Analyza a zpracovani EEG signalu

Autor: Aleksandra Baji¢ova, bajicale@fel.cvut.cz

Cile laboratorni ulohy

1. Zaznamenat 4kanalovy EEG signal

2. Na zakladé vybranych ¢asové-frekvenénich analyz identifikovat zmény v EEG
3. Vyhodnotit zmény a konektivitu mezi oblastmi mozku

4. Ovérit moznosti klasifikace stavi pomoci jednoduchych algoritmd

NasSe data

V nasem experimentu jsme zméfili 5 EEG signalt Kamila. Dvakrat jsme zméfili otevirani a zavirani oci
po 10 sekundach, cely zdznam trval 40 sekund. Dale jsme zméfili mackani pésti opét po 10
sekundach, poté mysleni na mackani pésti po 10 sekundach a nakonec pohyb usima. Zaznam byl
proveden pomoci 4 kanall: 1 F3 - C3 (leva hemisféra — motorika), F4 — C4 (prava hemisféra —
motorika), C3 - Cz, C4 - Cz.

Metodika

A. Filtrace EEG signalu

e Nadist a zobrazit signal
e Provést filtraci:
= 0.5-30 Hz (zakladni EEG pasmo)
= 8-13 Hz (alfa pdsmo)
e Zobrazit filtrované signaly a obdlku alfa v jednotlivych kanalech

B. Segmentace signalu

e |dentifikovat prechody mezi stavy
e Oznadit Casové body segmentace

C. Spektralni analyza

e Rozdélit signal na segmenty dle vysledk( detekce
e Vykreslit spektrogramy pro vSechny 4 kanaly a rizné stavy
e Vycist a zobrazit vykon v EEG pdsmech:

= delta (0.5-4 Hz)

= theta (4-8 Hz)

= alfa (8-13 Hz)



= beta (13-30 Hz)
e Porovnat vykon jednotlivych past mezi stavy
e Porovnat spektra ziskana rliznymi metodami

D. Konektivita (CSD)

e Spoditat vzdjemna spektra mezi oblastmi (napft. FF, FO, OO nebo CC)

e Vykreslit CSD béhem riznych stavi

e Sledovat zmény konektivity mezi oblastmi

e Pomoci procentualniho zastoupeni alfa vykonu vizualizovat zmény pomoci grafu konektivity

E. Klasifikace stavu

e Vypocitat vhodné pfiznaky
e Provést klasifikaci pomoci alespon tfi jednoduchych metod
e Porovnat shody klasifikace mezi metodami a interpretovat vysledky

A/B: Filtrace a Segmentace (Vizualni) - lab07KamilOci.txt
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Analyza dat

Celou analyzu jsem rozdélila do tfi odliSnych vétvi.

Pro experimenty zamérené na vizualni aktivitu, kde Kamil redIné oteviral a zaviral o€i, jsem postavila
algoritmus na klasickém Bergeroveé jevu = ndstup alfa aktivity pfi zavieni o¢i. V&déla jsem, Ze kdyz
zavie oCi, globalni alfa aktivita obrovsky vysko¢i napfi¢ celou mozkovou klrou. PfestoZe jsme méli
elektrody umisténé primarné nad motorickym a frontalnim kortexem (C3, C4, F3, F4), Sifeni alfa vin
bylo natolik silné, Ze se jasné projevilo i zde. Elektrody C byly totiz blizko k zomu, jak by byly
umistény elektordy O. K segmentaci jsem pouzila adaptivni detektor — algoritmus si sdm "klouzal" po
obdlce signdlu a skoky v alfa padsmu nasel, aniz bych mu musela zaddvat presné Casy. Zjistila jsem,
Ze pro Uspésnou klasifikaci mi staci sledovat jen jeden kandl a vzit z néj dva jednoduché pfiznaky:
intenzitu alfa pasma a prvni spektralni moment. Klasifikatory pak mély docela jednoduchou préci,
protoZe oteviené a zaviené odci tvorily dva oddélené shluky dat a Slo mezi nimi snadno nakreslit délici
hranici.

Uplné jina situace ale nastala u motorickych a kognitivnich experiment(, tedy u mysleni na stisk ruky
nebo u readlného stisku ruky. Tady mél Kamil oéi celou dobu zaviené, takze plvodni vizualni
algoritmus by selhal. Zde jsme se naopak plné opirali o nasi topografii — elektrody C3 a C4 lezi
presné nad motorickym kortexem. Hledala jsem takzvanou ERD (desynchronizaci rytmt) — mozek
totiz pfi predstaveé i provadéni pohybu ¢astecné utlumi své klidové frekvence. JenZe tento jev je
mnohem slabsi a jemnéjsi nez zavirani o&i. Navic se u redlného pohybu ruky a usi do signalu zacaly
michat obrovské svalové artefakty z pohybu.

Musela jsem proto zménit pfistup a prejit na multivariabilni metodu. Adaptivni detekci jsem u mysleni
na pohyb nahradila striktni segmentaci. Signal jsem natvrdo rozfezala na 10sekundové bloky pfesné
podle toho, jak se to pfi méfeni s Kamilem stopovalo. Aby z toho klasifikatory zachytily jemnou ERD,
nemohla jsem se spolehnout jen na jeden kanal. Vzala jsem data ze vSech Ctyf dostupnych elektrod
a v kazdé z nich spoditala vykon pro vSechna ¢tyti EEG pasma (Delta, Theta, Alfa, Beta). Tim mi pro
kazdy Casovy Usek vzniklo hned 16 rliznych parametr(.

ProtoZe se v 16D prostoru modely ztrati, promitla jsem data pfes analyzu hlavnich komponent (PCA).

vvvvvv

Mo vevys

motorickou aktivitou.

Treti pfistup byl uzptsoben signalu u pohybu usi. Pohyb usima znamena pfedevsim fyzickou
kontrakci svall na hlavé. Svalova aktivita generuje elektromyograficky Sum, ktery ma velkou
amplitudu a klasické EEG viny v podstaté "prekfi¢i". Rozhodla jsem se tento nedostatek vyuzit ve
svlj prospéch a naprogramovala jsem adaptivni EMG BCI algoritmus s detektorem svalové aktivity.
Algoritmus podital klouzavy rozptyl napfi¢ signdlem s oknem o délce 0,5 sekundy. Protoze EMG
artefakt nese vykyvy amplitudy, klouzavy rozptyl v mistech redlného pohybu hodné stoupl. Nasledné
jsem algoritmus nechala vypocitat automaticky prah. VSe nad timto prahem algoritmus bezpecéné



oznadil jako Skute¢ny pohyb, vSe pod nim jako Skutecny klid. Teprve diky tomuto kroku jsem ziskala
realné hranice stavl (Ground Truth). Na takto oCisténa data jsem nasadila multivariabilni extrakci

priznak( a PCA. Klasifikatory diky tomu mohly reédlné hledat rozdil mezi svalovym artefaktem a
klidovym EEG.

Klasifikace

Rozhodla jsem se na vyextrahované priznaky nasadit celou fadu klasifikator(l. Nechtéla jsem se
spoléhat jen na jeden model, protoZe biologicka data mohou byt pro rizné modely rizné slozita.
Postupné jsem tak presla od téch uplné nejjednodussich metod bez uditele (unsupervised) az po
pokrocilé modely s ucitelem (supervised).

1. Prahovani
Tohle byl mUj absolutni zéklad, abych méla s &im srovnavat.

Model spodita pramérnou hodnotu pfes véechny body na ose X a ose Y. Vytvori tak dva prahy.
Pokud je novd hodnota vétsi nez oba prahy, zafadi se do tfidy 1, jinak do tfidy O.

Je to idedlni pfistup na trividlni data, ktera jsou perfektné linearné separabilni. U zrakovych

vvvvvv

Ukoll bylo potfeba vyuzit jiné klasifikatory.
2. K-Means

Chtéla jsem zkusit klasické shlukovani bez ucitele, abych vidéla, jestli se data pfirozené rozdéli do
dvou skupin. Algoritmus hleda takové pozice dvou centroidd, aby minimalizoval soucet druhych
mocnin vzdalenosti (rozptyl) mezi body a jejich nejblizSim centroidem. Centroid se v kazdém kroku
prepoditd jako obycejny aritmeticky prdmér bodd, které mu nélezi. K-Means je skvély pro data, ktera
tvori kulaté, zhruba stejné velké shluky. U EEG ma ale obrovsky problém — stadi par ustfelenych
artefaktl (tfeba kdyz Kamil silné mrkne a vytvofi obrovskou amplitudu) a protozZe se pocita primeér,
tenhle extrém cely centroid odtahne UpIné Spatnym smérem.

3. K-Medians (s Weiszfeldovym algoritmem)

Pravé kvUli artefaktim, které mi rozbijely K-Means, jsem se rozhodla naprogramovat robustnéjsi K-
Medians. Misto druhych mocnin minimalizuje absolutni vzdalenosti (L1 normu). Hleda takzvany
geometricky median. ProtoZe to ale nejde spoditat jednim jednoduchym vzorcem jako primeér,
musela jsem implementovat iterativni Weiszfelddv algoritmus. Ten v kaZzdém kroku prepoditava
pozici centroidu tak, Ze bodlm dava vahy nepfimo Umérné jejich vzdalenosti. Cim dal ten bod je, tim
mensi ma vahu. Geometricky median se neda snadno strhnout jednim Spatnym méfenim. K-Medians
mi tak tvofil mnohem stabilnéjSi rozhodovaci hranice pro EEG data.

4. Gaussian Mixture Model (GMM)



Protoze shluky v EEG datech po redukci pres PCA vétSinou nebyly hezky kulaté, ale spi$ protazené
elipsy, sdhla jsem po GMM. GMM predpoklada, Ze data jsou vygenerovana smési dvou Gaussovych
rozdéleni. Kazdy shluk ma svdj prdmér y, ale navic i kovarianéni matici ¥, ktera uréuje jeho tvar a
natocCeni. K uéeni pouziva EM algoritmus, ktery iterativné odhaduje pravdépodobnost, s jakou bod
patii do dané elipsy. GMM je perfektni pro data, ktera se prekryvaji a maji rlizny rozptyl (napf. kdyz je
stav klidu stabilni a tvofi maly shluk, zatimco u mysleni data litaji vSude mozné a tvofti velkou
protaZenou elipsu). GMM si s témito tvary poradi mnohem lépe nez K-Means.

5. Perceptron

Tady jsem uz presla k uceni s ucitelem (supervised learning). Modellm jsem na prvni poloviné dat
fekla, co je co, a nechala je hledat hranice. Je to ta Uplné nejjednodussi umélad neuronova sit. Snazi
se najit nadrovinu, ktera data oddéli. Perceptron ma jeden obrovsky matematicky limit, konverguje
pouze tehdy, pokud jsou data dokonale linedrné separabilni. Jakmile se shluky trochu prolinaji (coz
se u kognitivnich EEG déje neustale), Perceptron se nikdy neustdli. Vzala jsem ho spi$ jako ukazku
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6. Logisticka regrese

Chtéla jsem linearni model, ktery se ale na rozdil od Perceptronu nezhrouti, kdyz se data prekryvaiji.
ProloZi data linearni funkci, ale vysledek vlozi do sigmoid funkce. Diky tomu nevraci jen tvrdé
hodnoty 0 nebo 1, ale plynulou pravdépodobnost. Optimalizuji pomoci gradientniho sestupu, ktery
minimalizuje cross-entropy. Pro linearni oddéleni PCA komponent u jednodu$sich ukoll fungovala
logisticka regrese moc pékné.

7. Kernel SVM (Support Vector Machine s RBF jadrem)

vvvvvv

linearni funkce k oddéleni nestacila. Standardni SVM hleda nadrovinu, kterd maximalizuje margin
mezi tfidami. J& jsem pouzila kernel SVM s radialnim jddrem. RBF funkce promitne nase 2D data do
nekonecné-dimenziondlniho prostoru, tam je hladce oddéli rovnou plochou a kdyz je promitne zpét
do 2D, vytvofi nelinearni hranice. SVM dosahuje nejvétsi pfesnosti, ale asto dochazi k overfittingu,
tady konkrétné i na nasich datech.

Jednotlivé signaly
Otevirani a zavirani o¢i (lab07KamilOci.txt)

V tomto experimentu jsme testovali reaktivitu mozkové kary na vizualni podnéty. Algoritmus, ktery
jsme navrhli primarné pro extrakci alfa aktivity, na téchto datech fungoval a potvrdil klasické
elektrofyziologické predpoklady.

Ve chvili, kdy Kamil zavrel oCi (kolem 20. sekundy), obalka alfa pdsma ve svodech blize k lobus
occipitalis vysttelila nahoru. Nas detektor na bazi rozdilu rozptyl( (¢ervena kfivka dole) na to
okamzité zareagoval narastem. Diky tomu algoritmus detekoval fyziologické hranice stavl (cca 13. s,
20. s a 31. s) bez nutnosti znat presné stopovani experimentu.



KdyZ se podivdme na barploty vykonu v pasmech, ve stavu "Oteviené oci" je alfa aktivita v
okcipitalnich kanalech minimalni (kolem 10-20 uV?). Jakmile ale subjekt o&i zavfe, zrakovy kortex
ztrati vizudlni fokus a zacne generovat synchronni alfa viny.

Ve spektrogramech se to projevilo jako jasné erveny horizontalni pruh v oblasti 10-12 Hz, ktery se
objevil pfesné mezi 20. a 31. sekundou.

Na frontdlnich elektroddch vidime pfi otevienych oc¢ich obrovsky vykon v pdsmu Delta (pfes 500
MV?). Nejde o spankovou aktivitu, ale o jasny artefakt z mrkani a pohybu o&i, ktery pti zavienych
oCich zmizi.

Obé spektralni metody identifikuji dominantni frekvenci tésné pod 12 Hz - alfa aktivita.

Pti otevienych oCich dominovala spiSe nizkofrekvenéni konektivita ve frontalni oblasti. Pfi zavfenych
ocich se ale konektivita v alfa pdsmu (11.9 Hz) dramaticky zménila a synchronizovala celou
mozkovou kuru.

Na prvni pohled je vidét, Ze se data formuji do dvou zfetelnych shluk(. Modré body (oteviené o&i)
maiji nizkou alfu a vy$si spektralni moment. Cervené body (zaviené o&i) se tahnou doprava k
vysokym hodnotam alfy.

Vysledky supervised model(: U¢eni s ucitelem zde fungovalo velmi dobte. Kernel SVM dosahlo
presnosti s AUC = 0.91 a Logisticka regrese s AUC = 0.89.

Zajimavost u unsupervised modelll (GMM a K-Medians): V legendé ROC kfivky si mizZeme v§imnout,
7e GMM a K-Medians maji AUC = 0.29 a 0.21. To neznamena, Ze selhaly. U shlukovani bez ucitele
algoritmus neznd spravné labely. Modely sice data perfektné rozdélily do dvou skupin, ale algoritmus
pouze ndhodné pfifadil shluku se zavienyma o¢ima label 0 a otevienym 1 (tedy naopak, nez byla
nase "Ground truth"). Kdybychom labely invertovali, jejich realna presnost (AUC) by byla
1-0.21=0.79. To dokazuje, Ze i bez uditele dokaZe algoritmus (zejména ten muj novy, robustni K-
Medians) pfirozené a spravné najit fyziologicky rozdil mezi otevienyma a zavienyma ocima.

Otevirani a zavirani oCi podruhé (lab07KamilOci2.txt)

Zatimco prvni méreni byla hezka ukazka reakce zrakového centra, tohle druhé méteni se pfilis
nepovedlo. Je mozné, Ze Kamil vice hybal o¢ima, mluvil nebo se pohybovaly elektrody na jeho hlavé.
Ukazuje se, Ze slozité modely strojového uéeni (napt. kernel SVM) nejsou vSespasné a je potifeba mit
kvalitni signal na vstupu. Alfa aktivita je vSak stale vidét.

Mysleni na stisk ruky (lab07KamilMysleni.txt)

Do grafu jsem vynesla svislé ¢erné ¢ary po 10 vtefinach. Ty reprezentuji nas striktni protokol (0-10s
klid, 10-20s Ukol...). Kdybychom se spoléhali na automatickou detekci, algoritmus by se v tomhle

Sumu nejspi$ ztratil.

Na spektrogramech je vidét nepferusovana horizontalni linie kolem 12 Hz. To je dikaz toho, Ze Kamil
mél oci celou dobu opravdu zaviené.



U frontalnich elektrod vidime obrovsky vykon v pdsmu Delta (pfes 175 uV?). To je Cisty
svalovy/pohybovy artefakt. Jakmile totiZ Kamil zacal usilovné myslet na mackani pésti,
pravdépodobné u toho podvédomé napinal svaly v obli¢eji, mracil se nebo hybal o¢ima pod vicky,
nebo se smal. To je u naSich méfeni docela ¢asty problém.

Ocekavany utlum alfy (ERD) se tu neprojevuje nijak drasticky. Motorickd predstavivost se odehrava v
centralni kire, ale my méfime i blizko lobus occipitalis u zrakového centra.

Cervena kiivka (OO - Occipital-Occipital) absolutné dominuje se $pi¢kou na 12 Hz. Zrakova centra

se synchronizuji, kdyZ nemaiji stimul.

ProtoZe ndm zrakové elektrody moc nepomohly, vzala jsem v8ech 16 parametr( (4 kanaly x 4
frekvencéni pasma) a promitla je pres PCA do 2D prostoru.
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"ostrov(" a "prstencud".
Obycejné prahovani stftedem PCA tu absolutné selhalo s AUC pouhych 0.44.

Linearni modely jako Perceptron nebo Logisticka regrese se snazily najit pfimku, ale dosahly jen
pramérnych AUC kolem 0.61-0.62.

Kernel SVM s RBF jadrem se tady dokazalo svymi nelinearnimi hranicemi dosdhnout nejlepsi
presnosti s AUC = 0.77. DalSim dobrym klasifikatorem pro toto méfeni byl mdj implementovany K-
Medians s Weizfeldovym algoritmem.

Realny stisk ruky (lab07KamilRuka.txt)

Hned na prvnim grafu surového a filtrovaného signalu je vidét zdsadni rozdil oproti vSem predchozim
experimentlm. Pfesné v mistech nasich 10sekundovych hranic (napfr. kolem 10., 20. a 33. sekundy)
se objevuji ostré $picky. Tohle uz nejsou jemné zmény v mozkovych vinach, to jsou pohybové a
svalové (EMG) artefakty. Kdyz Kamil zatnul ruku, pravdépodobné u toho pohnul celym télem nebo
napnul svaly na krku. Tyto vykyvy se propisuji i do obdlky alfa pasma, takze se opét potvrzuje, ze nas
striktni 10s ¢asovy protokol byl pro segmentaci naprostou nutnosti.

Na spektrogramech je sice stale vidét slabsi horizontalni linka kolem 12 Hz (o&i mél Kamil celou dobu
zaviené), ale ve spektrogramu je vidét i Sum i niZsi frekvenci.

Sloupcové grafy ukazuji velky vykon v pasmu Delta (vysoko nad 100 uV?) napfi¢ vSemi kanaly. Tento
Delta vykon je podpisem fyzického pohybu a svalového napéti.

NejvysSi Spicky na frekvenci kolem 11.5-11.9 Hz (Alfa) jasné dominuji na ¢ervené kfivce (OO -
Occipital-Occipital). Zrakova centra si i béhem mackani pésti udrzuji svou klidovou synchronizaci,
protoze oci zUstaly zaviené.

Data z klidu (modrd) a z redlného pohybu (Eervend) se do sebe vpijeji v jednom oblaku. Oproti
experimentu s pouhym my$lenim jsou tu data mnohem vice rozlehld, coz je nejspi$ zplsobené



artefakty.

V8echny jednoduché a linedrni modely tu nemély pfiliS dobrou performance. Prahovani, Perceptron i
Logisticka regrese z(stavaji na Urovni ndhodného hadani s hodnotami AUC mezi 0.48 a 0.50.

Jediny model, ktery dokdzal v tomto chaosu najit néjaky vzorec, byl opét Kernel SVM s RBF jadrem.
Diky své schopnosti obalit data do nelinearnich "bublin" dokazal oddélit specifické okraje shluk( a
dosahl AUC = 0.65. Neni to sice dokonalé, ale je to jediny statisticky vyznamny vysledek. S velkou
pravdépodobnosti se ale jednd o overfitting. Klasifikator, ktery data dokazal smyslupIné&ji rozdélit byl
K-Medians.

Toto méfeni nepovazuji za prili$ vypovidajici kvili artefaktiim a neschopnosti klasifikatord najit
rozhodovaci hranici.

Pohyb usi (lab07KamilUsi.txt)

Hned prvni graf ukazuje, pro€ jsme museli pfejit na adaptivni detektor svalového rozptylu. Kamil
absolutné nedodrzel 10sekundovy protokol. S usima zacal hybat az kolem 12,5 s a pokracoval v tom
az do 27. sekundy. Nejdulezitéjsi je ale samotna amplituda signalu — vykyvy dosahuji extrémnich
hodnot od -150 do +150 uV. Pravé mozkové (EEG) viny jsou zde zcela prehluSeny svalovym (EMG)
artefaktem. Neni to chyba méfeni, je to dano topografii: referenéni elektrody pro EEG byly umistény
na mastoidy. Ve chvili, kdy Kamil zapojil svaly pohybujici uSima (musculi auriculares), vygeneroval
elektricky potencial pfimo pod referenénimi elektrodami.

Ze neméfime mozek, ale svaly, dokazuiji i spektralni grafy. Typicky EEG signal ma energii
koncentrovanou v urcitych pasmech (napf. Alfa). Tady ale ve fazi "Skutecny pohyb" vidime na
spektrogramech ¢ervené bloky napfi¢ uplné vsemi frekvencemi. Sloupcové grafy ukazuji, Ze vykon
vyletél do absurdnich hodnot — Delta presahuje 1300 uV? ale obrovsky narostla i Theta, Alfa a Beta.
Svalovy stah vygeneroval elektricky Sum napfi¢ celym frekvenénim spektrem.

Prestoze (nebo spiSe praveé proto, Ze) byl EEG signal zni¢en svalovym artefaktem, modely strojového
uceni dokazaly stavy rozlisit.

KdyZ se podivdme na rozlozeni dat v PCA prostoru, vidime dva naprosto oddélené shluky. Modré
shluky reprezentuji klid (nizky rozptyl), zatimco Cervené shluky tvofi samostatny ostrov
reprezentujici svalovy artefakt.

Klasifikatory bez ucitele (unsupervised) si vedly nejlépe. K-Means dosahl skvélého AUC = 0.81 a
GMM AUC = 0.77. (K-Medians sice ukazuje 0.19, ale jak uz vime, jde jen o invertované Stitky, takze
jeho realna presnost je 1-0.19=0.81). U tohoto méfeni bych oznacila K-Medians s Weizsfeldovym
algoritmem za nejrobustnéjsi variantu, jelikoz EMG signdl maze vytvaret velké outliery.

Zaver

PFi zpracovani EEG signalll neexistuje univerzalni analyticky postup. Vybér extrakce pfiznak( a
segmentace musi striktné odpovidat fyziologii Ukolu a poloze elektrod.



Vizualni experimenty: Silnd zména alfa aktivity se pfi zavirani oCi projevila natolik, Ze pIné postacil 2D
pfiznakovy prostor.

Kognitivni a motorické ulohy: PfestoZe jsme méli elektrody idealné umistény (C3/C4 nad motorickym
kortexem), zmény (ERD) jsou velmi jemné. Bylo nutné vyuzit striktni Casovy protokol, extrakci
frekvencnich pasem napfi¢ véemi kanaly a PCA redukci, kde uspély pouze pokrocilé nelinearni
modely (Kernel SVM), ackoli se mohlo jednat o overfitting.

Vliv svalovych (EMG) artefakt(: U redlnych pohybdl konéetin a usi se projevilo zaruseni signalu
svalovymi potencidly. U pohybu usi jsme vSak ukazali, Ze pomoci adaptivni detekce rozptylu Ize tento
"Sum" izolovat a vyuzit jako vysoce presny klasifikaéni znak, zejména pfi pouziti robustniho K-
Medians shlukovani.

Nejlépe si moje klasifikatory vedly u méfeni otevirani a zavirdni o¢i a u mysleni na stisk ruky.
Nejlepsich vysledkd dosahoval mij robustni K-Medians a Kernel SVM s radial basis kernelem.



