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% Privodce studiem — pokyny ke studiu predmétu:

Zpracovani biologickych signali

Pro pfedmét Zpracovani biologickych signalti 9. (10.) semestru oborti Méfici a fidici technika, Ridici a
informacni systémy jste obdrzeli studijni balik obsahujici

e integrované skriptum pro distan¢ni studium obsahujici i pokyny ke studiu
e CD-ROM s dopliikovymi animacemi vybranych ¢asti kapitol
e harmonogram pribéhu semestru a rozvrh prezencni ¢asti

Prerekvizity

Pro studium tohoto predmétu se piedpoklada absolvovani piedmétu Signaly a soustavy

Cilem predmétu

je seznameni se zakladnimi pojmy z oboru zpracovani biomedicinskych dat. Po prostudovani modulu
by mél student byt schopen provést analyzu signalt v ¢asové a frekvencni oblasti.

Pro koho je ptedmét urcen

Modul je zatazen do magisterského studia oborii Méfici a fidici technika, Ridici a informaéni systémy
studijniho programu M2612 Elektrotechnika a informatika, ale muze jej studovat i zajemce
z kteréhokoliv jiného oboru, pokud splituje pozadované prerekvizity.

Skriptum se d€li na casti, kapitoly, které odpovidaji logickému d€leni studované latky, ale nejsou
stejn¢ obsahlé. Predpokladana doba ke studiu kapitoly se mtize vyrazné lisit, proto jsou velké kapitoly
déleny dale na ¢islované podkapitoly a t¢ém odpovida nize popsana struktura.

P¥i studiu kazdé kapitoly doporucujeme nasledujici postup:

@ Cas ke studiu: xx hodin

Na uvod kapitoly je uveden &as potiebny k prostudovani latky. Cas je orientaéni a miize vam slouzit
jako hrubé voditko pro rozvrzeni studia celého predmétu ¢i kapitoly. Nékomu se ¢as mize zdat prilis
dlouhy, nékomu naopak. Jsou studenti, ktefi se s touto problematikou jesté¢ nikdy nesetkali a naopak
takovi, ktefi jiz v tomto oboru maji bohaté zkusenosti.

Cil: Po prostudovani tohoto odstavce budete umét

e popsat ...
e definovat ...
® vyfesit ...

Ihned potom jsou uvedeny cile, kterych mate dosahnout po prostudovani této kapitoly — konkrétni
dovednosti, znalosti.



Vyklad

Nasleduje vlastni vyklad studované latky, zavedeni novych pojmt, jejich vysvétleni, v§e doprovazeno
obrazky, tabulkami, feSenymi piiklady, odkazy na animace.

‘ Pojmy k zapamatovani

Hlavni pojmy, které si v kapitole mate kapitoly osvojit. Pokud nékterému z nich po prostudovani
nebudete jesté nerozumét, vratte se k nim jesté jednou.

‘7 Otazky

Pro ovéfeni, Ze jste dobfe a uplné latku kapitoly zvladli, mate k dispozici n¢kolik teoretickych otazek.

Q Ulohy k FeSeni

Protoze vétSina teoretickych pojmi tohoto predmétu ma bezprostiedni vyznam a vyuziti v databazové
praxi, jsou Vam nakonec predkladany i praktické ulohy k feseni. V nich je hlavni vyznam predmétu a
schopnost aplikovat Cerstvé nabyté znalosti pfi feSeni realnych situaci hlavnim cilem predmeétu.

/@ KIi¢ k reSeni
Vysledky zadanych ptikladd i teoretickych otazek vyse jsou uvedeny v zavéru ucebnice v Klic¢i k
feSeni. Pouzivejte je az po vlastnim vyfeSeni tloh, jen tak si samokontrolou ovéfite, Ze jste obsah
kapitoly skute¢né uplng zvladli.
Usp&sné a piijemné studium s touto uéebnici Vam pieji autofi vyukového materialu

Jitka.mohylova@vsb.cz



Harmonogram pribéhu studia
455-318/1: Zpracovani biosignali (ZBS)
Garant: Ing. Jitka Mohylova, Ph.D.

Anotace:

Vlastnosti biologickych signalt, kodovani lékarskych dat, diskretizace. Zpracovani signaltl v Casové
oblasti, filtrace, ve frekvenéni oblasti - parametrické modely, FFT. Zobrazeni zpracovanych vysledku -
CSA, topografické mapovani. Adaptivni segmentace, metody automatické klasifikace signalti - uceni
bez ucitele, shlukova analyza. Neuronové site. Praktické aplikace zpracovani EEG signald.

Typ studia: magisterské Pocet krediti: 4

Bodové hodnoceni:

] Polozka Poc. bodi | Min. bodi
ZI Semestralni prace ¢. 1 10
ZI Semestralni prace ¢. 2 10
EI Semestralni prace ¢. 3 10
ZI Semestralni prace ¢. 4 10
EI Zkouska - ZBS 60

PriubéZna kontrola studia:

Ctyfi semestralni prace (korespondencni ukoly) v pozadovanych terminech

Podminky udéleni zapoctu:

Pro ud€leni zapoctu musi student odevzdat do konce 14. tydne semestru vSechny Ctyfi zadané
semestralni prace. Kazda semestralni prace je hodnocena maximalné¢ 10 body. Student tedy mize
ziskat az 4*10 = 40 bodl. Kurs je ukonéen zavéreénou kombinovanou zkouskou. Student muze ziskat
u pisemné Casti zkousky 30 bodul, u ustni zkousky 30 bodd. Aby byla zavérecna zkouska tspésné
sloZzena, musi student ziskat nejmén¢ 10 bodd. Pro Uspé$né ukonceni kursu musi student ziskat
nejméné 51 bodu.

Cile predmétu:

Cilem predmétu Zpracovani biosignalu je seznamit studenty s jednotlivymi biologickymi signaly,
jejich filtraci a analyzou v Casové a kmitoctové oblasti a metodami zobrazeni zpracovanych vysledku.
Student bude znat charakteristiky jednotlivych biosignald, dovede urcit spektrum, spektralni
vykonovou hustotu, korelaéni a koherenéni analyzu. Bude schopen provést adaptivni segmentaci,
automatickou klasifikaci a shlukovou analyzu. Dosazené vysledky zobrazi metodou CSA a brain
mappingem. Pfi analyze redlnych dat (EEG a EKG) bude vyuzivat prosttedi MATLAB.


http://katis.cs.vsb.cz/ucitel/uko-b.php?DBid=3748
http://katis.cs.vsb.cz/ucitel/uko-b.php?DBid=3749
http://katis.cs.vsb.cz/ucitel/uko-b.php?DBid=3750
http://katis.cs.vsb.cz/ucitel/uko-b.php?DBid=3751
http://katis.cs.vsb.cz/ucitel/uko-b.php?DBid=3752

Ziskané dovednosti:

Student bude znat charakteristiky jednotlivych biosignali, dovede urcit spektrum, spektralni
vykonovou hustotu, korela¢ni a koheren¢ni analyzu. Bude schopen provést adaptivni segmentaci,
automatickou klasifikaci a shlukovou analyzu. Dosazené vysledky zobrazi metodou CSA a brain
mappingem. Pfi analyze redlnych dat (EEG a EKG) bude vyuzivat prosttedi MATLAB.

Prednasky:

Signaly v lékafstvi - piivod, charakter a obecné principy zpracovani biosignal, metody a
algoritmy zpracovani signalti prehledné Charakteristika biosignali, EEG, EMG, ECG, EOG.
Piivod, zdroje, diagnostické vyuziti. Moznosti uplatnéni bio-inzenyru.

Zpracovani biologickych signali v redlném case a off line. Pfifazeni nutnych zafizeni,
pocitacové sité. Statistické charakteristiky biosignald. Pravdépodobnostni rozlozeni.
Stochastické procesy, analyza ¢asovych fad. Nestacionarita.

Udaje o pacientovi, identifikaéni soubory. Sbér a predzpracovani biologickych dat,
diskretizace - zakladni fetézec ptevodu do pocitace. A/D pievodniky, problémy vzorkovani a
kvantizace signalu. Aliasing. Filtrace. Trendy. Data zpracovavana soub&zné se signaly.
Spektralni analyza I. - Zakladni metody. Periodogram, AR model. Parametrické a
neparametrické metody. Praktické problémy odhadu spektra. Kiizové spektrum, koherence a
faze.

Spektralni analyza II. - FFT. Aplikace. Metoda zhusténych spektralnich kulis (CSA). Pouziti.
Interhemisfericka a lokalni koherence. Medialni synchronie a symetrie. Méfeni faze.
Topografické mapovani elektrofyziologické aktivity. Princip brain mappingu. Amplitudové a
frekvencni mapovani. Interpolace. Pouziti v klinické diagnostice. Dynamické mapovani.
Adaptivni segmentace Motivace. Nestacionarita biosigndlti. Zakladni metody. Multikanalova
on-line adaptivni segmentace. Extrakce ptiznaku.

Metody automatické klasifikace I. - Uéeni bez ucitele. Metriky. Normalizace dat. Shlukova
analyza. K-means algoritmus. Fuzzy mnoziny. Optimalni pocet tfid. Limity a omezeni
shlukové analyzy.

Neuronové sit€é a zpracovani signald. Metoda hlavnich komponent a neuronové site.
Hebbovské uceni. Multikanalové signdly - komprese a rekonstrukce. Samoorganizujici se
metoda hlavnich komponent (Doc. Ing. Vladimir Krajc¢a, Csc).

Automaticka klasifikace II. - U¢ici se klasifikatory. Srovnani vlastnosti supervizovaného a
nesupervizovaného uceni. On-line klasifikace. k-NN klasifikator klasicky a fuzzy. Porovnani s
neuronovymi sitémi.

Automatickd detekce epileptickych grafoelementti II. Automaticky detektor hrotli na zakladé
medianové filtrace. Aritmeticky detektor. Kombinovany detektor.Metoda hlavnich komponent
a klasické filtrace pro detekci.

Elektrokardiograficky signal, digitalni zpracovani, vlastnosti. Kritéria digitalizace EKG,
frekvencni analyza, filtrace, adaptivni filtrace. Redukce dat, holterovské techniky pacientské
identifikace.

Respirometrie, popis parametrd signalu, zakladni algoritmy a vystupni data. Pozadavky na
digitalni zpracovani a grafickou prezentaci.

Obrazové signaly. Priméty a sekvence vicedimenzionalnich signalii. Konkrétni programové
prostfedky zpracovani obrazll. Prezentace v diskrétni forme.

Pocitacové laboratore:

Uvod do zpracovani biosignaltl. Praktické ukazky EEG, EMG, ECG aktivity, epileptické
paroxysmy, spankové grafoelementy. Artefakty.



Statistické charakteristiky biosignald. Prakticka realizace algoritmt ¢islicového zpracovavani
biosignall. Programové vybaveni. Uzivatelsky interface. Formaty dat. Semestralni prace I.
Nacteni a zobrazeni redlného biosignalu Termin: 1 tyden

Sbér a predzpracovani biologickych dat. Snimani dat v klasickych a bezpapirovych ptistrojich.
A/D pievodniky Nyquistiiv teorém. Chyby pfi prevodu. Uprava signalu.

Spektralni analyza 1. Zakladni metody. Spektralni analyza a syntéza signali pomoci FFT.
Filtrace, odstranovani Sumu. LDR algoritmus. Nevyhody periodogramu. Windowing.
Semestralni prace I1. Spektralni analyza a syntéza signalu pomoci FFT Termin: 2 tydny
Topografické mapovani elektrofyziologické aktivity. Demonstrace topografického mapovani
na umélych a klinickych datech. Iterativni vytvateni mapy. Animace. Uskali mapovani.
Spektralni analyza II. Aplikace. Aplikace CSA pro patologickou i spankovou aktivitu.
Koheren¢ni analyza pro diagnostiku CMP. Semestralni prace III. a) Topopografické
mapovani sité 20 bodl (brain mapping), b) CSA 2 minut zaiznamu Termin: 2 tydny

Adaptivni segmentace. Nastaveni parametrii. Pfednosti a omezeni metod. Ukazky funkce
segmentacnich algoritmu.

Metody automatické klasifikace I. Uceni bez ucitele. Zakladni algoritmy shlukové analyzy na
simulovanych datech. Ukazky klasifikace EEG dat. Pouziti fuzzy mnozin pro zvySeni
homogenity tfid.

Analyza dlouhodobych signalt. Ukazka funkci systému pro analyzu 24 hod monitorovani.
Sumarni informace. Extrakce prototypt.

Extrakce komprimované informace z dlouhodobych zaznamti. Aplikace na redlnych datech,
dalsi metody, analyza spankového grafu. Ukazka programu WaveFinder.

Automaticka klasifikace II. U¢ici se klasifikatory. Pfedvedeni zakladnich algoritmt uéicich se
klasifikatori na simulovanych a datech. Pouziti fuzzy mnozin v k-NN klasifikatorech
Semestralni prace I'V. 3-NN ucici se klasifikator pro simulovana data. Termin: 2 tydny
Automatickd detekce epileptickych hrot I. Demonstrace komercnich programil: automaticka
detekce epileptickych grafoelementd (Gotman). Ukazka programu pro analyzu dipola (Scherg,
FOCUS).

Predzpracovani EKG signalu pomoci wavelet transformace: komprese, filtrace, odstranéni
artefaktll. Vypocet frekvenénich amplitudovych a fazovych spekter, vykonové spektrum
signalu EKG. Urceni korelacni funkce a korelacniho koeficientu u patologickych a
fyziologickych zaznami.

Nékteré detekéni algoritmy QRS komplexu - vypocet a porovnani, pouziti metody detekce R-
R intervali v zavislosti na patologickych stavech a ptipadnych variabilitach srde¢niho rytmu.
Praktickd demonstrace plné¢ automatického hodnoticiho systému signdlu EKG na Krajské
hygienické stanici v Ostrave.

(Exkurse v pocitacové EEG laboratoii Neurologického odd€leni FN Bulovka. Konzultace
vysledkid semestralnich praci.)



1. Zakladni pojmy

1. ZAKLADNI POJMY

1.1. Definice signalu

@ Cas ke studiu: 1 hodina

Cil Po prostudovéni tohoto odstavce budete umét

e definovat signal
e popsat jednotlivé druhy signalu
e vyfesit prevod analogového signalu na ¢islicovy a naopak

‘ Pojmy k zapamatovani 1

Signal, biosignal, druhy signall, biologicky artefakt, technicky artefakt.

LI Vyklad

e =

Co je to signal?
» prostiedek prenosu informace (Cohen)

» jakakoliv fyzikalni kvantita ménici se v Case, prostoru, nebo s né&jakou dalsi veli¢inou
(Proakis, Manolakis)

» matematicky je popsan jako funkce jedné nebo vice proménnych
s(t) =10-sinwt
Co je to biologicky signal?
» je to signal — plati pro n¢j metodika zpracovani signalu, ktera je pokryta fadou ucebnic
» je to specialni signal, ktery je — a) vyvolan existenci zivého organismu
b) sniman ze zivého organismu
Co je to zpracovani signalu?
» extrakce pozadované informace, jez muze byt skryta v signalu
» vétsina realnych signald je analogovych

» pocitac (zakladni jednotka zpracovani signali) — zpracovava cislicovy signal

Klasifikace signali:
Deterministicky signal — 1ze popsat explicitnimi matematickymi vztahy

Nahodné signaly — vzorek (realizace) nahodného (stochastického) procesu se lisi jeden od
druhého, maji ale stejné statistické vlastnosti




1. Zakladni pojmy

— popsany pouze pravdépodobnosti vyskytu (funkce hustoty
pravdépodobnosti) a statistickymi momenty

Periodické signaly — x(t) = x(t + kT), T je perioda snadno jsou popsany ve frekvenéni oblasti
(fundamen-talni frekvence + harmonické)

Kvaziperiodické — nejsou periodické, ale maji diskrétni popis ve frekvencni oblasti (rizné
frekvence nejsou harmonické)

Stacionarni proces — statistické vlastnosti nejsou funkci ¢asu lze urcit odhad stfedni hodnoty
zprimérnénim realizaci x(t) v ¢ase t

Ergodické procesy — statistické zprimériovani pies realizace se rovna pri-meéru v ¢ase pro
urcity casovy usek (napi. u signalu EEG - mame jen jednu Casovou realizaci, nemizeme metit
vickrat)

Multikanalovy signal — generovan z nékolika zdroji (EEG - sit’ elektrod)

Puvod bioelektrickych signali

jsou vyvolany bud’ samotnymi Zzivotnimi projevy organismu, nebo pusobenim na organismus z
vngjsku

» nervova bunka (EEG)
» svalova bunika (EMG, EKG), spolupracujici ve vétsich skupinach

Rozdéleni biosignalu

rozdéleni je odvozeno od métenych velicin, nikoli od postupli méteni

» bioelektrické
biomagnetické
bioimpedan¢ni
bioakustické

biomechanické

YV V V V VY

biochemické

1.2. Charakteristiky nékterych biomedicinskych signala

Elektrické signaly:

+ EKG, VKG — Elektrokardiogram, vektorkardiogram — zaznam spojeny s mechanickou a
elektrickou aktivitou srdce.

— povrchové elektrody
— amplitudova troven dosahuje 50 uV - 5 mV
— frekven¢ni rozsah je 0,01 - 150 Hz.

+ Fetalni EKG, VKG

— povrchové elektrody

— amplitudova uroven dosahuje 10 — 300 uV

10




1. Zakladni pojmy

— frekven¢ni rozsah je 0,01 - 150 Hz.

+ EMG — Elektromyogram — zaznam el. potencialu svalu

— povrchové elektrody
— jehlové elektrody (MUAP — motor unit action potential)
SFEMG - single fiber elektromyografy — ze svalového vlakna — neurosva-

lové poruchy (myastenia gravis)

MUAP — signaly z komplexu — nervova buiika — nervové vlakno — neuro-
svalové spojeni — svalové vldkno. Diagnostika myopatii, 1ézi
— amplitudova uroven dosahuje 0,1 - 5 mV
— frekvenéni rozsah je 0 - 10000 Hz.

+ PNG — Pneumogram — dychani

+ EOG - Elektrookulogram — zaznam el. potencialu sitnice. Uziva se pro méfeni pohybu o¢i,
pti vyzkumu spanku.

— méfi se parem povrchovych elektrod umisténych kolem oci.
— amplitudova uroveii dosahuje 10 pV -5 mV.
— frekvenéni rozsah je 0,05- 100 Hz

+ EGG - Elektrogastrogram

— povrchové elektrody
— amplitudova uroven dosahuje 10 — 1000 uV
— frekvenéni rozsah je 0,01 — 1 Hz.
Tyto signaly slouzi jako doplné€k pro nahravani EEG pfi takzvané polygrafii

+ EEG - Elektroencefalogram - zaznam elektrické aktivity mozku. Hlavni nastroj pro
diagnézu epilepsie, zranéni hlavy, poruchy spanku, psychické poruchy, neurologické
poruchy...

— povrchové nebo vpichové elektrody
— amplitudova uroven dosahuje 2 — 300 pV

— frekvenéni rozsah je 0,1 — 80 Hz.

Magnetické signaly:
+ MKG — Magnetokardiogram

— amplituda magnetické indukce dosahuje 50 — 70 pT
— frekvenéni rozsah je 0,05 — 100 Hz.

4+ Fetalni magnetokardiogram

— amplituda magnetické indukce dosahuje 1 pT
— frekven¢ni rozsah je 0,05 — 100 Hz.
+ Magnetomyogram

— amplituda magnetické indukce 10 — 90 pT
11




1. Zakladni pojmy

frekven¢ni rozsah je 0 — 20 kHz.

+ Magnetoencefalogram — alfa rytmus, 2 cm nad skalpem

amplituda magnetické indukce 1 —2 pT

frekvencni rozsah je 0,5 — 1 Hz.

amplituda magnetické indukce dosahuje 50 — 70 pT
frekvencni rozsah je 0,05 — 100 Hz.

4+ Evokovany magnetoencefalogram

4+ Magnetookulogram

Artefakty —

skupin:

Betaip) 13-30 Hz
Parietally and
frontally

Alpha () 8-13 Hz
Cccipitally

Theta (@)  4-8Hz
Children,

sleeping adults
Delta(8) 05-4Hz

Infants,
sleeping adults

Spikes 3 Hz
Epilepsy- 200
petit mal ¥ ]
100
]

amplituda magnetické indukce 0,1 — 2 pT

amplituda magnetické indukce 10 pT
frekven¢ni rozsah je 0,1 — 100 Hz.

WWMW

1
0 1 2 3 Time Is1 4

Obr. 1: Priklad EEG vin

jevy, které nemaji fyziologicky ptvod ve vysetfovaném organu. Jsou zplsobeny
fyziologickymi a vné&j$imi vlivy. Nutnost odstranit je ze zdznamu. Délime je do dvou zakladnich

» Technické (fyzikalni) artefakty:

elektrostatické potencialy — nizka jakost elektrod, Spatny kontakt elektroda — kize,

pohyb predméti z elektrostatickych materiali (silonové pradlo, hieben, ...)
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1. Zakladni pojmy

— sitovy brum — napéti sitového kmitoctu a jeho harmonické (odstranime filtrem)

— impulsni ruseni — zptsobuje blizkost motorktl (napt. holici strojek), zapinani pfistroji
napéjenych ze stejné energetické site, prepinani svodi

— nedostateéné stinéni magnetickych poli — projevuje se zejména v biomagnetismu

— Sum elektronickych obvodu — dominantni je vliv vstupnich obvodi biozesilovaci. Pti
digitalizaci se také uplatni kvantizacni Sum

> Biologické artefakty — jsou to pohybové artefakty
— EOG — mrkéani
— EKG - mohou falesn¢ naznacovat hrot u EEG (proto se nahrava i EKG)

Fp1 e, e ' Y

Fpz {7 @f AN AP
F3 .Wvﬂfw HW\ et N\ A
Fa §7 v

c3 Mﬂﬂ%ﬂw wu AN A ANy
c4 -W‘\ﬁbmﬂ“’"\h"-ﬂ N ™ T A et
P3 M«;WMW AN S e Mwﬁtwvﬂ/wﬂ
Pd \ Pl AT ALY ¥ VY ey

ww.q‘f W
m-k"".-'ﬁ.,ﬂva-;" YA J’W’VW\"\' Y
0z Jmrs/ “‘ﬂw’ W "}W\‘”m
e )

FT e b T R e R N W T
FA ? | VW’“"’W\
T3 - ‘Ww oy mew

T4 W%W#ﬂ B T ML LWL PR W
15 P N e NS Attt
TG 1 W‘*—MW\.I/“\.W Y R ALY oo s PR

Obr. 2: Artefakty 1- o¢ni artefakt (mrkani), 2 - svalovy artefakt

NS e
ReSeny priklad 1.1
2R vp

Zobrazte signaly:
s(n) ={1,2,0,3,1,2}:

1 n=0
Jednotkovy impuls - 5(n) =
0 n=0

Harmonicky signdl 1) X = cos mt
2) soucet sinusovych signali

X(n)=A-an
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1. Zakladni pojmy

1 ReSeni :

a) s=[120312];

piikazy: plot,stem, bar(s) popis: title('Sloupcovy graf');
figure(1); xlabel('n");
subplot(3,1,1); ylabel('amplituda);
grid, echo off;
b) Jednotkovy impuls: N = 20;
delta = [1 zeros(1,N-1)];
plot(delta);
c) Harmonicky signal
1) n=0:0.01:N-1; 2) t=linspace(0, 100,500); % gener. linedrni funkce
f=25; s=sin(2*pi*13/500*t); % 13Hz sinusovka
fvz = 200; r=sin(2*pi*26/500*t); % 26Hz sinusovka
X = cos(2*pi*f*n/fvz); figure (1); clg, clf;
plot(x); subplot(2,1,1),plot(s), hold on, plot(r,'g’);

line([0 500], [0 0]);hold off; % vykresii sin. do 1 obr.
subplot(2,1,2),plot(s), hold on, plot(r,'g");

axis([384.8 384.9 -0.001 0.001));

line([0 500], [0 0]);hold off;

% t=r+s;

% subplot(2,1,1); % = pfikazy nejsou realizovény
% plot(t);hold on;

d) umoctiovani se provadi prvek po prvku, A, X jsou komplexni ¢isla
N = 20;
n=0:N-1;
A=1;
alfa=0.5;
X = A*(alfa."n);
stem(x);

NS e
ResSeny priklad 1.2
7,',\ Yp

Ukazka dalsich prikazii:

[b,a]=chebyl1(7,1, 120/250);

rf=filter(b,a,r);

st=filter(b,a,s);

figure(1)

subplot(2,1,1),plot(sf), hold on, plot(rf,'g",

line([0 50071, [0 Q]), hold off;

subplot(2,1,2), plot(sf), hold on, plot(rf,'g’), line([0 500], [0 0]), axis([388.5 388.6 -0.001
0.001]); hold off;

14



1. Zakladni pojmy

% tf=rf+sf;
% subplot(2,1,2);
% plot(tf);hold off;
% zoom on, pause, zoom off,hold off  %pro potfeby zvetSeni zajmové oblasti
pause;
figure(2)
for j = 1:10, [b,a]=butter(6, [j/10 - 0.05 j/10 + 0.05], 'stop";
zplane (b,a);zoom on;
pause;end;
pause
zoom off

b) Procvicte:

x = (0:0.01:2*pi); b = ones(1,10);

yl =sin(x); b=[b53];

y2 = cos(X); b =(2:5);

plot(x,y1,X,y2); ¢ =[b,9:11];
a=b,

figure(1); fplot('sin’,[0 4*pi])

figure(2); fplot('sin(x)',[0 4*pi],'-+")

figure(3); fplot('[sin(x),cos(X)]',[0 4*pi],"-x")

figure(4); fplot('abs(exp(-j*x*(0:9))*ones(10,1))',[0 2*pi],"-0")
figure(5); fplot(‘tan',[-2*pi 2*pi -2*pi 2*pi],'-*")

figure(6); fplot('[tan(x),sin(x),cos(X)]',[-2*pi 2*pi -2*pi 2*pi])
figure(7); fplot('sin(1 ./ x)', [0.01 0.1],1e-3)

N s e
° ReSeny priklad 1.3
P ye

047n-0,57) vytvoite novy signal y(”) = x(n)— x(n B 1)

Ze signalu x(n) = ej(
y(n) vyjadiete ve tvaru y(n) =4- ej(wn+(p)
Urcete numerické hodnoty 4, @, ¢

M ReSeni :

a) y(n)=x(n)-x(n—1)=e J(0.47n-057) _ ,j(047(n-1)-0,57) _
T
_ Q04T —j0ST _ j0ATn  ~j0AT  ~j0ST _ ,j0An 6’17(1_ e—jO,47r)

1-e/%% =1-[cos(~0,47)+ jsin(~0,47)] = 0,691+ j0,951 = 1,176 -¢/*”
s
b) y(n):ej0,47rn e 2 117607037 1176 /047 . o=/027 :1’176'ej(0,47rn—0,27z)

c) A=1176, w=04r, @=-02n
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1. Zakladni pojmy

!- Text k prostudovani

[1] Mohylova, J, Kraj¢a,V.: Zpracovani signalu v I¢karstvi. Elektronické skriptum
Zilina, Slovensko, ISBN 80-8070-341-8, 2005

4 Dalsi zdroje, pouZita literatura

[1] Svatos, J.: Biologické signaly I. Geneze, zpracovani a analyza. Skriptum CVUT
FEL,1995, (ISBN 80-01-00884-3)

[2] MATLAB®, The Language of Technical Computing, Version 6, The Math Works, Inc.,
2000 Reference

) | otazky 1

1. Co znamena:
a) periodicky signal
b) ergodicky proces
C) stacionarni proces

2. Conazyvame EEG, EKG, VKG, EOG, MKG, EGG

Ulohy k FeSeni 1

Seznamte se s ptikazy v MATLABLU:
a) fid = fopen(...), [A,count] = fread(...), subplot(...), plot(...),

b) funkcemi: lookfor square
help square

2. Zobrazte:

1 n=0
a) Jednotkovy skok u(n) = {O

b) Obdélnikovy signal
¢ x(n)=ad" a=@r-e®)Y' = a=¢"-¢/" ="(cosOn+ jsinOn)
3. Je zadano: x() = 2-cos (2007t + 7/3)+~/2 - cos(2007 t —37/4)
a) Urcete fazor reprezentujici oba sinusové signaly a nakreslete je v komp-lexni roviné
b) Pouzijte fazory ziskané v bod& a) k vyjadieni tvaru
x(t)=A-cos(wt+o)

C) Naleznéte komplexni signal z(t), pro ktery plati, ze x(t) = Re{ Z(t )}

16




1. Zakladni pojmy

/@ KIli¢ k FeSeni

2) a)
1) u=ones(1,N); 2) x=zeros(1,32);
plot(u); x1=ones(1,6);
x=[x1 x(7:25) x1(1:5)];
plot(x)
b)
t=0:.002:2.5;
y = square(2*pi*3*t);
plot(t,y);
y =(1:10)
c)
theta = 0.5236;
r=0.5;
N = 20;
n = 0:N-1;
x = (r.*n).*exp(j*theta*n); % .* nestejny pocet prvku ve sloupcovych vektorech
stem(abs(x));
3)

T 3z
J— o —j—  ago
a) fizory: 2-¢ 3 =2.¢/90 ; 2. 4 =2.07/135

b) b) x(1)=0,732-cos (2007t + z/2)

¢) ¢) z(t)=j0,732- /200!

Korespondencni ukol

— Seznam se s formdtem dat firmy Brain-Quick
— nacti a zobraz minimalné 3 kanaly EEG signdlu a kalibracni kandl

Praci odevzdejte do 14 dni po zaddani domdci ulohy.
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2. Pfedzpracovani dat

2. PREDZPRACOVANI DAT

2.1. Analogové digitalni prevodnik

@ Cas ke studiu: 1 hodina

‘%@ Cil Po prostudovani kapitoly budete umét

o definovat Nyquistovu frekvenci
e popsat pifevod analogového signalu na ¢islicovy a naopak
e vyfesit prevod analogového signalu na ¢islicovy a naopak

‘ Pojmy k zapamatovani 2

Aliasing filtr, vzorkovani, kvantovani, kodovani, spektrum.

LLIJ| Vyklad

DSP — Digital Signal Processing — systém pracujici v realném Case (real time)

Analogové digitalni prevodnik

Xuer(D) S Xq(t) R C\j{z&:kg;a’ni Xvror(t) R . ka(t) Gislicové
—>| Antialiasing »| (diskretizace) > Kvantovéni > vyjadieni
filtr — DP
() | Zpracovani y(n) D/A (o | V¥stupni
&islicového prevodnik » filtr — DP
signalu — P(

Obr. 3: Blokové schéma ¢islicového zpracovani signalu

0 Analogové digitalni prevodnik

Prevede plvodné spojity elektricky biosignal na diskrétni posloupnost vzorkl signalu vybranych
v pravidelnych (ekvidistantnich) ¢asovych intervalech v nasleduji-cich krocich:
v Signal je vzorkovan

18




2. Pfedzpracovani dat

v Amplituda kazdého vzorku je kvantovéana do jedné z 2° twrovni (B — polet bitd A/D
prevodniku)
v Hodnota amplitudy je zakoédovana (nejcastéji binarni kod), kazdé slovo je délky B bitt.

DP filtr Pamétové vzorkovani Kvantovani Kédovani
x(t) N\ P— J| Logicky x(n)
== {}d f — obvod -
14—

Obr. 4: A/D ptevodnik

DP filtr — musi byt analogovy (pouziti digitalniho filtru vyZzaduje pfedchozi vzorkova-ni). Je to tzv.
antialiasingovy filtr s meznim kmitoctem do 1/2 vzorkovaciho kmitoctu.

Vzorkovdni — pti vzorkovani musi byt dodrzen vzorkovaci teorém (Nyquisttiv)
fiz > 2Fax (1)

kde frax je nejvyssi frekvence obsazena v signalu. Cim vys8i vzorkovaci frekvence tim
1épe.

Vzorkovani Sample — Hold (S — H) je pamétové vzorkovani (sejmutd hodnota vzorku
je pamatovana az do ptichodu dal§iho vzorku, béhem pievodu se neméni).

. At
-+
The 1 /_
—_ 1
1 1
. Lo
A [
| ] | | | R .
T ||||||||||[('5)
—
-
T T
Obr. 5: Vzorkovani — ptevod spojitého signalu do Cislicového tvaru
Interval pozorovani T: doba méfeni tiseku signalu
Perioda vzorkovani At: vzdalenost mezi dvéma méfenimi
Vzorkovaci frekvence f,,; kmitoc¢et A/D pievodniku, plati pro ngj
1
=" (2)

Vzorkovaci frekvence napt. 100 Hz tedy znamena, ze v kazdé vtefing prevedeme 100 vzorkd signalu.
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2. Pfedzpracovani dat

Problémy vzorkovani:
e Aliasing — jev vznikajici pfi nedodrzeni (1). Zpusobuje, ze z vzorku signalu jiz neni mozné
rekonstruovat ptivodni signal.

a) aliasing v ¢asové oblasti: Vzorkovaci frekvence je pfili§ nizka — maskovani vyssich frekvenci
jako nizsi frekvence.

Obr. 6: Aliasing — chybna interpretace vys$Sich kmito¢t vlivem nizké vzorkovaci frekvence
(Sipky). Vysledny signal je ozna¢en prerusovanou ¢arou

b) aliasing v kmitoétové oblasti: dochazi k slévani spekter signalu, takze nelze rekonstruovat
signdl.

SN NSNS NN

-2f, -1y 0 fi 2f,

Obr. 7: Spravné a) vzorkovaného signalu

b) podvzorkovaného signalu

V praxi:  vstupni DP antialiasing filtr — A ;, =20- log(wll,S -2B+1)

e Vzorkovaci frekvence prili§ vysoka — naméfime vice dat v kazdé vtefiné, ale neimeérné vzrista
pozadavek na pamét’ pocitace. (napft.: 20 min EEG ptedstavuje pii frekvenci vzorkovani 100 Hz 2
400 000 cisel ve 20 kanalech.
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2. Pfedzpracovani dat

Proti sob¢ tedy navzajem puisobi dva protichiidné pozadavky
kapacita pocitace vzorkovaci frekvence

Napt. pro EEG by tedy teoreticky stacilo vzorkovat frekvenci 60 Hz = 2 x 30 Hz. Pokud samoziejme
zvolime frekvenci vyssi, tim 1épe. V praxi se pro EEG pouzivaji vzorkovaci frekvence 100 — 256 Hz.

e Kvantovani a kédovani: — amplitudy vzorkl se kvantuji po ur¢itych kvantech (danych poctem
bith prevodniku) do zvolenych trovni. Ty se pak vyjadii ve zvolené Ciselné soustavé (napf.
dvojkové).

Ug ~ Ug
281 28
g- 281

V2

- Kvantizac¢ni krok q: qg=

- Efektivni hod. signalu: A, =

kvantiza¢ni chyba pro kazdy vzorek — e

Stiedni hodnota Ctverce kvantiza¢ni chyby s pfedpokladem stejné pravdépodobnosti
chyby v intervalu (—i,i> je:
2 2
o2=1 j Ndn=-2_
q 12
-q/2

coz odpovida energii Sumu.

Pomeér signal/Sum SQNR:

2 B-1
SONR :10-log(142—/2J =10-log (qf /1;;2/3)2 :IO-ZOg(\/],_ygB):
q

q- /12

= 10log1,5+ B20log2 =1,76 +6,02B dB

Prodlouzeni slova o kazdy bit znamena zmenseni kvantiza¢niho Sumu o 6 dB.

Napt.:
8 bitovy prevodnik je schopen prevadét Cisla v rozsahu 0 — 255, tedy v 256 urovnich véetné
nuly (2% = 256). Znamena to tedy, Ze hodnota amplitudy napéti je reprezentovano &islem v
rozsahu -127 az +128 —viz obr. 8.
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2. Pfedzpracovani dat

d iference
1238 i amplitudy A A

ol
e

256 arovni 9 T

:
<

—_
(]
-~

Obr. 8: Kvantizace urovni pro 8 bitovy A/D pievodnik

Reseny piiklad 2.1

Jaka je potrebna vzorkovaci frekvence na obr. 9, je-li poZadovano, aby chyba zpisobend
aliasingem byla mensi nez 2 % urovné signdlu v pasmu propustnosti?

R
R =10kQ
C=8nF
R - X (£) |
x(1) vzorkovani [—>
O_:I1_ +
T ¢ fu
Obr. 9: Zapojeni k piikladu 2.1
1 ReSeni :
Prenosova funkce filtru (filtr 1. Fadu) je
2 1 2 1
He) - = )

2
1+(0/o,) 1+(// 1. |kde w=2af
Pro f. (uvazujeme Butterworthovu aproximaci) plati:

! ! ~2 kHz

Je=Z RC ~ 27-104.8.107°
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2. Pfedzpracovani dat

Pozadovanou chybu (obr. 10)

stanovime jako 2% z hodnoty |H(a))
prenosové  funkce ‘H(fC )‘ na dB T ,/ pokles 0 3 dB
frekvenci ., tj. 2 % z hodnoty :I/\/E 1

0,707

nebo-li z hodnoty 0,7071

0,7071

Hlfo ) = =14,142-1073
| (sz)) 0,02
0,02 . 2%
Dosa;ela’z'm,do vztahu pro prenosovou f.c — f (Hz)
funkci ziskame hodnotu f
2 1 Obr. 10: Pfenosova funkce filtru
‘H(Cl)z%) 5
1+ (f 2%/ c)
14,142-10_3 = ! = fo, =141,41 kHz

\/1+(f2%/2-103)2

Minimalni vzorkovaci frekvence filtru je:

foo(min)= foo, + f. = (2+141,41)-10° = 143,41 kHz

o | ReSeny priklad 2.2

Jaka je kvantovaCi vroveii signdlu u 8 bitovévo prevodniku, je-li amplituda signalu v rozsahu
od -1do +1 mV?

1 ReSeni :

kvantizacnich vrovni: 28 =256

diference AU =(1—(-1))/256 =7.8 uV

o< | Releny priklad 2.3

Urcete pro pozadovany signdl x(t)=2-cos100rt
a) Minimalni vzorkovaci frekvence f,,
b) Urcete diskrétni signdl, ktery ziskate po vzorkovani (vzorkovaci frekven-

ce f,, =200 Hz)

¥ Reseni :
a) 27f =100r = f=50Hz

Minimalni vzorkovaci frekvence f,, = 100 Hz

b) Signal je vzorkovan f,, = 200 Hz
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2. Pfedzpracovani dat

x(n)=2-cos 100z n=2-cos| = |n
200 2

? Otazky 2

1. Proc je zafazen antialiasingovy filtr pred A/D pfevodnikem?
2. Jak se projevuje podvzorkovani signalu a) v ¢asové oblasti?
b) ve frekvencni oblasti?

3. Jaka je kvantovaci uroven signalu u 12 bitovévo prevodniku, je-li amplituda signalu 5 mv?

Q Ulohy k FeSeni 2.1

1. Urcete minimalni vzorkovaci frekvenci analogového signalu
u, (t)=5sin 3007zt + 3cos50zt —sin100zt V.

2. Urcete rozliSovaci schopnost 12 bitového A/D pievodniku. Jmenovity rozsah vstupniho napéti
prevodnikujeod -5V do +5 V.

3. Urcete vzorkovaci frekvenci filtru z ptikladu 3.2 jsou-li zadany hodnoty odpori R = 5,6 kQ a
C=28,42nF
> Klit k FeSeni
1. ,=150Hz; f, =25Hz; f; =50 Hz

Minimalni vzorkovaci frekvence je f,, = 300 Hz

2. Diference AU =24478 mV
3. fC =1kHz; f2% =70,704 kHz

Minimalni vzorkovaci frekvence je f,, = 71,704 kHz

!. Text k prostudovani

[1] Mohylova, J, Kraj€a,V.: Zpracovani signalu v 1ékarstvi. Elektronické skriptum
Zilina, Slovensko, ISBN 80-8070-341-8, 2005

7’ Dalsi zdroje, pouZita literatura

[2] Svatos, J.: Biologické signaly 1. Geneze, zpracovani a analyza. Skriptum
CVUT FEL,1995, (ISBN 80-01-00884-3)

[3] Uhlit, J., Sovka, P.: Cislicové zpracovani signalti. Vydavatelstvi CVUT,
Praha 1995, (ISBN 80-01-01303-0)
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2. Pfedzpracovani dat

[4] Proakis, J.G., Manolakis, D.G.: Introduction to Digital Signal Processing. Macmillan
Publishing Company, New York, 1988 (ISBN 0-02-396815-X)]

[5] MATLAB®, The Language of Technical Computing, Version 6, The Math Works, Inc.,
2000 Reference
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3. Filtrace

3. FILTRACE

@ Cas ke studiu: 2 hodiny

‘%@ Cil Po prostudovéni této kapitoly budete umét

e definovat druhy filtrti
e popsat vlastnosti filtri
e navrhnou Cislicovy filtr

‘ Pojmy k zapamatovani 3

Filtry IIR, FIR, dolni propust, horni propust, pasmova propust a pasmova zadrz, fazova
charakteristika, impulsni odezva.

LI Vyklad

Protoze biologicky signal obsahuje Casto nezadouci artefakty (napf. EEG sitové ruseni, svalovou
aktivitu ...), je nutno pied zacatkem zpracovani zaznam filtrovat. Digitalni filtrace je tedy jeden
Z nejpouzivanéjsich nastrojii pocitatového zpracovani biosignalti. Podrobnou teorii filtru nalezneme
napt. v [2], [3], [4], [5], [6] a [7]. Neni vSak jednoduché navrhnout kvalitni filtr, ktery by byl souc¢asné
dostatecné rychly zvypocetniho hlediska. Problémem pii navrhu je piesnost a rychlost proti
pozadované kvalité.

a Déleni filtri
RozliSujeme filtry:
a) FIR (Finite Impulse Response — s kone¢nou dobou odezvy) — jsou vZdy stabilni, maji linearni

fazovou charakteristiku

b) IR (Infinite Impulse Response — snekoneénou dobou odezvy - rekurentni) — jsou to
rekursivni filtry, byvaji nizsiho fadu, maji nelinearni fdzovou charakteristiku — ovliviuji fazi,
pti nespravném navrhu mohou byt nestabilni

P1i filtraci biologického signalu pozadujeme, aby fazova charakteristika filtru byla vzdy linearni.
Nejcastéji biologicky zaznam filtrujeme filtrem s kone¢nou impulsni odezvou h(n) (Finite Impulse

Response - FIR). Tento filtr je pIn¢ definovan N hodnotami odezvy.

Matematickym modelem FIR filtru v ¢asové oblasti je diferencni rovnice
N-1
()= Y ayx(nk) (3.0)
k=0

kde
y(n) pfedstavuje soucasnou vystupni hodnotu filtru,
X(n) pfedstavuje soucasnou vstupni hodnotu filtru,
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3. Filtrace

vvvvvv

a, jsou koeficienty diferen¢ni rovnice.
Z definice impulsni odezvy vyplyva, ze koeficienty a, z (3.1) pfedstavuji vzorky h, impulsni
charakteristiky h(n) FIR filtru, takze plati

N-1
wn) = Y hyx(n-k) (32)
k=0

Vztah (3.2) je také vyjadieni tzv. pfimého realizacniho algoritmu, takze hodnoty impulsni
charakteristiky jsou pfimo systémovymi realizacnimi konstantami.

Vlastnosti filtru v ¢asové oblasti mohou byt ve frekvenéni oblasti popsadny vztahem
N-1
Y(z)=X(z)- Y =" (3.3)
k=0

coz odpovida vztahu (3.2) po transformaci z.

Ze vztahu (3.3) pak mizeme definovat pienosovou funkci filtru H(z)

H(z)=Y ((ZZ )) = NZlhkz‘k (3.4)

X

Frekven¢ni charakteristiku filtru ziskame pouzijeme-li substituci z = e’ vztah (3.4) nabyva po
uprave tvar

2z n

H(Q)=h(k)-e /¥, kde Q = (3.5)
Vztah (3.5) odpovida diskrétni Fourierové transformaci (DFT). Pienosova funkce H(Q) ve vztahu
(3.5) je periodicka, vyjadiena ve tvaru Fourierovy fady s koeficienty h.

FIR filtry jsou navrZeny tak, Ze jejich fizova charakteristika je linearné zavisla na frekvenci, tedy
fazové zpozdéni je konstantni, takze casové poméry ziistanou nezménény, coz je pro analyzu zasadni.
K tomu postacuje, aby impulsni charakteristika systému spliiovala jednu ze zakladnich symetrizacnich
podminek filtru:

h(n)=h(N—1-n)  nebo h(n)=—h(N—-1-n), (3.6)

\""ol"é ReSeny priklad 3.1

Navrh FIR filtru — metoda vahovani impulsni charakteristiky (okénkova metoda):

Metoda vahovani impulsni charakteristiky vychazi ze znalosti obecné neomezené impulsni
charakteristiky hp , popisujici presné pozadovany filtr.

1 ReSeni :

Postup:

a) Pozadavky na idedlni frekvencni odezvu filtru H(Q) — frekvencni charakteristika filtru
je periodickd funkce kmitoctu a lze ji vyjadrit nekonecnou Fourierovou radou

s periodou 27/T
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Hofo)= Hle™ )= 2 ()"

b)  Impulsni odezvu hp(n) ziskame pomoci inverzni FFT pro pozadované frekvence
vl

T
hD(n)=§ [ Hp(@)- " do

T

frekvencni charakteristika je také spektrum nekonecného signalu

C) Omezeni délky posloupnosti hp na zvoleny rozsah N cleni:

hp(t) =+ h_50(t +2T)+ h_15(t + T )+ hoS(¢)+ St — T )+ hyd(t — 2T ) +

jehoz délku omezime vynasobenim konecnym signdlem (tzv. oknem) W(n) o délce N —
viz tabulka druhy oken

d) Koeficienty FIR filtru ziskame vyndsobenim h(n) =h, (n) W(n)

K dosazeni linedarni fazové charakteristiky je nutné posunout impulsni odezvu h(n) tak, aby
zacinala v ,,nule .

Pfi realizaci digitalniho filtru bylo nutné ur¢it slozitost filtru - tedy zvolit N. Pro odhad N jsou uvadény
rtzné empirické vztahy napf.: pro dolnopropustni filtr — viz obr. 11

Doo(61352)
Wy —

N=1+ —[(61,07) (0, — )

kde
D, (61,0,) = [0,005309 (log51 )2 +0,07114 logd; — 0,4761]- logo,

- [0,00266 (logd,)? +0,5941l0g s, + 0,4278]

£(8,,8,) = 051244log( 55
2

]+1101

Jednodussi je Kaiserv vztah napf. pro filtr DP:
—20108' 51 '52 - 13
14,6(, —, )27

N =

kde o1 je zvolené zvlnéni v pasmu propustnosti

0o je zvolené zvInéni v pasmu Gtlumu
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@p  je hranini frekvence v pasmu propustnosti
g je hrani¢ni frekvence v pasmu Gtlumu

Tento vztah je pouzit pro prvni odhad. Pro zvolené hodnoty 6; = 0,01, 6, =0,001, wp = 28 Hz,

ws =32 Hz obdrzime

—20log+0,01-0001 - 13 5095

14,6(32/128 - 28/128)/2x

Pro dosazeni symetrie typu h(n) =h(N —1—n) a N liché volime prvni nejnizsi odhad N = 511.

Tab. 1: Idedlni impulsni odezvy filtru

Typ filtru Idealni impulsni odezva h(n)
h(n), n#0 h(0)
2fe
DP i
, sinlio,)
nw,
HP . 1_2fc
Y sm(na)c)
nw,
2= 1)
PP 2/, sin(na)z)_zf1 sin(nay, ) 2
naw, no,
1=2(f,- /1)
PZ 2 sin(na)l)_zf2 sin(naw, ) e
naw, nw,
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1+6
1.)
1-6
dz]

/N /
5. ao\ /NS o

Obr. 11: Frekvencni charakteristika dolnopropustniho filtru

Napt. z vlastnosti signalu EEG vyplynou pozadavky na charakteristické frekvence pdsmové propusti:
w; =0,5Hz a @, =30 Hz —obr.12. Pro symetrii h(n) =h(N —1—n) a N liché plati:

H(w)

f

T 2n

[
0" w, ! > o (normalizovana)

Obr. 12: Pfenosova charakteristika pasmové propusti

(N=1)/2
H(Q)=h(0)+2 D h(n)cosnQ (3.7)
k=0

kde h(0)="22"% 4 h(n)=%[sina)2n—sina)ln] (3.8)
T

Podle druhu pouzitého okna — viz Tab. 2 orientacné odhadneme tad filtru.

Napt.:
Hamming : Af =33/N = 0,5/128=0,0032 = N =3,3/0,0032=2845
Hanning: Af =31/N = N =3,1/0,0032 = 968

Aby byl potlacen vliv Gibbsova jevu, je pfislusna impulsni charakteristika nédsobena vahovou funkci
w(n), ktera predstavuje ,,okénko®. Pomoci ni zkratime impulsni odezvu h(n) na kauzalni kone¢nou

posloupnost
h(n) =h;(n) - (n) (3.9)

kde h;(n)je impulsni odezva vypoctena podle vztahu (3.7).
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b)

H Q) 150

(dB)
-50 W
-100 \

4
T M

-250

0 20 40 60 ———> 80
f (Hz)

H(Q) I 50
(dB)

-50

-100

150l Al
I

=250

=300

f(H2)

Obr. 13: Pfenosova charakteristika filtru — pasmova propust pro EEG
signal
a) Hammingovo okno — N = 845
b) Hanningovo okno — N = 968
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Tab. 2: Nekteré druhy oken

Typ okna

Siika pasma

prechodu

Pomér hl. laloku k vedlej$imu

Potla¢eni SP

Oknovaci funkce
o(n), [n] < (N-1)/2

Obdélnikové

Hanningovo

Hammingovo

Blackmanovo

Kaiserovo

3.3/N

5.5/N

2.93/N (B=4.54)
432/N (B=6.76)
571N (B=8.96)

Zvlnéni v PP
laloku (dB)
0.7416 13
0.0546 31
0.0194 41
0.0017 57
0.0274
0.00275
0.000275

32
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74

50
70
90

w(n) = L 1—cos 2zn
2 N

w(n) = 0,54+ 0, 46c0s( 2 ;” j

2
W(}’Z) = 0, 42 + 0, 5COS(WJ —+ 0, 08C0S(47rnj
N N

10[ pl1-{n /(N—])]Z}”j
1,(B)
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N
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Obr. 14: Okno: a) Bartletovo, b) Blackmanovo,

¢) Hammingovo d) Hanningovo pro N = 30

20

15\

10 3
\

s\

", .

I\‘" _-- \'\\.

K\&* i -
0 - L -
] 10 20 an 40 50

Obr. 15: Frekven¢ni odezva Hammingova okna (plna
¢ara) a obdélnikového okna (pieruSovana ¢ara)

ReSeny priklad 3.2

Navrhnete Chebysevovsky filtr I: 7ad s idedlni pFenosovou funkci:
PP w, = 027 zvinéni 0.5 dB, SP ws = 0.3667 zvinéni 19 dB, f,, = 1 kHz. Ulohu feste

v MATLABuU.
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¥ Reseni :
% wp = 2-hffiy; w5 = 2-7fiffr; =100 HZ o = 183 Hz

N =512;

Rp=1;

Rs = 20;

fvz = 1000;

wp = 0.2*pi;

ws = 0.3*pi;

wh = 0.4*pi;

wd = 0.7*pi;

Wp = 100/(fvz/2);
Ws = 150/(fvz/2);

[n,wn] = cheblord(0.2,0.3,Rp,Rs); % n=4
% wn=0.2

Whn =tan(wn*pi/2); % Wn = 0.3249
Wp =tan(wp/2); % Wp = 0.3249
Ws =tan(ws/2); % Ws = 0.5095
[z,p,K] = cheblap(n,Rp);

%z= % p = %k =

% [1 % -0.1395+ 0.9834i 0.2457

% -0.3369 + 0.4073i

% -0.3369 + 0.4073i

% -0.3369 - 0.4073i

% -0.1395 - 0.9834i
bn = k*poly(z); % bn = 0.2457
an = poly(p); % an = 1.0000*s"3 + 0.9528*s"2 + 1.4539*s + 0.2457

% anl = [s"2 + 0.279072s + 0.98655]
% an2 = [s"2 + 0.673793s + 0.27939]

[h,w]= fregs(bn,an); % normovana
figure(1);
subplot(2,1,1);
plot(w/pi,abs(h)), grid
title('Chebyshev | n=4 normovany');
ylabel(H(w)[);
subplot(2,1,2);
plot(w/pi,angle(h)), grid
ylabel(‘faze(w)";

[r.p,K] = residue(bn,an); % normované res.

o%r= p= k =
% -0.0663 - 0.1301i -0.1395 - 0.9834i [

% -0.0663 +0.1301i  -0.1395 + 0.9834i

% 0.0663 - 0.3463i -0.3369 + 0.4073i

% 0.0663 + 0.3463i -0.3369 - 0.4073i

% Vynasobime komplexné sdruzené poly

r1 =[-0.0663-0.1301i -0.0663+0.1301i];
pl =[-0.1395-0.9834i -0.1395+0.9834i];
[numl,denl] = residue(rl,pl,k);
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% numl = -0.1326s -0.2744 % [numl,denl] = r(1)/p(1)+r(2)/p(2)
% denl = 1*s"2 +0.279072s + 0.9865 % [num2,den2] = r(3)/p(3)+r(4)/p(4)
r2 = [0.0663-0.3463i 0.0663+0.3463i];

p2 = [-0.3369+0.4073i -0.3369-0.4073i];

[num2,den2] = residue(r2,p2,k);

% num?2 = 0.1326s + 0.3268
% den2 = 1*s"2 + 0.6738s + 0.2794

% Normovana pienosova funkce ma tvar:

%
%
%
%
%

%

(-0.13265-0.2744) (0.13265+0.3268)
- + —
(s"2+0.2790725+0.9865) "2 + 0.6738s + 0.2794

odnormovani poll

epsilon = ((1-(107(-0.05)"2))/(107(-0.05)"2)(1/2); % epsilon = 0.5088

gama = ((1+(1+(epsilon”2))*(1/2))/epsilon)(1/n); % gama = 1.4290

beta = (gama+gama”(-1))/2; % beta = 1.0644
alfa = (gama-gama”\(-1))/2; % alfa= 0.3646
% pol = sigma + jomega

%
%

sigma = -alfa*Wp*sin[(2k+1)*pi/2*n] ... k=01, ... n-1
omega = beta*Wp*cos[(2k+1)*pi/2*n]

sigmal = -alfa*Wp*sin((2*0+1)*pi/(2*n)); % sigmal = -0.0453
sigma2 = -alfa*Wp*sin((2*1+1)*pi/(2*n)); % sigma2 = -0.1095
sigma3 = -alfa*Wp*sin((2*2+1)*pi/(2*n)); % sigma3 = -0.1095
sigma4 = -alfa*Wp*sin((2*3+1)*pi/(2*n)); % sigma4 = -0.0453

omegal = beta*Wp*cos((2*0+1)*pi/(2*n)); % omegal = 0.3195
omega2 = beta*Wp*cos((2*1+1)*pi/(2*n)); % omega2 = 0.1323
omega3 = beta*Wp*cos((2*2+1)*pi/(2*n)); % omega3 = -0.1323
omega4 = beta*Wp*cos((2*3+1)*pi/(2*n)); % omega4 = -0.3195

pl = [sigmal + j*omegal];
p2 = [sigma2 + j*omega2];
p3 = [sigma3 + j*omega3];
p4 = [sigma4 + j*omega4];

p = [pl p2 p3 p4];

an_od = poly(p); % an_od = [1 0.3096 0.1535 0.0255 0.0031]
pl = [pl p4];
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anl_od = poly(pl); % anl_od = 1.0000s"2 + 0.0907s + 0.1041
p2 = [p2 p3];

an2_od = poly(p2); % an2_od = 1.0000s"2 + 0.2189s + 0.0295
[r,p,K] = residue(bn,an_od); % odnormované res.

% r= p= k =

% -1.9318 +3.7937i  -0.0453 + 0.3195i
% -1.9318-3.7937i  -0.0453 - 0.3195i
% 1.9318 -10.0946i  -0.1095 + 0.1323i
% 1.9318 +10.0946i -0.1095 - 0.1323i

% Vynasobime komplexné sdruzené poly

rl =[-1.9318+3.7937i -1.9318-3.7937i];
pl = [-0.0453+0.3195i -0.0453-0.3195i];

[numl_od,denl_od] = residue(rl,pl,k)

% numl_od = -3.8636s -2.5992 % [numl_od,denl_od] = r(1)/p(1)+r(2)/p(2)
% denl_od = 1*s"2 + 0.0906s + 0.1041 % [num2_od,den2_od] = r(3)/p(3)+r(4)/p(4)

r2 = [1.9318-10.0946i 1.9318+10.0946i];
p2 = [-0.1095+0.1323i -0.1095-0.1323i];

[num2_od,den2_od] = residue(r2,p2,k);

% num2_od = 3.8636s + 3.0941
% den2_od = 1*s"2 + 0.2190s + 0.0295

% Odnormovana ptfenosova funkce ma tvar:
%

% (-3.8636s -2.5992) (3.8636s + 3.0941)

% - R

% (s"2+0.0907s+0.1041)  s"2 +0.2190s + 0.0295
%

[h1,w]= fregs(numl_od,anl_od);
[h2,w]= fregs(num2_od,an2_od);
h=hl+h2;
figure(2); % odnormovana
subplot(2,1,1);
plot(w,abs(h)), grid
title('Chebyshev I n=4 odnormovany");
ylabel(H(w)[);
subplot(2,1,2);
plot(w,angle(h)), grid
ylabel(‘faze(w)");
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[bz1,az1] = impinvar(numl_od,denl_od);
% bzl =-3.8636 1.2280
% az1l = 1.0000 1.8147 0.9134

[bz2,az2] = impinvar(num2_od,den2_od);

% bz2 = 3.8636 1.0456
% az2 = 1.0000 1.7769 0.8033

e e e e e
% prenosova funkce ma tvar:

%

%  -3.8636 + 1.2280*z"\(-1) 3.8636 - 1.0456*z(-1)

00  mmmmmm el + -memeee- e

% 1-1.8147%z°(-1) +0.9134%z7(-2) 1 - 1.7769%z7(-1)+0.8033%2"\(-2)
%

% H(z) = H1(z) + H2(z) - paralelni realizace
% y1(n) = (-3.8636)x(n) + 1.2280x(n-1) + 1.8147y(n-1) - 0.9134y(n-2)
% y2(n) = 3.8636x(n) - 1.0456x(n-1) + 1.7769y(n-1) - 0.8033y(n-2)

[h1,w]= freqz(bzl,az1,N,fvz);
[h2,w]= freqz(bz2,az2,N,fvz);
h=hl+h2;
figure(3);
subplot(2,1,1);
semilogx(w,abs(h)), grid
title('Chebyshev | n =4 DP metoda imp. invar");
xlabel(‘'f [Hz]);
ylabel(|H(w)[);
subplot(2,1,2);
semilogx(w,angle(h)),grid
xlabel('f [Hz]");
ylabel(‘faze(w)");

beta = (cos((wp+wp)/2))/(cos((wp-wp)/2)); % beta = 0.8090

% bzl = -3.8636 + 1.2280*2"\(-1)
% azl = 1.0000 - 1.8147*2\(-1) + 0.9134*27(-2)

% bz2 = 3.8636 - 1.0456*2/\(-1)
% az2 = 1.0000 - 1.7769*z7(-1) + 0.8033*2\(-2)

% za vyraz z"\(-1) dosadime: z\(-1) = -(z"*(-1)-beta)/(1-beta*z"(-1))
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% ptenosova funkce ma tvar:

%

% -2.8702+4.2196*z"\(-1)-1.5352*z"(-2) 2.9876-4.5214 *7\(-1)+1.68282\(-2)
0 s + --- --

% 0.1297-0.0935*z"(-1)+0.0998*z"\(-2) 0.0882+0.0221*z"(-1)+0.0203*z"(-2)
%

bzl HP =[-2.8702 4.2196 -1.535201];
azl_HP =1[0.129708 -0.0934942 0.099789];

bz2_HP = [2.98761 -4.52138 1.682763];
az2_HP = [0.0882279 0.0221076 0.0202698];

[h1,w]=freqz(bzl HP,az1 HP,N,fvz);
[h2,w]= freqz(bz2_HP,az2_HP,N,fvz);
h=hl+h2;
figure(4);
subplot(2,1,1);
semilogx(w,abs(h)), grid
title('Chebyshev | n =4 HP metoda imp. invar");
ylabel(H(w)[);
xlabel('f [Hz]");
subplot(2,1,2);
semilogx(w,angle(h)),grid
xlabel('f [Hz]");
ylabel(‘faze(w)");

% H(z) = H1(z) + H2(z) - paralelni realizace
% y(n) = y1(n) +y2(n)

? Otazky 3

1. Proc¢ pozadujeme linearni fazovou charakteristiku pro filtr biologického signalu?

2. Jaké okno pouZijete pii filtraci signalu a proc?

Q Ulohy k feSeni 3

1. 'V Matlabu prepoctéte navrzeny filtr z prikladu 3.2. na pasmovou propust.

2. 'V Matlabu piepoc¢téte navrzeny filtr z prikladu 3.2. na pasmovou zadrz.

% Ptepocet na pAsmovou propust
/) mm o e e
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Wp = 0.3249;

wd = 0.4*pi;

wh = 0.7*pi;

Wh =tan(wh/2); % Wh = 1.3764
Wd =tan(wd/2); % Wd =0.7265

k = cot((Wh+Wd)/2)*tan(Wp/2); % k= 0.0937

gama = (cos((wh+wd)/2))/(cos((wh-wd)/2)); % gama = 6.4381e-017 =0
gama = 0;

betal = (2*gama*k)/(k+1); % betal =0

beta2 = (k-1)/(k+1); % beta2 = -0.8287

% bzl = -3.8636 + 1.2280*z7(-1)
% azl = 1.0000 - 1.8147*z7\(-1) + 0.9134*2/\(-2)

% bz2 = 3.8636 - 1.0456*2\(-1)
% az2 = 1.0000 - 1.7769*z7(-1) + 0.8033*2\(-2)

% za vyraz z"\(-1) dosadime:
% z\(-1) = -(z"(-2)-betal*z"(-1)+beta2)/(beta2*z~(-2)-betal*z"(-1)+1)

O m e e e e
% prenosova funkce ma tvar:

%

% -2.846+4.3322*z"\(-2)-1.6356*z"(-4)  -2.997--4.64*2"\(-2)-4.8092*z"\(-4)

0 —-mmm + -

% 0.124-0.1086*2"\(-2)+0.0963*2(-4)  0.0264-0.0531*2"(-2)-1.9736*2"(-4)
%

bzl PP = [-2.84596 0 4.33221 0 -1.635649];
azl_PP = [0.124028 0 -0.108642 0 0.0963];

bz2_PP =[2.99711 0 -4.639875 0 1.786799];
az2_PP =[0.079143 0 8.378e-3 0 0.017523];

[h1,w]=freqz(bzl PP,azl PP,N,fvz);
[h2,w]= freqz(bz2_PP,az2_PP,N,fvz);
h=hl+h2;

figure(5);

subplot(2,1,1);

semilogx(w,abs(h)), grid

title('Chebyshev I n=4 PP metoda imp. invar’);

ylabel(H(w)[);

xlabel('f [Hz]");

subplot(2,1,2);

semilogx(w,angle(h)),grid

xlabel('f [Hz]");

ylabel(‘faze(w)");

% H(z) = H1(z) + H2(z) - paralelni realizace
% y(n) = y1(n) +y2(n)
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% Prepocet na pasmovou zadrz
/) mm o e

Wp =0.3249;

wd = 0.4*pi;

wh = 0.7*pi;

Wh =tan(wh/2); % Wh = 1.3764
Wd =tan(wd/2); % Wd =0.7265

k = tan((Wh-Wd)/2)*tan(Wp/2): % k = 0.0552
gama = (cos((wh+wd)/2))/(cos((wh-wd)/2)); % gama = 0
betal = (2*gama)/(k+1); % betal =0

beta2 = (1-K)/(1+K): % beta2 = 0.8954

% za vyraz z"\(-1) dosadime:
% z"\(-1) = z7(-2)-betal*z"(-1)+beta2)/(beta2*z(-2)-betal*z(-1)+1)

% prenosova funkce ma tvar:
%
% -2.3457-6.4473*2\(-2)-4.38543*z"(-4)  2.9274+5.035*z"(-2)+2.16137*2"\(-4)

O mmmmmm e S

0% 0.1528+0.14284%2/\(-2)+0.1982*27(-4)  0.053+0.02784*2\(-2)+0.014*2"\(-4)
%

bz1_PZ =[-2.76405 0 -4.70643 0 -1.99805];
azl PZ =1[0.10743 0 0.157386 0 0.09026];

bz2_PZ =[2.92737 0 5.035 0 2.16137];
az2_PZ =[0.053 0 0.02784 0 0.014];

[h1,w]=freqz(bzl PZ,azl PZ,N,fvz);
[h2,w]= freqz(bz2_PZ,az2_PZ,N,fvz);
h=hl+h2;

figure(6);

subplot(2,1,1);

semilogx(w,abs(h)), grid

title('Chebyshev I n=4 PZ metoda imp. invar');

ylabel(|H(w)[);

xlabel('f [Hz]");

subplot(2,1,2);

semilogx(w,angle(h)),grid

xlabel('f [Hz]");

ylabel(‘faze(w)");

% H(z) = H1(z) + H2(z) - paralelni realizace
% y(n) = y1(n) +y2(n)

Poznamka:

Transformace na HP, PP a PZ se da provést i v analogovém tvaru, % vysledek se pak ptrevede na

digitalni tvar
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!- Text k prostudovani

[1] Mohylova, J, Kraj¢a,V.: Zpracovani signalu v l1ékaistvi. Elektronické skriptum

/@

Zilina, Slovensko, ISBN 80-8070-341-8, 2005

Dalsi zdroje, pouZita literatura
[2] Proakis, J.G., Manolakis, D.G.: Introduction to Digital Signal Processing. Macmillan
Publishing Company , New York, 1988 (ISBN 0-02-396815-X)]2])

[3] Mitra, S.K., Kaiser, J.F.: Digital signal Processing. 1 John Wiley & Sons, Ing., New
York, 1993 (ISBN 0-471-61995-7)

[4] Uhlif, J., Sovka, P.: Cislicové zpracovéani signali. Vydavatelstvi CVUT, Praha 1995,
(ISBN 80-01-01303-0)

[5] Vich, R.: Navrh cislicovych filtrii a korektord 0Gtlumu s linearni fazi metodou
kmitoc¢tového vzorkovani. Slaboproudy obzor 42, r. 1981, €. 10, str. 475 — 479

[6] Lynn, P.A.: On line digital filters for biological signals: Some fast designs for small
computer. Med. & Biol. Eng. & Comput., vol.15, 1977

[7] Jan, J.: Cislicova filtrace, analyza a restaurace signald. VUT Brno, 1997, (ISBN 80-
214-0816-2)

[8] MATLAB®, The Language of Technical Computing, Version 6, The Math Works, Inc.,
2000 Reference
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4. CHARAKTERISTIKY NAHODNYCH SIGNALU

@ Cas ke studiu: 1 hodinu

‘%@ Cil Po prostudovéni tohoto odstavce budete umét

e definovat zakladni pojmy.
e popsat nahodny signal
e vypocitat autokorelacni a korelacni funkce

‘ Pojmy k zapamatovani 4

Stiedni hodnota, rozptyl, stfedni kvadratickda hodnota, median, autokorela¢ni funkce a vzijemna
korela¢ni funkce.

LLIJ| Vyklad

Biologické zaznamy patii do skupiny nahodnych dat. Tyto nemohou byt vyjadieny explicitnimi
matematickymi vztahy. Nahodnd data jsou popsana statistickymi terminy (pravdépodobnostni
rozlozeni, momenty druhych a vys$Sich tadt). Charakteristiky nahodnych procesti jsou obecné
urcovany pro ¢asové okamziky ze vSech realizaci souboru (,,napfi¢ souborem®) [2], [3], [4], [5], [6].
[7], [8]. V praxi mame k dispozici pouze jediny zaznam. Proto jeho charakteristiky urcujeme pies
Casovy interval a ne napfi¢c souborem. Nahodny proces je matematicky model. Pouzitim tohoto
modelu mizeme popsat jisté primérné vlastnosti dat matematickymi terminy postavenymi na
statistické teorii [3], [4], [8]. V této kapitole budou definovany zakladni pojmy, které budou v dalsi
¢asti pouzivany.

Mezi nejpouzivanéjsi charakteristiky patii: stfedni hodnota, rozptyl, stiedni kvadratickd hodnota,
median, autokorelacni funkce a vzajemna korelacni funkce. Pro stacionarni ergodicky proces jsou
definovany takto:

Odhad stiedni hodnoty:
1 N
p (m) =3 x(n) (4.1)

n=1
kde N je pocet vzorkt, X(n) jsou jednotlivé vzorky realizace diskrétniho signalu a index n udava potadi
vzorku x(n)

rozptyl :
vychyleny odhad rozptylu:

N

o (m) = - ) @2)

nestranny odhad rozptylu:
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4. Charakteristiky nahodnych signalt

= 2 ]’

n=1

2
s, (n)=
F( =g
stfedni kvadraticka hodnota signalu :
1 N
WEn) = 2 XN = o (n)+ 5 (n)
n=1

median :
Pro n liché plati :

% =x(k) , ke k=1
Je-li n sudé, pak :
= x(k)+;c(k+1) | de k:%

(4.3)

(4.4)

(4.5)

(4.6)

Median X je ukazatel polohy. Je to vlastné ,prostiedni (centralni)* hodnota posloupnosti x(n)

usporadané podle velikosti.

autokorela¢ni funkce

stacionarniho procesu je definovana pro dva asové okamziky. Pro diskrétni posloupnost jsou

definovany vztahy :
nestranny odhad

N-I-1

RXX(I)=ﬁ SO, kdel = 0,1, L

vychyleny odhad

N-I-1
Rxx(l)zNi x(x(n-l),  kdel = 0,1,...,L

n=0

kde L je zvolené maximalni zpozdéni.

diskrétni vzajemna korelace
signalu x(n) a y(n) 1ze odhadnout podle vztaht :

ny(l)=ﬁN_l_lx(n)y(n-l), kdel = 0,1,. ., L
nebo "
R, ()= Nzl (MX@-D),  kdel = 0,1, ..., L

kde L je zvolené max1maln1 pozdéni.
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4. Charakteristiky nahodnych signalt

linearni regrese

vychazi z metody nejmenSich Ctverct. Regresni rovnice je analytickym vyjadienim vztahi mezi
proménnymi X(n) a y(n) — viz obr. 16. Ziskana piimka optimalné proklada soustavu bodi — regresni
ptimka (vztahova piimka) :

y(n) =3, + alx(n) (4.11)
kde

i=1 i=1

zxizzyi _zxizxiyi
__i=1 =1

ao - n n 2
3 _(zx,)
i=1 i=1 (4.12)
nixiyi _ixiiyi
_ i=1 i=1 i=1
al - n n 2
i3 _(zx,.]
i=1 i=1 (4.13)
n je pocet bodu.
linearni korelace
n n n
nZXiYi _ZYiin
_ i=1 i=1 =1 , (5.14)

(B ek (3]

Korela¢nim koeficientem r,, méfime stupeii tésnosti zavislosti neboli spolehlivost regresniho odhadu.
Koeficient ry, lezi v intervalu <-1, 1>. Co do absolutni hodnoty je povazovan korela¢ni vztah za malo
tésny, je-li korela¢ni koeficient mensi nez 0,3. Za velmi tésny, je-li vétsi nez 0,8. Pohybuje-li se
korelacni koeficient v tomto rozmezi, je korelacni zavislost stiedn¢ tésna.
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4. Charakteristiky nahodnych signalt

Obr. 16: Priklad regresni piimky a) y = 0,9003x + 0,2901

NV S e
ReSeny priklad 4.1
7.'\ Yp

Procvicte si prikazy z MATLABuU:

1) Autokorelace
% a) Autokorelace

b) y =0, 6629x + 4,9804

% b) Autokorelace pomoci konvoluce

figure(2); subplot(2,1,2)

subplot(2,1,1); z=fliplr(x); % zamena poradi prvku
vektoru

x=[12481632160-81]; Rxy=conv(x,z);

delka=length(x); stem(Rxx)

Rxx=xcorr(x); % autokorelace title('Rxx(n)=x(n)*x(-n) ");

i=-9:1:9; hold on

stem(i,Rxx) plot(Rxy,'q";

title('Rxx v casove oblasti'); hold off

hold on pause

plot(i,Rxx,'g");

hold off

2) Vzajemna korelace

a) Rxy %b) Ryx

figure(2) subplot(2,1,2)

subplot(2,1,1) Ryx=xcorr(x,y);

y=10:-1:1; stem(i,Ryx)

Rxy=xcorr(y,x); % vzajemna korelace title(Ryx’);

ix=length(x); hold on

iy=length(y); plot(i,Ryx,'g);

i=-(iy-1):(iy-1); hold off

stem(i,Rxy) pause

title('Rxy"), hold on

plot(i,Rxy,'q);

hold off
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4. Charakteristiky nahodnych signalt

3) Autokorelace periodického signalu

figure(3)

subplot(3,1,1);

X=[x zeros(1,30) x zeros(1,30) x zeros(1,30) x zeros(1,30)];
x=[x X];

plot(x)

title("1.x; 2.Rxx(aperiodicka); 3.Rxx(periodicka)";
subplot(3,1,2);

Rxx=xcorr(x);

plot(Rxx)

hold on

plot(Rxx,'q");

hold off

4)  Autokorelace pomoci spektrum

XX=[Xx X];

X=fft(xx);
XX=conj(X);
RXX=X.*XX;
Rxx=real (ifft(RXX));
subplot(3,1,3);
plot(Rxx)

pause

5) Detekce signalu pomoci korela¢nich technik

% a) Sum s normdlnim rozdélenim % b) zaSumény signdl
y=x+n;
figure(4) X=X/8; % jednod. volba pomeru
% signal/sum
subplot(3,1,1) y=X+n;
% generov. nahod.posl.s normalnim rozdelenim: figure(5)
% stredni hodnota=0.0, rozptyl=1.0 subplot(3,1,1)
n=randn(1,length(x)); plot(y);
plot(n) hold on
subplot(3,1,2) plot(x-10,'r";
hist(n); %zobrazeni histogramu hold off
subplot(3,1,3) title("1.x a y=x+noise; 2.Ryy;
3.Rxy";
Rnn=xcorr(n); subplot(3,1,2)
plot(Rnn); kor=xcorr(y);
pause plot(kor(length(x):2*length(x)-1))

subplot(3,1,3)
koryx=xcorr(y,x);
plot(koryx(length(x):2*length(x)-1));

rovnom=round(50*(rand(1,500)-0.5)+50); % rovn. rozdeleni 25-75, str. hodn. 50
normal=round(10*randn(1,500)+10); % normal. rozdeleni, str. hodn. 10, rozptyl 10

figure(1);

subplot(2,1,1);

[PR,idxr]=hist(rovnom,[min(rovnom):max(rovnom)]); % PR - cetnost; idxr - hodnoty
% vzorku
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PR=PR/Iength(rovnom); % ted PR = pravdepodobnost
bar(idxr,PR);
title("(Rovnomerne rozdeleni pravdepodobnosti’);

subplot(2,1,2);
[PG,idxg]=hist(normal,[min(normal):max(normal)]);
PG=PG/length(normal);

bar(idxg,PG);

title('Normalni rozdeleni pravdepodobnosti');

FR=[]; % vypocet distribucni funkce
FG=[];
for i=1:length(idxr),
FR=[FR sum(PR(1:i))];
end;
for i=1:length(idxg),
FG=[FG sum(PG(L:i))];
end;
pause
figure(2);
subplot(2,1,1);
bar(idxr,FR);
title('Distribucni fce pro rovnomerne rozdeleni pravdepodobnosti');
subplot(2,1,2);
bar(idxg,FG);
title('Distribucni fce pro normalni rozdeleni pravdepodobnosti');

% Stredni hodnota:

avgl=sum(normal)/length(normal); % zprumerovany signal
avg2=idxg*PG"; % z rodeleni pravdepodobnosti
avg3=mean(normal); % vypocet Matlabu

% Disperze (rozptyl):
displ=sum((normal-avgl).”2)/length(hormal); % pomoci zprumerovani signalu
disp2=((idxg-avg2)."2)*PG'; % z rozdeleni pravdepodobnosti

%Smerodatna odchylka:

smol=sqrt(displ); % pomoci zprumerovani signalu
smo2=sqrt(disp2); % z rozdeleni pravdepodobnosti
smo3=std(normal); % vypocet Matlabu
pause

%Zobrazeni

figure(3);

clg;

axis off;

text(0,1,'Stiedni hodnoty:'); text(0.1,0.9,['zprumerovanim signalu: ' num2str(avgl)]);
text(0.1,0.85,['z rozdeleni pravd.: ' num2str(avg2)]); text(0.1,0.8,['vypocet Matlabu: ' num2str(avg3)]);
text(0,.7,'Disperze (rozptyl):");

text(0.1,0.6,['zprumerovanim signalu: ' num2str(disp1)]);

text(0.1,0.55,['z rozdeleni pravd.: ' num2str(disp2)]);

text(0,.45,'Smerodatna odchylka:");

text(0.1,0.35,['zprumerovanim signalu: ' num2str(smol)]);

text(0.1,0.3,['z rozdeleni pravd.: ' num2str(smo2)]);
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text(0.1,0.25,['vypocet Matlabu: ' num2str(smo3)]);
pause

ACF1 = xcorr(acfl,'biased");

ACF1 = ifft(acfl);

subplot(2,1,1);

t1 =(1:128)/128-1;

t2 =(129:256)/128-1;
plot(t1,abs(ACF1(129:256)),t2,abs(ACF1(1:128)),R"), grid

xlabel(’ t(s)";
ylabelCACFY;
title('Autokorelacni funkce); % 2 sec. zaznamu - 256 vzorki;
NV oo
ReSeny priklad 4.2
2R vp

Jsou dany posloupnosti - x ={ 2,-1,3,7,1, 2, -3, 0},
y={1-12-24,1, -2, 5}
a) Urcete vypoctem Ry(n) a Ry(n)

b) Graficky jej zndzornéte

7 ReSeni :
7(0)=2-24(-1)-(-1)+3-3+7-7+1-1+2-2+(-3)-(-3)=77
ro(1)=2-04(-1)-24+3-(-1)+7-3+1-7+2-1+(-3)-2=19
(2)=2-0+(-1)-0+3-2+7-(-1)+1-3+2-7+(-3)-1=13

Po(1)=0-242-(-1)+(-1)-3+3-7+7-1+2-1+2-(-3)=19

ro(2)=2-3+(-1)-7+3-1+7-2+1-(-3)+2-0+(-3)-0=13
Ro(l) ={0,-6,7,-9,-2,13,19,77,19,13,-2,-9,7,-6 }

Obdobne
Ry(l) = {10, -9, 19, 36, -14, 33,0, 7, 13, -18, 16, -7, 5, -3 }
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Vzajemna korelaéni funkce Autokorelacéni funkce

] 80}

. Ruy(-4) Ry ()
Rxy(-2)

30+
20F
10

Rt =B8N T TRy VTV YT
10k
ol RYY() 10 RHYEE) R4 Ry

‘7 Otazky

1. Jak urc¢ime autokorelacni funkci?
2. Jak ur¢ime vzajemnou korela¢ni funkei?

3. Co je to median?

Q Ulohy k FeSeni

Jsou dany posloupnosti : x={4,2,-1,3,-2,-6,-5,4,5},
a y={7,4,-2,-8-210,0,0}
2. Urcete vypoctem Ry(N) @ Ryy(n). Vypocet ovéite v MATLABU.

3. Jsou dany posloupnosti : x ={ 1, 0, 0, 1}, y = { 0.5, 1, 1, 0.5 }. UrCeteRu(n) a Ry (N)
algoritmem FFT. Vypocet ovéite v MATLABU.

Lo

/Q} KIli¢ Kk FeSeni

1. Ry(l) = {20, 26, -17, -23, -13, -39, -53, 39, 136, 39, -53, -39, -13, -23 -17 26 20 }
Ry() ={0,0,0,4,-6,-37, -19, 12, 12, 27, 71, 62, -70, -110, -29, 48, 35 }

2. Ru(l)={1,0,0,2,0,0,1}
Ry() ={05,1,1,1,1,1,05,35}

!. Text k prostudovani

[1] Mohylova, J, Kraj¢a,V.: Zpracovani signalu v 1ékatstvi. Elektronické skriptum
Zilina, Slovensko, ISBN 80-8070-341-8, 2005
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Dalsi zdroje, pouZita literatura
[2] Proakis, J.G., Manolakis, D.G.: Introduction to Digital Signal Processing. Macmillan
Publishing Company , New York, 1988 (ISBN 0-02-396815-X)]2])

[3] Mitra, S.K., Kaiser, J.F.: Digital signal Processing. 1 John Wiley & Sons, Ing., New
York, 1993 (ISBN 0-471-61995-7)

[4] Uhlit, J., Sovka, P.: Cislicové zpracovani signalt. Vydavatelstvi CVUT, Praha 1995,
(ISBN 80-01-01303-0)

[5] Andél, J.: Statistickd analyza ¢asovych fad. SNTL, Praha 1976

[6] Vich, R.: Navrh cislicovych filtri a korektord tlumu s linearni fazi metodou
kmitoc¢tového vzorkovani. Slaboproudy obzor 42, r. 1981, €. 10, str. 475 — 479

[7] Lynn, P.A.: On line digital filters for biological signals: Some fast designs for small
computer. Med. & Biol. Eng. & Comput., vol.15, 1977

[8] Jan, J.: Cislicova filtrace, analyza a restaurace signala. VUT Brno, 1997, (ISBN 80-
214-0816-2)

[9] Skrasek, J., Tichy, Z.: Zéklady aplikované matematiky. SNTL, Praha, 1989

[2] MATLAB®, The Language of Technical Computing, Version 6, The Math Works, Inc.,
2000 Reference
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5. SPEKTRALNI ANALYZA BIOLOGICKEHO SIGNALU

@ Cas ke studiu: 3 hodiny

‘%@ Cil Po prostudovéni tohoto odstavce budete umét

e definovat zakladni pojmy

e popsat metody frekvencni analyzy

e vypocitat ptimou i zpétnou DFT a FFT, spektralni vykonovou hustotu, koherenci,
autokorelacni a korelacni funkce — ktizové spektrum, urcit casové zpozdéni mezi
dvéma kanaly

e urcit modely spektralni vykonové hustoty — AR, MA ARMA

‘ Pojmy k zapamatovani 5

Spektralni analyza — parametrické (model AR, MA, ARMA) a neparametrické metody — DFT, FFT,
spektralni vykonova hustota, autokorelace, vzajemna korelace, koherence, ¢asové zpozdéni.

L[| Vyklad

Biologické zaznamy jsou pokladany za ¢asové fady. K analyze Casovych tfad byly vyvinuty rizné
metody. Frekvenéni (spektralni) analyza je jednim z nejdulezitéjSich diagnostickych nastroji nebot’
1ékat posuzuje frekvencni slozky, které jsou v zdznamu obsazeny.
Metody frekven¢ni analyzy mtzeme rozdélit do dvou zakladnich kategorii:

1) neparametrické metody

2) parametrické metody

ad 1) Neparametrické metody patii k metodam, které lze pouzit pro libovolné signaly — na modelové
zpracovani signalli nejsou totiz kladeny specialni pozadavky, signal je zpracovavan piimo. Metody
zahrnuji: filtrovani, spektralni analyzu, korela¢ni analyzu.

ad 2) Parametrické metody vyzaduji stanoveni fady parametru, které by vyhovovaly danému
specialnimu matematickému modelu pro zpracovavany signal. Analyza signalu spociva v odhadu

téchto parametri ze zaznamenanych dat. Nejznaméj$i modely dat jsou: autoregresni model (AR),
model klouzavych praméra (MA), autoregresni model klouzavych priméra (ARMA).
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5.1. Neparametrické metody — Fast Fourier Transform

Fourierova transformace je jeden ze zakladnich algoritmi Cislicového zpracovani signalu. Patii mezi
ortogonalni transformace

Piimda_Fourierova Transformace (DFT — [5], [6], [11], [15], [21], [23] a [37]), vzorkovana v n

bodech o, :% , je definovana

27[k 27zkn
X(k)y=X(nT)=X Zx e . k=01 .., N-1 (5.1)

Predpoklddame, ze T = 1, pokud neni uvedeno jinak

Tato rovnice definuje algoritmus, ktery vezme pole N komplexnich ¢isel (ptipadné pole N realnych
¢isel a N imaginarnich ¢isel) a vraci pole N komplexnich cisel.

Inverzni DFT je definovana

N 1 Zﬂkn
:—ZX(k) e N k=01, .., N-1 (5.2)

Piimy vypotet DFT znamena N? operaci. FFT algoritmus vyzaduje (N-logN) operaci, je-li N
mocninou 2.

N.z“ ReSeny piiklad 5.1

AN

Urcete a) DFT posloupnosti {1, 0,0, 1}
b) Nakreslete modulové (amplitudové) a fizové spektrum

C) Nakreslete amplitudové fazové spektrum je-li vzorkovaci kmitocet f,, = 8 kHz

™ ReSeni :

Pozn.: reste v radidnech
a) Vyjdeme ze vztahu (5.1):
x(n)=1{x(0), x(1), x(2), x(3)}

N-1 7.27zkn

J
XK= xe N =
n=0

{10,0,1}; k=0,--,N-1 = k=3;N=4

X (k) = er N =14+0+0+1=2
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3 _j 27n _ 270 Z 271 Zj 272 _j 273
XM= x-e N =x0)e
n=0

4 +x(1)-e 4 +x(2)e 4 +x(3)e 4 =
i3 3 3
=1+0+0+1le 2 =1+[cos[—77r}+jsin(—7ﬁﬂ =1+ j

p(Q) = arctg Imag _ arctgl = 45°
Real
k=2

4 1x@1)e 4 +x(2)qe 4 +x(3)0e 4 =

3 _j 27-2n . 4rx0 Z Azl . Ar2 _j Ar-3
X@2)=>x-e N =x0)e
n=0

—140+0+1-¢ /3 =1+[cos(-37)+ jsin(-37)] =0

olQ) = 0°
Obdobné obdrzime pro k=3
3 _j 27-3n
X@) =D x-e N =1-j
n=0

p(Q)=arctg(-1) = —45°

b) amplitudové spektrum: fazové spektrum:
/ ¢
Al 90°
2K A 45
T& 4
21 A X A i
> S EP S %
= < 0] Q 20 1(2495(2697) Q
0l Q 20 3Q 4Q 50 6Q 7Q Q 451 Y.
-904—

¢) Tvar amplitudového a fazového spektra se nezméni, uréime pouze hodnoty €

2r kde T = 1 = 1 =125us =

N-T fVZ 8103

B 27 B 27
N-T  4.125.107

0 12,57 kKHz

20 2514 kHz

3Q 37,71kHz

Q=

Q =12,57 kHz
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ReSeny priklad 5.2
Urcete zpétnou diskrétni Fourierovu transformaci pro DFT: {2, 1+j,0,1—j }

M ReSeni :
Vyjdeme ze vztahu (5.2):
2rkn

:—ZX(k)e N = N=4k=0,..,3%n=4

n=0
2rkn
:—ZX(k)e N o
27k0 ]
ZX(k)e 4 =T{X(0)+X(1)+X(2)+X(3)}=
1 . .
= 24 N+ 0+ (=) =
n=1
;3 ey JEL
XZX(k) e 4 = X(0)- ef°+X(1) e 2 +X(2) T+ X(3)e 2 L=
k=0
] 3ﬂ
= +\/_€4€2+0+\/_6 : =
] 3 Sr
= 2+2e4+0+\/?e4 =0
n=2
. 27kn ] 14ﬂ I6ﬂ ,l%z
ZX(k)e = X(0)-e/0+X(1)-e 4 +X(2)-e * +X(3)e 4 1o
1 jji i _jzi 37
= 2+\/5-e 4.l H 0442 e 4T b=

11ﬂ

= 2+\/_ ej4 +O+\Ee 4 Lo

Obdobne obdréime pron=3
2ﬂk3

ZX(k) e =1
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a Algoritmus “Decimace v ¢ase” (Cooley,Tukey 1965)

1. Zaéneme s plnou transformaci

Pozn.

2.

N—l _j27zkn
Xi(k)y=>Y x,e = N k=01,..,N-1
n=0
2
A
e N :WN
N-1
X(k)=> x, - Wit k=01, .. ,N-1
n=0

Wi = (esz;z/zv)z _ o 272N _ j2mINI2) _ Wy

W]S/kw/z) =Wk w2 kIR NWNID) ke min __pk
WN — e—j27Z'/N
Wy =W,
N —"N/2
ng/k+n/2) __ Wf,
Rozepiseme X, (K)jako soucet sudych a lichych ¢lent
N/2-1 ok N/2-1 QniDk
n n+
Xi(k)= Y xp, W™+ D xop Wy
n=0 n=0
H—J H—/
suda posloupnost licha posloupnost
suda posloupnost — X, X5, X4, ", Xy_1»
licha posloupnost — xy, X3, X5, **, Xy
N/2-1 N/2-1
Xl(k): Z.XQHW]%nk + W](cf Zx2n+1' ]%I’lk k:0, ], ...,N*l
n=0 n=0
X, (k)= X (k) + WX, (k) k=01, ..,N-1

(5.3)

(5.4)

(5.5)

(5.6)

Originalni Fourierova transformace byla pfepsana pomoci dvou FT operujicich na lichych a sudych
slozkach dat. V této rekursi Ize pokracovat az do trividlniho ptipadu jednoho bodu.
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Poznamka:
Odvozeni:
N/2-1 7j2n(2n)k N/2-1 7J-2n(2n+l)k
— . N . N
xl(k)_ z X2n € + Z X2n+l €
n=0 n=0
N/2-1 -2n(2n)k 2tk N/2-1 -2n(2n)k
TN LW TN
= X, -€ +e ) Ko €
n=0 n=0
N/2-1 . 2nnk 2nk N/2-1 . 2nnk

= Z X,
n=0

n

I -] J
N/2 N N/2
- +e : E Xpnsy - €
n=0

.27k

=X, (K)+e N Xy, (k)

Vypocetni naro¢nosti

Pocet bodt Pfimy vypocet FFT Zrychleni

Komplexni nasobeni Komplexni nasobeni

N N? (N/2)log, N
4 16 4 4.0
64 12 5.3
16 256 32 8.0
32 1024 80 12.8
64 4096 192 21.3
128 16384 448 36.6
256 65536 1024 64.0
512 262144 2304 113.8
1024 1048576 5120 204.8
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Ptiklad pro N = 8 bodi DFT:
X(0)
—_— 2-bodova — —
X(4) EET
- —— Kombinuj —_—
2-bodové
FFT
——
X(2) 2-bodova —_—
X(6) FFT -
Kombinuj
4-bodove
FFT
x(1) 2-bodova
X(5) FFT — | Kombinuj
2-bodové
FFT
X(3) — —
— 2-bodova
Obr. 17: Blokovy diagram vypoctu FFT pro 8 bodl
FFT - motylek
X11(0)
X21(0
Xo 21( ) Xl(O)
@
X4 X1(1)
Xi(2)
X2
X4(3)
Xs
X1(4)
X1 X12(0
@, X1(5)
Xs @ X1(6)
X3 O X1(7)
W,
X
! X24(1) X12(3)
=j2n/N

Obr. 18: Schéma vypocétu FFT pro 8 vzorku (rozkresleni obr. 15). W =€
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5. Spektralni analyza biologického signalu

o ReSeny priklad 5.3

Napiste strukturu vypoctu 8-bodové FFT posloupnosti Ay pomoci algoritmu decimace v case.
Posloupnost Ag : { Xo, X1, X2, X3, X4, X5, Xg, X7 }

1 Reseni :
8-bodova DFT z Ag: X1 (K) = Xg3 (K) + W Xpp (k) , kde k=0, ..,N-1;N =0, ..., 7

Posloupnost A rozdélime na: sudou A; a lichou A, :

A1 Xo, X2, Xa, Xs Az X1, X3, X5, X7 N=0,...,3

4-bodova DFT z Ay 2 X1 (K) = X1 (K) + W /3 Xzz (K)

P Xi2(K) = Xoz (K) + Wi 2 Xaa (k) kdek=0,+,(N/2)-1
N=0,...,3

4-bodové posloupnosti A; a A, rozdélime opét na: sudé Az, As a liché Ay, Ag:

Az Xo, Xa  As:iXo, Xs Asi Xy, Xs  Ag: X3 X7 N=0,1

2-bodové DFT z A3 P Xy (k) =Xt W[l|(/4 Xa
A4 . X22 (k) =X, + W[l](/4 Xe
A5 . X23 (k) =X+ W[{|(/4'X5

AG:X24(k)=X3+W|11(/4'X7, kdek=N=0,1

.R ReSeny priklad 5.4

Ovérte pomoci  algoritmu  decimace v case, ze FFT posloupnosti A, Je

{4,0,2+2j,0,0,0,2-2j,0}.
Posloupnost Ay nabyva hodnot: {:L 0,0,1,10,0, 1}
[ ReSeni :

Vyjdeme z prikladu 5.2:
Urcime 2-bodové DFT ze sudych As, As a lichych Aa, As posloupnosti:

A3 : X21 (k) =X+ W[l](/4 Xg

k=0,1
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X21(0) =X+ Wl\?/4'X4= Xot Xg=1+1=2

_j277r
XZl(l):XO+W[iI]-/4'X4:X0+e N/4‘X4:X0+ e_Jﬂ'.X4

= Xg + X4 -[cOS(=7)+ jsin (- 7)] = xg — x4 =1-1=0
Obdobné: A4, As, As
X2 (0)= X+ X =0
X2(1)= Xo—%=0
X3(0)= X3+ x5 =0
X3(1)= Xo—% =0
X24(0) = X3+ %X, =0

X24(0) = X3—%7=0
Nyni urcime 4-bodové DFT A; : X11 (K) = X1 (K) + W,\lf /2 X2 (K)

Az X2 (K) = Xz (k) + W|\If/2 X2z (K)
kde k=0,---,(N/2)-1,N=0,...,3
k=0

X11(0) = Xz1 (0) + W ;5 X2 (0) =2 +0 =2
k=1

1 V8/2
Xll (1) = X21 (1) + WN/2 X22 (1) = X21 (1) +€ : X22 (1) =0
k=2
_jo.r

X1 () =Xa @)+ Wip X2@ =Xa@+e 9% X (2) = Xu (2)+€ 27 X (2)

X11(2) = X21(2) — X22(2)

Nyni musime urcit hodnotu X (2) a Xz, (2)

X21(2) = Xo * Wl\%/4 X=Xt X=1+1=2

X22(2) = %o + Wl\%/4 Xg=Xo+ Xg=1+1=2
takze prok =2 je

59




5. Spektralni analyza biologického signalu

X11(2) :XQl(Z)*XQz(Z) =2-2=0
k=3
3 _jg'é/%
Xll (3) = X21 (3) + WN/2 X22 (3) = X21 (3) +e . X22 (3)

X21(3):X0+W,\G‘;/4'X4:X0—X4:0

X22(3) =X —%=10

X11(3)=0
Obdobné urcime Xyz (K): X1z () = Xz (K) + Wy 2 Xas (K)

k=0
X12(0) = X23(0) + Wl\(])/z X24(0)=0
k=1

X12(1) = X23(0) + Wé/g X2(1)=0

8-bodova FFT pak je:  X1(K) = X1 (K) + W,\lj X12 (K) opét postupné dosazujeme za k, N
k=0
X1 (0) = Xu1 (0) + W\ X12(0)=2+2=4

k=1

.2

X1 (1) =Xu (1) + Wsl Xi2(1) = Xu (1) + e_ Xy (1)=0

5.2. Parametrické metody
0o Prehled modeli dat
® Vzorkovanou Casovou Fadu l1ze vyjadrit jako
X(nT) = x(n) = x, kde T je interval vzorkovani (5.7)

Z-transformace je
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5. Spektralni analyza biologického signalu

X(z)= ixn -z (5.8)

spektrum je dano dosazenim z = ¢!

X=X (0)=X(2)

f ot
z=¢’

® Autokorelacni funkce stacionarniho procesu je definovana pro dva cCasové okamziky. Pro
diskrétni posloupnost jsou definovany vztahy :

nestranny odhad

N-I-1
Rxx(z)=ﬁ ;x(n)-x(n—l), kde 1=0,7L (5.9)
vychyleny odhad
I N-I-1
R.()=L x(-1),  kde I=0,1 L 5.10
() N ;X(n) x(n—1) (5.10)

kde L je zvolené maximalni zpozdéni.

Ze statistického hlediska je dilezité, aby odhad byl :
a) nestranny

b) konzistentni

» Diskrétni vzajemnd korelace signalu x(n) a y(n) lze odhadnout podle vztaha :

N-I-1

ny(l):ﬁ nzzo‘lx(n)- y(n—1), kde /=01, L (5.11)
nebo
] N-I-1
Ryx(1)=E ;y(n)-x(n—l), kde 1=0,1,--,L (5.12)

kde L je zvolené maximalni zpozdéni.

T¥i zakladni modely dat jsou
e Autoregressive (AR, autoregresni)
e Moving average (MA, klouzavy prumér)

e Autoregressive — moving average (ARMA, autoregresni - klouzavy primeér)

Autoregresni_model AR: - urCeni parametri AR modelu je linearni tloha. AR model je popsan
rovnici:
x(n) + ayx(n— 1)+ ax(n—2) +...+a,x(n— p)=e(n) (5.13)
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5. Spektralni analyza biologického signalu

Diferencialni rovnice modelu je popsana vztahem :

X(2)- [] +aiz  vayz t a,z ?| =E(2) (5.14)
= X(2) :% -E(2) (5.15)
")

Autoregresni model piedstavuje IIR filtr pouze s pély, p urcuje pocet minulych hodnot
vystupu v rekurzi.

ZDROT VYSTUP
BILEHO p AR
SULL FROCEZJ

-3

177

TAFFED CELAY LINE (FPOFDEN

Obr. 19: Autoregressive model

Moving average model - ur¢eni parametrti modelu je nelinearni uloha. MA model je popsan rovnici :

box(n) +bx(n—1)+b,x(n—2)+...+ bx(n—k)= y(n) (5.16)
= Y(z)= (ib;’) - X(2) (5.17)
i=0

MA model ptedstavuje FIR filtr pouze s nulami, k uruje po¢et minulych hodnot vstupu v
rekurzi.

ZDROJ TAPPED DELAY LINE
BILEHO [ (ZPOZDENT)
SUMU l l

b]_ bz b q

VYSTUP
MA
PROCESU

Obr. 20: Moving average model
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Autoregresni - moving average model — je nejpiesnéjsi, ale pro urceni jeho parametrii je nutné fesit

nelinedrni optimaliza¢ni tlohy. ARMA model je popsan rovnici

p k
y() =Y a;y(n-i)+ D bx(n-j)
i=1 Jj=0

(5.18)

= Y(z)=—= X(2) (5.19)
1 —Zaizfi
i=1
VYSTUP
ZDROJ _  ARMA
BILEHO

SUMU

TAPPED DELAY LINE >
e N " ,
(ZPOZDENT) W PROCESU

b]_ b2 bq \
A
\
TAPPED DELAY LINE '
(ZPOZDENT)

Obr. 21: Autoregressive moving average model

ARMA model predstavuje IR filtr s poly i nulovymi body.

Vsechny tifi modely aproximuji skute¢né spektrum signalu pomoci kvadratu modulu frekvencni
charakteristiky linearniho ¢asové invariantniho (LTI) filtru. Volbou fadu filtru (fadu modelu) volime
stupen aproximace.

Pro AR modely lze tlohu identifikace parametrického modelu interpretovat jako ulohu aproximace
spektralni vykonové hustoty signalu metodou nejmensich ¢tvercii pomoci polynomu stupné p. Pritom
musi byt splnéna nerovnost

1<p<NR2 (5.20)

Pfi hledani autoregresniho modelu vychazime z predpokladu, ze signal vznikl prichodem bilého Sumu
pres linedrni Gasové invariantni filtr — obr. 22. Ukolem je uréeni koeficientil tohoto filtru ze vzorki
signalu. Koeficienty filtru parametrizuji signal v tom smyslu, ze kvadrat amplitudové frekvencni
charakteristiky filtru aproximujeme skute¢nou spektralni hustotou signalu.
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5. Spektralni analyza biologického signalu

x(n) e(n)
—_—> A( zZ _1) —>
bily $um
EEG

Obr. 22: AR model EEG

Naopak predpokladame-li, ze signal je stacionarni, pak jeho prichod filtrem inverznim (k
odhadnutému AR filtru) da bily Sum — obr. 23.

e(n) 1 X(n)
a - - ;
Az
bily Sum EEG

Obr. 23: Inverzni AR filtr

5.3. Modely odhadu spektra

Vykonova spektralni hustota (Power Spectral Density, PSD) stacionarniho diskrétniho nahodného
procesu je vyjadiena Wiener-Chin¢inovym teorémem

S(f)= S Rule)-e 27" (5.21)

T=—00

Z této rovnice je vidét, Ze na PSD Ize pohlizet jako na Fourierovu fadu s koeficienty danymi
autokorelacnimi koeficienty. Hledaly se modely s konecnym poctem para-metrt. Spektralni odhad je
proces odhadu parametri vhodné vybraného modelu — tiistuptiovy postup

1. Vybér modelu, ktery je dobrou aproximaci skute¢ného procesu
2. Odhad parametrti modelu
3. Vypocet odhadu spektra

0 Linearni predikce

Linearni predikce vychazi z autoregresniho (AR) modelu signalu

p
Xp=— Zakxnfk +e, (5.22)
k=1
kde koeficienty a;, a;, ... , a, representuji linearné¢ predikéni (LP, Wienertv) filtr snazici se

transformovat vstupni posloupnost do posloupnosti nekorelovanych nahodnych velicin.

e, se v tomto ptipadé nazyva chyba predikce a predstavuje chybu, které se dopoustime pii
odhadu hodnoty X, z linearni kombinace p minulych vzorkd signalu.
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Odhad parametri
Metoda nejmensSich ¢tverci

Za predpokladu, ze vstup do systému je neznamy, X, mizeme ptiblizné odhadnout z vazeného souctu p
minulych vzorkt (p je fad modelu)

p
;n =- Zakxn—k (523)
k=1

Vznikne pfitom ur¢itd odchylka mezi skute¢nou hodnotou X, a predikovanou hodnotou X, chyba
predikce je

P )i
e,=x,—X,=X, +Zakxn_k = Zakxn_k ,  ap=1 (5.24)
k=1 k=0

Je-li vzorek X, Casové fady vybran z nahodného procesu, pak je nahodnym procesem i {€y} a v
metod€ nejmensich ¢tvercli minimalizujeme stiedni hodnotu ¢tverce této chyby:

P=E[?]-E {(xn " iakxn_k )2} (5.25)
k=1

Stiedni chyba P je minimalizovana na zaklad¢ stacionarnich bodl (parcialni derivace podle
ptislusnych koeficientl jsou rovny nule):

2
55_[?]:0 i=1 - p (5.26)

Ziskame tak soustavu linearnich rovnic (normalni rovnice, Yule — Walkerovy rovnice)

p
Zak E [xn—k 'xn-i] = _E [‘xn xn—i] (527)
k=1

a minimalni stfedni chyba je

o2=P, =E[z]+ iak -E[x,x, ] (5.28)
k=1

Pro stacionarni piipad plati :

Elx,,x,,] =R(i—k) (5.29)

n-i

kde R(i) je autokorelaéni funkce nahodného procesu, ktera spliuje podminku
R(=i)=R(i)

a predpokladame, ze chyba v (5.28) je minimalizovana pro nekonec¢ny interval (Autokorela¢ni metoda,
koeficienty R(i-k) tvoii autokorelacni matici - symetricka Toeplitzova matice). Ziskame tak soustavu
rovnic :

P
da,R,=-R@), i=1..,p (5.30)
k=1
2 P
o2=R(0)+ ) a, R, (5.31)
k=1

Reseni rovnic (5.30) a (5.31) (napt. Gaussovou eliminaéni metodou) je naroéné na pocet operaci. Proto
byly vyvinuty algoritmy, které fesi tuto ulohu efektivnéji - napi. Levinson-Durbin-Robinsontv
algoritmus, Burgiv algoritmus.
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o Levinson — Durbin - Robinsontiv algoritmus

Levinson — Durbin — Robinsondv algoritmus vyuziva skute¢nosti, Ze R(i-k) tvoii Toeplitzovu matici
autokorelacni funkce — viz obr. 24, pro efektivni vypocet spektralni vykonové hustoty. Spektralni
vykonovou hustotu (PSD) pocita rekurentné¢ z mnoziny parametrti {ai1, o1}, {21, a2, 02}, ... , {&py,

apa, ... ,dpp Op}, kde prvni index urcuje fad iterace. Levinson — Durbin — Robinsontiv algoritmus je
popsan na obr. 25.

1 R« R,(2) R,(B) R, ]
R, 1 R.D R,(2 R,
R=|R,(2) R,D 1 Ro@  R,(2)
R.«(3) R, R, 1 Re(®)
[Ra(4) Ra()  Ru(2)  Ru(D) 1

Obr. 24: Toeplitzova matice autokorelacni funkce

odhad autokorelace
1 N-I-1
Ro()= >x(n)-x(n-1),  kde I=0.1,,L
n=0

v

inicializace rekurse

RXX (1)
R, (0)

o =(1-|ay[) - Ry (0)

a, =

Y
Levinsonova rekurse pro k=2,3,...,p

k-1 i 1
o == Ru0)+ B8, Rtk D
j=

Oy

Qi =g T A Qe gk i=1...,k1

O'lf :(1_| akk|2)'o'k2—1

y

Vypocet AR spektralni vykonové hustoty

O'SAt
PSDpg (k) = ; 5
zvySeni 1+ Z a, -2k
rfaduo 1 k=1

Obr. 25: Levinson — Durbin — Robinson algoritmus
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vvvvvv

je spektralni vykonova hustota PSDag(K) pfilis vyhlazena. Naopak, je-li p pfilis vysoké, mohou se ve
spektru PSDagr(k) vyskytnout dalsi chybné vrcholy spektralni vykonové hustoty s nizsi amplitudou.
Pro vybér optimalniho fadu AR modelu bylo stanoveno Akaikem nékolik kritérii [5], [6], [13], [25],
[26]. Kritéria jsou zalozena na minimalizaci chyby predikce metodou nejmensich ¢tverci. Hodnota
Kritéria se pocita vzdy po jednom kroku predikce.

» Kritérium FPE (final prediction error)

N+p+1
FPE(p)=——"F+— 5.32
(p)=—> P (5.32)
» AIC (Akaike information criterion)
AIC(p) =In(o?) +2_]5 (5.33)

Na obr. 26 jsou pro piiklad zobrazeny spektralni vykonové hustoty AR modelu a spektralni vykonova
hustota pocitana pomoci Wiener - Chin¢inova teorému (6.21). EEG signal je nyni v bipolarnim
zapojeni kanalu P3 > 01 zaznamu LAFO1.trc. U tohoto zdznamu by méla dominovat alfa aktivita. Na
obrazku je vidét, Zze doslo k vyhlazeni spektralni vykonové hustoty AR modelu, i kdyz tato je opét
soustfedéna okolo frekvence 10 Hz, coz odpovida alfa aktivité. Avsak AR model nema dostatecnou
rozliSovaci schopnost, jsou-li dva spektralni vrcholy blizko sebe. Spektralni vykonova hustota je opét
pocitana s piekryvanim intervali dlouhych 256 vzorki. AR model je 8. fadu - {1, a7 @7 ,... ,ar7 }.
Akaikeho kritériem bylo provéfeno, ze AR model 8. fadu {1,-2.7359,-1.0037,-1.8055,-0,8176, 0,1817,
2.0151} je vyhovujici — viz tab. 3.

Tab. 3: Kritéria AR modelu (viz. obr. 27)

Rad mod. Gy FPE(p) AIC(p)
1. -1.2557e-007 -1.2755e-007 -31.7729
2. -1.0578e-005 -8.6084¢-008 -22.8978
3. -1.0578e-005 -8.1206e-008 -22.8900
4. 6.97366-008 -7.8214e-008 -32.9259
5. 5.9446¢-008 -5.9607e-008 -33.2373
6. -2.3473e-007 1.4789e-007 -30.4828
7. -1.8511e-007 -4.5621e-007 -30.9499
8. 1.7000e-009 1.8239¢-009 -40.3228
9. -1.8299¢-005 0.0015 -21.7470
10. -1.0139e-007 -5.2726e-007 -32.1304
11. -3.6941e-008 -3.4559e-007 -34.1419
12. 6.4362e-007 -2.7996e-007 -28.4186
13. -9.0662¢-008 -2.4626e-007 -28.4186
14, 1.1177e-006 -2.3140e-007 -27.2991
15. -3.1626e-007 -2.3057e-007 -29.8162
16. 5.0971e-007 -2.3225e-007 -28.8538
17. -2.4992¢-006 -2.2968e-007 -25.6663
18. -9.4585e-008 -2.2641e-007 -32.2069
19. 4.8742e-005 -2.0934e-007 -19.7095
20. -2.6973e-005 -1.9365e-007 -20.8851
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Obr. 26: Spektralni vykonova hustota EEG (plna ¢ara) a spektralni
vykonova hustota AR modelu 8 fadu (pferusovana ¢ara)

AIC(p)

-15

5 10 15 20

Obr.27: Graf zavislosti AIC kritéria na fadu modelu
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5.4. Spektralni analyza

Spektralni analyza [2], [3], [4], [5] [6], [7], [8] a [9].je vykonny analyticky nastroj, ktery umoznuje
urcit spektrum nebo spektralni vykonovou hustotu signdlu. Matematickym zékladem téchto metod
jsou ortogonalni transformace, které pfifazuji ¢asovému prubéhu signalu spektrum a naopak spektru
signal. Jednou z nejpouzivanéjsich metod je Fourierova analyza. Ta pfedpoklada, ze kazdy periodicky
signal lze reprezentovat souctem zékladnich sinusovek a kosinusovek o pfislusné amplitudé a
frekvenci. Ptekreslime-li tyto zékladni frekvence a jejich amplitudy (spektralni Cary) do grafu,

ziskame frekvenéni spektrum (periodogram). Méfime je v jednotkach sV ? / Hz (vykonova spektralni

hustota) nebo ,uV/ vHz (amplitudové spektrum). Spektrum je pocitano pomoci algoritmu rychlé
Fourierovy transformace (FFT — Fast Fourier Transformation).

Diskrétni Fourierova transformace (DFT) je definovana

N -1 _ j27kn
X(K)= D x(n)-e N (5.34)
n=0
a inverzni diskrétni Fourierova transformace (IDFT) pak je
1 N—1 j27Kn
x(n)=="->"X(k)-e N (5.35)
N n=0

Problémem Fourierovy transformace je, ze predpoklada periodicky signal. Pii vypoctu jsme vSak
omezeni kone¢nym intervalem pozorovani T (stacionarita). Proto signal musime periodicky rozsitit —
tedy interpolovat periodicky signal za interval pozorovani. Zvoleni intervalu T je jako kdybychom
pavodni signal x(n) vynasobili obdélnikovym okénkem w(n)

x(n) = x(n)-w(n) , kde n=0,1,---,N -1 (5.36)
kde
1 0<n<N-1
w(n) = )
0 pro ostatni n

Pii omezovani délky pozorovani T dochazi k efektu zkresleni spektra a periodizace spektra. Jestlize
navzorkujeme periodicky signal tak, ze délka pozorovani T je pravé periodou tohoto signalu, potom
jednotlivé frekvencni slozky tohoto signalu jsou zobrazeny ve spektru DFT tak, Zze kazdé z nich
ptislusi pouze jedna ¢ara. Konecny interval pozorovani T (Sitka okénka) ma vliv i na rozliSeni dvou
nejblizsich spektralnich ¢ar. Vzdalenost dvou spektralnich ¢ar ve spektru signalu je Af .Vzdalenost
prvniho prichodu frekvenéniho okna nulou je f =1/T . Je-li f < Af, jsou ve vysledném spektru obé
¢ary dobfe rozlisitelné. P¥i f ) Af nelze spravné rozhodnout o charakteru vstupniho signalu. Je-li

zvolena délka pozorovani 2 vtefiny (stacionarita), ziskame frekven¢ni slozky s rozlisenim 0,5 Hz (4.
spektralni ¢ary na frekvencich 0,5 Hz, 1Hz, 1,5 Hz, 2 Hz, ... ).

Mimo obdélnikového okénka mizeme pouzit i jiny druh okna

e Bartlettovo (trojuhelnikové) okno:

n—-N/2
W(n):1—2|N—/|, 0<n<N-1
e Hanningovo:
W(n):i(l—cosz—mj, 0<n<N-1
2 N
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e Hammingovo

w(n) =0,54 +O,46cos(2Tﬂn) , 0<n<N-1
e Blackmanovo
w(n) = 0,42 +O,5cos(%) + 0,08COS[%) , 0<n<N-1

e Tukeyovo (kosinovy zvon) — 10 % dat na zacatku a na konci je vynasobeno

w(n) = 0,5cos(%}, kde M = N/10

a n pokryva 10 % dat na zac¢atku a na konci

0 Spektralni vykonova hustota

U nahodnych signali se misto pojmu spektrum zavadi pojem spektralni vykonova hustota (PSD).
Spektralni vykonova hustota popisuje rozloZeni hustoty vykonu signalu v zavislosti na frekvenci.

Pro uréeni spektralni vykonové hustoty lze pouzit metody
o [klasické zalozené na pouziti diskrétni Fourierovy transformace

(ptimé a neptimé)
e parametrické zaloZené na popisu signalu souborem parametri
Klasické metody

Postup pro vypocet spektralni vykonové hustoty je naznacen na obrazku ¢&. 28.

Casova posloupnost x(n)

neprimad
(6.9)

Autokorelacni Spektralni vykonova
funkce Ru(l) > PSD(K)  hustota

Obr.28: Metody vypoctu spektralni vykonové hustoty

Nepiima metoda spociva v urceni PSD pomoci Wiener — Chincinova teorému. Pro digitalni signaly
konec¢né délky je odhad spektralni vykonové hustoty urCeny diskrétni Fourierovou transformaci
vychyleného odhadu autokorela¢ni funkce dan vztahem:

N-1
PSD(k) =R, (n)-e#™" (5.37)
n=0

kde R,,(N) je autokorelagni funkce vypocitana podle vztahu (5.9).
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5. Spektralni analyza biologického signalu

Pfima metoda spektralni analyzy je moderni verze Schusterova periodogramu [23]. Odhad spektralni
vykonové hustoty je pocitan pouze pro vzorky segmentu X,, X;,---, Xy_; aje dan jako

N-1 2

Zx(n) . e—j27zfn

n=0

PSD(k) = % (5.38)

Spektralni vykonové hustota ur¢end Wiener — Chin¢inovou vétou (6.37) a spektralni vykonova hustota
urcena z periodogramu (6.38) jsou totozné.

Takto je ziskano okamzité¢ vykonové spektrum (periodogram, spektogram) z kazdého jednotlivého
okna. Kazdy odhad je zatiZzen systematickou chybou. Proto pfi dostatecné délce signalu je pouzivana
metoda prumérovani dil¢ich periodograml — ziska se vyhlazeny odhad. Jedna z metod primérovani
periodogramu je Welchova metoda [14], [15], [16], [17], [21], [23]. Jeji princip je znazornén na
obr. 29.

x(n) — w(n)

Y
Y

DFT

Y

Ry () PSD; (k)

Obr. 29: Welchova metoda

Welch navrhl redukovat rozptyl periodogramu rozdélenim vstupnich dat x(n), n=0,1,---,N —1 na
K segmentl, kazdy o délce M vzorki x,(m), i=0,1,---,K—-1, m=0,1,---, M —1. Segmenty
jsou bud'to vedle sebe anebo se prekryvaji. Kazdy. segment je vaZzen oknem a po transformaci dava
dil¢i modifikovany periodogram PSD; (k). Vysledny vyhlazeny odhad ziskdame zprimérovanim
dil¢ich periodogramti:

K-1
PSD(k) =%Z PSD; (k) (5.39)
i=0

Na obr. 30 a) je pro priklad uveden okamzity odhad ziskany z posloupnosti vzorkt signalu LAF01.trc ,
kanalu P3. Délka datového segmentu je 256 vzorkl, signal nebyl dosud filtrovan. Obr. 30 b) je
okamzity odhad ziskany ze stejného filtrovaného datového useku.

Periodogramy dalSich tfi realizaci ndhodného EEG signalu jsou na obr. 32 (a) az (c). Délka kazdé
realizace je opét 256 vzorku. Vzorky se prekryvaji — viz obr. 31: 1 - 256, 129 - 384, 257 - 512, 385 -
640, atd. (datova posloupnost 256 vzorka — 2 vtefiny

K] -f
1x10 : : ‘ ‘ ‘ 1)(10 ‘ ‘ : ‘ :

1 | S A SO A 1)) S S S S
e [ S S S L e S
3 2
a o
e s L e o SR

02 Ml T

0 : ‘ : 0 : : ‘ :
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
f(Hz) fiHz)
a) nefiltrovany b) filtrovany

Obr. 30: Odhad spektralni vykonové hustoty pro EEG signal Laf01.trc
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| ... atd.
385 | 640
257 512
I I 384
129
1 256

Obr. 31: Znazornéni posloupnosti datovych oken

zaznamu (Short Time Spectral Analysis), v tomto intervalu je signal kvazistacionarni — viz pozadavky
na stacionaritu signalu). Odhad ziskany primérovanim realizaci 30 b) a 32 a) az 32 c) je na obr. 32 d).
Pro srovnani je na obr. 32 e) zprimérovano 10 segmentl v celkové délce 1 az 1408 vzorkd, tj. 5,5
vietiny.

Z obr. 32 e) lze vycCist, ze v EEG zdznamu je spektralni vykonova hustota soustfedéna na frekvencich
2 az 3 Hz, coz odpovida piitomnosti epileptické aktivity. Dale je spektralni vykonova hustota
soustfedéna na frekvencnim rozsahu 7 az 10 Hz, coz odpovida alfa aktivité kanalu P3.

Spektralni vykonova hustota kvazistacionarnich signalti mize byt zobrazena také v trojrozmérném

prostoru (f, t, PSD(K)). Tento zptsob je velmi nazorny. Podrob-néji bude rozebran v kapitole 10 —
Metody zobrazeni vysledku spektralni analyzy.

Neni-li k dispozici zaznam signalu dostate¢né délky, nemtizeme pramérovat vétsi mnozstvi datovych
segmentd.

Okamzité spektralni vykonové odhady stanovi pouze pfitomnost frekvencnich slozek. Neurci vSak,
ktery mod je dominantni. K wureni ,,dominantnosti je mozné pouzit korelacni analyzu,
tj.autokorelacni funkci R (n) nebo kiizové spektrum signalu Gy(f).
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----------------------------------------------------

-----------------------------------

PSD (W/Hz)
PSD (W/Hz)

25 30

f(Hz)
-3
1 x10
c) d)

0.8 0.8 ---mmmmrmmmm b
Fosp- e S e
2 2
[ o M
B 0.4 D04p-p---

0.2 0.2tHh----- SR rheenee- Tomnnees Fommnees Fommnees

0 . . f L .
0 5 10 15 20 25 30

fiHz)
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Obr. 32: Primérovani periodogramt EEG signalu Laf01.trc. Na obr. 32 d) jsou
zprumérnovany odhady z obr. 30 b, 32 a) — 32 ¢). Na obr. 32 e) je zprimérovano 10

odhadi signalu Laf01.trc.

73




5. Spektralni analyza biologického signalu

5.5. Korelacni analyza

Pti analyze biologického signalu 1ze pouzit také korelacni analyzu. Korelacni analyza zkouma vztahy
mezi dvémi riznymi kandly EEG, které byly zaznamendny soucasné. Ziskdme tak vzajemnou
spektralni vykonovou hustotu, nebo-li vzajemné (kiizové) spektrum (cross spectrum). Anebo mizeme
zkoumat poméry uvnitf jednoho kanalu. Obdrzime tak spektrum z jednoho kanalu - autospektrum.

o Autokorelacni funkce

Autokorelac¢ni funkci Ry(n) mizeme urcit podle vztahd (6.9), resp. (6.10). Zname-li spektralni
vykonovou hustotu PSD(K) lze autokorelacni funkci Ry(n) urcit také pomoci inverzni Fourierovy
transformace:

R, (n)=FFT*{PSD(k) } (5.40)

Na obr. 33 je pro piiklad uvedena autokorela¢ni funkce Ry (n) kanalu P3 EEG signalu. Tato funkce je
pocitand pro PSD(k) v obr. 31 a). Autokorela¢ni funkce Ry(n) je periodicka funkce s periodou
ptiblizné 100 ms, tzn., ze EEG signal obsahuje koherentni oscilace, které¢ jsou dany frekvenci

z—l ~10 Hz

f
coh 0’ 1

6 ‘ ! ‘ ! ! ' ! !

RXX(n) 5

-0.25 -0.2 -0.i15 -0.1 -0.i05 0 0.05 0.1 0.‘15 0.2 0.25
t(s)
Obr. 33: Autokorelacni funkce signalu EEG Laf01.trc

Spektrum na obrazku 32 a). ukazuje ¢aru umisténou v okoli 10 Hz, proto tedy f,n je dominantni
frekvenci EEG.

0 Vzajemna spektralni vykonova hustota

Vzajemna spektralni vykonova hustota je urcena Fourierovou transformaci vzajemné korelaéni funkce
Ryy(n). Kfizové spektrum G, (f) miizeme ziskat také vynasobenim spekter G4(f) a Gy(f) jednotlivych
kanald. Jedna se o komplexni proménnou:

G, (f) =[G, (f)-e " (5.41)
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kde modul | Gy(f) | je amplitudové kiiZové spektrum

G, (1)|={(Re{G,,(f) | +(imag{G,,() | f (6.42)
a px(f) je fazové spektrum dané vztahem
¢, (f) = arctg ”;ag {ny} (5.43)

e G

Xy

Vzajemna spektralni vykonova hustota G,(f) slouzi jako mira podobnosti dvou signali. Ktizové
spektrum ukazuje frekvencni Cary, které jsou spolecné obéma signdltim.

x10°

2.0

Gyy(f)

0 10 20 30 40
fr H>

Obr. 34: Vzajemna spektralni vykonova hustota Gy (f) mezi kanaly P3 > O1

Pro piiklad je uvedena na obr. 34 kiizova korelace mezi kanaly P3 > O1 signalu EEG LAFOl.trc. Z
obrazku lze vyc¢ist, Ze v obou kanalech je pfitomna alfa aktivita (8 — 13 Hz) a epilepticka aktivita (1,8
az 4,5 Hz).

Vzajemna spektralni vykonovéa hustota slouzi vétSinou jako mezivysledek pro vypocet dalSich
charakteristik — koherenéni funkce, frekvenéni charakteristiky.
Vzajemnou spektralni vykonovou hustotu G,y(f) mizeme také pouzit pro uréeni vzajemného zpozdéni

dvou signald. Zpozdéni 7(w) mezi dvémi kanaly je urCeno jako derivace fazového spektra podle
frekvence:

do, (@)

kde o = 2af (5.44)
dw

7(w)=—

Casové zpozdéni At dvou signalli je uréeno z fizového zpozdéni Ag (obr. 35). Faze totiz vyjadiuje
pomérnou cast periody sinusové slozky signalu a Ize ji prevést na odpovidajici ¢asovy udaj [5], [6],
[33], [35], [36] vztahem

__ Ao
360 Af

kde 4¢ je ve stupnich a Af'je v Hz, pfi¢emz tato doba je pokladana za kladnou, jestlize soustava signal
posune v zaporném smyslu, tj. bude-li 4¢p < 0.

At (5.45)
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Protoze z ,,jednoho bodu® nelze jednoznaéné urcit zda se jedna o predbihani faze nebo o zpozdéni, je
casové zpozdéni (Casovy rozdil) mezi dvémi kanaly pocitano ze sklonu fazové charakteristiky [35]
[36] — obr. 36.

Skupinové zpozdéni 7(w) mezi dvémi kanaly je urceno

) - d0(@)

___Ogp(w)
d(w) 27d(f)
PO Sl VN et 2 49
360-(f,—f,)  360-(f,— f,)

360 - Af (5:48)

kde A¢ je fazovy rozdil ve stupnich pii frekvenci f v Hz, Af je rozsah frekvenci na kterém je pocitan
,,bodovém* urceni faze

sklon — obr. 36. Vypocet fazového sklonu z frekvenéni zavislosti vylou¢i nejednoznacnost pfi

AN N
\V/A\V/a

fy f
Obr. 35: Fazové zpozdéni

—>f(Hz)

Obr. 36: Urcovani fazového zpozdéni
Metoda:

Pro dva signaly x(t) a y(t) pfedpokladame nasledujici linearni vztah (jeden signal je zpozdén za
druhym)

y(O) =kt —At)+nt) S (5.47)
kde n(t) je bily Sum, nekorelovany s X(t).
Pak ktizové spektrum je

e =T|ian3 E[X(f)Y" ()] (5.48)

X(f) a Y(f) jsou Fourierovy transformace X(t) a y(t) a T je Casové okno,‘pozorovam Protoze
n(t) a x(t) jsou nekorelované, plati

_ . . <—”A’II
ny(f) - kax(f)eJ2 A

(5.49)
kde G,, je vykonové spektrum X(t). Jelikoz G

ikoz G,, a k jsou redlna Cisla, fazové spektrum kiiZového
spektra mezi signaly X(t) ay(t) je dano vztahem

q)xy(f)=2-rc-At-f (5.50)
je tedy linearni funkci frekvence
charakteristiky.

Casovy posuv tedy mulze byt ziskan ze sklonu fazové
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Pro realné¢ EEG signaly je Casovy posun urcen linearni regresi odhadnutého fazového spektra na
frekvenénim intervalu, kde koherence je vyznamné vys$$i nez nula.(nemtizeme odhadovat fazovy
posuv na frekvencich, které neexistuji v obou signalech).

o Koherenéni funkce

Jsou-li signaly popsany spektralni vykonovou hustotou, vzajemnou spektralni vykonovou hustotou a
frekvencni charakteristikou je nékdy potieba posoudit piesnost odhadu téchto charakteristik — miru
piesnosti. Touto mirou je koheren¢ni funkce. Koherenéni funkce COH,/(f) je redlna funkce redlné
proménné. Koherence mefi miru korelace (zavislosti) mezi dvéma signaly na dané frekvenci. Jeji

hodnoty lezi v intervalu <0,1>. Idealn¢ je nezavisla na amplitudach signali. Koherenéni funkce je

definovana pomoci vzajemné a vlastni spektralni hustoty
2
G0
Gx (f) ’ Gy 0{)

Je-li COH,y(f) = 0, potom x(t) a y(t) jsou na daném kmitoc¢tu nekorelované (zadna relace), naproti
tomu pro COH,(f) = 1 jsou x(t) a y(t) na daném kmitoctu korelované (ideélni korelace).

COH \(f) = (5.51)

Jednou z moznosti vyuZiti koherence je testovani symetrie mezi kanaly EEG [29], [30]. V
mnoha piipadech je potieba pouzit normalizovanou hodnotu kiizového spektra. V
elektroencefalografii naptiklad mohou byt sousedni kanaly EEG rtzné utlumeny priichodem
elektrického potencidlu lebkou, tkani apod. V tomto piipadé¢ definujeme amplitudovou
koherenci

,(f)

G,
NEONE0

Na obr. 37 je demonstrovdna v jednom obrazku koherence a fazové spektrum signalu EEG -
LAFO1.trc bipolarniho zapojeni kanald P3 > 01 a kanali 02 > P4 . O vyznamnosti udaju fazové
charakteristiky ma smysl uvazovat jen pro ty frekvence, kde je koherence blizkd jedné. Fazové
spektrum zobrazuje stfedni Casové rozdily mezi spoleCnymi frekvenénimi slozkami. Udava se ve
stupnich.

COH,(f)= (552)
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Coherence F3=01:02 = P4

1 1 T 1 T
COH, (7
015 ool g gt e ST et et ]
0
] 30
200
@pm H : Fs : :
[ o ] I 1 T e S R e e e L e T T
0p
SEET 1 1| ECCNSSCISUOIN RSO SUSUROE O SUPYPIOPROON SSPRPOPRIN RN S5 SRR RTINS RPN SUTOIN WSRO
- 200
] 30

f(Hz )

Obr. 37: Koherence COH,(f) a fazové spektrum ¢,(f) bipolarniho
zapojeni kanali P3 > 01 a 02 > P4 signalu Laf01.trc

@ CD-ROM

Otevii soubor BM — firekv, spust’ animaci prezentace 2_10

) | Otazky 5

Jak ur¢ime Casové zpozdéni mezi dvéma signaly?

Jakou informaci ziskame pfi pouziti koherencni funkce

1
2
3. Jak je definovano skupinové zpozdéni?
4. Co je to kiizové spektrum

5

Jak ur¢ime dominantni frekvenci v signalu

Q Ulohy k FeSeni 5

El

1. Urcete pomoci algoritmu decimace v c¢ase FFT posloupnosti {1, 0, 0, 1} feSent:
{2,1+),0,1-j}

2. 'V programu Matlab ovéite spravnost vysledkt z prikladu 5.3. Nakreslete amplitudové a fazové
spektrum.

3. Vytvoite program v MATLABu pro nacteni vykresleni naméfenych dat ze souboru XXX.trc.
Data vykreslete minimaln¢ ze dvou kanalt.
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Korespondencni nikol

V programu Matlab
a) Nasimulujte signél o délce 2" bodd.
b) Provedte FFT nasimulovaného signalu
Zpétné rekonstruujte signal. Pii zpétné rekonstrukei nevyuzivejte funkci ifft v MATLABuU.

Pozn.: pouzijte funkce: a, =2-real(c,), b, =—2-imag(c,)

Praci odevzdejte do 14 dni po zaddani domadci ulohy.

] Text k prostudovani

[1] Mohylova, J, Krajca,V.: Zpracovani signalu v lekafstvi. Elektronické skriptum
Zilina, Slovensko, ISBN 80-8070-341-8, 2005

/@ Dalsi zdroje, pouZita literatura

[2] Proakis, J.G., Manolakis, D.G.: Introduction to Digital Signal Processing. Macmillan
Publishing Company , New York, 1988 (ISBN 0-02-396815-X)]2])

[3] Mitra, S.K., Kaiser, J.F.: Digital signal Processing. 1 John Wiley & Sons, Ing., New
York, 1993 (ISBN 0-471-61995-7)

[4] Andél, J.: Statisticka analyza ¢asovych fad. SNTL, Praha 1976

[5] Vich, R.: Navrh ¢&islicovych filtri a korektort utlumu s linearni fazi metodou
kmito¢tového vzorkovani. Slaboproudy obzor 42, r. 1981, ¢. 10, str. 475 — 479

[6] Lynn, P.A.: On line digital filters for biological signals: Some fast designs for small
computer. Med. & Biol. Eng. & Comput., vol.15, 1977

[7] Jan, J.: Cislicova filtrace, analyza a restaurace signala. VUT Brno, 1997, (ISBN 80-
214-0816-2)

[8] Kay, S.M., Marple, S.L.: Spectrum Analysis — A Modern Perspective, Proc. IEEE, vol.
69, 1981, pp. 1380-1419

[9] Cooley, J.W., Tukey, JW. An algorithm for the machine computation of Complex
Fourier Series, Math.Comp. vol.19, 1965, pp. 297-301

[10] MATLAB®, The Language of Technical Computing, Version 6, The Math Works,
Inc., 2000 Reference

79




6.Zobrazeni vysledkl spektralni analyzy

6. ZOBRAZENI VYSLEDKU SPEKTRALNI ANALYZY

@ Cas ke studiu: 1 hodinu

§ Cil Po prostudovéni tohoto odstavce budete umét

e graficky zobrazit vysledky spektralni analyzy
e umét metodu topografické mapovani
e umét metodu spektralnich zhusténych kulis — CSA

‘ Pojmy k zapamatovani 6

CSA — zhusténé spektralni kulisy, topografické mapovani — mapping.

LI Vyklad

Nespornou vyhodou pocitacového zobrazovani dat je moznost efektivni manipulace se signalem, jeho
zpracovani, Uprava a zobrazeni. Jednou z moznosti je zobrazeni vysledklli numerické analyzy ve forme
riznych graft. Z bohaté palety prostfedki pro zobrazovani vysledki spektralni analyzy se Soustiedime
pouze na dva smery: na metodu zhusténych spektralnich kulis (CSA, compressed spectral arrays) a
topografické mapovani mozkové aktivity (brain mapping)

6.1. Metoda zhuSténych spektralnich kulis — CSA

Metoda zhusténych spektralnich kulis je jedna ze standardnich metod pro monitorovani signalové
aktivity ve frekvencni oblasti Podstatou metody je vypocet frekvencnich kiivek z krat$ich tsekt (napf.
2 vtefiny) a jejich sefazeni v trojdimenzionalni projekci — metoda zhusSténych spektralnich kulis —
CSA, compressed spectral arrays, kterou poprvé navrhl Bickford [9]. Princip metody spoc¢iva v tom, Ze
se postupné pocitaji frekvencni kiivky z usekd délky 2 az 4 sekundy. Vypoétené frekvenéni kiivky se
pak postupné vykresli jedna za druhou v pseudo-trojrozmérné projekci — (f, t, PSD (f )) (pfedstavme
si, ze spektra vystiihneme z papiru a ty pak nalepime za sebou tak, jako kulisy v divadle) tak, ze
pozdéji vykreslena neptekryva piedchozi. Timto zplisobem je mozné sledovat posun a zmény
frekven¢nich komponent v priub&hu ¢asu — popis dynamického chovani signalu ve spektralni oblasti.

Vyhodou metody je piehledné zpracovani delSich usekl biologickych zaznamu.

Nevyhodou metody je ztrata ¢asové informace o tvaru signalu pfi transformaci do frekvenéni oblasti.
Tato nevyhoda se vsak da eliminovat prohlizenim ptivodniho tseku v originalnim zaznamu.

Ukézka CSA je na obr. 38, spektralni vykonova hustota je zde pocitana pomoci Wiener — Chin¢inovy
véty. Kazda spektralni kiivka predstavuje 2 vtefiny dat. Na obr. 39 a) je ukazka CSA z programu
Matlab. Na obrazovce lze zobrazit az nékolik minut signalu v nékolika kanalech — podle moznosti
vypocetni techniky. V§imnéme si vyraznych pomalejsich frekvenci, které zfeteln¢ identifikuji mista s
epileptickymi paroxysmy.
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6.Zobrazeni vysledkl spektralni analyzy

Obr. 38: Zobrazeni spektralni vykonové hustoty PSD — ( f,t, PSD(f ))
signalu EEG metodou CSA v prostiedi Matlab

Vlastnosti signalu jsou jesté 1épe vidét pii jiném sklonu kulis obr. 39 a,b) — viz animace CSA_BM.
Uzivatel mize v prostfedi Matlab libovoln¢ ménit sklon, méfitko i rozte¢ kulis tak, aby dosahl
optimalni projekce obrazku.

25.0 25.0 s I
KaH 1 KON 2 KON 2 Lo
FP1- GHD FPZ- GND F7- GND FiP1= GO FP2= GHD
a) b)

Obr. 39 a,b): Jina varianta zobrazeni CSA

U multikanalového zaznamu (napi. EEG) je mozné pomoci kursoru vybrat pfislusny originalni uisek
EEG signalu, z néhoz byla kiivka spoctena a prohlizet signal stiidavé v ¢asové i frekvencni oblasti
(obr. 40).
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Obr. 40: Skok do EEG stranky vybrané kursorem z obr. 39 b)

Pro jesté vétsi nazornost mizeme spektralni pasma odlisit barevné — viz obr. 41.

Metody CSA vyuzijeme vSude tam, kde je potieba sledovat dynamicky vyvoj frekvenénich
charakteristik v ¢ase — napt. pfi monitorovani EEG

6.2. Topografické mapovani — brainmapping - BM

Pfi topografickém mapovani mozkové aktivity vlastné zjiStujeme prostorové (plosné) ,,projevy*
aktivity. V naSem pfipad¢ se zaméfime na topografického zobrazovani mozkové aktivity —zde patii
brain mapping (BM) — mapa okamzitého rozlozeni amplitud potencialu. Podstata BM spociva v
zakodovani ¢iselnych hodnot signalu do barevné skaly a jejich iterativni interpolaci i na oblasti, kde
hodnoty signdlu nebyly naméfeny. Rozmisténi elektrod na hlavé u 19 kanalového EEG je v systému
10/20

o Topografické mapovani — amplitudy

Z didaktickych divodu je vhodné se nejprve vénovat mapovani amplitudy, kde se da podstata BM
vysvétlit nejlépe. Princip je prehledné zobrazen na obr. 42 v nekolika krocich.
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Pocitame primérnou hodnotu ... do dalsi iterace ... ziskame tak celou
ze 4 sousednich elektrod zahrneme nové vypocitané topografickou mapu
c)

Obr.42: Princip mapovani amplitudy

POSTUP
1.V multikanalovém zaznamu zvolime urcity ¢asovy okamzik, napf. kursorem — obr. 42 a),

2. Namgéfenym Ciselnym hodnotdm amplitudy signalu pfitadime barvu ze zvolené ¢asové skaly
(rozdélené naptiklad na 16 barevnych subintervalii) — obr. 42 b),

3.V nékolika itera¢nich krocich postupné interpolujeme novou hodnotu naptiklad jako pramér
ze Ctyf sousednich elektrod — obr. 42 c). Interpolaci opét opakujeme véetné zahrnuti nové
vypocitanych hodnot a tak postupné zobrazeni zjemnujeme, az pokryjeme barevné celou
plochu

4.  Ziskame tak barevné zakdédovanou informaci o hodnotach EEG amplitudy pro dany ¢asovy
okamzik ve tvaru mapy prostorového rozlozeni piislusné ¢iselné hodnoty.
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Obr. 43: Ptiklad mapovani amplitudy v prostfedi Matlab — v tabulce jsou zobrazeny odectené hodnoty
amplitud z EEG zaznamu — neiterované hodnoty jsou barevné podbarveny. Vpravo je
zobrazena amplitudova mapa ¢iselnych hodnot z tabulky

Na obr. 43, je uveden piiklad amplitudové mapy signalu ALBAI1. Lze zobrazit rizné mapy pro rizné
polohy kursoru, nebo také nechat projizdét kursor po signalu automaticky a sledovat dynamiku zmén v
amplitud€ naptiklad pii priichodech epileptickym hrotem a snazit se vysledovat zdroj zachvatt (tzv.
cartooning, rychla animace map jako v kresleném filmu) — viz obr 44.

Amplitudovy BM provadi pouze transformaci z dvojdimenzionalniho do dvojdimenzionalniho
prostoru; neptinasi tedy novou informaci, pouze ji nazornéji zobrazuje
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Obr. 44: Ukazka amplitudového brain mappingu z programu Wave Finder -

znazornény jsou amplitudové mapy mezi kurzory

0 Topografické mapovani frekvence

Postup pro uréeni frekvencéniho BM (mapovani) je na obr. 45. Vychazi se ze stejnych principd, jako
pfi mapovani amplitudy. Jediny rozdil je v tom, Ze nyni nebereme hodnoty pouze v jednom prifezu,
ale v Casovém intervalu, ktery je pro vSechny kandly stejny. V daném casovém intervalu vypocteme
pro kazdy kanal vykonové spektrum. Vynesenim amplitud spekter pro danou frekvenci ve vsech
kanalech ziskame hodnoty, které jsou zobrazeny v barevné Skale. Postupnou iteraci (jako u
amplitudového BM) je ziskéna sit’ bodd, které jsou uvedeny v tabulce — viz obr. 46 (neiterované
hodnoty amplitud vykonovych spekter jsou opét barevné vyznaceny
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Obr. 45: Princip frekven¢niho mapovani

Pfi frekven¢nim rozboru tedy nemapujeme piimo originalni EEG signal, ale vykon (amplitudu)
frekvencnich kiivek, které jsou ze zaznamu vypocitany pro urcitou frekvenci.
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Obr. 46: Prfiklad frekvenéniho mapovani v prostfedi Matlab — v tabulce jsou zobrazeny
odectené hodnoty amplitud z PSD(f) zaznamu EEG - neiterované hodnoty jsou
barevné podbarveny. Vpravo je zobrazena frekvenéni mapa pro Ciselné hodno-ty
z tabulky — hodnoty jsou uvedeny pro f =7 Hz

b P e e

Zobrazit mtizeme také Ctyii mapy ukazujici PSD(f) na povrchu hlavy pro jednotliva frekvencni pasma
pro stejny Casovy interval jako v obr. 44., - viz obr. 47. Musime si vSak byt védomi zjednoduseni,
kterého se timto dopoustime.
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Obr. 47: Priklad mapovani frekvence pro Ctyii spektralni pasma

Priklad detailniho mapovéani frekvenci je ukazan na obr. 48a) pro stejny Casovy interval jako v obr. 44.
V obrazku jsou zobrazeny spektralni kiivky pro jednotlivé kanaly. Spektralni pasma jsou zde
vyznacena riznymi barvami. Na obr. 48b) pak jsou vyznaceny frekvenéni mapy pro jednotlivé

delta pasmo: (0,5 - 3,5) Hz

theta pastmo (4 - 75) Hz
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Obr.48: a) Frekvenéni kfivky v jednotlivych kanalech

b) Pfesnéjsi mapovani jednotlivych frekvenci.
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o Topografické mapovani koherence

Mapovani koherence se pouziva pro sledovani interhemisferalnich vztahti (symetrie a synchronie)
[30]. Vysledek ve formé map piinasi nové informace o symetrii mezi kanaly — ptipadné nesymetrii ve
spektru. Tim usnadni lékafovo rozhodnuti.

Koherence méfi miru linedrni z&vislosti mezi dvémi kanaly pro kazdou frekvenci. Mezielektrodova
koherence se ur¢i z hodnot normalizovaného kiizového spektra mezi dvémi kanaly (Kapitola 5.4.3 —
Koheren¢ni funkce: vztah 5.51 — popt. 5.52). Muze byt bud'to interhemisferalni nebo lokalni
(Rappelsberger 1993).

Interhemisferalni koherence je ur€ovana v systému 10/20 v laterdlnich fadach vzhledem k referencni
elektrode, ktera je bud’ FPZ, PZ, CZ, FZ nebo OZ (elektroda FPZ je ziskana jako: FPZ = (FP1+FP2)/2,
stejné elektroda 0Z: 0Z = (01+02)/2. Princip interhemisferalni koherence je na obr. 49.
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Obr. 49: Princip vazeb mezi kanaly pouzitych pii vypoctu
koherencni mapy (interhemisferalni koherence
Ukolem metody je odhalit skryté zavislosti (asymetrie ve spektru)

Nevyhodou interhemisferalni koherence je, Ze se nékdy ukaze symetrie, kterd tam ve skutecnosti neni.
Tato nevyhoda je odstranéna u lokalni koherence.

Princip lokalni koherence je na obr. 50. Koherence je vZdy pocitana mezi dvémi elektrodami
a) nejdiive ve svislém sméru (longitudialni koherence)

b) pak pti¢né (transversalni koherence)
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a vysledné hodnoty se umisti doprostied mezi elektrody. Vyhoda lokalni koherence spociva v tom, ze
tlivost metody.
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Obr. 51: Ptiklad koheren¢niho mapovani v prostredi
hodnoty koherence COH(f) ze zaznamu

Matlab — v tabulce jsou zobrazeny odeétené
EEG — neiterované hodnoty jsou barevné
podbarveny. Vpravo je zobrazena koheren¢ni mapa pro Eiselné hodnoty z tabulky —
hodnoty jsou uvedeny pro f =7 Hz

Priklad detailniho mapovani koherence je ukdzan na obr. 52 pro stejny Casovy interval jako v obr. 44.
V. Na obr 52 a) je ukazka lokalni koherence, na obr. 52 b) pak interhemisferalni koherence a na obr.
52c¢) je opét souhrn interhemisferalnich map pro jednotlivé frekvence.
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Obr 52: a) Lokalni koherence

b) Interhemisferalni koherence
c¢) souhrn interhemisferalnich map pro jednotlivé frekvence

a Topografické mapovani faze

Podobné¢ 1ze mapovat také fazové spektrum (kapitola 5.4.2 vztah (5.43) — viz obr. 36). Vychazi se ze
stejnych principd, jako pfi frekvenénim mapovani. Ve zvoleném Casovém intervalu, ktery je pro
vSechny kanaly stejny, vypocteme pro kazdy kanal fazové spektrum. Vynesenim hodnoty faze pro
danou frekvenci ve vSech kanalech, ziskame hodnoty, které jsou zobrazeny v barevné skale.
Postupnou iteraci (jako u amplitudového BM) je ziskana sit’ bodi
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a Topografické mapovani ¢asového zpozdéni

Meéfeni velmi malych ¢asovych rozdild mezi jednotlivymi kandly (viz kap. 5) je obtizny ukol a
vizualni odhad velmi malych posuni v zapisu jednotlivych kanalii je nemozny.

Gotman [8] se pii svych pokusech na zvitatech snazil lokalizovat misto vzniku epileptického zachvatu
s pouzitim penicilinového modelu (epileptické zachvaty vyvolaval penicilinovou injekci ptimo do
stanoveného mista mozku). Vypracoval postup méfeni ¢asovych zpozdéni mezi jednotlivymi kanaly.
Vychazel z predpokladu, Ze pokud existuje epileptické ohnisko, pak vzruchu, ktery se z ného §iii, bude
trvat del$i dobu, nez se dostane ke vzdalenéjSimu mistu (elektrod€) na povrchu lebky. K elektrodam
nejbliz§im (vuci lozisku) pak vzruch nema tak velkou vzdalenost a ¢asovy rozdil je umérné mensi (i
pokud vezmeme do uvahy nehomogenity tkang¢).

Popis metodiky

Pii méfeni malych ¢asovych rozdili A¢ mezi dvémi EEG signaly (kanaly) x(n) a y(n) vychazime ze
spektralni analyzy signalu. Pro odhad spektra je pouzit bézny algoritmus FFT [5], [6], [4], [5], [6], [7].
[8]. Z divodu stacionarity je pfi vypoétech omezen konecny interval pozorovani T a signal byl
periodicky rozsifen. Diky tomu mize byt pfi prohlizeni signalu zvolen libovolny datovy usek (Cast
EEG) a v ném urCeno okamzité spektrum, spektralni vykonova hustota nebo udélana korela¢ni
analyza.

Postup analyzy

a) Prvnim krokem analyzy je rozdéleni elektrod na levou a pravou hemisféru. Za referencni
elektrody jsou povazovany elektrody FPZ, FZ, CZ, PZ a OZ (FPZ = 1/2(FP1+FP2), OZ =
1/2(01+02)).

b) Aby byl vylou¢en vliv rizného zesileni dvou testovanych signalli a potvrzena piitomnost
epileptickych udalosti — napt. hrot — vina (1,8 — 4,5 Hz) nebo ostré hroty (délka trvani 20 — 80
ms) — je vypoéteno kiizové spektrum (5.41). K#izova spektra v jednotlivych lateralnich fadach
jsou pocitana vzhledem k ptislusnym referencnim elektrodam.

c) Pomoci kiizového spektra uréime fazové spektrum (5.43) a koherenci (5.51).

d) Z fazové charakteristiky uréime pomoci regresni piimky (5.11) fazovy sklon. Podle vztahu
(5.14) je také vypocten stupent spolehlivosti regresniho odhadu ry,. Fazovy sklon je pocitan jen
tam, kde jsou alespon ¢tyii body zjistené fazové charakteristiky shodné s regresni primkou
(frekvenéni rozlieni je 0,5 Hz — minimalni rozsah 2 Hz). Dal$i podminkou pro vypocet
fazového sklonu je dostate¢na koherence, tj. blizka 1. Jsou uvazovany pouze ty hodnoty
frekvence, které jsou piitomné v obou kandlech a jejich koherence je vétsi nez 0,7 (mira
koherence je dost dilezité voditko pti rozhodovani).

Za oblast epileptického ohniska je povazovana hodnota s nejvétsi kladnou hodnotou zpozdéni A¢.

e) V dalsim kroku je udélana transformace — nejvétsi kladna hodnota je posunuta do ,,nuly*
(COH,, =1, 49 = 0, At = 0) a znovu je proveden vypocet kroki b) aZ d) vzhledem k této
elektrodé. VSechny ostatni elektrody by mély byt oproti této elektrodé zpozdény (zaporné
hodnoty).

Casové zpozdéni At dvou signalti je uréeno z fazového zpozdéni Ag (viz — kap. 5 — vztah 5.56).

Casové zpozdéni mezi jednotlivymi kanaly lze opét zobrazit pomoci topografické mapy — viz obr 53.
Princip mapovani ¢asového zpozdéni je zobrazen na obr. 54.
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Obr. 53: Priklad mapovani ¢asového zpozdéni v prostiedi Matlab — vlevo je zobrazeno kiizové
spektru - Gy(f), koherence COH,y(f) a fazové spektrum gy (f).
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Obr. 54: Mapovani ¢asového zpozdéni

@ CD-ROM

Otevii soubor BM_amplitud, spust’ animaci prezentace 1
Otevii soubor BM_frek, spust’ animaci prezentace 2_10

Otevii soubor CSA_BM, spust’ si animaci prezentace 1
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‘7

Otazky 6

1. Jaky je princip metody CSA?

2. Ziskame novou informaci pii pouziti metody CSA?

3. Ziskame novou informaci pfi pouziti metody topografického mapovani?

Korespondencni ukol

V programu Matlab vytvoite program pro naéteni alespon jednoho kanalu EEG, vypoététe jeho
spektralni vykonovou hustotu. Vysledky zobrazte metodou

a) CSA

b) topografickym mapovanim frekvence
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7. METODY UMELE INTELIGENCE

@ Cas ke studiu: 2x 2 hodiny

§ Cil Po prostudovéni tohoto odstavce budete umét

zakladni pojmy umélé inteligence

urcit stfedy jednotlivych trid

aplikovat shlukovou analyzu na biologické signaly
klasifikovat biologické signaly

‘ Pojmy k zapamatovani 7

2

vzdalenost, pfiznak, obraz, klasifikator, u¢ici se klasifikator, k-NN klasifikator.

LLI| Vyklad

Uméla inteligence (artificial intelligence, Al - [54]) je metodika, jejimZ cilem je vyvoj modeld a
algoritmi, které od stroji pozaduji fesit ulohy, které by vyftesil jen Clovek se znalostmi. Systémy, které
jsou povaZované za systémy umelé inteligence — viz obr. 43, musi spliovat pozadavky:

o ulozit znalosti (knowledge representation)
e aplikovat znalosti feSeni problému — uvazovani (reasoning)

e bé&hem experimentu ziskat nové znalosti — uceni (learning)

védomosti

Obr. 55: Hlavni komponenty vSeobecného systému umélé inteligence

Systémy umélé inteligence (Al) muZzeme rozdélit do dvou zakladnich kategorii
a) Symbolicka AI — zde fadime expertni systémy, logické systémy
b) Vypocetni Al — neuronoveé sité, evolucni algoritmy, fuzzy logika atd.

Mezi metody uc¢eni uméla inteligence fadime:
» tvorba rozhodovacich stromt

tvorba rozhodovacich pravidel

tvorba asociacnich pravidel

neuronove sité

YV V V V

genetické algoritmy
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» bayesovskeé sité
» uceni zalozené na analogii
» induktivni logické programovani
V nasem kurzu se budeme zabyvat algoritmy neuronovych siti.
Um¢lé neuronové sité (NN — Neural Networks) miizeme vyuZit pii feSeni tloh v oblasti:
+ predikce
+ Klasifikace do tfid, klasifikace situaci (rozpoznavani)
¢ asociace, simulace paméti
+ optimalizace
+ filtrace
¢ fizeni procesu
¢ adalsi

Predikce znamena piedpovidani vystupni hodnoty veli¢iny na zakladé jejiho pribéhu v minulosti. P¥i
predikci jde o to, abychom v prib&hu néjaké znamé Ciselné fady, jejiz hodnoty se méni v zavislosti na
nezavisle proménném parametru sledovaného jevu nalezli co nejpravdépodobnéjsi prubeh nezavislé
promeénné.

Rozpoznavani je rozhodovani na zakladé vstupniho vektoru o tom, do které kategorie predmét,
popsany danym vektorem, zafadit. Nékdy se misto rozpoznavani mluvi o klasifikaci.

Asociace je podobna klasifikaci. Umé¢la neuronova sit’ se u¢i na bezchybnych datech a klasifikuje data
poskozena.

7.1. Zakladni pojmy teorie uceni

UcCeni je zakladni a podstatnou vlastnosti um¢lé inteligence. Tato vlastnost ji odliSuje od doposud
zndmého pouzivani pocitaci — zde vytvafime algoritmus, podle kterého probihda vypocet. U téchto
algoritmt neexistuji faze uceni. U neuronovych siti ma navrzeny algoritmus dvé faze — adaptivni a
aktivni. V adaptivni fazi se sit’ u¢i, v aktivni vykonava naucenou ¢innost. Vhodnost tohoto algoritmu
definuje kvalitu a rychlost uceni na predkladanych reprezentativnich datech. Schématické rozdéleni
zakladnich modell a algoritmt tohoto procesu je uvedeno na obr. 44.

+ Adaline — klasicka uméla neuronova sit” perceptronovského typu s binarnimi vykonnymi
prvky. Jejich vahy jsou nastavitelné a uceni probiha tzv. delta pravidlem.

+ Adaptace — schopnost uméle neuronové sité k samoorganizaci. Realizuje se obvykle zménami
vah b&hem uceni.

+ Aktivita neuronu — stav jedné bunky. Je funkci vazeného souctu jeho vstupl, prahu a
dosavadni aktivity. Pocita se z ni hodnota jeho vystupu. Ve stejném vyznamu se pouZziva i
pojem vnitini potencial neuronu.

¢ Asociativni uceni — metoda uceni umélé neuronové sit€. Vstupni vektor sité¢ je v tomto
ptipad¢ i jejim vektorem vystupnim. Neuronova sit’ se uci tim, Ze asociuje vstupni vektor se
sebou samym.

+ Architektura — struktura sit€¢ vykonnych prvkd, jejich vzajemné propojeni.

¢ ART — Adaptivni rezonan¢ni teorie. Uméld neuronova sit’ vyvinutd S. Grossbergem. Ma
zpétno-vazebni charakter. To znamena, Ze mezi vstupy neuronl ve vrstvé jsou i vystupy z
téze vrstvy. Tento typ neuronové sité byl vyvijen podle biologického vzoru a diky specialni
architektufe ma zajimavé vlastnosti. Patii mezi né zejména fakt, Ze jednou naucené vzory uz
zustavaji béhem uceni dal$ich stabilni, sit’ se nedoucuje.
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Axon — vystup neuronu. Je mohutné rozvétveny a prostfednictvim synapsi vysila signaly do
jinych neuront.

NN

Back-propagation  (zpétné Sifeni) — uéici algoritmus vicevrstvych dopifednych
(nerekurentnich) neuronovych siti. Pii ném se chyba vystupni vrstvy zpétné prepocitava do

vrvr

predchozich vrstev (zpétné se §ifi) a podle jeji hodnoty se upravuji jednotlivé vahy.

Bdzovy prvek — jeden z prvkid umélé neuronové sité, ktery je stale aktivni. Jeho vystup se
privadi (vynasobeny piislusnou vahou) do vsech ostatnich vykonnych prvki jako jejich prah.

Bindrni neuron — vykonny prvek, jehoz vystup nabyva pravé jedné ze dvou riznych hodnot
(aktivni, neaktivni).

~r 7

Cilovy vektor — zadany vystupni vektor patiici k néjakému vektoru vstupnimu. Tento vektor
musi byt pfi uceni s ucitelem znam.

Delta pravidlo — pravidlo pro uceni s ucitelem, u kterého se zménou vah dosahuje stale se
zmensujiciho rozdilu mezi zddanou a skutecné dosazenou hodnotou vystupu.

Dopiedna (nerekurentni) sit’ — moderni vicevrstva a Castené samoorga-nizujici se sit.
Samostatn¢ klasifikuje vstupni vektory tak, ze jim pfifazuje odpovidajici vystupni hodnoty. Je
v ni jednozna¢né definovan informacni tok. V takové siti neexistuji spoje mezi neurony z
vyssich vrstev zpét do vrstev nizsich, dokonce ani spojeni mezi neurony v téze vrstve.

Dynamika — pravidlo, na jehoz zaklad¢ jednotlivé vykonné prvky neuronové sité¢ méni svij
stav. Patfi k nim vstupni funkce, aktiva¢ni (vystupni) funkce neuront, jakoz i piedpis pro
posloupnost vypocti jednotlivych vystupt.

Excitace — je takové plisobeni aktivniho neuronu, Zze pifi ném v pfipojenych neuronech
dochazi k rtstu jejich vnitiniho potencialu.

Energeticka funkce — energie je mirou naucenosti, tedy odchylky mezi skutecnymi a
pozadovanymi hodnotami vystupti neuronove sité pro danou trénovaci mnozinu.

Genetické algoritmy — jsou inspirovany prirozenym chovanim pfirody, v niz probiha evolu¢ni
vyvoj. Algoritmy jsou zaloZeny na praci s velkym mnozstvim jedincii (vyvijenych systémil),
na tzv. populacich. Nové generace se neustale vytvareji kiiZzenim a mutaci existujicich
jedinct. Pro zafazeni nové vzniklého systému do nové generace a pro vybér jedincu
vhodnych pro kiizeni je bran zietel na urcité vybérové hledisko. Podle néj dochazi k urcitému
zkvalitiiovani populace.

Hammingova sit’ — optimalni minimalni! klasifikator.

Hebbovské ucici pravidlo — pivodni ucici predpis pro uceni bez ucitele. Je analogii pribéhu
uceni v lidském nervovém systému. Pieneseno do umelych neuronovych siti fikd, ze ¢astéjsi
pouzivani toho-kterého spoje posiluje jeho hodnotu vahy. K této zakladni formulaci existuje
mnoho variant. .

Heteroasociativni uceni — je uceni s ucitelem. Vstupni vektor neuronové sit¢ se v tomto
ptipadé od Zadaného vystupu lisi. Pro uéeni musi byt Zzadany vystupni vektor k dispozici.
Hopfieldova sit’ — zpétnovazebni symetricka neuronova sit’ s binarnimi neurony. Pouziva se
zejména k identifikaci zaSuménych vstupnich vzori.

Inhibice — je opakem excitace. Buiika ma inhibi¢ni chovani je-li v aktivnim stavu a snizuje-li
Vhitini potencial v neuronech, které jsou s ni spojeny.

Kohonenova sit’ — samoorganizujici se sit, tj. nepotiebuje k trénovani uitele.

Kompetice (soutéZeni) — situace, kdy si nékolik neuronti vzajemné konkuruje. Ve fazi uceni
se u vitézného neuronu zvysi hodnoty vah a u jeho konkurentd se naopak vahy snizi. Ve
vybavovaci fazi se aktivita vitéze zvysi o prispévky jeho soupeit.
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Kompeticni uceni — ucici pravidlo, ve. kterém si vykonné prvky pii predkladani vstupnich
vzort vzajemné konkuruji. Vahy se pak mohou ménit pouze u vitézného neuronu.

Linedrni asocidtor — je jednoducha linedrné pracujici sit, jejiz matici vah vypocitdvame
podle Hebbovského pravidla uceni. Predstavuje nejjednodussi formu délené asociativni
paméti.

v

Madaline — je o jednu vrstvu rozsifena sit’” Adaline. Ma zvlastni metodu uceni, protoze na
rozdil od Adaline obsahuje jednu skrytou vrstvu.

Neuron — bunka nervového systému. Neuron je anatomicky i funkéné zakladnim stavebnim
kamenem nervového systému a poslouzil jako vzor pro vykonny prvek v umélych
neuronovych sitich.

Neuronovd sit’ — pocitacova architektura podobnd mozku. Proti klasickym pocitac¢im ma
celou fadu vyhod: je odolnd proti chybam, ma schopnost ucit se, dovede abstrahovat i
generalizovat.

Obousmérnd asociativni pamét’ — dvouvrstva sit' s binarnimi vykonnymi prvky a
symetrickym propojenim. Je zobecnénim Hopfieldovy sité. Diky zpétnovazebnimu propojeni
se mezi vrstvami dosahuje rezonance a sit’ po jisté dobé dosahne stabilniho stavu.

Perceptron — jednoducha doptedna sit’ bez skrytych vrstev. Tzn., Ze jen jednu vrstvu této sité
1ze uéit. Klasickou hranici schopnosti perceptronu je XOR-problém.

Prah — hodnota, kterou musi soucet vSech vazenych vstupli neuronu ptekrocit, aby se stal
aktivnim.

Problém obchodniho cestujiciho — kombinatoricka uloha, ve které se hleda nejkratsi cesta
pfedem znamym poctem mist. S timto problémem se setkavame v fad€ nejriznéjSich obord.

Preucovdni — ucici proces, ve kterém se maze jisty pocet vah. V kontrastu k normalnimu
uceni uz pii pfeucovani sit’ jisty objem védomosti obsahovala.

Rozpozndvani vzorin, obrazii — rozpoznavani nauCenych vzord v zaSuménych vstupnich
datech. Vstupni i vystupni data se obvykle prezentuji vektorovou formou.

Rozpozndvani znakit — interpretace vizualnich symboli. Rozpoznavani islic, alfabetickych
znakll nebo jinych, tfeba i ruéné psanych, symbold. Jde sice o klasicky, ale velmi slozity
problém.

Samoorganizace — schopnost neuronové sit€ ucenim pfizptsobit své chovani k vyfeSeni
daného problému.

Shluk — sklada se z ,,podobnych* objektu — tiid.

Schopnost asociace — vlastnost neuronové sité¢ odhalit podobnosti mezi nau¢enymi vzory a
vstupnimi daty.

Sumacni funkce — Cast vykonného prvku, ktera s¢ita vazené vstupni signaly.

Synapse —misto styku mezi dvéma neuronovymi bunkami v organismu. Béhem uceni se jeho
parametry meéni.

Uéeni — ptizpisobovani nebo adaptace neuronové sité danym pozadavkiim. Vahy na spojich
mezi jednotlivymi vykonnymi prvky sité se méni podle néjakého uciciho algoritmu.

Ucéeni bez ucitele — pfi tomto zplisobu uceni nemé systém zadnou podporu z vnéjsku. Celé
uceni je zalozeno pouze na informacich, které samotna sit’ ziskala béhem celého procesu
uceni.

Uéeni s ucitelem — uceni, pii kterém se neuronova sit” trénuje z vnéjsku. "Ucitel" zadava
vstupni i vystupni vektor dat, vyhodnocuje vysledek a provadi zmény.
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Ucici faze — Casovy interval, béhem kterého se podle né&jakého uciciho algoritmu méni
parametry sité a tyto se do sité nahravaji.

Ucici krok — realné Cislo mezi 0 a 1, které udava, jak siln€ se jednotlivy ucici krok ve zméné
vah projevi. K tomu, aby se nauCeny vzor zrus$il, lze pouZit negativni hodnoty tohoto
parametru.

Ucici pravidlo (algoritmus) — ptedpis, ktery udava, jak se budou siti predkladat vzory k uceni
a jak se budou vypocitavat zmény vah.

Viaha — hodnotou vyjadfena mira vazby mezi dvéma spojenymi vykonnymi prvky. Jejim
prostfednictvim se v siti pfeddvaji informace. Pamét’ sit¢ predstavuji pravé tyto vahy, resp.
Jejich velikosti.

VaZeny vstup — soucin vystupniho signalu jiného neuronu a vahy tohoto spoje. Tento
prispévek vstupuje do souctu se vSemi ostatnimi vadzenymi vstupy konkrétniho neuronu a
vytvafi s nimi jeho novy vnitini potencidl.

Vrstva — zakladni komponenta architektury neuronové sité. Vrstvu tvofi jisty pocet stejnych
bunék majicich v sitové struktufe identickou funkci.

Vybavovaci faze — Casovy interval, ve kterém neuronova sit’ na zakladé pfedchoziho nauceni
generuje vystupni data jako odezvu na data vstupni. Vybavovani mize mit jednu ze dvou
variant — obr. 57:

a) autoasociativni vstup a vystup systému je stejny. Vyuziti autoasociace je kdyz vstupni
vektor neni kompletni — viz obr 57 c).

b) heteroasociativni

Vykonny prvek (neuron) — zakladni procesorovy prvek neuronové sité. V lidském mozku mu
odpovida jedna neuronova buiika.

Vystupni funkce (pienosova funkce) — ¢ast vykonného prvku zajist'ujici vystup vnitiniho
potencialu (aktivity) na dals$i neurony. Nékdy je vnitini potencial a vystup neuronu identicky.

Zobecriovani — schopnost neuronové sité na zakladé naucenych vzorit odpovédeét i na vzor,
ktery nebyl soucasti u¢ici mnoziny.

Zpétnd vazba — zv1astni propojeni vykonnych prvkl podobné napt. kruhu, kdy se informaéni
tok znovu vraci ke svému vychozimu bodu.

Zpétnovazebni sit’ — sit, ve které nelze jednoznacné definovat smér informacniho toku.
Jednotlivé vrstvy zde nemaji jednoznacné definovanou hierarchii. Sit’ obsahuje zpétné vazby
mezi buitkami nebo skupinami bunék.

Priznak — veli¢ina popisyjici jednu vlastnost zkoumaného objektu; objekt mlze byt
charakterizovany vice pfiznaky. Obycejné se priznak vyjadfuje ¢iselnou hodnotou — pomoci
realnych, celych nebo binarnich ¢isel

Priklad — popis objektu, ktery je pfedmétem naSeho zdjmu, pomoci Ciselnych hodnot —
priklad je vlastné n-rozmérny vektor, kde n vyjadfuje pocet ptiznakii daného objektu
Piikladovy prostor Y — je mnozina ptikladt

Reprezentativni vzorek s — prvek mnoziny Y x {0, 1}", kde m je pocet ptikladi ve vzorku.
Tzn., Ze reprezentativni vzorek pfedstavuje mnozinu uspofadanych  dvojic
s=(((y,,d)(y,,d,)---,(y,,d,)). d, €{0,1} piedstavuji adekvatni  vystupy
k jednotlivym vstuptim. V praxi vystupy d; nemusi byt binarni hodnoty. Reprezentativni
vzorek poskytuje empirické udaje chovani systému, ktery nezname. Pomoci poznani vstupt a
vystupl systému se snazime poznat chovani systému

Reprezentativni vzorek je nesporny, kdyz zadné dva ptiklady ve vzorku nejsou sporné, tj.
kdyz y; = y; < d; = d;. Reprezentativni vzorek délime do dvou zékladnich skupin:
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a) trénovaci vzorek — je to mnozina usporadanych hodnot, ktera se pouziva ve fazi uceni.
JestliZze neni tato mnozina vhodné vybrana — nebude uceni kvalitni. Tyto data by méla
popisovat komplexni chovani systému

b) testovaci vzorek — je to mnozina uspoiadanych hodnot, ktera se pouziva v aktivni fazi
K otestovani ziskanych znalosti béhem uceni.

Abychom mohli rozhodnout zda testovany vzor patii do dané tiidy, potiebujeme zjistit
vzdalenost mezi vzorem a tfidami. Méfeni této vzdalenosti umoziuje zjistit miru podobnosti

vzord.
Uéeni
Ugebni algaritmy (pravidla) Ugebni modely
Kaorekce  Hebbowské  Kompetitivni Bolzmannovo  Thorndike Bez ucitele Pasilene ugeni S ugitelem
chyby ugeni ugeni ugeni (zakan efektu) (samoorganizujici, (reinforcement)
unsupervised)
Metody
Ptiznakowé orientované Syntakticke Meuronoveé sité
(Statistické metody rozpoznavani) (Gramatika-kontextualni informace) {informace ulozena ve vahach-synapsich)

Obr. 56: Zakladni modely a algoritmy uceni

L —J L —J

—— ——
bl bl
autoasociativini [
> vybavovani o 11 O
]
]
heteroasociativni |:|
vybavovani

autoasociativni

(L1
= yybavovini =—f
z nekompletniho [T

vstupu

1]
L

Obr. 57: Autoasociativni a heteroasociativni neuronova sit’
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+ Podobnost dvou objektii X;j, X, € X je nezdporna realna funkce s: X x X — R™, pro kterou
plati (ozna¢me S(Xj , Xk) =Si)
Sk =S, kde 1< j,k<N
s, =0 (7.1)
Sk <Sj =1

TakZe pro nejmén€ podobné objekty plati Sy = 0 a pro nejvice podobné plati S K = 1.NxN

matici (S i ) budeme nazyvat matice podobnosti.

Duaélnim pojmem podobnosti je vzdalenost, ktera je definovana:
*  Vzdilenost dvou objekti X;, X, € X je nezaporna realna funkce s: X x X — R”, pro kterou

plati (oznaéme d (X i X ) =d,

djk :dkj, kde 1< j,k<N1

>0 (7.2)

N x N matice (d jk) se nazyva matice vzdalenosti. Plati-li trojihelnikovd nerovnost,

e

d; <d; +d, jedna se o metriku. Nejuzivangjsi jsou:

=  Hammingova vzddlenost:
Maéme dva binarni vektory — kazdy z téchto vektort reprezentuje jeden vzor:
A= (al’az""’aN )’
B= (bllbzi""bN)
Prvky téchto vektort jsou jednotlivé elementy daného vzoru. Pocet t€chto elementl ve

vzoru je N. Hammingova metrika hleda rozdily mezi jednotlivymi elementy, celkova
vzdalenost je pak soucet absolutnich hodnot téchto rozdili:

H =i|ai —by| (7.3)

Vypocet se da zjednodusit pouzitim binarni operace XOR. Plati
|a, —b;| =a; XORb, (7.4)

»  Fuklidova vzddlenost

Je nejpouzivangjsi metrika.Mame kartézsky soutfadny systém, ve kterém jsou vektory A,
B. Vzdalenost pro dvourozmérny pfipad je zobrazena na obr. 58 pierusovanou (modrou)
¢arou. Pro libovolnou dimenzi prostoru plati:

E= \/i(A(i) -B(@)) , kde N je dimenze prostoru (7.5)
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Pro nazomost pfiklad ve dvourozmémém prostoru — viz obr. 58. Vzdalenost bodl

R(Xq, Yr) a S(xs,Ys)

y
R
Lo I (%
51 N
41— AN S

2__
14

Obr. 58: Méteni Euklidovy vzdalenosti

E(R,S)=/(xy =% ) +(yo —¥s)" =(3-6) +(6-3] =18 =42426

Blokova vzddlenost (Manhattan)

N
Je to zjednodusena verze Euklidovy vzdalenosti M = Z|A(I) — B(i)|
i1

(7.6)

Crvercova vidilenost

Je opét zjednoduseni Euklidovy vzdalenosti. Za miru vzdalenosti bere nejveétsi rozdil
mezi jednotlivymi elementy vektort:

C = max| A(i) - B(i)| 7.7)
Mahalanobisova vzddilenost
dy. =(AG) - B@)W (AG) - B())' 78)

kde A(i) je i-ty fadek matice dat a W je vybérova kovarianéni matice. Mahalanobisova
vzdalenost zahrnuje korelaci mezi ptiznaky a standardizuje kazdy ptiznak tak, aby mél
nulovou stfedni hodnotu a jednotkovou varianci. Dal§i podrobnosti o vybéru piiznakd,
jejich standardizaci, o feSeni ptipadu chybéjicich dat apod. 1ze najit v [2], [3].

Vzdalenost mezi tiidami

Predstavime-li si objekty jako body v p-rozmérném prostoru, libovolna tfida C; mize byt

vvvvvvvv

N 2

tiidy. Vzdalenost tfid méfime jako vzdalenost tézist’ — viz obr. 59.
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Vzdalenost
bodu od o ® © e ® ° o
Syevix ® O
tézisté-stiedu oo e L. o e °
tridy 14 ® » [ o
o S e ® o
® ® ® ® o ® ®
[ J ® o
Vzdalenost
trid

Obr. 59: Vzdalenost mezi tfidami

7.2. Shlukova analyza — Cluster Analysis

Je ptiznakové orientovana metoda uceni bez ucitele (nemame zadnou apriorni informaci o objektech),
jenz je vyuzivana k rozpoznavani obrazii (pattern recognition). K identifikaci zkoumanych objekti
pouziva podobnosti (resp. nepodobnosti — vzdalenosti) mezi objekty [1], [2]. Data — objekty jsou
popsany n-rozmérnymi ptiznaky. Shlukova analyza hleda pfirozenou strukturu dat — viz obr. 60,

e o o o
® o o, a) ° c o°
e o o « ® o ®

°
°o® ) ..0.0

o o ° o

°
e o
b) o o °®
° " oo ®
e o0 o0 @
oo ©
°® o % ¢
e® ©®

Obr. 60: Priklad shlukt ve dvourozmérném prostoru:

a) existuje “prirozena”’struktura dat — aplikujeme shlukovou analyzu
b) struktura dat neexistuje — neaplikujeme shlukovou analyzu

a jejim tkolem je roztfidéni zkoumaného souboru objektii do homogennich (stejnorodych) tiid. Coz je
velka vyhoda shlukové analyzy, pokud pracujeme s nezndmymi objekty klasifikace. Nevyhoda
shlukové analyzy spociva v tom, Ze neumoznuje on-line klasifikaci. Nelze totiz shlukovat objekty,
které teprve ptijdou (napi. béhem snimani pacienta).

7.3. Klasifikace metod shlukové analyzy

e podle matematického aparatu
e deterministické
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e statistické
o fuzzy

o 2 hlediska zpracovani dat
e paralelni (vSechna data v kazdém kroku)
e sekvencni (mensi ¢asti souboru)

e podle sdilent clenstvi v riiznych triddch
e disjunktivni (prekryvajici se, jeden objekt muize patfit soucasné do vice tiid)
e nedisjunktivni

e podle typu shlukovaciho kritéria
e metody nehierarchické
e metody hierarchické
e na zaklad¢ teorie grafii
e optimalizujici kriterialni funkci

0 Obecny model shlukové analyzy
Shlukovou analyzu je mozZzné definovat jako metodu klasifikace, kdy
a) Sémantika problému klasifikace je dana podobnostmi mezi objekty
b) Objekty jsou popsany méfenimi (ptiznaky)
€) Neni déna a priori informace (trénovaci mnozina)
d) Oznaceni (identifikace objekt) je urceno procesem shlukovani

Proces shlukovani sestava obecné z pouziti téi zakladnich funkci [3]:

Funkce poéate¢niho popisu dat

Muze byt dana:
- pocatecni strukturou dat
- mirami podobnosti vypoctenymi z pocatecni struktury dat
- jmény (oznacenimi) pfifazenymi pocatecni struktuie dat

Funkce symbolického popisu

Provadi redukci (abstrakci) informace — potladeni nepodstatnych detailti a zachovani dulezitych
vlastnosti.

Identifika¢ni funkce f

Z pocatecni struktury dat a ze symbolického popisu vyplyva identifikace — oznaceni prvka
riznych tfid. VSechny objekty z dané mnoZiny objektid X = {Xl, Xy, ++, Xy } zde ziskavaji jméno

 z kone¢né mnoziny jmen Q prostiednictvim zobrazeni f: X — Q. Tato procedura (algoritmus,
program) je umoznéna identifika¢nim operatorem shlukovani f. Ttidy C; uréené timto operatorem

se nazyvaji shluky a mnozina C = {Cl ,C,,-++,C} tvofi rozklad (rozdéleni). Plati pro néj:

CcX

C,NC, =0 (7.9)

Ci se nazyva tfidou rozdéleni C.
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Pocateéni popis a reprezentace dat

Objekt x, € X z populace X = {Xl, X,,*++, Xy } j€ popsan vektorem p méfeni (ptiznakt). Vysledkem
je fada parametrd (X,;, X,p, "+, ka) pro kazdy klasifikovany objekt X, , jez urcuji poc€ate¢ni strukturu
dat. Mnozinu ptiznakd (pozorovani, meéfeni, charakteristiky) pro danou populaci oznacime
Y ={y,,- ¥ Y, } kde Yy, =(Xy;, X, X, ) predstavuji hodnoty realizaci urcitého stejného

méfeni na vSech objektech. Vysledky p méfeni na N objektech 1ze reprezentovat matici dat x,; dimenze
N x p —obr. 61.

Z hlediska interpretace vysledkli hodnot méfeni mohou byt ptiznaky
e kvantitativni (realna Cisla)
e kvalitativni (barva, jméno nemoci,..)

e binarni (pouze dva stavy 0,1)

méfeni

objekty A Y, Y,
X1 Xi1 Xi2 le
Xy Xi1 Xk2 Xip
XN XN1 XN 2 X Np

Obr. 61: Matice dat

Zakladni problém shlukové analyzy lze také formulovat takto: na mnozin€é objektl
X ={x;, xp,---,xy} konstruovat fadu homogennich t¥id objekti C={C,, C,,---,Cx} tak, aby

“podobné” objekty nalezely stejné tiidé a “nepodobné”

objekty pattily do riznych tiid.

Standardizace dat

Protoze se pro ptiznaky Casto pouzivaji riizné fyzikalni jednotky, je vétSinou nutna normalizace a

standardizace piiznakil, pokud nepouzijeme Mahalanobisovu vzdélenost. Pivodni data Xj se

transformuji na nova data X;; , kde

Xy = ——— (7.10)

m; je stfedni hodnota j-tého sloupce (pfiznaku) pro viechna data a S; je smérodatna odchylka . Mizeme
také normalizovat maximem ve sloupci ptiznakd.
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0 Metody shlukové analyzy
Metody shlukové analyzy mtizeme rozdélit na:
a) hierarchické metody

b) nehierarchické metody

a) Hierarchické metody shlukové analyzy

Transformuji matici vzdalenosti do posloupnosti hierarchicky setazenych “zahnizdénych” rozdéleni.
Graficky jsou popsané dendrogramem — Vviz obr. 62.

Tyto algoritmy jsou naro¢né na pamét’ (je nutné uchovavat v paméti matici vzdalenosti), na dobu
vypoctu (zbytecné poskytuji tfidéni i pro urovné — pocty tiid, které nepotiebujeme, od 1 tfidy s N
objekty az po N tfid s 1 objektem) a byly jiz prekondny modernéjSimi postupy, napiiklad
nehierarchickymi metodami.

Shluky X X X3 X4 X

2 3
106, (%), (%), (X,), (%)} l__l l

{00 %), (X5), (X,), (%)}

{00, %2), (%3, %), (%5) )

{00 %0 %5 %), (%)

{(X,, Xy, X5, Xy, X5 )}
Obr. 62: Priklad dendrogramu

b) Nehierarchické metody shlukové analyzy
1. Metoda k-stiredii (k-means)

Tyto metody hledajici iterativni optimalni rozd€leni dat, které minimalizuji uréitou kriterialni funkci.
Mezi nejznaméjsi klasické postupy patii rizné varianty metod k-sttedu [2].
Princip:

1.  Zacneme s poc¢ate¢nim rozdélenim (rozkladem) objektd do K shlukid. Pocate¢ni rozdéleni lze
ziskat naptiklad takto:

- vezmeme prvnich K objekti jako shluky s jednim ¢lenem (t&zisté t¥idy)
- vezmeme nahodn¢ K objektt, apod...

- nahodné vybereme stiedy tfid — prototypy (mohou byt ptimo data)

&
<«

2. Vypocteme vzdalenosti vSech objektl od kazdého stiedu

3. Objekt ptitadime (klasifikujeme) do té tfidy, k jejimuz stfedu ma nejblize (tim se zmeéni t&ziste
novych trid).

2

Opakujeme krok 2 do konvergence, tedy dokud cely cyklus pies vSechna data nezaznamena

7zadnou zménu ¢lenu tfid.
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Jako funkci vzdalenosti uzijeme napiiklad obycejnou Euklidovskou metriku. Schématicky je princip k-
means stfedil znazornéno na obr. 63.

2o, e

, e o
[

@, . ® O ® [ [ )

] K -

e R ® °®
® ’,— kel @ ® ®

e e ®
® ® O

1. Nahodné zvolené stiedy tiid

e e ® ®
O
® e o, ® o o
e o e
— ° ® ®
e ® o ® ®
® .. ®

2. Zatazeni objektt do tiidy s nejbliz§im t€zistém

@ ® [ ) ®
®
i ® O . ® ® ©o
e/ o .. _--- ".":' e e
0 :
® ® @ ® ® ® ®
® o o ®
® e o
3. Pfepocteni nového téziste tiidy
P ® ® ® { [ J
® O ® ® ©
® O ® =
>0 A A
® ° °® °
L ®
® ® O ® ©o

2

Nové prifazeni objektd k novému tézisti a opétovné prepocteni t&ziste

Obr. 63: Princip shlukové analyzy

Formalné lze obecny tvar tohoto algoritmu zapsat takto:

« CO= {Cl(o) ,CO...cP } je libovolné rozdéleni mnoziny objekti X = {Xl’ Xor i X} do

K trid.
Definujme rekurentné postup od rozdéleni
M _Jom ~(n) (n) = éleni
¢ cim = {Cl” 'CZ“ ,_.,CK“ } , n=0,1,2,..., Krozdéleni

(n+l) _ (n+1) (n+1) (n+1)
C _{Cl Co G } tak, ze plati

cim = ixk e X :ka —x&

:mjin(”xk_xg? }oi=12..K kdeX® omatuje

teziste tiddy  C
¢ Postup opakujeme do konvergence, tedy naptiklad dokud se nepfestane menit Clenstvi
objektd v jednotlivych shlucich
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Variace metody:

e MacQueenova metoda (pouziva jen 2 prichody — prvni pfifazovaci, druhy definitivni)
e Forgy — jako ptedchozi, ale postupujeme az do konvergence

e ISODATA — béhem vypoctu se miiZze meénit pocet ttid

e metoda dynamickych shluk — umoziuje stanovit typické predstavitele tiidy

o fuzzy k-means algoritmus — viz nize

Pocet tiid — cluster validity
Pti klasifikaci do tfid, potfebujeme také stanovit optimalni pocet tfid. Optimalni pocet tiid mizeme
najit:
- vypoctem pro rizny pocet tiid (2, 3, 4, ...)
- hledanim minima tifid pomoci kritéria. Takovym kritériem mtze byt napiiklad pomér
mezitiidniho rozptylu a vnitrotfidniho rozptylu.

Matice vnitrotfidniho rozptylu
Matice vnitrotiidniho rozptylu (within — group scatter matrix) W piedstavuje soucet rozptyll
jednotlivych tiid

K
W = Z W, (7.12)
i=1
kde rozptyl pro tfidu C; s n; objekty x” a stiedem Xc, je
n; ) 2
wy=>xP -x. H (7.12)

k

I
—_

Vnitrotiidni rozptyl je znazornén na obr. 64.

e

d

Obr. 64: Znazornéni vnitrottidniho rozptylu

Matice mezitridniho rozptylu

Matice mezitiidniho rozptylu B (between — group scatter matrix) predstavuje rozptyl vSech praméra
jednotlivych tfid C; vzhledem k celkovému priaméru vSech dat X :
K ng 2
B=%3 7% -5 (7.13)
k=1;=1

Graficky je tato matice ukazana na obr. 65.

107




7. Metody umélé inteligence

Ci

Obr. 65: Znazornéni mezittidniho rozptylu

Mezi mozna kriteria patii pseudo F-statistika [4], kde optimalni pocet tfid je stanoven maximem
funkce

g _ BN = k)

(7.14)
(W) (k-1

pro rozdéleni N objektd do Kk t¥id pro k = 2, 3, ... Kritéria byvaji nékdy monotonni, v tom piipad¢ je
nutné hledat nahly pokles, skoky ve funkci.

2. Teorie fuzzy mnoZin a shlukova analyza

Klasicka teorie mnozin je pftili§ zjednodusujici, nebot’ podle této teorie prvek muiize nabyvat pouze
dvou hodnot — 0 — prvek nepatii do mnoziny (tfidy), — 1 — prvek patii do mnoziny (tfidy). Takova to
klasifikace neumoziiuje sdileni Clenstvi jednoho objektu v riznych tfidach.

Mohou nastat problémy s hybridnimi objekty, které Ize ptitadit do riznych tfid s riznym stupném
piislusenstvi. Toto umoznuje teorie fuzzy (neztetelnych) mnozin, nebot’ podle této teorie prvek patfici
do fuzzy mnoziny miize nabyvat hodnot z intervalu (0,1) , takze fuzzy mnoziny dovoluji vicenasobné

sdileni objektu ve vice tfidach s riznym stupném ¢lenstvi. Vyuziti fuzzy k-means algoritmus je dalsi
variantou metody k-stieda [58].

Na zékladé teorie fuzzy mnozin je zalozena fuzzy varianta klasického k-means algoritmu. Necht
X = {Xl,xz,---,XN}, je mnozina objektl. KlasickA mnozina (tfida) A mlze byt popsana
charakteristickou funkei p, : X — {O,l}, ktera nabyva funkénich hodnot pouze v dvou-prvkové
mnozing {0,1} (patii/nepatii).

Pro tfidu i tedy plati:

1 X, € 4;
x; )= 7.15
#1.4(x;.) {0 g4 (7.15)

Naproti tomu teorie fuzzy mnozin, ktera ptipousti proménny stupeii ¢lenstvi v celém intervalu (0,1) a
charakteristickd funkce nabyva i realnych hodnot :

Fuzzy Clenstvi objektu K ve tiid€ i pak oznacime p A(Xk ) = U, atvori prvky matice ¢lenstvi U.

Klasicky K-rozklad zkoumaného vektorového prostoru dat Viy (N objektu, K t¥id) do navzajem
disjunktnich tfid je definovan jako
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K N
My =3U eViy: uy €{0,1L, Vi, js D uy =1V j; D uy:0,Vi (7.17)

i-1 =

Fuzzy rozklad My zkoumaného vektorového prostoru dat Viy (N objekt, K t¥id) je pak definovan
jako

K N
Mg =U eViy : uy €<0,1>,Vi, js D uy =13 D u;:0,Vi (7.18)

i=1 j=1

a prvky tohoto prostoru mohou na rozdil od klasického rozkladu sdilet clenstvi v nékolika tiidach.

Fuzzy k-means algoritmy (FCM) vyplyvaji z minimalizace funkcionalu (kriterialni funkce)

J. M xR 5 R*

N K
Tn@) =33 )" (dy . me(0,00) (7.19)

j=li=I

kde UeM gv= (vl,vz,...,vK)eRKN a v; € R? jsou interpretovany jako stiedy fuzzy shlukd

2
je vzdalenost j-tého prvku shluku od pfislusného stiedu v;,

(popsany p piiznaky) a (dij )2 = H X; =V

13

m je vahovy exponent urcujici stupen “nezietelnosti”.

FCM algoritmus:
1. Zadej:
— pocet shlukt K,
— vyber metriku na R”,

N3

— zadej vahu (stupeini “nezretelnosti”’) m.
)

— Inicializuj po¢ate¢ni rozklad U
Pro kroky algoritmun=0, 1, ...

, zvol rozliSovaci uroven pro kritérium konvergence €, .

2. Vypotti fuzzy stiedy shlukia v, i =1,---,K podle vztahu <
N
Z (uij )m Xj
v, = '1N—m Vi (7.20)
> uy)
j=1
3. Ur¢i novy rozklad U 1) podle
u, = ! Vi, j (7.21)

i (2/m-1)
$(%
k=1 dkj

4. Porovnej U () gy pomoci vhodné maticové normy (napiiklad max). Jestlize:

max {‘ ui"” —uim| < SL} —  STOP.
1]

ij

Jinak jdi na krok 5.
5. Prepis U™ «~ U™ ajdi opét na krok 2.
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Nastrojem pro interpretaci fuzzy mnozin jsou a-jadra fuzzy mnozin. Jedna se o klasické mnoziny, pro
které plati [5]

C(u,a)={xeX:u(x))a} (7.22)

o-jadra Ize je vyuzit pro vycisténi shlukd — zvySeni jejich homogenity.

7.4. Ucici se klasifikatory

Ucici se klasifikatory umoznuji on-line klasifikaci — to je jejich velkda vyhoda. Naopak jejich
nedostatkem je nutnost piedem specifikovat trénovaci mnozinu a klasifikator na ni naucit rozpoznavat
ptichazejici obrazy (objekty klasifikace). Faze uceni je bud’ provedena expertem nebo automaticky
pomoci shlukové analyzy. Novy neznamy objekt, nezafazeny do mnoziny prototypll ve trénovaci
mnozin¢, bude mit problém se zafazenim. Ucici se klasifikatory mohou byt zaloZeny na teorii
klasickych i fuzzy mnozin.

BEGIN
Zadej neznamy vektor Yy
Zadej k, pocet nejblizsich sousedi, 1<k<n
Inicializuji=1
DO UNTIL (nalezeno k-nejblizsich sousedt)
Vypoéti vzdalenost od y do X;
IF (i<k) THEN

Zahrneme x; do mnoZiny k-nejblizsich soused
ELSE

IF (X je blize k y neZ jakykoliv pfedchozi NN) THEN
Vymaz nejvzdalengjsi z mnoziny k-NN
Zahrt X; do mnoziny k-NN
END IF
Zveétsii(i=1+1)
END DO UNTIL
Ur¢i majoritni tfidu v mnoziné k-NN (kde je nejvice ¢lentt)
Tam ptitad’ y
END

Obr. 66 a): Pseudokod k-NN klasifikatoru

o k-NN Klasifikator
Mezi nejznaméjsi algoritmy pro ucici se klasifikatory patii k-NN-algoritmus (k-nearest neighbours).
Necht W ={X;, X,,...,X,} je mnoZina n oznagenych vzord (vzorim je pfifazeno &islo téidy, do které

patii). Neznamy objekt pfifadime do té tfidy, kde ma nejveétsi pocet nejbliz§ich sousedl. Pseudokod
klasifikatoru pak lze formalizovat takto [59] — viz obr. 66 a).
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7. Metody umélé inteligence

Priklad 5-NN klasifikatoru je pak ukazan na obr. 66 b).

Priklad klasické shlukové analyzy je uveden na obr 67. Ukazka zobrazuje prvni ¢ast tfidy ¢islo 4)
obsahuje shluk epileptické grafoelementy, ale také artefakty s podobnymi spektralnimi a tvarovymi
charakteristikami, jako ostatni grafoelementy (segmenty €. 2.9, 2.27, 3.27 atd. Prvni ¢islo udéava cislo
kanalu, druhé poradové ¢islo segmentu.

- NN klasifilzator

1 - neghliksi soused

4 - ﬂE]I'J]lEEi' SEI'LJ-SEdi - x ldasiﬁkcuvanjr DbjEkt-

majotita nejbliEFch sousedd

Obr. 66 b): Znazornéni 5-NN klasifikatoru
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Obr. 67: Automaticka klasifikace EEG grafoelementi ALBAOO1.TRC s EMG artefakty —
(1. radek). Cast tridy Cislo 4 (z celkem Sesti), klasicka shlukova analyza.
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7. Metody umélé inteligence

o Fuzzy k-NN Klasifikator

Na rozdil od klasického k-NN klasifikatoru, ktery pfifazuje neznamy vektor do ptislusné tiidy, fuzzy
k-nearest neighbour klasifikator pfifazuje neznamému vektoru Clenstvi v dané tfidé (z kolika procent
prvek do dané tiidy nalezi). Toto ¢lenstvi miZe kolisat mezi hodnotami O a 1, tak jako u fuzzy shlukd.

Pseudokod fuzzy k-NN Kklasifikatoru Ize formalizovat analogicky, jako v piedchozi kapitole [59] — viz
obr. 68

Ve vztahu (7.23) oznacuje Ujj ¢lenstvi prvki trénovaci mnoziny (X;) ve tiidé i. Proménna m urcuje, jak
siln€ je vazena vzdalenost pfi vypoctu piispévku kazdého souseda ve funkci ¢lenstvi.

BEGIN
Zadej neznamy vektor Yy
Zadej k, pocet nejblizsich sousedt, 1<k<n
Inicializuji=1
DO UNTIL (nalezeno k-nejblizsich sousedt)
Vypocti vzdalenost od y do X;
IF (i <K) THEN
Zahrneme x; do mnoziny k-nejbliz§ich sousedi
ELSE
IF (xi je blize k y nez jakykoliv pfedchozi NN) THEN
Vymaz nejvzdalengjsi z mnoziny k-NN
Zahrn X; do mnoziny k-NN
END IF
Zveétsii (1 = i+1)
END DO UNTIL
Inicializuji=1
DO UNTIL (y ma piifazeno ¢lenstvi ve vSech tiidach)
vypocti fuzzy Clenstvi objektu ve tiidé podle vztahu

TN

= ] H y _ Xj HZ/(mfl)
u(y)= (7.23)
K 1

2/(m-1)
(-

Zvetsii (i = i+1)
END DO UNTIL
END

Obr. 68: Pseudokdd K-NN klasifikatoru
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Obr. 69: Klasicka téida ¢.6 obsahujici objekty typu tfidy 5 (fadek 7). K-NN klasifikator

Ttida ¢islo 5 sestava ze signalu kontaminovaného EMG aktivitou, zatimco prevaznou cast 6. tfidy
tvoti epilepticka aktivita. VSimnéte si nespravné zarfazenych grafoelementd ¢. 7.97, az 7.156, které
vykazuji rysy obou tiid - paté i Sesté, v klasickém tiidéni vSak nemohou byt zatazeny s riznym
stupném c¢lensvi do rtiznych tiid a byly proto klasifikovany do tfidy ¢. 6, kam maji pfece jen nejblize.

Eliminaci uvedenych hybridnich segmentli na zdklad¢ a-jader vidime na obr. 70. Vyloucené
grafoelementy s ¢lenstvim mens$im nez 0.5 (které jsou vSak piesto k dispozici pro kontrolu) jsou
zobrazené svétle Sedou barvou. Fuzzy Clenstvi je uvedeno nad segmenty. Je vidét, jak se v tomto
pfipad¢ podafilo uspéSné odstranit hybridni, netypické grafoelementy obsahujici pirevazné EMG
aktivitu a zvySit tak homogenitu (stejnorodost) analyzované typové tiidy. Pokud vS8ak mluvime o
"odstranéni" nejedna se v zadném piipadé o definitivni ztratu. Jak jiz bylo uvedeno, Zadnou informaci
o EEG signalu "nezahazujeme", i eliminované segmenty je mozné kdykoliv znovu prohlédnout.

Protoze ucici se algoritmy vyZzaduji pfedchozi informaci o typu klasifikovanych dat, jejich pouziti
bude ziejmé nejefektivnéjsi u automatické klasifikace opakovanych zaznami téhoz pacienta. Nejprve

se metoda “nauci” (adaptuje) na urcity EEG graf a jeho specifické grafoelementy a poté mize slouzit k
velmi efektivnimu monitorovani nasledujicich vysetfeni a sledovani vyvoje EEG grafu béhem terapie.
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Obr. 70: Fuzzy klasifikace a eliminace EMG artefaktti (odstranéné hybridni

segmenty znazornény svetle Sedou barvou)

CD-ROM

Otevii soubor K-means, spust’ animaci prezentace 3

Oteviii soubor Klasifikace, spust’ animaci prezentace 5

Otazky 7

Pro¢ je nutna piirozena struktura dat?
Jaky je rozdil mezi klasickou mnozinou a
Jak je definovana Euklidova vzdalenost?

Jak stanovite stfedy tiid?

o M w D PE

Popiste princip k-NN klasifikatoru

Korespondencni nikol

fuzzy mnozinou?

V programu Matlab vytvoite program pro k-NN klasifikatoru.

Je zadana mnozina etalonti. Zafad'te body

Y: = (56) a Y, = (6,5 do nejblizsi

tiidy. Pouzijte

Euklidovskou vzdalenost. Objekt ptifad’te do té tfidy, kam ma nejblize. Jako klasifikator pouZzijte:
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a) 1-NN KLASIFIKATOR
b) 3-NN KLASIFIKATOR

Objekt Souradnice (x,y) Trida
1 1,3 1
2 2,2 1
3 4,9 2
4 8,6 3
5 9,3 3
6 9,5 3
7 4,8 2
8 2,3 1
9 2,4 1
10 1,5 1
11 3,5 1
12 3,9 2
13 4,1 2
14 1,4 1
15 7,5 3
16 7.4 3
17 5,9 2
18 51 2
19 8,4 3
20 8,5 3

] Text k prostudovani

[1] Mohylova, J, Kraj¢a,V.: Zpracovani signalu v 1ékatstvi. Elektronické skriptum
Zilina, Slovensko, ISBN 80-8070-341-8, 2005

4 Dalsi zdroje, pouZita literatura

[2] Anderberg, M., R.: Cluster Analysis for Applications. Academic Press, New York,
1974

[3] Diday, E.: The dynamic clusters method in nonhierarchical clustering, Int. J. Comp. Inf.
Sci, 2, No.1, 1973

[4] Vogel, M., Wong, A.: PES clustering method, IEEE Trans. Pattern Anal. Machine
Intell., Vol. PAMI-1, No.3., July, pp. 237-245, 1979

[5] Bezdek, J.,C.: Pattern Recognition with Fuzzy Objective Functions Algorithms. New
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York, Plenum Press, 1981

[6] Keller, J. et al.: A fuzzy K-nearest neighbor algorithm, IEEE Trans. Syst., Man, and
Cybern., Vol. SMC-15, No. 4, pp. 580-585, 1985

[7] MATLAB®, The Language of Technical Computing, Version 6, The Math Works,
Inc., 2000 Reference
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8. Um¢lé neuronové sité (NN)

8. UMELE NEURONOVE SITE (NN)

@ Cas ke studiu: 2x 2 hodiny

§ Cil Po prostudovani tohoto odstavce budete umét

klasifikovat neuronové sité

navrhnout neuronovou sit’ algorimem Back-propagation
naucit Kohenenovou sit’

navrhnout neuronovou sit’ v prostiedi Matlab

‘ Pojmy k zapamatovani 8

Neuronova sit’ (NN), neuron, trénovaci mnozina, ueni, aktivacni funkce, dopfednd a rekurentni
struktura NN, perceptron, vicevrstvy perceptron, Back-propagation, Kohonenova NN.

LLI| Vyklad

Neuronové sité (NN) patii mezi nejbouflivéji se rozvijejici metody umélé inteligence — viz obr. 59.
Zahrnuji jak ucebni algoritmy s ucenim, tak i bez uclitele (samoorganizujici se). Zakladni pojmy
Z teorie neuronovych siti, které budou potieba k diskusi 0 jejich aplikacich sou uvedeny v kap. 7.
Podrobnou teorii ¢tenaf najde v [1], [2], [3] a [4].

Dendrity Synapse
Signalovy vstup Soma Upravuje signal a
do téla neuronu S&itani signalu od predava jejdo

okolnich neuront okolnich neuront

do téla burky .

—

Axonové vlakno
PFfenasi signal neuronem

Obr.71: Schéma biologického neuronu

Neuronové sité — simuluji funkce lidského mozku, tzn. proces adaptace a uceni. Schéma biologického
neuronu je znazornéno na obr. 81.

Chceme-li vytvorit klasicky model neuronu, musime vytvofit algoritmus, ktery transformuje mnozinu
vstupnich dat na vystupni. Neuronové sité toto nevyzaduji, protoze jsou schopny ve fazi uceni
pribézn¢ adaptovat svoji strukturu a parametry tak, ze jejich vlastnosti odpovidaji vlastnostem
studovaného objektu. K tomuto pouziva tzv. trénovaci mnoZinu
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Z matematického hlediska mizeme popsat zpracovani informace dvéma operacemi:

O

Operace_synaptické — kazd4 synapse piedstavuje pamét piedchozich informaci, na
zakladé které vybavuje kazdy ptichdzejici signdl jeho relativni vahou. Tato védha
ptredstavuje miru sily vazby mezi dvéma danymi neurony. Vazba mize pfedstavovat:

a) excitaci (vybuzeni)
b) inhibici (utlumeni)

Synapticka vazba predstavuje také prevod impulSniho signalu na napéto-vy, jehoz
velikost je umérna frekvenci ptichazejicich impulst.

Operace_somatické vstupni signaly jsou vazeny piisluSnymi vdhami a déle secitany.
Jestlize hodnota souctu vazenych signdlti presdhne prah je v somatu generovan vystupni
signal neuronu. Vystupni signal ma pulsni charakter se stfedni frekvenci tmérnou jeho
velikosti. Vystupni signdl je potom veden axOonem do vystupnich synapsi k dal§im
neurontim pro nasledujici zpracovani.

Zakladnim prvkem a procesni jednotkou v neuronové siti je neuron. Z teoretického hlediska lze na
neuron pohliZet jako na systém s mnoha vstupy a jedinym vystupem — MISO (Multi — Input Single —
Output). Matematickd formulace procesii probihajici v biologickém neuronu, umoziuje vytvorit
matematicky model — umély neuron - perceptron. Z hlediska pfenosu a zpracovani informace miizeme
strukturu neuronu piedstavit schématem — viz. obr. 72. Vazby jednotlivych neuroni — umélou
neuronovou sit’, modelujici zpracovani impulst ve skute¢né biologické neuronové siti.

Aktivaéni funkce mohou mit rizny tvar:

Xo
X1
vstup x vystup
p
y=r Z w;x; =0
i=0
Xp

Obr. 72: Linearni model neuronu, kde Xo, ..., X, jSOU VStupy neuronu

a)

Wik Vé.hy,

Yk je vystup neuronu a
f je aktivaéni funkce
o je prah neuronu

linearni aktivaéni funkce — jsou umistény ve vystupnich vrstvach neuronovych siti

b) nelinearnich aktivacnich funkci, které se vyuzivaji ve skrytych vrstvach neuronovych

siti.
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Ptiklad n€kterych aktivacnich funkef:

1. Linearni funkce:

F
o
___________ R
0 §=
___________ R
a) Linearni zavislost: a=k-n
1 pron)0 1 ron)0
b) Skokova funkce: a = P ) = P )
0 pron{0 -1 pron{0
l“a '“a
"""""" +] T
0 3%# 0 a=
T o
1 pron)0 1 pron)0
c) Omezena funkce: a =<kn 0(n{l a=<kn 0{(n{l
0 n{0 -1 n{0
F 3 &
s s
___________ ual | N . 5 | B
! . 1 | N
] +1 &r E 1 &r
____________ e g
2. Nelinearni funkce:
L 1 . e
a) Sigmoida: a = - b) Heavisideova funkce a = en e_n
I+e (hyperbolicka tangenta) € t+¢€
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A A
43 43
"""""" ;’1‘73 N | e S
0 n 0 5

2
¢) Gaussovska funkce: g=e "

Iy
o
0 ggr
____________ e

Neuronové sité se skladaji ze vzajemné€ propojenych uzli — neurond. Uzel site pfijima vazeny soucet

vstupnich hodnot (vahy w;) a prevadi vysledek pies nelinearni funkci f. Symbol ® oznauje prah
(konstantni ptedpéti — bias).
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Klasifikace neuronovych siti:

Neuronové Kklasifikatory

Binarni

N

S ucitelem Bez uditele

N

Hoppfieldova Hammingova ~ Carpenter/
it sit’ Grossberg
S1 N .
o v ¥
Klasické Optimalni Leader
ekvivalenty Klasifikator clustering

Realny vstup

S uéitelem

/N

Bez uditele

Perceptron Vicevrstvy Kohonenova
N Perceptron sit
: R N
v 3 :
Gauss. k- NN k - means
klasifikator klasifikator Clustering

Obr. 73: Pfehled neuronovych klasifikatorti (Lippman, 1987)
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8.1. Topologie NN a zpusoby Sifeni signalu

Obecné by neuronova sit’ mohla mit strukturu popsanou libovolnym orientovanym grafem pomoci
vrchold — neurond a orientovanych hran — propojeni. Vlastnosti takové struktury se obtizné analyzuji.
Proto jsou analyzovany nejdfive sité s néjakymi pravidelnymi strukturami. Takovou strukturou je
napf. vicevrstva struktura — viz. obr. 74. RozliSujeme nasledujici vrstvy NN:

¢ Vstupni vrstvu — neurony dostavaji vstup pouze z vnéjsiho okoli a vystup obvykle pokracuje
k dalsim neurontim NN

¢ skrytou vrstvu (hidden layer) — neurony dostavaji vstup z ostatnich neuronti nebo i z vnéjsiho
okoli pfes prahové propojeni a jejich vystupy pokracuji dale do NN

¢ vystupni vrstvu — podobnd skryté vrstveé, pouze vystup z této vrstvy vyustuje do okolniho
prostiedi.
Tzn., ze mizeme rozliSovat i neurony jako vstupni, skryté a vystupni. Pfi navrhu NN rozdélujeme
topologii NN do dvou zakladnich skupin:

e dopiedna NN (feed-forward) — signal se $ifi po orientovanych synoptickych propojenich jen
jednim smérem — doptedu — viz obr. 75.

o rekurentni NN (recurrent) — u téchto siti je obtizné rozdé€leni vrstev a neuronti na vstupni, resp.
vystupni

Obr. 74: Struktura dopfedné NN Obr. 75: Struktura rekurentni NN

Sifeni signalu v rdmci NN mutiZe byt rGzné, napi:
— synchronni §ifeni signalu — vSechny neurony meéni svijj stav do taktu (prostfednictvim
synchroniza¢nich hodin

vvvvv

— blokoveé-sekvencni $ifeni signalu aktivizuji se jen skupiny neurond, podle pfedem urceného
pravidla

— asynchronni §ifeni signalu — neurony méni své stavy nezavisle jeden od druhého
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8.2. Perceptron a jeho uceni

Jednim z nejjednodussich ucicich se klasifikatorti je Perceptron, navrzeny Rosenblattem v roce 1958.
Prevadi vstup pomoci pienosové funkce na vystup. Je urCeny na dichotomickou klasifikaci, tj
rozdéleni do dvou tfid, o kterych se ptedpokldda, Ze jsou linedrné separovatelné v piikladovém
prostoru (pifimka ve 2-rozmérném prostoru, rovina v 3-rozmérném prostoru) — viz obr. 76. Ptiklad pro
klasifikaci vstupniho vektoru do dvou tfid A a B je uveden na obr. 78.

Xo Wo

u]
\ vystup
/ 1
X1 g y = fh(ZWixi —@j
i—0

W,

Obr. 76: Priklad perceptronu pro klasifikaci dvou tfid ve 2-rozmérném prostoru.

fa(o)

Obr. 77: Rozhodovaci funkce perceptronu (hard limiter)

Obr. 78: Priklad klasifikace do 2 tfid

Perceptron vypocte vazeny soucet vstupnich hodnot,odecte mez @, nechd projit vysledek pftes
nelinearitu, takZe vystup je +1 nebo -1. Napi: v obr. 88 bod (0,0) = y = f (— @) =-1...tfida B.
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Perceptron je nutné na dany problém naudit. Uceni spociva v postupném predkladani (trénovani)
znamych vzort (o kterych vime, do které tfidy patii) a postupna tprava vah perceptronu az do
konvergence (vahy jsou optimalné nastaveny a piimka - rozhodovaci nadplocha rozdéluje obé tiidy).

Postup uceni perceptronu

Krok 1:  Inicializuj vahy a mez
Nastav vahy W;(0) 0 <i < N —1 na malé ndhodné hodnoty. W, (t) je vdha vstupu i v
case t.

Krok 2:  Zadej novy vstup a jeho poZadovany vystup <
Vstupni hodnoty jsou Xy, X;,...,X,, a pozadovany vystup (cil klasifikace) je d(t).

Krok 3:  Vypoc¢ti skuteény vystup
p
Y(t) = fh (zwi (t)xi(t) - @]
i=0

Krok 4:  Uprav vahy (adaptuj)
wi(t+1) = w; )+ 7d (t)- y(O)] % (t). 0<i<p
d(t) _ {+1 pro vstup z tfidy A
—1 pro vstup z tfidy B

n < 1 je ucebni koeficient (ovliviiuje rychlost uéeni), d(t) je pozadovany spravny vystup
pro dany vstup. Pfi spravném rozhodnuti perceptronu se vahy neméni.

Krok 5: Opakuj postup-Jdi na krok 2

Problém perceptronu — dokaze oddélit pouze linearné separabilni mnoziny. Nevyftesi naptiklad XOR
— eXclusive OR problém, kdy jedna tiida jsou body (0,0) a (1,1) a druha tfida (oznacena kiizky) jsou
body (0,1) a (1,0) — viz obr. 79. Reseni tohoto problému pfinesl vicevrstvy perceptron — obr. 80.

,
’
/-

-

s

01 ¥ _.-el1)

-
-
-

-
-

(0,0) R10)

Obr. 79: Priklad problému, ktery neni linearné separabilni (XOR problém)
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8.3. Vicevrstvy perceptron — multilayer perceptron (MLP)
o it typu feed — forward (doptfedné Sifeni - propagace) s jednou nebo vice vrstvami uzld
mezi vstupem — vystupem
e tyto vrstvy obsahuji skryté uzly (nejsou piimo propojeny s vstupnimi/vy-stupnimi uzly)

e schopnosti MLP vyplyvaji z nelinearit pouzitych pro pienosové funkce uzlu (hard limiter,
sigmoid)

Trivrstvy perceptron umi aproximovat jakkoliv slozité rozhodovaci oblasti (Lippmann).
Plati:

- Pocet uzlt v druhé vrstvé musi byt vétsi nez jeden, pokud jsou rozhodovaci oblasti izolovany
a nemohou byt spojeny do jedné konvexni oblasti. V nejhor§im ptipad¢ je jejich pocet roven
poctu nespojitych oblasti.

- Pocet uzlt v prvni skryté vrstvé by mél byt dostateCny pro vytvoreni alesponi tii hran v kazdé
konvexni oblasti generované body druhé vrstvy, mélo by tedy byt 3x vice uzld v druhé
Vrstvé nez v prvni skryté vrstveé

vvvvvv

oblasti nejsou omezeny ptimkami, ale hladkymi kiivkami)

Prvni skryta Druha skryta

VSTUP
vrstva vrstva

VYSTUP

N— » -

@ (2)
Ynia Yna

p-1 N;-1 N,-1
ygl) _ f(ZWSO)Xi _e(jO)j ygz) _ f(zwigl)yi(l) _e(jl)j y; = f[ Wigz)yi(z) _e(jz)J
i=0 i=0

o

Obr. 80: Ttivrstvy perceptron
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N
2R

ReSeny priklad 8.1
Architektura perceptronu:

Input 1 Perceptron Layer

Input 1 Layer 1

R Stx1

L

al = hardlimIW.ip: +b)

kde
R je pocet vstupnich ¢lent
S' je pocet neurontl ve vrstvé 1

ai = hardlim(IWuip: +b1)

Ucéeni perceptronu:
whew _ “,u[d . epi
' id
bn(!( :b(“-ﬁ(‘, kde e=t_a

help percept

vytvoreni sité: newp
inicializace: init
simulace: sim
trénovani: train
uceni: learnp

normované uceni. learnp

aktivacni funkce:  hardlim

Vahy a prahy jsou inicializovany pomoci funkce initzero
Adaptace a trening jsourealizovdny pomoci trains a trainc
Mira nauceni se urcuje pomoci prumérné absolutni chyby mae

NEWP

Syntaxe: net = newp
net = newp(pr,S,tf,If)
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pr - Rx2 matice minimdinich a maximdlnich hodnot pro R vstupnich elementii
S - pocet neuronii

tf — prenosova funkce, default = "hardlim’.

If — algoritmus uceni, default = 'learnp’.

prenosovd (aktivacni) funkce tf miize byt hardlim nebo hardlims
algoritmus uceni If miize byt learnp nebo learnpn

ReSeny priklad 8.2

Je vytvoren Perceptron se 2 elementy na vstupu (rozsah [0 1] a[-2 2]) a jednim neuronem.

[ ReSeni : v MATLABU
net = newp([0 1; -2 2],1);

Na vstupu je mnozina P tvorena 4 vektory o 2 elementech a 4 odpovidajici cilové (target)
hodnoty T o 1 elementu.

P=[0011;0101];
T=[0111];

Trénovat budeme na 20 epoch a pak provedeme simulaci.
y = sim(net,P)
net.trainParam.epochs = 20;
net = train(net,P,T);
y = sim(net,P)

Pozn: Je—li u hodnot vstupnich elementit velky rozptyl, dosahneme rychlejsiho nauceni
pomoci funkce learnpn

127




8. Um¢lé neuronové sité (NN)

8.4. Dalsi algoritmy uceni

o Algoritmus zpétného Siieni (back-propagation)
Uceni probihd metodou uceni s ucitelem. Podle zptisobu jakym se vypocitavaji vahy je to iterativni
gradientni algoritmus minimalizujici ¢tverec rozdilu mezi skutecnym vystupem MLP a pozadovanym
vystupem. Nelinearity musi byt spojité diferencovatelné, jako je naptiklad sigmoidalni logisticka
funkce

1

)

e autorem metody zpétného Sifeni je Werbos (1974), algoritmus znovu realizoval Rummelhart v
roce 1986

e slouzi pro pro nastaveni vah uzlit MLP

e pouziva hleddni ve sméru nejvétSiho gradientu pro minimalizaci nakladové funkce, kterou je
sttedni ¢tverec rozdilu mezi pozadovanymi a skute¢nymi vystupy site

e pozadovany vystup sit€¢ pro nespravné tfidy je maly (0 nebo < 0.1), pro uzly korespondujicich
spravné tiidé jsou vysoké hodnoty (1.0 nebo > 0.9)

e it je trénovana tak, ze zpocatku zadame malé nahodné vahy a poté opakované piedkladame
vzorky trénovaci mnoziny. Vahy jsou upravovany po kazdém prubéhu az do konvergence
(nékladova funkce - ¢tverec chyby je minimalni)

e zakladnim prvkem algoritmu je iterativni postup, jimz postupuje chyba nutna pro adaptaci-tipravu
vah ZPET z uzlt vystupni vrstvy do uzlii vstupni vrstvy

<Trén0vaci mnoZina >

v X Neuronova y &
sit’
A
yi! Wi: @
v
Ucici
algoritmus

Obr. 81: Grafické znazornéni algoritmu zpétného Sifeni

Back-propagation algoritmus
Krok 1: Inicializuj vahy a meze

Nastav vahy a meze uzli na malé ndhodné hodnoty (vahy v siti nastavime nahodné na
hodnoty v doporu¢ovaném rozsahu (—0.3, 0.3))

Krok 2:  PtedloZ vstup a Zadané vystupy

Predloz vzorek X =[X, X; ...,X, ]
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Zadej pozadované vystupy d =[d, d, ...,d ;]. Pokud je sit uZita jako klasifikator, pak

vSechny pozadované vystupy jsou nastaveny na nulu kromé vystupu pro tfidu, odkud
je vstup - ten je nastaven na 1

Krok 3:  Vypo¢ti skute¢né vystupy

Vypoéti vystupy uzld sit¢ Yy =[Y,y,...,Y,]s pouzitim nelinearity f(o) a vystupd
predchozich uzlt.
Krok 4:  Adaptuj vahy

Pouzij rekurzivni algoritmus zaCinajici na vystupnich uzlech a postupujici zpét k uzlim
prvni skryté vrstvy

»  vypocti chybovy signal ve vystupni (L-té vrstve) pro iteraci n, j=0,...,N_ 4
e;(n)=d;(n)-yj(n)

» pocitej lokalni gradienty ¢ (chyby pfi postupu zpét vrstva za vrstvou)

o  pro neuron j ve vystupni vrstvé L
5}(;) = egL)(n)ySL)(n)[l - ySL)(n)]

o  pro neuron j skryté vrstvy h (1...h)

N-1
o) = =) Z 877 ol o)
k=0

» uprav vahy podle

ng“)(n +1) = WE?)(n)-l- néj(h)(n)yi(hfl) (n) , kde 7 je parametr rychlosti u¢eni

»  aby nedoslo k uzavieni v lokalnich minimech, je mozné pouzit momentum o

i) -+1) = )+ @)~ =1)] 000

J

Parametry  a a se voli v rozsahu (0, 1)

Krok 5: Jdi na krok 2.

8.5. Samoseorganizujici neuronové sité

Jsou sité, které¢ nepotfebuji ke svému uceni ucitele. Zakladnim principem jejich funkce je shlukova
analyza, tj. schopnost algoritmu, sité, nalézt urlité vlastnosti a zavislosti pifimo v predkladanych

24

Myslenka samoseorganizujici vlastni struktury sit¢ byla rozvinuta pocatkem 70-tych let von der
Malsburgem a posléze Willshenwem.

o Kohonenova sit’

Zakladni myslenka Kohonenovy sité¢ vychazi z poznatku, ze vétSina neuronit v mozkové kiie je
organizovana v dvojdimenzionalnim prostoru, tj. v roviné. Spoje mezi neurony vedou pouze mezi
sousednimi neurony. Kohoneniv zékladni model vychazi ztohoto poznatku — viz obr. 82, i kdyz
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algoritmus pfipousti i vicedimen-zionalni uspotfadani vstupnich neuronti. Pojem vrstev je zde zastfen,
protoze kromé vstupni vrstvy je tu vrstva vystupni. Pocet vstupid do sité je roven dimenzi vstupniho
prostoru. Nejcastéji je pocet vstupt roven dvéma.

Obr. 82: Typické usporadani Kohonenovy sité se

dvéma vstupy a rovinnou miizkou.

Pocet vstupd, které ptichazeji do neuronu, je roven poctu vstupi do Kohonenovy sité€. Vahy téchto
vstuptl slouzi k zakédovani vzord, které reprezentuji predlozené vzory, stejné jako u perceptronu.
Vlastni pfenosovou funkci tyto neurony nemaji. Jedinou operaci, kterou neuron provadi je vypocet
vzdalenosti (odchylky) piedlozeného vzoru od vzoru zakdédované-ho ve vahach daného neuronu podle
vztahu

kde X; (t) jsou jednotlivé elementy vstupniho vzoru
w, (t) jsou odpovidajici vahy neuronu, které¢ predstavuji zakoédované vzory

d vystup z neuronu

Kazdy vstup je spojen s kazdym neuronem mtizky. Kazdy neuron v miizce je ptimo vystupem. Pocet
vystupt je tedy roven poctu neurontl.

Princip ué¢eni SOM

» Matici neuronit se postupné piedkladaji vektory vstupniho signalu (X) tak, Ze se zvlast
porovnava rozdil ptislusnych hodnot vektoru vah (koeficienti w) kazdého neuronu s
hodnotami vektoru vstupniho signalu. K vyjadfeni rozdilu pouzijeme napt. Euklidovu
vzdalenost d

> Vysledkem je pocet hodnot d, rovny poctu neuronti ve struktufe (naptf. 100 hodnot v matici
10 x 10 neuronti). Nasledné se vybere jediny neuron s nejmenSim d a oznaéi se jako tzv.
vitéz (winner). Vahy tohoto neuronu se nejvice ze vSech odpovidaji hodnotaim prave
predlozeného signalu. Pii predkladani prvni uciciho vstupniho vektoru se jeho hodnoty
porovnavaji s nahodné vygenerovanymi hodnotami vah (koeficientl) jednotlivych neurond.

» Vahy w vitézného neuronu se pak upravuji (updatuji), aby se co nejvice priblizily hodnotam
pravé predlozeného vstupniho vektoru (X) :
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Wi nové = Wi stare T @ (X - Wi staré )

kde
o ... ucici koeficient vyjadtujici rychlost u¢eni, (nabyva hodnot 0 az 1)
Wi nove - .- vektor vah (koeficineti) i-tého neuronu w; = Wi Wi,y win]
X ... vstupni ucici vektor x = [xl,xz, e, xn] .

»  Pri opakovani davky ucicich vektorti nebo postupnym predkladanim dalSich novych davek se
ucici koeficient a snizuje. Spolu s vitéznym neuronem se meni i sousedni neurony v
definovaném okoli R. Jejich vahy se upravuji stejnym zptisobem jako u vitéze, pouze s tim
rozdilem, ze koeficient a je nahrazen koeficientem g, pfiemz plati o < f. Pfi opétovném
opakovanim davky ucicich vektorii se miizeme sniZzovat i hodnoty okoli R az na R = 0, tzn.
adaptuje se pouze vitéz

» 'V maticové struktufe neurond vznikne nékolik vyznamnych center, tzv. shluky, mezi nimiz
se vyrazn¢ lisi hodnoty vah neurond. Neurony, jejichz vahy béhem uceni dosahly nulovych
hodnot, se ze struktury mohou vylouéit. Poéet shlukti by mél byt shodny s po¢tem odlisnych
vlastnosti nebo parametrd, které Kohonenova mapa nasla v ptedlozenych davkach ucicich
vstupnich vektort.

» Pro kontrolu a ptehlednost uceni mapy vyuzivame grafického zobrazeni shlukt, které
vyjadiuje prostorové vztahy mezi neurony v prostoru vah. V diagramu jsou vahové vektory
(neurony) zobrazeny jako ¢erné body v dvojdimenziondlnim prostoru, které zaroven tvoii
centra shlukd. Cerné &ary predstavuji piimky spojujici vahové vektory sousednich neuront.
Na obrazku je ukdzand zména "pozice" neuronu pied a po adaptaci vah na vstupni vektor
(zeleny bod).

» Spravné nauceni predstavuje rovnomérné rozprostieni vzajemné propojenych bodi po celé
plose, ktera popisuje vstupni datovy prostor, v némz jsou vstupni vektory dat rovnomérné
rozlozeny.

Uc¢eni Kohonenovy sité
Krok 1: Inicializace.

Vyberou se nahodné hodnoty vahovych vektord w;, O<i<N-1, 0<j<M-1 (N
vystupli, M neuroni v mfizce)
Krok 2: Vybere se vstupni vzorek X(t) = {XO (t), X, (t), o0y Xy (t)} z trénovaci mnoZiny
Krok 3: Vypocteme vzdalenosti (podobnosti) d; mezi piedloZenym vzorem a vSemi vystupnimi
neurony j podle vztahu

= sl

Krok 4: Nalezne se nejpodobné&jsi (vitézny) neuron j na zakladé nejmensi vzdalenosti od vzoru x
di*=min (d J.
j
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Krok 5: Upravi se vahy

Piizptisobime vahy pro neuron j a jeho okoli N j«(1), tj. pro vSechny leZici uvnitf tohoto okoli
podle vztahu

Wj (t+1)= w (t)+ n(t)lxi (t)—w, (t)J
kromé& nastaveni vah je nutné také inicializovat tzv. parametr uceni n(O). Tento koeficient

fidi rychlost uc¢eni. Na zacatku se jeho hodnota nastavi na 1 a béhem uceni se snizuje k nule.
Tim dosahneme toho, Ze ze zacatku se vahy adaptuji rychleji a ke konci pomalu.

Krok 6: 5. Pokraduj dokud jsou vidét zmény

Na obr. 83 je znazornéna funkce, kterd vyjadiuje miru adaptace okolnich vah. Tato funkce byla
experimentalné zjisténa z realnych biologickych neuronovych siti. Neurony blizké danému neuronu (x
= 0) jsou vahy poopraveny téméef shodné jako pro vlastni neuron. Jestlize se vzdalujeme od stiedu,
prestavaji se vahy adaptovat az do okamziku, kdy funkce piekro¢i osu X. potom jsou vahy naopak
inhibovany, misto toho, aby byly excitovany.

g.(f()

Excitace

+
+

~— N
000000000

Stimulovany neuron

&

Obr. 83: Biologicka adapta¢ni funkce - Mexicky klobouk — funkce popisujici
laterarni vazby mezi sousednimi neurony v miiZzce — stupen excitace
klesa se vzdalenosti od aktivniho neuronu
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Obr. 84: Znazornéni uceni sité 10 x 10 neuronti:

a) neuronova sit’

b) pocate¢ni stav vah

C) rozvinovani miizky

d) kone¢ny stav vah

Na obr. 84 je ptiklad uéeni Kohonenovy sité na obr. 84 a) je znazornéna sit’ 10x10 neuroni = 1000
vzord — vstup. Na obr. 84 b) je pocate¢ni stav vah — sit’ nevi jak vypada obrazovy prostor. Na obr. 84
¢) je znazornéno rozvinovani miizky — trénovana sit’ pochopi, kam se ma rozsifovat. Obr. 84 d)
znazoriuje kone¢ny stav vah — v praxi je 20 % oblasti nepokryto (je to dano u¢icimi schopnostmi sit¢).

@ CD-ROM

Otevii soubor neuron_sit, spust’ animaci prezentace 6

‘7 Otazky 8

1. Co jsou umelé neuronove sité

2. Kolik ptimek (rozhodovacich nadplochach) je potieba k vyfeSeni problému XOR?
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3. Pro jaké problémy jsou vhodné NN sité s neurony s linearni prenosovou funkci f(*)?
4. Kter¢ algoritmy uceni fadime k a) "Uceni bez ucitele"
b) "Uceni s ucitelem"

5. Jak nastavime vahy a prahy NN

Q Ulohy k feSeni 8

1. V programu Matlab prostudujte demonstracni ulohy:

nnd4db  ukazka hraniéni pfimky
nnd4pr pravidlo uceni Perceptronu (rozdil mezi u¢enim a tréninkem)
demopl klasifikace pomoci Perceptronu se 2-vstupy
(4 vektory o 2 elementech, klasifikace do 2 tiid)
demop4  nevyvazena data (dlouhé uéeni)
P=[-0.5-0.5+0.3-0.1-40; -0.5 +0.5 -0.5 +1.0 50];
T=[11001];
plotpv(P,T);

demop5 Normalizace Perceptronu (2-vstupni hard limit neurony jsou trénovany pro klasifikaci
5 vstupnich vectoru do 2 kategori, jeden z vektorii je mnohem vétsi nez ostatni, trénink s funkci
learnpn je rychlejsi)

demop6  linearné neseparabilni prostory
help linnet

newlin vytvofeni linedrni sité
newlind navrh linearni vrstvy

learnwh  W-H ugici algoritmus

purelin aktivacni funkce

sim simulace

adapt adaptaptivni filtrace
applin2 adaptivni linearni predikce

demolin8 adaptivni odSumovani

nnd10nc adaptive odhlu¢nénim kokpitu letadla
demolinl asociace vzort

demolin2 trénink linearniho neuronu

nnd10lc linearni klasifikator

demolin4 linearni feSeni nelinearniho problému
demolin5 nedostatecné ur¢ena loha

demolin6 linearn¢ zavisla uloha

demolin7 prilis velky learning rate
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