotlivych ¢asovych segmentt. Detektor
vychéazejici z popsaného algoritmu prokazal svou pouzitelnost pri analyzovani intrakranialnich
EEG zaznami epileptickych pacientt. I pres implementovani post-processing krokt ma vSak
detektor stale relativné velkou Cetnost faleSné pozitivnich detekci. DalSi vyvoj detektoru bude
smérovat pravé ke snizeni této Cetnosti uzitim novych post-processing metod. Po ziskani ex-
pertné znacenych dat bude provedeno statistické hodnoceni detektoru a optimalizace para-
metrd vedouci ke zlepSeni senzitivity.
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Abstrakt: Tento ¢lanek pojednava o moznostech vyuziti Hilbert-Huangovy
transformace ve smyslu zpracovani EEG dat pacientti s epilepsii. Tato metoda
byla zvolena, protoze pristupuje k signalu jako k nelinearnimu a
nestacionarnimu procesu, jimz EEG zaznam bezpochyby je. Clanek je
zaméren predevSim na empirickou modalni dekompozici, ktera rozklada
signal na nékolik kopmonent s rozdilnym frekvenc¢nim obsahem. Diskutuje,
zda se podle predpokladii v obsahu vyskytuji hledané grafoelementy a zda je
mozné pomoci jednotlivych komponent urcit jejich Sireni do okolnich kanali.

1. Uvod

Pri diagnodze epilepsie a jeji lokalizaci se kromé zkuSenosti 1ékare a vysledkt funkéné
zobrazovacich metod vyuziva také nekolika markert patrnych v EEG (pro presnou lokalizaci
zejména intrakranialniho EEG). Do této kategorie patii vyskyt typickych grafoelementd. Jsou
to interiktalni epileptické vyboje [1] nebo tzv. vysokofrekvenéni oscilace [2]. Sledovanim
vyskytu této aktivity v pribehu interiktalnich fazi [3] a jejich Sifeni ve fazi preiktalni, lze
presnéji lokalizovat epileptoformni tkan, z které zachvaty vychazi.

V dnesni dobé€ se pti zpracovani signali predpoklada, Ze se jedna o linearni a stacionarni
signal. NejCastéji pro tyto ucely vyuziva Fourierova nebo vinkova transformace. K analyze
nelinearnich a nestacionarnich procest t€émito metodami se vyuziva spektorgram, Skalogram
¢i Wigner-Villeho distribuce. Hilbert-Huangova transformace (HHT) [4] je metoda navrZena
pro analyzu nelinedrnich nestacionarnich signald. Jedna se o empirickou metodu, ktera nema
kompletni teoreticky nebo matematicky zaklad.

V této préci je vyuZito pouze ¢asti HHT a to empirické modalni dekompozice (EMD).
Tato metoda rozklada signal na jednotlivé komponenty podle jejich obsahu podobné jako
banka filtrd. OvSem pfi této dekompozici nejsou frekvenéni pAsma komponent pfedem znama
a odviji se od priibéhu zkoumaného signalu. Timto zplsobem jsou ze signalu postupné
se, ze v takto rozloZzeném signalu budou hledané grafoelementy separovny v jednotlivych
komponentach a bude mozné analyzovat nejen jejich vyskyt, ale také jejich propagace mezi
jednotlivymi kanaly.

2. Grafoelementy v epileptickém EEG

V epileptickém EEG rozeznavame n¢kolik typa grafoelementt. které jsou generovany
poskozenou tkani. Tato aktivita se pak dale §ifi do ostatnich mozkovych center a tim miize byt
vyvolan zachvat. Tato prace je zaméfena na dva nejpouZzivanéjsi a to na interiktalni a iktalni
vyboje a na vysokofrekvencni oscilace. Vyskyt téchto grafoelementt je spojovan s epileptogeni
tkani.
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Obr. 1: Ukazka prabéhu a frekvenéniho rozlozeni grafoelementii
2.1. Epileptické vyboje

Jsou to rychlé vyboje naakumulované enegie a obvykle maji trvani v radu desitek
milisekund. RozliSuje se n€kolik typt této aktivity. Jedna se bud o osamcené vyboje nebo sérii
nékolika vybojl za sebou. V pribehu epileptického zachvatu se pak miiZe vyskytovat takzvany
komplex hrot-vlna, jenZ je sloZen z vyboje nasledovaného pomalou vinou. Opét i zde se mUze
vyskytovat ne€kolik vyboji jdoucich posobé nasledované vinou. (viz obr). Pro shrnuti jsou tedy
parametry tohoto grafoelementu nésledujici:

1. Trvani: vyboj 20 — 80 ms, vlna: 80 — 200 ms
2. Frekvenéni rozsah: cca 10 — 50 Hz

2.2. Vysokofrekven¢ni oscilace

Tyto grafoelementy nemusi nutné prokazovat vyskyt epilepsie. Bylo prokazano, Ze
vysokofrekvenéni aktivita miiZze byt prirozena v hipokampu a ostatnich parahipokampalnich
oblastech. Predpoklada se, Ze jsou dileZité pri prenosu informaci a synchronizaci mozkové
aktivity [5]. Pfevazné se jedna o aktivitu v pasmech 30-80Hz (rychla gamma) a v pasmu 80-
200Hz. [6] Vysokofrekvencéni grafoelementy se d€li na dva typy v zavislosti na jejich
frekven¢nim rozsahu.

V rozsahu 80-200Hz se nazyvaji Ripples a v rozsahu 200-500Hz je nazyvame Fast
Ripples. O jejich presnych frekvencnich rozsazich se stale diskutuje a v rlznych ¢lancich se
udavaji jin4 pasma. [7, 8]. Nicméné je vid€t, Ze frekvenéni oblasti 30-80Hz a Ripples v urcitych
castech mozkové tkané mohou korespondovat s prirozenou aktivitou mozku, pfi danych
ukonech.

1. Trvani: 20 — 1000 ms
2. Frekven¢éni rozsah: 80 — 500 Hz

3. Empiricka modalni dekompozice

Jedna se o ¢ast procesu Hilbert-Huangovy transformace. Presnéji o rozloZeni signalu na
nekolik komponent tzv. Intrinsic Mode Function (IMF). Timto postupem jsou ze signalu
postupné separovany jednotlivé slozky pocinaje témi s nejvyssi fekvenci. Podrobny postup této
dekompozice je nasledujici (graficka ukazka viz. Obr. 2):
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1. Nalézt maxima a minimav X (2)

2. Vytvorit obalky maxim a minim X (2), X, (1) pomoci kubické spline interpolace
Xup (t)_ X

low

m(t =
3. Spoditat stiedni hodnotu obalek ) 2

4. Odecist streni obalku od signalu
d,(t)=x(t)=m(1)
di(t):di—l(t)_m(t)
5. Porovnat vysledek s podminkami

a) Pocet lokalnich extrémi je stejny, nebo se 1i§i maximalné o 1, s po¢tem priichodi
nulou

b) Porovnat koeficient s poZadovanou hodnotou

T
Z|dk—l_d

SD,=="—

Pokud jsou ob€ podminky splnény,tak:
c,(t)=d(t)
ri(t)=x(t)=c,(t)
rl(t> l ]( )_Cl(t)

6. Opakovat krok 1. - 5. dokud neni residualni funkce monotoni nebo ma jen jedno
maximum/minimum

Plvodni signal se da sloZit souctem jednotlivych mdéda (IMF) a zbytkového residua.
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Obr. 2: Ukazka EMD postupu
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4. Aplikace na EEG signal

Pro ucely testovani byl zvolen interiktalni signal EEG pacienta z dlouhodobé monitorace
pred chirurgickym zdkrokem. Zaznam byl porfizen inracerebralnimi a subdurdlnimi
makroelektrodami o celkové délce 10-ti minut z celkem 97 elektrod pfii vzorkovaci frekvenci
1000Hz. Z celého souboru dat byl nasledné vybran zaznam z 8 temporalnich elektrod, kde se
grafoelementy vyskytovali nejvice. Na tyto data byla pouzita dekompozice na jednotlivé IMF
slozky. Takto upraveny signal byl zkouman, zda je nebo neni mozno separovat pozadované
grafoelementy a zda je pomoci této dekompozice odhalit jejich Sifeni mezi kanaly.

4.1. Analyza grafoelementii

Podle predpokladt by se vysokofekvenc¢ni aktivita méla objevit v prvnich komponentach
(IMF 1-2). Ve slozkach nasledujicich by se pak mely objevit vyboje a jejich slozky. Ukazka
dekompozice a frekvenci obsazenych v jednotlivych slozkach je na Obr. 3. Zde je vidét, Ze
pomoci prvni IMF se opravdu separovali vysokofekven¢ni slozky signalu a je nasledné snadné
je identifikovat. Vyraznéjsi vyboje (v 5 a 5,5 vtefin€) jsou zase majoritné zastoupeny v

vevrs

z vyboji.

Obr. 3: Signal a jeho dekompozice v ¢asové a frekvencni oblasti
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Obr. 4: Ukazka propagace aktivity v jednotlivych IMFs
4.2. Analyza propagace

Predpoklada se, ze mozkova aktivita se postupné propaguje i do okolnich oblasti.
Pocatek by m¢l leZet v hledané epileptogenni tkani a nalezenim tohoto centra by se jeji poloha
meéla zpresnit. Pokud se tedy grafoelementy propaguji do okolnich kanalt a daji se separovat
pomoci EMD, méla by se dat tato propagace odhalit v i ramci jednotlivych IMF. Pro tyto Gcely
byly vybrany 4 elektrody z temporalni oblasti, kde se vyskytuje vysokofekvencni aktivita.

Ukazka dekomponovaného signalu do dvou slozek (IMF1 a IMF2) je znizornéna na
Obr. 4. Zde je Cervenou Carou zvyraznen zacatek prvni vysokofekvenéni oscilace v jednotlivych
pribézih prvni IMF a v odpovidajicich ¢asech také v plivodnim signalu. Nalezené pocatky
vysokofekvencnich oscilaci nasznacuji, zZe se nejspiSe aktivita propaguje z kanalu 57 do
sousednich kanald 58 a 59. U téchto kanalu, ale jiz neni zcela zfejmé kde nastala propagace
drive. Pro tyto ucely je krucialni nalezeni presného pocatku grafoelementu.

Propagace aktivity s nizsi frekvenci neni jasna a proto néni zvyranéna. Také v prabéhu
kanalu ¢. 60 (CH 60) neni zaznamendan Cas propagace, protoZe uz zde neni jasny zacatek
vyraznéjsi aktivity.
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5. Zavér

Z jednotlivych analyz bylo zjiSténo, Ze pomoci Hilbert-Huangovy transformace,
repektive empirické modalni dekompozice, lze separovat jednotlivé typy grafoelementu a
usnadnit tak jejich detekci. Vysokofekvencni oscilace se objevuji vyrazné v prvni slozce
(IMF1), interiktalni vyboje jsou pak zastoupeny v dalSich komponentach, pievazné v IMF2.

Detekce propagace aktivity v jednotlivych IMFs uz nema tak jasné vysledky, nicméné ani
tento smer nelze zavrhnout. I tento smér nabizi vyhlidky do budoucna. Bude ovSem potreba
presn¢ detekovat pocatky grafoelementl. Zatim se zda, Ze nejvhodnéjsi marker pro odhaleni
propagaci mezi jednotlivymi kanaly budou vysokofrekvenéni oscilace, jenz se dari separovat
do prvni IMF a kde maji vyrazny prib¢h.
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Abstrakt:

Akustické modelovanie je jednou z hlavnych tloh pri konstrukeii ASR systému, ktoré
sa spolu s vhodnymi priznaky vyznamne podiela na tspesnosti rozpoznavaca. Cielom
tejto prace je prezentovat vysledky z oblasti extrakcie robustnych priznakov, viazania
parametrov kontextovo zavislych fonémov a vytvarania genderovych modelov. Vysledky
ukazuju, ze volbou vhodnych metéd odstranenia Sumu z priznakov je mozné znizit chybo-
vost az o 50%. Natrénovanie genderovych modelov prinieslo pri spravnom pouziti zniZenie
asi 0 1%. Volbou spravnych hodnot konstant pri zvizovani pre dané mnozstvo trénovacich
dat, je mozné dosiahnuf dalSie zniZenie rddovo v jednotkach percent.

1. Uvod

Automatické rozpoznavanie rec¢i (ASR) sa v poslednom desatro¢i stalo bezne pouzivané
v praktickych aplikdciach ako napr. diktovacich systémoch, automatickom prepise zazna-
mov, alebo vyhladévania klucovych slov. Medzi najrozsirenejSie postupy pri vytvarani
akustickych modelov (AM) patria skryté Markovovské Modely (HMM). Ich trénovanie je
otazkou velkého mnozstva dostupnych déat a kombinécie vhodnych postupov. Iked sa v
dnesnej dobe moze zdat, Ze otdzka spravneho nastavenia a aplikacie jednotlivych algo-
ritmov pri vytvarani AM je uzavrena, nie je tomu tak. V situdciach ako je napr. vysoka
uroven sumu na nahravkach, alebo pouzitie ASR systému v tlohe rozpoznavania spon-
tannej reci je stale velky priestor pre dalSiu pracu.

2. VsSeobecné nastavenie trenovania akustickych modelov

Model ASR systému pozostava z niekolkych blokov, ked medzi najpodstatnejsie patria
bloky dekodéru, akustického modelu a jazykového modelu. Akusticky model je vysledkom
trénovania na mnozine dat, z ktorych boli extrahované vhodné priznaky. V uskutocne-
nych experimentoch boli pouzivané priznaky prisposobené na dany problém, ale vzdy
bolo pouzité zakladné nastavenie, ktoré bolo jednotné. Tymto bolo 12 mel-frekvenénych
kepstralnych koeficientov (MFCC) spolu s nultym, doplené o ich prvé a druhé diferencie
v jednom prude. To isté platilo aj pre AM, ked vzhladom na dostupni databazu boli AM
natrénované v nasledujicom nastaveni: /& monofonov + model pre ticho a krdtku pauzu
(sp), internal-word alebo cross-word trifony, lavo-pravy model bez moznosti preskokov, s
vynimkou pre "sp”.

Pre natrénovanie parametrov akustickych modelov je potrebnéa vhodna trénovacia da-
tabaza. V této praci boli AM trénované na databazi SPEECON, ktora obsahuje data od
589-tich re¢nikov oboch pohlavi, nahranych styrmi mikrofénmi (CS0-CS3). Vécsina AM
vznikla z nahravok z nizko sSumového CS0O mikrofénu, avsak v pripadoch zkiimania moz-
nosti zvysenia robustnosti AM na Sum sa pracovalo s vysoko Sumovymi kanalmi CS2 a
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CS3. Trénovacia mnozina vo vSetkych pripadoch obsahovala data z prostredi (OFFICE
a ENTERTAINMENT), ktoré sa vyznacuju nizkou troviiou Sumu na pozadi. Celkovo sa
jednalo o cca 55k signalov od 190-tich re¢nikov v dizke asi 51 hodin. Ako testovacia mno-
7ina bola zvolena sadu obsahujiica zakladné &islovky, v dlzke asi 13.5 mintty, a mnozina
povelov. Tato mala asi 15 minat a tvorilo ju 472 roznych povelov pouzivanych napr. pre
GPS navigaciu alebo hlasové ovladanie pristrojov v domacnosti.

3. Varianty akustickych modelov trifénov

Pri tvorbe AM pre prakticka aplikiciu je nutné zohladnit rézne faktory, napr. vyslednu
rychlost vypoctu pri rozpoznavani, vplyv Sumu i na trovni modelovania, prisposobe-
nie modelu konkrétnemu recnikovi apod. V tejto préaci s analyzované a optimalizované
akustické modely pre niekolko vybranych Specifickych situécii. V nasledujtcich castiach
st popisané vysledky experimentov spolu s kratkou vseobecnou diskusiou nad danou
konkrétnou optimalizaciou.

3.1. Vplyv parametrov zvizovania stavov

V praktickych systémoch je jednym z najdolezitejSich parametrov rychlost rozpoznavania
vyjadrend ako real-time (RT) faktor, na ktory ma hlavny vplyv zlozitost AM. Zlozitost
AM narasté priamo imerne s pouzitim kontextovo zavislych fonémov (bifénov/trifénov)
a poctom Gaussovskych zmesi na stav. Jednou z uspesne pouzivanych metdéd redukcie
zloZitosti je zviizovanie stavov AM na zéklade akustickej podobnosti, ked v sti¢asnosti sa
preferuje zvizovania za pomoci tree-based algoritmu. Vysledny pocet zviazanych stavov
je v praxi kompromisom medzi velkostou AM a jeho schopnosfou este zachytif malé
rozdiely pri modelovani réznych alofénov. Toto ¢asto vedie na urcenie optimalneho poctu
Gaussoviek, pri ktorom je mozné zaistit fungovanie systému v redlnom case. Vysledné
¢islo moze byt dosiahnuté dvoma roéznymi sposobmi: maly pocdet stavov po zviazani a
pridanie velkého poctu zloZiek, alebo wvelky pocet stavov po ziazani a pridanie malého
poctu zloziek.

Rozdielné ndzory na pouzitie mozno badat v odlisnych pristupoch pri praktickom
nasadeni, ked napr. v praci [2] autori pouzivaji monofény s velkym poctom zloziek, az
100, na stav. Opac¢ny pristup je zase preferovany v praci [3].

Oba tieto postupy sa mozu javit ako ekvivalentné z hladiska tispesnosti rozpoznévania
a preto sa nasledujuci experiment zameriava na pripadné rozdiely v tspesnosti. Postup
vytvorenia AM bol zaloZeny na natrénovani mutlimodalnych HMM z cross-word trifénov,
ked boli testované rézne hodnoty zvizovacej kriteridlnej funkcie. Podet zmesi bol nasledne
pridany tak, aby vysledny pocet Gaussoviek bol zhruba rovnaky. Taktiez bola menena
velkost trénovacej mnoziny, pretoze jej velkost vyranze ovplyviiuje pocet najdenych tri-
fénov a mnozstva dat pre trénovanie. Specialna pozornost bola venova vyberu foneticky
bohatych signélov (fbs) a poctu najdenych trifénov. Dovedna boli zvolené tri trénovacie
mnoziny: Plna - fsb = 6498 a 15392 trifénov, Red_A - fsb = 6498 a 13451 trifénov a
Red B - fsb = 3249 a 12131 trifénov a pét prahov pre kriteridlnu funkciu.

Pre vSetky trénovacie mnoziny sa varianta vicsieho poctu stavov po zviazani a pri-
danie mensSieho po¢tu Gaussoviek javila ako lepsia. Tento pristup je vSak aplikovatelny
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Plna Red_A Red_B
Meno | Poc. Stavov | Zmesi | Poc¢. Stavov | Zmesi | Po¢. Stavov | Zmesi
Tri_360 6665 5 3583 7 2435 10
Tri_720 3893 7 1905 13 1303 20
Tri_1800 1926 15 923 27 630 40
Tri_2800 1410 20 665 40 465 55
Tri_3800 1138 22 555 46 376 65

Tabulka 1: Nastavenia pre jednotlivé mnoziny

WER [%]
w

Full Red A Red B

Obr. 1: Chyba rozpoznavania WER [%] pre asi 20k Gaussoviek

iba v pripade, Ze su si obe varianty rovnocenné z pohladu praktickej aplikdcie. Reédlne
systémy preto obc¢as kombinuji obe varianty.

3.2. AM pre rozpoznavanie v zaSumenom prostredi

Aplikacia vac¢siny dnesnych ASR systémov predpoklada pouzitie v podmienkéch, ktoré su
na to vhodné. To znamené nizku troven Sumu na pozadi a minimélne zkreslenie recového
signalu kanalom. Toto v8ak nieje mozné vzdy zaistit, vid napr. GPS navigacia v idiicom
aute, alebo hlasové ovladanie pristrojov. Pre oba pripady je typické, ze nahravaci mik-
rofén je vzdialeny od recnika, ked napr. nasadenie ASR systému do inteligentného domu
predpokladéd zabudovanie mikrofénov do stien resp. stropu. Vysledkom méze byt znacné
zkreslenie recového signalu aditivnym a konvoluénym Sumom. BeZne pouzivané paramet-
rizatné techniky s na tieto podmienky dost citlivé [4] a vykazuji znizent tspeSnost
rozpoznavania.

Tento experiment je preto zamerany na zvysenie robustnosti extrakcie priznakov. Boli
zpracované dve metddy odstraniovania aditivneho a konvolu¢ného sumu. Algoritmus roz-
Sireného spektralneho odcitania (SS) bol pouzity na potlacenie aditivneho Sumu a na
potlacenie konvoluéného Sumu bolo pouZité odéitanie priemerného keptra (CMS). Ich
prinos bol skiimany jak jednotlivo, tak v pripade aplikacie oboch zaroven.

V tejto tlohe pozostavala trénovacia mnozina zo signalov z kanalov CS0, CS2 a CS3.
Pocas nahravania bol pre tieto signaly pomocou nahravacieho zariadenia odhadnuty pa-
rameter SNR. Kanal CS0O obsahoval nizku uroven sumu s hodnotou SNR = 27.1 + 4.6
dB, pre CS2 bola hodnota SNR = 12.5 + 4.4 dB a kanal CS3 mal SNR = 6.2 + / dB.
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Jednotlivé odSumovacie metédy su vSeobecne zndme, a preto si ich ¢itatel mdZe na-
Studovat v napr. [5] a [6]. Pre SS bolo pouzité jednotné nastavenie: rozsirené spektrdlne
odcitanie, odkad spektra sumu v kaZdom segmente zvldst, integracnd konstanta p = 0.95,
realizovan€ v amplitidovej doméne, pred aplikovanim banky filtrov.

V pripade CMN boli implementované v nastroje Ctucopy dve rozdielne pristupy, a
to exponencidle zabudie (exp) a blokové priemerovanie (b). V oboch pripadoch bola
testovand rozli¢na dlzka priemerovania a odhad sa prenésal naprie¢ segmentami. Zhrnutie
testovanych nastaveni pre extrakciu priznakov je v Tab.2.

Param. SS T [s]
mfcc nie -
mpfcc_ss ano -
mfce_b/mfcc_exp nie | 1 |5 ] 10
mfcc_ss_b/mfcc_ss_.cms | dno | 1 | 5 | 10

Tabulka 2: Zoznam pouzitych parametrizacii

Akustické modely boli natrénované postupom, ktory bol opisany v predchadzaju-
cej kapitole. Dosiahnuté vysledky na Obr.2 vyjadruju zlepsenie ako redukciu chybovosti
(WERR). Pre kanal CS2 bolo dosiahnuté zna¢né zlepsenie pouzitim ¢isto algoritmu CMN,
ked sa chyba znizila v priemere o 50%. Pre kanal CS3 bolo zlepsenie dosiahnuté konzis-
tentne len pri aplikicii oboch algoritmov. Casova konstanta T = 5s sa ukézala pri pouziti
len CMN metédy nevhodna. Pre zvysné konstanty T bolo dosiahnuté mierné zlepSenie.
ZhorSenie bolo naopak pozorované, pokial boli algoritmy aplikované na kanal CS0.
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Obr. 2: WERR [%)] pre rézne parametrizacie
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3.3. Genderové AM

V praci [7] autor porovnava AM natrénované na celej mnozine o velkosti zhruba 460k
slov s modelmi vytvorenymi $pecidlne z muzskych, resp. zenskych nahravok. Autor v praci
skiima, ¢i genderové modely natrénované na polovicnom mnozstve dat dokazu konkuro-
vat vSeobecnym modelom na plnej mnozine. V zévere konstatuje mierne zlepSenie (cca.
1%) pre genderové modely, pokial st aplikované na cielovit skupinu. Ako hlavny nedos-
tatok uvadza vyrazne zhorSenie, az 8%, pokial sa tieto pouziji na nespravneho rec¢nika.
Vysledné pouzitie genderovych modelov teda podmietiuje spolahlivym detektorom. Akus-
tickd rozdielnost nahravok od muzskych a zenskych re¢nikov vedie na rozdielne parametre
AM. V tejto casti boli vytvorené genderovych AM, ked trénovacia mnozina SPEECONu
bola rozdelena podla apriornej informécie o pohlavi. Zastupenie jednotlivych pohlavi v
mnozinach je zhrnuté v Tab.3, ked je zrejmé vychylenie v prospech Zenskych re¢nikov pre
trénovaciu mnozinu. Natrénované boli modely pre Zeny (F) a pre muzov (M) a vysledky
boli porovnané s modelmi na pohlavi nezavislymi (U). Testovacia mnozina obsahovala
192 signélov s c¢islovkami, kde prevladali signaly pre muzov.

Unisex | Muzi | Zeny
Signaly | 54240 | 25116 | 29124
slov 743 446 297

Tabulka 3: Pocet signalov a slov v mnoZinach

Proces trénovania prebehol beznym postupom od monofénov, ktoré boli rozsirené
na internal-word trifény, az po multimodalne HMM. Zvizovanie prebehlo pomocou tree-
based algoritmu s paramtrom TB 565, ¢o vyslo na presne 4000 stavov po zviazani. Modely
boli este 2-krat pretrénované na celej mnozine a potom 3-krat na genderovej. Nasledne
sa zvySoval pocet zloziek na stav na 8 postupne po jednej, a trikrat sa pretrénovalo po
kazdom pridani. Vysledky Acc [%)] pre jednotlivé pocty zloziek st zhrnuté v tabulke nizsie.

Modely
4 mixtures 6 mixtures 8 Mixtures
U M F U M F U M F
U | 97.98 | 97.53 | 98.65 | 97.98 | 98.21 | 97.64 | 98.52 | 97.53 | 98.65
M | 90.98 | 97.53 | 82.19 | 92.33 | 97.96 | 84.18 | 92.33 | 97.98 | 83.84
F | 93.54 | 89.91 | 98.99 | 93.81 | 90.36 | 98.99 | 94.08 | 90.81 | 98.99

Test

Tabulka 4: ACC [%] pre jednotlivé modely a testovacie mnoZiny

Pouzitie genderovych modelov vykazuje mierne zlepSenie, ked hlavne pre Zenské AM
bolo dosiahnttu zysenie ACC aZz o 1%. Na druhej strane bolo pozorované vyrazné zhor-
Senie ACC pri krizovom pouziti AM a testovacej mnoziny (F-M, M-F). Z tohoto expe-
rimentu je zrejmé, Ze doteraz pouzivana trénovacia mnozina nieje iplne vhodne zvolena
vzhladom na zastUpenie pohlavi, ked obsahuje viicsie mnozstvo signlov pre Zenskych
recnikov. Na druhej strane testovacia mnozina obsahuje zase vic¢sie mnozstvo signalov od
muzov. Z tohoto dovodu sa ako ciel v najblizsej dobe stanovila revizia mnozin a definicia
ich presného zlozenia.
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4. Zaver

Cielom tejto prace bolo zhrnit dosiahnuté vysledky na poli akustického modelovania tri-
fénov. Otazka poctu stavov po zviazani versus pocet pridanych Gaussovskych zmesi je aj
napriek doterajsim zaverom stale otvorena. Nase experimenty ukazuja, ze pri dostatoc-
nom mnozstve dat je vhodnejsie zviizoval menej restriktivne a pridat menej zmesi. Ako
protivaha vsak stoji fakt, ze v niektorych praktickych nasadeniach systému je vyhodnej-
sia skor druha varianta, a preto tato téma ostava este otvorena. Aplikacia alogoritmov
redukcie Sumu dokéze vyznamne zvysit Gspesnost ASR. Pouzitie genderovych modelov
vykazuje mierne zlepSenie tspesnosti, aj ked st natrénované len na polovicnom mnozstve
dat ako modely nezavislé. Naopak ich nespravne pouzitie ma za néasledok vyrazné zhor-
Senie rozpoznavania. Ich praktické nasadenie je preto vyznamne podmienené kvalitnym
detektorom pohlavi.

Ako ciele vytycené v najblizsej dobe boli stanové prace na zoptimalizovani zloZenia
databéaz a ich rozsirenie o databazu TEMIC. V dalsich krokoch je to potom vyladenie Sum
potlacujicich algoritmov. Uplne novou, doteraz nezpracovanou kapitolou, st moznosti
nasadenia diskriminativnych algoritmov trénovania AM a pouzitie dodato¢nych rec¢ovych
priznakov. VSetky tieto casti buda spojené do vyzkumu v oblasti rozpoznavania reci v
zhorSenych podmienkach a z komprimovanych nahravok.
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Zlepseni presnosti fonetické segmentace na
bazi HMM s akustickymi modely trifont
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Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta elektrotechnicka, Katedra teorie obvodii
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Abstrakt: Clanek prezentuje vysledky analyzy piesnosti fonetické segmentace,
ktera byla provedena na zakladé standardné pouzivané metody HMM nuce-
ného zarovnani (forced alignment). Nové byla analyzovana segmentace na bazi
akustickych modelu trifonii. Dosazené presnosti ur¢eni hranic hlasek jsou pre-
zentovany pro ruzné slozitosti akustickych modela. Dale ¢lanek shrnuje prvni
kroky, které byly feSeny v ramci dizertacni prace na téma ”Rozpoznavani reci
na bazi artikula¢nich priznaku”.

1. Uvod

Systémy automatického rozpoznavani fec¢i (ASR - Automatic Speech Recognition) na-
lézaji v soucasné dobé uplatnéni v mnoha aplikacich realného Zivota napf. se jedna o
systémy automatické titulkovani, diktovaci systémy (v soudnictvi, ¢i pro prepis lékai-
skych zprav) [1]. V posledni dobé se jedna o ASR zabudované ve vestavénych systémech
napf. v automobilech, GPS navigacich, inteligentnich domech, ¢i pfimo v mobilnich tele-
fonech [2].

V soucasné dobé je intenzivné studovana problematika rozpoznavani spontanni feci.
Rozpoznavani spontanni fec¢i pfinasi fadu problémt ve srovnani s problematikou ¢tené
feci. Pro pripad rozpoznavani c¢eského jazyka se jedna zejména o volnou strukturu ceskych
vét, dale Casty vyskyt nespisovnych, ¢ hovorovych slov, nebo nefec¢ovych udalosti (nadech,
vahani, zaseknuti). Casty vyskyt nespisovny i hovorovych slov je nutné fesit pomoci
vyslovnostniho slovniku prostfenictvim vytvareni vyslovnostnich variant daného slova.
Pii vytvafeni vyslovnostnich variant je také vhodné uvazovat o neutralizaci v cesting,
kterou predstavuje asimilace a redukce.

Na problematiku rozpoznavani spontanni fe¢i je zaméfeno téma fesené dizertacni
prace. Prvni kroky prace byly smérovany k vytvareni vyslovnostniho slovniku pro cesky
korpus spontanni fe¢i Czech NCCCz, ktery vznikl v rdmci spoluprace s univerzitou Rad-
boud University v Nijmegenu. Pro vytvareni vyslovnostniho slovniku byl pouzit interni
nastroj LexFix. Tento nastroj byl rozsifen o nékolik funkci, které zjednudusuji uzivateli
manualni praci s rozsdhlym korpusem. Vystupem tohoto obdobi byl manualné prekont-
rolovany vyslovnostni slovnik (cca. 30 tisic slov), jenz bude pii rozpoznavani spontanni
feCi rozsifovat standardni vyslovnostni slovnik.

Nésledujici prace byla jiz sméfovana k rozpoznavani fe¢i. V pocatku byla fesena
vhodnéa volba priznaki pro parametrizaci fecového signalu, pti které bylo provedeno se-
znameni se s nastroji HTK, CtuCopy a tvorbou jednoduchého rozpoznavace c¢islovek. V
posledni dobé byly aktivity zaméreny na analyzu presnosti fonetické segmentace ¢tené feci
a v nasledné dobé bude analyzovana pfesnost pro spontanni fec¢. Fonetickd segmentace
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spontanni fe¢i bude dale studovana s ohledem na vytvoreni pravidel pro redukci vyslov-
nosti pfi tvorbé vyslovnostnich slovniki. Vysledky analyzy presnosti fonetické segmentaci
¢tené Teci budou prezentovany v nasledujich ¢astech prispévku.

2. Recové priznaky

Vhodna volba pfiznakt pro rozpoznavani umoznuje dosdhnout vyssich ispésnosti. V sou-
¢asné dobé jsou Casto pouzivanymi piiznaky Melovské kepstralni koeficienty (MFCC),
které jsou odhadovany v kratkych casovych intervalech fecového signalu. Tyto koefici-
enty byly navrzeny s ohledem na nelinearni vnimani frekvence lidskym sluchem.

P1i analyze nastaveni parametrti parametrizace byly vyuzity vysledky jiz provedenych
analyz na nasem pracovist. Proto bylo pro parametrizaci zvoleno Hammingovo okno o
velikost 25ms s posuvem 10ms. Melovskd banka trojuhelnikovych filtrii byla navrzena
do 22 péasem s 50 % prekryvem jednotlivych pasem. Vhodné se ukézalo pracovat s 12
kepstralnimi koeficienty plus s koeficientem CO.

Analyza byla zaméfena na nesoulad podminek pii vytvareni akustickych modeld pro
pasmo 0-4000kHz bez prevzorkovani dat z rtiznych pasem, kde nesoulad pii vytvareni
akustickych modelt byl zptisoben frekvenc¢ni charakteristikou pre-emfazového filtru pro
rizné kmitocty. Pre-emfazovy filtr provadi zvyraznéni vyssich kmitocti, které jsou po-
tlaceny vlivem produkce lidské feci. Vice detailt uvedeno v [4].

Pti kompenzaci vlivu pre-emfaze byla také analyzovana metoda odec¢itani primérného
kepstra (CMS - Cepstral Mean Subtraction), jez je standardné pouzivana pro kompenzaci
konvolu¢niho zkresleni (zkresleni prenosového kanélu, rizné dozvuky, ¢i ozvény). Obecné
metoda potlacuje jakékoliv konvolu¢ni zkresleni v akustickém signalu. Pro nas pripad se
jednalo o kompenzaci zkresleni, které bylo zptisobeno pre-emfazovym filtrem.

Metoda CMS je implementovana v nastoji HCopy pod parametrem Z. Primérné
kepstrum, které je nasledné odecitano od kazdého vektoru priznaki je v nastroji vypoc-
teno v ramci celého signalu, proto je mozné metodu vyuzivat pouze pii off-line zpracovani.
Hlavni nevyhodou této implementace je predevsim odhad primérného kepstra v kazdém
signalu z rizného poctu vzorki.

C[1] Cp2)
50 T T T T T T T T 50 T T T

oy MM—\MMM
bl

L L . L L L L L L L L
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
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M AA ﬂlﬂi
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Obréazek 1: CMS s odhadem prumérného kepstra EA/MA pies ¢asové intervaly 1 s (Cer-
vend), 5 s (Cernd), 10 s (zelend)

4
gg

Proto pro nase dalsi vyzkumné aktivity bylo provedeno rozsifeni interniho nastroje
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CtuCopy o metodu CMS. Metoda CMS byla do nastroje implementovana ve dvou varian-
tach odhadu primeérného kepstra. V prvni varianté je primérné kepstrum odhadovano na
zékladé klouzavého priméru MA (Moving Average), druhd varianta odhadu je realizovana
na zakladé rozsifeni MA o exponencidlni zapominani znamé jako EA (Exponential Avera-
ging). Primérné kepstrum je tedy odhadovano z dlouhodobého ¢asového intervalu, ktery
je mozny specifikovat v konfigura¢nim souboru pod parametry fea Z exp a fea_Z_block.

Obr. ¢. 1. zobrazuje prubéhy odhadnutych hodnot primérného kepstra na zakladé
vyse uvedenych metod pres rizné dlouhodobé casové intervaly.

Analyza vlivu nesouladu zpiisobené pre-emfazi byla vyhodnocena na zakladé uspés-
nosti rozpoznavace ceskych ¢islovek. Rozpoznavac byl realizovan pomoci nastroji HTK.
Byly pouzity standardni trifénové akustické modely s tfemi emitujicimi stavy, které byly
trénovany do 12 gausovskych komponent. Dosazené presnosti jsou prezentovany na na-
sledujicim obrazku.

Number re—estimation step
Obrazek 2: Presnost pro varianty: 8k_p97_8k_p97_22b (éervend), 8k_p97-16k_p97_22b (zelend),
8k_p97-16k_p99-22b (c¢ernd),8k_p97-16k_p98-22b (modrd), Z_8k_p97-Z_16k_p99_22b (prerusovand
éerna)
Z obr. ¢. 2. je vidét, ze nejlepsim fesenim kompenzace vlivu pre-emfaze pii vytvareni
akustikcych modeld pro rtzné vzorkovaci frekvence bez nutnosti prevzorkovani dat je
dosazeno pomoci metody CMS.

3. Foneticka segmentace

Nésledujici ¢ast prace byla zaméfena na analyzu pfesnosti fonetické segmentace, ktera
naléza uplatnéni v mnoha aplikacich napt. fonetickém vyzkumu, pii automatickém seg-
mentovani velkych databazi, rozpoznavani ¢i konkatenacni syntéze fec¢i. V nasleduji casti
prispévku budou uvedeny vysledky analyzy presnosti fonetické segmentace zalozené na
ruznych akustickych modelech AM.

Foneticka segmentace je realizovana na zakladné metody HMM nuceného zarovnani
hldsek (HMM-forced alignment). Pfesnost této metody ovliviiuji velikosti posuvu seg-
mentacniho okna pii parametrizaci fecového signalu a dale kvalita akustickych modelt.
V nésleduji ¢asti budou prezentovany vysledky dosazené presnosti fonetické segmentace
zalozené na HMM pro riizné varianty akustickych modeld.

Prvnim krokem pfi realizaci algoritmu HMM nuceného zarovnani hlasek je volba
fecovych priznaki. Tato problematika byla jiz popsana v predeslé casti, a proto zde
bude jen ptfehledné shrnuto pouzité nastaveni parametrizace v nasledujicich bodech:

— koeficient pre-emfaze 0.97,

— Hammingovo okno s délkou 25 ms,

— posuv okna 10 ms,

— Cepstral mean normalization (CMN), priamér pocitany pies cely signal,
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— banka trojihelnikovych filtri s 22 pésy, 50 % prekryvem jednotlivych pasem pro
8 kHz a 30 prekryvajicih frekvenc¢nich pasem pro 16 kHz,
— 12 MFCCs s ¢y, dynamické a akceleracni koeficienty.

3.1. Akustické modely HMM

V této praci je porovnana presnost fonetické segmentace zalozené na akustickych mode-
lech monofént (kontextové nezavislych fonémi) a trifént (kontextové zavislych fonémi).
Pro pfipad trifént budou vysledné hranice fonému lokalizovany pro stied fonému. Trifé-
nové akustické modely piinaseji predevsim vyhodu pii modelovani kontextu mezi jednot-
livymi fonémy. Oproti tomu je nutné fesit pomoci riznych svazovacich technik jejich velky
pocet, ktery je pii uvazovani vSech variant trifénii roven tieti mocniné poc¢tu monofént.

V nasledujici bodech budou shrnuty vlastnosti vytvorenych akustickych modelid mo-
nofénu a trifént:
Monofony:

— 43 monofént, model pro ticha a kratké pauzy (tee-model),

— levo-pravé HMM s 3 emitujicimi stavy bez preskoku,

— okolo 12—20 gausovskych smési na kazdy emitujici stav,

— 1 nezéavisly proud pro statické, dynamické a akceleracni koeficienty.
Trifony:

— 9136 variant trifént klonovanych z monofénii,

— levo-pravé HMM s 3 emitujicimi stavy bez preskoku,

— okolo 3—12 gausovskych smési na kazdy emitujici stav,

— 1 nezavisly proud pro statické, dynamické a akceleracni koeficienty.

Trénovani HMMs bylo realizovano pomoci nastroji HTK. Trénovaci mnozina obsa-
hovala fecové signaly z databaze Czech SPEECON, které byly zaznamenany v prostiedi
kancelafe s nizkou trovni sumu. Celkem tyto signaly predstavovaly 51 hodin zaznamu.
Trénovani HMMs bylo pouzito Baum-Welchova algoritmu. Pro analyzu fonetické segmen-
tace byly nasledné vybrany AM, které dosahly nejvyssi tspésnosti v jednoduché tloze
rozpoznavani ceskych cislovek.

3.2. Vyhodnoceni

Pfesnost fonetické segmentace byla vyhodnocena na zakladé uvedenych kritérii: Shift of
the Phone Beginning (SPB), Shift of the Phone End (SPE), a Change of the Phone Length
(CPL) [7] definovanych jako

SPBph [Z] = begph [Z] - begph,ref [Z]v (1)
SPEph [Z] = endph [2] — endph’ref [Z], (2)
CLPyy, [i] = endpy [i] — begph,rer [1] — endphn“ef[i] + begpn,rer [1] (3)

kde begyn[i], endpn[i], begpn ref|i] @ endpn ref[i] jsou automatické a referencni hranice.

Globalni vyhodnoceni presnosti urceni hranic fonému bylo realizovano pomoci stiedni
hodnoty a smérodatné odchylky napocitané pres vsechny fonémy. Detailnéjsi pohled na
dosazenou presnost jednotlivych fonému je z dtivodi nizkych cetnosti nékterych fonémi
prezentovano prostiednictvim fonémovych skupin, které jsou uvedeny v néasledujici ta-
bulce i s hodnotami c¢etnosti. Jednotlivé fonémové skupiny byly vytvoreny na zakladé
praci [3,6].
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skupina fonémy ¢etnost
VH 1, 12, U, U 143
VNH a, a:, e, €, 0, 0:, O_U, A_U, €_U 297
FAF f,v, 8 2 S, Z, P\, Q\, z, h\, ts, t.S, d_Z, d_z 195
PLO p, b t,d c, J\,k g 201
NAS m, F, n, J, N 92
APP i, j 125

Tabulka 1: fonémové skupiny
3.3. Testovaci mnoZina dat

Pro testovani presnosti byla vytvorena mnozina signali z ceské databize SPEECON.
Testovaci mnozina byla disjunktni k mnoziné trénovaci a obsazené signaly pochézely
z prostfedi kancelaie. Celkem testovaci mnozinu tvotilo 32 signali s celkovou dobou 3
minut.

3.4. Vysledky

Nakonec byly analyzovany ¢tyii varianty akustickych modeld, které se odlisovaly sitkou
kmitoctového pasma a aplikaci metody CMS. Nasledujici tabulka prezentuje globalni
hodnoty jednotlivych kritérii poc¢itanych pres vSechny skupiny fonémt. Hodnoty pro jed-
notlivé skupiny fonémi je mozné nalézt v praci [5].

8k_2510_22 16k_2510-50
mfecc_0_d_a mfecc_0_d_a_z mfcc_0_d_a mfcc_0_d_a_z
monol2 tri4 monold trid monol9 tril2 mono20 trid

SPB[ms||-10.24+15.7|-5.9+14.6]-10.9+16.3(-9.9+16.4|-10.3+15.6|-6.8+15.8|-10.9+17.2| -9.6+15.6
CPL[ms]| 0.44+23.1| 0.2+22.8| 0.1£22.3| 0.6+£23.5| 0.2422.8| 0.6+£22.8| 0.2+253.9| 0.6£22.0

Tabulka 2: Vysledky globélnich kritérii [ms]

Hodnoty kritérii SPB, CPL prezentované v tabulce dosahuji pro variantu AM triféont
systematicky nizsich hodnot stfedni hodnoty i smérodatné odchylky v porovnani s AM
monofént. Vliv metody CMS, ktera byla pfi této analyze pocitana pfes celou promluvu
nepiinesla vyrazné zlepseni pii lokalizaci hranic fonémii. Podrobny néhled na hodnoty
kritérii jsou zobrazeny pomoci histogrami na nasledujicich obrazcich.

0
-80 -60 -40 -20 uwo 20 40 60 80 -80 -60 -40 -20 ou 20
SPB CPL

Obrazek 3: Histogrami kritérii SPB a CPL pro variantu mfcc_0_d_a_8k_2510_22
Nejlepsi presnosti bylo dosazeno pro variantu AM trifént s ¢tyfmi gausovskymi smési
bez CMS pro frekvencéni pasmo 0-4kHz. Nejvyssich nepfesnosti urceni hranic fonému
dochazi typicky na okraji slov. Tato situace je zachycena na obr. ¢. 4., z néhoz je patrné,
7e urceni hranic fonému uprostied slov probiha s velkou pfesnosti oproti ur¢ovani hranic
na okrajich.

40 60 80 100

96



T T T 1T L0 N N S TT T T T
0.5}l it d40, P yryp @ vy oM iy opoy 0y
1 1| 1 1 1 1 1 1
= 1 1 ' 1
1 0
1 i 1 I 1 I I
1 i I 1 1 1 1
‘0'5" L 1 L o ! 1]
1.6 1.7 1.8 1.9 2 2.1 2.2 2.3 2.4

t[s]

Obréazek 4: Hustrativni srovnani automatické a manudlni fonetické segmentace (Cernd)
4. Zavér

V této praci byly realizovany prvni dil¢i tlohy nezbytné pro rozpoznavani spontanni feci.
Z provedené analyzy fonetické segmentace na bazi HMM pro rizné slozitosti AM se uka-
zalo jako vhodné pouzit AM kontextové zavislych fonému. Pro nejlepsi variantu AM bylo
dosazeno presnosti urceni hranic 5ms pro urceni zacatku, ¢i konce fonému dosazenou s
pomeérné malou standardni odchylkou 10ms. Pfi analyze se ukazalo, ze metoda CMS im-
plantovana v néastroji HCopy nepfinesla vyrazné zlepseni piesnosti fonetické segmentace.

V nasledujicich obdobich budou zaméteny aktivity na analyzovani pfinosu priznaki
na bazi ¢asovych trajektorii (TempoRAl Patterns - TRAP) v tloze fonetické segmentace.
Budou provedeny prvni pokusy s fonetickou segmentaci spontanni feci, na jejichz zakladé
bude nasledné snahou stanovit nova pravidla pro redukci vyslovnosti.
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Tato préace vznikla za podpory vnitintho grantu CVUT SGS12/143/OHK3/2T/13 Algo-
ritmy a hardwarové realizace ¢islicového zpracovani signali.
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Prozodie a modelovani prizvukovych taktu
Jan BARTOSEK!', Vaclav HANZL!

" Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta elektrotechnicka, Katedra teorie obvodu

bartojl 1 @fel.cvut.cz

Abstrakt: Studie modelovani prizvukovych takti pro ¢esky jazyk z¢asti navazuje a
rozSifuje prispévek z roc¢niku lomniského. V aktualnim prispévku je opét nejprve
predstavena prozodie jako suprasegmentalni uroven Fecové informace (zdiiraznéna je
zejména soubéZnost ''mizkofrekvencni'' modulace intonace sdéleného projevu pro
urceni modality véty s "vysokofrekvenéni" modulaci prizvukovych takti) a dale je
zevrubné probrana moznost detekce prizvukovych takti jen za pomoci informace o
intona¢nim prubéhu na bazi skrytych Markovovych modeli (HMM). Detekce
prizvukovych takti velmi uizce souvisi s umisténim hranic jednotlivych slov v promluvé
a znalost takové informace lze v systému na rozpoznavani re¢i ¢asto vyhodné upotiebit.
Ackoliv v ¢lanku operujeme nad ¢eskymi daty, uzité principy jsou obecné aplikovatelné
i na dalSi jazyky.

Prizvukovy takt neboli stopa (anglicky "foot") v ¢eStiné tvori skute¢nou jednotku
feci a je tak i vnimana posluchacem. Jeji strojové urceni z promluvy je vSak obtizné
zejména diky variabilité s jakou jsou v ceStiné prizvukové takty realizovany (jak
zvySenim, tak sniZenim intonace i dynamiky prvni slabiky v taktu).

Ve studii vychazime z poznatku, Ze vyznamny pokles F0 uprostied zkoumané
mnoZiny slabik pravdépodobné nepredstavuje realizaci intonace v ramci prizvukového
taktu a Ze ziskana posloupnost F0 ve stiedech slabik bude tomuto trendu odpovidat.
Déle vychazime z predpokladu, Ze zname ¢asové okamziky slabi¢nych stiedi (nejéastéji
samohlaska) a prislusSnou hodnotu zakladni frekvence.

Jako nastroj pro manipulaci s HMM byl zvolen balik programi HTK. V
experimentu operujeme nad datovou zakladnou podmnoziny ¢eského SPEECONu (cca
10 000 promluv), kde k promluviam zname jejich textovy piepis. Okamziky slabi¢nych
stfedii (nuklei) ziskavame force-alignmentem promluv oproti jejich prepisiim za pouziti
natrénovanych akustickym modeli pro trifény (¢as prostiedniho stavu modelu je bran
jako tato casova znacka). Intona¢ni pribéh promluv je odhadnut pouzitim
autokorela¢ni funkce a po vhodném post-processingu je z néj extrahovana intonacni
informace ve slabi¢nych stiedech. Tato akusticka informace stava prvnim vstupem pro
trénovani/testovani vzniklych modeli. Druhym vstupem je korespondujici informace
lexikalni, kterou obdrzime vhodnou transformaci textovych prepisi promluv. K tomu
byl navrZzen a implementovin modul "Text2Foot converter" pracujici na zikladé
klitickych pravidel pro ceStinu (pohlceni jednoslabi¢nych slov neboli "vhodné mazani
mezer mezi slovy"). Pracuje v nékolika fazich a na jeho vystupu dostavame prepis
promluvy nikoliv ve slovech oddélenych mezerami, ale v prizvukovych taktech. Z obou
typi informace lze poté natrénovat vhodné modely reprezentujici stopy o riznych
délkach.

Béhem pripravy akustickych dat bylo uZito nékolik typi normalizace intonace:
vzhledem k celkovému priméru intonace béhem promluvy, vzhledem k priuméru
intonace v ramci dané stopy (znime v trénovaci mnoZiné, v reialu neni k dispozici).
Spojenim obou pristupta lze normalizovat oproti kiivce prolozené ziskanymi
wintonacnimi body“, kdy se snazime z promluv odfiltrovat vétnou intonaci.
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Prozodie a modelovani Osnova piednasky
pFizvukovych taktu

Uvod - opakovani: Co je prozodie

= Intonace, vétna melodie
= Doktorand: Ing. Jan BartoSek

N = PFizvuk, pfizvukovy takt
= Skolitel: Ing. Vaclav Hanzl, CSc.

= Experiment — moznosti detekce ¢eskych
prizvukovych takti pomoci intonace

. oy . = Vysledky experimentu
= Ramcové téma dizertace:

. L N = Zavér
= Vyuziti prozodie v rozpoznavani souvislé reci
LDD 2013 1 LDD 2013 2
. fac: G M ’;
Uvod i - L
Intonace: e
= nas vyzkum - éestina, ale principy IV zaludku citi kédmen.
zobecnitelné i na ostatni jazyky 0 0 4 6 8 100 10 140 10 180

= prubéh vysky hlasivkového ténu v ¢ase
Prozodie (fe¢ = znélé hl. + neznélé hl. + pauzy)

- oznaéuje souhrn jevi na = intonace na urovni véty = vétna melodie

suprasegmentalni urovni reci = intonace i v ramci pfizvukovych taktt
(segment=hlaska,fén)
* intonace, pfizvuk, rytmus a mluvni tempo - FO - zakladni hlasivkovy t6n (fyzikalni)

LoD 2013 ; R Pitch - vnimana vyska ténu (¢asto log(F0))

Prizvukova analyza Prostiedky pro realizaci prominence
(intonace, intenzita, délka)

= dvat fizvuku (prominence):
yPY'P (p ) = madarstina - zvukové kvality spolu

. e’f,pllc't“,', (vétny) - urcujeme ho sami — koresponduji na pfizvuénych slabikach:
ddraz" na urcitém slové ve vété

= implicitni (lexikalni) "pfizvuk™ —
segmentace re€i na "prizvukové takty", o
klicova role pro rytmus reci

= umisténi pfizvuku v pfizvukovém taktu (p.t.)
zavisi na konkrétnim jazyce, v ¢estiné je prizvuk
na prvni slabice (fixed-stressed) vs. angli¢tina

= bézny mluvcéi/posluchac¢ dokaze urcit hranice p.t.

LDD 2013 5 LDD 2013 6
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Realizace lexikalni
prominence v cestiné

v ¢estiné spolu zvukové kvality takto
nekoresponduiji, pfizvuk je realizovan:

= jak zvySenim, tak snizenim intonace
= jak zvySenim, tak snizenim intenzity
= délka slabik nehraje vyznamnou roli

= vyznamny pokles F0 uprostied zkoumané
mnoziny slabik pravdépodobné
nepredstavuje realizaci intonace v ramci
pfizvukového taktu [Palkova2003]

LDD 2013

Experiment - priprava dat

FO
files

-NUC
files

Text-to-FOOT
!

convertor 3

TRAIN —
entire Slos HIMM Toolkit

3
Syllable | conr
counter | o elar
—

i Foal - //Irwmluon Foot | Filtered Feet
Filtering tool with features
. y

f-:r:ggg'rpgg?!.]
Experiment - vizualizace HMM
modeld

Transcriptions

LDD 2013

= Model FOOT2

M
il i\
/ /
PN S | \

= Pouzita gramatika

LDD 2013

11

Experiment

= cil: strojové rozdélit promluvu na pfizvukové
takty pomoci prozodické informace (intonace)

= zdrojova re€ova databaze:
podmnozina SPEECON CZ (cca 10 000 vét)

= priprava trénovacich dat nebyla zcela
jednoducha, vytvoren lexikalni modul pro
prevod vét na sekvenci pfizvukovych taktu
podle mluvnickych pravidel

= Realizace: HTK HMM Toolkit

LDD 2013 8

Experiment - Text2Foot
converter
= Faze 0: neslabi¢né predlozky (’v’,’k’,’s’,’z’)
= Faze 1: enklitika
= jsem, jsme, ... + bych, bys, ...
= si, se
= mi, mné, ti, mu, ...
= mé,té, ho,..
= mnou, néj, ném, ... + pry , vSak

ooz * Faze 2: proklitika (u, o, ze, ke, ve, na, ...)

Experiment - typy
normalizaci
- NORMO
- NORM1

= NORM2

= NORM3

LDD 2013 12



Experimen - natr. modely

a1t

LDD 2013

Zaver

= Experiment - v realném pripadé uziti
(norm1/norm3) dosahujeme usp. 32%

= pro lepsi vyledky bude zfejmé nutné
procisténi dat (kolaborace s fonetiky)

= Vyuziti informace o intenzité/energii
pravdépodobné situaci nezlepsi (presnost)

= Velka o¢ekavani mame od vyuziti
spektralniho zeSikmeni ve stredech slabik

LDD 2013

Dékuji za pozornost

LDD 2013
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Experiment - vysledky

Training dataHTesting data|Corr|Acc| D | S ‘ I |

norm( norm( 34.2 [18.2]2326(2718|1223
norml norml 53.4 146.1[1739(1755| 561
norm?2 norm?2 30.4 [18.7|2659|2563| 876
norma3 norma3 32.1120.4(2240(2154| 759
norml norma3 38.7 132.1(1460(3145| 493
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Abstrakt: Tym LANNA spolupracuje na grantu s neurologickou
klinikou p¥i diagnostice vyvojové dysfazie. Nasim hlavnim cilem
je pomoci pFi diagnostice nemoci metodami zaloZenymi na
zpracovani fedi. Tyto metody jsou neinvazivni a jejich naklady
nejsou vysoké. Cilem tohoto &lanku je pFfedstavit naopak metodu
velmi nakladnou zaloZenou na difazni magnetické resonanci (DTI -
diffusion tensor imaging), kdy je cilem hledat drahy neuront
spojujici Feovad centra v mozku a z parametr@i tohoto propojeni
uréit miru onemocnéni. Clanek se také zabyva metodikou ziskavani
parametrli spojeni Fecovych center a predstavuje metody pro
analyzu t&chto parametr@. Zatim nejsou k dispozici referendni
data zdravych déti, které by vyznamn& p¥isp&ly k analyze.

1. Uvod

Nas tym LANNA spolupracuje na grantu s détskou neurologickou klinou
v Motole tadu let. Cilem naseho grantu je diagnostika vyvojové dysfazie u
déti ve veku 6 - 12 let. Vyvojova dysfazie je vrozené onemocnéni mozku, kde
jeden z hlavnich d@sledkd nemoci je opoZzdény vyvoj tec¢i. Nemoc je dcasto
komplexneéjsi porucha mozku a neni moZzné ji jednoduse diagnostikovat,
protoze porucha fe¢i miZe nastat v mozku z mnoha dGvodd. Nemoc se také
projevuje napriklad problémy s jemnou motorikou, prostorovou predstavivosti
atd. Pro nasi skupinu je dlezity vyvoj reci. Lécba nemoci je do jisté miry
individualni, kdy velice zalezi na mife onemocnéni, jeji pric¢iné a na
pripadnych dalsich poruchach mozku [1].

Spolupracujeme tedy s logopedy, psychology, neurology, EEG specialisty
a nyni 1 s vysledky z MR traktografie. Cilem je korelovat data jednotlivych
oddeéleni a zjistit jejich vztah k mire onemocnéni. Cilem grantu je nalézt
metodiku, ktera by dokazala nemoc levné, ¢asové nenaroéné a prijemné pro
vSechny strany diagnostikovat. Tento ¢lanek se zabyva naopak metodou velice
nakladnou, neptijemnou ale velice objektivni a to mapovanim mozkovych drah
pomoci difazni magnhetické resonance. Vysledky z tohoto vySetfeni by mely

102


mailto:vavrijos@fel.cvut.cz

slouzit jako reference pro jiné metody a pro hledani odpovédi na vyvojovou
dysfazii v samotném mozku.

Metoda DTI je pomérné nova metoda, ktera byla poprvé popsana v roce
1994 [2]. Metoda je zaloZena na difuzi latek v mozku, které vice difunduji
ve sméru nervovych vlaken [3]. Nejbéznéjsi metoda nalezeni nervovych vlaken
je pomoci algoritmu line propagation, kdy je v podatedénim objemu vytvofen
urcity pocet pocatecnich bodld, =z kterych algoritmus po sméru nejvyssi
difaze rekonstruuje nervova vlakna. Metoda se pouZziva pro diagnostiku nebo
i pomoc pti operaci lézi, ale také pro hledani zrakovych svazkli nebo také
pro hledani fascilus arcuatus, ktery pravé spojuje Brocovo a Wernickeovo
centrum (centra tec¢i - Obr. 1) [4].

Obr. 1: Fascilus arcuatus spojujici Wernicke a
Broca reéova centra v mozkul[5]

2. Priprava dat

Pomoci MR traktografie bylo vysetfeno 42 deti s vyvojovou dysféazii.
Ziskavani dat probiha v techto krocich:
1. Provedeni vygetfeni ditete pomoci MR traktografie
2. Vytvoreni mapy mozkovych drah celého mozku
3. Nalezeni fasciculus arcuatus pro ob& hemisfeéry
4. 7Ziskani parametrd fasciculu arcuatu
Poc¢itacové zpracovani bylo provedeno pomoci software MedINRIA.
Fascilus artuatus ma pak tyto namétrené parametry [6]:
1. Volume - objem svazku
2. Fibres - pocet vlaken svazku
3. Délka vlaken
4. FA - frakeéni anizotropie urcuje smérovost svazku
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5. ADC (apparent diffusion coefficient) - celkova difuzivita tkane

U parametrt délky, FA a ADC je uréena primérna, maximalni, minimalni
hodnota a smérodatna odchylka svazku. Vsechny hodnoty jsou urceny pro obé
hemisféry mozku, protoZze Brocovo a Wernickeovo centrum se nachazi v obou
hemisférach. V dospelém veéku se u pravakd dominantni centra nachazeji
v levé hemisfére v cca 95% pripad@ [1]. U déti s vyvojovou dysfazii nemusi
dochazet k tomuto pfedpokladu.

Z dat 42 déti se jen u 38 z nich podarilo najit fasciculus artuatus
alespon v jedné hemisfére a u 34 déti se podarilo nalézt tento trakt v obou
hemisférach. Pro kazdé =z téchto déti je k dispozici 28 parametrd z MR
traktografie.

3. Metody zpracovani

Metody jsou zaloZené na statistickych metodach[7], které daji zakladni
informace o datech a na metodach klasifikace bez uditele hledajici shluky
dat s podobnymi parametry. V soucasné dob& jsou potrizovana data MR
traktografie zdravych déti, které vyrazné roz$ifi moZnosti zpracovani dat.

Statistické zpracovani:

Toto zpracovani slouzi k zakladnimu pochopeni dat. V jakych hodnotach
se hodnoty pohybuji, zda jsou v datech velké vychylky apod. Hlavni déraz
byl kladen zejména na zjisténi dominance levé nebo pravé hemisféry, ktery
byl provadén srovnanim parametru objemu levé a pravé hemisféry pripadné
poc¢tu vlaken levé a pravé hemisféry. Statistické zpracovani zkouma vliv
veéku na jednotlivé parametry a korelaci parametr@ mezi sebou. Hlavni ptinos
této metody bude zretelny aZ pri srovnani s daty zdravych deéti.

Shlukové analyza:

Tato analyza je vyhodna pro data, o kterych nemame mnoho informaci a
nemiZzeme pouzit klasifikacéni metody, které pottebuji referenéni skupinu dat
pro trénink. Cilem diagnostiky je nemocné deéti rozdelit do skupin podle
miry jejich onemocnéni. Analyza by mé&la data rozdélit do jednotlivych
skupin. Pouzili jsme dvé metody pro shlukovou analyzu s dvéma sadami
vstupnich parametrda.

1. PCA- Pomoci metody hlavnich komponent (PCA [8]) je moZné efektivné
zredukovat velké mnoZzstvi dimenzi vstupnich dat do 3D prostoru,
pro které je moZné provést shlukovou analyzu.

2. SOM- (Self-organizing—maps [9]) vyuzivaji projekci do 2D a
nasledné metodou na zaklade k—means provadi shlukovou analyzu.

Dve skupiny vstupnich dat:

1. V8echny parametry - pro vstup do obou shlukovych analyz bylo
pouzito vsech 28 parametrt z MR traktografie.

2. Zajimavé parametry - po statistické analyze a doporuceni
neurologli se ukazalo, 7Ze pocet vlaken a objem svazku pro obe
hemisféry jsou vhodnymi parametry pro shlukovou analyzu.
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Vysledky

Zajimavé vysledky ze statistického zpracovani jsou:

- cca 70% déti ma dominantni levou hemisféru pokud jde o pomér podth
vlaken levé a pravé hemisféry.

— primérny pocet vlaken levé hemisféry je 218 vlaken, pravé hemisféry
131 vlaken (pomér 1,66) naproti tomu pomér objemu svazku je
v pomeru 1,34. Vlaken v levé hemisfére je vice, ale nemaji takovy
objem. Pom&ry ostatnich parametr@ jsou pro levou i pravou hemisféru
stejné. Napriklad u délky vlaken se ale nic jiného neodekavalo.

— Pocet vlaken v levé 1 pravé hemisfére je u déti velice razny.
Nekteré déti maji v jedné hemisfére napriklad jen nékolik jednotek
vlaken nebo se trakt vibec nepodarilo najit, jiné deti maji v kazdé
hemisfére pres 200 vlaken. Radové rozdily jsou i v poétu vlaken
dominantni hemisféry, kdy nejmensi hodnoty se pohybuji kolem 50
vlaken a nejvyssi pres 500.

— Pocet vlaken dominantni hemisféry je rostouci parametr. Pomér
vlaken v hemisférach (dominantni vs. Nedominantni) nelze dobfte
pfedpovidat s vekem ditéte. Nekteré pomeéry vlaken jsou velmi vysoké
a linedrni regresi velice vychyluji (obr. 2 a obr. 3)

— Korelace poc¢tu vlaken k objemu svazku je v pravé hemisfére 0,59 a
v levé hemisfére 0, 82.

Pocet Vidken Pomér hemisfér
800 25,0
= 600 £ 200
2 . - £ 150 .
z 400 i 2 10,0
g 200 T 2 50 e
" =y . " - Suy I 5y =" -
0 " mm ) QC_> 0.0 5 ™ Say, e ® ] -
5 6 7 8 9 10 11 5 6 7 8 9 10 11
Vék Veék
Obr. 2: Vliv véku na pocet vlaken vldken v Obr. 3: Vliv véku na pomér vlaken dominantni
dominantni hemisfére hemisféry k nedominantni
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Vysledky shlukové analyzy:

PCAIPCAZ

0

o

&
| 1 1

Obr. 4: .Projekce do PC1 a PC2 s metodou k-means. Obr. 5: Shlukové analyza pomoci SOM. Cisla
Cisla odpovidaji poradi ditéte ve vstupnim vektoru. odpovidaji poradi ditéte ve vstupni vektoru.

Obé metody shlukuji data velice podobné& (obr. 4 a 5), déti se stejnym
poradovym ¢islem jsou v obou metodach vZidy podobné vzdaleny. Dalsi zajimavy
poznatek je, Ze pokud pouZzijeme vSechny parametry svazku na vstupu nebo jen
zajimavé parametry, tak ob& metody vytvareji shluky také velice obdobné.
V neposledni radé je nutné zminit, Ze ani jedna metoda nevytvari ohranicené
shluky dat. Dalo by se fici, Ze je vytvoren jeden hlavni shluk a pak
individualné rozprostiend data kolem tohoto shluku (viz. Obr. 4.).

Mira onemocnéni  vyvojovou dysfazii nicméné nemusi  korelovat
s parametry svazku mezi Fedovymi centry a také nemusi odpovidat rozdélenim

do ohranicenych skupin.
5. Zaveér

V ¢lanku byl pfredstaven vyznam MR traktografie ve vztahu k onemocnéni
vivojovou dysfazii. Byla popsdna metoda ziskavani dat, kde zakladem metody
je vypocéitani parametri fascilus arcuatus, ktery spojuje Fecova centra
v mozku. VySetteni MR traktografie bylo podrobeno 42 déti, kde pro 34 deti
byla data kompletni. Data byla prozkoumana statistickymi metodami a
metodami shlukové analyzy. Statistické metody provadi zakladni analyzu dat
se zamétenim na pomér levé a pravé hemisféry a vyznam jednotlivych
parametrt. Zajimavé parametry jak =z pohledu neurologl, tak z vysledkl
statistické analyzy ukazuji, Ze velky vyznam hraje pocet vléken ve fascilus
arcuatus. Velkou roli hraje také objem tohoto svazku, ale ten silné
koreluje s poctem vlaken zejména pak v levé hemisfére. Vliv véku na
parametr pocétu vlaken v dominantni hemisfére nebo 1 pomér vlaken
v dominantni a nedominantni hemisféte nebyl prokazan.

V blizké dob& by mé&lo byt provedeno vysetteni MR traktografie 1 u
zdravych deéti, které ziska referencni data, kterd umozni dalsi analyzu.

Cilem metody vySetteni MR traktografii je prinést referenéni data pro
méné naroéné metody, kdy by bylo moZné naptiklad pomoci EEG namérit
korelovatelné hodnoty. Onemocnéni vyvojovou dysfazii je nicméne velice
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komplexni onemocnéni mozku a jedina metoda MR traktografie neziska

jednoznadénou diagnézu, pro kterou je zapottrebi spoluprace vice vySetteni.

Podékovani

Tato prace byla podpofena jako soudast Grant IGA MH CR agency,

No. NT11443-5/2010 a No. SGS12/185/0HK4/3T/13.
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Abstrakt: Vady hlasu a fe¢i u dsti vedou k redukci jejich mluveného
projevu. Vyvojova dysfazie je jednou z nejrozSirensjSich poruch u dsti.
V pripade v&asného rozpoznadni a zahijeni terapie je mozné dosahnout
zacleneni dsti mezi bsZznou populaci.

K ndvrhu metody pro rozpozndvani vady tec¢i u deti byla porizena
databaze promluv od 271 d&ti s rdznou mirou zévaznosti vyvojové dysfazie.
Vybsr 100 zdravych dsti z databaze pro hodnoceni vskové zavislosti byl
uzit jako reference.

Z potreby roztridit tyto promluvy byl ptripraven subjektivni poslechovy
test zamsfeny na odhad zavaznosti vyvojové dysfazie na zaklade vyslechnuté
promluvy (¥ikanky a spontanniho popisu) a znalosti biologického veku
mluvéiho. Testu, obsahujiciho 371 promluv, se zaZastnili 4 logopedi a 3
zkuSeni dobrovolnici. Na zé&klade jejich hodnoceni byly promluvy rozdsleny
do 4 kategorii dle zavaznosti (0 - zdravy mluv¢i, 1 - mirna, 2 - stredni,
3 — zavazna porucha vyvojové dysfazie).

Tyto kategorie promluv byly analyzovany a hledany takové
charakteristické parametry pro sledovani vekové zavislosti a zAvaznosti
vyvojové dysfazie. Ve shods se subjektivnim poslechovym testem byla
analyzovana pouze samovoln&é porizena frikanka (235 promluv) a spontanni
popis (290 promluv). Mezi tyto charakteristiky pat¥i napriklad mira
srozumitelnosti fikanky metodou DTW, rychlost a délka promluvy u fikanky a
1 sponténniho popisu, pom&r Fe&-pauza, pocet slov ve spontannim popisu.

Krom objektivnich parametrd byly subjektivne sledovany i ukazatele
vyplyvajici z pozorovani pti porizovani databdze. Mezi sledované ukazatele
pat¥i naptiklad cetnost uzitych slovnich druhd.

Vzijemnym porovnanim vysledkd analyz a subjektivniho hodnoceni byl
navrZzen postup, ktery bude slouzit pro automatickou klasifikaci promluv a
tim i urychlenim rozpoznani poruchy feci.
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SUBJEKTIVNI POSLECHOVY TEST

= Kategorizace promluv pacientt s vyvojovou dysfazii
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mluvéiho
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ANALYZA SPONTANNIHO PROJEVU

= Pomér reci v promluvé
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= Ostatni hodnoceni | o N\ |
= Pocet uzitych slovnich druhd v promluvé | X [
| 3 oy |
1 & 055 P— = |
; 05 B S ;
0.45
4 5 6 7 8 9 10 1 12

Vigk miuviiho (1]

ANALYZA SPONTANNIHO PROJEVU SHRNUTI

= Rychlost promluvy
8

Vi = Kategorizace promluv a porovnani vysledkl analyz na zakladé
; B S subjektivniho hodnocenf
- D N = Akustické analyzy promluv
8 N By — = Volba vhodnych akustickych parametrl pro automatickou
4 T klasifikaci zdvaznosti poruchy
5 s 7 s 5 0 W 2 —— Katogorie 0

Vek miuséiho [r] Kategorie 1

. U%‘i}é slovni druhy v promluvé ji::zgg:zi DAL§I’ CI’LE

3

:? i = Rozsifeni poctu parametrizaci promluv i

;% ' = Automatizace hodnoceni a kategorizace nahravek '

§0‘2 : = Sledovéni trendu poruchy feci v pribéhu lécebné terapie :
4 5 6 7 8 9 10 1 12

Viek miuciho (1]
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Hodnoceni promluv pacientu s dysfonii -
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Abstrakt: Chraptivost je obecné oznaceni pro pritomnost patologickych primési v
hlase a je také jednim z prvnich priznaki onemocnéni hlasového tstroji. Je provazena
ruiznymi jevy jako napiiklad chraptivosti, chraplavosti, dySnosti nebo hlasovym
napétim, které pri béZné komunikaci vnima nejen §koleny specialista, ale i béZny laik.
Tyto jevy nemusi byt pro posluchace vZzdy neprijemné, nicméné, jak je zminéno vySe,
mohou byt predzvésti pocinajiciho vaznéjSiho onemocnéni hlasového ustroji.

Pro urceni miry chraptivosti odborna verejnost vypracovala nékolik postupi, jak
od sebe rozliSovat riizné druhy a tize chraptivosti. Tyto metody jsou jak subjektivni, tak
objektivni. Mezi subjektivni metody se Fadi rizné poslechové testy, pri kterych
odbornik posloucha hlasovy projev pacienta a na zakladé vlastnich zkuSenosti vypliiuje
urcité formulare ve kterych je popsano, na jaké aspekty recového projevu by se mél
zamérovat. Objektivnich metod existuje celda Fada, nékteré jsou invazivni
(laryngoskopie, laryngostroboskopie,...) a jiné neinvazivni (elektroglottografie, analyza
akustického signalu). Z hlediska ceny vySetfeni a komfortu z pohledu pacienta je
vySetieni pomoci analyzy akustického signalu nejprijatelnéjSi. Metody akustické
analyzy hlasu maji také vyhodu v tom, Ze zpétné neovliviiuji pacienta, jako je tomu
napriklad u laryngoskopie.

NaSim cilem je vyvinout automaticky systém, ktery by odbornikiim umoZnil
objektivizovat miru chraptivosti v hlase na zakladé akustické analyzy hlasového signalu.

Pro tento ucel je nutné vytvorit vhodnou databazi promluv, kterou odbornici
subjektivné ohodnoti vhodné zvolenou metodou. Na zakladé vysledki subjektivniho
hodnoceni je mozné hledat vhodné akustické parametry, které nejlépe popisuji
jednotlivé sledované parametry chraptivého hlasu.

Byly vytvofeny a poté ohodnoceny dvé databaze promluv, které vychazeji z
archivni databaze nahravek Foniatrické kliniky 1. LF UK a VFN. Prvni databaze
obsahuje celkem 469 nahravek prodlouzené fonace hlasky /a/, z toho 397 nahravek
pochazi od pacientt s chraptivosti a 72 od pacienti z kontrolni skupiny. Druha databaze
obsahuje 593 nahravek ¢teného standardizovaného textu "Podzim na Starém bélidle" a
sklada se z 356 chraptivych a 237 kontrolnich promluv. Obé¢ databaze byly nezavisle na
sobé dvakrat ohodnoceny péti odborniky z Foniatrické kliniky. Opakované hodnoceni
probéhlo vzdy nejdrive po ¢trnactidenni prodlevé a s obménénym poradim nahravek.

K hodnoceni obou databazi byla pouZita metoda GRBT, ktera popisuje vsechny
aspekty chraptivého hlasu: G (grade - celkovy dojem z hlasu), R (roughness -
chraplavost, mira nepravidelnosti kmitani hlasivek), B (breathiness - dysSnost, mira
Sumové primési v hlase) a T (tension - dojem spojeny s hlasovou slabosti, nebo naopak s
premahanim hlasu).

V prezentaci jsou predvedeny hlavni metody hodnoceni subjektivnich testi pro
hodnoceni miry shody skupiny hodnotiteld (tzv. inter- rater variability) a shody
hodnotitele pii opakovaném hodnoceni (tzv. intra- rater variability). Dosazené vysledky
ukazuji, Ze vy3Si shody hodnotitelé dosahuji pri hodnoceni ¢teného textu neZ pii
hodnoceni prodlouzené fonace hlasky /a/.
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(1] Uvod
@® Databize

® Hodnoceni

Metodika

Intra- rater variability
Inter- rater variability
Kvantifikace hodnot

O Vysledky

Zakladni nahled na hodnoceni
Intra- rater variability

Intra- rater Intra- rater
ity Letni Doktorandské Dny 2013 ity Inter- rater variability
variability variability
Diskuze Diskuze e D
iskuze
Zavér Zavér
Reference Reference @ ZAavér
Hodnoceni Hodnoceni
promiuv . promluv , ., R
TG Uvod B Ukazky chraptivych hlasi
ysfonii — dysfonii —

subjektivni testy

Adam Stranik,

subjektivni testy

Adam Stranik,

el ° chraptl\{ost je obecné oznaceni pro pritomnost el
patologickych primési v hlase
Ovod e je jednim z prvnich pfiznakd onemocnéni hlasového ustroji Ovod kontrolni skupina  GoRyBoy To
e subjektivni hodnoceni chraptivosti metodou GRBT Briglera
e e G ... celkovy dojem z hlasu e psychogenni dysfonie  GzR>B3T_»
Intra. rater e R ... chraplavost — mira nepravidelnosti kmitani hlasivek Intra. rater
I i e B ... dySnost — mira Sumové p¥imési I i spastickd dysfonie  G3R,Bo T
Kuantiface e T ... napéti v hlase, nebo naopak hlasova slabost etk
WLy e parametry G, R, B hodnocené 0 (bez pfiznaku) az 3 Ay spastickd dysfonie  G3R3B1T»
e (nejvice pfitomna) body e
variability v variability / .
jre e parametr T hodnocen -3 az 3 body, kde jre psychogenni afonie  Gz3RoB3 T»
variability variability
it e <-2,0) bodi oznaduje hlasovou slabost .
o e (0;2> body oznaluje pfemahani hlasu o
S e 0 bodl je normalni hlas S
e k hodnoceni je mozné pouzivat pilbody
42-3 42-4
Hodnoceni Hodnoceni
promluy ) promluy ,
D Motivace D Databdze
ysfonii — dysfonii —
subjektivni testy subjektivni testy
Adam Stranik, Adam Stranik,
Roman Cmejla Roman Cmejla
Extrakce pfiznaka
spojena s celkovym | .. .
Uvod dojmen priznaky)  Kasikace =% G Gvod o databéze Foniatrické kliniky 1. LF UK a VFN
tabsze (???) 5 v .
e Dotabize e prodlouzené fonace hlasky /a/
Hodnoce Hodnoce <
F;:(:dwkam Extrakce pfiznakd r;;;'wd”‘ e 469 nahravek
Intra- rater spojena s FO —pfiznaky-#| klasifikace —» R Intra- rater Eg
ot PoJ P! Y ot e 397 chraptivych
Jit, Shi, Std FO, ... v )
Inter- rater . ( ) Inter- rater e 72 kontrolni skupina
:mam;x: nahravka :malmfus
vantifikace vantifikace v . . T
hodnot o hodnot e Cteny text ,,Podzim na Starém bélidle
Extrakce pfiznak( ,
i e spojena s dySnosti  [—pfiznaky-» klasifikace —» B VZ' i e e 593 nahravek
ia hodnocen! (HNR, NHR, GNE,...) ia hodnocen! e 356 chraptivych
Intra- rater Intra- rater
‘“mb“‘w ‘“mb“‘w e 237 kontrolni skupina (z toho 44 nahrévek po
variability SE;_‘;?]?: s:zg:;uv variability ptlhodinové z4t&zi hlasitym &tenim)
Diskuze POl et |—priznaky»|  klasifikace ~ [—» T Diskuze
Zavér (???) Zavér
Reference Reference
425 42-7
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Inter- rater
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Disl

Hodnoceni chraptivych promluv

potadi| G | R | B | T |pofadi| 6 [R | B | T |posadi| 6 [R|B [T
1 3] 85
2 24| 5
3 as| &7
3 a5 8
5 47 83
5 48 20
7 43 91
8 50/ a2
f] 51 93
10 52 a4

o slepé hodnoceni — hodnotitel vidi jen poradové Cislo
nahravky
L]

opakované hodnoceni je precislované (fce. randperm v
MATLABu)

e = slouceni patologickych promluv a kontrolni skupiny
e opakované hodnoceni nejdfive po 14 dnech

e prodlouzend fonace a ¢teny text byly hodnoceny zvlast
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Zakladni nahled
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Intra- rater
variability

Inter- rater
variability

Disk

Za

Reference

Intra- rater variability

e také nazyvdno Test — retest agreement

e ukazuje miru shody v hodnoceni pfi opakovanych testech

e odhali ndhodné vyplnéni testu (dotazniku)

e pouziva se Cronbachovo alfa — «c CRONBACH [1951]
Kr

R gy M

kde K je pocet hodnoceni (pro jednou opakované hodnoceni
K=2, pro dvakrat opakované hodnoceni K=3 atd.) a 7 je
pramér horniho trojihelniku korelaéni matice

e hodnoty a¢c € (—1;1 >
o teoreticky i zaporné, ale pocitaji se pouze kladné
e ¢im vyssi, tim vyssi shoda

42-10 42-12

Hodnoceni Hodnoceni

promluy o promluy

pacientd 3 Inter- rater variability pacientis Cohnenovo k¢
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Uvod

e nékdy nazyvano reprodukovatelnost

subjektivni testy
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Uvod

e vzajemna shoda dvou hodnotiteld

Databaze e ukazuje Databaze X L.
" , . . . e definované jako COHNEN [1960]

e e miru shody skupiny hodnotiteld e

e o jak dobfe je definovany test e Pr(a) — Pr(e)

Inter- rater e jak dobre hodnotitelé pochopili zadani Inter- rater KC= —F"——", (2)
variability i ., . . variability 1— Pr(e)

Kuantifikace e jakou maji zkusenost s hodnocenim Kuantiikace
WLy ® pouZivaji se tzv. « statistiky WLy kde Pr(a) je relativni shoda mezi hodnotiteli a Pr(e) je
o hednocent ° C°he“°V° ke o hednocent hypotetickd pravdépodobnost nahodné shody

Variability e Fleissovo kfr Variability ) .

varabinty . L, , . Inter rater e viz priklad
. e hodnoty opét teoreticky i zdporné, maximum 1 .
Zavér Zavér
Reference Reference
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42-16

e dvojice hodnotiteli Mercelova — Vokral, 1. test, G

Mercelova

0 1 2
35 41 4
39 130 54
23 71
0 1 24

Vokral

w N ol
o

w

Lo wo|w

e relativni shoda Pr(a) = (35 + 130 + 71 + 36)/469 = 0,58
e moznost ndhodné shody
Pr(e) = 0,03+ 0,20 + 0,07 + 0,01 = 0, 31 uréuje, s
jakou pravdépodobnosti se mohli shodnout u jednotlivych
hodnoceni
e hodnoceni 0 pouzil Vokial u (35 + 41+ 4+ 0)/469 = 0,17
nahrévek, Mercelova u (35 + 39 + 0+ 0)/469 = 0, 16
e shodnout se tedy mohli u 0,17 % 0,16 = 0,03 nahravek

0,58 0,31
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Zavér

Reference

42-17

e vzajemna shoda n hodnotitelt
o definované jako FLEISS [1971]

767 (3)

- e

| o

REF =

= |

kde 1 — P. je mira shody dosazitelna ndhodou, P — P je
mira skutecné dosazené shody

e viz priklad
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Zavér Reference
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. i 0 1 i Roman Cmejla
Adam Stranik, ! 5 T 7 0.6 o i s . o s 1k
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4 1 4 0 0 , Uvod 7 H
1 | 06 « | slovni popis
Uvod 5 0 0 N Databaze
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] 541 924 623 257 Hodnoceni
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Metodika ity .
R Inter. ater < 0’ 7v 07 8)
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variabili — — . i hodnot
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Visledy * po uréen ostatnich P; a p; dop RS (=1;0,5)
3 Ini nahled = ntra- rater
e moean P =0,50 i et
Intra- rater Inter- rater
variability = variabili 7 7
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Reference P— e 0’ 50 — O’ 29 =0.29
PR, T T1-0,29 ’
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el sl ety Adam Strénik,
Adam Strénik, Roman Cmejla .
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Uvod . . o
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Intra- rater Inter- rater © - o
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Inter- rater .
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Na zakladé Wilcoxonova rank-sum testu ovéreni, zda
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Hodnoceni koktavosti pomoci automatickych algoritmi ve ¢tenych promluvach
Tomés Lustyk ', Petr Bergl, Roman CMEJLA'
" Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta elektrotechnickd, Katedra teorie obvodl

lustytom(@fel.cvut.

Abstrakt: Tento prispévek je zaméien na objektivni hodnoceni neplynulosti Feci
pomoci automatickych algoritmii ve ¢tenych promluvach. Takovéto algoritmy by nasly
vyuziti v oblasti logopedie a poruch Feci zejména ve spojitosti s koktavosti. Mohli by byt
napomocny pri objektivnim urcovani tiZze poruchy, sledovani vyvoje nemoci a lécby,
nebo volbé vhodného 1é¢ebného postupu.

Mezi projevy charakterizujici koktavost, které se objevuji v Feci, se radi repetice,
prolongace, tonoklony, Cetné pauzy a pieruSeni slov. V prispévku je popsiano sedm
algoritmi, které analyzuji napriklad pravidelnost vydeje energie v eci, mnoZzstvi ticha
nebo pocet nahlych spektralnich zmén v promluvé. Uspé&nost algoritmi je hodnocena
na databazi promluv obsahujici Siroké spektrum mluvéich (od mluvéich bez projevii
koktavosti a po mluvéi s vysokym stupném koktavosti). Pro vyhodnoceni schopnosti
algoritmu popsat neplynulost Feci jsou vSechny algortimy srovnavany se subjektivnim
hodnocenim. Tato kontrolni data byla vytvoifena pomoci KondaSovy stupnice a stupnice
LBDL. Pearsoniiv korela¢ni koeficient a ANOVA analyza slouzi pro vyhodnoceni
uspésnosti algoritmi.

Vysledky algoritmii naznacuji, Ze automatické hodnoceni neplynulosti by bylo
mozZné pouZzit pro ¢tené promluvy. Hlavnimi zavéry z experimentii jsou: algoritmy jsou
schopny popsat celkovy dojem z promluvy; algoritmy jsou schopny rozliSit mezi
jednotlivymi stupni koktavosti; nékteré algoritmy umoziuji popsat jednotlivé projevy
neplynulosti zejména pak fixované projevy bez slySitelného zvuku (pauzy). Velkou
vyhodou algoritmu je, Ze 1ze metody pouZité pro jejich vypocet lze zaménit za jiné,
napiiklad detektor nahlych zmén ve spektru za jiny.
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Obsah

» Koktavost

» Databéaze promluv, hodnoceni tize poruchy

« Algoritmy

« Srovnani hodnoceni a automatickych méreni

e Zavér a dalSi vyvoj

Koktavost

» PFiznaky vnéjsi
repetice (opakovani hlasek nebo slabik), obrazek vievo

prolongace (prodluzovani hlasek), obrazek vpravo

tonoklony, ¢etné pauzy, preruseni slov

 Pfiznaky vnitfni

Motivace

« Subjektivni hodnoceni lékaru
« Automaticky systém hodnoceni tize poruchy

< Nastroj, ktery by mohl pomoci pfi diagnéze, sledovani vyvoje
nemoci a lécby, vybéru lééebného postupu

Databaze promluv, hodnoceni tize poruchy

» Vznik na Foniatrické klinice 1. LF UK a VFN v Praze
» Obsahuje 160 mluv¢ich rizného veéku a rizné tize poruch

- ¢tené promluvy 118 signalu

- spontanni promluvy 134 signall

* Hodnoceni promluv (kontrolni data pro algoritmy):
- modifikovana Kondasova stupnice (0, 1, 2, 3, 4)

- hodnoceni LBDL (the Lidcombe Behavioral Data Language of stuttering)

LBDL

» uvazuje sedm charakteristik projev( koktavosti:
repetice slabik (sr) - ,pa...pa...papir*
repetice hlasek (isr) - ,s...s...strom*
opakovani viceslabi¢nych vyrazd (msur)- je ...je to...je to...“, ,stro...stro...stromy*
fixovany stav se slySitelnym zvukem (prolongace) (fpwaa)- lllisti
fixovany stav bez slysSitelného zvuku (pauzy, preruseni) (fpwoaa)- ,lis...(bez zvuku) ti
nadbyte¢né fecové projevy (svb)- ,na e-e-e-na e-e-na e-obrazku*
nadbytec¢né nefecové projevy (video) — pohyby koncetin, grimasy
kombinované:
opakované = pouze opakované projevy
fixované = pouze fixované projevy
celkova znamka = v&echny projevy
e umoZzfiuje nalézt vhodné parametry pro uréity projev (napr.

ktery parametr popisuje nejlépe repetice), snadnée pro pouziti
6
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Algoritmy

Sedm parametrud, snaha popsat rizné projevy koktavosti

= e b g e *‘

mip-  Clsioiznamka ukazujlcl
na tidi promiuvy

aigoritmusiparamet

pravidelnost energie (RSE, snazi se zaznamenat
nepravidelnost vydeje energie pfi promluvach koktavych)

prumérna délka ticha (ALS, popisujici velké mnozstvi ticha
v promluvach koktavych)

pocet maxim Bayesova detektoru (ESF, vyuziva®detektoru
spektralnich zmén BACD, vychazi z predpokladu, ze mluvci
s poruchou plynulosti feci v promluvé®za urcitou dobu vyslovi
méné slov/hlasek nez mluvéi z kontrolni skupiny) !

Algoritmy

rozestupy pfi prekroceni prahu (SET, vyuziva detektor
spektralnich zmén, snazi se postihovat prolongace a pauzy
v feci koktavych)

smérodatna odchylka z 11 po sobé jdoucich intervald (SDI11,
opét wvyuziva BACD, snazi se postihovat celkovou
plynulost/dojem z promluv);

pocet spektralnich zmén v kratkém intervalu (SCSI, vyuziva
Bayesova detektoru, cilem navrhu parametru bylo postihnout
Castéa preruSeni a pauzy v feci)

pocet spektralnich zmén v Usecich rfeci (NSI, vyuzivd \VAD
i BACD, snazi se popisovat pauzy a preruSeni v promluve).

Algoritmy (ukazka)

Algoritmy (ukazka)

RSE ALS o1 SCsI
" e s - > b L "-; - il "
w i HI!H =y ] o,
(3] feb o Qe : s
e _!_!—‘_.
vt
ESF NSI
4}
vt o (NP 7 .
by 1 . -
e I A R
1 52 L=
| I 9 =
Vysledky Vysledky
* Rozdil mezi jednotlivymi skupinymi
Srovnani hodnot algoritmd a hodnoceni |ékafl a LBDL stupnice
Ctené prOmIUVy RSE ALS ESF SET spi1L scsl NSI
Pearsondv korelagni koeficient, analyza ANOVA fnowmRenn || BT s il il il il e
? Ovs. 1 NS NS NS NS NS NS NS
1vs.2 NS p<0,001 p<0,001 p<0,05 p<0,001 p<0,001 p<0,001
Najdou parametry rozdil mezi jednotlivymi skupinami s prooot proce proon peooot poom peooon proo
3vs. 4 p<0,001 p<0,001 NS NS NS NS p<0,001

neplynulosti?

Je mozné najit algoritmy vhodné pro popis uréitych projevi
koktavosti?

1

NS — nevyznamné, * p < 0,001
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Vysledky

« algoritmy x  vSechny projevy koktavosti LBDL
charakteristika RSE ALS ESF SET SDI11 SCsI NSI
sr 0.43 0.48 0.49 0.45 0.46 -0.48 0.48
isr 0.66 053 0.51 0.49 0.53 0.54 0.50
msur 0.42 0.46 0.54 0.56 0.56 -0.57 0.47
fpwaa 0.39 0.25 0.46 0.47 0.49 -0.48 0.33
fpwoaa 0.65 0.84 0.67 0.74 0.63 0.72 0.84
svb 0.37 031 0.31 0.28 0.37 -0.32 0.26
opakované 0.67 0.63 0.63 0.61 0.64 -0.65 0.61
fixované 0.69 0.81 0.73 0.80 0.71 0.78 0.84
;ﬁ::“g 076 0.80 0.76 078 076 0.80 0.79

Zavér, dalsi smér vyvoje

« Algoritmy jsou schopny popsat celkovy celkovou Groveri
plynulosti feci ve ¢tené promluvé

» Nékteré algoritmy umi popisat jednotlivé projevy koktavosti,
zejména pak fixované projevy bez slysitelného zvuku (pauzy)
+ moZnost zamény jednoho nastroje za jiny

- popis projevd opakujicich se projevt a prolongaci pouze v omezeném rozsahu
« DalSi smér prace (spontanni promluvy, systém prajucici
v redlném case)

Tato prace byla podporovana z grantu GACR.P102/12/2230 %

Dékuiji za pozornost
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Abstrakt: Prestoze je Parkinsonova nemoc (PN) vsoucasné dobé jednim
z nejcastéjsich neurodegerativnich onemocnéni, existuje pouze
symptomaticka 1écba a studie ukazuji, Ze k diagnéze mtize dochazet az 10 let
po vyskytu prvnich projevii. Jednim z prvnich symptomii PN je hypokineticka
dysartrie. Prace zamérené na diagnostikovani PN skrze hypokinetickou
dysartrii vyuzZivaji zejména prodlouzenou fonaci, ktera neni schopna
postihnout artikula¢ni aspekty promluvy, nebo na souvislych promluvach
(¢teny text, monolog), které jsou priliS slozité pro automatické zpracovani.
Jako reSeni tohoto problému se jevi recova diadochokineticka (DDK) uloha,
zalozena na rychlém opakovani slabik /pa/-/ta/-/ka/. Tato uloha diky rychlym
opakovanym pohybiim artikula¢niho Gstroji odrazi nedostatky v nacasovani a
presnosti artikula¢nich pohybii a zaroven diky pevné danému ramci alohy
poskytuje dostatec¢né zjednoduseni pro automatické zpracovani. Vysledky této
prace potvrzuji moznost hodnoceni riiznych aspektti PN artikulace ziskanych
z DDK ulohy. Ze 12 navrzenych biomarkert roztridénych do 6 skupin
zachycujicich rtizné dimenze reci, ukazalo statisticky signifikantni rozdily
mezi PN a kontrolni skupinou 8 biomarkeri ze vsech skupin. Navic vysledek
klasifikace (celkova uspéSnost detekce odpovidajici 88.3+8.1 %) SVM
klasifikatoru zalozeného pravé na téchto biomarkerech prokazuje
pouzitelnost tlohy v pripadé detekce PN promluv.

1. Uvod

Parkinsonova nemoc (PN) je degenerativni poskozeni mozku, které postihuje zejména
lidi po padesatém roce Zivota [1]. PN poskozuje dopaminové cesty v substantia nigra, coz vede
k postupnému ubyvani dopaminu v této oblasti[2]. Dopaminovy deficit nasledn¢ vede zejména
k motorickym, ale i senzorickym obtiZim, poruchdm spanku, nalad a paméti [2].

Incidence Parkinsonovy nemoci (PN) rovné 100 pfipadt na 100 000 obyvatel radi tuto
nemoc na druhé misto mezi neurodegenerativnimi onemocnénimi hned za Alzheimerovu
nemoc [1]. Toto onemocnéni navic spadd do rozsahlé skupiny oznaCované pojmem
parkinsonismus. Choroby razené do této oblasti se vyznacuji ¢tyfmi zakladnimi spole¢nymi
symptomy (bradikynézie ¢i akinézie, svalova rigidita, tremor, nestabilni postoj)[2].
Parkinsonova nemoc navic reaguje na lé¢bu prekurzorem dopaminu tzv. L-dopou. Nicméné
podavani L-dopy poskytuje pouze symptomatickou lé¢bu, ktera nema vliv na progresi
onemocnéni [3]. Navic drivéjsi studie prokazaly, zZe k vyskytu motorickych symptoma
vyuZzivanych pro diagn6zu dochazi pti poklesu dopaminu o pfiblizn€ 80 % pivodni hodnoty,
coZ znamena, zZe diagndza muize byt zpozdéna az 10 let za propuknutim nemoci [2], [4].
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Studie [4] ukazala, Ze existuji subklinické symptomy, které se projevuji jiz pred
manifestaci zakladnich motorickych symptomu. Mezi tyto symptomy patii podle [postumna]
zejména poruchy spanku a reci. Poruchy reci oznacované jako hypokinetické dysartrie shrnuji
fadu symptom? spojenych se sniZenou pohyblivosti artikula¢niho tstroji. Mezi tyto symptomy
patii chraptivost, monopitch, sniZena hlasitost, palilalie, sniZena srozumitelnost,
hypernasalita, bradykinézie, rigidita a nepresna artikulace.

Mezi nejcasté€ji pouzivané ulohy zamérené na hodnoceni dysarthrickych promluv patii
prodlouZzena fonace a souvislé promluvy (Cteny text, monolog). Nevyhodami téchto uloh je
priliSna sloZitost zpracovani v piipadé souvislych promluv a zamérfeni pouze na symptomy
spojené s dysfonii vpripadé prodlouzené fonace. Jednou zdalSich moznosti je tzv.
diadochokineticka (DDK) fecova uloha zaloZena na rychlém opakovani slabik /pa/-/ta/-/ka/.
Vyhodou této ulohy je, Ze spojuje jednoduchost zpracovani pevné dané ulohy s méfenim
artikulacnich schopnosti podporovanych charakterem ulohy. Diky témto vlastnostem byl
navrzen algoritmus automatické segmentace jednotlivych promluv, ktery vkazdé slabice
oznacil pozice exploze (E), pocatky vokalu (V) a konce vokalu (O) a tim umoznil efektivné
zpracovat velké mnozstvi promluv [5]. Pro potfeby nésledného zpracovani segmentovanych
promluv bylo tfeba navrhnout biomarkery pomoci kterych by bylo mozné hodnotit rdzné
aspekty dysartrické reci. Ve studii je navrZzeno dvanact biomarkert rozdélenych do Sesti skupin
spojenych s riznymi fyziologickymi oblastmi feci.

V této praci jsou predstaveny jednotlivé biomarkery a je ohodnocena jejich statisticka
vyznamnost. Navic pro potfeby uréeni pouzitelnosti automatického zpracovani byl realizovan
Support Vector Machine (SVM) klasifikator, ktery ma za tkol automaticky rozdélit promluvy z
PN a kontrolni skupiny (KS).

2. Metodika

Ucastnici

Data byla nahrana od 46 rodilych ¢eskych mluvéich, ze kterych bylo ve skupiné 24 (20
muzu a 4 Zeny) diagnostikovana PN. VSichni mluv¢i s PN byly vySetieni kratce po diagndze,
jesté pred nasazenim 1écby. Stiedni vék PN skupiny ¢ini 60.9 (£ smérodatna odchylka 12.6
let), stfedni doba trvani onemocnéni 31.3+22.3 mésice; stadium nemoci bylo na stupnici
Hoehna a Yahrové rovné 2.2 +0.5, podle Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS)
I 17.4+7.1.

Kontrolni skupina zahrnuje 22 dobrovolnik(l (15 muzi and 7 Zen) se stfednim vékem
8.7114.6 let, dobrovolnici nemaji Zadnou predchozi neurologickou historii. Obé jsou vékove
vyvazené a neexistuji zadné vétsi rozdily vékového rozlozeni. Nikdo z ucastnikd (PN ani KS)
neprodélal Zadnou fecovou terapii. Studie byla schvalena etickou komisi VSeobecné fakultni
nemocnice v Praze a kazdy uc¢astnik poskytl informovany souhlas.

Nahravky

Nahravani bylo provadéno v tiché mistnosti pomoci kondenzatorového mikrofonu ve
vzdalenosti 15 cm od ust. Data byla nasledné ukladana do osobniho pocitace se vzorkovaci
frekvenci 48 KHz a kvantovana na 16 bit. Kazdd promluva byla nahravana fecovym
terapeutem na jednotlivych sezenich, kde byli vSichni Gc¢astnici pozadani, aby rychle opakovali
sérii slabik /pa/-/ta/-/ka/ tak rychle, pravidelné a dlouho jak dokazi. Kazdy ucastnik nahral
dvé nahravky.

Celkove bylo nahrano 1644 slabik, z nichZ 753 bylo ze skupiny PN and 891 ze skupiny
KS. Tento zdanlivy nepomér je zptsoben sniZenou schopnosti PN Gcastnika provadét dlouhé
DDK promluvy a je kompenzovan tim, Ze jsou biomarkery pocitany pouze z prvnich péti
opakovani.
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Biomarkery

Nékteré biomarkery nebylo mozné hodnotit celkové pro vSechny slabiky dohromady, a proto
byla provedena meéfeni pro kazdou slabiku zvlast, vjinych mérenich pak byla k celkovému
hodnoceni doplnéna méreni jednotlivych slabik jako rozsifujici. Vysledkem je tak 24 méreni
pro 12 biomarker. Vystupy jednotlivych méfeni jsou uvedeny v tabulce Tab. 1, kterd shrnuje
stredni hodnoty a smérodatné odchylky pro KS a PN skupinu. Navic je pro kazdy biomarker
pomoci Wilcoxonova testu stanovena hodnota statistické vyznamnosti.

Kvalita hlasu

Prvni skupina je zaméfend na artikulaci vokalu a sestava se ze tii parametr.. Prvnim
parametrem je kvocient podobnosti vokalu (Vowel Similarity Quotient - VSQ) hodnotici
pomoci autokorelace celé¢ samohlasky kvalitu kmitani hlasivek a presnost nastaveni
laryngealnich artikulatort. Podobnym parametrem je kvocient podobnosti prvnich 30ms
vokalu (VSQ,,), ktery také vyuziva autokorelace, tento parametr vychazi z predchozi studie
[6], kde je 30ms okno doporuceno pro velkou citlivost na periodicitu. Nacasovani prenastaveni
artikulatora v priibéhu fonace hodnoti kvocient variability vokalu (Vowel Variability Quotient-
VVQ), ktery pomoci smérodatné odchylky popisuje pravidelnost délky jednotlivych vokald.

Koordinace laryngedlni a supralaryngedlni aktivity

Druha skupina zahrnuje biomarkery hodnotici koordinaci laryngeélnich (hlasivky,
laryngealni svaly) a supralaryngealnich (Celist, jazyk, rty) artikulatori. Parametr voice onset
time (VOT) je definovany jako vzdalenost mezi pocatkem konsonanty a pocatkem znélosti.
Normalizovany VOT (VOTn) je pak hodnotou VOT normovanou délkou celé slabiky. Oba
parametry VOT a VOTn popisuji presnost nacasovani pocate¢niho uvolnéni konsonanty
(supralaryngealni artikulatory) a nastupu znélosti (laryngealni artikulatory).

Presnost artikulace konsonanty

Nepresnost artikulace konsonanty se muze projevit jako nedostatky v polohovani
supralaryngedlnich artikulatori a mize vést ke zvySeni Sumové slozky ve spektru konsonanty.
Z tohoto divodu jsou parametry hodnotici presnost artikulace zaméreny na spektralni oblast:
jednd se o sklon spektra (Consonant Spectral Trend - CST) a prvni spektralni moment
spektra, kdezto parametr CST je definovan jako sklon piimky proloZené casti spektra
definovanou v [7] (/p/ [2750 - 3250], /t/ [2250 - 2750], /k/ [1750 - 2250]).

Pohyby jazyka

Ctvrta kategorie popisuje pohyby jazyka a je spojena sdruhym formantem. Sklon
druhého formantu (Second Formant Trend - SFT) je pocitan jako uhel regrese druhé
formantové frekvence vokalu.

Sldbnuti okluze

Slabnuti okluze se projevuje jako nedostatecné uzavieni artikulatori v okamziku pauzy,
jez vede k turbulentnimu proudéni vzduchu. Turbulence poté produkuji zvySenou Sumovou
slozku, ktera se projevuje sniZenim pomeéru signal Sum a tedy celkovym sniZenim parametru
SNR (Signal-to-Noise Ratio).

Celkové nacasovdni reci

Rychlost promluvy je hodnocena pomoci parametru DDK rate udavajiciho pocet za
sekundu vyicenych slabik. Druhym parametrem hodnoticim rychlost z pohledu pauz je DDK
pace, popisujici primérnou délku pauzy mezi jednotlivymi slabikami. Parametrem hodnoticim
pravidelnost promluvy je DDK variability zaloZena na smérodatné odchylce délek pauz.
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Klasifikator

Pro urceni dalsi vyuZitelnosti navrZenych biomarkert byl realizovan SVM Kklasifikator
s radialnim kernelovskym jadrem, ktery umoziiuje pomoci dvou parametrd (penaliza¢ni ¢ a
kernolovsky C) nastavit flexibilitu (C) a ptimost (o) rozhodovaci roviny. V naSem pripad¢ byly
oba parametry rovny dvéma, coZ poskytovalo priméfenou flexibilitu a pfitom jeSte
nedochazelo kpreuceni. Poté byly hledany mozné kombinace jednotlivych biomarkerd,
poskytujici co mozna nejlepsi pomér spravné klasifikovanych promluv.

3. Vysledky

Biomarkery

Vysledky pro skupinu zaméfenou na kvalitu hlasu ukazuji statisticky signifikantni pokles
kvality PN hlasu pouze v pripadé parametru VSQ,, V kombinaci se shodnymi vysledky VSQ a
VSQ,, pro kontrolni skupinu, naznacuje signifikantni VSQ,, silné&j$i dopad PN na artikulaéni
pohyby pfi nastupu znélosti neZ na artikulaci ukonceni znélosti. Parametr VVQ ukazal
zvySenou variabilitu délek vokalu, nicmén€ tyto rozdily nedosahly dostacujici urovné
signifikance, coz miZe byt zplsobeno napiiklad vyssi citlivosti na rozdily mezi jednotlivymi
mluvéimi, ktera zastini rozdily mezi KS a PN skupinou.

VSechny parametry ze skupiny koordinace laryngedlnich a supralaryngedlinich svalt
ukazuji vyznamné rozdily. Prodlouzeni délky VOT u parkinsonikd ukazuje problémy s rychlou
koordinaci rliznych skupin svald. Vysledky navic ukazuji, Ze klasicky parametr VOT poskytuje
lepsi vystupy, nez délkou slabiky normalizovany VOTn, navrZeny v préci [8]. Z toho je mozné
usuzovat, Ze jednoslabi¢ny charakter DDK ulohy poskytuje dostate¢nou normalizaci.

Tab.1 Vysledky méfeni jednotlivych biomarkert

KS PN
Biomarkery Mean STD Mean STD Wilcoxontiv test
Kvalita hlasu
VSQ 0.45 0.10 0.40 0.14 p=0.135
VSQ30 0.45 0.10 0.36 0.11 p<0.050
VVQ (ms) 50.62 6.82 55.37 11.05 p=0.136
Koordinace laryngedlni and supralaryngedlni aktivity
VOT: all (ms) 20.68 6.23 34.15 6.88 p<0.001
VOT: pa (ms) 14.32 4.42 28.20 7.02 p<0.001
VOT: ta (ms) 22.85 8.81 35.57 10.46 p<0.001
VOT: ka (ms) 24.86 9.55 38.78 7.59 p<0.001
VOTn: all (%) 27.87 6.66 28.78 23.33 p<0.050
VOTn: pa (%) 21.72 5.54 14.45 64.21 p<0.010
VOTn: ta (%) 29.69 8.15 34.07 15.57 p<0.050
VOTn: ka (%) 32.19 9.36 38.00 10.31 p<0.050
Presnost artikulace konsonanty
CST: pa (rad *10-3) -0.91 0.27 -0.90 0.49 p=0.913
CST: ta (rad *10-3) -1.67 1.89 -1.22 1.05 p<0.050
CST: ka (rad *10-3) -27.03 20.06 -19.68 21.23 p=0.074
CSM: pa (kHz) 1.858 0.276 1.843 0.379 p=0.504
CSM: ta (kHz) 2.116 0.566 2.459 1.002 p=0.362
CSM: ka (kHz) 2.208 0.368 2.194 0.514 p=0.724
Pohyby jazyka
SFT: pa (rad) -0.05 0.27 -0.03 0.25 p=0.913
SFT: ta (rad) 0.55 0.23 0.28 0.25 p<0.010
SFT: ka (rad) -0.54 0.19 -0.46 0.18 p=0.091
Sldbnuti okluze
SNR (dB) 16.00 3.77 13.86 4.49 p<0.050
Celkové nacasovdni reci
DDK rate (slabik/s) 7.68 0.66 6.68 0.88 p<0.001
DDK pace (ms) 64.26 10.87 67.68 18.66 p=0.799

DDK variability(ms) 0.14 020 ,_._ 0.62 0.99 p<0.010
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Spektralni charakteristiky popisujici presnost artikulace konsonanty potvrzuji nepresné
nastaveni artikulacniho ustroji. Parametr CSM, diky sniZené citlivosti na mén¢ energetické
zmeény ve vySSich ¢astech spektra, sice nepotvrdil prokazatelny rozdil, nicméné méfeni CST: ta
prokazalo signifikantni rozdil v nastaveni artikula¢niho astroji mezi KS a PN skupinou. Navic
méreni CST: ka ukazuje také zhorSeni PN artikulace, a a¢ nedosahuje hladiny statistické
vyznamnosti, poukazuje tento fakt na ovlivnéni pohybu jazyka.

Vysledky skupiny zaméfené na presnost artikulace konsonanty jsou ve shod¢ s vysledky
ziskanymi z méfeni cilenych na pohyby jazyka. Vysledky této skupiny potvrzuji signifikantni
sniZzeni pohybt jazyka v ptipad¢ slabiky /ta/ a nesignifikantni sniZeni pohybti jazyka v pripadé
slabiky /ka/ u skupiny PN.

Méreni tykajici se Sldbnuti okluze ukazalo u parkinsonikd signifikantni sniZeni
parametru SNR. Tento vysledek potvrzuje zvySeni Sumové slozky v pauzach mezi jednotlivymi
slabikami a tento narGst Sumu naznacuje existenci turbulentniho proudéni zplisobeného
slabnutim okluze.

Celkové nacasovdni reci u parkinsonik(l ukazuje, diky sniZenému DDK rate, na sniZeni
rychlosti, navic nezménény DDK pace a zvySend DKK variability odhaluji na efekt popisovany
jako kratké uspéchané tecové segmenty (short rushes of speech [9]), kdy jsou Casti feci
provadény v rychlejSim tempu, ale zaroven je mezi jednotlivymi segmenty del§i mezera.
Uvézime-li navic vysledky skupin zamérenych na presnost artikulace konsonanty a pohyby
jazyka muZeme predpokladat, Ze tyto zrychlené segmenty jsou jednotlivé sekvence /pa/-/ta/-
/ka/.

Klasifikace

Tabulka 2 ukazuje vysokou miru tspésnosti detekce (88 %), ktera je srovnatelna s jinymi
studiemi dosahujicimi (81 %) pro kombinaci riznych meéreni a databazi zaloZenou na brzkych
stadiich PN [10], a pro ulohy zaloZené na prodlouzené fonaci a databazi obsahujici také
pozdé&jsi stadia, u kterych je mozné predpokladat vice patrné postizeni feci (97 %) [11], (89%)
[12]. Nejlepsi vysledek klasifikace pro jediné méreni VOT: all rovny 81 % navic ukazuje, Ze
v brzkych stadiich ma PN spiSe vliv na artikulaci nez na fonaci coz je v rozporu s pracemi [13],
[14]. To muaze byt zpGsobeno zejména zkoumanim brzkych stadii PN ve kterych nedoslo k tak
vyrazné progresi, a tedy ani tak pokrocilému poskozeni reci.

4. Zavér

Prezentované vysledky ukazuji, Ze reCova DDK tloha poskytuje dostate¢né zjednoduSenti
pro automatické zpracovani a zaroven zachovava potrebné informace pro klasifikaci s vysokou
mirou UspéSnosti. Parametry pouZzité pro nejlep$i klasifikator navic potvrzuji relevanci
z fyziologického hlediska, které je pro autory jednim z hlavnich kritérii. Vysledky dosazené
pouze na jedné uloze jsou srovnatelné s dalSimi pracemi, a navic poskytuji moznost zlepSeni
vysledki kombinaci s dal$imi detektory zaloZenymi na vySetfovani fonace, ¢i na méreni
faciokineze z porizenych videt.

Podékovani

Tato prace je podporovéna z grantd SGS12/185/0HK4/3T/13, GACR 102/12/2230.

Tab.2 Hodnoceni biomarkert

Uspésnost
Pouzité biomarkery Popis detekce
(%)
VSS, VOT: All, CST: ta, SFT: ta, SNR, DDK rate Nejlepsi 88.3+8.1
Vsechny Nejlepsi pro vSechny biomarkery 84.6+8.8
VOT: all Nejlepsi pro jeden biomarker 80.9+8.9
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Abstrakt:

Cile: Ackoli snizena schopnost vyjadrit diiraz je povaZovana za jednu z nejvice postiZzenych
fecovych dimenzi u Parkinsonovy nemoci (PN), mechanizmus vyjadieni dlirazu nebyl
doposud prozkouman s pouZzitim objektivnich akustickych metod. Hlavnim cilem této prace je
kvantifikovat efekt Parkinsonovy nemoci na prosodické charakteristiky a popsat mechanismus
tvorby darazu u lidi s PN.

Metody: Schopnost vyjadrit vétny daraz byla zkoumana u skupiny 20 muzii s PN v brzké fazi a
porovnana s 20 zdravymi jedinci stejného véku a pohlavi. Kazdy uc¢astnim studie byl pozadan o
precteni kratkého textu s péti vyznacenymi slovy. Cilem ualohy bylo zdlraznit téchto pét
vyznacenych slov v kontextu jednotlivych vét. Akustické analyzy se skladaly z méreni zakladni
hlasivkové frekvence (FO), intenzity a délky trvani slov. Déle bylo navrZeno nové meéreni
nazvané Stress Pattern Index (SPI), které odrazi efekt vSech tfi zakladnich prozodickych
charakteristik vyuzivanych pfi vyjadreni dlrazu.

Vysledky: Ackoli pacienti s PN vykazovali snizenou schopnost vyjadrit daraz, stale byli
schopni vyznamné zvySit FO, intenzitu a také vyrazné prodlouzit délku slov. Ve skutec¢nosti,
nebyly nalezeny zZadné statisticky vyznamné rozdily mezi PN a zdravymi jedinci s vyuZitim
mereni FO, intenzity, délky trvani slov a rozsahu intenzity. Nicméné jedinci s PN vykazovali
vyznamng¢ snizené hodnoty u méreni SPI a rozsahu FO.

Zavér: Snizena schopnost vyjadrit diraz byla pozorovana dokonce jiz u pacientt v brzkych
stadiich PN. Schopnost zlepSeni akustickych ukazateld pti cileném dlrazu naznacuje
dllezitost zvazeni terapie reci u osob s PN.
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= neurodegenerativni onemocnéni
= vyskyt: 1-2% lidi nad 60 let

= Ubytek mozkovych bunék v substantia nigra —> pokles
hladiny dopaminu —> $patny pfenos signall mezi neurony

= hlavni pfiznaky: poruchy hybnosti (tfes, ztuhlost sval(,
neschopnost zapocit pohyb)

= dalsi priznaky: poruchy feci u 90% pacientd, ¢asto jeden
z prvnich pfiznakd nemoci

| -

OBECNA motivace:

¢ porozuméni problematice

e stanoveni véasné a presné diagndzy

* monitorovani progrese nemoci — biomarker
* monitorovani efektu l1écby

* zpétna vazba pfi terapii reci

MOTIVACE pro vybér tématu:

¢ osoby s PN maji snizenou schopnost vyjadrit daraz

¢ jedna z nejvice postizenych fecovych dimenzi u PN
(Darley, 1969 — Differential diagnostic patterns of dysarthria)

e pfesto témér zadné akustické studie
(Ma, 2010 - Intonation contrast in Cantonese speakers with
hypokinetic dysarthria associated with Parkinson's disease;

Cheang, 2007 - An acoustic investigation of Parkinsonian speech
in linguistic and emotional contexts)
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= prodlouzeni slova
= zvyseni FO
= zvyseni hlasitosti

Parametr pfi DURAZU

délka slova P J
FO (zakladni hlasivkova

frekvence) 1‘ ‘1'
Intenzita (hlasitost) 1t J

| -
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v o

36 osob muzd 20 osob s diagnézou PD
- brzka stadia

- bez farmakoterapeutické 1écby
16 zdravych osob = kontrolni skupina (KS)

- bez historie neurolog. onemocnéni
- bez historie komunikacnich problémf

= cil Ulohy: béhem Cteni nepfirozené zdUraznit slova
vyznacena v textu

Dnes jsme to jiZ nestihli,
moznd ZITRA navstivime vSechny své znamé.

Pribuzné jsme jiZz navstivili,
moznd zitra navitivime viechny své ZNAME.

| -

= vysledek: pro 5 slov - 2 x verze precteni

zd(iraznénd /\

béZné prectend

ZNAME ) zZnamé ,
SVE sve
2 . zitra ¢
ZITRA \&ECHNY UHEE )

navstivime

NAVSTIVIME

= Stanoveni 5 standardné pouZivanych parametr(

- stfedni hodnota FO

- rozsah FO

- stfedni hodnota intenzity
- rozsah intenzity

- délka promluvy

+ navrh nového parametr SPI (Stress Pattern Index), ktery odrazi efekt
vsech zakladnich parametru (tj. FO, intenzity a délky promluvy)

SPI = (1+1In(F0,, / FO, )Y E,

1) Hodnoty parametri rozdéleny do 2 skupin
dle zpUsobu precteni:

= skupina DURAZ — 1 x zd(iraznéna realizace
= skupina NORMA — prlimér z 4 x bézné ¢tena realizace

2) Statisticky vyznamné rozdily mezi PN a KS

= vicesmérna analyza rozptylu (ANOVA)

| -

Intenzita -
rozsah

Intenzita Délka slova FO - rozsah

SPEAKER GROUP - <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
STRESS CONDITON <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
SPEAKER GROUP x STRESS CONDITION - - - 0.0014 - <0.001

Dany efekt nebo interakce bude statisticky vyznamnd jestlize:

SPEAKER GROUP (PN x KS) — budou nalezeny rozdily mezi skupinou PN a KS

-> 0soby s PN budou mit poskozenou feé

STRESS CONDITION (DURAZ x NORMA) — budou nalezeny rozdily mezi zdraznénou
a bézné ¢tenou verzi -> parametr bude vyuzivan pfi tvorbé dirazu

SPEAKERS GROUP x STRESS CONDITION — budou nalezeny rozdily mezi skupinami

v zavislosti na typu ¢teni -> osoby s PN nebudou schopni vyjadfit diiraz tak efektivné
jako KS

| -
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—&—  KS-nHfirarnénd promiuva —d— PN - diraménd prombna

= =0 = K3 - nealimmanind promlos o PN - neadliraznéna prombaa

= pacienti s PN maji snizenou schopnost vyjadfeni ddrazu
Fo Istensita Deilkea slons

= Inicméné jsou stale schopni ho vyjadfrit!

= pacienti s PN jsou schopni cilené zlepsit fecovy vykon z hlediska vSech
zékladnich parametrd (FO, intenzita, délka promluvy)

= nové navrzeny parametr SPI je vhodny pro detekci dirazu u PN

]
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Dékuji za pozornost

= zlepseni akustickych ukazatell pfti cileném dlirazu

naznacuje duleZitost zvazeni terapie reci u PN Reference:

Darley FL, Aronson AE, Brown JR. Differential diagnostic patterns of dysarthria. J
= nové navrzeny parametr SPI muize byt vhodnym Speech Hear Res. 1969;12: 246-269.
ukazatelem pro hodnoceni poruch reci a monitorovani Ma JKY, Whitehill TL, So SYS. Intonation contrast in Cantonese speakers with
efektu IéEby hypokinetic dysarthria associated with Parkinson's disease. J Speech Lang Hear R.

2010;53: 836-849.

Cheang HS, Pell MD. An acoustic investigation of Parkinsonian speech in linguistic
and emotional contexts. J Neurolinguist. 2007;20: 221-241.
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