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Abstract

Modification of the Hilbert-Huang transform
library

The EEG signal evaluation is a frequent and difficult task. The used me-
thods include the Wavelet and Fourier transform. These methods are mainly
suitable for stationary and linear data. However, the signal obtained during
EEG measurement is neither stationary nor linear. The Hilbert-Huang trans-
form is an adaptive method developed for processing such data. It consists
of two parts: Empirical Mode Decomposition (EMD) and the Hilbert trans-
form. But there is a serious mode mixing phenomenon in EMD. To solve
this problem, EEMD was developed. The HHT library was developed at the
University of West Bohemia to examine its usage in the EEG processing.

I have added the EEMD to the library, tested it using real EEG data. I
have also optimized our implementation of the EEMD and EMD method to
achieve better performance.

Vyhodnocovani EEG signélu je ¢astym a nesnadnym tkolem. Mezi pouziva-
nymi metodami je napt. Waveletova a Fourierova transformace. Tyto metody
jsou vhodné pro stacionarni a linedrni data. Signél ziskany z EEG méfeni vsak
neni ani stacionarni, ani linearni. Hilbert-Huangova transformace je adap-
tivni metoda navrzend pro zpracovani takovych dat. Sklada se ze dvou casti:
Empirické modalni dekompozice (EMD) a Hilbertovy transformace. Pfi po-
uziti EMD vsak dochézi k tzv. "Mode mixing” problému. K vyfeseni tohoto
problému byla vytvorena metoda EEMD. Knihovna HHT vznikla na Zapa-
doceské univerzité pro ucely testovani HHT pii zpracovani EEG signélu.

Implementoval jsem do knihovny metodu EEMD a otestoval ji na realnych
EEG datech. Také jsem optimalizoval metody EEMD a EMD pro dosazeni
lepsi vykonnosti.
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1 Uvod

Elektroencefalografie (EEG) je dulezita 1ékaiska vysSetfovaci metoda, kterd
hraje nezastupitelnou roli pii diagnozach a nasledné 1éché zavaznych one-
mocnéni (napf. epilepsie) a také v fadé vyzkumu. I ptfes vznik modernich
vysettovacich metod, jako jsou poé¢itacova tomografie (CT) a magnetickd re-
casovym rozliSenim, nizkou cenou potiebného vybaveni a prenositelnosti me-
ficich pifstroji. Castym cilem vyhodnoceni EEG je, zejména pii experimen-
tech, detekce evokovanych potencidlu (ERP). Kvuli zpusobu méfeni obsa-
huje vysledny signal fadu nechténych ¢asti a detekovani ERP je nesnadnym
ukolem. Pouzivanymi metodami jsou napt. Waveletova transformace a Fou-
rierova transformace, které vsak rozkladaji signal do predem danych funkei
a jsou vhodné zejména pro linedrni a stacionarni data. EEG data jsou vsSak
obecné nelinedrni a nestacionarni. Metoda navrzend pro zpracovani nelinear-
nich a nestacionarnich dat je Hilbert-Huangova transformace, ktera rozklada
signél Empirickou modalni dekompozici (EMD) do tzv. Intrinsic mode functi-
ons (IMF). Tato metoda je adaptivni, jelikoz IMF jsou dany zpracovavanymi
daty. Jejim ¢astym problémem je vSak tzv. mode mizing, pii kterém neni
signal spravné rozlozen do jednotlivych IMF. Moznym feSenim tohoto pro-
blému je modifikace metody EMD, pfi které je vyuzito bilého Sumu, nazvana
Ensemble empirical mode decomposition (EEMD).

Prvnim cilem této prace je uvést ctendie do svéta EEG/ERP experi-
mentu a HHT a seznamit ¢tenare s knihovnou HHT. Ta vznikla jako soucést
diplomové préace J. Ciniburka v roce 2011. Druhym cilem je tuto knihovnu
optimalizovat a doimplementovat do ni metodu EEMD. Nakonec je nutné
otestovat navrzenou optimalizaci a implementaci metody EEMD na realnych
EEG datech a vysledky porovnat.



2 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie (EEG) je metoda elektrofyziologického vysetteni, pii
které dochéazi k métreni casové zmeény elektrického potencialu, zpusobeného
mozkovou aktivitou, na povrchu lebky. Elektricka aktivita mozku je dusled-
kem pohybu elektrogennich iontu pres bunétné membrany, v jejichz okoli
vznika elektromagnetické pole. Elektricky potencial jednoho neuronu je vsak
prilis slaby na to, aby byl zachycen pii EEG méfeni. Pii méteni tak dochazi
k sumaci nékolika milionu jednotlivych neuronu, pricemz velikost elektrické
aktivity jednotlivych neuronu zavisi na jejich vzdélenosti od elektrody. Neu-
rony, které se nachdazeji blize elektrodé, se na konectném vysledku méreni
projevi vice, zatimco vzdalenéjsi neurony se projevi méné. Z téchto duvodu
nelze rozlisit elektrickou aktivitu jednotlivych neuronu. Vysledkem takového
meéreni je elektroencefalogram - graficky zdznam pribéhu potencidlovych roz-
dili elektrického pole mozku. Vlivem nizké vodivosti lebky je ziskany signal
velice slaby, v pruméru mezi 10 ygV a 100 yV.

S néstupem modernich zobrazovacich metod (CT, MRI) vyznam EEG
ustupuje. Diky tadé vyhod, napt. malé velikosti potiebnych zafizeni a tedy
jejich snadnou prenositelnosti, malé cené a snadné pouzitelnosti, vsak v né-
kterych oblastech stale najde vyuziti. Vysetieni EEG se nejcastéji pouziva v
neurologii a psychiatrii, pii diagnostice a monitorovani epilepsie, koma, mi-
grény, mozkové smrti ¢i hloubky anestezie a spanku. Hojné je vsak vyuzivano
i pti experimentalni a védecké ¢innosti, kdy je sledovana a zkouméana cinnost
mozku.

2.1 Mereni EEG signalu

Vybaveni potiebné k méreni EEG signalu se z pravidla sklada z elektrod,
diferen¢niho zesilovace, A/D prevadéce a zaznamendvaciho a zobrazovactho
zafizeni. Pro dosazeni co nejlepsich vysledku je nejprve tieba ocistit povrch
hlavy, poté se na urcenda mista nanese vodivy gel a ptilozi elektrody, které
budou ¢ist EEG signdl. Diferencni zesilovac zesili signal z uV tak, aby mohl
byt nasledné digitalizovan A/D prevadécem. Nakonec jsou data ulozena a
zobrazena na zaznamenavacim zafizeni, typicky stolnim pocitaci.

Elektrody se na povrch hlavy umist'uji podle mezindrodniho standardizo-
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vaného systému nazvaného 10-20 (viz. obrézek 2.1). Povrch hlavy je rozdélen
tak, aby elektrody rovnomérné pokryvaly vSechny diulezité ¢asti mozku. V
bézné klinické praxi se pouziva 19 elektrod na povrchu lebky a 2 elektrody
pripevnéné na usnich laluccich. Pii nékterych experimentech se vyuziva i
mensiho poctu elektrod, v nékterych ptripadech napiiklad pouze 3 na po-
vrchu hlavy, 1 na usnim lalucku a 1 na oboé¢i. Spravna funkénost elektrod

Obréazek 2.1: Rozmisténi elektrod podle mezindrodniho standardu 10-20.
[Teplan(2005)]
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je pro vysledek méreni velmi dulezita. Vysokd impedance mezi elektrodou a
povrchem hlavy muze vést ke zkresleni vysledného signélu, proto by pred za-
catkem méreni méla byt kazda elektroda zkontrolovana, zda je jeji impedance
nizsi nez 5000 ohmu. Jelikoz je navic kvuli slabé vodivosti lebky amplituda
vysledného signalu velmi mald (v fadech uV), je tieba signal zesilit pomoci
zesilovace tak, aby mohl byt dale zpracovan A /D prevadécem a posléze zob-
razovacim zafizenim. Spravné navrzené zesilovace dokéazi ze signdlu odstranit
nechténé casti, napt. ruch elektrické sité a ruch zpusobeny kontaktem kuze a
elektrod. Takto ziskany analogovy signél je déle preveden A/D prevadécem
na signal digitalni. Po ulozeni dat muzeme pouzit digitalni filtrovani a jiné
metody (FIR, IIR, HHT), které signdl jesté vice vycisti a ziskat tak presnéjsi



Elektroencefalografie Zakladni mozkovd aktivita

data.

2.2

Zakladni mozkova aktivita

Vysledny elektroencefalogram mé za norméalnich okolnosti vinovity tvar. V
prubéhu casu se ukézalo, ze pro nékteré stavy mérené osoby maji tyto viny

stalé

vlastnosti, zejména frekvenci a amplitudu. Doslo tedy ke klasifikaci

téchto vzoru a k jejich rozdéleni do tfid. Zdkladni rytmy (obrazek 2.2) jsou
uvedeny zde:

Alfa rytmus je charakteristicky pro EEG zdznam bdélé osoby v re-
laxovaném stavu se zavienyma oc¢ima. Amplituda vin nabyva hodnot
v rozmezi od 5 do 100 uV a je vyraznéjsi nad okcipitalnimi oblastmi
mozku. Frekvence se pohybuje mezi 8-13 Hz. Pfi mentdlni ¢innosti,
sousttedéni nebo otevieni o¢i dochazi k prechodu alfa vin na viny beta.

U osob v bdélém stavu s otevienyma ocima, jejichz mozek vykazuje
zvysSenou pozornost ¢i soustiedénost, se vyskytuje rytmus beta. Cha-
rakteristickd je frekvence vyssi nez 13 Hz a amplituda v rozmezi od 10
do 20 uV. Beta vlny se rovnéz vyskytuji v REM fazi spanku.

Théta viny jsou piitomny na EEG zaznamu béhem spanku. Jejich frek-
vence se pohybuje v rozmezi od 3 do 7 Hz.

Delta viny se stejné jako vlny théta vyskytuji béhem spanku, ovsem
jejich pocet pribyva se zvétsujici se hloubkou spanku. Delta rytmus mé
v porovnani s ostatnimi vlnami velice nizkou frekvenci od 1 do 4 Hz a
vysokou amplitudu vin od 20 az do 200 uV.

Kromé téchto rytmu se na EEG zdznamu objevuji jesté dalsi, méné casté
vzory, napi. gama, lambda a mi.

2.3

Evokované potencialy

Evokované potencidly (Event-related potencials) jsou ¢asti EEG signélu, které
predstavuji reakci mozku na uréity audiovizudlni podnét (stimul). Je to ¢a-
sovy tusek signalu, vazany na dobu vzniku daného stimulu. Jejich amplituda

4
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Obrazek 2.2: Alfa, beta, théta a delta EEG rytmy. [EL-Bab(2001)]
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je velmi maléd a pfi méteni je proto potieba provést nékolik opakovani a vy-
sledky zprumérovat. Eliminuji se tim také vlivy nékterych artefaktu (viz ka-
pitola 1.5.1 Artefakty). Potencidly se rozlisuji do nékolika komponent, podle
jejich amplitudy a zpozdéni vuéi stimulu. Podle orientace amplitudy se znaé¢i
symboly P (pozitivni), N (negativni), C (proménliva). Cislem se znaci podle
poradi viny, napt. P3 ptedstavuje tieti pozitivni ERP vInu po vyslani sti-
mulu. Podle ptuvodu stimulu se komponenty rozdéluji do nékolika skupin,
napt. zrakové, sluchové a dalsi. Komponenty z ruznych skupin mohou sdilet
stejné oznaceni, napt. P3, to vSak neznamenad, Ze maji stejné vlastnosti.

2.3.1 Zrakové stimuly

C1 je prvni hlavni komponentou. Pozitivita jeji amplitudy se muze ménit,
proto se k jejimu oznaceni nepouzivaji pismena P a N, nybrz C. Typicky
zacind mezi 40-60ms a vrcholi mezi 80-100ms.[Luck(2005)]

P1 nasleduje za vinou C1. Dosahuje nejvyssi amplitudy na lateralni okci-
pitalni elektrodé, zacind mezi 60-90ms a vrcholi mezi 100-130ms. [Luck(2005)]
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VIna N1 se objevuje po viné P1 a byva obvykle rozdélena do néko-
lika, sub-komponent. Prvni sub-komponenta vrcholi mezi 100-150ms, poté
nasleduji alespon dvé dalsi sub-komponenty, které vrcholi mezi 150-200ms.

[Luck(2005)]

P2 navazuje na vinu N1. Casto byva 3patné odlisitelnd od vin N1, N2 a
P3. Zatim toho vsak o ni neni mnoho zndmo. [Luck(2005)]

2.3.2 Sluchové stimuly

Velmi brzké ERP viny se mohou objevovat jiz v prvnich 10ms od zvukového
stimulu. Jsou generovany sluchovymi cestami v mozkovém kmeni.

Sluchova komponenta N1 ma stejné jako ta zrakova nékolik sub-komponent,
pricemz prvni z nich ma nejvétsi amplitudu kolem 75ms po vyslani stimulu.
Druhéa sub-komponenta vrcholi kolem 100ms a treti kolem 150ms. Zpozdéni
této vlny muze byt ovlivnéno pozornosti mérené osoby. [Luck(2005)]

Vizualni i sluchové komponenty tiidy N2 byly hojné studované a vyzkum-
nici nalezli hned nékolik sub-komponent spadajicich do této tiidy. Jedna se
o vlny s negativni amplitudou nachézejici se mezi 200ms a 350ms po vyslani
stimulu. Amplituda komponent této tridy je nizsi, pokud se stimuly vyskytuji
castéji.[Luck(2005)]

Ve tiidé P3 existuje nékolik rozlisitelnych komponent. Dvé hlavni kompo-
nenty jsou P3a a P3b. Amplituda komponenty P3b je vétsi, pokud se stimu-
lus opakuje mezi podnéty méné a objevuje se necekané. Vina P3 se objevuje
poté, co byl stimulus zpracovan a rozpoznan. Je tedy reprezentaci kogni-
tivni funkce mozku, zatimco vSechny predchozi viny byly projevem senzo-
rické funkce mozku. Amplituda viny P3b je také zavisla na pozornosti mérené
osoby a stavu. Pokud je v mistnosti, ve které probiha méreni, rusno, je vina
P3b tézko rozpoznatelnd, podobné pokud je méfend osoba napi. nachlazena
¢i pod vlivem medikamentu a jinych ldtek. [Luck(2005)]

2.3.3 ERP experimenty

Mezi nejcastéjsi ERP experimenty patii experiment zalozeny na schématu
anglicky zvaném Oddball paradigm. Oddball paradigm experiment je typ ERP
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experimentu, pri kterém jsou meérené osobé opakované poustény zvukové ¢i
vizualni stimuly (necilové, non-target stimuly) z pFedem urcéené sady stimulu.
Mezi témito stimuli se vyskytuje jeden specidlni stimul (cilovy, target stimul),
na ktery ma mérend osoba reagovat. Prikladem muze byt experiment, ktery
byl proveden na Zapadoceské univerzité v Plzni, kdy cilovym stimulem bylo
pismeno "Q” (pravdépodobnost vyskytu 15%) a necilovym stimulem bylo
pismeno "O” (pravdépodobnost vyskytu 85%). Tato pismena jsou po dobu
nékolika minut opakované promitana na obrazovku pocitace a mérena osoba
ma za tkol pocitat vyskyt pismene "Q”. Cilem experimentu je vyvolat u mé-
fené osoby komponentu P3. Vysledny signal byl zaznamenan pomoci zafizeni
BrainAmp a ulozen na pocitaci. Zatizeni BrainAmp uklada pro kazdy stimul
znacku popisujici typ stimulu a ¢as jeho vyslani. Tato znacka spojuje dany
stimul s naslednym casovym tsekem signalu (epocha). Bez téchto znacek by
nebylo mozné signal dale vyhodnocovat. PTi méteni byla pouzita vzorkovaci
frekvence 1 kHz a rozliseni 0.1uV. Ze ziskanych epoch se poté vytvareji pru-
meéry. Pramérovanim epoch se snizi vliv ndhodnych artefaktu v signalu (napf.
mrknuti oka) a zvétsi se projev komponenty P3. [Ciniburk(2011)]

Data z tohoto experimentu byla pouzita pro testovani navrzenych modi-
fikaci v kapitole 8.

Pro lepsi vysledky ERP experimentt je nutna dobra soustfedénost métené
osoby. Pii experimentech se vyuziva zvukotésnych komor, aby méfena osoba
nebyla rusena okolim. Méfend osoba by také neméla byt pod vlivem nemoci,
medikamentu a jinych latek, jelikoz se tim zpozd'uje a snizuje jeji reakce na
vyslany stimul.

2.4 Artefakty

Kvuli zptusobu méreni dostavame EEG signal obsahujici nezadouci ¢asti,
vzniklé napt. vlivem meéricich pristroju ¢i samotné mérené osoby. Pri zpra-
covani signalu pak chceme tyto ¢asti ze signdlu odstranit. Nechténé casti se
nazyvaji artefakty a podle vzniku se déli na fyziologické a technické.

2.4.1 Fyziologické artefakty

Svalova aktivita
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Tyto artefakty jsou zpusobené kontrakei svali, zejména pak svalu v obli-
¢ejové cast hlavy. V EEG signalu se vyskytuji nejéastéji a mohou trvat ruzné
dlouhou dobu. Nejcastéji jsou zpusobené skousnutim ¢ pohybem jazyka.

Pohyb oc¢i a mrkani

Nejvlivnéjsim ocnim artefaktem je artefakt zptusobeny rozdilem potenci-
alu mezi rohovkou a sitnici. Vznika pfi pohybu o¢i a mrkani. Vzhledem k
tomu, ze ¢lovék mrkéa nékolikrat za minutu a pohyb oci je témér neustaly,
jsou tyto artefakty velmi casté.

Srdecni aktivita a pulz

Artefakty vznikaji jednak zménou potencialu vlivem srdce, jednak vlivem
vin zpusobenych pulzem. Tyto viny ovliviuji kontakt mezi elektrodami a
skalpem a v EEG signalu se projevuji periodickymi vlnami sinusového ¢i
trojihelnikového tvaru. [Fisch()]

Kuze

Dalsi artefakty vznikaji vlivem poceni. Kdyz se kuze na skalpu poti, méni
se kontakt mezi skalpem a elektrodou a v EEG signalu se tak objevuji pomalé
vlny, obvykle delsi nez 2 sekundy. [Fisch()]

2.4.2 Technické artefakty

Elektrody

Pohyb pacienta ¢i samovolny pohyb elektrod na hlavé muze zpusobit na-
hlé zmény impedance elektrod a projevi se hroty v EEG signalu. Impedance
se také muze meénit pozvolné, vlivem vysychani vodivého gelu mezi elek-
trodami a povrchem skalpu. Tyto artefakty se tykaji prevazné jednotlivych
elektrod.

Elektricka sit’

Dalsi artefakty jsou zpusobené napajenim méricich pristroju z elektrické
sité a maji frekvenci 50 Hz (Evropa) nebo 60 Hz (Severni amerika).



3 Hilbert-Huangova transformace

EEG je signél obecné nelinearni a nestacionarni, proto je jeho zpracovavani
nesnadnym tkolem. Existuji sice pouzitelné zpusoby (Waveletova trasfor-
mace nebo Fourierova transformace), ty jsou ovsem uzpusobené ke zpracovani
linearnich a stacionarnich signélu. Tyto metody maji predem dané bazové
funkce, napt. u Fourierovy transformace funkce trigonometrické, na které se
signdl rozkladé. Nelze vsak predpokladat, ze tyto funkce budou realné repre-
zentovat fyzikalni a biologické procesy, jejichz vysledkem je naméreny EEG
signal. Proto je nutné pouziti metod s adaptivni bazi.

Takovou metodou je Hilbert-Huangova transformace (HHT). HHT se
skladd z Empirické modalni dekompozice (EMD) a Hilbertovy transformace.
Je to adaptivni metoda pro zpracovavani dat, navrzena pro nelinedrni a
nestacionarni data. Klicovou ¢asti Hilbert-Huangovy transformace je EMD,
ktera rozlozi zpracovavany signal na konecny a casto i nizky pocet komponent
nazyvanych Intrinsic mode functions (IMF). Pouzitim Hilbertovy transfor-
mace na takto ziskané IMF pak muzeme ziskat okamzitou frekvenci a ampli-
tudu puvodniho signalu, které jsou dobrou reprezentaci realnych fyzikalnich
pochodu. Narozdil od Fourierovy transformace neni HHT teoreticky proka-
zana, spise se jedna o empiricky pristup, algoritmus, skladajici se ze dvou
kroku:

1. Pomoci EMD rozloz puvodni signal do Intrinsic mode funkei a uloz je
do seznamu IMF.

2. Pro kazdé IMF; ze seznamu I M F' ziskaném v predchozim kroku:

(a) Ziskej okamzitou amplitudu a frekvenci aplikovanim Hilbertovy
transformace na I M Fj.

Vysledkem je energeticko-casové-frekvencéni distribuce, nazyvana Hilbertovo
spektrum.[N. E. Huang(2005)]

3.1 Intrinsic mode function

Intrinsic mode function je funkce, ktera spliuje nasledujici dvé vlastnosti:



Hilbert-Huangova transformace Empiricka moddlni dekompozice

e V celém data setu se pocet extrému a pocet prechodu pires nulu musi
rovnat, nebo se lisit maximalné o jedna.

e V jakémkoliv bodé musi byt prumérna hodnota obélky definované lo-
kalnimi maximy a lokdlnimi minimy rovna nule.

Jedno IMF tak narozdil od harmonickych funkei s konstantni amplitudou a
frekvenci predstavuje jednoduchou oscilujici funkci s proménlivou frekvenci
a amplitudou. [N. E. Huang(2005)]

3.2 Empirickd modalni dekompozice

Cilem EMD je rozlozit zpracovavany signal na jednotlivé IMF, dokud ze
signalu nezbyde jen monoténni funkce. Rozkladani signdlu (anglicky sifting)
se provadi pomoci nasledujiciho algoritmu[Ciniburk(2011)]:

1. Inicializujeme zbytek signdlu na puvodni signél ro(t) = z(t) a pocitadlo
IMF =1

2. Extrahujeme i-té IMF:

(a) Inicializujeme hy = r;_1(t) a pocitadlo kroku k = 1
(b) Nalezneme vsechna lokalni maxima a minima v hg_;(t)

(¢) Vytvoiime horni obalku spojenim lokélnich maxim kubickym spli-
nem

(d) Vytvotrime dolni obalku spojenim lokélnich minim kubickym spli-
nem

(e) Spocitdme prumeér my_i(t) zprumérovanim horni a dolni obélky
(f) Spocitame hy(t) = hgp_1(t) — my_1(t)
(g) Zkontrolujeme zastavovaci podminku (viz kapitola 3.2.1)

i. Pokud je podminka splnéna, tak IMF; = hy(t)

ii. Jinak £ =k + 1 a pokracujeme krokem 2b.

3. Novy zbytek signdlu je r;(t) = r;—1(t) — IMF;

4. Zkontrolujeme zastavovaci podminku pro EMD

10



Hilbert-Huangova transformace Empiricka moddlni dekompozice

(a) Pokud ma r;(t) alespon dva extrémy, a tedy neni monotonni, pak
1t =1+ 1 a pokracujeme krokem 2.

(b) Jinak je rozklad dokoncen a r;(t) je zbytkem rozkladu.

3.2.1 Zastavovaci podminka

V historii pouzity byly pouzity dvé zastavovaci podminky, prvni je déna
Cauchyho testem konvergence, tedy

SD,, = > |h;c:1(t) — hk(t)|2’
2 =0 i ()

ktera zastavi proces rozkladu, jakmile je hodnota S Dj mensi nez predem sta-
novend hodnota. Jedna se vlastné o normalizovany rozdil mezi dvémi po sobé
jdoucimi fazemi rozkladu. Problémem vsak je, jak zvolit takovou hrani¢ni
hodnotu, ktera bude dostatecné mala. Proto Huang a spol. navrhli druhou
zastavovaci podminku zalozenou na poctu extrému a prechodu ptes nulu. Je
zvoleno ¢islo S a proces rozkladu je zastaven poté, co pocet extrému a pre-
chodu pres nulu se rovna nebo lis{ maximalné o jedna v S po sobé jdoucich
fazich rozkladu.[N. E. Huang(2005)]

(3.1)

3.2.2 Problémy EMD

Prvni problém byl uveden jiz u zastavovacich podminek a to jakym zpuso-
bem nastavit predem stanovené hranice. Dalsim problémem je tvorba obalek
pomoci lokalnich extrému. Musime si uvédomit, ze body, které lezi na za-
catku pred prvnim extrémem a body lezici na konci signdlu za poslednim
extrémem, budou odseknuty a nevyuzity. Proto je potfeba dodefinovat né-
ktera lokalni maxima a minima. Muzeme vsak jen odhadnout, kde se budou
tyto extrémy nachazet a jak budou vypadat. Nékolik metod jiz bylo navrh-
nuto, jejich popis ale neni obsahem této prace, proto je uvedu jen zminkou,
napt. Mirror method nebo Slope-Based method. Dalsim problémem je sa-
motnéd detekce lokalnich extrému. Jednoduchym feSenim by bylo testovat
vzdy 3 body signdlu a pokud je amplituda prostfedniho bodu mensi, resp.
vétsi, jednd se o lokalni minimum, resp. maximum. Avsak pii experimentech
se ukézalo, ze ne vsechny takové body jsou extrémy, nékteré vznikly jako
vedlejsi efekt predzpracovani a filtrovani signalu. Nékteré metody byly opét

11
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navrzeny, ovsem stejné jako u predchoziho problému nebylo presné teseni
zatim nalezeno.

3.3 Hilbertova transformace

Okamzita frekvence muze byt urcena pomoci Hilbertovy transformace, podle
které muze byt kazda funkce z(t) prevedena na funkci analytickou pridanim

komplexni ¢asti y(t):
1 > x(t
y(t) = —P/ =) g (3.2)
P Jool—T

Analyticka funkce vypada nasledovneé:

2(t) = @ (t) + jy(t) = a(t)e’’" (3.3)
a
a(t) = (22 + y*) /% 6(t) = tan~ L. (3.4)
x
a znaci okamzitou amplitudu a 6 je funkce faze, okamzita frekvence je tedy
de
= ——. 3.5
w=— (3.5)

Timto zpusobem lze ze ziskanych IMF urc¢it okamzitou amplitudu a frekvenci
signalu. [N. E. Huang(2005)]
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4 Ensemble Empirical Mode
Decomposition

Jednim z hlavnich problému EMD je tzv. mode mixing, jev pii kterém EMD
nedokaze spravné rozlozit signdl na jednotlivé IMF a v dusledku toho jedna
IMF obsahuje nékolik slozek velice rozlicnych frekvenci. Takovy jev nastava
zejména v pripadech, kdy ptuvodni signal obsahuje nesouvislé a ojedinélé osci-
lace s vysokou frekvenci v signédlu s jinak malou frekvenci. Vysledné IMF pak
neodpovidaji opravdovym fyzikalnim pochodum. K vyteseni tohoto problému
Huang a spol. navrhli tzv. “intermittence test”, ktery sice v jednoduchych pti-
padech dokaze mode mixing odstranit, ovsem v realnych signalech, které jsou
velmi slozité, neni prilis efektivni. Proto byla navrzena nova metoda datové
analyzy za pomoci Sumu (noise-assisted data analysis method - NADA) na-
zvand Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD). Pii EEMD jsou
jednotlivé IMF ziskany zprumérovanim vysledku nékolika EMD, pti kterych
byl k puvodnimu signalu priddan ndhodny bily sum konecné amplitudy.

4.1 Bily sum

Pojmem bily Ssum, analogie k bilému svétlu, je oznacovan ndhodny signal, je-
hoz vykonova spektralni hustota je konstantni. Vykonova spektralni hustota
signalu je zavislost jeho vykonu na frekvenci a jeji graf je v tomto pripadé
plochy (obr. 4.2). To tedy znamend, ze vSechny frekvence jsou v signédlu za-
stoupeny stejné silné a jeho vykon je tak v libovolné Sifce pasma stejny.
Napt. mezi frekvencemi 100 Hz a 120 Hz je suma vykonu stejna jako mezi
frekvencemi 400 Hz a 420 Hz. Ukézka bilého sumu je na obrazku 4.1.

4.2 Algoritmus

Princip EEMD je zalozen na tfech bodech:

1. Kolekce bilych Ssumu se pii prumeérovani vyrusi a jediné co zustane, je
tak puvodni signal.

13



Ensemble Empirical Mode Decomposition Algoritmus

Obrazek 4.1: Ukdzka bilého sumu. [Sek()]

Signal {units)

3 i | ] i I i 1
] 0.005 0.m 0.015 0.0z 0.025 0.03 0.035 0.04
Tirme (=)

2. Pridany sum s konecnou amplitudou vyusti ve spravny rozklad signalu
do jednotlivych IMF.

3. Spravna a fyzikalné smysluplna odpovéd EMD neni ta bez pridaného
Sumu, nybrz prumér velkého poctu opakovani, pokazdé s jinym bilym
Sumem.

Algoritmus vypada takto:

1. Pfidame nahodny bily sum do puvodniho signédlu

2. Provedeme rozklad podle EMD do jednotlivych IMF

3. Opakujeme kroky 1 a 2, pokazdé ale s jinym pridanym Sumem.

4. Zprumeérujeme jednotlivé IMF ze vSech opakovani, tento prumeér je vy-

sledkem.

EEMD automaticky odstrani “mode mixing”a je velikym vylepSenim puvodni
EMD.[Z. Wu(2009)]
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Ensemble Empirical Mode Decomposition Algoritmus

Obrazek 4.2: Spektrum bilého sumu.[Kinlay()]
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5 Knihovna HHT

Knihovna HHT wvznikla jako soucast diplomové prace J. Ciniburka v roce
2011 na Zapadoceské univerzité v Plzni. Od vytvoreni byla Siroce doplnéna
a je vhodna pro testovani HHT a navrzenych modifikaci. Vytvorena byla v
programovacim jazyce Java a skladd se ze tif ¢dsti [Ciniburk(2011)]:

e jadro HHT
e logovani a vizualizace

e testovani

V nésledujici ¢asti strucné popisi jadro HHT, jelikoz se vétsina mé prace bude
odehravat v této ¢asti. O vSech ¢astech knihovny se muzete detailné docist v
[Ciniburk(2011)].

5.1 Jadro knihovny HHT

Jadro obsahuje potiebné tiidy pro provedeni vsech ¢asti Hilbert-Huangovy
transformace véetné detekce extrému, odhadu krajnich extrému a zastavova-
cich podminek. Knihovna je navrzena tak, aby bylo mozné tyto tiidy jedno-
duse nahradit. Struktura je zobrazena na diagramu tfid (viz. obr. 5.1).

Trida EmpiricalModeDecomposition

Tato trida provede Empirickou modalni dekompozici na vstupnich da-
tech a vysledné IMF ulozi do typu Vector<double[]> jako instanéni atribut.
Potiebuje instanci tiid LocateLocalExtremaFacade pro urcovani lokalnich
extrému a Sifter pro proces siftingu. [Ciniburk(2011)]

Trida Sifter

Trida Sifter vykonava na vstupnich datech proces siftingu, jehoz vysled-
kem je jedna IMF vracena jako pole typu double. Pro tento proces vyuziva
sluzeb tiid EstimateEndingExtremaPoints pro urcéeni chybéjicich krajnich
lokalnich extrému, StopSiftingCriteria pro kontrolu zastavovaci podminky
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Obrazek 5.1: Diagram tiid jadra knihovny HHT.[Ciniburk(2011)]

Core module of HHT ‘

HilbertHuang Transform EstimateEndingExtremaloints <<interface>>

StopSiftingCriteria

calculate(xVals:double[],yVals:double[]) estimate() calculate{vals : double[])
1 gelEstimatedExirema() : Extrema isimf() : Boolean
EmpiricalModeDecomposition 1 1 1 1

Sifter

1.* | run{xVals:double[],yVals:double[])

getlmf(xVals : double[],yVals[] : double[]) : double[]
<<interface>>

HilbertTransform 1
ISExt
T 1 sExtremum

1 min & max 1 !

1 2
LocatelocalExtremaFacade i @—— | ocatelocalExtrema

1

getExtrema(xVals : double[] yVals : double[]) : Extrema

siftingu a LocateExtremaFacade pro urc¢eni extrému. Vnitiné pak vyuziva
sluzeb tfidy Enveloper pro tvorbu hornich a dolnich obdlek. [Ciniburk(2011)]

Tiida LocateLocalExtremaFacade

Trida hleda lokalni extrémy ve vstupnich datech. Vstupni data jsou po-
stupné prochazena a kazdy bod je kontrolovan tfidou implementujici rozhrani
IsExtremum, zda je lokdlnim maximem ¢ minimem. [Ciniburk(2011)]

Rozhrani StopSiftingCriterialnterface

Toto rozhrani obsahuje metody k zastaveni procesu siftingu. V knihovné
jsou implementovany obé podminky zminéné v kapitole 3.2.1 a to tfidami
StandartDeviation a CauchyConvergence. [Ciniburk(2011)]

Trida HilbertTransform

Tato trida provede Hilbertovu transformaci na jednotlivych IMF. Nejprve
urci analyticky signél Rychlou Fourierovou transformaci a poté vypocita oka-
mzité amplitudy, faze a frekvence metodou calculate(...). Tyto hodnoty jsou
ulozeny jako atributy této tiidy.

Trida Hilbert HuangTransform

Ttida HilbertHuangTransform pouzitim vyse uvedenych t¥id aplikuje HHT
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na vstupni data. Nejprve algoritmem EMD ziska potiebné IMF a poté na kaz-
dou z nich aplikuje HT (tfida Hilbert Transform). Vysledky jsou ulozeny v se-
znamu instanci t¥idy Hilbert Transform, jedna pro kazdé IMF. [Ciniburk(2011)]
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6 Optimalizace knihovny

Hilbert-Huangova transformace muze byt vyuzita na mnoha mistech, kde je
dlouhé ¢ekani na vysledek nezadouci, at’ uz se jedna o vyhodnoceni EEG
vySetTeni v nemocnicich nebo zpracovani financnich dat na burze. Tato data
jsou casto velmi objemna a obsahuji i nékolik miliont hodnot. Z tohoto du-
vodu je nutné vypocet HHT urychlit.

6.1 Paralelizace

Pti vyhodnocovani EEG mefeni zpracovavame data ze vSech pouzitych elek-
trod nezavisle na sobé. Napt. pokud vyuzijeme 10 elektrod, musime provést
HHT pro data ziskana ze vsech téchto elektrod. Pouzijeme-li navic EEMD,
vypocet nékolikrat opakujeme, pokazdé s jinym Sumem. Pro 10 rtuznych bi-
Iych Sumu tak musime provést EEMD celkem 100-krat. Proto je velmi vy-
hodné vypocet paralelizovat. To je uskutecnéno ve dvou urovnich:

e paralelizace HHT pro jednotlivé elektrody

e paralelizace EEMD pro ruzné bilé sumy

Pti feseni paralelizace se dnes pouzivaji zejména navrhové vzory Thread-Per-
Request a ThreadPool.

6.1.1 Navrhovy vzor ThreadPerRequest

Pfi tomto feseni je pro kazdy kol vytvoreno nové vldkno. Implementace je
tak celkem jednoduchd, avSsak ztracime kontrolu nad poctem vldken a muze
tak dojit k vycerpani zdroju OS. Je také nevhodny pro casové nenarocné
ukoly, jelikoz cas potfebny k vytvoreni nového vldkna je pak v poméru k
casu zpracovani tkolu relativné veliky. Tento vzor je tak pouzitelny spise
pro servery pii feSeni spojeni server - klient.
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6.1.2 Navrhovy vzor ThreadPool

ThreadPool namisto vytvareni jednoho vlakna pro kazdou tlohu vytvori pte-
dem dany pocet vlaken, coz Setii cas a zdroje. Umozni ndm to urcit pocet
vlaken a tim prizpusobit navrh danému problému a dosdhnout tak nejlep-
§tho vykonu. Vytvorena vldkna ¢ekaji ve fronté vldken na ptidéleni tkolu. Po
skonceni prace se opét vraceji do fronty, kde ¢ekaji na dalsi tikol.

V zavislosti na vyse uvedenych duvodech jsem se rozhodl pii paralelizaci
vypoctu HHT pouzit vzor ThreadPool, kvili jeho ptrizpusobitelnosti, ovlada-
telnosti a lepsi praci se zdroji.
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7 Implementace

Knihovna HHT je naprogramovana v Javé 1.7, proto jsem se této verze pii
implementaci drzel také. Pii navrhu teseni jsem se snazil postupovat tak,
aby mnou vytvorené modifikace nevyzadovali tipravu stavajiciho kodu. Mym
tukolem bylo implementovat EEMD a poté jako soucast optimalizace knihovny
paralelizovat EMD i EEMD pro soubézné zpracovani vice dat najednou.

7.1 Implementace EEMD

Ensemble empirical mode decompostion je v zasadé rozsiteni klasické Empi-
rical mode decomposition o pridani bilého sumu do vstupnich dat. Nejprve
bylo tedy zapotiebi implementovat generator bilého Sumu a poté ho spo-
jit s EMD. V prubéhu implementovani jsem pouzival verzovaci néastroj Git
zajistény webovou sluzbou BitBucket.

7.1.1 Trida WhiteNoiseGenerator

Tiida WhiteNoiseGenerator slouzi ke generovani bilého Ssumu. Obsahuje je-
diny instancéni atribut double amplitude omezujici generované hodnoty. Ten
je mozné nastavit v konstruktoru nebo pomoci prislusného setru. Pokud neni
jeho hodnota nastavena, je pouzita defaultni hodnota ulozena ve statickém
atributu double DEFAULT_AMPLITUDE. K samotnému generovani sumu
slouzi metoda double/] generate(int size). Jeji parametr size urcuje velikost
vraceného pole a pocet generovanych hodnot. Pro generovani nahodnych hod-
not je pouzita tfida Random z baliku java.util a jeji metoda nextDouble(). Ta
sice generuje pouze pseudondhodna cisla, avsak ta jsou pro béh EEMD do-
statecné ndhodnd. Tiida také obsahuje metodu generateGaussian(int size),
ktera generuje nahodna ¢isla s normélnim rozdélenim pomoci metody next-
Gaussian() tfidy Random.
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7.1.2 Trida EnsembleEmpiricalModeDecomposition

Pro implementaci EEMD jsem pouzil jiz v knihovné implementovanou verzi
EMD tridou EmpiricalModeDecomposition. Pomoci ni je mozné spustit EMD
metodou run(...). Ttida EnsembleEmpiricalModeDecomposition dédi od této
tiidy a prekyva jeji metodu run(...). Ve zbytku knihovny tak neni nutnd
jakékoliv uprava. Pti vytvareni instance tfidy HilbertHuangTransform pouze
dodédme do konstruktoru misto instance tiidy EmpiricalModeDecomposition
instanci t¥idy EnsembleEmpiricalModeDecomposition.

Pro vytvoteni instance tiidy EnsembleEmpiricalModeDecomposition jsou,
stejné jako pro vytvoreni jejiho predka, potfebné instance tiid Sifter a Lo-
cateLocalExtremaFacade a navic instance tiidy WhiteNoiseGenerator. Pocet
opakovani s bilym Sumem je mozné nastavit v konstruktoru nebo prislusnym
setrem. Instanci je také mozné vytvorit pomoci XmlBeanFactory frameworku
Spring metodou getEmdy(...). Metoda se schvalné jmenuje getEmd(...) na-
misto getEemd(...), aby prekryvala metodu getEmd() tiidy EmpiricalMode-
Decomposition. Jejim parametrem je cesta ke Xml konfigura¢nimu souboru
(Ptiloha: Listing 1).

EEMD dekompozice se spusti zavolanim metody run(doublef] xVals, double[]

yVals), kterda ukldada vysledné zprumérované IMF do instan¢niho atributu
imfs. Pro kazdy béh je v metodé nejprve do vstupnich dat yVals pridan bily
sum a poté je s témito daty spusténa piredkova metoda run(...). Takto ziskané
IMF jsou ulozeny do seznamu s nezprumérovanymi IMFE nonAveragedImyfs.
Po dokonéeni vsech diléich EMD s ndhodnymi bilymi Sumy jsou tyto IMF
zprumérovany metodou averagelmfs(...). K dispozici jsou také nésledujici
pretizené verze metody run(...):
run(double[] xVals, double[] yVals, int noOfThreads)
Slouzi k béhu paralelni verze dekompozice (vice viz. Kapitola 7.2). Nejprve
je vytvorena instance tiidy ThreadPool s poctem vlaken danym paramet-
rem noOfThreads. Poté jsou vytvoreny instance tiidy EMDTask a vlozeny
do fronty ukolti. Po dokonceni vsech tikolu jsou IMF zprumeérovany a ulozeny
do instan¢niho atributu imfs.

run(double[][] xVals, double[][] yVals)

Spusti jednovldknovou verzi dekompozice pro vice dat. Nad vSemi daty je
provedena dekompozice pomoci metody run(double/] xVals, double[] yVals).
Nezprumeérované IMF jsou ukladany do instanc¢niho atributu nonAverage-
dImfsVector. Po dokon¢eni dekompozice vsech dat jsou IMF zprumérovany
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a ulozeny do instacniho atributu imfsVector.

run(double/][] xVals, double[][] yVals, int noOfThreads)

Spusti paralelni verzi dekompozice pro vice dat. Nejprve je vytvorena in-
stance tiidy ThreadPool s poc¢tem vlaken danym parametrem noOfThreads.
Postupné jsou vytvoreny instance tiidy EMDTask pro vSechny data a vlozeny
do fronty tkoli. Po dokonceni vsech tkolu jsou IMF zprumérovany metodou
averageImfs(...) a ulozeny do instan¢niho atributu imfsVector.

7.2 Paralelizace knihovny

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 6.1, rozhodl jsem se pro paralelizaci pouzit
navrhvovy vzor Threadpool. Celkem bylo nutné provést tii paralelizace:

e paralelni beh EEMD s ruznymi bilymi sumy
e paralelni béh EEMD pro vice dat

e paralelni béh EMD pro vice dat

Ukazalo se, ze se jednd o totozné problémy a to o soubézny béh nékolika EMD
s ruznymi daty. Jelikoz vsak knihovna pro EMD ¢asto pouziva instanéni atri-
buty, neni mozné pouzit jednu a tu samou instanci EmpiricalModeDecom-
position pro vSechny béhy. Neni ale nutné vytvaret novou instanci pro kazda
data. Lepsim fesenim je kazdému vldknu priradit jednu instanci tfidy Empi-
ricalModeDecomposition, pomoci které bude spousténa EMD. Java obsahuje
vlastni Threadpool v baliku wutil. concurrent, avsak feseni pomoci tiid tohoto
baliku se ukazalo jako zbytecné slozité. Rozhodl jsem se proto implemento-
vat vlastni Threadpool. Vytvoril jsem celkem tfi tfidy: Threadpool, predsta-
vujici samotny Threadpool, WorkerThread, predstavujici pracujici vldkna a
EmdTask pro predavani ukolu.

7.2.1 EmdTask

Instance tiidy EmdTask predstavuji tikoly pro pracujici vlakna WorkerThread.
Instanéni atributy double/] xVals a double[] yVals slouzi k ulozeni dat, nad
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kterymi mé byt provedena EMD. Atribut Vector<double[[> resultStorage
slouzi k ulozeni vyslednych IMF.

7.2.2 WorkerThread

Trida WorkerThread dédi od tiidy Thread. Konstruktor obsahuje dva para-
metry, instanci tfidy ThreadPool a EmpiricalModeDecomposition. Po spus-
téni vldkna ve své metodé run() opakované pristupuje ke fronté ikolu thread-
poolu a vybird instance EmdTask metodou take() tiidy ArrayBlockingQueue.
Po ziskani tikolu (instance tiidy EMDTask) provede empirickou modalni de-
kompozici pomoci své instance tiidy EmpiricalModeDecomposition a vysle-
dek ulozi do atributu resultStorage instance EmdTask. Po ulozeni IMF je
potfeba vymazat IMF z instance EmpiricalModeDecomposition, jelikoz pri
provadéni dalsi dekompozice touto instanci by doslo k michédni novych IMF
se starymi. To se provede zavoldnim instan¢ni metody clearImfs().

7.2.3 ThreadPool

Jednd se o klasicky Threadpool. Konstruktor obsahuje 3 parametry: instanci
EmpiricalModeDecomposition, pocet vlaken a maximélni pocet ukolu. V
konstruktoru jsou vytvoreny instance WorkerThread a ulozeny do Array-
List< WorkerThread>. Pti vytvareni téchto instanci dochazi ke klonovani
instance EmpiricalModeDecomposition. Instance EmdTask jsou ukladany do
ArrayBlockingQueue< EmdTask>. 7 této fronty si instance WorkerThread
berou tkoly pomoci jeji instanéni metody take(). Pokud je fronta prazdna,
jsou vlakna zablokovana, dokud neni do fronty vlozen novy 1kol.

7.2.4 Klonovani

Protoze kazdé vlakno pouziva vlastni instanci EmpiricalModeDecomposition,
je nutné tyto instance klonovat. Kazdy objekt v Javé dédi metodu clone() ze
tiidy Object. Tato metoda vytvoii novou instanci dané tiidy a poté naplni
jeji atributy hodnotami korespondujicich atributu kopirované instance. Toto
naplnéni je provedeno pfitazenim. To vSak znamena, ze pouze primitivni
datové typy jsou opravdu zkopirovany, zatimco u referen¢nich datovych typu
dojde pouze ke zkopirovani reference na datovy objekt, ne samotnych dat.
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Tomuto kopirovani se fikd meélké. Pro nase ucely potiebujeme zkopirovat i
hodnoty referencnich typu, tedy kopirovani hluboké. To se v Javé provadi
implementaci rozhrani Cloneable a prekrytim metody clone() tiidy Object.
Spravné hluboké klonovani by mélo spliiovat tii podminky:

1. Vyraz x.clone() != x jepravdivy, tedy metoda clone() nevrati pouze
referenci klonovaného objektu.

2. Vyraz x.clone() .getClass() == x.getClass() bude pravdivy, tedy
metoda clone() vrati instanci klonované tiidy.

Vyraz z.clone().equals(z) bude pravdivy.

Tyto podminky jsou vsak spise doporuc¢enim a neni nutné jejich absolutni
splnéni. Prvnim pitkazem v metodé clone() by mélo byt zavolani metody
clone() predka:

super.clone()

Za nim néasleduji prikazy zajist'ujici spravné zkopirovani vsech referencnich
instanc¢nich atributu dané tfidy. Podporu klonovani bylo nutné zajistit ve
tiidach baliku hht.emd. UML diagram vsSech tiid, které podporuji klonovani
je na obrazku 7.1.

Obrazek 7.1: Diagram ttid, podporujicich hluboké klonovani. Kvuli lepsi pre-

hlednosti obsahuje diagram jen dulezitéjsi vazby.
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Implementace Unit testy

7.3 Unit testy

Pro tcely testovani EEMD jsem implementoval sadu unit testi pomoci fra-
meworku JUnit. Testy se nachazeji ve tifidé EnsembleEmpiricalModeDecom-
positionTest v baliku hht.eemd.testing. Pfi ndvrhu unit testu jsem byl omezen
nasledujicimi vlastnostmi EEMD:

1. Kvuli ndhodnému generovani bilého sumu nejsou vysledky dvou EEMD
nad stejnymi daty totozné.

2. Kvuli ndhodnému generovani bilého Ssumu nelze predem uréit presny
vysledek EEMD.

Programové testovani spravnosti vysledki EEMD tak neni snadnym tikolem.
Moznym fesenim by bylo zvolit hodnotu € a porovnani provést naslednovneé:

Hodnoty a a b se rovnaji, pokud plati |a — b| < e.

S tim v8ak vznika problém volby hodnoty €. Z téchto duvodu jsem se rozhodl
pri testovani pouzit bily Sum s nulovou amplitudou. IMF ziskané metodou
EEMD se diky tomu budou rovnat IMF ziskanym metodou EMD a bude
mozné je proti témto hodnotam porovnat. Pro porovnani vysledku jsem vy-
tvoril vlastni metodou comparelmfs(...), jelikoz metoda assertEquals(...) fra-
meworku JUnit neporovnava spravné typ Vector<double[]>, ve kterém jsou
ulozeny IMF. Vytvoril jsem celkem 4 testy:

testRunSingle ThreadZeroNoise()

Tento test slouzi k ovéreni neparalelni verze metody run(...) tiidy Ensem-
bleEmpiricalModeDecomposition.

testRunParallelZeroNoise()
Oveétuje paralelni verzi metody run(...) tiidy EnsembleEmpiricalModeDe-
composition.

testRunMultipleDataSingle ThreadZeroNoise()
Ovétuje neparalelni verzi metody run(...) pro vice dat najednou.

testRunMultiple DataSingle ThreadZeroNoise()
Oveétuje paralelni verzi metody run(...) pro vice dat najednou.
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7.4 Pouziti EEMD v aplikaci

Pouziti implementované EEMD v jiné aplikaci je jednoduché a sklada se z
nasledujicich kroku:

1. Vytvoreni instance eemd ttidy EnsembleEmpiricalModeDecomposition
konstruktorem nebo metodou getEmd(string cfgXml).

2. Zavolani jedné z pretizenych verzi metody run(...) nad instanci eemd,
ziskané v kroku 1.

3. Vysledné IMF se nachazeji v instanénim atributu imfs, pripadné imfsVec-
tor, pokud byla zavolana verze metody run(...) pro zpracovani vice dat.

7.5 Spusténi HHT s EEMD

EEMD lze nejsnadnéji spustit pomoci tiidy hht.HhtSimpleRunner. Tiida ob-
sahuje metodu main, ktera zpracovava parametry z piikazové radky. Para-
metry piikazové fadky jsou nasledujici:

1. cesta k adreséri, do kterého budou ulozeny vysledky

2. cesta ke XML konfiguraénimu souboru (Pfiloha: Listing 1), ktery slouzi
k nakonfigurovani EEMD

3. cesta k souboru .tzt, ktery obsahuje testovaci data
4. vzorkovaci frekvence (v tomto piipadé 1000)

5. pocet hodnot v datovém souboru (testovaci data obsahuji 1024 hodnot)

Priklad parametru je vidét zde:

slozka/vysledky cesta/ke/konfiguraci/konfig.xml
cesta/kdatum/data.txt 1000 1024.

Pokud chcete pouzit HHT s EEMD namisto EMD, sta¢i v metodé runHHTY...)
zménit instanci EmpiricalModeDecomposition na instanci EnsembleEmpiri-
calModeDecomposition.
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Po dokonceni HHT bude slozka uréend prvnim paramentrem piikazoveé
radky obsahovat textové soubory se zdskanymi IMF | okamzitymi amplitudami
a okamzitymi frekvencemi. Kromeé toho také obsahuje spustitelny batch sou-
bor createImfsPdf.bat, ktery vysledné IMF vykresli do grafu a ulozi do PDF
(Ptiloha: obrazek 2).
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8 Testovani

Navrzené modifikace byly otestovdny na redlnych EEG datech. Uéinnost me-
tody EEMD jsem ovéril na detekci komponenty P3 v EEG datech. Vyslednou
ucinnost jsem porovnal s uc¢innosti obycejné EMD. U paralelizace jsem nej-
prve ovéril, ze paralelni béh dava stejné vysledky jako béh na jednom vldknu
a poté jsem zméril ¢asy béhu EEMD.

8.1 Testovaci data

Testovaci data byla ziskana pfi laboratornim experimentu popsaném v sekci
2.3.3. Experiment byl proveden s 20 ruznymi osobami. Z méfeni byly zazna-
menany 1s dlouhé epochy pii vzorkovaci frekvenci 1kHz. Jedna epocha tak
obsahuje 1000 hodnot. Epochy byly prumérovany a testovaci data obsahuji
pruméry ze 2, 5, 10, 20 a 30 epoch. Na datech byla déle provedena baseline
korekce. K epochdm jsou zndmé vyslané stimuly (target nebo non-target).
Epochy, které predstavuji reakci mérené osoby na target stimul, obsahuji
hledané komponenty P3, zatimco epochy ptfedstavujici reakci na non-target
stimul tyto komponenty neobsahuji.

8.2 Testovani EEMD

Pro nastaveni EEMD jsem pouzil konfiguraci, pii které bylo v [Ciniburk(2011)]
dosazeno nejlepsich vysledku. Konfigura¢ni soubor je vidét v priloze (Ptiloha:
Listing 1).

8.2.1 Porovnani ziskanych IMF

Pro tucely porovnéni ziskanych IMF' jsem na stejnych datech provedl dekom-
pozici metodou EMD a metodou EEMD. Prumérna amplituda puvodnich
dat byla 6,7uV. EEMD jsem testoval s amplitudami 0,05V, 0,14V, 0,5uV,
1,0uV, 2,0uV a 4,0uV. Amplitudy vyssi nez 0,54V byli prilis vysoké a pu-
vodni signal znatelné zkreslily. Nejlepsi vysledky poskytly amplitudy 0,1uV

29



Testovdant Testovani EEMD

a 0,5 uV, coz se potvrdilo i pfi testovani dspésnosti klasifikace komponenty
P3 (sekce 8.2.2). I ptes takto nizkou amplitudu bilého Sumu oproti prumérné
amplitudé puvodniho signalu je ve vysledcich dekompozice znacny rozdil.
Metoda EMD rozlozila signal do 4 IMF (Pfiloha: obrazek 1). Metoda EEMD
s amplitudou 0,1pV rozlozila signal do 5 IMF (Piiloha: obrazek 2), zatimco
s amplitudou 0,5uV do 6 IMF (Pifloha: obrézek 3). Prvni ¢tyfi IMFE ziskané
metodou EMD a metodou EEMD s amplitudou 0,1V jsou témeéf totozné,
avsak EEMD v tomto piipadé nasla jesté paté, metodou EMD neobjevené,
IMF. EEMD s amplitudou 0,54V potiebovala jednu pocatecni iteraci siftingu
navic, kvuli znaénému vlivu bilého sumu, ktery se v prvnim IMF projevil "zu-
bovitosti”. Dalsich pét IMF je opét témeér totoznych s IMF u EMD a EEMD
s amplitudou 0,1uV.

Nejedna se o ojedinéli pripad. Podobné vysledky bylo mozné pozorovat
u vice testovanych dat. Fakt, ze EEMD nasla posledni IMF s velice nizkou
frekvenci, metodou EMD puvodné neobjevené, naznacuje, ze EEMD opravdu
resi mode mixing problém.

8.2.2 Ijspéénost klasifikace viny P3

Komponentu P3 jsem v IMF ziskanych pomoci EEMD hledal pomoci tiidy
testing.classificators.FreqAmlThreshold knihovny HHT. Ttida pouziva k de-
tekei viny P3 nésledujici algoritmus [Ciniburk(2011)]:

1.i=0
2. Vezmi i-té IMF
3. Spocitej prumérnou frekvenci v tseku mezi 150ms a 650ms.

4. Pokud prumérna frekvence spada mezi < 0,2H z, 3H z >, pokracuj kro-
kem 4a, jinak ptejdi na krok 5.

(a) Spocitej prumérnou amplitudu v tseku mezi 150ms a 650ms.

(b) Pokud je prumérnd amplituda vétsi nez dand hraniéni hodnota,
pak signdl obsahuje komponentu P3.

5. Pokud existuje dalsi IMF, inkrementuj i a pokracuj krokem 2, jinak
signéal neobsahuje komponentu P3.
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Hrani¢ni hodnotu amplitudy jsem nastavil na 3,0uV. Klasifikdtor byl na-
staven s ohledem na vlastnosti komponenty P3. Uspéénost jsem testoval na
prumeérech ze 2, 5, 10, 20 i 30 epoch a za pouziti bilého Sumu s ruznymi
amplitudami a ruznym poc¢tem béhu. Stejny postup jsem provedl pii pouziti
obycejné EMD. Vysledky jsou vidét v tabulce na obrazku 8.1. Nejlepsi vy-
sledky jsou vyznaceny zelenou barvou. Nejlepsich vysledki bylo dosazeno pti
velmi malych hodnotach amplitudy (0,05uV a 0,1uV), prumérna amplituda
signéli se pohybovala kolem 6,7uV. U téchto dvou amplitud bylo dosazeno
lepsich vysledku pro vsechny pruméry epoch. Pro pruméry ze 2 a 5 epoch
bylo dosazeno lepsich vysledkt u vsech amplitud. To je vyhodné, jelikoz ne
vzdy je mozné méfeni opakovat a vysledky prumeérovat.

Obréazek 8.1: Uspéénost detekce P3 komponenty v EEG signélu.

Potet b&had UspéEnos‘t klasifikace [%]
10 Amplituda bilého Sumu
Primé&rovanych EMD
0,05 0,1 0,5 1 2 4
epoch
A 59,5238 57,1429 57,1429 | 57,1429 | 64,2857 | 57,1425 | 52,3810
3 64,2857 61,9048 69,0476 | 61,9048 | 64,2857 | 06,6067 | 39,5238
10 76,1905 73,8095 71,4286 | 71,4286 | 73,8095 | 73,8095 | 73,8095
20 80,9524 80,9524 | 78,5714 | 73,8095 | 76,1905 | 73,8095 | 76,1905
30 90,0000 82,5000 77,5000 | 77,5000 | 82,5000 | 75,0000 | 90,0000
Pramér [%] 74,1905 71,2619 70,7381 | 68,3372 | 72,2143 | 69,2857 | 70,3810
Potet b&had UspéEnos‘t klasifikace [%]
25 Amplituda bilého Sumu
Primé&rovanych EMD
0,05 0,1 0,5 1 2 4
epoch
A 61,9048 54,7169 52,3810 | 54,7619 | 61,9048 | 54,7619 | 52,3810
5 61,9048 64,2857 66,6067 | 66,6067 | 69,0476 | 71,4286 | 59,5238
10 76,1905 73,8095 71,4286 | 71,4286 | 73,8095 | 73,8095 | 73,8095
20 78,5714 80,9524 76,1905 | 73,8095 | 78,5714 | 71,4286 | 76,1905
30 90,0000 82,5000 82,5000 | 85,0000 | 77,5000 | 75,0000 | 90,0000
Pramér [%] 73,7143 71,2529 69,8334 | 70,3333 | 72,1667 | 09,2857 | 70,3810
Potet b&had UspéEnos‘t klasifikace [%]
50 Amplituda bilého Sumu
Primé&rovanych EMD
0,05 0,1 0,5 1 2 4
epoch
A 59,5238 57,1429 57,1429 | 52,3810 | 54,7619 | 57,1425 | 52,3810
5 04,2857 64,2857 66,6067 | 54,7619 | 66,0607 | 66,6667 | 59,5238
10 76,1905 76,1905 76,1905 | 71,4286 | 73,8095 | 71,4286 | 73,8095
20 80,9524 80,9524 | 78,5714 | 78,5714 | 77,5000 | 73,8095 | 76,1905
30 92,5000 82,5000 82,5000 | 80,0000 | 80,9524 | 77,5000 | 90,0000
Pramér [%] 74,6905 72,2143 72,2143 | 67,4286 | 70,7381 | 69,3095 | 70,3810
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8.2.3 Spusténi testovani

Pro tcely testovani je nejprve nutné provést HHT na testovacich datech.
Nejjednodussim zptisobem je vyuzit tiidu HhtDataRunner z baliku testing. V
metodé main se pouze doplni cesta ke XML konfiguraé¢nimu souboru (Ptiloha:
Listing 2). Tim je mozné provést HHT na vSech testovacich datech najednou.
[Ciniburk(2011)]

Po ziskani vysledki HHT se da spustit klasifikace ERP komponent tfidou
RunClassificationAll z baliku hht.classificators. V jeji metodé main je tfeba
opét urcit cestu ke konfiguraénimu souboru (Pfiloha: Listing 3). Ve slozce
s vysledky klasifikace 1ze poté najit HTML soubory obsahujici informace o
uspésnosti klasfikace. Ukazka takového souboru je na obrazku 8.2.

Obrazek 8.2: HTML soubor s vysledky klasifikace.

Success:87.5000%

no

ERPs | Erps

success[%)] | success | correctly corvectly classificator configuration data name
detected -
detected

87.5000% 35/40 16/20 1920 | FreqAmpl> | CauchybestEEMD | 30_Cz_baseline_

8.3 Testovani paralelizace

P1i testovani jsem nejprve ovéril, ze paralelizovana i neparalelizovana verze
metody EEMD dava stejné vysledky pomoci unit testu popsanych v sekci
7.3. Poté jsem meéril celkové casy béhu. Testovani jsem provadél na pocitaci
s procesorem Intel Pentium B980 (dvé jadra o frekvenci 2,4Ghz) se 4GB
operacni paméti. EEMD jsem spustil na datech obsahujicich 4096 hodnot a
kazdy test jsem opakoval dvacetkrat. Jednotlivé casy jsem zpruméroval. V
tabulce na obrazku 8.3 jsou vidét dosazené casy.
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Paralelizovand verze byla podle ocekavani rychlejsi. Nejlepsich vysledku
bylo dosazeno pti béhu pomoci dvou vldken. To je dano tim, Ze procesor
pocitace, na kterém test bézel ma dvé jadra. Pti pouziti vice nez dvou vldken
tak dochazi k pouhému pseudoparalelismu. Pokud by byl test spustén na
procesoru s vice jadry, doslo by k vétsimu urychleni. Jelikoz se pri béhu
EEMD necekd na 1/0O akce, jsou vSechna vldkna neustdle vytizena. Idedlni
pocet vlaken je tedy pocet jader procesoru, zaroven by vsak nemél presahnout
pocet opakovani s ruznymi bilymi Sumy, protoze vlakna prevysujici pocet
opakovani by neobdrzela zadny kol ke zpracovani.

Obrazek 8.3: Naméfené casy béhu (v milisekundach) EEMD na datech obsa-
hujicich 4096 hodnot.

Pocet Vysledné casy [ms]
opakovani s Pocet vidken
Sumy 1 2 3 4 5 8 10 20 40
10 180,6 141,0 141,6 160,8 157,1 144,5 148,0 142,9 155,4
20 326,4 | 2435 | 252,7 | 259,7 | 2360 | 2298 | 251,6 | 254,1 | 236,55
40 635,8 436,4 454,5 458,7 465,6 466,3 458,9 476,1 446,5
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9 Zaver

V prvni ¢ésti prace jsem shrnul EEG/ERP experimenty a Hilbert-Huangovu
transformaci. V druhé casti jsem do knihovny HHT doimplementoval me-
todu EEMD a otestoval jsem ji na realnych EEG datech. Potvrdilo se, ze
metoda je vylepsenim puvodni EMD a dokaze rozlozit signal do spravnych
IMF i v pripadech, kdy EMD nikoliv. Dale jsem ovéril ic¢innost této metody
pii detekci ERP komponent, konktrétné viny P3. Metoda EEMD byla pro

VVVVVV

vvvvvv

Déle jsem paralelizoval metodu EEMD a metodu EMD pro soubézné zpra-
covani vice dat. K paralelizaci jsem pouzil navrhovy vzor Threadpool, diky
cemuz je mozné urcit pocet vlaken pro béh obou metod. Bohuzel bylo nutné
vyuzit pti paralelizaci klonovani, ¢imz vznikd povinnost, zajistit podporu
klonovani i pro nékteré tridy, které budou do knihovny pridany v budoucnu.
Pri testovani vSsak dosahovala paralelizovana verze lepsich casu nez pii béhu
s jednim vlaknem.

Ukoly vytycené na zacatku prace jsem splnil. V budoucnu by bylo dobré
provést navazujici testovani metody EEMD na dalsich datech, piipadné pri
jinych tikolech, nez je detekce komponenty P3, aby se plné ukazali jeji vyhody
a nevyhody.
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Prehled zkratek

EEG - elektroencefalogram

EMD - Empirical mode decomposition (Empirickd modalni dekompozice)
EEMD - Ensemble empirical mode decomposition

HHT - Hilbert-Huang transform (Hilbert-Huangova transformace)

IMF - intrinsic mode function

ERP - Event-related potential (Evokovany potencial)
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Listing 1: XML konfigura¢ni soubor pro EEMD.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<beans xmlns="http://www.springframework.org/schema/beans”
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg /2001 /XMLSchema—instance”
xsi:schemaLocation="
http: //www.springframework.org/schema/beans
http://www.springframework.org/schema/beans/spring—beans.xsd”>

<bean id="eemd” class="hht.eemd. EnsembleEmpiricalModeDecomposition” >
<constructor—arg ref="sifter”/>
<constructor —arg ref="extremesLocator” />
<constructor—arg ref="whiteNoiseGenerator” />
<constructor—arg index="3” type="int” value=710"/>
<constructor—arg index="4" type="int” value="17"/>

</bean>

<bean id="whiteNoiseGenerator” class="signalGenerators. WhiteNoiseGenerator” >
<property name="amplitude” value=70.1"/>
</bean>

<bean id="extremesLocator” class="hht.emd.sifting .extremes.locators.
LocateLocalExtremaFacade” >
<constructor—arg ref="maxLocator” />
<constructor—arg ref="minLocator” />
</bean>

<bean id="minLocator” class="hht.emd.sifting.extremes.locators.
DeltaDifferenceExtrema”>
<constructor—arg ref="minHelper” />
</bean>

<bean id="maxLocator” class="hht.emd.sifting .extremes.locators.
DeltaDifferenceExtrema”>
<constructor—arg ref="maxHelper” />
</bean>

<bean id="minHelper” class="hht.emd.sifting .extremes.locators.
MinimumLocatorHelper”>
<property name="delta” value="0.25"/>
</bean>

<bean id="maxHelper” class="hht.emd.sifting .extremes.locators.
MaximumLocatorHelper”>
<property name="delta” value="0.25"/>
</bean>

<bean id="sifter” class="hht.emd.sifting. Sifter”>
<constructor —arg ref="0Orl”/>
<constructor—arg ref="EndPointMirrorEstimator2” />
<constructor—arg ref="extremesLocator”/>
<constructor—arg ref="addcritl”/>

</bean>

<bean id="addcritl” class="hht.emd.sifting.stoppingCriteria.additionalCriteria.
EnvelopeMeanCurveMeanValue”>
<constructor—arg value="0.97/>
</bean>

<bean id="addcrit2” class="hht.emd.sifting.stoppingCriteria.additionalCriteria.

MeanDistanceFromZero”>
<constructor—arg value="0.47/>
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</bean>

<bean id="ZeroEstimator” class="hht.emd.sifting.extremes.estimators.ZeroPoints”/
>

<bean id="MirrorEstimator” class="hht.emd.sifting.extremes.estimators.Mirror”/>

<bean id="EndPointMirrorEstimator2” class="hht.emd.sifting .extremes.estimators.
EndPointMirror2” />

<bean id="Orl” class="hht.emd.sifting.stoppingCriteria.Or”>
<property name="criteria”>

<list>
<ref bean="CauchyConvergence” />
<ref bean=”"MonotonicFunction” />
</list>
</property>

</bean>

<bean id=”CauchyConvergence” class="hht.emd.sifting .stoppingCriteria.
CauchyConvergence”>
<property name="deviationThreshold” value=70.005" />
</bean>

<bean id="MonotonicFunction” class="hht.emd.sifting.stoppingCriteria .
MonotonicFunction”>
<property name="diferenceThreshold” value=70.005" />
</bean>

<bean id="ResultsConfigs” class="data.ResultsConfigs”>
<property name="genPdfFromImfs” value="false” />
<property name="genPdfFromImfsMaps” value="false” />
<property name="genlmfsAllMapPdf” value=”"false”/>
<property name="genlmfMapToSignalPdf” value="false” />
</bean>
</beans>

Listing 2: XML konfiguraéni soubor pro tfidu HhtDataRunner.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<configuration xmlns="runnerCfg”>
<logpath>log//</logpath>
<configsPath>configs//eemd//test</configsPath>
<dataPath>data//eeg//preproccessedForHHT cz</dataPath>
<samplingFrequency>1000</samplingFrequency>
<useNSamples>1024</useNSamples>
<resultPath>c://hhtResults//eemdNoCutOff//imfs//all_50_0 —05</resultPath>
<timeout>10000</timeout>
<cfgsList>
<name>configs//eemd//test //CauchybestEEMD .xml</name>
</cfgsList>
<fileNameList>
<name>02_Cz_(baseline_)(target |nonTarget) {1}\.txt</name>
<name>5_Cz_(baseline_)(target|nonTarget){1}\.txt</name>
<name>10_Cz_(baseline_)(target |nonTarget) {1}\.txt</name>
<name>20_Cz_(baseline_)(target |nonTarget) {1}\.txt</name>
<name>30_Cz_(baseline_)(target |nonTarget) {1}\.txt</name>
</fileNameList>
</configuration>

Listing 3: XML konfiguracni soubor pro tfidu RunClassificationAll.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8”7>
<beans xmlns="http://www.springframework.org/schema/beans”
xmlns:util="http: //www.springframework.org/schema/util”
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema—instance”
xsi:schemaLocation="
http: //www.springframework.org/schema/beans
http://www.springframework.org/schema/beans/spring—beans.xsd
http://www.springframework.org/schema/util http://www.springframework.
org/schema/util/spring—util —2.0.xsd”>

<import resource="

classifiers .xml” />
<bean id="RunClassificationAll” class="testing.classificators.
RunClassificationAll”>
<property name="dataDirectories” ref="directories”/>
<property name="patterns” ref="patterns”/>
<property name="classifiers” ref="classifiers”/>
<property name="resultsPath” value="c://hhtResults//eemdNoCutOff//
results//all_50_0 —05//” />
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<property name="templateFilename” value="configs//classification//

htmlTemplate.stg” />

<property name="logsDirName” value="classification”/>

</bean>

<util:list id=”"classifiers”>
<ref bean="class5”/>
</util:list>

<util:list id="directories”>
<value>c://hhtResults//eemdNoCutOff//imfs//all_50_0 —05//Cauchybest EEMD</value>

</util:list>

<util:list id="patterns”>

<value>02_Cz_(baseline_)(target |nonTarget){1}</value>
<value>5_Cz_(baseline_)(target |nonTarget){1}</value>
<value>10_Cz_(baseline_) (target |nonTarget){1}</value>
<value>20_Cz_(baseline_)(target |nonTarget){1}</value>
<value>30_Cz_(baseline_) (target |nonTarget){1}</value>

</util:list>

</beans>

Obrazek 1: IMF ziskané pomoci EMD.
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Zaver

Obrazek 2: IMF ziskané pomoci EEMD (50 ruznych sumu, amplituda bilého
sumu 0,1uV).
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Zaver

Obrazek 3: IMF ziskané pomoci EEMD (50 ruznych sumu, amplituda bilého
sumu 0,54V).
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