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Abstract

EEG signal processing is a frequently approached problem. Commonly
used methods include Wavelet Transformation and Matching Pursuit. Those
methods are limited to process only single channel signals and can’t be used
on multichannel signals directly. This problem can be solved by applying
mentioned algorithms on each channel separately. A consequence of this
approach is a loss of information among channels. Several methods were
proposed to work directly with multichannel signals. One of those methods is
Multivariate Empirical Mode Decomposition (MEMD). It is an extension of
Empirical Mode Decomposition. EMD is a method, which decomposes signal
into a set of so-called Intrinsic Mode Functions (IMF). MEMD algorithm was
implemented into the existing EEGHHT library and it was tested on real
EEG data. Testing showed that MEMD solved the problem of information
loss and also ensured the same amount of IMFs per channel.

Abstrakt

Zpracovani EEG signalu je stale aktualni problém. Mezi bézné pouzi-
vané casove-frekvencéni metody patii napt. waveletova transformace nebo
Matching Pursuit. Ty ale umi pracovat pouze se signdlem o jediném kanalu.
Jejich aplikace na kazdy kandl zvlast’ vede ke ztraté informaci projevujicich
se napric kanaly. Z toho duvodu bylo navrzeno nékolik metod, které dokdzou
pracovat s vicekanalovym signalem. Mezi tyto metody patii algoritmus vi-
cerozmérné empirické modalni dekompozice. Jedna se o rozsiteni empirické
modalni dekompozice (EMD). Algoritmus rozklada signédl na tzv. vlastni
modalni funkce (IMF). Algoritmus MEMD byl implementovén do existu-
jici knihovny EEGHHT a otestovan na realnych EEG datech. 7 testovani
se ukazalo, ze MEMD ftesi problém ztraty informaci a také zajist'uje stejny
pocet IMF pro kazdy kandl signalu.
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1 Uvod

Na katedre informatiky probiha vyzkum elektrické aktivity lidského mozku
(EEG) a vyvoj metod pro zpracovani a vyhodnocovéni naméfenych dat.
Vyzkum je specializovany zejména na evokované potencidly (ERP). Shér
téchto dat se obvykle provadi snimanim elektrického potencialu z nékolika
elektrod umisténych na skalpu pacienta. Kazda elektroda snima hodnoty
na jiné casti skalpu. Vysledkem takového méteni je signdl slozeny z tolika
kanalu, kolik bylo pro jeho sbér pouzito elektrod.

Pro vyhodnocovani dat se v soucasné dobé pouzivaji prevazné metody,
které nedokazou najednou zpracovat signal piichézejici vice nez jednim da-
tovym kanalem. Mezi né patii napiiklad waveletova transformace, Matching
Pursuit nebo EMD. Tyto algoritmy je mozné aplikovat na kazdy kandl sig-
nalu samostatné. Takovy ptistup ma za nasledek ztratu informaci, které jsou
znatelné pouze napftic¢ kanaly. Pro EMD existuje nékolik rozsiteni pro vice-
kanalova data. Hlavnim cilem této prace je najit, implementovat a otestovat
vhodné rozsiteni EMD pro zpracovani vicekandlovych dat z EEG/ERP ex-
perimenti. To by mélo zvysit presnost analyzy namérenych dat.

Prvni ¢dst prace se zabyvé zédkladnimi aspekty elektroencefalografie (EEG).
Zejména EEG signdlem, jeho vlastnostmi a zpusoby méteni. Dilezitou ¢asti
je 1 sezndmeni s evokovanymi potencidly (ERP).

Dalsi ¢ast prace popisuje Hilbert-Huangovu transformaci (HHT) a za-
kladni algoritmy, ze kterych se HHT skldada. Mezi né patii empirickd modélni
dekompozice (EMD), ktera rozklddd vstupni signal na tzv. vlastni modélni
funkce (IMF), a Hilbertova transformace pro vypocet okamzitych vlastnosti
zpracovavaného signalu.

V posledni ¢asti jsou popsany nékteré rozsiteni EMD pro vicekandlova
data. Na zakladé jejich vlastnosti bude vybran a implementovan vhodny al-
goritmus do existujici knihovny EEGHHT. Ta byla vytvorena v ramci diser-
tacni prace J. Ciniburka v roce 2011. Vybrany algoritmus umozni zpracovani
signalu slozeného z vice datovych kanalt bez ztraty informaci. Implementace
bude dukladné otestovana na redlnych EEG datech a vysledky budou po-
rovnany s vysledky EMD.



2 Uvod do
elektroencefalografie

EEG je zkratkou pro elektroencefalografii, tedy diagnostickou metodu pou-
zivanou k zaznamu elektrické aktivity mozku. Neurofyziologickd data name-
fend pri méreni elektrické aktivity mozku pacienta se oznacuji jako elektro-
encefalogram a mérici pristroj se nazyva elektroencefalograf. Ptistroj snima
mozkovou aktivitu elektrodami umisténymi na skalpu pacienta a dokaze na-
meérené hodnoty zesilit.

EEG signal, ktery se timto procesem ziskd, urcuje ¢asovou zménu elek-
trického potencidlu mezi dvéma elektrodami na pacientové hlavé. Naméteny
signdl je sumou signalu velkého mnozstvi neuronu z ruznych ¢asti mozku. In-
tenzita signalu neuronu zavisi na vzdalenosti mezi elektrodami a neuronem.
Neurony blize k elektrodam maji vétsi vliv na vysledny signdl nez vzdélenéjsi
neurony. [1]
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Obrézek 1: EEG signal

EEG se v dnesni dobé pouziva hlavné v mediciné pro vySetieni spravné
funkce mozku a smysli, nebo pro monitorovani pacienti v komatu. Dale
se aplikuje v kriminalistice jako detektor 1zi. Velky potencidl ma vyzkum v
oblasti tzv. Brain-Computer interface, ktery se zabyva ovladanim pocitacu
a jinych zatizeni ,,pomoci myslenek”.
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2.1 Mereni EEG

Elektroencefalogram pouzivany k méreni EEG se bézné sklada z:

Elektrod

Zesilovace

Filtru

A /D prevodniku

Zaznamového zarizeni

Elektrody se pripevinuji k pacientové skalpu a ziskavaji signal z povrchu
kuze. Pro snizeni impedance mezi pacientovo kuzi a elektrodou se pouziva
elektrovodivy gel. Tim se zlepsi kvalita signadlu pro jeho zpracovani. Pro
optimalni umisténi elektrod na spravné misto na hlavé se pouziva systém
10/20 viz. obrazek ¢.2. Tento systém urc¢uje umisténi jednotlivych elektrod
na skalpu. Pouzivaji se tfi druhy elektrod: zemnici, referencni a aktivni.
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Obrazek 2: 10/20 systém rozmisténi elektrod [2]

Signal, ktery elektrody ziskaji, je ale prilis slaby (v fadu pV) pro ak-
tivaci diferen¢niho zesilovace. Musi se tedy pred-zesilit, aby bylo mozné ho
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déle zpracovavat [1]. Signél v tomto stavu je ale zkresleny rusenim z okolnich
zafizeni (pocitace, rentgeny apod.). Vliv tohoto ruseni je mozné odstranit
diferen¢nim zesilovacem. Ten dokaze zesilit pouze tu ¢ast signalu, kterd ob-
sahuje rozdil potencialu mezi dvéma elektrodami.

Nakonec se signal pomoci analogové-digitalniho pfevodniku zméni do
diskrétni podoby. Signal se navzorkuje po stejnych ¢asovych intervalech a
prevede do digitalni formy. [1]

2.2 Vlastnosti EEG signalu

EEG signal se sklada z mnoha slozek. Ty se daji rozdélit do nékolika hlavnich
kategorii:

e Mozkové viny (rytmy)
e Fyziologické artefakty

e Vnéjsi artefakty

Mozkové viny reprezentuji samotnou ¢innost mozku. Jsou vyvolané po-
tencidly mezi neurony v mozku a reprezentuji nase myslenky, pohyby téla
apod. Podle frekvence délime mozkové viny na pét zékladnich pasem: « viny,
B viny, v viny, ¢ vlny a 6 viny. Kazda z téchto vin se lisi svoji frekvenci a
svym tucelem.

Fyziologické artefakty jsou artefakty vyvolané pacientem. Maji nezadouci
vliv na signal, protoze ho zkresluji. Jedna se naptiklad o pohyb svalu, pohyb
oc¢i nebo puls srdce.

Vnéjsi artefakty jsou zpusobené okolnim rusenim nebo samotnym méii-
cim zafizenim. Zkresluji signél stejné jako fyziologické artefakty. Jedna se o
zménu impedance elektrody (napf. vlivem vysychani gelu), ruseni rozvodnou
elektrickou siti, apod.

Pokud spocitame statistické idaje EEG signalu v ruznych casovych tse-
cich, zjistime Ze se tyto statistiky velmi lisi. Pokud by se nelisily nebo byly
témeér stejné, mohli bychom o signélu fici, Ze je stacionarni. Na zdkladé toho
muzeme stanovit, ze signal je nestacionarni. To je zpusobeno slozenim sig-
nélu z mozkovych vin a artefaktu. [1]

4
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2.3 Uvod do ERP

Evokované potencidly (ERP) jsou viny v EEG signalu, které reprezentuji
elektrickou odezvu mozku na smyslovy, kognitivni nebo pohybovy podnét.
Obecnéji se da tici, ze je to vinova odezva na stimul. Amplituda takovych
vln se pohybuje kolem 301V a neni dominantni slozkou signélu (ostatni viny
maji amplitudu az 100pV). [1]

2.3.1 Vlastnosti ERP viny

ERP vIna se popisuje tfemi parametry:

e Amplituda [uV]
e Zpozdéni [ms]

e Porice

Amplituda vlny popisuje intenzitu mozkové aktivity pii odezvé na stimul.
Zpozdéni popisuje jak dlouho trvalo mozku zareagovat na stimul. Pozice
urcuje nejaktivneéjsi ¢ast mozku pii odezvé. Pomoci pozice se da urcit, ktera
elektroda bude nejlépe snimat odezvu na konkrétni stimul.
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Obrézek 3: Piiklad ERP vlny [1]

V idedlnim ptipadé bude vrchol amplitudy pfesné na misté ERP viny.
V redlném pripadé artefakty vrchol amplitudy posunuji, tudiz se neda ERP
vlna vrcholem amplitudy pfesné popsat. Pro popis viny se pouzivaji jina
kritéria. Misto maximalni amplitudy se pouziva obsah plochy pod vlnou.

Pro popis odezvy se pouziva vzdalenost k bodu v poloviné viny viz. obrazek
¢.3. [1]
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2.3.2 Druhy ERP vin

ERP vln existuje mnoho druht. Kazda vlna je reakci na konkrétni stimul.
Déli se na tii zakladni skupiny podle druhu stimulu viz. 2.3. Oznacuji se napf.
P3, N2, C1. Ve vétsiné pripadu pismeno ve znaceni znamend polaritu viny
(P - positivni, N - negativni, C - nespecifikovdno) a ¢islo oznacuje pozici v
celém vInéni. Oznaceni neni spojeno s mozkovou aktivitou tzn. P1 smyslova
a P1 rozpoznévaci nejsou stejné viny.

Piikladem vIny je vlna P300, ktera vznikd pii procesu rozhodovéani. Ob-
vykle se ocekava pii tzv. odd-ball experimentech, kde je subjekt vystaven
sekvencim opakovanych stimulu, které jsou ndhodné prerusované odlisnymi
cilovymi stimuly. Vlna P300 oznacuje rozhodovaci odezvu mozku na cilovy
stimul (napf. poznani ¢isla v sekvenci ndhodnych ¢isel). Nastane pouze v
pripadé, kdy se subjekt aktivné snazi rozpoznat cilové stimuly.



3 Casove-frekvenéni metody
zpracovani signalu

Jednou z ¢astych metod zobrazeni signdlu je zavislost na ¢ase. Tato reprezen-
tace zobrazuje hodnotu signédlu (napf. napéti V) jako funkci ¢asu. Z takového
zobrazeni je mozné vycist zakladni parametry signalu, jako jsou napriklad
jeho minima a maxima. Dalsi uzitecnou reprezentaci je zavislost na frek-
venci, ktera zobrazuje hodnotu signalu jako funkci frekvence. 7 té je vidét,
které frekvence jsou dominantné zastoupené, a které jsou pouze na pozadi.

Pro transformovani EEG signalu je tteba zjistit frekvencni slozeni v case,
neboli provést casove-frekvencni analyzu. Z té je vidét jak se slozeni sig-
nalu meéni v case, coz v EEG urcuje, kdy viny probéhly a jak byly vyrazné.

N

a Matching Pursuit.

3.1 Waveletova transformace

Také znama jako vinkova transformace. Vznik waveletové transformace je
jednim z vysledku snahy ziskat casové-frekvenéni popis signdl, ktery dokaze
urcit i polohu jevu v ¢ase a je tedy vhodny pro nestacionarni signaly [4] viz.
2.2. V tomto algoritmu se pouzivaji wavelety, coz jsou funkce vytvorené ska-
lovanim a posouvanim materské wavelety. S pomoci waveletu je mozné pro-
zkoumat cely signal a zjistit jeho frekvenéni slozeni v ¢ase. Pro ruzné tlohy
se voli ruzné materské wavelety, ale vSechny musi splnovat nékteré spolecné
rysy. WT rozdélujeme podle spojitosti v ¢ase na spojitou WT (CWT) a
diskrétni WT (DWT) [1].

3.1.1 Wavelety

Wavelet (vinka) se bézné popisuje jako kratka oscilace, ktera za¢ind a konéi
v nule. Na rozdil od funkce jako je napf. sinus, ma vlnka nepravidelny tvar
a existuje pro ni kompaktni nosi¢. Prave tyto vlastnosti délaji z vinek dobry
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nastroj pro analyzu nestacionarnich signalta. Diky nepravidelnému tvaru mi-
zeme analyzovat i nespojité signdly nebo signaly s ndhlymi zménami. Kom-
paktni nosi¢ umoznuje zjisténi vlastnosti signélu.

Waveleta je ddna predpisem [5]:

banlt) = (=) o

kde a oznacuje dilataci vinky a b oznacuje posun vlnky od materské. Puvodni
materskd vinka ma parametry a =1, b = 0.
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Obrazek 4: Vinka typu Mexican hat (vlevo) a Meyer (vpravo) [3]

3.1.2 Princip WT a pouziti v ERP

Algoritmus waveletové transformace se sklada ze 6 zdkladnich kroku:

1. Vybér mateiské vinky (véetné urCeni a a b) a nastaveni pocCatecni a
koncové hodnoty posunu a dilatace, spocitani délky kroku.

2. Vypocitani hodnoty korelace vinky vuci signalu.
3. Zména hodnoty posunu b o vypocitany krok.

4. Pokud neni posun vétsi nez koncova hodnota posunu, jdi zpét na krok
2.

5. Zména hodnoty dilatacea a o vypocitany krok, nastaveni hodnoty po-
sunu na pocatecni hodnotu.

6. Pokud neni dilatace vétsi nez pocatecni hodnota dilatace, jdi zpét na
krok 2. V opacném ptipadé konec.
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Obrazek 5: Posouvéni vinky [1]

Vypocitand korelace v kazdém kroku tika, jak se dana ¢ast signalu po-
doba vlnce. Jeho vysledkem je skalogram viz. obrazek 6. Svétlejsi barvy
urcuji lepsi korelaci. Tmavé barvy uréuji mista kde je korelace nizké. [1]

Obrazek 6: Piiklad skélogramu [1]

V ERP experimentech se musi nejdiive urcit misto, kde by se mohla
ERP vIna nachéazet. Na vybranou epochu je aplikovan WT algoritmus. VIinka
reprezentujici hledanou ERP vlnu se musi naskélovat tak, aby odpovidala
jeji otekavané velikosti. Tyto upravy je mozné provést zménou parametru a

ab.
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3.2 Matching Pursuit

Matching Pursuit oznacuje algoritmus, ktery hledd aproximaci signalu po-
moci atomickych funkei z vybrané mnoziny (slovniku) funkei. Signdl je rozlo-
zen na atomy z tohoto slovniku. Kazdy nalezeny atom je odebran ze signdlu
a algoritmus pokracuje dalsi iteraci. Po zpracovani je signdl popsan jako
suma vSech vybranych atomickych funkei.

Jt) = 2 angn (32)

Zde g, oznacuje funkci ze slovniku (n je index funkce) a a, jeji vahovy
parametr.

V EEG se ¢asto pouzivd mnozina funkei nazyvajici se Gaborovy atomy.
Jedné se o Gaussovy kiivky g(t) = e ™ modulované vyuzitim sinovych

funkei. Daji se popsat jako [1]:

9 = Gsuww(t) = g(:=4) cos(vt + w) (3.3)

Kazdy atom je definovan usporadanou ¢tverici, ve které s zastupuje velikost,
u posun, v frekvenci a w fazovy posun [1]. Gaborovy atomy umoznuji ¢asove-
frekvencni lokalizaci.

3.2.1 Matching Pursuit a ERP

Princip MP je v rozlozeni signalu na atomické funkce. Tim se aproximuji
vsechny vlastnosti signédlu, véetné signalovych trendu. Pti snimani mozkové
aktivity se ERP viny vyskytuji stejné jako signalové trendy, tedy ve stejné
velikosti a po stejnych ¢asovych intervalech. Po nékolika iteracich MP je vy-
poéitén trend signdlu a s nfm ERP. Cim vice iteraci probéhne, tim detailngjsi
aproximaci ziskdme. [1]

O Gaborovych atomech je znamo, ze se daji popsat pomoci usporadané
ctverice s, u, v, w [1]. Kazdy takovy atom v ERP zastupuje urcitou mozkovou
vlnu. Pii provadéni MP algoritmu vznikne pro kazdy atom modulo, které
urcuje droven korelace atomu a signalu. Trend tohoto atomu se da vycist
z takového modula [1]. V. ERP muzeme urcit vznik signdlového trendu na

10
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misté, kde je hodnota modula vysoka. Zarovén s tim posun w urc¢uje misto
oc¢ekévaného jevu [6]. Nalezenim signalovych trendu pro urcity atom se zjisti
zda-li se dana vlna v signalu nachézi.

Obréazek 7: Naméfeny EEG signal s P3 vlnou (nahote), Gaboruv atom apro-
ximujici P3 vinu (dole) [6]

Na obrézku ¢.7 (nahote) je vidét naméreny EEG signal. K nému se prilozi
Gaboruv atom zastupujici P3 vinu z obrazku ¢.7 (dole). V kazdém bodé se
vypocitda modulo urcujici uroven korelace. Vysledny skélogram obr. ¢.8 uka-
zuje podobnost signdlu s hledanou P3 vlnou v kazdé ¢asti signdlu (obrazek
¢.8 byl vytvoren Wigner-Villovou transformaci pro zobrazeni vysledku MP

[6])-

Obrazek 8: Vysledny skdlogram signélu obr. ¢.7 [6]

11



4 Hilbert-Huangova
Transformace

Hilbert-Huangova transformace byla vytvorena pro analyzu nelinedrniho a
nestacionarniho signalu. HHT je algoritmus fizeny daty. To znamena, ze ne-
potiebujeme zadnou aproximaéni funkei (wavelet, atom apod.) pro analyzu
signdlu. Skldadéd se z empirické modalni dekompozice (EMD) a Hilbertovy
spektralni analyzy (HSA) [7], také znamé jako Hilbertova transformace.

4.1 Empiricka modalni dekompozice

Empiricka modalni dekompozice je jadrem HHT. EMD stejné jako WT a MP
rozklada signal na jednotlivé komponenty. Tyto komponenty se v EMD nazy-
vaji vlastni modélni funkce (Intrinsic Mode Function), které nesou vlastnosti
analyzovaného signalu [7].

4.1.1 Vlastni modalni funkce (Intrinsic Mode Function)
IMF jsou funkce spliujici nasledujici podminky [12]:

1. Prumérna hodnota obalky definované lokalnimi maximy a minimy se
rovna nule v kazdém bodeé.

2. Celkovy pocet lokalnich extrému musi odpovidat poctu pruseciku s
osou X, nebo se liSit maximalné o 1.

Obaélky jsou definované jako spojeni vSech maxim nebo minim kubickou kiiv-
kou. IMF' reprezentuje jednoduchou oscilaéni funkci podobnou harmonické
funkei [1]. Lisi se ale svoji definici (viz. vyse), takze je mnohem obecnéjsi nez
harmonickd funkce. Na rozdil od harmonické funkce muze mit proménlivou
frekveci a amplitudu.
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Hilbert-Huangova Transformace Empiricka moddlni dekompozice

x(t)

; : ; ;
0 100 200 300 400 500

Obrazek 9: Priklad vytvoreni obalky signélu [7]
4.1.2 Algoritmus EMD

Cilem EMD je rozlozeni puvodniho signdlu na mnozinu vlastnich modalnich
funkci a reziduum signalu. Vlastni modalni funkce obecné zastupuji v signdlu
mensinu jeho obsahu. Vstupni data mohou obecné obsahovat vice nez jednu
oscilaéni slozku, a proto by jejich zpracovani pomoci HSA neposkytovalo
kompletni popis vSech frekvenénich slozek. Proces rozlozeni signalu je popsan
podle algoritmu [1]:

1. Inicializace funkce ro(t) jako origindlni signal a ¢itac IMF ¢ = 1

2. Extrakce i-té IMF

(a) Inicializace ho(t) = r;_1(¢) a ¢ita¢ kroku k =1

(b

(c

(d) Spocitani stfedni hodnoty my_1(t) zprumérovanim horni a dolni
obélky

(e) Vypocet hy(t) = hp_1(t) — mp_1(t)

(f) Kontrola koncové podminky IMF viz. 4.1.3
i. Pokud je podminka splnéna pak I M F;(t) = hy(t)
ii. Jinak k =k + 1 a zpét na 2b

Nalezeni lokalnich extrém (maxima a minima) signédlu h,_;(t)

Vytvoreni maximové a minimové splajny (obélky)

)
)
)
)

3. Spocitani nové zbytkové funkce r;(t) = r;_1(t) — IM F(t)

4. Kontrola koncové podminky EMD viz. 4.1.4

13



Hilbert-Huangova Transformace Empiricka moddlni dekompozice

(a) Pokud ma r;(t) alespon 2 extrémy pak i =i+ 1 a zpét na 2

(b) Jinak je proces ukoncen s reziduem po dekompozici r;(t)

Extrakci IMF ze signdlu se tika sifting (¢esky prosévani).

4.1.3 Zastavovaci podminka siftingu

Zastavovacich kritérif iterace existuje vice druhu. Ruzna zastavovaci kritéria
maji jiné uc¢inky na ruzné typy signalu. Vybér kritéria je pro sifting velmi du-
lezity z hlediska spravného rozlozeni signalu. Jako priklad uvadim podminku
smérodatné odchylky [12]:

Ihk 1 (t hi(8)°
Mezi dalsi podminky patii napf. kritérium Cauchyovské konvergence [13]:

T
Y lhe—1 () =Rk (t)[?
SC=00CT =% (4.2)
Z hi 1 (®)

V piipadé ze SC' prekro¢i nastavenou hranici, skonéi iteracni proces a vy-
slednd funkce se oznaci jako IMF. Potom se pokracuje v dekompozici.

4.1.4 Zastavovaci podminka EMD

Zastavovaci kritérium EMD urcuje monoténost residua po nalezeni IMF.
Pokud je pocet extrému signalu vétsi nez 2, residuum neni monoténi a ob-
sahuje dalsi IMF. V piipadé, Ze tato podminka neni splnéna, neni mozné
pokracovat v dekompozici a proces je u konce. Obvykle je pocet vlastnich
modalnich funkei relativné maly (tzn. mensi nez 10).
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4.2 Hilbertova transformace

Hilbertova transformace vytvoii datovu sekvenci zndmou jako analyticky
signél z realnych dat. Analytiky signdl z = = + ¢ - y obsahuje redlnou ¢ast
x, kterd reprezentuje puvodni data, a imagindrni cast 7 - y, ktera obsahuje
Hilbertovu transformaci. Imaginarni ¢ast je realny signal s fazovym posunem
90 stupnu. Funkce sinus se tedy zméni na cosinus a naopak [8]. Analyticka
funkce vypadé nésledovné [12]:

2(t) = x(t) +i-y(t) = a(t)e?? (4.3)

a(t) = (22 +y?)1/2 (4.4)

0(t) =tan~' ¥ (4.5)

a(t) znaci okamzitou amplitudu a 6(t) okamzitou fazi, okamzité frekvence je

pak:
do

WZ—E

(4.6)

Spocitanim HT je mozné urcit okamzité vlastnosti signalu. Je mozné vypo-
¢itat okamzitou amplitudu, frekvenci a fazi. Okamzita amplituda je ampli-
tudou imaginarni casti signalu. Okamzita frekvence oznacuje rychlost zmény
fazového thlu. V ptipadé sinusoidy je okamzitd amplituda a frekvence kon-
stantni. [1]

Kdyz ziskame vsechny IMF signalu, nebude jiz problém s aplikaci HT na
kazdou z nich. Po provedeni HT na kazdou IMF ziskame jeji vlastnosti [12].
Reziduum se z HT obecné vynechéava.
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5 EMD pro vicerozmérna
data

MEMD je rozsitenim EMD pro zpracovani vicekandlovych dat. Metoda EMD
funguje bohuzel spravné pouze v ptipadé, kdy je signal vysilan jednim ka-
nalem. Pro praktické vyuziti této metody pii snimani EEG signalu, ktery je
vysilan vice kanaly zaroven, je tieba vyuzit jinou metodu.

Pouziti EMD na vicerozmérny signél muze v nékterych pripadech fungo-
vat. Obecné se ale spravna funkce nedd ocekavat z téchto duvodu [11]:

e Standardni EMD nenajde stejny pocet IMF pro kazdy kanal.
e IMF stejného indexu nemusi mit stejné vlastnosti pro kazdy kanal.

e Omezeni poctu IMF pro kazdy kanal muze mit negativni vlastnosti pro
vypocet.

Vzhledem k popularité EMD bylo v neddvnych letech vytvoreno nékolik roz-
siteni a modifikaci pro zpracovani vicerozmérnych signalu. Mezi tyto metody
patii Komplexni EMD a obecnd vicerozmérna EMD, které dokaze zpracovat
signal o libovolném poctu kanélu. [9]

Hlavnim problémem pfti provadéni EMD na vicerozmérnych datech je vy-
pocitani stfedni hodnoty signdlu. Vlastnosti komplexnich a vicerozmérnych
¢isel totiz zabranuji primému vypoctu, ktery je uveden v kapitole 4.1 krok
2(d). Kazdy z uvedenych algoritmu m& unikétni piistup k poéitani stiedni
hodnoty.

5.1 Komplexni rozsireni EMD

Pojem komplexni EMD neoznacuje jediny algoritmus, ale celou rodinu algo-
ritmu vyuzivajici komplexnich ¢isel pro zpracovani signalu. Vétsina z téchto
algoritmt dokaze pracovat se signilem ze dvou kanalia. Zadnd z téchto me-
tod ale neni dostateéné obecna na to, aby pracovala spravné pro libovolné
mnozstvi kandlu.
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EMD pro vicerozmeérnd data Vicerozmerna EMD

Komplexni metody vyuzivaji analytického signalu k tomu, aby aplikovaly
EMD na obé ¢asti signalu, tedy na redlnou i imaginarni ¢ast zvlast’. Toho
je dosazeno rozlozenim vstupniho signdlu na dva analytické signaly - jeden
pro kladné frekvenéni komponenty a druhy pro zaporné. Tim vytvoii dvé
mnoziny IMF, které ale nemusi obsahovat stejné mnozstvi IMF. Tato metoda
se nazyva komplexni EMD (CEMD). [9]

Dalsim algoritmem je rotac¢né-invariantni EMD (RIEMD). Ten vy-
uziva vlastnosti komplexnich ¢isel pirimo k vypoctu lokalni stiedni hodnoty
signalu. K urceni této hodnoty je tfeba nejprve najit spoletnd minima a
maxima pro obé slozky signalu. Z prumeéru jejich obalek je jiz mozné zjistit
lokalni stfedni hodnotu. [9]

Néslednikem predeslého algoritmu je bivariantni EMD (BEMD). Na
rozdil od RIEMD, které hleda extrémy pouze ve dvou projekcich signélu,
ma BEMD moznost vytvaret obalku z libovolného mnozstvi projekci. Pro-

blémem tohoto algoritmu je vybér equidistantnich vektoru pro projekce sig-
nélu. [9]

5.2 Vicerozmérna EMD

Vicerozmérnd EMD (Multivariate EMD) je metoda, kterd dokéze zpraco-
vat data o jakémkoliv poc¢tu kandlu. Pro urceni lokalni stfedni hodnoty N-
kanalového signalu vyuziva stejné jako predeslé metody prumeérovani obélek.
Ty ziska projekci signalu libovolnym poc¢tem N-rozmérnych vektoru. To al-
goritmu umozni zjistit extrémy v kazdém z téchto sméru. S jejich pomoci
vytvori obalky pro kazdou projekci. Stfedni hodnota je potom prumérem
hodnot vsech takto vytvorenych obalek. [9]

Kazdy vektor zobrazuje puvodni signal jinym smérem viz. obrazek 10.
Ptesnost vypoctu lokalni stiedni hodnoty zavisi, jak na poc¢tu vybranych
vektoru, tak na vybranych vektorech samotnych. Samotny vypocet je apro-
ximaci integralu vSech obalek v N-rozmérném prostoru.

1 V1 V2 Vn—l
m(t) ~ m % v1z=:1 vgzzzl o vnz;:1 6{901’9112"""9%—1} <5'1)

Kde V,,_1 oznacuje pocet rozméru smérového vektoru, e oznacuje obalku ve
smeéru 6 a 0, , oznacuje jednotlivé slozky smérového vektoru [11].
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Obrazek 10: Ptiklad umisténi vektoru na jednotkové kouli pro trivariantni
EMD (a) a multivariantni EMD (b) [9]

Hlavnim problémem tohoto algoritmu je vybér vektoru, ze kterych se bu-
dou obalky pocitat. V nékterych metodach (napi. trivariantni EMD) se pro
vybér vektoru pouzivd nerovnomérné rozdéleni [9], jako je na obrdzku 10(a).
To ale nezarucuje spravnou funkci pro libovolny pocet kanalu. Pouzivaji
se proto vektory vygenerované z hodnot tzv. Hammersleyho posloupnosti.

Takto vytvorené vektory jsou rovnomérné rozdélené po povrchu koule viz.
obréazek 10(b).

Koneény algoritmus pak vypada takto [11]:

1. Nalezeni vektoru xp, v N-rozmérném prostoru na kouli pomoci Ham-
mersleyho sekvence (obrazek 10(b))

2. Vypocitani zobrazenf gy, (t) signdlu s(¢) ve sméru vektort {xg, }Y_, pro

ziskani vsech zobrazeni {qy, ()},

v

z o ~ Z'
3. Nalezeni bodu v case {tj },_;,

které odpovidaji vyskytu extrému v
obrazech signalu {qy, (t)}V_,

v

4. Interpolace [t} ,s(t) )] pro ziskéni vicerozmérné obélky signélu {eg, (t)}}_,

v
5. Vypocet stiedni hodnoty m(t) z obdlek podle: m(t) = & 3 eg, (t)
v=1

6. Vytvoreni nového zbytku d(t) = s(t) — m(t)
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(a) Pokud d(t) spliuje zastavovaci kritérium IMF, opakuj proces pro
s(t) —d(t)

(b) Pokud d(t) nespliuje zastavovaci kritérium IMF, opakuj proces
pro d(t)

7. Proces konc¢i pokud rozdil extrém a prechodu nulovou osou predava-
ného signalu je < 1, nebo pokud je pocet extrému < 3

Potom co je prvni IMF nalezena, je odectena ze signdlu s(t) a sifting zacne
znovu pro jiz zmeénény signdl s(t). Proces se opakuje dokud s(t) neobsahuje
pouze reziduum puvodniho signalu. Ve vicekanalovém signélu je takovy sig-
nal urc¢en hledanim poctu extrém v jeho projekcich. Pokud zadna projekce
neobsahuje vice nez dva extrémy, signal je monotoni a neobsahuje uz zadné
IMF. Pro zastaveni siftingu se muzou pouzit stejné podminky jako pro EMD,
nebo podminky navrzené pro vicekandlové signaly viz. kapitola 5.2.2.

5.2.1 Generovani vektoru

Pro generovani vektoru v prostoru se pouzivaji posloupnosti s malou dis-
krepanci (také zndmé jako kvazindhodné posloupnosti). Jednd se o posloup-
nosti ¢isel, které resi problém shlukovani ndhodnych ¢isel a zaroven se nedaji
povazovat za naprosto rovnomérné rozdéleni (miizka). Mezi algoritmy pro
pocitani takovych posloupnosti patii napt. Hammerley-Halton vzorkovani,
Larcher-Pillichshammer vzorkovéani, ihlové uniformni rozdéleni a dalsi [10].

Smeérové vektory pouziva mnoho variaci EMD. Lisi se v kazdém algoritmu
mnozstvim rozméru, poctem a rozlozenim. MEMD je v tomto ohledu velmi
flexibilni. Na rozdil od komplexnich rozsiteni EMD se vSechny parametry
mohou ménit podle potieby.

Smér a pocet vygenerovanych smérovych vektori ma velky vliv na ptes-
nost vypoctu. Pokud jsou vektory nerovnomérné rozmisténé v prostoru, v
zobrazeni signdlii potom muzou chybét dulezité informace, které se nepro-
jevuji v kazdém sméru. Stejny problém muze nastat i pri vybéru malého
mnozstvi vektoru. Pro spravnou funkci by vzdy mél byt pocet smérovych
vektoru vétsi nez pocet kandlu signalu (a diky tomu i vétsi nez pocet roz-
meéru).
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Hyperkoule

Nedilnou soucésti generovani smérovych vektortu je tzv. hyperkoule nebo n-
sféra (anglicky n-sphere). Je definovana jako mnozina bodu, které maji v n-
rozmeérném prostoru od daného bodu vzdalenost mensi nebo rovnou danému
poloméru r. Pro generovani smérovych vektoru je vzdy pouzivan nulovy bod
jako stfed a polomér r je vzdy roven jedné. VSechny smérové vektory maji
vzdélenost od bodu také rovnou jedné. Nachazi se tedy na povrchu n-sféry.

Hammersleyho posloupnost

V kapitole 5.2 je Hammerleyho sekvence vybrana jako nejvhodnéjsi reseni
hleddni smérovych vektoru. Patii mezi tzv. Kvazi Monte Carlo metody,
které jsou ¢asto pouzivané pro numericky odhad hodnoty integrélu. Vypocet
stfedni hodnoty prumeérovanim obalek je odhad hodnoty integralu, proto je
mozné takovou metodu aplikovat ve vicekandlovém EMD. [14]

a) b)

Obrazek 11: Body vytvorené pomoci Hammersleyho posloupnosti (a) a Hal-
tonovy posloupnosti (b) na 2D plose

Metodou generovani vicerozmérnych bodu s malou diskrepanci je kombi-
nace Haltonovy a Hammerleyho posloupnosti. Definujme x, zs, . . ., z, jako
prvnich n prvocisel. Pak muzeme oznacit i-té ¢islo jednorozmérné Haltonovi
posloupnosti r¥ jako [14]:

r __a a as
ri=2+3+ -+ 5 (5.2)
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A i jako [14]:

i=ap+a XT+ay X2 +---+as Xt (53

Hammersleyho posloupnost je mozné vypocitat pouze pokud zname pocet
generovanych vzorku n predem. Potom je i-ty vzorek definovan jako [14]:

(i/m,rit e )

i (5.4)

Body vygenervané timto zpusobem se nachazeji v intervalu [0, 1). Neni mozné
je pfimo pouzit a je tfeba je transformovat tak, aby tvorily smérové vektory
na n-rozmérné hyperkouli.

Pro priklad 2-sféry (3D koule) se pouziva linedrniho zvétseni vygenerova-
nych ¢isel do intervalu [1, —1]. Transformované body ale stéle nejsou pouzi-
telné, protoze se nenachdzi na povrchu 2-sféry. Musi se znovu transformovat

[15]:

(), 1) = (V1 —t2cos(9), V1 —t2sin(¢),t)! (5.5

Generovani stejnych vektoru na obecné n-sfére se provadi linedrnim zobra-
zenim vygenerovanych bodu do prostoru n — 1, zjisténim jejich hlovych
koordinatu a vytvoreni novych vektoru lezicich na n-sféfe z nalezenych 1hlu.

[15]

5.2.2 Zastavovaci podminka pro vicerozmeérna data

Zastaveni procesu siftingu v MEMD je podobny problém jako zastavovani
siftingu pro EMD. Je mozné pouzit stejné zastavujici podminky. Z duvodu
vétsitho mnozstvi signalovych kandalu se ale musi aplikovat jinym zpusobem.

Pro kazdy kanél je vytvorena samostatna zastavovaci podminka. Vsechny
podminky musi byt stejného typu. Tak je mozné sledovat zmény na kazdém
kanalu zvlast’ a na jejich zakladé urcovat, zda-li je tieba sifting zastavit.
K vyhodnoceni podminek je mozné pristupovat bud’ zastavenim ve chvili,
kdy je alespon jedna z podminek splnéna, nebo zastavenim az pii splnéni
podminek pro vSechny kandly.
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Takovy pristup ma ale problémy se spravnym zastavenim ve chvili, kdy je
pocet kanaltu vysoky [15]. Proto byl navrzen novy zpusob zastaveni siftingu
pro MEMD, ktery pracuje se vSemi kanaly najednou. Funguje na principu
ovérovaci funkce definované jako [15]:

f(t) = |?((tt))| (5.6)

Kde definujeme m(t) jako zprumérované stiedni hodnoty ze vSech sméru a
a(t) jako rozdil vsech obdlek ze vSech sméru:

2

a(t) = - (5.7)

1%
€emax (t) —Cmin (t)
5

Podminka kontroluje pomér zprumerovaného souc¢tu a zprumerovaného roz-
dilu obélek. Urceni zastaveni probiha kontrolou vsech hodnot funkce f(%).
Pokud je jakakoliv hodnota vyssi nez zadand hranice, pak je tieba v siftingu
pokracovat. Jinak je mozné signél m(t) oznacit jako IMF.
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6 Implementace

Mym tkolem byla implementace algoritmu MEMD a vseho co je potiebné
pro jeho funkénost. Algoritmus jsem implementoval do existujici knihovny
EEGHHT, kterd je napsana v Javé 1.7, proto jsem se této verze drzel pii roz-
sitovani HHT. Knihovna obsahuje implementaci HT a EMD. Nékteré tiidy,
jako je napt. Enveloper, Extremes a dalsi, jsem mohl bez modifikaci pouzit
pro stejné ucely. Jiné tiidy bylo tieba rozsitit nebo modifikovat. Pii zmé-
nach v téchto tiidach jsem kladl nejvétsi duraz na to, aby mnou vytvorené
modifikace nevyzadovaly zmény stavajictho kédu.

Nejveétsi cast prace se skladala z implementace novych tiid a modulu
potiebnych pro spravnou funkei a integraci MEMD do knihovny EEGHHT.
MEMD je principem podobné EMD. Diky tomu jsou i nové moduly podobné
jménem, strukturou i funkei (napf. Sifter - MultivariateSifter). Lisi se vsak
strukturou vstupnich a vystupnich dat, zpusobem zastavovani siftingu a také
potfebou uplné novych moduli.

Kazdy mnou vytvoreny modul obsahuje komentare typu javadoc. Béhem
implementace jsem vyuzival verzovaci nastroj Git zajistény webovou sluzbou
BitBucket!. UML diagram vytvofenych modult je v pifloze C na obr. 1.

6.1 Knihovna EEGHHT

Knihovna EEGHHT vznikla v ramci diserta¢ni prace J. Ciniburka v roce
2011 na Zapadoceské univerzité v Plzni. Implementace HHT byla v té dobé
volné piistupna pouze jako knihovna do Matlabu. Je vhodna pro testovani
a aplikaci HHT v jinych programech napsanych v Javé. Sklada se ze tii
hlavnich ¢asti [1]:

1. Jadro EEGHHT
2. Logovani a vizualizace

3. Testovani

Dostupné na https://bitbucket.org/jciniburk/eeghht.git
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Implementace Knihovna EEGHHT

Core module of HHT |

H\IbertHuangTransform EstimateEndingExtremaPoints <<interface>>
StopSiftingCriteria
calculate(xVals:double[],yVals:double[]) eslimate() calculate(vals : doublef[])
4 getEstimatedExtrera() : Extrema isimf() : Boolean
1
T : 1 i 1 i
EmpiricalModeDecomposition 1 1 1 1

Sifter

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

getlmf(xVals : double[],yVals[] : double[]) : double[]

<<interface>>

HilbertTransform 1
IsExtremum

1

1 1 min & max 1 !

1 2
Locatel ocalExtremaFacade r——— | ocateLocalExtrema

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

Obrazek 12: Diagram tiid jadra knihovny EEGHHT [1]

V nésledujicich kapitolach se budu stru¢né zabyvat jddrem knihovny EE-
GHHT, protoze uc¢elem moji prace je rozsiteni jadra EEGHHT o druhou
metodu rozkladu signalu na IMF. Detailni popis tid je mozné najit v [1].

6.1.1 Jadro knihovny EEGHHT

Jadro knihovny obsahuje vSechny ¢asti nutné pro spravnou funkci HHT.
Patii mezi né detekce extrému, zastavovaci kritéria a odhad koncovych bodu.
Knihovna je navrzena tak, aby bylo mozné tyto tiidy jednoduse nahradit.
Nahled ¢asti UML diagramu je na obrazku 12.

Tiida EmpiricalModeDecomposition

Tato trida provadi empirickou modélni dekompozici na vstupnich datech.
Vysledné IMF ulozi do instan¢niho atributu typu Vector<double[[>. Pro
spravnou funkci potiebuje instace tiid LocateLocalExtremaFacade pro hle-
dani extrému v signalu a Sifter, ktery provadi dekompozici volanim metody

run(... ). [1]
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Tiida Sifter

Sifter vykonava na vstupnich datech proces zvany sifting, ktery vrati nale-
zenou IMF v poli typu double. Pro sifting vyzaduje instance tiid Estima-
teEndingExtremePoints, StopSiftingCriteria a LocateLocalExtremaFacade.
Sifter dale vnitiné vyuziva tiidu Enveloper pro vytvoreni obalek. IMF se
vypocitajl voldnim metody getImf(... ). [1]

Tiida LocateLocalExtremaFacade

Tiida hleda ve vstupnim signalu lokalni maxima a minima. Toho docili vniti-
nim vyuzitim tiidy LocateLocalExtrema, ktera projde vstupni signal a po-
moci rozhrani IsExtremum zjisti, zda-li bod nepatii do lokalnich extrému.
Vzhledem k tomu, ze jsou obalky dvé, musi tyto rozhrani vyuzit také dvé.

1]

Rozhrani StopSiftingCriteria

Rozhrani obsahujici vSechny nutné metody pro zastaveni procesu siftingu.
Proces musi skoncit, pokud je nalezena IMF. V knihovné jsou implemento-
vané obé podminky z kapitoly 4.1.3 tiidami StandartDeviation a Cauchy-
Convergence.

Trida EstimateEndingExtremePoints

Jedna se o abstraktni tfidu obsahujici informace o signdlu a soubor metod
potiebnych pro odhadnuti koncovych bodu signdlu. Prodlouzeni obélek je
provedeno volanim metody estimate(. .. ), kterd prida k extrémum dalsi body
na zacatek a konec signalu. Tyto body se nasledné pouziji pii vytvareni in-
stance tiidy Enveloper. Druhou dulezitou metodou je getNewlnstance(. .. ),
ktera vytvori novou instanci se zménénym signalem a tim resetuje funkci
tridy:.
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Tiida HilbertTransform

Ttida provadi Hilbertovu transformaci na jednotlivych IMF volanim metody
calculate(double[] IMF). Nejprve vypocita analyticky signal Rychlou Fourie-
rovou transformaci. Z analytického signalu nasledné urci okamzité vlastnosti
signalu. Ty jsou ulozené jako atributy této tridy.

Trida HilbertHuangTransform

Tato trida provadi Hilbert-Huangovu transformaci vyuzitim vsech vyse uve-
denych tiid. Nejprve pomoci EMD ziska vSechny IMF a nasledné na kazdou
z nich aplikuje HT. Vysledky jsou ulozené v seznamu instanci t¥idy Hilbert-
Transform, jedna pro kazdou IMF. [1]

6.2 Multivariate EMD

Hlavni ¢ast algoritmu MEMD je implementovana ve dvou tfidach Multi-
variateEMD a MultivariateSifter. Daji se povazovat za protéjsek ke tfidam
EMD a Sifter, které jsou vyuzivany v EMD. MultivariateEMD ale pracuje
s daty ve formatu vicerozmérného pole a také umoznuje pridani generatoru
vektort.

6.2.1 Trida MultivariateEMD

Triida MultivariateEMD obaluje celou implementaci algoritmu MEMD tak,
aby se dala vyuzit ve ttidé HilbertHuangTransform. Ta byla rozsitrena o me-
todu calculate Multivariate(. . . ), ktera dovoluje provedeni MEMD na vSechny
datové kandly zaroven na rozdil od nyni pouzivané metody calculate(. .. ) do-
volujici pouze vypocet po jednotlivych kandlech.

Pro vytvoreni instance MultivariateEMD jsou potiebné instance trid
MultivariateSifter, LocateLocalExtremesFacade a VectorGenerator. Ty si
tiida nastavi do svych atributt pri volani konstruktoru. Multivariate EMD
obsahuje jesté jeden atribut navic Vector<double[][]> imfs, do kterého se
béhem vypocétu uklddaji vysledné IMF. Po provedeni MEMD se muzou
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funkce z instance tiidy ziskat metodou Vector<double[J[[> getImfs(). Spus-
teni MEMD se provadi metodou run(doublef] xVals, double[J[] yVals). Pti
volani této metody se do parametru zVals pritadi hodnoty casovych tseku
podle vzorkovaci frekvence signalu a do parametru yVals vSechny hodnoty
z datovych kandlu ve dvourozmérném poli. Volani metody run(...) muze
vyvolat generickou vyjimku pfi neocekavaném ukonceni prace sifteru.

Metoda run(...) piimo vykondva ¢tyii kroky popsané v kapitole 5.2.
Prvnim z nich je vygenerovani smérovych vektoru voldanim metody calcu-
lateDirections(). Podrobnéjsi vysvétleni tohoto procesu bude v kapitole 6.3.
Dalsim krokem je spusténi siftingu nad vstupnimi daty, které najde ve vstup-
nich datech IMF. Tyto funkce se potom ulozi do imfs a odec¢tou od vstupnich
dat. Poslednim krokem je spocitani zastavovaci podminky pro MEMD po-

psané v poslednim kroku algoritmu 5.2. Pro to je vytvorena metoda boolean
checkAllExtremes(. . . ).

6.2.2 Trida MultivariateSifter

Tento modul provadi proces prosivani popsany v algoritmu 5.2 (krok 2 az 5).
Vyuziva k tomu instance tiid MultivariateStopSiftingCriteria, EstimateEn-
dingExtremePoints, LocateLocalExtremesFacade a VectorGenerator, které
ziska volanim kontruktoru. Vnitiné dale vyuziva tiidy Extremes a Enve-
loper. Instance tiid LocateLocalExtremesFacade a VectorGenerator sdili s
nadfazenou instanci tiidy MultivariateEMD.

Proces siftingu se spusti po zavolani metody double[J[] getImfs(...). Z
parametru této metody ziskd vstupni data a vytvori si jejich kopii, se kte-
rou bude déle pracovat. Pro kazdy smérovy vektor ziskany z instace t¥idy
VectorGenerator se vytvori zobrazeni vstupniho signalu metodou doublef]
translate(. . . ) ze t¥idy Utils.Signal. V kazdém z téchto zobrazeni jsou potom
nalezeny extrémy urcujici ¢asové tuseky, ze kterych se berou hodnoty pro
obalky z kazdého kanalu vstupniho signalu. K nalezeni extrému se pouziva
metoda Eztremes getExtremes(. .. ) ze tfidy LocateLocalExtremesFacade. Z
nalezenych extrému se musi dale urcit koncové body ohranicujici cely signal.
K tomu je pouzita tiida EstimateEndingExtremePoints. Funkce téchto dvou
ttid je detailné popsana v kapitole 6.4.2. Poslednim krokem pfi préci se zob-
razenim signdlu je nalezeni jeho obdlek metodou calculate() zavolanou nad
instanci tfidy Enveloper. Stfedni obélka je potom ulozena v atributu Enve-
loperu a muze se ziskat volanim metody double/] getEnvelopesMeanCurve().
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Vsechny nalezené obalky se nasledné zpruméruji. Tim vzniknou nové
funkce, které jsou vysledkem siftingu a potencialné IMF. Poslednim krokem
je kontrola zavolanim metody calculateAll(. .. ) nad instanci tiidy Multivari-
ateStopSiftingCriteria. Ta zjisti zda-li jsou spoc¢itané stfedni hodnoty IMF.
Vysledek vypoctu je potom mozné ziskat zavolanim metody boolean isImf().
Pokud funkce vyhodnoti hodnoty jako IMF, béh metody konéi a funkce jsou
navraceny jako IMF. Pokud funkce nejsou IMF, pak se obalky odectou od
lokalni kopie signalu a proces se opakuje od vytvareni projekci signalu.

Béhem vypoctu muze na nékolika mistech v metodé getImfs(...) dojit
k preruseni vypoctu bud’ neplatnou matematickou operaci vyvolavajici vy-
jimku, nebo zadanim neplatnych dat ukoncujici vypocet navracenim vstup-
niho signalu.

6.3 (Generatory smérovych vektoru

P1i vytvareni modulu pro generovani vektoru jsem se drzel téchto klicovych

bodu:

e Moznost urceni poctu generovanych vektoru a prostoru, do kterého
nalezi

e Zachovani stejného prostoru pro vSechny generované vektory

Pro splnéni téchto podminek jsem vytvoril abstraktni tfidu VectorGenerator.

6.3.1 Trida VectorGenerator

Ttida VectorGenerator je abstraktni tiida. Byla vytvorena jako spole¢ny za-
klad pro vSechny ostatni generdtory. Zarucuje, ze vSechny generatory budou
mit atributy int count, int dimension a RealVector[] directions. Ty urcuji
pocet generovanych vektoru, jejich dimenzi a jejich vysledny format. Nedil-
nou soucasti je abstraktni metoda calculateDirections(), kterou musi kazdy
potomek implementovat. Slouzi k samotnému vypoctu smérovych vektoru
po zadani poctu a dimenze.
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6.3.2 Trida HammersleyVectorGenerator

Ve vétsiné publikaci je generovani vektoru pouzitim Hammersleyho sekvence
popsano jako nedila soucast algoritmu MEMD. Hloubéji jsem popsal duvody
v kapitole 5.2.1. Proto jsem v ramci implementace MEMD vytvoril prave
tento generator vektoru. Je mozné ho vymeénit za jiny, ale vysledky MEMD
nemusi byt stejné presné.

Tiida Hammersley VectorGenerator je potomkem tiidy VectorGenerator.
Z té deédi atributy int count, int dimension a RealVector[] directions. Ty
muze inicializovat hodnotami bud’ v kontruktoru, nebo pomoci setteru. Z
predka implementuje metodu calculate Directions(), ve které tiidou Halton-
SequenceGenerator z knihovny apache.commons.math3 vygeneruje vektory
volanim metody double[] nextVector(... ). Vektor vygenerovany Haltonovou
posloupnosti se potom da lehce upravit na Hammersleyho vektor viz. kapi-
tola 5.2.1.

Mnozina takto vygenerovanych vektoru nelezi ve spravném intervalu a
musi se nékolika matematickymi ipravami transformat tak, aby se vektory
nachézely na povrchu n-sféry. Proces je detailné popsan v kapitole 5.2.1. Pro
jejich dpravu slouzi metoda ArrayRealVector findVectorCoordinates(. . . ).
Tato metoda je zavolana nad kazdym vygenerovanym vektorem. Vyslednou
mnozinu vektoru je mozné ziskat volanim metody getDirections().

6.4 Zjisténi prubéhu signalu

Pri prubéhu siftigu probihd hledani lokalnich maxim a minim ze zobrazeni
signalu a na jejich zakladé interpolace vyslednych obalek. K tomu existuje
v knihovné nékolik pomocnych modulu. Patii mezi né:

e Extremes

e LocateLocalExtremesFacade

e EstimateEndingExtremePoints

e Enveloper

Tyto moduly byly vytvoreny v rameci prace J. Ciniburka [1]. Obalky nalezené
timto zpusobem v MEMD pak musi byt upraveny prumeérovanim.
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6.4.1 Hledani extrému

Prvnim krokem pro vypocet obalky je nalezeni extrému v signalu. K tomu
slouzi ttidy Extremes a LocateLocalExtremesFacade. Ttida Extremes slouzi
z vetsi ¢asti pouze jako prepravka. Obsahuje dva instanéni atributy double[//]
mins a double[][] mazs, do kterych se ulozi pozice a hodnota kazdého nale-
zeného extrému.

Hledani extrému mé na starosti tiida LocateLocalExtremesFacade. Ta
obsahuje dva instan¢ni atributy, LocateLocalFExtremes minLocator a Locate-
LocalExtremes maxLocator. Obé instance tiidy LocateLocalExtremes slouzi
k hledéni lokélnich extrému v signdlu. K tomu jim slouzi metoda double[/[]
getEzxtremes(. .. ). Instance minLocator hledd minima a instance maxLoca-
tor maxima. Nalezeni obou obalek je potom zabaleno do metody FExtremes
getExtremes(. .. ) tiidy LocateLocalExtremesFacade. Nalezené extrémy jsou
ulozeny v instanci prepravky Extremes.

6.4.2 Odhad pribéhu signalu

Po nalezeni extrému je tfeba na obou koncich signalu najit nejblizs{ minima
a maxima mimo definovany interval. Obalka vytvotend bez takovych bodu
by nepokryvala cely signédl a dochazelo by ke ztratam informaci ze zacatku a
z konce signalu. Hledani takovych bodu je mozné realizovat nékolika zpusoby
a v knihovné pro feseni tohoto problému existuje nékolik moduli.

Trida EstimateEndingExtremePoints

Jedna se o abstraktni tiidu slouzici jako zaklad pro vSechny ostatni mo-
duly. Obsahuje atributy Eztremes ez, double[] zVals a double[] yVals. Dale
obsahuje abstraktni metody boolean canFEstimate() a estimate(). Prvni jme-
novana metoda se pouziva k urceni, zda-li je mozné proces provést. To muze
znacit pocet nalezenych extrému v signdlu. Volanim druhé metody se provadi

odhad krajnich bodu.
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Obrazek 13: Zrcadleni extrému [1]
Tiida EndpointMirror

Jednou z metod hledani krajnich bodt je tzv. zrcadleni bodu. Nazyva se tak
proces, pii kterém se krajni nalezené extrémy symetricky zrcadli pres krajni
body signalu mimo jeho interval. Vysledek tohoto proces je na obrazku 13.

Tiida CustomMirror

CustomMirror jsem implementoval jako zpusob odhadu prubéhu signélu,
ktery dokaze kompenzovat nepiesnosti zpusobené nahrazovanim nalezenych
extrému za puvodni extrémy v algoritmu MEMD. Je implementovan na
zékladé predlohy z [15].

Tato metoda je velmi podobna zrcadleni bodu z tridy EndPointMirror.
Obsahuje navic kontrolu chovani originalniho a zobrazovaného signalu na
zaCatku a na konci. Z toho duvodu byly pridany atributy Eztremes origina-
[Extremes a double/] translatedSignal. Ty je mozné naplnit volanim piislus-
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nych setteru. Dalsi odlisnosti je zrcadleni extrému od krajniho nalezeného
extrému na rozdil od krajniho bodu signalu. Vzdélenost odhadovanych bodu
je potom urcena ze vzdalenosti mezi nasledujicimi extrémy. To zamezuje pii-
padum, kdy je odhadovany bod velmi daleko od intervalu signélu.

6.4.3 Pocitani obalky

Po nalezeni extrému je mozné spocitat dolni a horni obalku signdlu. K
tomu byl vytvoren modul Enveloper. Obsahuje atributy Fxtremes extremes,
double[] minsEnvelope, double[] maxsEnvelope a double[] meanCurve. Atri-
but extremes se naplni pri volani kontruktoru. Tento atribut obsahuje in-
formace o vSech nalezenych extrémech. Extrémy tvoii mnozinu bodu, které
se pouziji k interpolaci funkce. Volanim metody calculate() je provedena
interpolace a atributy minsEnvelope a maxsEnvelope se naplni hodnotami
vypocitanych funkei. K interpolaci modul pouziva tiidy z knihovny
apache.commons.math.analysis - UnivariateReallnterpolator a Univariate-
RealFunction.

Poslednim krokem je zprumérovani horni a dolni obalky. To je automa-
ticky provedeno po jejich spocitani a vysledna funkce se ulozi do atributu
meanCurve. Ten je mozné z instance ziskat volanim metody double[] getEn-
velopesMeanCurve().

6.5 Zastavovaci podminka siftingu

Pro zastaveni procesu siftingu je v knihovné EEGHHT nékolik implemento-
vanych fesSeni. VSechny jsou ale urceny k zastaveni siftingu EMD a nefunguji
pro MEMD. Implementoval jsem tedy nékolik feseni pro MEMD, ktera do-
kazi pracovat s vicekandlovym signdlem a kontrolovat podminky IMF ve
vSech kandlech zaroveén.

6.5.1 Rozhrani MultivariateStopSiftingCriteria

Rozhrani MultivariateStopSiftingCriteria zajist'uje, ze kazda implementujici
tfida bude obsahovat pozadované metody. Mezi né patii metoda calculate-
All(double[][] hVals), kterd je volana sifterem na konci kazdé iterace a slouzi
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k urceni IMF. Nevraci vysledek, ale ulozi hodnoceni do atributu tridy. Vy-
sledek je mozné potom ziskat volanim metody boolean isImf(). Instanci je
mozné dostat do vychoziho stavu metodou reset().

Rozhrani také obsahuje trojici metod, které nemusi byt ve vSech piipa-
dech implementované, protoze slouzi k nepovinnym mezivypoc¢tum. Béhem
implementace samotnych podminek zastaveni siftingu se totiz ukazalo, ze je
vhodné takové metody zabudovat do sifteru.

Prvni z téchto metod je addValuesFromChannel(Enveloper enveloper). Ta
je volana pti vypoctu kazdé obalky signalu prichazejiciho z jednoho kanalu.
Je tedy voldna nejcastéji. Parametrem je Enveloper obsahujici vSechny infor-
mace o kandlu. Druhou z nich je metoda addValuesFromDirection(double[][]
meanValues). Je voldna pro kazdy smér jednou a jako parametr dostéva
soubor strednich hodnot z kazdého kanalu. Posledni je metoda processVa-
lues(double[][] meanValues, int directions), kterd je volana pouze jednou na
konci iterace. Jako parametr dostava vysledné stfedni hodnoty z kazdého
kandlu a pocet sméru, kterymi byl signdl zobrazen.

6.5.2 Trida MultivariateCauchyConvergence

Jedna z moznosti zastaveni siftingu je podle popisu v kapitole 5.2.2 pou-
zitim podminek z EMD na kazdy kanal signdlu zvlast’. Toto feSeni jsem
implementoval tridou MultivariateCauchyConvergence. Tiida aplikuje po-
stupné podminku Cauchyovské konvergence (kapitola 4.1.3) na kazdy kanél
a pouze v piipadé kdy jsou vSechny splnény, vyhodnoti funkce jako IMF.
Tiida obsahuje instanéni atribut double treshold, ktery urcuje spoleénou hra-
nici klasifikace pro vSechny zastavovaci podminky.

6.5.3 Trida MultivariateEvaluatingFunction

Dalsim zpusobem zastaveni siftingu v MEMD popsanym v kapitole 5.2.2 je
pouziti ovérovaci funkce. Pro implementaci této metody jsem musel pro vy-
pocet funkce a(t) pouzit vSéechny metody pro mezivypocty z rozhrani Multi-
variateStopSiftingCriteria. Duvodem byla potfeba prumérovat hodnoty a(t)
(rovnice 3.2) podle poctu sméru na konci vypoctu. Tiida MultivariateStop-
SiftingCriteria obsahuje atribut double treshold, ktery urcuje hrani¢ni hod-
notu vysledku funkce f(t).
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6.6 Pouziti MEMD

Pouziti MEMD v jiné aplikaci je mozné jednoduse realizovat nasledujicimi
kroky:

1. Vytvoreni instance MEMD voldnim kontruktoru. Je mozné pouzit Bean
konfiguraci volanim metody getMemd(String cfgPath).

2. Zavoldni metody run(...) nad vytvofenou instanci a vlozeni signdlu
do argumentt metody.

3. Vysledky MEMD je mozné ziskat voldanim metody getimfs().

Také je mozné vytvorit instanci tfidy HilbertHuangTransform a jako pa-
rametr konstruktoru piidat instanci tiidy MEMD. Zavolanim metody cal-
culateMultivariate(double[] xVals, double[J[] yVals) se provede MEMD nad
signalem uloZzenym v parametrech xVals a yVals. Soucasti této metody je i
Hilbertova transformace nad nalezenymi IMF. Vysledky MEMD je mozné
ziskat volanim metody getMultivariateImfs().

6.6.1 JUnit testy

Pro regresni testovani funkénosti vytvorenych modulu jsem implementoval
nékolik jednotkovych testti pomoci frameworku JUnit. Jedna se o ttidy Mul-
tivariateSifterTest, CustomMirrorTest, StoppingCriteriaTest a Hammersley-
VectorGeneratorTest. Vsechny testy jsou provadény na umeéle vytvorenych
datech.

Pro testovani siftingu jsem pouzil signéal vygenerovany tiidou SinusGe-
nerator. Vygenerovany signél je nakopirovan do tiech kanalu a predén jako
argument do sifteru. Sifter by mél poznat, Ze se jedna o funkci sinus a oznacit
ji jako IMF' s nulovym residuem.

Ostatni testy obsahuji predem vytvorena testovaci data a ocekavné vy-
sledky. Vysledek vypoéitany testovanym modulem se nakonec porovna s oce-
kavanymi hodnotami.
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Cely modul MEMD byl testovany proti implemetanci MEMD_Supplement
[15]. Pii testovani jsem objevil nékolik tprav algoritmu, které jsem nasledné
implementoval do svych tiid. Jedna se o ipravy zastavujici podminky ovéro-
vaci funkci a vytvareni vektoru z vygenerované Hammersleyho posloupnosti.
Pri testovani bylo zjisténo nékolik odlisnosti zpusobenych hlavné pouzitim
jiného interpolatoru pro vytvoreni obalek. Tyto odlisnosti nejsou kritické pro
funkci modulu a vysledky ovliviiuji jenom nepatrné.

7.1 Testovaci data

Modul MEMD byl otestovan jak na uméle generovanych datech, tak na
realnych EEG datech namétenych v laboratoti. Popis méfeni téchto dat je v
kapitole 2.1. Data byla potizena se vzorkovaci frekvenci 1 kHz. Z namérenych
dat byly vyexportovany epochy a provedena baseline korekce. Ke kazdé epose
byl ulozen testovaci stimul.

Pro ¢teni EEG dat ze soubort jsem pouzil knihovnu EEGLoader!. EEG
data se skladaji ze t¥i souboru, které maji stejné jméno, ale jsou rozliseny
koncovkou:

e Header file .vhdr obsahuje informace o forméatu ulozeni, vzorkovaci
frekvenci a informace o kanalech

e Marker file .vmrk obsahuje informace o stimulech

e EEG file .egg obsahuje samotnd EEG data ze vSech kandlu

7.1.1 Testovaci konfigurace

Pro jednoduché spousténi je do knihovny pfidano nékolik spoustécich konfi-
guraci MEMD. Konfigurace jsou ulozeny v XML souboru a k jejich aplikaci

!Dostupné na https://github.com/stebjan/eegloader
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je vyuzivana technologie JavaBean. Nahravéani konfiguraci je provedeno me-
todou getMemd(String cfgPath). Kazda konfigurace je pojmenovand podle
parametru siftingu. Piiklady konfigura¢nich souboru:

testMemdCfgCC1 . xml
testMemdCfgEF1_256 . xml

Konfigurace se lis{ nastavenim zastavovaci podminky a uréenim poctu ge-
nerovanych vektoru, kterymi se bude signédl promitat. Byly implementovany
dveé zastavovaci podminky popsané v kapitole 5.2.2. Konfigurace s ovérovaci
funkci maji ve jméné pismena EF a konfigurace s Cauchyovskou konvergenci
maji ve jméné pismena CC. Zastavovaci hranice se ze jména urcit neda, ale
kazdy index v nédzvu odpovida jiné hodnoté (index 1 odpovidd hodnoté 0.75
pro EF). Posledni ¢islo v ndzvu urcéuje pocet generovanych vektoru. Pokud
¢islo chybi, pak je konfigurace nastavena na defaultni hodnotu 64 vektoru.

V konfiguracich existuji variace 16, 64 a 256 generovnych vektoru. Vétsi
mnozstvi vektoru je mozné pouzit, ale na presnost vypoctu uz prestava mit
vyssi hodnota vliv, zatimco razantné prodluzuje dobu vypoctu. Pro zasta-
vovaci podminky existuji moznosti nastaveni hrani¢ni hodnoty na 1.5, 0.75,
0.25 a 0.1. Takova nastaveni zarucuji dostate¢nou presnost za kratkou dobu
vypoctu.

7.2 Testovani MEMD

P1i testovani jsem vyuzival vSechny vytvotené konfigurace. Kazda konfigu-
race generuje rozdilné IMF. Ukazalo se, ze pocet IMF je zavisly hlavné na
nastaveni zastavovaci podminky. Se zmensujicim se hranicnim pomérem se
pocet nalezenych IMF zvysuje (tabulka 2). Tvar nalezenych funkei je potom
zavisly na poctu smérovych vektoru. Pfi nastaveni poc¢tu vektoru na 8 a
32 jsem pozoroval nalezeni vétstho mnozstvi IMF (tabulka 1). To je zpuso-
beno jinym rozmisténim vektoru, které ma za nasledek nalezeni dalsich IMF
napii¢ kanaly. To potvrzuje, ze pocet a rozmisténi vektori ma na funkci
MEMD nezanedbatelny vliv. Ukazka konfigurace s nejlepsimi vysledky je
vidét v priloze A Listing 1.

Nejdtive jsem otestoval funkci mnou implementovaného algoritmu oproti
impelementaci popsané v [15, 9]. Ta je napsand v Matlabu. Diky tomu jsem
mohl pouzit knihovnu EEGLoader k nahrani a predzpracovani dat stejnym
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pocet vektorti | 8 | 16|32 | 64 | 128 | 256

IMF 716 |7 [6 |6 |6

Tabulka 1: Vysledky testovani vlivu poc¢tu smérovych vektorti na pocet na-
lezenych IMF

hranice | 1.5 1.0 0.75(0.25] 0.1

IMF 6 |6 |7 9 13

Tabulka 2: Vysledky testovani vlivu nastaveni hrani¢ni hodnoty v zastavo-
vaci podmince na pocet nalezenych IMF

zpusobem jako v moji implementaci. Vysledné funkce a jejich porovnani
jsou vidét v ptiloze B na obrazku 2. Pocet nalezenych IMF pii spusténi s
indentickymi parametry je stejny a vysledné IMF se lisi pouze nepatrné ve
svém prubéhu. Extrahované frekvence, amplitudy a fdze jsou témér stejné.
Odlisnosti jsou zpusobeny pouzitim jiného interpolatoru pro tvoreni hornich
a dolnich obalek signalu.

Déle jsem testoval odlisnosti v IMF nalezenych algoritmem EMD oproti
IMF nalezenych algoritmem MEMD. Zde jsem narazil na problém, kdy neni
mozné urcit ekvivalentni konfigurace pro MEMD a EMD. Pro EMD jsem se
rozhodl pouzit konfiguraci, pti které bylo dosazeno nejlepsich vysledku [1] a
pro MEMD jsem pouzil konfiguraci z ptilohy Listing 1. Testovani probéhlo

Index |EMD | MEMD EMD | MEMD EMD | MEMD

kanalu

1 6 6 6 8 5 7
Signal 1|2 5 6 Signal 2 | 6 8 Signal 3 |7 7

3 6 6 6 8 7 7

Tabulka 3: Vysledky porovnani EMD a MEMD. Hodnoty v sedych polich
urcuji pocet nalezenych IMF
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na trech trojkanalovych EEG signédlech. Vysledky testu jsou v tabulce 3. Z
vysledku je vidét, ze MEMD vzdy najde stejné mnozstvi IMF pro vSechny
kanaly. Také nachazi vice IMF nez EMD. To ale muze byt zpusobené ne-
ekvivalentni konfiguraci.

V piiloze B na obrazku 1 jsou zobrazené IMF extrahované z jednoho ze
signalu. Na obrazku je vidét problém s extrahovanim IMF pomoci EMD, kdy
pocet funkei z prvniho kanalu nesedi z ostatnimi kanaly. Takto extrahované
IMF si potom po indexech neodpovidaji a nebo uplné chybi. IMF extra-
hované vyuzitim MEMD obsahuji vzdy podobné harmonické komponenty a
proto zlepsuji presnost vypoctu HT.
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8 Zaveér

V ramci bakalaiské prace jsem se seznamil s aspekty méreni EEG signdlu a
se zaklady ERP experimentu. Déle jsem prostudoval problematiku casové-
frekvencni analyzy signdlu a dvé casové-frekvencéni metody - waveletovou
transformaci a Matching Pursuit. Tyto metody tvoii zdklad casové frek-
venéni analyzy pro EEG signal.

V poslednich kapitolach teoretické casti prace jsem se zabyval Hilbert-
Huangovou transformaci, kterd je hlavnim zamérenim mé prace. Blize jsem
se seznamil se vSemi soucdstmi HHT a hlavné s problematikou EMD. Po-
darilo se mi nalézt modifikace EMD, které vyhovuji zadani mé prace. Tyto
modifikace jsem prozkoumal a vybral vicerozmérnou EMD jako vhodny al-
goritmus pro implementaci. MEMD nejlépe vyhovuje zadani diky tomu, ze
pocet zpracovavanych kanalu touto metodou je libovolny. To je dobra vlast-
nost pro zpracovani EEG signalu, jelikoz ruzné ERP experimenty vyzaduji
rozdilné mnozstvi datovych kanalu, a proto bude mozné MEMD pouzivat
pro vSechny experimenty.

Knihovnu EEGHHT jsem rozsitil o implementaci MEMD spolecné se
spoustécimi konfiguracemi a jednotkovymi testy. Také jsem implemento-
val nékolik tiid zlepsujicich funkci MEMD. Mezi né patii vicekanalové za-
stavovaci podminky a vicekanalové estimatory koncovych hodnot signélu.
Vsechny moduly jsem dukladné otestoval. Z testt byly ziejmé vyhody MEMD
oproti EMD. Pocet IMF pro kazdy kanal je pii pouziti MEMD vzdy stejny
a IMF stejného indexu maji podobné harmonické vlastnosti.

Cile préace vytycené na zacatku byly splnény. V ramci dalsitho vyvoje by
bylo dobré provést optimalizaci algoritmu, protoze jeho ¢asova naroc¢nost je
daleko vyssi nez u EMD. Také by bylo vhodné otestovat vliv MEMD na
klasifikaci ERP komponent.
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Prehled zkratek

EEG - Elektroencefalogram

ERP - Event-related Potential

EMD - Empirical Mode Decomposition (empirickd modélni dekompozice)
IMF - Intrinsic Mode Function (vlastni modélni funkce)

HT - Hilbert Transform

HHT - Hilbert-Huang Transform (Hilbert-Huangova transformace)
MEMD - Multivariate Empirical Mode Decomposition
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Priloha A

<?xml version=7"1.0" encoding="UTF-8"7>
<beans xmlns="http://www.springframework.org/schema/beans”
xmlns: xsi="http://www.w3.o0rg /2001 /XMLSchema—instance”
xsi:schemaLocation="
http://www.springframework.org/schema/beans
http://www.springframework.org/schema/beans/spring—beans.xsd”>

<bean id="memd” class="hht.memd. MultivariateEMD” >
<constructor —arg ref="sifter”/>
<constructor—arg ref="extremesLocator”/>
<constructor—arg ref="vectorGenerator”/>
<property name="counter” ref="counter”/>
</bean>

<bean id="counter” class="hht.emd.sifting.IterationCounter”>
<property name="max” value="10"/>
</bean>

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

</bean>

<bean id="minLocator” class="hht.emd. sifting.extremes.locators.MinimumFinder”>
</bean>

<bean id="maxLocator” class="hht.emd.sifting .extremes.locators.MaximumFinder”>
</bean>

<bean id="sifter” class="hht.memd.sifting.MultivariateSifter”>
<constructor —arg ref="stoppingCriteria”/>
<constructor—arg ref="zeroEstimator”/>
<constructor—arg ref="extremesLocator”/>
<constructor—arg ref="vectorGenerator”/>

</bean>

<bean id="zeroEstimator” class="hht.memd. sifting .extremes.estimators.CustomMirror”/>

<bean id="stoppingCriteria” class="hht.memd. sifting.stoppingCriteria.MultivariateEvaluatingFunction”>
<property name="treshold” value=7"0.75"/>
<property name="tolerance” value=70.075"/>

</bean>

<bean id="vectorGenerator” class="hht.memd.sifting.vectorGenerators.HammersleyVectorGenerator”>
<property name="count” value=764"/>
</bean>
</beans>

Listing 1: XML konfigura¢ni soubor pro MEMD
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Priloha B

EMD -a

- ~ L < n © ~

Obrazek 1: Porovnani EMD a MEMD pii zpracovani stejného signalu
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Obrazek 2: Porovnani s implementaci MEMD Supplement
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Obrézek 1
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