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STRESZCZENIE 

Celem badań opisanych jest dobór funkcji bazowych, które pozwolą na dokładne opisanie sygnałów elektro-

kortykograficznych (ECoG) z zachowaniem ich właściwości diagnostycznych. Sygnały ECoG są powszechnie 

wykorzystywane do wskazania miejsca obszaru padaczkorodnego mózgu. Do doboru najlepszej rodziny falek  

w charakterze funkcji bazowych zastosowano algorytm MP (ang. Matching Pursuit). Przedstawiono przykład,  

w jaki sposób z wykorzystaniem analizy falkowej można wykryć zapisy patologiczne w sygnale ECoG. 

 

Słowa kluczowe: elektrokortykografia, ECoG, padaczka, analiza falkowa, algorytm Matching Pursuit  

ABSTRACT 

The purpose of this research is a selection of base functions, which allow to accurately describe the electrocortical 

signals (ECoG), while maintaining their diagnostic properties. ECoG signals are commonly used to indicate the 

epileptogenic zone in the brain. The Matching Pursuit algorithm was used to select the best wavelet family as a 

base function. An example of using wavelet analysis to detect pathological records in ECoG signal, is demon-

strated. 
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1. Wstęp 

Padaczka jest jedną z najczęściej występujących chorób ośrodkowego układu nerwowego. W Europie 

choruje na nią około 1% populacji [1]. Padaczka powoduje stygmatyzację pacjentów i jest przyczyną 

wielu ograniczeń normalnego funkcjonowania człowieka (zakaz prowadzenia pojazdów, negatywny 
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stosunek osób postronnych). U części pacjentów (około 30% przypadków), leczenie farmakologiczne 

działa słabo, albo w ogóle. Jednak w przypadku lekooporności można pomóc pacjentom poprzez opera-

cyjne usunięcie (resekcja) obszaru padaczkorodnego (ang. epileptogenic zone, EZ). Przed leczeniem 

operacyjnym konieczna jest jednak właściwa (bezbłędna) diagnoza – lokalizacja obszaru padaczko-

rodnego. W diagnostyce śródoperacyjnej wykorzystuje się rejestrację sygnału elektrokortykograficz-

nego (ECoG), z powierzchni mózgu, z użyciem elektrod podtwardówkowych uformowanych w postaci 

20-elektrodowej płytki (p. rys. 1). Następnie, na podstawie wzrokowej analizy sygnału, jest podejmo-

wana ostateczna decyzja, co do obszaru resekcji. Zazwyczaj dokonuje tego lekarz posiadający specjali-

zację neurofizjologa klinicznego, poprzez wykrycie zmian patologicznych w zapisie ECoG. Trudność 

polega na tym, że w sygnale ECoG, oprócz fal „ostrych”, związanych bezpośrednio z obszarem 

padaczkorodnym, występują fale, pochodzące od normalnych czynności fizjologicznych, które można 

pomylić z wyładowaniami patologicznymi. Dlatego też, istnieje wyraźne zapotrzebowanie na dodat-

kowe, automatyczne narzędzie wspomagające wykrywanie obszaru kory mózgu, w którym występują 

zmiany patologiczne. 

 

Rys. 1. Płytka z 20 elektrodami podtwardówkowymi do rejestracji sygnału ECoG na powierzchni kory mózgowej 

Warto podkreślić, że komputerowe badania wyładowań w mózgu, związanych z padaczką, 

rozpoczęto już w 1970 r. i stanowią one przedmiot intensywnych prac do dnia dzisiejszego [2]. Bardzo 

często, z przyczyn praktycznych, w rozważaniach dotyczących wyładowań patologicznych nawiązuje 

się do sygnałów EEG, które mają charakter podobny do sygnałów ECoG. Jednak pomimo wielu 

podobieństw, sygnały ECoG mają większe amplitudy oraz swoistą morfologię, co powoduje, że są one 

bardziej przydatne w praktyce. Z drugiej strony, cechują się specyficznymi artefaktami, które zakłócają 

proces ich analizy [3]. Warto zaznaczyć, że w zagadnieniach przetwarzania i analizy sygnałów EEG  

i ECoG stosuje się te same narzędzia. Analiza ta, w kontekście padaczki, obejmuje najczęściej trzy 

odrębne zagadnienia: predykcję napadów padaczkowych, detekcję chwili rozpoczęcia napadu oraz 

identyfikację kanałów (elektrod), w obrębie których powstają wyładowania [4, 5]. Zaproponowano 

wiele algorytmów wykrywania wyładowań związanych z padaczką, bazujących na analizie częstotli-

wościowej, czasowo-częstotliwościowej i falkowej, sztucznych sieciach neuronowych, klasyfikatorach 

SVM (ang. support vector machine, maszyna wektorów nośnych) oraz narzędziach data-mining (eksplo-

racja danych) [6, 7, 8, 9, 10, 11]. Konwencjonalna czasowa i częstotliwościowa analiza sygnału została 

wykorzystana w pracach [12, 13, 14]. W wielu pracach skupiono uwagę na opisie ilościowym oraz 

dynamice sygnałów [15, 16]. Stosowano wiele miar, takich jak: korelacja wzajemna, wykładniki Lapu-

nova, entropia Kołmogorowa [17, 18, 19, 20]. 

Celem przedstawionych w artykule eksperymentów jest dobór rodziny funkcji bazowych do opisu 

sygnału ECoG, w celu dalszego ich wykorzystania w diagnostyce wyładowań patologicznych. Spośród 

wielu metod analizy, w opisywanym podejściu autorzy skupili swoją uwagę tylko na analizie falkowej 
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[21]. Aby znaleźć jak najlepszy zbiór funkcji falkowych, wykorzystano algorytm MP (ang. Matching 

Pursuit) [22, 23]. Dobór najlepszej falki jest kluczowy w dalszych procesach analizy i klasyfikacji 

sygnału. Zgodnie z ideą analizy falkowej poszukuje się takiej falki, która pozwala na najlepsze „dopaso-

wanie” i „najprostszy” opis sygnału. Reasumując, dobór falki ma kluczowe znaczenie dla wychwycenia 

i zapisania, w jak najmniejszej liczbie współczynników, istotnej informacji o sygnale (w tym przypadku 

informacji diagnostycznej). Eksperymenty przeprowadzono dla 51 przypadków rejestracji sygnału 

ECoG. 

 

2. Materiał badawczy 

Sygnały ECoG zarejestrowano w Katedrze i Klinice Neurochirurgii Warszawskiego Uniwersytetu 

Medycznego. Dane, pochodzące od 51 pacjentów, zarejestrowano w trakcie diagnostyki śródoperacyj-

nej, tuż przed resekcją obszaru padaczkorodnego mózgu. Czas rejestracji sygnałów ECoG wynosił 

1015 minut. Rejestracji dokonano z wykorzystaniem wspomnianej płytki elektrod ECoG (p. rys. 1) 

umieszczonej na korze mózgowej. Do akwizycji sygnału ECoG wykorzystano wzmacniacz firmy 

Elmiko. Częstotliwość próbkowania sygnału wynosiła 250 Hz. Wszystkie osoby badane, wyraziły 

zgodę na wykorzystanie zarejestrowanych sygnałów do celów naukowych. Przydatność zarejestrowa-

nych danych do celów diagnostycznych została potwierdzona przez neurofizjologa klinicznego z WUM. 

 

3. Metoda badawcza 

Algorytm MP został zaproponowany przez Mallata w 1993 r. i cieszy się coraz większą popularnością 

[24, 25, 26, 27, 28]. Idea rozkładu polega na przeszukiwaniu słownika, w którym znajdują się funkcje 

bazowe. Algorytm przeszukuje słownik i dobiera najlepiej pasującą funkcję do analizowanego sygnału. 

Następnie obliczana jest różnica pomiędzy fragmentem sygnału a najlepiej dopasowaną funkcją 

bazową. Jest to tzw. sygnał resztkowy (residuum). W dalszym etapie, residuum staje się analizowanym 

sygnałem i to dla tego sygnału przeszukiwany jest słownik funkcji bazowych. Iteracyjne powtarzanie 

procesu poszukiwania funkcji bazowych kończy się dla ustalonej wartości niedopasowania. Istotnym 

elementem, z punktu widzenia algorytmu MP, jest tworzenie słownika – pierwotny dobór zestawu 

funkcji bazowych. Większa liczba i duża różnorodność funkcji bazowych pozwala na łatwiejszy wybór 

bardziej dopasowanych funkcji i opisanie analizowanego sygnału z wykorzystaniem mniejszej ich 

liczby. 

W analizie falkowej posługujemy się zwykle rodzinami falek, zawężając zbiór funkcji bazowych do 

pewnych specyficznych kształtów. Aby dobrać najlepszą funkcję falkową do sygnału ECoG, autorzy 

zastosowali algorytm przedstawiony na rysunku 2.  

 

Rys. 2. Algorytm doboru funkcji bazowych do aproksymacji sygnału ECoG 

Pierwszym elementem algorytmu jest wczytanie, dla każdego pacjenta, sygnału ECoG zawiera-

jącego dane z 20 elektrod z pierwszych 10 minut rejestracji. W celu eliminacji zakłóceń sieci 

elektroenergetycznej, sygnał ECoG przefiltrowano z wykorzystaniem filtra pasmowo-zaporowego 

Butterwortha, w pasmie 48–52 Hz. Następnie sygnał z każdej elektrody poddano procesowi okienko-
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wania, z użyciem okien jednosekundowych bez nakładania. Po czym, dla każdego okna zastosowano 

algorytm MP, dopasowujący funkcje bazowe. Kryterium dopasowania stanowiła norma L2 na poziomie 

5% błędu [29]. Dla każdego analizowanego okna zapisywano liczbę funkcji bazowych wykorzystanych 

do poprawnej aproksymacji analizowanego sygnału. 

W trakcie eksperymentów przebadano falki: haar, db1, db2, db3, db4, db5, db6, db7, db8, db9, db10, 

sym2, sym3, sym4, sym5, sym6, sym7, sym8, sym9, sym10, coif1, coif2, coif3, coif4, coif5, bior1.1, 

bior1.3, bior1.5, bior2.2, bior2.4, bior2.8, bior3.1, bior3.3, bior3.5, bior3.7, bior3.9, bior4.4, bior5.5, 

bior6.8, dmey. W celach porównawczych, wykorzystano również funkcje bazowe dyskretnej 

transformacji cosinusowej (DCT) oraz sinusowej [30, 31]. 

 

4. Wyniki 

W tabeli 1 zaprezentowano wartości średnie, odchylenia standardowe oraz wartości minimalne liczby 

funkcji bazowych liczonych dla każdego okna czasowego, wszystkich kanałów i wszystkich pacjentów, 

dla każdej rodziny falek. 

Tabela 1. Wartości średnie, odchylenia standardowe i minimalna liczba funkcji bazowych  

potrzebnych do aproksymacji sygnału ECoG 

Słownik 
Wartość 

średnia 

Odchylenie 

standardowe 

Wartość 

minimalna 

 
Słownik 

Wartość 

średnia 

Odchylenie 

standardowe 

Wartość 

minimalna 

haar 86,1 37,3 25  coif3 72,0 41,4 20 

db1 86,1 37,3 25  coif4 71,4 41,1 21 

db2 77,7 40,7 23  coif5 71,4 41,1 21 

db3 74,7 41,0 22  bior1.1 86,1 37,3 25 

db4 72,1 41,0 20  bior1.3 88,4 37,2 26 

db5 71,8 40,9 20  bior1.5 90,4 38,3 27 

db6 72,7 40,8 22  bior2.2 81,0 49,3 21 

db7 72,2 41,0 21  bior2.4 78,1 46,0 20 

db8 71,5 40,8 21  bior2.8 78,0 46,2 20 

db9 71,8 41,0 21  bior3.1 102,0 74,5 21 

db10 71,7 40,9 21  bior3.3 90,0 62,0 20 

sym2 77,7 40,7 23  bior3.5 85,8 57,4 20 

sym3 74,7 41,0 22  bior3.7 84,6 56,4 19 

sym4 72,5 41,0 21  bior3.9 84,1 56,0 19 

sym5 70,8 41,1 20  bior4.4 74,5 44,3 20 

sym6 71,6 41,2 21  bior5.5 75,0 44,5 21 

sym7 70,7 40,9 20  bior6.8 71,9 42,1 20 

sym8 71,1 41,2 20  dmey  70,0 41,0 20 

sym9 70,0 41,1 20  DCT 55,8 23,4 20 

sym10 70,8 41,1 20  sin 250,0 0 250 

 

Przeprowadzono również eksperymenty z wykorzystaniem do aproksymacji sygnału ECoG 

słowników zbudowanych ze zbiorów falek: db1–db9, sym2–sym10, coif3–coif5, bior1.3–bior6.8, dmey, 

DCT i sin. Wynik przykładowej aproksymacji sygnału ECoG, z dopuszczalnym błędem na poziomie 

5% dla normy L2, do którego wybranych zostało 10 funkcji bazowych (z rodziny db1–db9), 

zaprezentowano na rysunku 3. Liczba funkcji bazowych w słownikach oraz średnia liczba funkcji 

bazowych konieczna do aproksymacji sygnału ECoG z błędem 5% zamieszczona została w tabeli 2. 

Tabela 2. Rozmiar słowników oraz średnia liczba funkcji bazowych konieczna do aproksymacji sygnału ECoG 

Rodzina db1–db9 sym2–sym10 coif3–coif5 bior1.3–bior6.8 dmey dct 

Rozmiar słownika  25200 22680 12600 35280 2520 250 

Liczba wybranych funkcji 50 54 58 58 70 56 

 

Najmniejszą liczbę (50) funkcji bazowych otrzymano dla rodziny db. Wynik wskazuje, że powięk-

szenie rozmiaru słownika, pozwala na ograniczenie liczby funkcji bazowych niezbędnych do aproksy-
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macji. Jednocześnie, istotny wpływ na liczbę funkcji bazowych niezbędnych do aproksymacji ma typ 

funkcji (kształt).  

 

Rys. 3. Rozkład 1-sekundowego okna sygnału ECoG (kolor czerwony) na funkcje bazowe db1-db9 (kolor niebieski) 

 

5. Dyskusja 

W trakcie dekompozycji sygnału metodą MP założono, że liczba funkcji bazowych potrzebna do pra-

widłowej aproksymacji sygnału badanego jest wartością zmienną. Na rysunku 4 zaprezentowano 

sygnały ECoG oraz ich aproksymacje. Widać bardzo nieznaczne różnice dla sygnałów oryginalnych  

i sygnałów aproksymowanych z wykorzystaniem funkcji bazowych. Wizualna ocena pozwala na 

stwierdzenie, że nie utracono żadnej istotnej informacji z punktu widzenia diagnostycznego. 

 

Rys. 4. Jednosekundowy fragment sygnału ECoG (5 elektrod),  

kolor niebieski – sygnały aproksymowane, kolor czerwony – sygnały oryginalne 

Tabela 1 wskazuje na dużą rozpiętość wyników dla poszczególnych rejestracji ECoG. Jest to zapew-

ne spowodowane specyficznymi artefaktami występującymi w trakcie rejestracji, jak również samą 

morfologią zapisu ECoG. To wskazuje, że bardzo trudno będzie znaleźć funkcję falkową (słownik), 

która da optymalne wyniki w konkretnym przypadku rejestracji ECoG. Jednak przebadanie sygnałów  

z 51 rejestracji u różnych pacjentów wskazuje, że najlepiej spisują się falki z rodziny: sym5, sym9, 

sym10, dmey. Dobre wyniki, w sensie ograniczenia liczby współczynników niezbędnych do opisu 

sygnału, otrzymano również dla dyskretnej transformacji kosinusowej (DCT). Natomiast transformacja 
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sinusowa nie pozwoliła na skuteczne ograniczenie liczby funkcji bazowych.  

W założeniu autorów, opracowany algorytm umożliwi znaczne ograniczenie liczby współczynników 

użytych do opisu diagnostycznego wyładowań patologicznych. Aby potwierdzić to założenie, przepro-

wadzono dodatkowe badania sygnału ECoG z wykorzystaniem ciągłej transformacji falkowej – CWT 

(ang. continuous wavelet transform) [32]. Wyładowania związane z padaczką cechują się bardzo dużą 

zmiennością. Morfologia takich wyładowań jest bardzo różna, zarówno u każdego pacjenta jak i dla 

każdego zapisu. Autorzy skupili swoją uwagę na pewnym typie wyładowań patologicznych, tzw. wielo-

iglicach. Na rysunku 5 zamieszczono fragment sygnału ECoG zawierający wyładowania patologiczne 

(220–450 próbka sygnału) oraz wyniki analizy CWT dla dwu rodzajów falek sym5 oraz bior1.5. 

Wyładowania patologiczne charakteryzują się występowaniem wyższych częstotliwości. W wynikach 

analizy CWT zaobserwować można pojawienie się charakterystycznych wzorców dla niskiej skali 

(wysokiej częstotliwości). Dla falki sym5 energia rozkłada się na mniejszą liczbę współczynników niż 

dla falki bior1.5. 

 

Rys. 5. a) Fragment sygnału ECoG oraz wyniki analizy CWT dla dwóch wybranych falek b) sym5 i c) bior1.5 

Zaproponowano prosty sposób detekcji miejsc wystąpienia wieloiglic (p. rys. 6a). Pierwszym 

elementem proponowanego algorytmu jest analiza CWT z wykorzystaniem falki sym5 (p. rys. 6b). 

Następnie, sumowane są wartości bezwzględne uzyskanych współczynników dla niskich skal od 1 do 

20, oddzielnie dla każdej chwili czasu. Zsumowane wartości współczynników są poddawane procesowi 

progowania. Odpowiedni dobór progu pozwala na detekcję wyładowań patologicznych (wieloiglic) 

związanych z padaczką. Wyniki analizy przykładowego zapisu 12 sekund sygnału ECoG zaprezen-

towano na rysunku 6c. Skupiono się na jednej wybranej elektrodzie (kolor czerwony). Próg detekcji 

sygnału ustalono arbitralnie na wartość 600. Pełny algorytm, zastosowany dla wszystkich kanałów, wraz 

z odpowiednim doborem progu detekcji, pozwoli w przyszłości na skuteczne wykrycie wyładowań 

patologicznych. 
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Rys. 6. a) Fragment sygnału ECoG zawierający wyładowania patologiczne, b) wynik analizy CWT, 

 c) efekt detekcji wieloiglic z wykorzystaniem falki sym5 i energii dla skal od 1 do 20 z progowaniem na poziomie 600 

6. Podsumowanie 

Analiza z wykorzystaniem algorytmu Matching Pursuit pozwoliła na wskazanie rodziny funkcji 

falkowych, użytecznych w analizie sygnału ECoG. Najmniejszą liczbę funkcji potrzebnych do aproksy-

macji sygnału ECoG otrzymano dla falek sym5, sym7, db5 i db8. Przeprowadzone eksperymenty dają 

nadzieję, że dokonując analizy sygnału ECoG z wykorzystaniem tych rodzin falek, można będzie 

poprawnie wykrywać patologiczne zapisy związane z padaczką. 

 

Praca finansowana ze środków na działalność statutową Wydziału Elektrycznego Politechniki War-

szawskiej, w ramach grantu dziekańskiego. 
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