
Detectie en bronlokalisatie
van epileptische hersenactiviteit
met behulp van EEG-signalen

Gert Van Hoey

Promotoren: Prof. dr. I. Lemahieu
Prof. dr. P. Boon

Proefschrift ingediend tot het behalen van de graad van
Doctor in de Toegepaste Wetenschappen: Elektrotechniek

Vakgroep Elektronica en Informatiesystemen
Voorzitter: Prof. dr. ir. J. Van Campenhout
Faculteit Toegepaste Wetenschappen
Academiejaar 1999 – 2000



-



i

Dankwoord
Bij het afronden van mijn doctoraatsonderzoek wens ik mijn dank uit te
spreken aan alle mensen die mij met hun steun en medewerking hebben
geholpen mijn werk te realiseren.

Mijn promotor prof. dr. Ignace Lemahieu wens ik oprecht te bedanken voor de
kans die hij mij geboden heeft mijn doctoraatsonderzoek vier jaar geleden aan
te vatten binnen de onderzoeksgroep MEDISIP. Met zijn aanmoedigingen en
sturende raadgevingen heeft hij er steeds over gewaakt dat het vizier gericht
bleef op relevant en vernieuwend doctoraatsonderzoek. Zijn waardering voor
mijn onderzoekswerk heb ik als sterk motiverend ervaren. Mijn promotor
prof. dr. Paul Boon dank ik oprecht voor de mogelijkheid mijn onderzoek
te verrichten binnen de Epilepsiegroep van het Universitair Ziekenhuis te
Gent. Onze samenwerking en het feit dat ik betrokken werd bij de epilep-
siemonitoringeenheid en de preheelkundige evaluatie, hebben voor mij een
motiverende omgeving gecre¨eerd waarbinnen de aandacht voor de relevantie
en de validatie van mijn onderzoekswerk werd geprikkeld. Ik dank mijn beide
promotoren verder voor de talrijke geboden kansen om op conferenties of
symposia mijn onderzoekswerk voor te stellen en in contact te treden met
andere onderzoekers. Deze gelegenheden waren dikwijls de aanzet tot nieuwe
inzichten en frisse idee¨en.

Ik bedank prof. dr. ir. Jan Van Campenhout, voorzitter van de vakgroep
Elektronica en Informatiesystemen, voor de belangstelling die hij betoonde
voor mijn onderzoek, en richt verder een speciaal woord van dank aan
prof. dr. Jacques De Reuck, diensthoofd van de afdeling Neurologie in
het UZ Gent, voor de gastvrijheid waarmee hij mij toeliet mijn onderzoek
uit te voeren op de dienst Neurologie. Prof. dr. Rik Achten, hoofd van
de MR-afdeling in het UZ Gent, dank ik bovendien voor het bereidwillig
beschikbaar stellen van de MR-beelden die ik bij mijn onderzoek heb gebruikt.

Het was zeer aangenaam te werken in de onderzoeksgroep MEDISIP. Ik dank
alle leden van de groep voor de fijne collegiale sfeer waarvan ik de voorbije
jaren heb genoten. Ik bedank in het bijzonder dr. ir. Rik Van de Walle voor de
raad en steun die ik van hem bij mijn onderzoekswerk heb gekregen. Ik wens
eveneens mijn waardering uit te spreken voor zijn initiatief van de wekelijkse
onderzoeksvergadering van doctorandi van de MEDISIP-groep, die ik als zeer
waardevol ervaren heb. Ik bedank mijn collega ir. Bart Vanrumste voor de
fijne samenwerking in het onderzoeksdomein van de EEG-bronlokalisatie.



ii

Ik zal met goede herinneringen terugdenken aan de toffe momenten die we
samen op het werk in Gent en tijdens conferenties hebben beleefd. Een woord
van dank richt ik eveneens aan Rita Breems voor haar steeds bereidwillige
hulp.

Ik heb mij steeds thuis gevoeld bij de personeelsleden, medewerkers en
stagiairs van de dienst Neurologie in het UZ Gent. Ik wens hen allen te
bedanken voor hun sympathie, bereidwillige hulp en belangstelling voor
mijn onderzoekswerk. In het bijzonder richt ik mijn dank tot ir. Michel
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Hoofdstuk 1

Algemene inleiding

1.1 Situering

De werking van de hersenen gaat gepaard met zwakke elektrische activiteit van
de hersencellen. Ten gevolge hiervan kunnen op het hoofdoppervlak in de tijd
variërende potentiaalverschillen gemeten worden. Elektro-encefalografie, d.i.
de registratie van deze potentiaalverschillen m.b.v. elektroden op de hoofdhuid,
is bij uitstek geschikt als onderzoek bij pati¨enten die lijden aan epilepsie. Bij
deze pati¨enten veroorzaakt abnormaal sterke elektrische activiteit in bepaalde
hersenzones immers epilepsieaanvallen, die het normaal functioneren van een
persoon in het dagelijks leven sterk kunnen hinderen. Elektro-encefalografie
kan aangewend worden om verschillende types epilepsie van elkaar te onder-
scheiden en om de hersenzones te identificeren die een rol spelen bij het ont-
staan van de aanvallen. Met dit doel kunnen epilepsiepati¨enten opgenomen
worden in een epilepsie-monitoringeenheid waar een elektro-encefalogram
(EEG) gedurende enkele dagen continu wordt geregistreerd.

Tijdens de zgn. preheelkundige evaluatie van epilepsiepati¨enten wordt on-
derzocht of de mogelijkheid bestaat — dit is afhankelijk van het type en de
oorsprong van de epilepsie — de pati¨ent aanvalsvrij te laten worden door het
uitvoeren van een heelkundige ingreep aan de hersenen. Deze preheelkundige
evaluatie omvat naast medische beeldvorming van de hersenen o.m. ook een
video-EEG-registratie in een epilepsie-monitoringeenheid.

Dit proefschrift situeert zich binnen het onderzoek naar EEG-bronlokali-
satietechnieken, waarmee uitgaande van het EEG op een kwantitatieve wijze
een lokalisatie kan gebeuren van de hersenzones die betrokken zijn bij epilep-
tische aanvallen. Binnen de preheelkundige evaluatie van een pati¨ent kunnen
dergelijke technieken waardevolle bijkomende informatie opleveren.

Om de bruikbaarheid van EEG-bronlokalisatie in het kader van een pre-
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heelkundige evaluatie van epilepsiepati¨enten te verhogen, kunnen onderzoeks-
inspanningen geleverd worden op verschillende domeinen. Vooreerst is het
belangrijk een geleidbaarheidsmodel van het menselijk hoofd op te stellen dat
zo precies mogelijk is en waarmee met aanvaardbare rekentijden elektrische-
veldberekeningen uitgevoerd kunnen worden. Een tweede onderzoeksaspect
is het vooropstellen van een geschikt elektrisch model voor de elektrische her-
senactiviteit en het uitwerken van methoden voor het bepalen van de parame-
ters van deze bronmodellen, uitgaande van de gemeten EEG-signalen. Een
derde aspect is tenslotte het selecteren van voor de bronlokalisatie relevante
EEG-fragmenten, uit een langdurige EEG-registratie. Het onderzoek dat in dit
proefschrift beschreven wordt, houdt verband met het tweede en derde aspect.

In dit proefschrift wordt een methode uitgewerkt om epileptische fenome-
nen op te sporen in het EEG dat tijdens een video-EEG-monitoringsessie wordt
geregistreerd. Deze methode heeft enerzijds als doel een automatische detectie
uit te voeren van de tijdstippen waarop een hersenzone epileptische hersenac-
tiviteit vertoont. Dit verlicht in sterke mate de taak van specialisten die het
EEG van epilepsiepati¨enten interpreteren. Indien zij niet beschikken over een
dergelijke detectiemethode, moet het volledige EEG (dat geregistreerd werd
gedurende verscheidene uren of dagen) immers volledig visueel ge¨ınspecteerd
worden, op zoek naar epileptische kenmerken. Wegens het feit dat de detec-
tiemethode gebaseerd is op het gebruik van een elektrisch model van de epi-
leptische hersenactiviteit, zal anderzijds voor elk gedetecteerd tijdstip ook een
kwantitatieve schatting bekomen worden van de ligging van de betreffende
hersenzone. Samenvattend kunnen we dus stellen dat in dit proefschrift een
methode wordt behandeld voor de gecombineerde detectie en lokalisatie van
epileptische hersenactiviteit, op basis van het EEG.

1.2 Overzicht

De hoofdstukken 2 en 3 vormen de introductie tot het onderzoekswerk
dat in dit proefschrift voorgesteld wordt. In hoofdstuk 2 worden eerst de
hersenen en de elektrische hersenactiviteit besproken en wordt daarna de
elektro-encefalografie toegelicht. Verder bespreken we epilepsie en de video-
EEG-monitoring als onderdeel in de preheelkundige evaluatie van epilepsie-
patiënten. Tevens wordt de rol van elektrische-bronlokalisatie in de pre-
heelkundige evaluatie belicht. Hoofdstuk 3 reikt de basisprincipes aan van
elektrische-bronlokalisatie op basis van het EEG. Na een bespreking van de
elektrische hersenactiviteit die aanleiding geeft tot het EEG wordt het zgn.
voorwaarts probleem van elektrische-bronlokalisatie besproken, waarbij as-
pecten als hoofdmodellering en numerieke technieken voor de oplossing van
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het elektrische-veldprobleem worden behandeld. Verder komt het invers pro-
bleem van elektrische-bronlokalisatie aan bod, waarbij bronmodellen bespro-
ken worden, evenals methoden om de parameters van deze modellen te bepalen
uitgaande van het EEG. In het bijzonder wordt het zgn. dipoolmodel bespro-
ken, het bronmodel dat verder in het proefschrift steeds gebruikt wordt.

De beschrijving van het onderzoek dat uitgevoerd werd in het kader van
dit proefschrift, vangt aan bij hoofdstuk 4. In dit hoofdstuk worden aan
de hand van simulaties de praktische mogelijkheden en beperkingen van
dipoollokalisatie onderzocht, door de studie van de invloed van ruis en EEG-
elektrodepositiefouten op de dipoollokalisatienauwkeurigheid.

In hoofdstuk 5 wordt de eerder vermelde methode voorgesteld voor de ge-
combineerde detectie en lokalisatie van epileptische hersenactiviteit. Na een
literatuuroverzicht van bestaande methoden wordt de nodige wiskundige ach-
tergrond aangereikt om de nieuwe methode te kunnen introduceren. Eens de
methode is beschreven, wordt haar performantie onderzocht op basis van re¨ele
EEG-signalen van een epilepsiepati¨ent. Het hoofdstuk wordt afgesloten met
een bespreking van de voor de methode vereiste rekentijd, waaruit zal blijken
dat een toepassing ervan in ware tijd niet mogelijk is.

Hoofdstuk 6 reikt een oplossing aan om de rekentijd van de detectie- en
lokalisatiemethode te reduceren. Het gebruik van een neuraal netwerk bij het
dipoollokalisatieprobleem wordt er onderzocht. Na een introductie over het
meerlaagsperceptron, het type neuraal netwerk dat aangewend zal worden,
wordt besproken op welke manier dit neuraal netwerk getraind zal worden
voor de uitvoering van de gewenste taak. Vervolgens worden diverse prak-
tische aspecten besproken: het trainingsverloop, de dimensionering van het
meerlaagsperceptron, de lokalisatienauwkeurigheid die het netwerk kan reali-
seren, de robuustheid van het netwerk t.o.v. ruis en elektrodepositiefouten en
tenslotte de snelheidswinst die met het netwerk kan bekomen worden.

In hoofdstuk 7 wordt het praktisch gebruik besproken van de detectie- en
lokalisatiemethode, die nu dankzij het gebruik van het neurale netwerk uit
hoofdstuk 6 in staat is EEG-signalen in ware tijd te verwerken. Daartoe wordt
ondermeer een validatie van de methode uitgevoerd op basis van EEG-signalen
van een beperkte pati¨entengroep.

Hoofdstuk 8 vat de belangrijkste besluiten uit dit proefschrift samen en
belicht de originele aspecten van het beschreven onderzoekswerk.

1.3 Publicatie van onderzoeksresultaten

Dit doctoraatsonderzoek heeft geresulteerd in 2 artikels in internationale tijd-
schriften [125, 133] en 14 bijdragen op internationale conferenties [124, 126–
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132, 134–139], telkens als eerste auteur. Daarnaast werd meegewerkt aan
het werk van andere onderzoekers, zowel binnen het domein van de EEG-
bronlokalisatie [14, 15, 17, 20–25, 141–153] als in het ruimere domein van de
medische beeld- en signaalverwerking [35–37, 157, 158], hetgeen gezamen-
lijk heeft geleid tot 4 gepubliceerde en 2 ingediende artikels in nationale of
internationale tijdschriften en 21 bijdragen op nationale of internationale con-
ferenties.



Hoofdstuk 2

Elektrische hersenactiviteit
en epilepsie

2.1 Inleiding

In dit hoofdstuk wordt het kader geschetst waarbinnen het onderzoek gesitu-
eerd is dat in dit proefschrift wordt behandeld. Vooreerst beschrijven we in
sectie 2.2 hoe de hersenen opgebouwd zijn uit hersencellen waarvan de on-
derlinge communicatie gepaard gaat met elektrische activiteit. Het elektro-
encefalogram (EEG), de meting van de potentiaalverschillen op het hoofdop-
pervlak die het gevolg zijn van de elektrische hersenactiviteit, wordt besproken
in sectie 2.3. E´en van de belangrijke toepassingen van elektro-encefalografie
is de studie van epilepsie. Aangezien de detectie en lokalisatie van epilepti-
sche hersenactiviteit het onderwerp vormt van dit proefschrift, wordt epilepsie
in sectie 2.4 nader besproken. Na een beschrijving van epileptische aanvallen
en de epileptische kenmerken die een elektro-encefalogram kunnen vertonen,
bespreken we de video-EEG-monitoring. Dit onderzoek, dat deel uitmaakt van
de preheelkundige evaluatie van epilepsiepati¨enten, levert de EEG-data die we
met de in dit proefschrift beschreven methoden wensen te analyseren. Het
doel van deze analyse van het EEG is de elektrische-bronlokalisatie, d.i. de ex-
tractie van informatie uit het EEG betreffende de ligging van de hersenzones
die een rol spelen bij de epilepsie van de onderzochte pati¨ent. Deze informa-
tie kan naderhand aangewend worden, samen met de informatie die bekomen
wordt uit andere klinische onderzoeken zoals bv. medische beeldvorming, om
een beslissing te nemen omtrent het al dan niet heelkundig behandelen van de
epilepsiepati¨ent.
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2.2 De hersenen

2.2.1 Anatomie

De hersenen vormen een immens netwerk van naar schatting2:6 109 hersen-
cellen,neuronengenoemd, die met elkaar communiceren door middel van een
combinatie van elektrische en chemische signalen. Elk neuron bestaat uit een
cellichaam (hetsoma), dendrietenen eenaxon[65]. De opbouw van een neu-
ron wordt ge¨ıllustreerd in figuur 2.1. De dendrieten zijn uitlopers van een
neuron en vormen a.h.w. de voelsprieten waarmee het neuron signalen van an-
dere hersencellen opvangt. Het neuron in figuur 2.1 heeftbasale dendrieten
die ontspringen aan het cellichaam en een dikke en langeapicale dendrietmet
aan zijn uiteinde verschillende uitlopers. Aangespoord door de aan zijn den-
drieten ontvangen signalen, kan een neuron op zijn beurt ook een signaal, een
zgn.actiepotentiaal, versturen langsheen zijn axon. Het axon is een uitloper
van het neuron die aan zijn uiteinde talrijke vertakkingen vertoont en hiermee
contact maakt met de dendrieten van vele andere neuronen d.m.v. zgn.synap-
sen. Sommige neuronen hebben een zeer kort axon omdat ze enkel contact
maken met naburige hersencellen, maar andere neuronen kunnen een axon
hebben dat tientallen centimeters lang is, om een verbinding te vormen met
verafgelegen neuronen in andere hersenregio’s. De axonen zijn omgeven door
eenmyelineschede, die essentieel is om een snelle elektrische propagatie van
actiepotentialen te verwezenlijken.

Binnen de hersenen onderscheiden we de zgn.witteengrijze stof. De witte
stof bestaat uit de axonen van neuronen die verbindingen tussen verschillende
hersencentra realiseren. Ze dankt haar naam aan de witte kleur die het gevolg
is van de aanwezigheid van myeline rond de axonen. De cellichamen en den-
drieten van neuronen zijn gegroepeerd in de grijze stof, waarvan de naam even-
eens op basis van de weefselkleur gegeven is. De grijze stof is gelokaliseerd
in de 1 tot 4 mm dikke buitenste laag van de hersenen, decortex, en eveneens
in enkele meer in het centrum gelegennuclei of kernen. De cortex vertoont
een groot aantal rondingen en insnijdingen, resp.gyri en sulci genoemd. De
witte en grijze stof zijn duidelijk van elkaar te onderscheiden in figuur 2.2,
die een coronale snede doorheen de hersenen toont. De figuur toont eveneens
de enkele ventrikels. Dit zijn holten die gevuld zijn met het hersenvocht, het
zgn. cerebro-spinaal vocht. In elk van de twee hersenhelften (de linker- en
rechterhemisfeer) wordt de cortex ingedeeld in vier grote regio’s: defrontale,
pariëtale, occipitaleen temporale kwabben. Figuur 2.3 stelt schematisch de
ligging van deze kwabben voor.
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Figuur 2.1: Voorstelling van een neuron.
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Figuur 2.2: Coronale doorsnede doorheen de hersenen: witte en grijze hersenstof.

Figuur 2.3: Zijaanzicht van de hersenen (voorzijde rechts): de frontale, pari¨etale,
occipitale en temporale hersenkwabben.
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2.2.2 Elektrische hersenactiviteit

Het neuron vertoont, net zoals alle andere types levende cellen, een negatieve
potentiaal van het intracellulaire compartiment ten opzichte van de extracellu-
laire ruimte [72]. Dezerustpotentiaalwordt veroorzaakt door sterke concen-
tratiegradiënten over de celwand, hetcelmembraan, voor verschillende kat-
ionen (hoofdzakelijk Na+, K+) en anionen (hoofdzakelijk Cl�). In de rust-
toestand van de cel vertoont het celmembraan voor deze ionen een zwakke
doorlaatbaarheid (permeabiliteit) door de aanwezigheid van passieve ionenka-
nalen die in het membraan ingebouwd zijn. Met ‘passief’ wordt bedoeld dat
de ionenkanalen steeds geopend zijn, in tegenstelling tot sommige kanalen die
zich openen of sluiten o.i.v. membraanpotentiaalvariaties of chemische stoffen.
De rustpotentiaal van een neuron bedraagt ongeveer -70 mV.

Communicatie tussen neuronen vindt plaats wanneer eenactiepotentiaal,
d.i. een kortdurende lokale verstoring van de rustmembraanpotentiaal, langs-
heen het axon van een neuron propageert [73]. Aan zijn uiteinde maakt een
axon met behulp van synapsen contact met de dendrieten of het soma (celli-
chaam) van een groot aantal andere neuronen. Wanneer een actiepotentiaal
aankomt bij een dergelijke synaps, wordt een chemische stof, deneurotrans-
mitter, vrijgesteld [67]. In het membraan van het neuron waarmee deze synaps
contact maakt, dat hetpostsynaptischecelmembraan genoemd wordt, worden
hierdoor specifieke ionenkanalen geopend, zodat de permeabiliteit van dit cel-
membraan lokaal een wijziging ondergaat. Ten gevolge hiervan vindt een
lokale verstoring plaats van de rustpotentiaal van het postsynaptisch neuron.
Afhankelijk van het type neurotransmitter dat werd vrijgesteld, kan het cel-
membraangedepolariseerdof gehyperpolariseerdworden. Dit betekent dat de
membraanpotentiaal resp. daalt of stijgt, m.a.w. dat hij resp. minder of meer ne-
gatief wordt. De lokale wijziging van de membraanpotentiaal wordt dan resp.
eenexciterendeof inhiberende postsynaptische potentiaalgenoemd (EPSP of
IPSP).

Indien een bepaald neuron min of meer gelijktijdige postsynaptische po-
tentialen ondervindt van een groot aantal synapsen van andere neuronen, kan
het effect van deze potentialen gecumuleerd worden. Indien het effect van
de EPSP’s voldoende sterker is dan het effect van de IPSP’s, overschrijdt de
membraanpotentiaal een bepaalde drempelwaarde, waardoor het beschouwde
neuron aangezet wordt op zijn beurt een actiepotentiaal langsheen zijn axon te
‘versturen’ [74].
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Figuur 2.4: Voorstelling van de EEG-elektrodepositionering volgens het 10-20-
systeem: zijaanzicht en bovenaanzicht van het hoofd.

2.3 Elektro-encefalografie

2.3.1 Registratie van het elektro-encefalogram (EEG)

De gezamenlijke elektrische activiteit van de neuronen in de hersenen veroor-
zaakt een als functie van de tijd vari¨erende elektrische-potentiaalverdeling op
het hoofdoppervlak. Een elektro-encefalogram (EEG) is een registratie van
deze potentiaalverdeling d.m.v. elektroden die op de hoofdhuid of scalp ge-
plaatst worden [39, 93]. We vermelden hier ook het bestaan van magneto-
encefalografie (MEG) [78], waarbij zwakke magnetische velden gemeten wor-
den rond het hoofd, die eveneens het gevolg zijn van de elektrische hersen-
activiteit. De elektroden worden op standaardposities op het hoofdoppervlak
aangebracht volgens internationaal afgesproken regels, het zogenaamde 10-
20-systeem [63,104]. Zoals in figuur 2.4 wordt getoond, worden deze posities
bekomen door de verbindingslijnen tussen hetnasionen hetinion enerzijds,
en tussen de beidepre-auriculaire puntenanderzijds, te verdelen in segmenten
met als lengte 10 of 20% van de totale lengte. Het nasion, het inion en de
pre-auriculaire punten zijn gemakkelijk herkenbare referentieplaatsen op de
schedel, die op figuur 2.4 aangeduid zijn.

Het elektro-encefalogram toont het tijdsverloop van de potentiaal tussen
een aantal gekozen elektrodeparen. De zgn.montagevan het EEG geeft aan
voor welke elektrodeparen het corresponderende signaal in het EEG afgebeeld
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Figuur 2.5: Voorstelling van een 10 s durend EEG-fragment, bij gebruik van de mon-
tage uit figuur 2.6.

wordt [104]. Verder in dit proefschrift zullen we met de term ‘EEG-signaal’
of ‘EEG-kanaal’ steeds het tijdsverloop van de potentiaal tussen twee elek-
troden aanduiden. De term ‘EEG’ gebruiken we als benaming voor een set
EEG-signalen of -kanalen, die bepaald wordt door de beschouwde montage. In
figuur 2.5 wordt een EEG-fragment van 10 s afgebeeld, waarbij de afstand tus-
sen twee opeenvolgende horizontale stippellijnen overeenstemt met 150�V .
De bijbehorende montage wordt getoond in figuur 2.6. De posities van de 27
EEG-elektroden worden weergegeven in figuur 2.6a, die een bovenaanzicht
van een (sferisch) hoofd voorstelt in een radiale projectie (neus aangegeven
door driehoek). De drie cirkels stellen a.h.w. lijnen van constante breedte-
graad voor, op resp. 45, 90 en 120�. Deze elektrodeconfiguratie bestaat uit
21 posities die werden overgenomen uit het 10-20-systeem voor elektrodepo-
sitionering en 6 additionele elektroden (FT9, FT10, T9, T10, TP9, TP10) die
ter hoogte van de beide temporale hersenregio’s aangebracht worden. Deze
elektrodeconfiguratie met 27 elektroden wordt, tenzij anders vermeld, verder
in dit proefschrift overal gebruikt. De afbeelding in figuur 2.6b toont welke
elektrodekoppels deel uitmaken van de gebruikte montage.

Analoge elektro-encefalografietoestellen registreren het EEG m.b.v. pen-
nen op papier dat met een constante snelheid voorbijschuift. De pennen wor-
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Figuur 2.6: (a) Bovenaanzicht van het hoofd met in radiale projectie de 27 standaard-
elektrodeposities; (b) Voorbeeld van een EEG-montage.

den zodanig aangestuurd dat hun uitwijking evenredig is met het potentiaal-
verschil tussen het corresponderende elektrodepaar. De montage kan bij deze
toestellen (eventueel tijdens de registratie) op elektro-mechanische manier ge-
wijzigd worden. Moderne elektro-encefalografietoestellen bemonsteren de ge-
meten EEG-signalen met een gegeven bemonsteringsfrequentie, die afhanke-
lijk van het toestel kan vari¨eren tussen 100 Hz tot 1 kHz. Wanneer bij een
dergelijk toestel het potentiaalverloop aan elke elektrode gemeten wordt t.o.v.
een vaste referentie-elektrode, kan na afloop van de registratie de hersenacti-
viteit bestudeerd worden met om het even welke gewenste montage. Voor elk
beschouwd elektrodekoppel volstaat het immers het verschil te berekenen van
de twee EEG-signalen corresponderend met de beide elektroden. Deze digi-
tale elektro-encefalografietoestellen laten bovendien toe de EEG-signalen met
behulp van digitale-signaalverwerkingsmethoden te bewerken.

2.3.2 Toepassingen

Het elektro-encefalogram kan aangewend worden bij de studie van en het on-
derzoek naar een groot aantal neurologische fenomenen, gebreken en ziekten.

Een eerste toepassing is de studie van de opeenvolgende fasen tijdens de
slaap [92]. Tijdens de slaap doorlopen de hersenen verschillende toestanden,
die op basis van het EEG van elkaar te onderscheiden zijn. Bij klachten van
een patiënt over slapeloosheid of overmatige vermoeidheid kan een slaapon-
derzoek op basis van een nachtelijk EEG eventuele afwijkingen van het nor-
male verloop van de slaapfasen aan het licht brengen.
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Figuur 2.7: Typische EEG-signaalvormen voor de verschillende frequentiebanden:
beta (13–30 Hz), alfa (8–13 Hz), theta (4–7 Hz) en delta (0.5–4 Hz).

Het slaaponderzoek is ondermeer gebaseerd op het feit dat de verschil-
lende toestanden van de hersenen een kenmerkende frequentie-inhoud van het
EEG opleveren. Het frequentiegebied dat m.b.t. EEG-signalen van belang is,
wordt ingedeeld in een viertal frequentiebanden: de delta- (0.5–4 Hz), theta-
(4–7 Hz), alfa- (8–13 Hz) en betaband (13–30 Hz) [39]. Alfa-EEG-activiteit
is kenmerkend voor een toestand van zgn. rustige waak en kan geobserveerd
worden ter hoogte van de pari¨etale en occipitale kwabben wanneer de ogen van
de patiënt gesloten zijn. Betagolven worden in normale omstandigheden waar-
genomen in de frontale regio en eveneens in andere regio’s bij intense mentale
activiteit. Delta- en thetagolven houden onder andere verband met bepaalde
slaapfasen bij volwassenen. Onder de verschillende types hersenactiviteit ver-
tonen zij doorgaans de hoogste amplitude. Figuur 2.7 toont een karakteristiek
EEG-signaal voor elk van deze vier frequentiebanden.

Een tweede toepassing is het testen van de functie van de zintuigen en
het zenuwstelsel, door het opwekken van de elektrische respons van bepaalde
hersenzones m.b.v. visuele, auditieve of sensori¨ele stimuli [117]. Een derge-
lijke stimulatie geeft aanleiding tot zgn.gëevoceerde potentialen(Eng. evo-
ked potentials, EP’s). Deze fenomenen zijn doorgaans veel zwakker dan het
EEG dat opgewekt wordt door de spontane hersenactiviteit die continu plaats-
vindt. Daarom zijn EP’s slechts waar te nemen wanneer een groot aantal EEG-
fragmenten corresponderend met herhaalde stimuli uitgemiddeld worden. De
EP’s zijn immers in de tijd gebonden (Eng. time-locked) aan het ogenblik van
de stimulus, terwijl het spontane EEG dat niet is. EP’s worden ook aangewend
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voor de lokalisatie van de hersenzones die bepaalde stimuli verwerken.

Een derde belangrijke toepassing is de studie van epilepsie en het lokali-
seren van de hersenregio’s die bij deze aandoening betrokken zijn. Dit is de
toepassing van het EEG waarop dit proefschrift gebaseerd is. Om deze reden
bespreken we deze toepassing hierna in detail in een aparte sectie.

2.4 Epilepsie

2.4.1 Epileptische aanvallen

Epilepsie is een hersenaandoening waarbij af en toe een overmatige synchrone
elektrische hersenactiviteit optreedt, in een beperkte of uitgestrekte hersen-
zone [80]. Afhankelijk van de ligging en uitgestrektheid van de hersenzone
die betrokken is bij een dergelijkeepileptische aanval, kunnen de symptomen
bestaan uit een kortdurende bewustzijnsdaling (bv. wezenloos staren), maar
ook uit ernstige trekkingen van de ledematen of over het volledige lichaam en
een volledig bewustzijnsverlies. De potentieel gevaarlijke situaties die bij een
onverwachte epileptische aanval kunnen optreden, evenals verlegenheid over
de ziekte, kunnen zwaar wegen op het sociale en professionele leven van epi-
lepsiepatiënten. Oorzaken van de epileptische ‘ontladingen’ van hersencellen
kunnen onder andere hersenschade door een ongeval zijn, evenals een zuur-
stofgebrek (bv. bij de geboorte), de aanwezigheid van een tumor, gevallen van
intoxicaties, of aangeboren afwijkingen van het hersenweefsel. Naar schatting
0.5 tot 1 percent van de bevolking lijdt aan epilepsie.

Epileptische aanvallen kunnen ingedeeld worden in twee groepen [97]:
enerzijds departiële aanvallen, waarbij slechts een beperkte hersenzone be-
trokken is, anderzijds degegeneraliseerdeaanvallen, waarbij de epileptische
elektrische activiteit in het volledige brein aanwezig is. Bij de parti¨ele aan-
vallen onderscheiden we deenkelvoudigpartiële aanvallen, die plaatsvinden
zonder een wijziging van het bewustzijn van de pati¨ent, en decomplexpartiële
aanvallen, die gepaard gaan met een bewustzijnsdaling. Gegeneraliseerde aan-
vallen kunnen gepaard gaan met een bewustzijnsdaling met beperkte licha-
melijke kenmerken (bv. staren en knipperen met de ogen, de zgn.absence),
maar ook met het opspannen van de spieren (tonischeaanval) en/of stuiptrek-
kingen (myoclonischeaanval). De epileptische hersenactiviteit bij een parti¨ele
aanval kan zich in sommige gevallen geleidelijk uitspreiden over de volledige
hersenen. In dit geval spreekt men van een parti¨ele aanval metsecundaire
generalisatie.
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2.4.2 Epileptische kenmerken van het EEG

Het EEG van een pati¨ent die lijdt aan epilepsie zal in vele gevallen duidelijke
epileptische kenmerken bevatten [90]. De overmatige en synchrone elektrische
activiteit van hersencellen tijdens een epileptische aanval zijn meestal waar te
nemen als ritmische signaalvormen in het EEG met een periodiciteit tussen 5
en 7 Hz [91]. Dit EEG gemeten tijdens een aanval wordt hetictale EEG ge-
noemd. Doorgaans is de amplitude van de ictale EEG-signalen duidelijk hoger
dan van de EEG-signalen die geregistreerd worden in een periode waarin de
patiënt geen epileptische aanval heeft (het zgn.interictaleEEG). In de praktijk
is het evenwel slechts mogelijk een diagnostisch waardevol EEG te registreren
op voorwaarde dat de aanval niet gepaard gaat met stuiptrekkingen. Deze he-
vige spieractiviteit veroorzaakt immers sterke zgn.EMG-artefactenin het EEG
(EMG is de afkorting voor elektromyogram, een registratie van de elektrische
spieractiviteit) [39]. Zo zal van het EEG dat gemeten wordt tijdens een parti¨ele
aanval met secundaire generalisatie, doorgaans enkel het fragment gedurende
de partiële fase bruikbaar zijn voor de studie van de hersenactiviteit.

De hersenzone die betrokken is bij een parti¨ele aanval kan dikwijls ruw-
weg op basis van het ictale EEG visueel herkend worden. De amplitude van de
EEG-signalen is immers hoger nabij elektroden die zich dichtst bij de betrok-
ken hersenzone bevinden. Precies op deze amplitudeverschillen is het principe
van elektrische-bronlokalisatie gebaseerd, dat de basis vormt voor de verdere
inhoud van dit proefschrift. Figuur 2.8 toont een EEG-fragment van 10 s, ge-
registreerd tijdens een epileptische aanval.

Naast het ictale EEG kan het interictale EEG van een epilepsiepati¨ent even-
eens epileptische kenmerken bevatten, meestal in de vorm van kortdurende
pieken met een hoge amplitude [90]. Interictale pieken in het EEG van een
epilepsiepati¨ent worden dikwijls veroorzaakt door elektrische activiteit in de-
zelfde hersenzones als diegene die verantwoordelijk zijn voor de epileptische
aanvallen [60]. Afhankelijk van de duur en de vorm onderscheidt men de zgn.
spikes, die een duur tussen 20 en 70 ms vertonen, desharp waves, met een
duur tussen 70 en 200 ms, en despike-wave-complexen, die bestaan uit een
spike met een daaropvolgende ‘tragere’ (langer durende) ‘golf’. In het ver-
volg van dit proefschrift zullen we echter gemakkelijkheidshalve alle interic-
tale pieken aanduiden met de term ‘spike’. Figuur 2.9 toont een 10 s durend
EEG-fragment, waarbinnen een epileptische spike optreedt bijt � 4:5 s. De
spike heeft vooral een hoge amplitude in de EEG-signalen Fp1–F7, T3–T5 en
T9–TP9.
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Figuur 2.8: Voorstelling van een 10 s durend EEG-fragment tijdens een epileptische
aanval.
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Figuur 2.9: Voorstelling van een 10 s durend EEG-fragment dat een epileptische
spike bevat bijt � 4:5 s.
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Figuur 2.10: EEG-elektroden.

2.4.3 Video-EEG-monitoring

Om een gepaste behandeling uit te werken voor een pati¨ent die lijdt aan epi-
lepsie is het belangrijk zowel het gedrag van de pati¨ent als zijn EEG gedurende
één of meer aanvallen te kunnen observeren. Naast het EEG geeft het gedrag
voor en tijdens een epileptische aanval immers veel informatie over het type
epilepsie en de hersenregio’s die erbij betrokken zijn, en bijgevolg ook over de
mogelijke behandelingswijzen voor de epilepsiepati¨ent.

Een dergelijke observatie vindt plaats tijdens een video-EEG-monitoring-
sessie [12,19,101]. Hierbij wordt het EEG van de pati¨ent tijdens een verblijf in
het ziekenhuis continu gemeten. Terzelfdertijd wordt het gedrag van de pati¨ent
continu geregistreerd d.m.v. een videocamera. De epilepsiemonitoringeenheid
in het Universitair Ziekenhuis te Gent beschikt over drie kamers die uitgerust
zijn met video-EEG-monitoringapparatuur.

Figuur 2.10 toont het type elektroden dat bij een monitoringsessie gebruikt
worden. De kuipvormige elektroden, met een diameter van ongeveer 5 mm,
worden met collodium op de hoofdhuid bevestigd, met de bolle kant naar
boven gericht, en kunnen doorheen een kleine opening gevuld worden met
een geleidende pasta. Tijdens een video-EEG-registratie draagt de pati¨ent een
kleine voorversterker op de borst, die de zwakke elektrische signalen van de
EEG-elektroden versterkt en op analoge wijze via een kabel doorstuurt naar
de monitoringapparatuur, waarna de EEG-signalen bemonsterd worden bij een
bemonsteringsfrequentie van 200 Hz. Een monitoringtoestel bevat een video-
verwerkingseenheid die de videobeelden van de pati¨ent en het EEG combineert
tot één videobeeld en bevat verder ook videorecorders om deze gecombineerde
beelden op te slaan. Figuur 2.11 toont een typische opstelling van video-EEG-
monitoringapparatuur. In epilepsiecentra die over verscheidene uitgeruste ka-
mers beschikken, bevinden meestal enkel de voorversterker en de camera zich
in de kamer van pati¨ent. De overige apparatuur wordt gegroepeerd in een
aparte controlekamer.
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Figuur 2.11: Patiënt en video-EEG-monitoringapparatuur.

Om een voldoende hoge kans te bekomen op het registreren van ´eén of
meer epileptische aanvallen duurt een verblijf op een monitoringeenheid drie
tot vijf dagen. De geregistreerde EEG- en videodata vormen bijgevolg een
grote hoeveelheid gegevens, die in de praktijk onmogelijk volledig nagekeken
kunnen worden. Het monitoringsysteem bevat daarom enkele hulpmiddelen
die het selecteren van relevante EEG- en videofragmenten aanzienlijk verge-
makkelijken. De pati¨ent kan d.m.v. een knop aan het bed een melding geven
bij een voorgevoel van een nakende aanval (een zgn.aura). Daarnaast wordt
het EEG door een verwerkingseenheid in het monitoringtoestel continu ge-
controleerd op de aanwezigheid van typische epileptische ictale en interictale
signaalvormen, m.b.v. resp. aanvals- en spike-detectiealgoritmen (zie hoofd-
stuk 5, sectie 5.2 voor een overzicht). Op een computer die in verbinding staat
met de bestandsserver van de monitoringeenheid kan nadien een tijdsschema
geraadpleegd worden van de meldingen door de pati¨ent en van de resultaten
van de detectiealgoritmen. De met elk van de ‘gebeurtenissen’ corresponde-
rende EEG- en digitale-videofragmenten kunnen vanuit dit overzicht onmid-
dellijk geraadpleegd worden.
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2.4.4 Resectieve heelkunde

Wanneer de epileptische aanvallen van een pati¨ent niet of slechts in beperkte
mate met behulp van medicatie onder controle gehouden kunnen worden, het-
geen naar schatting het geval is bij 25% van de epilepsiepati¨enten [12], spreekt
men vanrefractaire epilepsie. Voor de behandeling van refractaire epilep-
sie kanresectieve heelkundeoverwogen worden, hetgeen betekent dat het deel
van de hersenen dat verantwoordelijk is voor de epileptische aanvallen (de zgn.
epileptogene zone) operatief verwijderd wordt [12]. Resectieve heelkunde is
dus duidelijk alleen toepasbaar als behandeling voor parti¨ele epilepsie. Een
verdere voorwaarde is dat het verwijderen van de epileptogene zone slechts
beperkte nevenverschijnselen met zich meebrengt. Zo kan bijvoorbeeld bij de
resectie van een deel van een temporale kwab het risico op een beperkte ach-
teruitgang van het geheugen als aanvaardbaar beschouwd worden, indien een
grote kans bestaat dat de pati¨ent na de operatie aanvalsvrij wordt. Een resectie
echter waarbij het spraakcentrum in de hersenen aangetast zou worden, is om
evidente redenen niet aanvaardbaar.

Om de epileptogene zone te identificeren en de mogelijkheid tot het uit-
voeren van een resectie te onderzoeken, wordt eenpreheelkundige evaluatie
van de pati¨ent uitgevoerd, waarbij diverse medische onderzoeken plaatsvin-
den [12]. Enkel indien de bevindingen uit de verschillende onderzoeken de-
zelfde hersenzone identificeren, kan overwogen worden deze zone operatief te
verwijderen. Het verloop van de preheelkundige evaluatie wordt schematisch
voorgesteld in figuur 2.12.

Tijdens deniet-invasieve fasevan de preheelkundige evaluatie vindt na
een uitgebreid neurologisch onderzoek vooreerst een video-EEG-monitoring-
sessie plaats. Beeldvorming van de hersenen geschiedt d.m.v. magnetische-
resonantiebeeldvorming (MR-beeldvorming), met als doel eventuele structu-
rele afwijkingen van de hersenen te kunnen observeren, zoals bv. aantasting
(sclerose) van het hersenweefsel of de aanwezigheid van aangeboren afwij-
kingen of tumoren. Met behulp van positronemissietomografiebeeldvorming
(PET-beeldvorming) kan o.a. het glucoseverbruik van de hersenen in beeld
gebracht worden. Hersenzones die interictaal een abnormaal laag glucose-
verbruik vertonen, omvatten mogelijks de epileptogene zone [43]. Door het
gebruik van specifieke dragermoleculen voor het positronemitterende isotoop
kan PET-beeldvorming eveneens de bloedstroom en het zuurstofverbruik in
de hersenen in beeld brengen. Een neuropsychologisch onderzoek, waarbij
de hogere cognitieve functies zoals spraak en geheugen getest worden, wordt
eveneens uitgevoerd om eventuele functiestoornissen in bepaalde hersenzones
te identificeren.

Indien, na bespreking van de resultaten uit de niet-invasieve fase door
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Video-EEG-monitoring

MR-beeldvorming

Neuro-psychologisch onderzoek
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EEG-bronlokalisatie
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? Chirurgie
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Intracraniële EEG-registratie
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Figuur 2.12: Schematische voorstelling van het verloop van een preheelkundige eva-
luatie.

een multidisciplinair team, geoordeeld wordt dat de verschillende onderzoe-
ken eenzelfde hersenzone als epileptogene zone aanwijzen, kan een resectie
plaatsvinden, evenwel pas nadat met gunstig gevolg een zgn. Wada-test werd
uitgevoerd [156]. Bij dit invasieve onderzoek worden elk van de beide her-
senhelften afzonderlijk kortstondig onder anesthesie gebracht via een catheter
in de hersenslagaders. Gedurende deze test wordt bepaald in welke hemisfeer
het spraakcentrum — dat zeker gespaard moet blijven — gelegen is. Eveneens
kan hierbij de geheugencapaciteit bepaald worden van elk van de hemisferen,
zodat het geheugendeficit bij resectie kan ingeschat worden.

Indien de verschillende niet-invasieve onderzoeken evenwel gezamenlijk
geen eenduidig resultaat opleveren, kan een invasieve EEG-registratie uitge-
voerd worden. Bij een dergelijkeintracraniële registratie, ook diepteregistra-
tie genoemd, worden tijdens een operatie openingen in de schedel gemaakt
om elektroden hetzij op het hersenoppervlak, hetzij binnenin de hersenen, aan
te brengen. De invasieve EEG-registratie kan als de ‘gouden standaard’ be-
schouwd worden voor het lokaliseren van de epileptogene focus, aangezien de
techniek toelaat de epileptische hersenactiviteit van heel nabij te registreren.
In tegenstelling tot het EEG gemeten op de hoofdhuid, vertoont het invasieve
EEG nauwelijks artefacten (bv. ten gevolge van activiteit van de spieren op het
hoofdoppervlak) en vertoont het niet de verzwakkende invloed van de elek-
trisch slecht geleidende schedel.
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Er dient opgemerkt te worden dat het aantal invasieve elektroden om prak-
tische redenen beperkt is tot enkele tientallen. Daarom dient de planning van
een invasieve EEG-registratie, nl. de keuze van de plaatsing van de elektro-
den, zorgvuldig te gebeuren op basis van de ‘voorkennis’ bekomen uit de niet-
invasieve onderzoeken.

2.4.5 Elektrische-bronlokalisatie

Zoals reeds werd vermeld, kan een elektrisch actieve epileptische hersenzone
op basis van het EEG op kwalitatieve wijze gelokaliseerd worden door ob-
servatie van de amplitudeverschillen tussen de verschillende signalen van het
aanvals-EEG. Indien evenwel een elektrisch geleidbaarheidsmodel voor het
hoofd en een elektrisch model voor de epileptische hersenzone vooropgesteld
worden, kan de lokalisatie van deze zone eveneens op een kwantitatieve wijze
gebeuren. De te lokaliseren zone wordt ook debron genoemd. Elektrische-
bronlokalisatie vormt het thema waarbinnen dit proefschrift kadert.

Bij wijze van voorbeeld beschouwen we in figuur 2.13a de EEG-signalen
corresponderend met een epileptische spike, gemeten m.b.v. 27 elektroden op
het hoofdoppervlak. Figuur 2.13b toont het kwantitatieve resultaat van een
bronlokalisatie bij gebruik van een zgn.dipoolmodelvoor de elektrische her-
senactiviteit. De dipoolbron wordt gekarakteriseerd door een lokatie (voorge-
steld door een stip), een ori¨entatie (voorgesteld door een lijn) en een tijdsver-
loop van de intensiteit van de dipoolbron. Bij het uitvoeren van de bronloka-
lisatie worden de lokatie- en ori¨entatieparameters van de dipool en zijn inten-
siteitsverloop zodanig bepaald dat een maximale overeenstemming bekomen
wordt tussen enerzijds de gemeten EEG-signalen (figuur 2.13a), en anderzijds
de (denkbeeldige) potentialen die de dipool op het hoofdoppervlak opwekt.

Figuren 2.13c en 2.13d tonen van dezelfde pati¨ent resp. een EEG-fragment
tijdens een epileptische aanval en het resultaat bekomen bij dipoollokalisatie
op basis van dit EEG-fragment. Het feit dat de dipoollokatie en -ori¨entatie
een vrij sterke overeenstemming vertonen in het interictale en het ictale geval,
doen vermoeden dat bij deze pati¨ent eenzelfde hersenzone verantwoordelijk is
voor zowel de spike als de epileptische aanval. Deze overeenstemming wordt
bestudeerd in [13].

De betekenis van het dipoolmodel en de motivering voor het gebruik ervan
worden behandeld in het volgende hoofdstuk, evenals de wiskundige details
van het lokalisatieprobleem.

Elektrische-bronlokalisatie kan in zekere zin beschouwd worden als een
bijkomend niet-invasief onderzoek in de preheelkundige evaluatie van epilep-
siepatiënten, met als doel uit het EEG kwantitatieve informatie te extraheren
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(a) (b)

(c) (d)

Figuur 2.13: Illustratie van elektrische-bronlokalisatie m.b.v. een dipoolbronmodel:
(a) EEG-fragment met een epileptische spike; (b) de dipoolbron corresponderend met
de epileptische spike; (c) EEG-fragment tijdens een epileptische aanval; (d) de dipool-
bron corresponderend met het EEG-fragment tijdens de aanval.
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over de epileptogene zone in de hersenen [16]. Er wordt gehoopt — en deze
hoop wordt in een recente studie bevestigd [17] — dat deze bronlokalisatie bij
sommige pati¨enten een invasieve EEG-registratie overbodig zou maken.

2.5 Samenvatting

In dit hoofdstuk werd het kader geschetst waarbinnen het onderzoek gesitueerd
is dat in dit proefschrift zal worden behandeld.

Het elektro-encefalogram, dat aan de hand van een meting van potentiaal-
verschillen op het hoofdoppervlak informatie oplevert over de elektrische her-
senactiviteit, vormt een belangrijk instrument bij het onderzoek van epilep-
siepatiënten. Door het toepassen van elektrische-bronlokalisatie op basis van
EEG-fragmenten die kenmerkend zijn voor epilepsie, kunnen de hersenzones
geı̈dentificeerd worden die een rol spelen bij het tot stand komen van epilepti-
sche aanvallen.

Bij een preheelkundige evaluatie van een epilepsiepati¨ent, die tot doel
heeft te onderzoeken of een operatieve behandeling van de epilepsie moge-
lijk is, worden verscheidene klinische onderzoeken verricht, zoals video-EEG-
monitoring, MR-beeldvorming en PET-beeldvorming van de hersenen en een
neuro-psychologisch onderzoek. Het doel van elektrische-bronlokalisatie in
het kader van epilepsie is het aanbieden van een bijkomend onderzoek in de
preheelkundige evaluatie, dat toelaat de beslissing betreffende het al dan niet
opereren van een pati¨ent nog beter te documenteren en te ondersteunen. In
sommige gevallen kan bronlokalisatie op basis van een EEG met oppervlakte-
elektroden eveneens vermijden dat een pati¨ent naderhand nog een EEG-regis-
tratie met diepte-elektroden dient te ondergaan.
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Hoofdstuk 3

Basisprincipes van
EEG-bronanalyse

3.1 Inleiding

In dit hoofdstuk worden de basisaspecten behandeld van bronlokalisatie op ba-
sis van EEG-signalen, met de nadruk op deze elementen waarop het onderzoek
in de verdere hoofdstukken gebaseerd is.

Vooreerst belichten we in sectie 3.2 de elektrische activiteit in de herse-
nen die aanleiding geeft tot potentiaalverschillen die op het hoofdoppervlak
gemeten kunnen worden. De relevante elektrische fenomenen worden daar-
bij eerst op celniveau beschouwd, hetgeen leidt tot een equivalent elektrisch
model van een neuron. Daarna wordt besproken aan welke voorwaarden de
elektrisch actieve neuronen moeten voldoen om gezamenlijk voldoende sterke
potentiaalverschillen op te wekken.

Vervolgens behandelen we in sectie 3.3 het zgn.voorwaarts probleemvan
bronanalyse, nl. het berekenen van de potentiaalverschillen op het hoofdop-
pervlak corresponderend met een gegeven elektrische-activiteitsverdeling bin-
nen de hersenen. Eerst wordt een wiskundige beschrijving van dit probleem
aangevoerd die leidt tot een parti¨ele differentiaalvergelijking om de potentiaal-
verdelingV op het hoofd te berekenen. Deze berekening vanV vereist een
hoofdmodel, d.i. een beschrijving van de structuur en geleidbaarheid van de
verschillende weefsels in het hoofd. We bespreken de keuzemogelijkheden
voor een dergelijk hoofdmodel, nl. sferische of realistische hoofdmodellen, en
bespreken naderhand bondig de numerieke methoden die aangewend kunnen
worden om het voorwaarts probleem op te lossen in een realistisch hoofdmo-
del.

Uiteindelijk bespreken we in sectie 3.4 het zgn.invers probleemvan bron-
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analyse, nl. het berekenen van de elektrische-activiteitsverdeling in de herse-
nen corresponderend met een gegeven potentiaalverdeling op het hoofdopper-
vlak. Aangezien dit probleem in het algemeen geval geen unieke oplossing
heeft, dient eenbronmodel, d.i. een model voor de elektrische hersenactivi-
teit, geı̈ntroduceerd te worden. Aangezien het dipoolmodel aangewend wordt
bij het onderzoek dat in dit proefschrift aan bod komt, wordt dit model in de-
tail behandeld en worden methoden besproken om op basis van een gegeven
EEG-fragment de optimale parameters van het dipoolmodel te bepalen.

3.2 Oorsprong van het EEG

3.2.1 Synaptische stromen en het dipoolmodel

Figuur 3.1a toont een neuron met een lange dendriet met grote diameter (verti-
caal bovenwaarts gericht vanuit het cellichaam), deapicaledendriet genoemd.
Het axon is verticaal neerwaarts gericht. Een ander neuron vormt een exci-
terende synaps in de buurt van het uiteinde van de beschouwde apicale den-
driet. Wanneer nu een actiepotentiaal aankomt bij de exciterende synaps, opent
de vrijgegeven neurotransmitter ionenkanalen in het postsynaptische celmem-
braan onder de synaps. Dit veroorzaakt ter hoogte van de synaps een inwaartse
stroom van positieve ionen doorheen het celmembraan, onder invloed van de
concentratiegradi¨ent die voor deze ionen bestaat tussen het intracellulair com-
partiment en de extracellulaire ruimte [66]. De ionenstroom die a.h.w. door
de geopende ionenkanalen in de cel wordt ge¨ınjecteerd, vormt een gesloten
kring door terug te vloeien naar de extracellulaire ruimte, doorheen passieve
ionenkanalen van het membraan in de wijde omgeving rond de synaps. De
stroomlijnen van de synaptische stroom worden weergegeven in figuur 3.1a.
Na een bepaalde tijd neemt de concentratie van de neurotransmitter af door
diffusie en door neutralisatie door andere chemische stoffen, waardoor de sy-
naptische stroom uitsterft. De totale duur van de synaptische stroom bevindt
zich in het bereik van 10 tot 250 ms [66].

Het neuron fungeert dus als een element dat enerzijds een stroom aan de
extracellulaire ruimte onttrekt, en dus een zgn. stroomafvoer (Eng.current
sink) realiseert, en anderzijds een stroom met dezelfde intensiteit in de ex-
tracellulaire ruimte injecteert, hetgeen als een zgn. stroombron (Eng.current
source) kan beschouwd worden. De stroomafvoer stemt overeen met het cel-
membraan onder de synaps, terwijl de stroombron overeenstemt met het ge-
deelte van het celmembraan in de wijde omgeving van de synaps. Het is de
stroom die in de extracellulaire ruimte van de stroombron naar de stroomaf-
voer terugloopt, die op afstand meetbare potentiaalverschillen genereert. We
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Figuur 3.1: (a) Voorstelling van de postsynaptische stroom doorheen het celmem-
braan onder invloed van een exciterende synaps; (b) De bron-afvoerconfiguratie als
model voor de postsynaptische stroom.
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merken op dat gelijkaardige fenomenen, met tegengestelde stroomrichtingen,
waargenomen worden bij de werking van een inhiberende synaps.

Als wiskundig model voor de elektrische activiteit van het zonet beschre-
ven neuron, kan een zgn. bron-afvoerconfiguratie (Eng. source-sink configu-
ration) vooropgesteld worden, bestaande uit een puntvormige stroombron en
een puntvormige stroomafvoer, op een afstands van elkaar gelegen, die een
stroomI resp. injecteren in en onttrekken aan een geleidend medium (de ex-
tracellulaire ruimte) [78]. Deze configuratie wordt voorgesteld in figuur 3.1b.

Het wiskundig model is een vereenvoudiging van de werkelijkheid om
twee redenen. Ten eerste is de stroomafvoer, maar vooral ook de stroombron,
in werkelijkheid niet puntvormig. Ten tweede zal, zoals in figuur 3.1a getoond
wordt, de stroombron zich uitstrekken langs weerszijden van de stroomafvoer.
Aangezien echter de piramidale neuronen (zie verder) vooral synapsen ont-
vangen hetzij aan het uiteinde van hun apicale dendriet, hetzij vlakbij het cel-
lichaam, zal de stroombron zich hoofdzakelijk uitstrekken langs slechts ´eén
zijde van de stroomafvoer [66, 116]. Bijgevolg is een model met slechts ´eén
puntvormige stroombron plausibel.

Tenslotte wordt nog een derde vereenvoudiging in het model doorgevoerd:
de afstands tussen de puntvormige stroomafvoer en stroombron wordt in de
limiet tot nul herleid en tegelijkertijd wordt de stroomsterkteI opgevoerd, zo-
danig dat het productIs constant blijft. Het model dat men dan bekomt, wordt
eenstroomdipoolmet intensiteitd = Is genoemd. Een stroomdipool wordt
gekarakteriseerd door: (a) een lokatierdip ; (b) een eenheidsvectored met rich-
ting langsheen de verbindingslijn tussen stroomafvoer en -bron, met zin van de
stroomafvoer naar de stroombron toe gericht; (c) een stroomdipoolintensiteit
d. De x-, y- en z-componenten van de vectord = ded zullen we verder in
dit proefschrift ook destroomdipoolcomponentennoemen. Hierna wordt een
stroomdipool kortweg ‘dipool’ genoemd.

Er werd aangetoond [78] dat het potentiaalveld opgewekt door een derge-
lijke stroomdipool in een oneindig uitgestrekt homogeen medium met geleid-
baarheid� te schrijven is als (SI-eenheden):

V (r) =
d � (r� rdip)
4��kr� rdipk3 : (3.1)

Hierbij steltr de plaatsvector voor van het punt waar de potentiaal wordt geob-
serveerd. Veronderstellen we dat de dipool gelegen is in de oorsprong van een
(x; y; z)-assenstelsel en gericht is volgens de positievez-as, dan wordt deze
uitdrukking:

V (r) =
d cos �

4��r2
; (3.2)
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Figuur 3.2: Potentiaalveld van een verticaal gerichte dipoolbron.

waarbij r = krk en � de hoek voorstelt tussenr en dez-as. Figuur 3.2 il-
lustreert het potentiaalveld van een dergelijke dipool in de oorsprong d.m.v.
enkele equipotentiaallijnen in hetyz-vlak. De eenheid van de aangeduide po-
tentiaalwaarden is arbitrair gekozen, aangezien de figuur enkel de vorm van
het potentiaalveld tracht te schetsen.

3.2.2 Piramidale neuronen

Het potentiaalveld dat door de synaptische stroom aan ´eén enkel neuron wordt
veroorzaakt, is te zwak om op het hoofdoppervlak meetbare potentiaalverschil-
len te veroorzaken. EEG-signalen zullen enkel geregistreerd kunnen worden
indien: (a) grote aantallen neuronen synchroon synaptische stromen veroorza-
ken, en (b) indien bovendien de dipolen die met elk van deze neuronen corres-
ponderen, min of meer dezelfde richting en zin hebben. Onder deze voorwaar-
den zal door superpositie van de potentiaalvelden van elk van de dipolen een
voldoende sterk gezamenlijk potentiaalveld ontstaan.

Het blijkt dat vooral de zgn.piramidaleneuronen — zo genoemd wegens
de vorm van hun cellichaam — aan deze voorwaarden voldoen [70,80]. Deze
neuronen hebben elk, naast enkele relatief kleine laterale dendrieten dicht bij
het cellichaam, ´eén groteapicaledendriet, die tot enkele mm lang kan zijn.
Deze apicale dendriet doorkruist verscheidene lagen van de cortex en is steeds
loodrecht geori¨enteerd op de lagenstructuur van de cortex (zie figuur 3.3). Het
feit dat de apicale dendrieten van naburige piramidale neuronen steeds paral-



30 Basisprincipes van EEG-bronanalyse

Figuur 3.3: Voorstelling van twee piramidale neuronen waarvan de apicale dendriet
de verschillende lagen van de cortex doorkruist. Naast de piramidale neuronen zijn
een aantal andere types neuronen voorgesteld.

lel gericht zijn (voorwaarde (b)), samen met het feit dat dikwijls grote groe-
pen naburige piramidale cellen synchroon worden ‘aangevuurd’ door synapsen
(voorwaarde (a)), heeft tot gevolg dat de gezamenlijke activiteit van synapti-
sche stromen aan piramidale cellen meetbaar is op het hoofdoppervlak. Fi-
guur 3.3 geeft een voorstelling van twee dergelijke piramidale neuronen in de
cortex.

3.2.3 Samenvatting en bespreking

Op basis van de secties 3.2.1 en 3.2.2 kunnen we samenvatten dat de elektri-
sche hersenactiviteit die de onderliggende oorzaak is van het EEG, de synapti-
sche stromen zijn langsheen de apicale dendrieten van piramidale cellen in de
cortex (de grijze stof). Elk van deze piramidale neuronen is te modelleren als
een dipool gericht langsheen zijn apicale dendriet, en dus loodrecht gericht op
de lagenstructuur van de cortex.

Het is belangrijk in te zien dat het EEG slechts de elektrische activiteit van
een subgroep van neuronen (de piramidale cellen) weerspiegelt. Bij bepaalde
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types neuronen, waarvan de dendrieten niet zo systematisch gericht zijn als
bij de piramidale, kunnen de potentiaalvelden van de synaptische stromen aan
verschillende dendrieten of verschillende neuronen elkaar tenietdoen. In dat
geval is de elektrische activiteit van deze neuronen niet waarneembaar op het
hoofdoppervlak [116]. Er wordt bovendien ondersteld dat actiepotentialen die
propageren langsheen axonen, eveneens geen invloed hebben op het EEG, on-
danks het feit dat ze — net zoals exciterende en inhiberende synapsen — ge-
paard gaan met stroom doorheen de extracellulaire ruimte. Er wordt namelijk
geoordeeld dat door de korte duur van een actiepotentiaal (typisch 2 ms) de
kans zeer gering is dat een voldoende groot aantal actiepotentialen synchroon
opgewekt wordt [116]. Er kan dus ondersteld worden dat elektrische activiteit
in de witte stof niet meetbaar is op het hoofdoppervlak.

3.3 Voorwaarts probleem

3.3.1 Wiskundige beschrijving

De elektrische stromen in de weefsels van het hoofd worden voorgesteld door
een elektrische stroomdichtheidJ (dimensieA=m2), die bestaat uit twee ter-
men:

J = Ji + �E; (3.3)

waarbij E het elektrisch veld (V=m) en � de weefselconductiviteit (S=m)
voorstelt. De eerste term in uitdrukking (3.3) is deopgelegde stroomdichtheid
Ji (Eng. impressed current density), die een wiskundige voorstelling is voor
de stroom die in de extracellulaire ruimte wordt ge¨ınjecteerd en eraan wordt
onttrokken. Microscopisch beschouwd is de vectori¨ele grootheidJi dus enkel
verschillend van nul op die plaatsen binnen de hersenen waar een stroomafvoer
of stroombron optreedt door synaptische activiteit aan (piramidale) neuronen.
De drijvende kracht achter de ‘opgedrongen’ stroomdichtheidJi zijn de io-
naire concentratiegradi¨enten die bestaan tussen het inwendige van neuronen
en de extracellulaire ruimte.

Ji veroorzaakt een elektrisch veldE en de tweede term in uitdruk-
king (3.3), �E, stelt deohmse stroomdichtheidvoor die o.i.v. dit elektrisch
veld door de geleidende extracellulaire ruimte stroomt. Het precieze verloop
van deze stroomdichtheid doorheen het hoofd hangt af van de geometrie en de
geleidbaarheid van de verschillende geleidende weefsels van het hoofd.

Het elektrisch veldE is bovendien gerelateerd met de elektrische poten-
tiaalV door

E = �rV: (3.4)



32 Basisprincipes van EEG-bronanalyse

Uit de betrekking
r�B = �0J (3.5)

tussen de stroomdichtheidJ en de magnetische inductieB, waarbij�0 de per-
meabiliteit van vacu¨um voorstelt, kan afgeleid worden dat

r � J = 0: (3.6)

Na substitutie van (3.4) in (3.3) volgt uit het toepassen van de divergentie op
het linker- en rechterlid dat

r � (�rV ) = r � Ji; (3.7)

hetgeen dePoisson-vergelijkingis die het verband geeft tussen de ‘oorzaak’Ji
en het ‘gevolg’V . Voortaan zullen we de term ‘bron(nen)’ of ‘bronverdeling’
(Eng.sourceof source distribution) gebruiken als benaming voor de elektrisch
actieve hersenzone(s), die doorJi beschreven worden.

Doorgaans zullen binnen het hoofdmodel verschillende homogene com-
partimenten beschouwd worden waarbinnen de waarde van de geleidbaarheid
� constant is. Voor elk van deze compartimenten kan vergelijking (3.7) herleid
worden tot

�r2V = r � Ji; (3.8)

waarbij� de met het compartiment corresponderende waarde aanneemt enr2

de laplaciaan voorstelt. Naast deze vergelijkingen worden nog randvoorwaar-
den opgelegd,

Vp = Vq; (3.9)

�p n � rVp = �q n � rVq; (3.10)

die respectievelijk de continu¨ıteit van de potentiaal en het behoud van ladings-
dragers vereist aan het grensoppervlak tussen de compartimentenp en q. De
eenheidsvectorn is hierbij gericht volgens de normaal op het scheidingsopper-
vlak.

Alle besproken grootheden zijn plaats- en tijdsafhankelijk, aangezien de
hersenactiviteit, voorgesteld doorJi, eveneens plaats- en tijdsafhankelijk
is. Er dient opgemerkt te worden dat de bovenstaande Poisson-vergelijking
afgeleid werd d.m.v. de zgn. quasi-statische benadering van de Maxwell-
vergelijkingen, d.w.z. dat alle tijdsafgeleiden in deze vergelijkingen voldoende
klein geacht werden en daarom gelijk aan nul gesteld werden. Deze benade-
ring wordt gerechtvaardigd door het feit dat in het frequentiebereik waarbinnen
de bestudeerde elektrofysiologische processen plaatsvinden (0.1 tot 100 Hz),
capacitieve en inductieve effecten in de weefsels van het hoofd verwaarloosd
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kunnen worden [78, 100]. Dit impliceert dat de potentiaaldistributieV op een
tijdstip t enkel bepaald wordt door de stroomdichtheidJi op datzelfde ogen-
blik. Praktisch betekent dit dat er geen tijdsvertraging bestaat tussen een wijzi-
ging in de tijd van de elektrische hersenactiviteit en de corresponderende wij-
ziging van de potentiaaldistributie die op het hoofdoppervlak gemeten wordt.

3.3.2 Hoofdmodellering

Sferische en realistische hoofdmodellen

De oplossing van het voorwaarts probleem, het berekenen van de potentiaal-
verdelingV ten gevolge van een gegeven bronverdeling binnen de hersenen,
vereist een beschrijving van de geometrie en de geleidbaarheden van de ver-
schillende weefsels in het hoofd. Typisch worden daartoe drie weefselcom-
partimenten beschouwd. De witte en grijze hersenstof, waarvan de geleid-
baarheden resp. 0.2 en 0.33 S/m bedragen [4], worden doorgaans samen be-
schouwd in hethersencompartiment. De schedelvertoont een beduidend la-
gere geleidbaarheid en wordt als een apart compartiment behandeld. Door de
meeste auteurs wordt aan het schedelcompartiment een geleidbaarheid toege-
kend die 80 keer kleiner is dan de hersengeleidbaarheid [68, 111]. Recente
experimenten geven echter aan dat een geleidbaarheidsverhouding 15 moge-
lijks een meer realistische waarde vormt [96, 153]. Het derde compartiment
omvat de hoofdhuid en het spierweefsel dat de schedel omgeeft en wordt het
scalpcompartiment ofhoofdhuidcompartimentgenoemd. De geleidbaarheid
van dit compartiment (0.35 S/m) is bij benadering gelijk aan de geleidbaarheid
van het hersencompartiment. In sommige gevallen wordt het cerebro-spinaal
vocht (Eng. cerebrospinal fluid, CSF), waarvoor� = 1:79 S/m, als een vierde
afzonderlijk compartiment behandeld [152]. Dit hersenvocht is aanwezig in
de hersenventrikels en in de nauwe ruimte tussen het hersenoppervlak en de
schedel.

Een eerste mogelijkheid is het hoofd te modelleren m.b.v. eensferisch mo-
del, waarbij de compartimentgrenzen uit drie concentrische sferen bestaan.
Het hersencompartiment wordt voorgesteld door een bol met straalr1 en ge-
leidbaarheid�1, terwijl de schedel- en hoofdhuidcompartimenten sferische
lagen zijn met respectievelijke buitenstralenr2 en r3 en geleidbaarheden�2
en �3. Een typische keuze van de genoemde parameters is:r1 = 8:0 cm,
r2 = 8:5 cm, r3 = 9:2 cm, �1 = �3 = 0:33 S/m en�2 = 4:1 10�3 S/m
(verhouding 80). Een dergelijk hoofdmodel wordt getoond in figuur 3.4.

Aangezien een sferisch hoofdmodel slechts een ruwe benadering vormt
van de realistische geometrie van een hoofd, is het intu¨ıtief duidelijk dat het
aanwenden van een dergelijk model fouten zal introduceren bij bronlokalisatie-
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Figuur 3.4: Voorstelling van het sferisch hoofdmodel met de verschillende weefsel-
compartimenten.

toepassingen op basis van re¨eel gemeten potentiaalwaarden op de hoofdhuid.
Een aantrekkelijk aspect van het sferisch hoofdmodel is evenwel dat een analy-
tische uitdrukking1 bestaat voor de potentiaalverdeling op het hoofdhuidopper-
vlak, voor het bijzonder geval dat de bron een (stroom)dipool is [111]. Het ge-
bruik van deze analytische uitdrukking voor het voorwaarts probleem betekent
immers een snelheidswinst t.o.v. de numerieke methoden, die voor realistische
hoofdmodellen worden aangewend (zie verder). De keuze tussen een bolmodel
en een realistisch hoofdmodel houdt dus in dat men een afweging maakt tus-
sen de voor de beoogde toepassing vereiste snelheid en nauwkeurigheid. Het
feit dat de analytische uitdrukking alleen bestaat voor een dipoolbron, vormt
hierbij geen beperking, aangezien — zoals verder in het hoofdstuk wordt be-
sproken — hersenbronnen bijna altijd gemodelleerd worden door ´eén of meer
dipolen.

Een realistisch hoofdmodelwordt opgesteld doorsegmentatievan een
beeldenset van het hoofd van de pati¨ent, hetgeen betekent dat in deze beel-
den de zones worden afgebakend die overeenstemmen met de verschillende
weefselcompartimenten. Doorgaans worden T1-gewogen MR-beelden [85] als
uitgangspunt gebruikt voor het opstellen van een realistisch hoofdmodel [58].
Alhoewel deze beelden zeer geschikt zijn voor het afbakenen van de verschil-

1De analytische uitdrukking wordt gegeven in [111] en neemt de vorm aan van een onein-
dige reekssom, waarbij de termen geformuleerd worden m.b.v. Legendre-polynomen en geas-
socieerde Legendre-polynomen.
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lende weke weefsels (zoals de witte en grijze stof en de hoofdhuid), is een
aflijning van de schedelcontouren niet vanzelfsprekend, o.m. omdat de sche-
del en het CSF er moeilijk op te onderscheiden zijn. Voor het bekomen van
een correcte schedelgeometrie zijn CT-beelden (Eng. computed tomography)
duidelijk superieur aan MR-beelden [61]. In het kader van een preheelkun-
dige evaluatie van epilepsiepati¨enten wordt CT-beeldvorming echter niet dik-
wijls uitgevoerd, omdat het weinig diagnostische informatie levert die MR-
beeldvorming niet kan leveren en het eveneens gepaard gaat met een stralings-
belasting voor de pati¨ent.

Bij het gebruik van een realistisch hoofdmodel dient de oplossing van het
voorwaarts probleem berekend te worden m.b.v. numerieke methoden. Op ba-
sis van de informatie verkregen uit het segmentatieproces, dient hiertoe een
gediscretiseerde beschrijving van het hoofd opgesteld te worden. Verder in dit
hoofdstuk bespreken we kort de drie belangrijkste numerieke methoden en de
bijbehorende gediscretiseerde modellen.

Elektrodeposities

Naast een correcte beschrijving van de geometrie van het hoofd is eveneens
een accurate bepaling van de EEG-elektrodeposities van groot belang voor de
nauwkeurigheid bij lokalisatieproblemen (zie ook hoofdstuk 4).

Een mogelijkheid voor de bepaling van de elektrodeposities op het hoofd
bestaat erin merkers bovenop de elektroden te bevestigen die een zichtbare
bijdrage leveren tot de MR-beelden die bij de pati¨ent opgemeten en gerecon-
strueerd worden (de metalen elektroden zelf zijn niet zichtbaar op de beel-
den). Figuur 3.5 toont een MR-beeld waarop enkele elektrodemerkers duide-
lijk zichtbaar zijn. In het kader van dit proefschrift werd een methode uit-
gewerkt om dergelijke elektrodemerkers (kleine sfeertjes met een diameter
van 5 mm) m.b.v. patroonherkenning op te sporen in een MR-beeldenset en
zodoende de corresponderende elektroden te lokaliseren [38, 135, 139]. Fi-
guur 3.6 toont de gebruikersomgeving van de software die ontwikkeld werd
om de merkers te lokaliseren, de resultaten af te beelden, en de gebruiker toe
te laten aan elk van de merkers de corresponderende elektrodenaam toe te ken-
nen.

3.3.3 Numerieke methoden

Hierna bespreken we bondig de basisprincipes van de drie belangrijkste nu-
merieke methoden die aangewend worden bij de oplossing van het voorwaarts
probleem.
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Figuur 3.5: MR-beeld van het hoofd waarop vijf elektrodemerkers waarneembaar
zijn.

Figuur 3.6: Gebruikersomgeving van de software voor de automatische lokalisatie
van elektrodemerkers en voor het toekennen van de elektrodenamen.
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Eindige-differentiemethode

Bij het gebruik van deeindige-differentiemethode(Eng. finite difference me-
thod, FDM) [84] wordt het volume van het hoofd gediscretiseerd d.m.v. een
(doorgaans kubisch) rooster van punten en worden de potentiaalwaarden op
de roosterpunten als onbekenden van het probleem beschouwd. De afgeleiden
in de Poisson-vergelijking (3.8) worden vervangen door eindige verschillen,
waardoor deze vergelijking herleid wordt tot een stelsel lineaire vergelijkingen
met de potentialen in alle roosterpunten als onbekenden. Elk van deze ver-
gelijkingen heeft slechts betrekking op ´eén roosterpunt en zijn zes naburen in
het rooster, zodat de co¨efficiëntenmatrix van het stelsel vergelijkingen ijl is.
Om de potentialen in de roosterpunten te berekenen kunnen bijgevolg speci-
fieke iteratieve oplossingsmethoden aangewend worden, zoals de successieve-
overrelaxatiemethode (Eng. successive overrelaxation, SOR) [102] of de toe-
gevoegde-gradi¨entmethode (Eng. conjugate gradient method) [49].

Eindige-elementenmethode

Bij het gebruik van deeindige-elementenmethode(Eng. finite element method,
FEM) [29] wordt het volume van het hoofd gediscretiseerd d.m.v. een stel ele-
mentaire volumes (bv. tetra¨eders) en worden de potentiaalwaarden op de hoek-
punten van deze volumes als onbekenden van het probleem beschouwd. De
methode leidt eveneens tot een ijl stelsel lineaire vergelijkingen. Ten opzichte
van de eindige-differentiemethode heeft ze het voordeel dat de grensvlakjes
van de elementaire volumes zodanig kunnen gekozen worden dat ze samenval-
len met de scheidingsoppervlakken tussen verschillende weefselcompartimen-
ten, hetgeen de nauwkeurigheid van de berekeningen ten goede komt [103].

Randelementenmethode

De randelementenmethode(Eng. boundary element method, BEM) [6] is ge-
baseerd op een herformulering van het voorwaarts probleem (3.8) met behulp
van een oppervlakte-integraalvergelijking [7]. Bijgevolg vereist de methode
enkel een discretisatie van de scheidingsoppervlakken tussen de verschillende
weefselcompartimenten, bv. door triangularisatie van deze oppervlakken. Ten
gevolge hiervan is het aantal discrete punten waar de potentiaalV bepaald
dient te worden veel kleiner dan in het geval van de FDM of de FEM (in-
dien vergelijkbare afstanden tussen naburige punten op het rooster of de schei-
dingsoppervlakken gebruikt worden). Bijgevolg is de dimensie van het met
de BEM geassocieerde stelsel lineaire vergelijkingen kleiner dan in het geval
van de FDM of de FEM. Een beperking van de BEM is evenwel dat de ge-
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Figuur 3.7: Illustratie van de getriangulariseerde grensoppervlakken die worden aan-
gewend bij de randelementenmethode.

leidbaarheid in elk compartiment naast homogeen ook isotroop dient te zijn.
Wil men rekening houden met de anisotropie (richtingsafhankelijkheid van de
geleidbaarheid) van weefsels, dan dient de FDM of de FEM aangewend te
worden. De witte stof, bestaande uit bundels van axonen die elk door een
isolerende myelinelaag omgeven zijn, is een voorbeeld van een anisotroop ge-
leidend weefsel: de geleidbaarheid langsheen de axonenbundels is groter dan
loodrecht op de bundels.

Ter illustratie toont figuur 3.7 de getriangulariseerde grensoppervlakken
van de hersen-, schedel- en hoofdhuidcompartimenten (waarvan twee opper-
vlakken ‘geopend’ werden ten behoeve van de grafische voorstelling).

3.4 Bronmodellering en het invers probleem

Het oplossen van het invers probleem bestaat uit het vinden van de bronJi die
correspondeert met een gegeven potentiaalverdeling op het hoofdoppervlak. In
de praktijk is deze potentiaalverdeling steeds spatiaal bemonsterd d.m.v. een
eindig aantal elektroden.

Een fundamenteel probleem dat de oplossing van het invers probleem ern-
stig belemmert, is het feit dat voor een gegeven potentiaalverdeling op het
hoofdoppervlak geen unieke bronJi kan bepaald worden [59], zelfs indien
van de potentiaalverdeling het volledige spatiale verloop zou gekend zijn i.p.v.
enkel een beperkt aantal spatiale monsterwaarden. Er bestaan immers bron-
configuratiesJi die geen waarneembare potentiaalverschillen veroorzaken op
het hoofdoppervlak (bv. een lijnstroom langsheen een gesloten kromme). Aan-
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gezien het verband tussenJi enV (zie vergelijking (3.8)) lineair is, zal, wan-
neer een dergelijke ‘stille’ bron opgeteld wordt bij een beschikbare oplossing
van het invers probleem, een nieuwe, verschillende oplossing bekomen worden
die met dezelfde potentiaalverdeling op het oppervlak correspondeert.

Om de oplossingsruimte, d.i. de verzameling van alle kandidaat-oplossin-
gen voor het invers probleem, te beperken, kunnen zgn.bronmodellenvoor-
opgesteld worden. Het doel hierbij is dat na het invoeren van het bronmodel
slechtséén oplossing uit de oplossingsruimte correct is, of optimaal is m.b.t.
een nader te specificeren criterium. Bij de keuze van een dergelijk bronmodel
dient de eventuele voorkennis over de te bepalen bronJi zo goed mogelijk in
het model ge¨ıncorporeerd te worden.

3.4.1 Dipoollokalisatie

Dipoolmodel

Een veelgebruikt bronmodel is de stroomdipool, kortweg dipool genoemd. Een
dergelijk model stelt een opgelegde stroomdichtheidJi voor die overal nul
bedraagt, behalve op de plaats waar deze dipool zich bevindt. Eerder in dit
hoofdstuk werd geargumenteerd dat een dipool model kan staan voor de elek-
trische activiteit van een (piramidaal) neuron in de cortex. Wanneer nu een
groot aantal naburige neuronen, met parallel gerichte apicale dendrieten, in de
cortex synchroon actief is, kan hun gezamenlijke activiteit voorgesteld worden
dooréén enkele dipoolbron, op voorwaarde dat het stel neuronen zich spatiaal
niet te ver uitstrekt [55].

Een dipool is dus een model voor elektrische activiteit in een spatiaal be-
perkte zone (eenfocale zone) van de grijze stof, en wordt gekenmerkt door
een lokatie (de plaats van de groep elektrisch actieve neuronen), een richting
(loodrecht gericht op de cortex, omwille van de ori¨entatie van de piramidale
cellen) en een intensiteit (bepaald door de sterkte van de elektrische activiteit
en dus door het aantal betrokken neuronen en de mate waarin deze neuronen
‘aangevuurd’ worden via synapsen). We zullen een dipool steeds voorstellen
als een stip die de lokatie aangeeft en een lijn waarvan de richting de dipool-
oriëntatie en de lengte de dipoolintensiteit weergeeft. We merken hier nog op
dat de richting loodrecht op de cortex, die de richting van een dipool bepaalt,
sterk varieert als functie van de plaats op de cortex, wegens het feit dat het
hersenoppervlak vele gyri en sulci vertoont.

Concreet zal een dipoolbron beschreven worden d.m.v. zes parameters. De
lokatie van de dipool wordt gekarakteriseerd door drie co¨ordinaten in een eu-
clidisch assenstelsel, die vervat zitten in de plaatsvectorrd 2 IR

3�1. Verder
kan men de dipoolrichting en -intensiteit beschrijven d.m.v. twee richtings-
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Figuur 3.8: Voorstelling van een dipoolbron in het(x; y; z)-assenstelsel met aandui-
ding van de ori¨entatiehoeken� en� en de dipoolcomponentendx, dy endx.

hoeken� en � (resp. azimut- en elevatiehoek) en een intensiteitsparametera
(dimensieAm). Equivalent hiermee is het specificeren van de dipoolcompo-
nentend = (dx; dy ; dx)

T 2 IR
3�1, waarbij de dipool als een vector beschouwd

wordt. De hoeken� en� en de dipoolcomponentendx, dy endx van een dipool
in de oorsprong worden getoond in figuur 3.8.

Beschouwen we een dipool waarvoor we de corresponderende potentiaal-
waarden aan dem EEG-elektroden wensen te berekenen. De relatie tussen de
dipoolcomponentend en de elektrodepotentialenvdip 2 IR

m�1 kan voor elke
mogelijke dipoolpositie binnen de hersenen geschreven worden als

vdip = L � d: (3.11)

De matrixL 2 IR
m�3, die delead-fieldmatrixgenoemd wordt, wordt hierbij

bepaald door de beschouwde dipoolpositie, het hoofdmodel (de geometrie en
geleidbaarheid van de verschillende weefsels in het hoofd) en de elektrodepo-
sities op het hoofd. Uitdrukking (3.11) betekent dat een willekeurige dipool-
bron als equivalent kan beschouwd worden met een stel van drie dipolen, ´eén
langs elk van de co¨ordinaatassen, met als intensiteiten de resp. dipoolcom-
ponenten. Door de elektrodepotentialen corresponderend met elk van deze
drie dipolen te superponeren, worden de elektrodepotentialen gevonden die
corresponderen met de oorspronkelijk beschouwde dipool. Dit is een gevolg
van het lineaire verband tussenJi enV in (3.8). De kolommen van de lead-
fieldmatrixL voor een gegeven dipoolpositie bevatten dus de potentiaalwaar-
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den die corresponderen met dipolen met een eenheidsintensiteit langs elk van
de coördinaatassen.

De oplossing van hetinvers probleembij het gebruik van een dipoolmodel
is het zoeken van de parameterwaarden van de dipoolbron die in een gegeven
hoofdmodel overeenstemmen met het EEG dat gemeten werd aan de elektro-
den.

Dipoollokalisatie voor EEG opéén tijdstip

We richten ons eerst naar het lokaliseren van een dipoolbron op basis van de
potentialen gemeten metm elektroden op ´eén enkel tijdstip, voorgesteld door
de vectorvmeas 2 IR

m�1. Indien de potentialen veroorzaakt worden door een
focale elektrische bron in de hersenen, worden de drie plaatsco¨ordinaten en de
drie componenten van de equivalente dipool bepaald door het minimaliseren
van deresiduele energie (RE):

RE=
kvmeas � vdipk2

kvmeask2 ; (3.12)

waarbijvdip 2 IR
m�1 de potentiaalwaarden bevat die met behulp van het mo-

del werden berekend, enk � k2 deL2-norm in het kwadraat voorstelt van een
vector. De residuele energie (doorgaans uitgedrukt in percent) geeft de fractie
aan van de energie invmeas die niet gemodelleerd wordt met het dipoolmodel.
De oplossing van het dipoollokalisatieprobleem wordt gevonden door itera-
tief de zes parameters van het dipoolmodel aan te passen, totdat het globale
minimum van de RE is gevonden.

Voor elke mogelijke dipoolpositie wordt de relatie tussen de dipoolcompo-
nentend en de potentialenvdip uitgedrukt alsvdip = L(rd) � d. Bijgevolg
kunnen de optimale dipoolcomponenten — in de kleinste-kwadratenzin —
voor een bepaalde dipoolpositie gevonden worden als de kleinste-kwadraten-
oplossing van het overgedetermineerde systeem van lineaire vergelijkingen
vmeas = L � d:

dopt = Ly � vmeas; (3.13)

waarbij Ly de Moore-Penrose pseudo-inverse [9, 10] voorstelt van de lead-
fieldmatrix L. Voor deze optimale dipoolcomponenten wordt de residuele
energie

RE=
kvmeas � Ldoptk2

kvmeask2 =
k(Im � LLy)vmeask2

kvmeask2 : (3.14)

De oplossing van het dipoollokalisatieprobleem kan aldus gevonden worden
door iteratief enkel de drie dipoollokatieparameters aan te passen, en bij elke
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iteratiestap de corresponderende lead-fieldmatrixL en de waarde van de RE
(formule (3.14)) te berekenen.

Dipoollokalisatie voor EEG gedurende een tijdsinterval

Naast het lokaliseren van een dipool op basis van een potentiaalverdeling op
één enkel ogenblik, kan dipoolanalyse ook uitgevoerd worden voor EEG-sig-
nalen gemeten gedurende een tijdsinterval.

Beschouwen wen opeenvolgende monsters van de potentiaalwaarden ge-
meten aanm elektroden, voorgesteld door de matrixvmeas 2 IR

m�n. Indien
elk van den tijdstippen apart beschouwd wordt en ern opeenvolgende dipool-
lokalisaties worden uitgevoerd zoals hoger beschreven (dipoollokalisatie op
basis van ´eén tijdstip), wordt het bronmodel eenbewegende dipool(Eng. mo-
ving dipole) genoemd. Bij een dergelijk model kunnen zowel de dipoolpositie
als de dipoolcomponenten binnen het tijdsinterval vari¨eren. Een andere aanpak
is voorop te stellen dat de positie van de te vinden dipool gedurende het vol-
ledige tijdsinterval constant moet blijven, terwijl de dipoolcomponenten vrij
kunnen variëren als functie van de tijd. Een dergelijk bronmodel wordt een
roterende dipoolgenoemd. Net als in het geval van de bewegende dipool kan
de optimale roterende dipool bepaald worden door een iteratieve optimalisatie
van enkel de drie dipoolco¨ordinaten. De variabelenV enD zijn nu matrices
in respectievelijkIRm�n enIR3�n en formule (3.14) wordt nu

RE=
kVmeas � LDoptk2F

kVmeask2F
=
k(Im � LLy)Vmeask2F

kVmeask2F
; (3.15)

waarbijk � k2F het kwadraat van de Frobenius-norm [121] van een matrix voor-
stelt, d.i. de som van de kwadraten van alle matrixelementen.

Eenvaste dipool(Eng. fixed dipole) als bronmodel betekent dat gedurende
het tijdsinterval zowel de positie als de ori¨entatie (hoeken� en�) van de dipool
constant dienen te blijven, terwijl de intensiteit van de dipool kan vari¨eren
als functie van de tijd [86]. In dit geval vereist het vinden van de optimale
dipool het gelijktijdig optimaliseren van zowel de drie co¨ordinaten als de twee
oriëntatieparameters� en�. Voor elke mogelijke lokatierd en oriëntatie(�; �)
zijn de elektrodepotentialen te schrijven als

Vdip = L(rd) � dunit(�; �) � a; (3.16)

waarbijdunit 2 IR
3�1 een dipool met eenheidsintensiteit voorstelt langsheen

de gekozen dipoolrichting, ena 2 IR
1�n de in de tijd variërende dipoolintensi-

teit. Analoog aan de vergelijkingen (3.14) en (3.15) kan de RE dan geschreven
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worden als

RE=
kVmeas � Ldunitaoptk2

kVmeask2F
=
k(Im � (Ldunit)(Ldunit)

y)Vmeask2F
kVmeask2F

:

(3.17)

Optimalisatiemethode

De iteratieve aanpassing van de dipoolparameters, totdat het globale minimum
van de RE gevonden is, kan met verschillende methoden worden verwezen-
lijkt. Niet-gradiënt-gebaseerde optimalisatiemethoden gebruiken bij elke ite-
ratie enkel evaluaties van de kostfunctie RE zelf. Gradi¨ent-gebaseerde mi-
nimalisatietechnieken (bv. de toegevoegde-gradi¨entmethode [102]) gebruiken
evaluaties van zowel de RE als haar parti¨ele afgeleiden naar elk van de iteratief
aangepaste parameters. Deze zijn doorgaans sneller aangezien ze minder itera-
tiestappen vereisen om de oplossing te benaderen. In hetgeen volgt gebruiken
we het niet-gradi¨ent-gebaseerde Nelder-Mead simplexalgoritme [89,102], we-
gens zijn relatieve eenvoud en robuustheid ten opzichte van lokale minima in
de te minimaliseren kostfunctie.

Meervoudige dipoolbron

Indien nietéén maar meer focale zones in de cortex elektrisch actief zijn, kan
voor elk van deze zones een dipool als model gebruikt worden. Het bepa-
len van de optimale dipoolparameters op basis van de EEG-signalen dient dan
gezamenlijk te gebeuren [86], hetgeen impliceert dat het totaal aantal (gelijk-
tijdig) te optimaliseren parameters groter wordt dan in het geval van ´eén en-
kele dipoolbron. Zo zal bv. — in het geval van lokalisatie op basis van het
EEG opéén tijdstip — het gelijktijdig lokaliseren van twee dipolen vereisen
dat 6 parameters (de lokatieparameters van beide bronnen) gelijktijdig worden
geoptimaliseerd. Bij elke iteratie kunnen de optimale 6 dipoolcomponentpa-
rameters zoals voorheen bepaald worden d.m.v. het oplossen (in de kleinste-
kwadratenzin) van een overgedetermineerd stelsel lineaire vergelijkingen.

3.4.2 Reconstructie van gedistribueerde elektrische activiteit

Het dipoolmodel heeft als beperking dat het enkel als model kan fungeren voor
elektrische hersenactiviteit die beperkt is tot een kleine zone in de cortex (fo-
cale bron). Een ander probleem i.v.m. dipoollokalisatie is dat het aantal dipool-
bronnen vooraf gekend dient te zijn, wegens het feit dat de parameters van alle
dipolen gelijktijdig geoptimaliseerd moeten worden. Indien het aantal dipolen
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in het bronmodel dat aangewend wordt, lager zou zijn dan het aantal hersenzo-
nes dat werkelijk actief was tijdens de registratie van een EEG-fragment, dan
zouden enkel een beperkt aantal hersenzones correct ge¨ıdentificeerd worden
of zouden — wat meer waarschijnlijk is — de gevonden dipoolbronnen niet
correct overeenstemmen met actieve hersenzones [2]. Anderzijds loopt men
bij een overschatting van het aantal actieve zones (het bronmodel bevat teveel
dipolen) de kans dat ´eén of meer dipolen niet overeenkomen met een werke-
lijke actieve hersenzone, maar niet-relevante elementen uit het EEG (bv. ruis)
‘trachten te modelleren’ [2].

Om aan deze beide beperkingen van dipoollokalisatie tegemoet te komen,
kan een zgn.gedistribueerd bronmodelvooropgesteld worden. Een dergelijk
model wordt bekomen door het volume van het hersencompartiment te verde-
len in een groot aantal elementaire volumes (bv. voxels gerangschikt in een
kubisch rooster) en aan elk van deze volumes een dipoolbron met vaste positie
toe te kennen. Dit wordt ge¨ıllustreerd in figuur 3.9. Een dergelijk bronmodel
laat toe zowel focale hersenactiviteit (´eén dipool op het rooster heeft een van
nul verschillende activiteit; zijn naburen hebben intensiteit nul) als uitgestrekte
activiteit (verscheidene naburige dipolen hebben een van nul verschillende in-
tensiteit) te modelleren. Bovendien kan met een dergelijk model een varia-
bel aantal actieve hersenzones gemodelleerd worden, zodat het aantal actieve
hersenzones niet vooraf gekend hoeft te zijn. Een dergelijke benadering van
het bronlokalisatieprobleem vertoont gelijkenissen met problemen betreffende
beeldreconstructie uit meetdata. Het bepalen van dipoolcomponenten op basis
van potentiaalwaarden op het hoofd kan men bv. als gelijkaardig beschouwen
met het bepalen van pixelwaarden in een beeld van een object op basis van
projecties van dat object (bv. bij PET-beeldvorming). We zouden dus bij het
gebruik van een gedistribueerd bronmodel van de ‘reconstructie’ van hersen-
activiteit kunnen spreken.

Soms worden gedistribueerde bronmodellen gebruikt waarbij niet het vol-
ledige hersencompartiment ‘gevuld’ wordt met dipoolbronnen, maar waarbij
enkel dipolen geplaatst worden in de zones die grijze stof bevatten. Voor elk
van deze dipolen wordt de richting dan vastgelegd op basis van ori¨entatie van
de cortex op de betreffende plaats, zodat enkel nog de dipoolintensiteiten over-
blijven als onbekenden van het invers probleem [33].

Bij het gebruik van een dergelijk gedistribueerd bronmodel bestaat het op-
lossen van het invers probleem uit het bepalen van de dipoolcomponenten van
alle dipolen in het model (de posities zijn vast gekozen). Wegens het lineair
verband tussen dipoolcomponenten en de corresponderende potentiaalwaar-
den op het hoofdoppervlak neemt het invers probleem dus de vorm aan van
een stelsel lineaire vergelijkingen in de onbekende dipoolcomponenten, nl. ´eén
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Figuur 3.9: Principe van het gedistribueerde bronmodel.

vergelijking per meetelektrode. Een probleem is evenwel dat dit stelsel in de
praktijk doorgaans ondergedetermineerd is, aangezien het aantal onbekende
dipoolcomponenten veel groter is dan het aantal EEG-elektroden. Om deze
reden zal het steeds nodig zijn een zekere vorm van voorkennis toe te voegen
aan het probleem, om uit de vele mogelijke oplossingen van het ondergedeter-
mineerde stelsel ´eén geschikte te kiezen.

Een eerste mogelijkheid is de zgn.minimum-normmethode, waarbij dat
stel dipoolcomponenten gekozen wordt, dat met de gemeten EEG-data over-
eenstemt en waarvoor tegelijkertijd de globale som van de kwadraten van de
dipoolintensiteiten zo klein mogelijk is [54]. Een dergelijke minimum-norm-
oplossing van het probleem is weliswaar theoretisch en rekentechnisch weinig
gecompliceerd [34], maar het minimum-energieprincipe, nl. het feit dat men de
metingen a.h.w. tracht te verklaren ‘met zo weinig mogelijk hersenactiviteit’,
stemt niet noodzakelijk overeen met de aard van de werkelijke hersenactivi-
teitsverdeling. De minimum-normoplossing zal typisch misleidende resultaten
opleveren bij het reconstrueren van diep gelegen elektrische bronnen [130].

Een andere mogelijkheid is het zoeken naar dat stel dipoolcomponenten,
dat met de gemeten EEG-data overeenstemt en waarvoor tegelijkertijd het spa-
tiale verloop van de dipoolintensiteiten zo glad mogelijk verloopt (minima-
lisatie van de laplaciaan van de dipoolintensiteit). Deze benadering van het
probleem wordt met de naamLORETA(low resolution electromagnetic tomo-
graphy) aangeduid [98]. Deze methode zoekt naar die verdeling van dipool-
intensiteiten die het meest gladde verloop heeft (onder alle mogelijke oplos-
singen van het probleem) en levert dus een ‘uitgesmeerd’ beeld van de wer-
kelijke hersenactiviteit. Figuur 3.10 illustreert deze methode aan de hand van
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Figuur 3.10: Illustratie van het gebruik van LORETA voor de ‘reconstructie’ van
elektrische hersenactiviteit.

een tweedimensionaal voorbeeld. De (gesimuleerde) elektrodepotentialen die
als uitgangspunt worden gebruikt, zijn afkomstig van een verticaal gerichte
dipoolbron (aangegeven met stip en lijn). De gedistribueerde bron die op ba-
sis van deze potentialen berekend werd, wordt getoond door in elke voxel de
corresponderende dipoolbron voor te stellen. De grijswaarden stellen boven-
dien de dipoolintensiteit per voxel voor. De figuur toont inderdaad dat een
‘uitgesmeerde versie’ van de oorspronkelijke bron bekomen wordt, waarbij
het maximum van de verdeling ongeveer samenvalt met de lokatie van de oor-
spronkelijke dipool.

Verder vermelden we nog een bayesiaanse benadering van het probleem
die analoog is aan bayesiaanse methoden voor beeldreconstructie [5]. Bij der-
gelijke methoden kan voorkennis omtrent de te lokaliseren hersenzones op
een elegante wijze in het probleem ge¨ıntroduceerd worden d.m.v. zgn. pri-
ors. Deze voorkennis kan bv. bestaan uit de resultaten van andere onderzoeken
die informatie leveren over dezelfde hersenactiviteit. Voor het uitvoeren van
elektrische-bronlokalisatie op basis van ge¨evoceerde potentialen zou men bv.
voorkennis kunnen bekomen door bij dezelfde aangeboden stimuli een fMRI-
onderzoek (functionele magnetische-resonantiebeeldvorming) [76] uit te voe-
ren.
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3.5 Samenvatting

In dit hoofdstuk werden de basisaspecten behandeld van bronlokalisatie op
basis van EEG-signalen.

Vooreerst werd besproken welke elektrische activiteit in de hersenen aan-
leiding geeft tot de signalen die gemeten worden d.m.v. het elektro-encefalo-
gram. Er werd uitgelegd dat de synaptische stromen langsheen de apicale den-
drieten van piramidale cellen in de cortex de bron vormen van EEG-signalen.
Op basis van het verloop van deze synaptische stromen op celniveau werd
eveneens de stroomdipool naar voor geschoven als model voor de elektri-
sche activiteit van ´eén neuron, of van een groep naburige neuronen die een
voldoende klein volume grijze hersenstof innemen. De dipoolbron is daarbij
steeds loodrecht gericht op de laag cortex.

Vervolgens werd de wiskundige beschrijving van het voorwaarts probleem
gegeven, leidend tot de Poisson-vergelijking die het verband tussen de opge-
legde stroomdichtheidJi (de hersenactiviteit) en de potentiaalV op de hoofd-
huid (en binnen in het volume van het hoofd) beschrijft. In het kader van het
voorwaarts probleem werden eveneens aspecten van hoofdmodellering behan-
deld. Naast een bespreking van sferische en realistische hoofdmodellen, samen
met een overzicht van de belangrijkste numerieke methoden voor voorwaartse
berekeningen in een realistisch hoofdmodel, werd tevens beschreven hoe de
correcte posities van EEG-elektroden kunnen bepaald worden d.m.v. elektro-
demerkers en MR-beeldvorming. De methode voor de automatische lokalisatie
van elektrodemerkers in MR-beelden werd hier niet in detail besproken, maar
heeft geleid tot publicaties in de proceedings van enkele internationale confe-
renties [135,138,139].

Tenslotte werden de basisprincipes van het invers probleem besproken.
Aangezien het invers probleem in het algemeen geen unieke oplossing heeft,
dient een bronmodel voor de elektrische hersenactiviteit vooropgesteld te wor-
den. Het oplossen van het invers probleem bestaat dan uit het bepalen van de
parameters van dit bronmodel op basis van een gegeven EEG-fragment. We
behandelden in detail de dipool als model voor hersenactiviteit in een focale
zone in de grijze stof, samen met de manieren waarop de optimale parameters
van dit model d.m.v. een iteratieve optimalisatie op basis van het EEG kun-
nen worden bepaald. Naast de bespreking van het dipoolmodel, dat verder
in dit proefschrift steeds als bronmodel wordt aangewend, gaven we ook een
bondige bespreking van het gedistribueerde bronmodel.
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Hoofdstuk 4

Nauwkeurigheid van
dipoollokalisatie

4.1 Inleiding

In dit hoofdstuk wordt met behulp van simulaties de invloed onderzocht van
ruis en EEG-elektrodepositiefouten op de nauwkeurigheid van dipoollokali-
satie. Het specifieke geval dat we hierbij voor ogen hebben is het uitvoeren
van de dipoolanalyse van EEG-signalen verkregen tijdens een lange-termijn-
EEG-monitoringsessie. De aanwezigheid van ruis en het optreden van elek-
trodepositiefouten zijn in deze omstandigheden van EEG-registratie zeker niet
verwaarloosbaar. Om praktische redenen wordt bij EEG-monitoring boven-
dien slechts gebruik gemaakt van een beperkt aantal elektroden. De invloed
van dit lage aantal elektroden op de lokalisatienauwkeurigheid wordt hierna
eveneens onderzocht.

Na een situering van het onderzoek in sectie 4.2, wordt een literatuurover-
zicht gegeven van bestaande studies over de nauwkeurigheid van dipoollokali-
satie (sectie 4.3), waarna de doelstelling wordt geformuleerd in sectie 4.4. Na
een uiteenzetting van de uitgevoerde simulaties in sectie 4.6, worden de resul-
taten hiervan beschreven in sectie 4.7. Uiteindelijk wordt er afgesloten met
een bespreking en een besluit in de respectievelijke secties 4.8 en 4.9.

4.2 Situering

Bij het uitvoeren van een dipoollokalisatie kan er om verschillende redenen een
afwijking bestaan tussen de potentialen corresponderend met het dipoolmodel
en de werkelijk gemeten elektrodepotentialen. De dipoollokatie en -ori¨entatie
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die tijdens de dipoollokalisatie bepaald worden, zullen onder invloed van deze
afwijking fouten vertonen. De factoren die de overeenkomst tussen meting
en model kunnen verstoren, worden ingedeeld in data-gerelateerde en model-
gerelateerde invloeden.

4.2.1 Data-gerelateerde invloeden

Bij de data-gerelateerde invloeden onderscheiden we omgevingsruis (bv. een
50 Hz-signaalcomponent ten gevolge van interferentie met het elektriciteits-
net) en ruis ge¨ınduceerd door het EEG-meettoestel. Deze invloeden kunnen
meestal verwijderd worden door filtering van de EEG-signalen, aangezien de
frequentie-inhoud van fenomenen bestudeerd met dipoollokalisatie hoofdza-
kelijk beneden 50 Hz gelegen is. Verder zal het EEG, naast de activiteit van de
te lokaliseren focale bron, ook bijdragen bevatten van andere hersenzones die
tegelijkertijd elektrisch actief zijn. Deze component van het EEG wordt het
achtergrond-EEGgenoemd.

Indien het EEG van de te lokaliseren bron geregistreerd kan worden op
verschillende tijdstippen (bv. herhaaldelijk optredende epileptische spikes),
kan de invloed van het achtergrond-EEG gereduceerd worden door een ‘uit-
gemiddeld fragment’ te berekenen van verschillende EEG-fragmenten (met
als resultaat bv. een ‘gemiddelde spike’ [13]). Op voorwaarde dat de ach-
tergrondactiviteit een additieve bijdrage vormt tot het EEG en dat de gemid-
delde waarde van het achtergrond-EEG nul is, zal door deze uitmiddeling het
achtergrond-EEG onderdrukt worden, terwijl het gewenste fenomeen (bv. een
spike) behouden blijft. Uitmiddeling wordt met succes toegepast om de ach-
tergrondactiviteit te verwijderen uit opgemeten ge¨evoceerde potentialen [112]
en epileptische spikes [82]. Er bestaan echter eveneens situaties waarin ver-
schillende EEG-fragmenten vermoedelijk verschillende of tijdsvariante onder-
liggende bronnen hebben, zoals bv. het geval is bij EEG-signalen van pati¨enten
met spike-activiteit in verschillende hersenzones, of bij EEG-signalen ten ge-
volge van aanvalsactiviteit die zich geleidelijk verplaatst of uitspreidt naar ver-
schillende hersenzones. In deze gevallen is uitmiddeling van de EEG-signalen
niet betrouwbaar en wordt de nauwkeurigheid van dipoollokalisatie bijgevolg
beperkt door de aanwezigheid van de achtergrondactiviteit.

4.2.2 Model-gerelateerde factoren

Tot de model-gerelateerde factoren behoren de geldigheid van het gebruikte
bronmodel voor de hersenactiviteit, de correctheid van het gebruikte hoofd-
model (geometrie en geleidbaarheidsprofiel) en nauwkeurigheid van de elek-
trodeposities.
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De stroomdipool is een model voor elektrische activiteit in ´eén kleine zone
in de hersenen. Wanneer in werkelijkheid de activiteit plaatsvindt in een te
zeer uitgestrekte zone, is het dipoolmodel niet meer geschikt [55], zodat het
uitvoeren van een bronlokalisatie op basis van het dipoolmodel misleidende
resultaten kan geven. Ook wanneer het gemeten EEG zijn oorsprong vindt
in twee of meer focale hersenzones, kunnen dipoollokalisatieresultaten aan de
hand van een model met slechts ´eén dipool misleidend of zelfs betekenisloos
zijn [2].

Het hoofdmodel, dat de geometrie en de geleidbaarheid van de verschil-
lende weefsels in het hoofd beschrijft, wordt bij de voorwaartse berekeningen
gebruikt om het verband te berekenen tussen de dipoolbron en de overeenkom-
stige potentialen op de hoofdhuid. Het sferisch hoofdmodel biedt als voordeel
de beschikbaarheid van analytische uitdrukkingen voor het voorwaarts pro-
bleem [111], maar zal wegens de ruwe benadering die het is voor de geo-
metrie van het menselijk hoofd lokalisatiefouten induceren bij dipoollokali-
satie. Realistische hoofdmodellen, opgesteld met behulp van MR- en/of CT-
beeldvorming van het hoofd [58], vormen een betere benadering voor de geo-
metrie van het hoofd en induceren bijgevolg geringere dipoollokalisatiefou-
ten [61,143].

De elektrodeposities vormen een derde model-gerelateerde factor. De
EEG-elektroden worden volgens internationale regels (het internationaal 10-
20-systeem, [63]) op afgesproken standaardposities aangebracht. De wer-
kelijke elektrodeposities kunnen echter in zekere mate verschillen van de
standaardposities, door verschillen in hoofdgeometrie tussen verschillende
patiënten of door minder nauwkeurige plaatsing van de elektroden. Bijgevolg
kunnen fouten ge¨ıntroduceerd worden bij de dipoollokalisatie indien niet de
werkelijke, maar de standaardposities aangewend worden bij de berekeningen.

4.3 Literatuuroverzicht

In dit hoofdstuk zullen we de lokalisatiefouten onderzoeken die ge¨ıntroduceerd
worden door de hoger vermelde data-gerelateerde invloeden. Daartoe worden
simulaties uitgevoerd waarbij artificieel gegenereerde meetruis de combina-
tie voorstelt van omgevingsruis, ruis van het meettoestel en achtergrond-EEG.
Daarnaast bestuderen we eveneens de invloed van elektrodepositiefouten op de
nauwkeurigheid van dipoollokalisatie. Hierna geven we een bondig overzicht
van de bestaande literatuur over dit thema.

In de eerste studies waar de effecten van ruis [30, 47, 120] en elektrode-
positiefouten [68] bestudeerd werden met behulp van EEG-simulaties, werden
slechtséén of twee dipoollokaties en -ori¨entaties beschouwd. Aangezien de
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dipoollokalisatiefouten te wijten aan ruis en elektrodepositiefouten in sterke
mate afhangen van de oorspronkelijke dipoollokatie en -ori¨entatie, zoals ver-
der in dit hoofdstuk wordt aangetoond, is het moeilijk de kwantitatieve re-
sultaten van deze verschillende studies te vergelijken. Onderzoekers voerden
recent simulaties uit voor talrijke dipoollokaties binnen een bepaald bereik en
analyseerden opgemeten ge¨evoceerde potentialen voor de studie van dipool-
lokalisatiefouten ten gevolge van elektrodepositiefouten [69]. Zij concludeer-
den dat dipoollokalisatiefouten ten gevolge van elektrodepositiefouten van de-
zelfde grootte-orde zijn als de fouten ge¨ıntroduceerd door andere benaderingen
in de modellering en door ruis. Aangezien de studie in deze publicatie speci-
fiek gericht was naar toepassingen met ge¨evoceerde potentialen, werden de
dipoollokaties in de simulaties beperkt tot een zone dicht bij de oppervlakte
van het hersencompartiment. Bijgevolg zijn de conclusies uit deze studie niet
noodzakelijk geldig wanneer bronlokaties in het volledige hersencompartiment
beschouwd worden. Andere studies in verband met de nauwkeurigheid van di-
poolanalyse in de aanwezigheid van ruis worden beschreven in [31,75,95].

In tegenstelling tot de reeds vermelde publicaties en tot dit hoofdstuk, die
alle gebaseerd zijn op Monte-Carlo-simulaties, leidde Mosher [87] een theore-
tische ondergrens af voor de dipoollokalisatiefout onder invloed van ruis. Deze
ondergrens is gebaseerd op de Cramer-Rao-ondergrens voor de variantie van
een echte schatter, die afkomstig is uit de estimatietheorie [119].

Op basis van een eerste-ordebenadering van het voorwaarts probleem is het
eveneens mogelijk, voor beperkte ruisniveaus, een theoretische uitdrukking af
te leiden voor de lokalisatiefouten ten gevolge van ruis [81]. De afleiding van
deze theoretische uitdrukking wordt in bijlage A behandeld.

4.4 Doelstelling

Het doel van de simulaties die verder volgen is het verstrekken van inzicht
in de invloed van ruis en elektrodepositiefouten op de lokalisatiefout bij di-
poolanalyse van EEG-signalen. Meer specifiek willen we conclusies en aan-
bevelingen formuleren omtrent de lokalisatie van epilepsie-gerelateerde her-
senactiviteit, uitgaande van EEG-data die geregistreerd werden tijdens lange-
termijn-EEG-monitoringsessies, die typisch verscheidene dagen duren. Voor
EEG-signalen die onder deze omstandigheden geregistreerd werden, kan ver-
wacht worden dat het ruisniveau vrij hoog is, o.m. wegens spieractiviteit van
de patiënt (bv. kauwen, voorhoofd fronsen, spiercontracties bij een epilepti-
sche aanval) en wegens een mogelijk slecht contact tussen de huid en de elek-
troden door het uitdrogen van de geleidende gel in de kuipvormige elektroden.
Daarnaast kunnen ook de afwijkingen tussen de re¨ele elektrodeposities en de



4.5. Theoretische achtergrond 53

standaardelektrodeposities aanzienlijk zijn [20]. Bovendien wordt het aantal
elektroden dat tijdens een lange-termijn-EEG-registratie aangewend wordt, uit
praktische overwegingen relatief laag gehouden (typisch ongeveer 30), het-
geen een bijkomende beperkende factor vormt voor de bronlokalisatienauw-
keurigheid. In onze simulaties vergelijken we telkens de resultaten verkregen
voor een beperkt aantal elektroden enerzijds, en de resultaten corresponderend
met een elektrodeconfiguratie met meer dan honderd elektroden anderzijds.
Deze vergelijking laat toe het gedrag van de waargenomen lokalisatiefouten
toe te schrijven aan hetzij de ruis of de elektrodepositiefouten, hetzij aan het
lage aantal elektroden.

In tegenstelling tot het geval van bronlokalisatie van ge¨evoceerde poten-
tialen beschikken we bij het verwerken van epileptische EEG-signalen slechts
over weinig voorkennis betreffende de bronlokatie. Om deze reden beschou-
wen we in deze studie dipoolposities in een ruim bereik van afstanden tot het
hoofdoppervlak.

Bij de simulaties worden hetzelfde bronmodel (´eén dipool) en hetzelfde
hoofdmodel (sferisch model) gebruikt bij zowel de voorwaartse berekening
van de te analyseren potentiaalwaarden als bij de inverse stap, de dipoolloka-
lisatie op basis van deze potentiaalwaarden. Het gebruik van eenzelfde hoofd-
model in de voorwaartse en inverse stap zal de invloed van het gebruikte hoofd-
model op de gevonden resultaten tot een minimum beperken.

Eerder dan de nadruk te leggen op de kwantitatieve resultaten voor de
dipoollokalisatiefouten, zal in deze studie de vraag behandeld worden of de
nauwkeurigheid van de dipoollokalisatie kan ingeschat worden bij de analyse
van EEG-signalen, waarvoor — zoals in de praktijk steeds het geval is — de
bronlokatie niet a priori gekend is.

4.5 Theoretische achtergrond

Voor de theorie betreffende dipoollokalisatie wordt verwezen naar hoofdstuk 3.
Bij de simulaties in dit hoofdstuk wordt meestal een dipoollokalisatie uitge-
voerd op basis van ´eén enkele potentiaaldistributie op het hoofd, waartoe de
RE uit uitdrukking (3.14) geminimaliseerd dient te worden door het zoeken
van de geschikte dipoollokatieparameters. Wanneer de invloed wordt bestu-
deerd van het gebruik van meerdere tijdsmonsters van de potentiaalverdeling,
wordt bij de dipoollokalisatie het vaste-dipoolmodel gebruikt (vaste lokatie
en richting, variabele intensiteit, zie paragraaf 3.4.1 in hoofdstuk 3). Daartoe
wordt dan de kost RE uit uitdrukking (3.17) geminimaliseerd door het zoeken
van de geschikte dipoollokatieparameters en -ori¨entatiehoeken.

Als minimalisatie-algoritme wordt het simplexalgoritme [89] gebruikt, we-
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gens zijn relatieve eenvoud en zijn robuustheid ten opzichte van lokale minima
in de te minimaliseren kostfunctie [102]. Bij elke dipoollokalisatie wordt de
originele dipoollokatie gebruikt als startpositie voor het simplexalgoritme en
het iteratieve algoritme wordt be¨eindigd wanneer de maximale afstand tussen
punten van de simplex kleiner geworden is dan10�3 mm.

4.6 Simulaties

De invloed van ruis en elektrodepositiefouten op de dipoollokalisatieresultaten
wordt in dit hoofdstuk in het bijzonder onderzocht voor de elektrodeconfigu-
ratie met 27 elektroden (figuur 4.1a). Deze configuratie wordt routinematig
aangewend bij video-EEG-monitoringsessies in het Universitair Ziekenhuis te
Gent. Bijgevolg worden alle dipoolanalyses er uitgevoerd op basis van EEG-
data gemeten met deze 27 elektroden. Aangezien met dit beperkte aantal elek-
troden slechts een vrij ruwe spatiale bemonstering verkregen wordt van de
potentiaalverdeling op het hoofdoppervlak, worden alle berekeningen en si-
mulaties in dit hoofdstuk eveneens uitgevoerd voor een elektrodeconfiguratie
met 148 elektroden. De vergelijking van beide elektrodeconfiguraties laat toe
de waargenomen resultaten voor de lokalisatienauwkeurigheid toe te kennen
aan hetzij de ruis of elektrodepositiefouten, hetzij aan het geringe aantal elek-
troden.

Als hoofdmodel voor de berekeningen en simulaties wordt een sferisch
model met een bolvormig hersencompartiment (straal 8.0 cm) gebruikt met
twee schillen als model voor de schedel (buitenstraal 8.5 cm) en de scalp (bui-
tenstraal 9.2 cm) [111] (zie ook figuur 3.4 in hoofdstuk 3). Als conductiviteits-
verhouding voor de drie compartimenten wordt 1:1

80 :1 gebruikt. Deze elektro-
deplaatsing voor de gevallen van 27 en 148 elektroden wordt ge¨ıllustreerd in
figuur 4.1. De configuratie met ‘fijne spatiale bemonstering’ (148 elektroden)
wordt verkregen door a.h.w. cirkels van constante breedtegraad te beschou-
wen (hoek� met dez-as variërend tussen 0 en120� met stappen van15�)
en op elke cirkel een aantal elektroden gelijkmatig te positioneren. Dit aan-
tal elektroden wordt voor elke cirkel zo gekozen, dat de interelektrodeafstand
(gemeten langsheen het boloppervlak) bij benadering gelijk is aan de afstand
15� � �

180� � 9:2 cm tussen twee opeenvolgende cirkels. Op deze manier wordt
een configuratie verkregen met 148 elektroden, gelijkmatig verdeeld over het
hoofdoppervlak.

De lokaties van de dipolen worden aangegeven langsheen dez-as, die ver-
ticaal door het centrum van het hoofd naar boven gericht is. De excentriciteit
van een dipoolbron wordt gedefinieerd als de afstand van de dipoollokatie tot
het middelpunt van het sferische hoofdmodel. De excentriciteit wordt door-
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θ

Figuur 4.1: De elektrodeposities aangewend bij de experimenten: (a) 27 elektroden
en (b) 148 elektroden.

gaans uitgedrukt in percent, relatief ten opzichte van de buitenstraal (9.2 cm)
van het hoofdmodel. De maximale excentriciteit van een dipool in het hersen-
compartiment bedraagt bijgevolg8:09:2 � 100% � 87%. Ligt de dipoolrichting,
bepaald door de drie dipoolcomponenten, in het verlengde van de plaatsvector
van de dipool (bij keuze van de oorsprong van het assenstelsel in het middel-
punt van de bol), dan wordt deze dipool radiaal genoemd. De dipoolrichting
van een tangenti¨ele dipool staat loodrecht op de plaatsvector van de dipool.

Potentialen aan de elektroden worden steeds beschouwd met hun gemid-
delde waarde als referentie. Dit betekent dat het gemiddelde van de potentialen
over alle elektroden wordt afgetrokken van elk van de potentiaalwaarden, zo-
wel na elke voorwaartse berekening als voorafgaand aan het oplossen van een
invers dipoollokalisatieprobleem.

4.6.1 Invloed van ruis

Voor een gegeven dipool met eenheidsamplitude (kdk = 1), met gekende lo-
katie en oriëntatie, wordt een voorwaartse berekening van de elektrodepoten-
tialen uitgevoerd. Vervolgens wordt een willekeurige ruiswaarde bij elk van
de potentialen opgeteld. Deze willekeurige ruiswaarden zijn onafhankelijke
en identiek verdeelde gaussiaanse toevalsgrootheden met gemiddelde waarde
nul en standaardafwijking�. De ruiswaarden aan verschillende elektroden zijn
bijgevolg ongecorreleerd en worden om deze redenspatiaal witgenoemd. De
door ruis verstoorde potentiaalwaarden worden naderhand aangewend voor de
lokalisatie van de corresponderende dipoolbron.
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We definiëren hetruisniveau, uitgedrukt in percent, als de verhouding van
de standaardafwijking� tot het maximale potentiaalverschil dat een eenheids-
dipool in het centrum van het hoofd kan genereren op het hoofdoppervlak (dit
maximale potentiaalverschil wordt ‘gemeten’ tussen de twee punten op het
hoofdoppervlak die in het verlengde van de dipoolrichting gelegen zijn). Dit
experiment wordt uitgevoerd voor verschillende dipoollokaties en ruisniveaus.
Voor elke beschouwde combinatie van een dipoollokatie en een waarde van
het ruisniveau worden hierbij 1000 dipoollokalisaties uitgevoerd, waarbij de
(theoretisch correcte) potentiaalwaarden telkens door verschillende willekeu-
rige waarden van de ruis verstoord worden. Bij elke dipoollokalisatie worden
zowel de minimaal bereikbare waarde van de RE als de bronlokalisatiefout
berekend.

Een grootheid die gerelateerd is met het ruisniveau is de signaal-ruisver-
houding (SRV). De SRV wordt gedefinieerd als de verhouding van de zgn.
RMS-waarde (Eng. root mean square) van de potentiaalwaardenVi aan de
elektroden, gedefinieerd als

VRMS =

vuut 1

m

mX
i=1

V 2
i ; (4.1)

tot de standaardafwijking� van de ruis. Uit deze definitie volgt dat de SRV,
in tegenstelling tot het ruisniveau, afhangt van de lokatie en ori¨entatie van de
beschouwde dipool en van de elektrodeconfiguratie [44].

Naast de simulaties die uitgevoerd worden voor enkelvoudige tijdstippen,
onderzoeken we eveneens in welke mate de lokalisatieresultaten verbeteren
bij het in aanmerking nemen van meer opeenvolgende tijdsmonsters van de
potentiaalverdeling, bij gebruik van het vaste-dipoolmodel. De ruiswaarden
op verschillende tijdstippen worden eveneens onafhankelijk ondersteld, zodat
in dit geval de ruis zowel spatiaal als temporeel wit genoemd kan worden.

4.6.2 Invloed van elektrodepositiefouten

Voor een gegeven dipool met eenheidsamplitude, met gekende lokatie en
oriëntatie, wordt een voorwaartse berekening van de elektrodepotentialen uit-
gevoerd. Bij deze voorwaartse berekening worden de elektrodeposities even-
wel in zekere mate verplaatst ten opzichte van de standaardposities. De ver-
plaatsing gebeurt in een willekeurige richting langsheen het boloppervlak, over
een willekeurige afstand (gemeten langsheen het boloppervlak) die verdeeld is
volgens een Rayleigh-distributie [122, p. 188], waarbij de verwachtingswaarde
van deze afstand kan gekozen worden. De Rayleigh-distributie is de waar-
schijnlijkheidsverdeling die verkregen wordt voor een grootheid

p
x2 + y2,
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wanneer de toevalsgroothedenx en y normaal verdeeld zijn met eenzelfde
standaardafwijking en met gemiddelde waarde nul. De afwijkingen van de
elektrodeposities worden dus a.h.w. verkregen door normaal verdeelde posi-
tieafwijkingen toe te passen in twee loodrechte richtingen langsheen het bol-
oppervlak. Bij het uitvoeren van de inverse dipoollokalisatie worden de stan-
daardelektrodeposities aangewend, alsof we ons niet bewust zijn van het feit
dat de potentialen werden ‘gemeten’ met elektroden die positiefouten verto-
nen. Zoals voorheen wordt het experiment 1000 maal herhaald voor elke com-
binatie van de beschouwde dipoolposities en de gemiddelde positieafwijking
van de elektroden.

4.7 Resultaten

4.7.1 Invloed van ruis

Figuur 4.2 illustreert kwalitatief het effect van meetruis (vast ruisniveau van
2.2%) op de dipoollokalisatie, voor beide elektrodeconfiguraties. Voor zes
verschillende oorspronkelijke dipoollokaties langsheen dez-as toont de figuur
de dipoollokaties die verkregen worden op basis van 100 verschillende door
ruis verstoorde versies van de oorspronkelijke potentiaaldistributie. De oor-
spronkelijke dipolen waren telkens radiaal (dus langsheen dez-as) gericht. De
figuur toont dat de ‘wolk’ geschatte dipoollokaties kleiner wordt naarmate de
oorspronkelijke dipoollokatie dichter bij het hoofdoppervlak gelegen is. Dit
verschijnsel wordt verklaard door het feit dat meer oppervlakkig gelegen dipo-
len sterkere potentiaalverschillen veroorzaken op het hoofdoppervlak, en deze
potentialen bijgevolg relatief sterker zijn ten opzichte van de gesuperponeerde
ruis met constant ruisniveau. De figuur toont eveneens duidelijk dat de loka-
lisatiefout bij het gebruik van 148 elektroden aanzienlijk kleiner is dan in het
geval van 27 elektroden, bij gelijke ruisniveaus.

Figuur 4.3 toont de gemiddelde lokalisatiefout en de gemiddelde RE als
functie van het ruisniveau (logaritmische assen) voor een vaste excentriciteit
van 40% van de dipoolbron, in de gevallen met 27 en 148 elektroden. De fi-
guur toont een monotone toename van zowel de lokalisatiefout als de RE bij
een stijgend ruisniveau. De gemiddelde lokalisatiefout vertoont een lineair ver-
loop met helling 1, wat betekent dat de lokalisatiefout proportioneel is met het
ruisniveau, een feit dat eveneens waargenomen werd door Fuchs [44]. De ver-
houding tussen de dipoollokalisatiefout en het ruisniveau bedraagt 0.15 cm/%
voor de configuratie met 27 elektroden en 0.047 cm/% in het geval met 148
elektroden. Het lineair verband tussen de lokalisatiefout en het ruisniveau kan
voor voldoende lage ruisniveaus theoretisch aangetoond worden met behulp
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(a) (b)

Figuur 4.2: Dipoollokaties verkregen bij dipoollokalisatie in de aanwezigheid van
ruis (ruisniveau 2.2%), voor radiale dipoolbronnen op 6 verschillende posities langs-
heen dez-as, in het geval van 27 (a) en 148 (b) elektroden.

van een eerste-ordebenadering van het voorwaarts probleem [81], zoals in bij-
lage A wordt verduidelijkt en ge¨ıllustreerd. Voor de gemiddelde RE nemen
we een lineaire curve met helling 2 waar in figuur 4.3b, wat betekent dat de
gemiddelde RE evenredig is met het kwadraat van het ruisniveau. Dit feit kan
eenvoudig ingezien worden door een dipoolbron te beschouwen op de correcte
positie, die de oorspronkelijke ruisloze potentiaalverdeling genereert, voorge-
steld doorvdip 2 IR

m�1. Indien we de willekeurige ruiswaarden aan de elek-

troden noteren alsvn 2 IR
m�1, bedraagt de RE voor deze bronkvnk

2

kvdip+vnk2
.

Indien de ruis voldoende zwak is t.o.v. het signaal, dan is RE benaderd gelijk

aan kvnk2

kvdipk2
. Hieruit volgt dat de RE bij een beperkt ruisniveau proportioneel is

met�2 (bij een constant signaalniveau). Terwijl de gemiddelde lokalisatiefout
duidelijk lager is voor het geval van 148 dan voor het geval van 27 elektroden,
wordt voor de waarde van de RE slechts een gering verschil waargenomen
tussen de beide gevallen.

Figuur 4.4 toont dezelfde grootheden als functie van de dipoolpositie (voor
een constant ruisniveau van 4.13%). Het feit dat de gemiddelde lokalisatiefout
daalt naarmate de dipool dichter bij het hoofdoppervlak ligt, is in overeen-
stemming met de afnemende grootte van de ‘wolken’ punten in figuur 4.2.
Voor zeer oppervlakkig gelegen dipoolbronnen nemen we bij de configuratie
met 27 elektroden echter opnieuw een lichte toename waar van de gemiddelde
lokalisatiefout. De monotoon dalende gemiddelde RE was te verwachten: hoe
oppervlakkiger een dipoolbron gelegen is, des te sterker zijn de corresponde-
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Figuur 4.3: Gemiddelde lokalisatiefout (a) en gemiddelde RE (b) als functie van het
ruisniveau, voor een dipoolexcentriciteit van 40%, in het geval van 27 (volle lijn) en
148 (stippellijn) elektroden.
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rende potentialen aan de elektroden op het hoofdoppervlak. Bijgevolg daalt de
relatieve sterkte van de ruis en kan een dipoolmodel a.h.w. een groter aandeel
van de energie van de ‘opgemeten’ (door ruis verstoorde) potentiaalverdeling
verklaren. De figuur toont dat de gemiddelde lokalisatiefout beduidend kleiner
is in het geval van 148 elektroden, zoals reeds vermeld werd. Het verschil in
RE tussen de gevallen met 27 en 148 elektroden is echter minder groot.

Met de simulaties die tot hiertoe besproken werden, bestudeerden we het
effect van ruis op de lokalisatienauwkeurigheid bij dipoollokalisatie op basis
van één enkel tijdsmonster van de potentiaaldistributie. Wanneer meer tijds-
monsters beschouwd worden van dezelfde tijdsinvariante potentiaaldistributie,
verstoord door tijdsvariante temporaal witte ruis, en op basis van deze poten-
tiaalwaarden een ‘vaste dipool’ (vaste lokatie en ori¨entatie, tijdsvariante inten-
siteit) wordt gelokaliseerd, worden de resultaten van figuur 4.5 verkregen (lo-
garitmische schalen). De figuur toont de gemiddelde lokalisatiefout als functie
van het aantal tijdsmonstersn dat bij de lokalisatie in aanmerking wordt geno-
men. De figuur toont een lineair verloop van de curve met helling�0:5 bij een
stijgend aantal tijdsmonstersn, hetgeen aangeeft dat de gemiddelde lokalisa-
tiefout omgekeerd evenredig is met de vierkantswortel uit het aantal monsters.
Hierbij kan opgemerkt worden dat eenzelfde verloop als functie van het aantal
tijdsmonsters zou verkregen worden in de situatie waarbij een dipool gelokali-
seerd wordt op basis van het tijdsgemiddelde van allen potentiaaldistributies.
In dit geval zou immers ´eén enkele potentiaalverdeling verkregen worden met
als ruisniveau�=

p
n. Aangezien we reeds eerder hebben waargenomen dat de

gemiddelde lokalisatiefout evenredig is met het ruisniveau, volgt hieruit inder-
daad dat de lokalisatiefout in deze situatie omgekeerd evenredig zou zijn metp
n.

4.7.2 Invloed van elektrodepositiefouten

Figuur 4.6 toont kwalitatief het effect van elektrodepositiefouten (gemiddelde
afstand van 1 cm tot de standaardposities), voor drie verschillende oorspron-
kelijke dipoolposities, in de gevallen van 27 en 148 elektroden.

Figuur 4.7 toont zowel de gemiddelde lokalisatiefout als de RE als functie
van de gemiddelde elektrodepositiefout (logaritmische assen), voor een vaste
dipoolexcentriciteit van 40%. Opnieuw blijkt de lokalisatiefout in het geval
van 148 beduidend lager te zijn dan in het geval van 27 elektroden. De figuur
toont een lineair verband tussen de gemiddelde elektrodepositiefout en de ge-
middelde dipoollokalisatiefout (lineaire curve met helling 1 bij logaritmische
assen). De verhouding tussen de dipoollokalisatiefout en de elektrodepositie-
fout bedraagt 0.78 cm/cm in het geval van 27 elektroden en 0.27 cm/cm bij het
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Figuur 4.4: Gemiddelde lokalisatiefout (a) en gemiddelde RE (b) als functie van de
dipoolexcentriciteit, voor een ruisniveau van 4.13%, in het geval van 27 (volle lijn) en
148 (stippellijn) elektroden. De verticale stippellijnen stellen de grenzen voor van de
hersen-, schedel- en hoofdhuidcompartimenten.
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Figuur 4.5: Gemiddelde lokalisatiefout als functie van het aantal in aanmerking geno-
men tijdsmonsters van de potentiaaldistributie, bij gebruik van vaste-dipoollokalisatie,
in de gevallen van 27 (volle lijn) en 148 (stippellijn) elektroden. De oorspronkelijke
dipoolexcentriciteit van de radiale dipool bedraagt 40% en het ruisniveau is 4.13%.

(a) (b)

Figuur 4.6: Dipoollokaties verkregen bij dipoollokalisatie bij het optreden van elek-
trodepositiefouten (gemiddelde afwijking van 1 cm van de standaardposities), voor
dipoolbronnen op drie verschillende oorspronkelijke posities langsheen dez-as, voor
het geval van 27 (a) en 148 (b) elektroden.
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gebruik van 148 elektroden. De RE blijkt evenredig toe te nemen met het kwa-
draat van de gemiddelde elektrodepositiefout (lineaire curve met helling 2 bij
logaritmische assen). Figuur 4.8 toont dezelfde grootheden als functie van de
dipoolpositie (gemiddelde elektrodepositiefout 0.6 cm). De gemiddelde loka-
lisatiefout blijkt hierbij minimaal te worden voor dipoolexcentriciteiten van 20
tot 30%, en in waarde toe te nemen zowel voor lagere als voor hogere excentri-
citeiten. De RE vertoont een analoog verloop als functie van de excentriciteit
in het geval van 148 elektroden. In het geval van 27 elektroden verloopt de RE
echter monotoon dalend voor een toenemende excentriciteit van de dipoolbron.

4.8 Bespreking

De praktische implicaties van de onderzochte effecten van ruis kunnen als
volgt worden ingezien. Wanneer de twee grafieken van figuur 4.3 gecombi-
neerd worden tot ´eén grafiek, door eliminatie van de ruisniveauvariabele, wordt
figuur 4.9 verkregen. Deze figuur toont de gemiddelde RE vs. de gemiddelde
lokalisatiefout voor een vaste dipoolpositie, waarbij het ruisniveau als para-
meter varieert langsheen de curve. Zowel voor het geval met 27 als voor het
geval met 148 elektroden bestaat er een monotoon verband tussen de lokali-
satiefout en de RE. Op basis hiervan zou men kunnen veronderstellen dat, bij
het uitvoeren van een dipoollokalisatie voor re¨ele EEG-data van een pati¨ent,
de RE kan beschouwd worden als een indicator die aangeeft ‘hoe goed’ de
oorspronkelijke bron gelokaliseerd werd.

Indien we echter op analoge wijze de grafieken van figuur 4.4 combine-
ren tot figuur 4.10, is de situatie anders. De figuur toont opnieuw de RE vs.
de gemiddelde lokalisatiefout, hier echter met de excentriciteit van de dipool
als parameter langsheen de curve, voor een vaste waarde van het ruisniveau.
De relatie tussen de beide grootheden is nu duidelijk niet monotoon in het
geval van 27 elektroden, wegens de stijging van de lokalisatiefout voor grote
dipoolexcentriciteiten (figuur 4.3). Het is belangrijk op te merken dat een der-
gelijke stijging van de lokalisatiefout eveneens werd waargenomen voor een
(radiale) dipool die zich geleidelijk verplaatst in de richting van een lokatie
op de hoofdhuid tussen twee elektroden in (i.p.v. in de richting van ´eén van
de elektroden). Bovendien werd hetzelfde verschijnsel, zij het minder uitge-
sproken, waargenomen voor tangenti¨ele dipolen. Dit leidt tot de conclusie dat
het niet-monotoon zijn van het verband tussen de RE en de lokalisatiefout wel
degelijk te wijten is aan de ijle spatiale bemonstering met een beperkt aantal
elektroden, en niet enkel waargenomen wordt in bijzondere gevallen voor de
dipoollokaties en/of -ori¨entaties. Aangezien dus in figuur 4.10 de curve cor-
responderend met 27 elektroden niet monotoon is, vormt de RE geen goede
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Figuur 4.7: Gemiddelde lokalisatiefout (a) en gemiddelde RE (b) als functie van de
gemiddelde elektrodepositiefout voor een dipool met een excentriciteit van 40%, in
het geval van 27 (volle lijn) en 148 (stippellijn) elektroden.
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Figuur 4.8: Gemiddelde lokalisatiefout (a) en gemiddelde RE (b) als functie van
de dipoolexcentriciteit bij het optreden van een gemiddelde elektrodepositiefout van
0.6 cm, in het geval van 27 (volle lijn) en 148 (stippellijn) elektroden. De verticale
stippellijnen stellen de grenzen voor van de hersen-, schedel- en hoofdhuidcomparti-
menten.
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indicator voor de te verwachten dipoollokalisatiefout.

Deze simulaties geven bijgevolg aan dat de RE die verkregen wordt bij
het uitvoeren van een dipoollokalisatie niet altijd ge¨ınterpreteerd kan worden
als een maat voor de lokalisatiefout onder invloed van ruis, wanneer gewerkt
wordt met het beperkt aantal van 27 elektroden. Als voorbeeld kunnen we de
situatie beschouwen waarin we beschikken over een set geregistreerde spikes
van een epilepsiepati¨ent, waarvoor een bronanalyse uitgevoerd dient te wor-
den. We veronderstellen dat geen uitmiddeling van de verschillende spikes
wordt toegepast, maar dat een dipoollokalisatie wordt uitgevoerd voor elke
spike apart. Indien geweten is (op basis van andere informatie dan het EEG)
dat alle geregistreerde spikes van deze pati¨ent hun oorsprong vinden in de-
zelfde hersenregio, bevinden we ons in het geval van figuur 4.9: de bron heeft
een vaste lokatie en naar verwachting vertonen de spikes onderling een ver-
schillend ruisniveau, afhankelijk van de sterkte van de EEG-achtergrondacti-
viteit op de tijdstippen waarop de spikes optraden. In dit geval kan verwacht
worden dat de dipoollokalisatiefout het laagst is voor de spike die de laagste
waarde van de RE oplevert. Indien de bronnen van de spikes echter in ver-
schillende hersenzones gelegen zijn, kan de waarde van de RE, bij het gebruik
van 27 elektroden, niet altijd betrouwbare informatie opleveren om de spikes
onderling te vergelijken op het vlak van dipoollokalisatiefouten.

Voor de simulaties i.v.m. elektrodepositiefouten kunnen op een analoge
manier conclusies getrokken worden. Zoals in figuur 4.7 kan waargenomen
worden, bestaat er een monotoon verband tussen de RE en de dipoollokalisatie-
fout in het geval dat de oorspronkelijke dipoolpositie vast is en de gemiddelde
elektrodepositiefout varieert. Dit monotoon verband is echter niet geldig, zo-
wel voor 27 als voor 148 elektroden, indien een vaste elektrodepositiefout en
een variërende excentriciteit van de oorspronkelijke dipool worden beschouwd
(combinatie van de curven in figuur 4.8 tot figuur 4.11).

Deze simulaties tonen dat de waarde van de RE, verkregen bij de dipool-
analyse van geregistreerde elektrodepotentialen met onbekende bron, met om-
zichtigheid aangewend dient te worden bij het trekken van conclusies in ver-
band met de (onbekende) dipoollokalisatiefouten.

Bij de experimenten i.v.m. het gebruik van meerdere tijdsmonsters bij
dipoollokalisatie op basis van door ruis verstoorde EEG-signalen werd waar-
genomen dat de gemiddelde lokalisatiefout daalt bij een stijgend aantal be-
schouwde tijdsmonsters. Dit kan intu¨ıtief verwacht worden wanneer de ruis
(temporeel) wit is, aangezien het effect van de ruisbijdragen op de afzonder-
lijke tijdstippen a.h.w. uitgemiddeld wordt, met een geringere dipoollokalisa-
tiefout tot gevolg. Het is belangrijk op te merken dat het in aanmerking nemen
van meer tijdsmonsters echter geen invloed zal hebben op de lokalisatienauw-



4.8. Bespreking 67

10
−2

10
−1

10
0

10
1

10
−2

10
−1

10
0

10
1

10
2

G
em

id
de

ld
e 

R
E

 (
%

)

Gemiddelde lokalisatiefout (cm)

Ruisniveau = 14.4%

Ruisniveau = 0.87%

Figuur 4.9: Gemiddelde lokalisatiefout vs. gemiddelde RE voor een vari¨erend ruis-
niveau, in het geval van 27 (volle lijn) en 148 (stippellijn) elektroden. De oorspronke-
lijke dipoolexcentriciteit bedraagt 40%.
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Figuur 4.10: Gemiddelde lokalisatiefout vs. gemiddelde RE voor een vari¨erende di-
poolexcentriciteit in het experiment met meetruis, in het geval van 27 (volle lijn) en
148 (stippellijn) elektroden. Het ruisniveau bedraagt 4.13%.
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Figuur 4.11: Gemiddelde lokalisatiefout vs. gemiddelde RE voor een vari¨erende di-
poolexcentriciteit in het experiment met elektrodepositiefouten, in het geval van 27
(volle lijn) en 148 (stippellijn) elektroden. De gemiddelde elektrodepositiefout be-
draagt 0.6 cm.



70 Nauwkeurigheid van dipoollokalisatie

keurigheid ten gevolge van elektrodepositiefouten. Deze elektrodepositiefou-
ten zijn immers op elk tijdstip gelijk. De fouten in de gemeten potentiaalwaar-
den kunnen in dit geval dus beschouwd worden als ‘systematische’ fouten, die
niet veranderen als functie van de tijd.

De ruis in de EEG-signalen werd gemodelleerd d.m.v. spatiaal en tem-
poraal witte grootheden, hetgeen betekent dat de ruiswaarden aan verschil-
lende elektroden en op verschillende tijdstippen onafhankelijk ondersteld wor-
den. Dit is een vereenvoudigende onderstelling, waaraan in de praktijk niet
exact zal voldaan worden. Het achtergrond-EEG dat samen met de focale
EEG-fenomenen geregistreerd wordt, zal namelijk doorgaans een zekere spati-
ale potentiaaldistributie vertonen (bv. posterieure alfa-activiteit) en een zekere
niet-witte spectrale inhoud vertonen. Indien spatiale correlaties optreden in de
‘ruis’ kan in het algemeen verwacht worden dat de gemiddelde dipoollokali-
satiefout groter zal zijn (bij vergelijkbare signaal-ruisverhoudingen) dan in het
geval van spatiaal witte ruis. Bovendien kan, indien de ruis niet temporaal wit
is, een tragere afname van de lokalisatiefout verwacht worden als functie van
het aantal in aanmerking genomen tijdsmonsters. Bijgevolg dienen de in dit
hoofdstuk vermelde kwantitatieve resultaten voor de dipoollokalisatiefouten
als ‘optimistische’ minimumwaarden beschouwd te worden.

4.9 Besluit

Deze studie benadrukt dat de waarde van de RE, die verkregen wordt bij het
uitvoeren van een dipoollokalisatie op basis van gemeten EEG-elektrodepo-
tentialen van onbekende bronnen, omzichtig gebruikt dient te worden om re-
sultaten van verschillende dipoollokalisaties te vergelijken op het vlak van lo-
kalisatienauwkeurigheid.

Op basis van de kwantitatieve schattingen van de lokalisatiefouten en we-
gens de argumenten die in de bespreking werden aangevoerd, kunnen we con-
cluderen dat het bij het uitvoeren van een dipoollokalisatie belangrijk is zo-
wel de ruis en het achtergrond-EEG als de elektrodepositiefouten te trach-
ten te reduceren. Dit geldt in het bijzonder voor EEG-signalen die geregis-
treerd werden m.b.v. een beperkt aantal elektroden in minder gunstige ruis-
omstandigheden (bv. lange-termijn-EEG-monitoring). In het algemeen zal het
moeilijk zijn de ruis te verwijderen, in het bijzonder bij het verwerken van
niet-uitgemiddelde EEG-fragmenten die een aanzienlijk aandeel achtergrond-
EEG bevatten. Het in aanmerking nemen van meer tijdsmonsters van het EEG
kan echter de verstorende invloed van ruis op de lokalisatienauwkeurigheid af-
zwakken. In tegenstelling hiermee is het beschouwen van meer tijdsmonsters
niet van nut voor het reduceren van de lokalisatiefouten ten gevolge van elek-
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trodepositiefouten. Om deze reden is het ten zeerste aan te raden de exacte
elektrodeposities te bepalen vooraleer dipoolanalyse uit te voeren op basis
van het geregistreerde EEG. Zoals in hoofdstuk 3 werd besproken, kunnen
deze elektrodeposities bepaald worden door lokalisatie van elektrodemerkers
in MR-beelden.

4.10 Samenvatting en originele bijdragen

In dit hoofdstuk werden enkele factoren besproken die de nauwkeurigheid van
dipoollokalisatie be¨ınvloeden, in het bijzonder bij de verwerking van EEG ge-
registreerd bij lange-termijn-EEG-monitoring: de aanwezigheid van ruis en/of
achtergrondactiviteit in het EEG enerzijds, en het bestaan van elektrodeposi-
tiefouten anderzijds.

In tegenstelling tot wat het geval is in veel bestaande studies, werd hier
een ruim bereik van dipoolexcentriciteiten onderzocht om het verloop van de
lokalisatiefouten als functie van de lokatie van de dipool in kaart te brengen.
Een origineel aspect is eveneens dat onderzocht werd in welke omstandighe-
den de residuele energie — die naast de dipoolparameters als resultaat verkre-
gen wordt bij dipoolanalyse — een indicator kan vormen voor de nauwkeu-
righeid van de berekende dipoollokatieparameters. Wat de invloed van ruis
betreft, werd getoond dat de dipoollokalisatiefout evenredig is met het ruis-
niveau, een vaststelling die ondersteund wordt door de theoretische afleiding
in bijlage A, op basis van een eerste-ordebenadering. De invloed van ruis
bleek verder omgekeerd evenredig af te nemen met de vierkantswortel van het
aantal beschouwde tijdsmonsters. Op het vlak van de invloed van elektrode-
positiefouten werd getoond dat de dipoollokalisatiefout evenredig is met de
afwijkingen van de elektrodeposities tot de standaardelektrodeposities.

Het onderzoek dat in dit hoofdstuk beschreven werd heeft aanleiding ge-
geven tot een publicatie in een internationaal tijdschrift [133]. Een deel van
deze resultaten werden eerder gepubliceerd onder de vorm van een publicatie
in de proceedings van een internationale conferentie [128].
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Hoofdstuk 5

Detectie en bronlokalisatie
van focale hersenactiviteit

5.1 Inleiding

Bij het uitvoeren van EEG-bronanalyse tijdens de preheelkundige evaluatie
van een epilepsiepati¨ent wordt aan de hand van het EEG nagegaan of de epi-
lepsie lokatiegebonden is. Hiermee wordt bedoeld dat ´eén, of eventueel meer
hersenzones met beperkte omvang een rol spelen bij het ontstaan van een epi-
leptische aanval. In de praktijk wordt deze EEG-bronanalyse doorgaans uitge-
voerd in twee opeenvolgende stappen.

De eerste fase bestaat uit het verzamelen van EEG-fragmenten met
epileptische fenomenen, geregistreerd tijdens een langdurige video-EEG-
monitoringsessie. Bij het opsporen van epileptische fenomenen in het EEG
wordt de epileptoloog bijgestaan door detectiemethoden die specifiek ontwor-
pen zijn om kenmerkende epileptische signaalvormen te detecteren [51]. We
onderscheiden methoden voor de detectie van interictale spikes en voor de de-
tectie van epileptische aanvallen.

In een tweede fase worden de opgespoorde epileptische fenomenen onder-
zocht door middel van bronlokalisatietechnieken, bv. dipoollokalisatie, om na
te gaan of de onderliggende bron focaal is, d.w.z. zich beperkt tot een kleine
zone in de hersenen. Indien de bron focaal is, geeft het resultaat van de bronlo-
kalisatie een indicatie over de ligging van deze elektrisch actieve hersenzone.

In dit hoofdstuk wordt getracht een methode te ontwerpen die beide stap-
pen combineert door een detectiecriterium voor focale hersenactiviteit op te
stellen. In tegenstelling tot bestaande spike- en aanvalsdetectiemethoden, zul-
len hierbij weinig of geen a priori onderstellingen gemaakt worden over de
signaalvorm (temporeel verloop van de potentiaal) van de gezochte EEG-
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fenomenen, waardoor we hopen met dezelfde methode zowel interictale als
ictale focale EEG-activiteit te kunnen detecteren. Het detectiecriterium zal
daarentegen gebaseerd zijn op de spatiale verdeling van de potentiaal op het
hoofdoppervlak, een aspect waarmee bij klassieke detectiemethoden slechts in
beperkte mate rekening wordt gehouden.

Het is belangrijk hier reeds te beklemtonen dat het niet zozeer de bedoe-
ling is verbeteringen aan te brengen aan of een alternatief aan te bieden voor
bestaande spike- en aanvalsdetectiemethoden. Het doel is eerder een detectie-
methode te ontwerpen die van bij het begin rekening houdt met het specifieke
doel om eventuele focale bronnen op te sporen en te lokaliseren. Bestaande
detectiemethoden kunnen beschouwd worden als methoden met een ‘breder
gezichtsveld’, aangezien zij als doel hebben alle epileptische fenomenen te
detecteren, ook deze die niet door een focale bron veroorzaakt worden.

In dit hoofdstuk wordt vooreerst een overzicht gegeven van bestaande me-
thoden voor de detectie van interictale en ictale epileptische hersenactiviteit op
basis van het EEG. Dan volgt in sectie 5.3 een bespreking van de ontbinding
van EEG-signalen in componenten. Het doel van een dergelijke ontbinding is
het onderscheiden van de EEG-bijdrage van de te lokaliseren hersenactiviteit
enerzijds en het zgn. achtergrond-EEG anderzijds. Hierbij wordt de singuliere-
waardenontbinding uitgebreid besproken, een techniek die verder als de eer-
ste stap van de voorgestelde detectiemethode zal aangewend worden. Verder
wordt ingegaan op de begrippen signaal- en ruisruimte en wordt MUSIC toe-
gelicht, een methode voor het lokaliseren van simultaan actieve dipoolbron-
nen, die naast de berekening van een singuliere-waardenontbinding als tweede
stap een dipoollokalisatie inhoudt. In sectie 5.4 volgt de beschrijving van de
voorgestelde methode voor de detectie van focale hersenactiviteit. Deze detec-
tiemethode, gebaseerd op het gebruik van een dipoolmodel als bron voor de
te detecteren epileptische activiteit, vormt de originele onderzoeksbijdrage in
dit hoofdstuk. In de daaropvolgende sectie wordt de methode gevalideerd aan
de hand van EEG-signalen van een epileptische pati¨ent en wordt de invloed
onderzocht die het gebruikte hoofdmodel heeft op de methode. In sectie 5.6
wordt tenslotte de vereiste rekentijd van de twee fasen van de methode onder-
zocht.

5.2 Detectiemethoden voor epileptische EEG-activiteit

Methoden voor de detectie van epileptische EEG-activiteit leveren een bijna
onmisbare hulp bij het bestuderen van langdurige EEG-monitoringsessies.
Door het opsporen van tijdstippen waarop epileptische activiteit plaatsgrijpt,
beperken zij immers in zeer sterke mate de totale lengte van de visueel te in-
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specteren EEG-signalen. Deze detectiemethoden worden typisch in ware tijd
uitgevoerd tijdens de acquisitie van het EEG, zodat gedurende de registratie
de tot dan toe gedetecteerde EEG-fragmenten kunnen geraadpleegd worden
(bv. dagelijks in het geval van een video-EEG-monitoringsessie gedurende
verscheidene dagen). Het is duidelijk dat een hoge sensitiviteit bij deze de-
tectie sterk gewenst is, aangezien hierdoor de kans klein is dat een epileptisch
EEG-fenomeen niet gedetecteerd wordt. Dit is in het bijzonder van groot be-
lang bij de detectie van epileptische aanvallen, aangezien het aantal optredende
aanvallen tijdens een monitoring-sessie doorgaans zeer beperkt is en deze aan-
vallen eventueel niet door de verpleging — soms zelfs niet door de pati¨ent
zelf — worden opgemerkt. Een hoge specificiteit (een laag aantal valse detec-
ties) is eveneens gewenst. Aangezien het steeds de bedoeling is dat de EEG-
fragmenten die door een methode gedetecteerd worden, naderhand door een
expert visueel beoordeeld worden, is het optreden van valse detecties welis-
waar niet ontoelaatbaar. Echter, een groot aantal valse detecties zal de taak van
het visueel inspecteren van de detecties onaangenaam lang maken, terwijl het
precies de bedoeling is van detectiemethoden om deze taak sterk te verlichten.

Hierna geven we een beknopt overzicht van bestaande methoden voor de
detectie van interictale en ictale EEG-activiteit.

5.2.1 Spikes

‘Mimetic approach’

Een eerste aanpak voor de detectie van epileptische spikes bestaat erin detec-
tiecriteria ad hoc op te stellen, met als doel zo goed mogelijk de manier na
te bootsen (vandaar de benaming ‘mimetic approach’) waarop een menselijke
observator epileptische spikes herkent in de EEG-signalen. Een dergelijke me-
thode werd ge¨ıntroduceerd door Gotman [52] en is gebaseerd op het extrahe-
ren van kenmerken uit de ruwe EEG-signalen. Een EEG-signaal wordt eerst
herleid totsegmenten, stukken EEG-signaal tussen opeenvolgende lokale ex-
trema, zoals voorgesteld wordt in figuur 5.1b (bv. A-B en B-C zijn segmenten).
Vervolgens worden volgens bepaalde vooropgestelde regels sommige opeen-
volgende segmenten gegroepeerd insequenties, zoals wordt ge¨ıllustreerd in
figuur 5.1c (bv. A-F en F-I zijn sequenties). Het doel hiervan is te voorko-
men dat hoogfrequente EEG-activiteit met lage amplitude, gesuperponeerd op
laagfrequente activiteit met hogere amplitude, een indeling in een groot aan-
tal kleine segmentjes zou opleveren. Voor elkegolf, een opeenvolging van
een stijgende en dalende sequentie, worden daarna enkele kenmerken bepaald:
de amplitude, de duur en de scherpte (schatting van de tweede afgeleide) ter
hoogte van de piekwaarde. De amplitude en de scherpte worden relatief be-
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Figuur 5.1: Opsplitsen van een EEG-signaal (a) in segmenten (b) en sequenties (c)
voor de detectie van epileptische spikes.

paald ten opzichte van de ogenblikkelijke gemiddelde amplitude van het EEG,
geschat op basis van een bewegend tijdsvenster met lengte 5 s. Uitgaande
van elk van deze drie kenmerken worden dan criteria ad hoc vooropgesteld
(keuze van drempelwaarden als beslissingsgrens) voor de detectie van interic-
tale spikes [52].

Een dergelijke detectie wordt apart uitgevoerd voor elk EEG-signaal van
een gekozen montage, en naderhand worden grafische voorstellingen gemaakt
van het hoofdoppervlak, waarbij voor elke gedetecteerde spike de elektrode
wordt aangeduid waar de potentiaal de grootste absolute waarde vertoont. De
kennis van de spatiale potentiaalverdeling corresponderend met de epileptische
spikes wordt bij deze methode dus niet aangewend bij de detectie, maar enkel
afgebeeld.

Naderhand werd door Glover aan de bovenstaande aanpak het gebruik van
zgn. temporele en spatiale contextinformatie toegevoegd [48]. Dit betekent dat
bij de detectie van spikes in elk van de aparte EEG-signalen rekening wordt ge-
houden met de aanwezigheid van andere EEG-fenomenen voor of na de spike
(temporele context), bv. het optreden van een zgn. trage golf na een spike,
die duidt op een ‘spike-wave’-complex. Het gelijktijdig optreden van spike-
detecties in meerdere kanalen van het EEG (spatiale contextinformatie) kan als
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bijkomend criterium vooropgesteld worden voor de detectie van een epilepti-
sche spike. Deze auteur introduceert ook specifieke detectiecriteria voor EEG-
fenomenen die eventueel verkeerdelijk als spike gedetecteerd zouden kunnen
worden: scherpe vertex-golven, scherpe alfa-activiteit, slaapspoelen en oog-
knipperartefacten.

Oogknipperartefacten zijn signaalvormen die in het EEG waargenomen
kunnen worden ten gevolge van het knipperen met de ogen. Dit fenomeen
is het gevolg van de zgn. corneo-retinale potentiaal [99], een permanent poten-
tiaalverschil tussen het hoornvlies en het netvlies van het oog. Bij het sluiten
van een ooglid vindt a.h.w. een kortsluiting van deze ‘spanningsbron’ plaats,
waardoor een typische kortstondige potentiaaldistributie op het hoofd ontstaat,
die vooral waarneembaar is met de frontale EEG-elektroden.

Een bijkomende aanpassing aan de ‘mimetic approach’ voor spike-detectie
werd later voorgesteld door Gotman [53]. Voor verschillende toestanden van
de patiënt (actieve waak, rustige waak, slaap), herkend op basis van het EEG,
worden verschillende criteria gehanteerd voor de detectie van epileptische
spikes. Afhankelijk van de toestand van de pati¨ent kunnen immers verschil-
lende types artefacten verwacht worden. Zo zal de spike-detectiemethode bv.
bij de analyse van EEG-signalen tijdens een actieve-waakperiode specifiek
aangepast worden om detecties van oogknipperartefacten te vermijden.

Lineaire predictie

Lopes da Silva [115] suggereert het gebruik van een lineaire predictor als hulp-
middel bij het detecteren van epileptische spikes. Het EEG-signaaly(t) wordt
gemodelleerd als:

y(t) =
LX
i=1

aiy(t� i) + �(t); (5.1)

waarbijL de orde van de lineaire predictor is en�(t) witte ruis met verwach-
tingswaarde nul voorstelt. De co¨efficiënten van de predictor worden bepaald
op basis van het tot op tijdstipt� 1 beschikbare EEG-signaal. Aangezien epi-
leptische spikes eerder zeldzame fenomenen zijn die optreden te midden van
een min of meer stationaire achtergrond-EEG-activiteit, wordt verwacht dat
de predictiefout, het verschil tussen het voorspelde en het werkelijk gemeten
EEG-signaal, ter hoogte van epileptische spikes significant hoger zal zijn dan
gedurende het achtergrond-EEG. Het is intu¨ıtief duidelijk dat ook bepaalde ar-
tefacten in het EEG (oogknipperartefacten, EMG-artefacten door spieractivi-
teit e.a.) een hoge predictiefout kunnen veroorzaken. Bijgevolg kan verwacht
worden dat het aantal valse detecties bij deze methode vrij hoog zal zijn. Om
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hieraan te verhelpen kan deze lineaire predictie als een eerste stap in een de-
tectieproces gebruikt worden [40], waarna op de overblijvende tijdstippen als
tweede stap de spike-detectie volgens Gotman [52] toegepast wordt.

Artifici ële neurale netwerken

Sommige detectiemethoden voor interictale epileptische activiteit zijn geba-
seerd op artifici¨ele neurale netwerken (ANN) [46, 64, 160]. Neurale net-
werken kunnen enerzijds aangewend worden om verbanden tussen een set
ingangs- en uitgangsvariabelen van een probleem te realiseren. De neurale-
netwerktoepassing die in hoofdstuk 6 van dit proefschrift behandeld wordt
(dipoollokalisatie m.b.v. een ANN), is hiervan een voorbeeld. Anderzijds zijn
ANN’s ook geschikt voor het realiseren van een classificatie van patronen of
signalen, en precies op deze mogelijkheid is het detecteren van epileptische
spikes met een ANN gebaseerd. Door tijdens een trainingsprocedure (zie hier-
voor ook hoofdstuk 6) vooraf gekende EEG-fragmenten, zowel epileptische
spikes als fragmenten normaal EEG, aan het netwerk ‘aan te bieden’, kan het
netwerk leren de gewenste classificatie uit te voeren. De data die aan het
ANN worden aangeboden als uitgangspunt voor de classificatie, kunnen be-
staan uit het ruwe EEG-signaal zelf (reeks van opeenvolgende monsterwaar-
den van het signaal), of bestaan uit kenmerken die eerst uit het ruwe EEG wer-
den geëxtraheerd [160]. Kalayci rapporteert bv. over het gebruik van wavelet-
analyse [108, 123] als voorbereidende stap voor de verwerking van het EEG,
waarbij resultaten van deze wavelet-analyse vervolgens als ingangswaarden
fungeren van een ANN voor de detectie van epileptische spikes [64].

In zekere zin komt een detectiemethode op basis van een ANN ook neer
op het nabootsen van de classificatie en herkenning van epileptische signalen
door een menselijke observator, zoals dit eveneens het geval is bij de eerder
vermelde methode van Gotman [52]. De aangeboden trainingsvoorbeelden
zijn immers vooraf door een menselijke observator geclassificeerd als epilep-
tische of niet-epileptische signaalfragmenten en het ANN zal tijdens de trai-
ningfase leren deze classificatie zo goed mogelijk na te bootsen. Een verschil
is evenwel dat in het geval van de methode van Gotman de visuele kenmer-
ken van epileptische activiteit rechtstreeks vertaald worden in de grootheden
amplitude, duur en scherpte, terwijl bij het gebruik van een ANN het netwerk
a.h.w. de vrijheid heeft om tijdens de training zelf de kenmerken te bepalen op
basis waarvan een succesvolle classificatie mogelijk is. Beide benaderingen
van het probleem hoeven echter niet als twee naast elkaar bestaande methoden
beschouwd te worden. Webber beschrijft een detectiemethode waarbij de ‘mi-
metic approach’ van Gotman als eerste (sensitieve, maar weinig specifieke)
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stap aangewend wordt, gevolgd door een ANN als tweede (meer specifieke)
stap [160].

Spatiale informatie

Alle detectiemethoden die tot hiertoe vermeld werden, hebben als gemeen-
schappelijk kenmerk dat de detectie van epileptische activiteit in eerste instan-
tie apart en op onafhankelijke wijze gebeurt voor alle kanalen van het EEG.
In tweede instantie kan dan het spatiale aspect van de epileptische fenomenen
in aanmerking genomen worden. Bij de eerste voorstelling van zijn detectie-
methode beperkt Gotman zich tot het grafisch weergeven van de gedetecteerde
fenomenen op een schematisch bovenaanzicht van het hoofd [52]. Zoals reeds
vermeld, betrekt Glover [48] het spatiale aspect, met name de eis dat een epi-
leptische spike gelijktijdig in meerdere kanalen van het EEG moet gevonden
worden, ook daadwerkelijk in het detectiealgoritme.

Recent benadrukte James (1999) dat methoden die dit spatiale aspect be-
trekken in de detectie, het aantal valse detecties sterk kunnen reduceren [62].
In zijn detectiemethode worden als tussentijds resultaat voor elk EEG-kanaal
twee grootheden bekomen: een probabiliteit die uitdrukt met welke waar-
schijnlijkheid er op het beschouwde ogenblik een spike aanwezig is, en de
polariteit (positief of negatief) die deze spike zou hebben, indien aanwezig.
In een laatste stap worden deze grootheden corresponderend met alle EEG-
kanalen gecombineerd m.b.v. vage logica (Eng. fuzzy logic), om finaal het
EEG-fragment te classificeren als niet-, mogelijks, waarschijnlijk of zeker epi-
leptisch. Door een geschikte keuze van de regels die voor deze classificatie
gehanteerd worden, speurt deze auteur a.h.w. naar spatiale potentiaalverdelin-
gen die kunnen overeenkomen met in de realiteit voorkomende epileptische
hersenbronnen. Zo wordt bv. het voorkomen van een sterk lokaal extremum
in de potentiaalverdeling, ter hoogte van ´eén elektrode, als een sterke indicatie
beschouwd voor de aanwezigheid van een epileptische spike met focale bron.

Het in aanmerking nemen van de waargenomen potentiaaldistributie bij de
beslissing over aan- of afwezigheid van een epileptisch EEG-fenomeen, is ze-
ker een interessante en veelbelovende aanpak. Vereenvoudigd gesteld komt
de werkwijze van James neer op het vergelijken van de waargenomen poten-
tiaalverdeling met een groot aantal referentiepotentiaalverdelingen, die kun-
nen overeenstemmen met een realistische onderliggende hersenbron (de auteur
stelt 625 vaag-logische regels voorop voor de gebruikte elektrodeconfiguratie
met 19 elektroden). Wetende dat de detectie geschiedt op basis van het feit
of de gemeten potentiaalverdeling kan overeenstemmen met een realistische
bronconfiguratie, rijst echter de vraag of het niet natuurlijker is rechtstreeks
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een bronmodel (bv. een dipoolmodel) voorop te stellen i.p.v. een reeks ad hoc
gekozen referentiepotentiaaldistributies. Voor een gegeven bronconfiguratie
kan d.m.v. het oplossen van een voorwaarts probleem de corresponderende
potentiaaldistributie berekend worden, hetgeen toelaat naderhand deze distri-
butie te vergelijken met de gemeten distributie. Deze bedenking ligt aan de
basis van de detectiemethode voor epileptische hersenactiviteit die verder in
dit hoofdstuk (sectie 5.4) wordt voorgesteld en uitgewerkt.

Performantie

Als performantiematen voor spike-detectiemethoden worden doorgaans de
sensitiviteiten despecificiteitbepaald. Zij geven resp. aan welk percentage van
de optredende spikes door de methode gedetecteerd wordt en welk percentage
van de detecties werkelijk overeenstemt met een spike. Om de sensitiviteit
en specificiteit van een methode te bepalen, dienen spikes door ´eén of meer-
dere menselijke observatoren visueel opgespoord te worden in een verzame-
ling EEG-registraties. Het is evenwel niet eenvoudig verschillende methoden
objectief te vergelijken. De totale duur van het onderzochte EEG en de aard
van het EEG (waak of slaap, artefactvrij of niet) lopen immers sterk uiteen
in de verschillende publicaties. Desondanks toont James in [62] een vergelij-
kende tabel met de resultaten uit negen verschillende publicaties, waarbij de
sensitiviteit afhankelijk van de gebruikte methode kan vari¨eren tussen14% en
90% en de specificiteit tussen41% en100%.

5.2.2 Aanvalsactiviteit

Net zoals voor de detectie van epileptische spikes, berust de meerderheid van
de aanvalsdetectiemethoden op het opsporen van ‘typische’ signaalvormen in
aparte kanalen van het EEG. De ‘mimetic approach’ op basis van een ontbin-
ding van het EEG in segmenten en sequenties, zoals die werd voorgesteld voor
de detectie van epileptische spikes [52], wordt ook aangewend voor de de-
tectie van aanvalsactiviteit [50]. De karakteristieke signaalkenmerken die hier
opgespoord worden, zijn echter vooral een verhoogde amplitude, verhoogde
activiteit in bepaalde frequentiegebieden en ritmiciteit in het EEG. Artifici¨ele
neurale netwerken worden eveneens frequent gebruikt bij de detectie van aan-
valsactiviteit [45, 159]. In het algemeen kan gesteld worden dat de bestaande
spike- en aanvalsdetectiemethoden bepaalde basisprincipes gemeen hebben,
maar desondanks twee aparte groepen vormen, wegens de verschillende sig-
naalvormen die ze trachten te herkennen.
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5.3 Ontbinden van het EEG in componenten

In deze sectie bespreken we de theorie betreffende het ontbinden van het EEG
in afzonderlijke componenten. Een dergelijke ontbinding zal de eerste stap
uitmaken van de methode die zal voorgesteld worden voor de detectie en lo-
kalisatie van focale activiteit. Dit zal ons toelaten de EEG-componenten van
de gezochte bron te scheiden van de componenten die corresponderen met het
achtergrond-EEG.

In 5.3.1 wordt besproken hoe we het EEG beschouwen als de superpositie
van de bijdragen van een aantal onbekende bronnen. Daaropvolgend wordt in
5.3.2 de singuliere-waardenontbinding behandeld, een methode die toelaat een
gegeven EEG-fragment te ontbinden in de bijdragen van de verschillende bron-
nen. Daarbij wordt de toepasbaarheid van de singuliere-waardenontbinding
geı̈llustreerd met een praktisch voorbeeld.

In 5.3.3 en 5.3.4 tenslotte wordt theorie behandeld betreffende het bepa-
len van de signaal- en ruisruimte corresponderend met een EEG-fragment en
wordt de methode MUSIC (MUltiple SIgnal Classification) behandeld. Ze
werd toegevoegd om aan het einde van het proefschrift, in hoofdstuk 7, sug-
gesties te kunnen formuleren voor een verdere uitbreiding van de detectie- en
lokalisatiemethode.

5.3.1 Spatio-temporeel model voor het EEG

De EEG-signalen gemeten gedurende een eindig tijdsinterval[0; T ] aanm ver-
schillende elektroden worden genoteerd alsvi(t); i = 1; : : : ;m. Na bemonste-
ring van deze signalen met bemonsteringsfrequentiefs worden per elektrode
n = Tfs monsterwaarden bekomen, die de matrixV vormen:

V =

0
BBBB@

v1(1) v1(2) � � � v1(n)
v2(1) v2(2) � � � v2(n)

...
...

...
vm(1) vm(2) � � � vm(n)

1
CCCCA 2 IR

m�n: (5.2)

Hierbij bevat elk van dem rijen van V de in de tijd variërende poten-
tiaal aanéén van dem meetelektroden. Elk van de kolommen vanV kan
geı̈nterpreteerd worden als een momentopname van de in de tijd vari¨erende
potentiaaldistributie op het hoofdoppervlak, spatiaal bemonsterd met behulp
van dem elektroden.

We veronderstellen dat het beschouwde EEG inV het resultaat is van de
gezamenlijke activiteit vans verschillende bronnen, waarbij voor elke bron
de vorm van de corresponderende potentiaaldistributie vast is en waarbij de
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amplituden van de potentiaaldistributies van elk van deze bronnen als functie
van de tijd variëren:

V = T � S+N (5.3)

=
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1
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(s)
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1
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0
BBBB@

s(1)(1) � � � s(1)(n)

s(2)(1) � � � s(2)(n)
...

...
s(s)(1) � � � s(s)(n)

1
CCCCA+N: (5.4)

De s kolommen van de matrixT 2 IR
m�s bevatten de potentiaaldistributies

t(i); i = 1; : : : ; s, de zgn.topografiëen, kenmerkend voor de verschillende
bronnen, terwijl de overeenkomstige rijen in de matrixS 2 IR

s�n telkens het
tijdsverloops(i)(t) van de amplitude van deze topografie¨en bevatten. De ele-
menten van de matrixN 2 IR

m�n stellen een additieve ruiscomponent voor
die aan elk van de EEG-signalen wordt toegevoegd. Deze ruiscomponent staat
model voor de meetruis gegenereerd door het meettoestel en de ruis door om-
gevingsinvloeden (bv. de invloed van het lichtnet). Hiernaast kanN ook een
voorstelling zijn voor het zgn. achtergrond-EEG, de gemeten hersenactiviteit
waarvan het niet wenselijk (of mogelijk) geacht wordt de onderliggende bron
te bepalen.

De voorgestelde ontbinding van de EEG-matrixV impliceert dat we de
s topografieën van de onderliggende te lokaliseren bronnen tijdsinvariant ver-
onderstellen binnen het beschouwde tijdsinterval[0; T ]. Hierna bespreken we
kort enkele bronconfiguraties die al dan niet aan deze veronderstelling voldoen:

� Een stel dipoolbronnen met constante lokatie- en ori¨entatieparameters en
een in de tijd vari¨erende amplitude voldoen aan de gemaakte veronder-
stelling. Een dergelijke bronconfiguratie kan model staan voor de simul-
tane activiteit van een vast stel spatiaal beperkte hersenzones. Een der-
gelijke bronconfiguratie is bv. toepasbaar bij de studie van ge¨evoceerde
potentialen [112]. Ten gevolge van het aanbieden van zintuiglijke sti-
muli zullen immers typisch een beperkt aantal functionele hersenzones
met beperkte omvang elektrisch actief worden. Elk van deze hersen-
zones kan bijgevolg gemodelleerd worden door een dipoolbron met een
vaste lokatie in de beschouwde hersenzone en een vaste richting bepaald
door de alignering van de neuronen binnen deze zone.

� Epileptische spikes kunnen dikwijls door middel van ´eén dipool met
vaste lokatie en ori¨entatie gemodelleerd worden [13,18,41]. In dit geval
laat de onderliggende bron van de epileptische spikes dus toe de voorge-
stelde ontbinding van het EEG te gebruiken. Bij sommige types epilep-
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tische spikes neemt men echter een potentiaaldistributie waar, waarvan
niet enkel de amplitude in de tijd varieert, maar waarvan eveneens de
vorm gedurende het beschouwde tijdsinterval verandert, zodat de hoger
voorgestelde ontbinding niet toepasbaar is. Een voorbeeld hiervan zijn
bepaalde types epileptische spikes in de temporale hersenzones, waar-
van de onderliggende hersenactiviteit zich gedurende de spike verplaatst
langsheen de oppervlakte van ´eén van de temporale hersenkwabben. In
een dergelijk geval kan de activiteit evenwel bij benadering gemodel-
leerd worden door een dipool met een vaste lokatie en een in de tijd
variërende ori¨entatie [42]. Een dipoolbron met vaste lokatie en tijdsva-
riante oriëntatie (roterende dipool) is ogenschijnlijk niet te beschrijven
met de ontbinding in formule (5.4), maar kan wel beschouwd worden als
de superpositie van drie dipoolbronnen op dezelfde lokatie, met verschil-
lende vaste ori¨entaties (bv. volgens orthogonale richtingen), waardoor de
ontbinding toch toepasbaar blijkt [86].

� Alhoewel de onderliggende bronnen in de vorige twee voorbeelden ge-
modelleerd werden door dipoolbronnen, is dit geen vereiste. Zelfs in-
dien de gemeten EEG-signalen veroorzaakt worden door elektrische ac-
tiviteit in een min of meer uitgestrekte hersenzone — waarvoor een
dipoolmodel niet geldt — dan blijft de ontbinding van formule (5.4)
toch mogelijk. De voorwaarde hiervoor is dat de ligging en grootte van
de actieve zone, en de verdeling van elektrische activiteit binnen deze
zone, onveranderd blijft gedurende het beschouwde tijdsinterval, zodat
een topografie met invariante vorm wordt waargenomen gedurende de
meting.

De bronanalyse van een EEG-fragment kan in het meest algemene ge-
val beschouwd worden als het ontbinden van het EEG volgens formule (5.4),
waarbij naderhand voor elk van des topografieën t(i); i = 1; : : : ; s, de
onderliggende bron bepaald dient te worden. Bij het ontbinden van een
EEG-datamatrix volgens uitdrukking (5.4) is het bepalen van de topografie¨en
t(i); i = 1; : : : ; s, in de praktijk de moeilijkste stap. Eens deze topografie¨en be-
paald werden, is het immers vrij eenvoudig de corresponderende bronsignalen
s(i)(t); i = 1; : : : ; s, te berekenen, zoals hierna wordt uitgelegd.

Beschouwen we de situatie waar het aantal bronnens en hun topografie¨en
t(i); i = 1; : : : ; s, reeds bepaald werden. In dit geval kan de uitdrukkingV =
T � S beschouwd worden als een set vann stelsels lineaire vergelijkingen, ´eén
stelsel vergelijkingen per discrete tijdswaardej = 1; : : : ; n, ter bepaling van
de bronsignalens(i)(j); i = 1; : : : ; s. Voor elk van den tijdstippen kunnen we
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of korter genoteerd

T � s(j) = v(j); j = 1; : : : ; n; (5.6)

hetgeen een stelsel vanm vergelijkingen is in des onbekendens(i)(j); i =
1; : : : ; s. Hierbij wordt verondersteld dat alle beschouwde topografie¨en, de
kolommen van de matrixT, lineair onafhankelijk zijn. Elke ontbindingV =
T �Smet lineair afhankelijke topografie¨en kan immers eenvoudig gereduceerd
worden tot een gelijkaardige ontbinding met (minder) lineair onafhankelijke
topografieën.

We veronderstellen verder dat het aantal bronnens kleiner is dan het aantal
meetelektrodenm. In dat geval is het stelsel in uitdrukking (5.6) een overgede-
termineerd stelsel, aangezien het aantal vergelijkingen het aantal onbekenden
overtreft. Bijgevolg bestaat er geen exacte oplossings(j) voor het stelsel. Er
kan evenwel een oplossingsLS(j) berekend worden die de ‘beste’ is in de
kleinste-kwadratenzin (Eng. least squares). Hiermee wordt bedoeld dat van
alle mogelijkes(j), sLS(j) diegene is, waarvoorkT � s(j)�v(j)kF minimaal
wordt. k�kF stelt hierbij de Frobenius-norm van een matrix voor, die berekend
wordt als de vierkantswortel uit de kwadratische som van alle elementen van
de matrix. Er kan aangetoond worden [121] dat

sLS(j) = Ty � v(j); met Ty = (TTT)�1TT : (5.7)

Wegens de veronderstelling dat de matrixT lineair onafhankelijke kolommen
heeft, bedraagt zijn rangs. Bijgevolg is de rang van de matrixTTT 2 IR

s�s

eveneens gelijk aans, hetgeen betekent datTTT steeds inverteerbaar is. Om
de volledige matrixS te bekomen volstaat het de uitdrukking (5.7) voor elke
j = 1; : : : ; n, te combineren tot

SLS = Ty �V: (5.8)

De gemeten potentialen inV zijn uiteindelijk dus in componenten ontbonden
als

V ' T � SLS = T �TyV: (5.9)



5.3. Ontbinden van het EEG in componenten 85

Het residu
V�TTyV = (Im �TTy)V; (5.10)

met I m als de notatie voor de eenheidsmatrix met afmetingm, komt overeen
met de termN uit de ontbinding in uitdrukking (5.4). M.a.w., het signaalge-
deelte vanV dat niet verklaard kan worden met behulp van des topografieën
in de matrixT wordt beschouwd als het achtergrond-EEG en de ruis in de
metingen.

Het is belangrijk vooraf op basis vanV een adequate schatting te maken
van het aantal topografie¨ens dat in het EEG vervat zit, en vervolgens correcte
topografieën te bepalen die een beschrijving vormen van de bronnen die wer-
kelijk het gemeten EEG hebben veroorzaakt. Wordt het aantal bronnens te
klein ingeschat, dan zal de benadering van uitdrukking (5.9) niet alle aanwe-
zige broncomponenten kunnen bevatten. In dat geval zal het residu (uitdruk-
king (5.10)) naast de ruis en het achtergrond-EEG ook nog in zekere mate deze
broncomponenten bevatten. Wordt het aantal bronnen echter te hoog ingeschat,
dan zal de benadering van uitdrukking (5.9) ook componenten bevatten van de
ruis en het achtergrond-EEG dat vervat zit in de metingenV. Verder in dit
hoofdstuk worden methoden belicht voor het bepalen van het aantals en het
bepalen van de bijbehorende topografie¨en.

5.3.2 De singuliere-waardenontbinding

Theoretische achtergrond

Een belangrijke techniek voor het bepalen van het aantals van de bronnen
die verantwoordelijk zijn voor de gemeten EEG-signalen, isprincipal com-
ponents analysis (PCA). Deze techniek levert een ontbinding op van de sig-
naalmatrixV volgens uitdrukking (5.4) en voert daartoe een zgn. singuliere-
waardenontbinding (Eng. singular value decomposition, SVD) uit van de ma-
trix V. Zoals verder zal worden toegelicht, heeft de ontbinding die de SVD
oplevert bijzondere eigenschappen m.b.t. de signaalenergie van de componen-
ten van deze ontbinding. E´en van deze eigenschappen is dat de eerste com-
ponent het maximaal mogelijke aandeel van de totale signaalenergie — zoveel
als mogelijk is met slechts ´eén component – vertegenwoordigt.

Het SVD-theorema stelt [34, p. 552]:

Voor elke gegeven reële matrixA 2 IR
m�n bestaan orthogo-

nale matricesU 2 IR
m�m enW 2 IR

n�n zodat

UTAW =

 
�1 0
0 0

!
= �; (5.11)
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waarbij� 2 IR
m�n en waarbij�1 een niet-singuliere diagonale

matrix is met strikt positieve diagonaalelementen.

Hieruit volgt dat de matrixA kan ontbonden worden als

A =U�WT ; (5.12)

aangezien de inversen van de orthogonale matricesU enW gelijk zijn aan hun
getransponeerden:U�1 = UT ;W�1 =WT . De diagonaalelementen van de
matrix�, genoteerd als�1; : : : ; �min(m;n), worden desinguliere waardenvan
de matrixA genoemd. Het aantal singuliere waarden dat verschillend is van
nul, is gelijk aan de rangr van de matrixA.

De ontbinding van de matrixA in uitdrukking (5.12) kan ook geschreven
worden als

A =

min(m;n)X
i=1

�iU�iW
T
�i =

rX
i=1

�iU�iW
T
�i; (5.13)

waarbijU�i enWi� de i-de kolom van de respectievelijke matricesU enW
voorstellen. De kolommen vanU enW worden respectievelijk de linkse en
de rechtse singuliere vectoren genoemd. Uitdrukking (5.13) toont duidelijk
dat in een singuliere-waardenontbinding van een matrix de singuliere waarden
onderling verwisseld mogen worden, op voorwaarde dat de corresponderende
kolommen van de matricesU enW ook verwisseld worden. Om deze reden
geeft men er doorgaans de voorkeur aan de singuliere waarden in de matrix
�1 volgens hun waarde te rangschikken in een monotoon dalende volgorde.
Verder in dit hoofdstuk wordt een dergelijke rangschikking steeds ondersteld.

Uitdrukking (5.13) levert bovendien een interpretatie van de singuliere-
waardenontbinding in het kader van EEG-analyse, of de analyse van meerdi-
mensionale signalen in het algemeen. Indien een SVD toegepast wordt op een
datamatrixV die EEG-signalen bevat (zie uitdrukking (5.2)), dan kan de ont-
binding volgens (5.13) ge¨ınterpreteerd worden als de superpositie vanr com-
ponenten, waarvan de topografie¨en vervat zijn in de eerster kolommen van
de matrixU. Elk van deze topografie¨en heeft een tijdsvariabele amplitude,
beschreven door de corresponderende kolom van de matrixW. Uitdrukking
(5.13) toont dat elk van der componenten gewogen wordt door middel van
zijn singuliere waarde.

De volgende stelling i.v.m. de singuliere-waardenontbinding geeft een be-
langrijke eigenschap aan van de componenten in de ontbinding van een EEG-
datamatrixV:

Gegeven is een matrixA met rangr > 0, met een singuliere-
waardenontbindingA = U�WT . Verder is een geheel getal
k � r gegeven.
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Indien
Ak = U�kW

T (5.14)

gedefinieerd wordt, met

�k =

0
BBBB@

�1 0
. . . 0

0 �k
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1
CCCCA ; �1 � �2 � : : : � �k > 0;

(5.15)
dan is de rang vanAk gelijk aank, en geldt dat voor elke andere
matrixB met rangk

kB�AkF � kAk �AkF : (5.16)

Deze stelling geeft aan dat van alle matricesB met rangk, de aangegeven
matrixAk de beste benadering vormt — in de kleinste-kwadratenzin — voor
de matrixA. In het kader van EEG-bronanalyse betekent dit dat, indien men
een benaderende ontbinding wil maken voor een datamatrixV met behulp
vank topografieën enk bijhorende tijdsvariante amplituden, de SVD de beste
benadering oplevert in de kleinste-kwadratenzin. Hiertoe dienen dan de eerste
k kolommen van de matricesU enW en de eerstek singuliere waarden in
rekening gebracht te worden.

Op basis van de orthogonaliteit van de matricesU enW kan bovendien
aangetoond worden dat voor de Frobenius-norm vanAk geldt:

kAkk2F =
kX
i=1

�2i : (5.17)

Op basis van de singuliere waarden�i kan dus eenvoudig de signaalenergie
berekend worden die vervat zit in elk van de SVD-componenten van een EEG-
datamatrix.

Illustratie van het gebruik van SVD

In deze sectie worden aan de hand van de analyse van een gesimuleerd
EEG-fragment enkele eigenschappen van de singuliere-waardenontbinding
geı̈llustreerd en enkele mogelijke problemen belicht.

We bestuderen de EEG-signalen die veroorzaakt worden door de activiteit
van twee dipoolbronnen, die in figuur 5.2 schematisch worden afgebeeld, zo-
als voorheen d.m.v. een stip (lokatie) en een lijn (ori¨entatie). Dipoola wordt
beschouwd als de te lokaliseren bron. De lokatie en ori¨entatie die voor deze
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Figuur 5.2: De twee dipoolbronnen die beschouwd worden als onderliggende bron-
nen van het gesimuleerd EEG-fragment.

bron vooropgesteld worden, kunnen als typisch beschouwd worden voor de
dipoolbron die gevonden wordt bij dipoolanalyse van een epileptische spike
in de anterieure pool van de rechtertemporaalkwab. De potentiaaltopografie
corresponderend met deze dipool wordt getoond in figuur 5.3a. Deze voor-
stelling bevat een links en een rechts zijaanzicht en een bovenaanzicht van
het hoofd, waarop equipotentiaallijnen getoond worden. De volle lijnen en
de stippellijnen stemmen resp. overeen met positieve en negatieve potentiaal-
waarden. Als amplitudeverloop voor de dipool wordt een driehoekig verloop
met een duur van 200 ms opgelegd, als een ruwe benadering voor het signaal-
verloop dat bij een epileptische spike wordt waargenomen. De resulterende
EEG-signalen, ‘gemeten’ gedurende 1 s aan 27 elektroden op de standaard-
posities, worden voorgesteld in figuur 5.4a. De tweede dipoolbron, dipoolb,
ligt posterieur en is achterwaarts gericht, met als doel de potentiaaldistribu-
tie van alfa-activiteit in de pari¨etale en occipitale hersenkwabben na te boot-
sen (sectie 2.3.2). De potentiaaltopografie van deze bron wordt afgebeeld in
figuur 5.3b. Voor de amplitude wordt een sinuso¨ıdaal verloop met een fre-
quentie 10 Hz ondersteld. De alfa-activiteit wordt in dit voorbeeld beschouwd
als achtergrond-EEG-activiteit die de lokalisatie van de eerste dipoolbron zal
bemoeilijken. De EEG-signalen ten gevolge van de alfa-activiteit worden in fi-
guur 5.4b afgebeeld. Het EEG dat uiteindelijk onderzocht wordt (figuur 5.4d),
bestaat uit de superpositie van het EEG veroorzaakt door beide dipoolbronnen
en een additionele gaussiaanse-ruiscomponent (figuur 5.4c).

De signaal-ruisverhouding (SRV) van de spike-activiteit ten opzichte van
het achtergrond-EEG en de ruis samen, werd gelijk aan5 gekozen. De signaal-
ruisverhouding werd hierbij gedefinieerd als

SRV =
Vspike;RMS

Vachtergrond ;RMS

; (5.18)

waarbijVspike;RMS berekend wordt als de RMS-waarde van de potentialen op
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Figuur 5.3: De potentiaaldistributies corresponderend met de dipoolbronnena en b
uit figuur 5.2.
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Figuur 5.4: Het gesimuleerde EEG-fragment (d) bestaat uit een superpositie van:
(a) de ‘spike’-activiteit van dipoola, (b) de alfa-activiteit van dipoolb en (c) een
gaussiaanse witte-ruiscomponent.
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het tijdstiptp waarop de spike zijn piekwaarde bereikt:

Vspike;RMS =

vuut 1

m

mX
i=1

v2i (tp): (5.19)

De RMS-waardeVachtergrond ;RMS wordt berekend op basis van de achter-
grondactiviteit gedurende het volledige tijdsinterval:

Vachtergrond ;RMS =

vuut 1

n �m
nX

j=1

mX
i=1

V 2
i (j); (5.20)

waarbij n het aantal beschouwde tijdsmonsters voorstelt. De reden om
Vspike;RMS te definiëren op basis van de piekwaarde van de spike en niet op ba-
sis van het signaal binnen het volledige tijdsinterval, ligt in het feit dat de spike,
in tegenstelling tot het achtergrond-EEG, een fenomeen met eindige duur is.
Hierdoor zou een definitie vanVspike;RMS op een analoge manier als voor het
achtergrond-EEG (formule (5.20)) het nadeel hebben afhankelijk te zijn van
de lengte van het beschouwde tijdsinterval.

Figuur 5.5 toont de singuliere waarden die resulteren uit de SVD van de
gesimuleerde EEG-matrix. Uit deze figuur blijkt duidelijk dat twee singuliere
waarden voorkomen die beduidend hoger zijn dan alle andere, hetgeen over-
eenstemt met het feit dat twee bronnen (de dipoolbron van de spike en de
dipoolbron van de alfa-activiteit) actief zijn. De overige 25 singuliere waarden
stemmen overeen met de spatiaal- en temporaal-witte gaussiaanse ruis die in
het EEG aanwezig is.

Figuur 5.6 toont de topografie¨en die overeenstemmen met respectievelijk
de eerste en tweede singuliere waarde. De eerste topografie vertoont een dui-
delijke gelijkenis met de topografie van de spike-dipool in figuur 5.3a, hoewel
ze er niet perfect mee overeenstemt. In tegenstelling tot wat intu¨ıtief wordt
verwacht, vertoont de tweede topografie echter nauwelijks overeenstemming
met de topografie van de alfa-activiteit in het EEG. Deze resultaten brengen
meteen enkele problemen aan het licht, die we hierna bespreken.

Wegens de eerder vermelde stelling over de SVD, zal de topografie van de
eerste SVD-component a.h.w. zoveel mogelijk energie ‘trachten te verklaren’
van het EEG in het beschouwde tijdsinterval. Hoewel deze topografie in het
algemeen geval zal bepaald worden door alle in het EEG aanwezige compo-
nenten, zal de sterkste EEG-component het meest invloed uitoefenen op de
eerste SVD-component. Uit figuur 5.6 blijkt dat in het behandelde voorbeeld
de spike als de sterkste EEG-component kan beschouwd worden bijSRV = 5.
Ter illustratie toont figuur 5.7 voor vier verschillende SRV-waarden de to-
pografie van de eerste SVD-component. De figuur toont dat bijSRV = 2
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Figuur 5.5: De singuliere waarden die bekomen worden bij de singuliere-
waardenontbinding van de gesimuleerde EEG-datamatrix.

a

b

Figuur 5.6: De potentiaaltopografie¨en corresponderend met de eerste twee SVD-
componenten van de gesimuleerde EEG-datamatrix.
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de eerste SVD-component vooral door de alfa-activiteit be¨ınvloed wordt. Bij
SRV = 10 enSRV = 6 heeft de spike-activiteit het overwicht, terwijl voor
SRV = 4 de eerste SVD-component duidelijk de invloed van beide compo-
nenten vertoont.

Aangezien de topografie van de eerste SVD-component be¨ınvloed wordt
door alle aanwezige componenten, zal het bijbehorende tijdsverloop van de
amplitude uiteraard ook deze invloeden vertonen. Voor het voorbeeld waarbij
SRV = 5 is dit duidelijk waar te nemen in figuur 5.8b. De spike-activiteit
overweegt er, maar de sinuso¨ıdale alfa-activiteit is eveneens aanwezig.

De kolommen van de matrixU stellen de spatiaal bemonsterde topogra-
fieën voor die door de SVD worden aangeleverd om een ontbinding van de
EEG-matrix te realiseren. Aangezien dezeU-matrix orthogonaal is, geldt voor
elke twee kolommenU�i enU�j vanU dat

UT
�iU�j = 0; indieni 6= j; (5.21)

zodat de berekende topografie¨en dus eveneens ‘orthogonaal’ genoemd kun-
nen worden. Eens de eerste SVD-component bepaald is, is de keuze voor
een tweede SVD-component a.h.w. beperkt door het feit dat deze orthogonaal
moet zijn met de eerste. Een derde component moet verder orthogonaal zijn
met de eerste en de tweede, enz. Deze orthogonaliteit van de topografie¨en die
de SVD aanlevert, vormt een probleem, aangezien deze geen fysische bete-
kenis heeft met betrekking tot de onderliggende bronnen van hersenactiviteit.
Het feit dat topografie¨en corresponderend met bronnen van elektrische hersen-
activiteit orthogonaal zouden zijn, is weinig waarschijnlijk en dit impliceert
dat de ontbinding die de SVD van een EEG-matrix oplevert, ondanks zijn ma-
thematische correctheid doorgaans niet zal overeenstemmen met de werkelijke
onderliggende bronnen. De beide topografie¨en (spike- en alfa-activiteit) die
in het voorbeeld werden aangenomen, zijn niet orthogonaal en vertonen een
‘hoek’ van58:67�, waarbij we deze hoek defini¨eren als

180�

�
� arccos

0
@ t(spike)

T
t(alfa)

kt(spike)k kt(alfa)k

1
A ; (5.22)

met t(spike) en t(alfa) 2 IR
m�1 als bemonsterde topografie¨en van elk van de

componenten (zie figuur 5.3). In dit niet-orthogonaal zijn van deze compo-
nenten ligt de oorzaak van het feit dat, hoewel de eerste SVD-component vrij
goed overeenstemt met de topografie van de spike-activiteit, de tweede SVD-
component weinig of geen overeenstemming vertoont met de topografie van de
alfa-activiteit. De topografie van de tweede SVD-component moest immers or-
thogonaal zijn met de (benaderde) topografie van de spike-activiteit. Figuur 5.9
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Figuur 5.7: Topografie van de eerste SVD-component van de gesimuleerde EEG-
datamatrix voor vier verschillende waarden van de SRV: (a)SRV = 10, (b)SRV =
6, (c)SRV = 4 en (d)SRV = 2.
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Figuur 5.8: De decompositie van de gesimuleerde EEG-datamatrix met behulp van
de singuliere-waardenontbinding: (a) het originele gesimuleerde EEG, (b) de eerste
SVD-component, (c) de tweede SVD-component, (d) de superpositie van de3de t.e.m.
de27ste SVD-component.

toont de dipoolbronnen die bekomen worden bij dipoolanalyse van elk van de
twee topografie¨en. Dipoola is de best passende dipool corresponderend met
de topografie van de eerste SVD-component (RE= 1:02%). Ondanks een lo-
kalisatiefout van2:14 cm en een ori¨entatiefout van13:7�ten opzichte van de
oorspronkelijke dipool, wegens het feit dat de topografie van de spike-dipool
niet perfect uit de EEG-data werd ge¨extraheerd, stemt deze dipool wat loka-
tie en oriëntatie betreft duidelijk overeen met de oorspronkelijke spike-dipool.
Dipool b in figuur 5.9 daarentegen vertoont niet de minste overeenstemming
met de oorspronkelijke alfa-dipool, wegens het eerder vermelde feit dat de to-
pografie van de tweede SVD-component niet overeenstemt met de topografie
van de alfa-activiteit.

Ter illustratie van de lokalisatie- en ori¨entatiefouten ten gevolge van
achtergrond-EEG-activiteit, tonen we deze grootheden in figuur 5.10 als func-
tie van de SRV. Figuren 5.10b en 5.10c tonen dat naarmate de SRV toeneemt,
zowel de lokalisatie- als de ori¨entatiefout dalen. Het dalende verloop van de
RE in figuur 5.10a (voor waarden van de SRV hoger dan4) geeft bovendien
aan dat de eerste SVD-component alsmaar beter kan verklaard worden d.m.v.
een dipoolbron, hetgeen overeenstemt met het verloop van de lokalisatie-
en oriëntatiefouten. Voor heel lage SRV-waarden lopen de lokalisatie- en
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Figuur 5.9: De dipoolbronnena en b, bekomen door het uitvoeren van een dipool-
lokalisatie voor de topografie¨en corresponderend met resp. de eerste en tweede SVD-
component van de EEG-datamatrix.

oriëntatiefouten op tot resp. ongeveer7 cm en55� (resp. het verschil in lo-
katie en oriëntatie tussen de dipolen van spike- en alfa-activiteit). Merk op
dat het feit dat de RE laag wordt voor lage SRV-waarden, te wijten is aan het
feit dat we een dipool beschouwen als bron voor de achtergrondactiviteit. In
werkelijkheid zal de achtergrondactiviteit veroorzaakt worden door meerdere
simultaan actieve bronnen, met eventueel niet-dipolaire topografie, zodat de
RE dan eerder hoog zal zijn. In realistische omstandigheden verwachten we
dus eerder een monotoon verloop van de RE als functie van de SRV.

Besluit

Samenvattend kan gesteld worden dat de singuliere-waardenontbinding van
een EEG-datamatrix waardevol is om de topografie van een onderliggende
bron van hersenactiviteit uit de data te extraheren, op voorwaarde dat de EEG-
component corresponderend met deze bron een voldoende hoge amplitude ver-
toont ten opzichte van de achtergrondactiviteit en de ruis in het EEG. Op ba-
sis van deze topografie kan naderhand de overeenkomstige bron gelokaliseerd
worden, bv. met behulp van dipoolanalyse, indien een dipool geschikt is als
model voor de bron. De topografie van eventuele andere bronnen die tegelij-
kertijd actief zijn, kunnen echter niet correct ge¨extraheerd worden met behulp
van de singuliere-waardenontbinding.

5.3.3 Bepalen van signaal- en ruisruimte van het EEG

In deze sectie bespreken we het opsplitsen van dem-dimensionale meetruimte
in twee deelruimten: de signaalruimte en de ruisruimte. Bij deze bespreking
wordt enerzijds een verband gelegd met de singuliere-waardenontbinding van
de EEG-datamatrix, waardoor duidelijk wordt dat het nut van de SVD ruimer
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Figuur 5.10: Verloop van de residuele energie (a), de lokalisatiefout (b) en de
oriëntatiefout (c) bij dipoollokalisatie op basis van de eerste SVD-component van de
EEG-datamatrix, als functie van de signaal-ruisverhouding.
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is dan de toepassing die tot hiertoe werd besproken. Anderzijds vormt deze op-
splitsing in signaal- en ruisruimte het vertrekpunt voor MUSIC (MUltiple SIg-
nal Classification, [86, 113]), een bronlokalisatiemethode die in de volgende
sectie wordt besproken.

Veronderstellen we zoals voorheen dat de gemeten EEG-data

V = TS+N; (5.23)

=

0
BBBBB@

t
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...
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s(s)(1) � � � s(s)(n)

1
CCCCA+N; (5.24)

= (t(1) : : : t(s)) �

0
BB@
s(1)

T

...

s(s)
T

1
CCA+N; (5.25)

waarbijt(i) 2 IR
m�1; i = 1; : : : ; s, de topografie¨en van des bronnen voorstel-

len. De vectorens(i) 2 IR
n�1; i = 1; : : : ; s, bevatten het amplitudeverloop van

elk van des bronnen. We maken verder de volgende onderstellingen:

1. De additieve ruis die vervat zit in de matrixN is temporeel en spatiaal
wit met gemiddelde nul en variantie�2.

2. Het aantal bronnens is kleiner dan het aantal elektrodenm en de rang
van matrixT is gelijk aan het aantal bronnens. Dit houdt in dat de
potentiaaldistributiest(i) van de verschillende bronnen lineair onafhan-
kelijk zijn.

3. De verschillendes(i), die het amplitudeverloop van des bronnen be-
vatten, zijn lineair onafhankelijk. Een tijdsverloops(i) van één EEG-
component kan dus niet geschreven worden als een lineaire combinatie
van andere tijdsverlopen. In het bijzonder kunnen twee topografie¨ent(i)

en t(j) niet synchroon zijn, d.w.z. niet hetzelfde amplitudetijdsverloop
hebben.

Interpreteren we de kolommenv(t), s(t) enn(t) (t is een discrete tijdsin-
dex) van de respectievelijke matricesV, S enN als waarden van meerdimen-
sionale toevalsgrootheden, dan kunnen we despatiale correlatiematrixvan de
EEG-data defini¨eren als

Rv = Efv(t)v(t)T g; (5.26)
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waarbijEf�g de verwachtingswaarde voorstelt. Deze uitdrukking kan wegens
onderstelling 1 herleid worden tot

Rv = Ef(Ts(t) + n(t))(Ts(t) + n(t))T g; (5.27)

= EfTs(t)s(t)TTTg+ Efn(t)n(t)T g; (5.28)

= T Efs(t)s(t)T gTT + �2I; (5.29)

= TRsT
T + �2I; (5.30)

waarbij Rs de correlatiematrix voorstelt van de amplitudes van de EEG-
broncomponenten.I stelt de eenheidsmatrix voor.

Als positief semi-definiete matrix1 heeft de symmetrische matrixTRsT
T

niet-negatieve re¨ele eigenwaarden�i (i = 1; : : : ;m). Wegens onderstellin-
gen 2 en 3 is de rang van de matrixTRsT

T gelijk aan het aantal bronnen
s, waaruit volgt dat slechtss van dezem eigenwaarden strikt positief zijn, en
dat de eigenwaarde0 voorkomt met multipliciteitm � s. We noteren verder
de eigenvectoren vanTRsT

T als�i (i = 1; : : : ;m). Uit uitdrukking (5.30)
volgt datRv dezelfde�i’s als eigenvectoren heeft, waarbij de corresponde-
rende eigenwaarden echter gelijk zijn aan�i + �2. Bijgevolg beschikken we
(theoretisch gezien) onmiddellijk over een manier om het onbekende aantal
bronnens te bepalen indien de spatiale correlatiematrixRv gekend is: de mul-
tipliciteit van zijn kleinste eigenwaarde�2 bedraagtm� s.

De correlatiematrixRv kan wegens het spectraal theorema [121] verder
ook geschreven worden als

Rv = �v�v�
T
v ; (5.31)

waarbij de matrix�v als kolommen de eigenvectoren�i(i = 1; : : : ;m), van
de matrixRv bevat. De diagonaalmatrix

�v =

 
�+ �2Is�s 0

0 �2I(m�s)�(m�s)

!
; (5.32)

bevat de eigenwaarden vanRv. De diagonaalmatrix� bevat de strikt positieve
�i’s. Noteren we als�sig de diagonaalmatrix� + �2Is�s met des grootste
eigenwaarden en als�n de diagonaalmatrix�2I(m�s)�(m�s) met de overige
eigenwaarden vanRv , dan kunnen we schrijven:

Rv = �v�v�
T
v = [�sig �n]

"
�sig 0
0 �n

#
[�sig �n]

T ; (5.33)

1Voor elke vectorx 2 IR
m�1 waarvoorxTx > 0, geldt datxTTEfs(t)s(t)TgTT

x =
Ef(xTTs(t))2g � 0
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waarbij de corresponderende eigenvectoren ook in twee groepen�sig en�n

onderverdeeld werden. Voor elk van de eigenvectoren�i uit �n is de eigen-
waarde�2 en geldt bijgevolg dat

Rv�i = �2�i: (5.34)

Uit (5.30) volgt bovendien dat

Rv�i = (TRsT
T + �2I)�i = TRsT

T�i + �2�i; (5.35)

waaruit volgt datTRsT
T�i = 0 of (wegens onderstellingen 2 en 3)TT�i =

0. Elk van deze eigenvectoren staat m.a.w. orthogonaal op elk van de topogra-
fieënt(i) (i = 1; : : : ; s) en dus op de kolomruimte van de matrixT. Bijgevolg
vormen de kolommen van�n een orthonormale basis voor het orthogonaal
complement van de kolomruimte vanT, die we deruis-deelruimteof kort-
weg deruisruimtenoemen. De kolommen van�sig vormen een orthonormale
basis voor de kolomruimte vanT zelf, die we designaalruimtenoemen. De
signaalruimte is de ruimte die alle mogelijkem-dimensionale meetvectoren
v(t) bevat, die gegenereerd kunnen worden door de gezamenlijke activiteit
van de bronnen met topografie¨ent(i) (i = 1; : : : ; s), in afwezigheid van ruis.

In de praktijk zal de correlatiematrixRv niet exact gekend zijn, maar ge-
schat moeten worden uit de opgemeten EEG-datamatrixV 2 IR

m�n met een
beperkt aantal tijdsmonstersn:

R̂v =
1

n
VVT : (5.36)

Door het gebruik van een eindig aantal tijdsmonsters zullen dem� s kleinste
eigenwaarden echter niet meer gelijk zijn, waardoor het in de praktijk moeilijk
kan zijn om het aantal bronnen te bepalen uit de eigenwaardendecompositie
van R̂v. Deze problematiek van het bepalen van het aantal bronnen van een
datamatrixV wordt behandeld in [28].

Er bestaat een relatie tussen de singuliere-waardenontbinding van een ma-
trix A 2 IR

m�n (m � n) en de eigenwaardendecompositie van de correspon-
derende matrixAAT [34], namelijk:

Indien de matrixAmet rangr m.b.v. de SVD ontbonden wordt
tot

A = U�WT = U

0
BBBB@

�1 0
. . .

�r
0 0

1
CCCCAWT ; (5.37)
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dan geldt dat de linkse singuliere vectorenU�1; : : : ;U�m even-
eens de eigenvectoren zijn van de matrixAAT , met de bijbeho-
rende eigenwaarden�21 ; : : : ; �

2
r ; 0; : : : ; 0| {z }

m�r

.

Hieruit volgt dat voor de bepaling van een orthonormale basis�sig van de
signaalruimte een SVD van de datamatrixV dezelfde informatie oplevert als
de eigenwaardendecompositie van de correlatiematrixR̂v. De SVD van de da-
tamatrixV zal echter de voorkeur genieten, aangezien het expliciet berekenen
vanR̂v = VVT in de praktijk aanleiding geeft tot een verlies aan numerieke
nauwkeurigheid [34, p. 333].

5.3.4 MUSIC

MUSIC (MUltiple SIgnal Classification) werd oorspronkelijk voorgesteld als
techniek voor het bepalen van de invalsrichting van simultaan invallende
vlakke golven op antennerijen [113]. Mosher [86] wendde als eerste deze me-
thode aan voor het lokaliseren van simultaan actieve dipoolbronnen op basis
van EEG- en MEG-signalen.

MUSIC gaat uit van een voorafgaande opsplitsing van dem-dimensionale
meetruimte in een signaal- en een ruisruimte. Zoals in de vorige sectie
werd besproken, worden bij een dergelijke opsplitsing d.m.v. een singuliere-
waardenontbinding van de EEG-datamatrix (of een eigenwaardendecomposi-
tie van de spatiale-correlatiematrix) orthonormale basissen�sig en�n voor
resp. de signaal- en ruisruimte bepaald. Het principe van MUSIC voor de loka-
lisatie van dipoolbronnen bestaat erin, dat onder alle mogelijke dipoolbronnen
gezocht wordt naar deze dipolen, waarvoor de potentiaaltopografiet 2 IR

m�1

deel uitmaakt van de signaalruimte. Indien dit het geval is, geldt dat

Psigt = t en Pnt = 0; (5.38)

waarbijPsig = �sig�
T
sig enPn = �n�

T
n de projectiematrices zijn op resp.

de signaal- en de ruisruimte.
Er wordt een onderscheid gemaakt tussen ‘roterende’ dipoolbronnen (vaste

lokatie, maar tijdsvariabele ori¨entatie en amplitude) en ‘vaste’ dipoolbronnen
(vaste lokatie en richting, maar tijdsvariabele amplitude).

Voor een roterende dipool met plaatsvectorr, waarvan de dipoolcompo-
nenten langsheen dex-, y- en z-as verschillend van nul zijn gedurende het
bestudeerde EEG-fragment, zullen elk van de drie kolommen van de lead-
fieldmatrixL(r) 2 IR

m�3 (zie sectie 3.4.1) behoren tot de signaalruimte. Bij-
gevolg is de projectie van elk van deze kolommen op de ruisruimte gelijk aan
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nul, hetgeen resulteert in
kPnL(r)k2F = 0: (5.39)

Op basis van deze vaststelling wordt de volgende te minimaliseren kostfunctie
voorgesteld:

Jrot =
kPnL(r)k2F
kL(r)k2F

: (5.40)

Het aantal vrije parameters van deze kostfunctie zijn de drie lokatieparameters
van de gezochte dipool. Typisch wordt de kostwaardeJrot berekend op een ku-
bisch rooster met een voldoende kleine roosterafstand en worden op basis hier-
van de dipoollokaties ge¨ıdentificeerd waarvoorJrot gelijk is aan nul. Bemerk
evenwel dat een exacte waarde nul in de praktijk niet bekomen wordt om di-
verse redenen: de nulwaarde kan optreden tussen de gekozen roosterpunten in;
de schatting van de signaalruimte uit de EEG-datamatrix is onderhevig aan on-
nauwkeurigheden wegens de aanwezigheid van ruis in het EEG en wegens het
beperkt aantal beschikbare tijdsmonsters; het hoofdmodel dat gebruikt wordt
voor de berekening van de lead-fieldmatrix zal niet perfect overeenstemmen
met de werkelijkheid. Het is belangrijk op te merken dat, indien meerdere ro-
terende dipoolbronnen simultaan actief zijn in het bestudeerde EEG-fragment,
één enkele berekening vanJrot op het rooster toch volstaat om deze bronnen te
lokaliseren. In dat geval worden meerdere lokaties gevonden waar de kostfunc-
tie Jrot (bijna) nul wordt. Hierin ligt de kracht van MUSIC in vergelijking met
meervoudige dipoollokalisatie, waarbij de lokatieparameters van alle dipolen
terzelfder tijd moeten geoptimaliseerd worden.

Het geval van een vaste dipool met plaatsvectorr is bijzonder, aange-
zien slechts ´eén bepaalde lineare combinatie van de kolommen van de lead-
fieldmatrix L(r) tot de signaalruimte zal behoren, namelijkL(r) � d(�; �),
waarbij de dipoolcomponentenvectord(�; �) 2 IR

3�1 een eenheidsvector is in
de vaste richting van de beschouwde dipool. In dit geval wordt als te minima-
liseren kostfunctie

J�x =
kPnL(r)d(�; �)k2
kL(r)d(�; �)k2 =

dTLTPT
nPnLd

dTLTLd
; met ddT = 1; (5.41)

voorgesteld. Rekening houdend met het feit dat de projectiematrixPn sym-
metrisch en idempotent (PnPn = Pn) is, wordt dit herleid tot

J�x =
dTLTPnLd

dTLTLd
; met ddT = 1: (5.42)

De kostJ�x heeft vijf parameters (drie dipoollokatieparameters en twee hoe-
ken om de dipoolrichting aan te geven), zodat in principe een zoekprocedure in
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een vijfdimensionale zoekruimte vereist is. Er kan evenwel aangetoond wor-
den [86,121] dat het minimaliseren vanJ�x equivalent is met het oplossen van
een gegeneraliseerd eigenwaardenprobleem

(LTPnL)d = �(LTL)d; (5.43)

dat via een singuliere-waardenontbinding van de lead-fieldmatrixL kan gere-
duceerd worden tot een gewoon eigenwaardenprobleem, zodat uiteindelijk

J�x = �min

n
UT
LPnUL

o
: (5.44)

Hierbij stelt �minf�g de kleinste eigenwaarde voor van zijn argument, en is
UL de matrix bekomen bij een singuliere-waardenontbinding vanL

L = UL�LWL; (5.45)

waarbijUL enkel de (drie) singuliere vectoren met strikt positieve correspon-
derende singuliere waarden bevat. Concreet toont uitdrukking (5.44) datJ�x
gereduceerd is tot een kostfunctie die enkel afhankelijk is van de drie lokatie-
parameters van de dipool. De berekening van de kleinste eigenwaarde van de
3 � 3-matrixUT

LPnUL zorgt ervoor dat bij de berekening vanJ�x impliciet
de beste dipoolori¨entatie in aanmerking genomen wordt voor elke beschouwde
dipoollokatie. Bijgevolg kunnen ook in het geval van vaste dipoolbronnen de
dipolen gelokaliseerd worden door de evaluatie van een kostfunctie op een ku-
bisch rooster in het hersencompartiment.

5.4 Detectie van focale hersenactiviteit

In deze sectie wordt een methode uitgewerkt voor de gecombineerde detectie
en lokalisatie van focale hersenactiviteit op basis van het EEG.

5.4.1 Doelstelling en onderstellingen

Formulering

Het doel is door analyse van het EEG de tijdstippen te bepalen waarop een
focale bron elektrisch actief is en voor elk dergelijk tijdstip een schatting te
maken van de ligging van deze focale bron. Daartoe wordt het EEG geana-
lyseerd in een bewegend tijdsvenster met een vaste lengte (bv. 250 ms). Voor
elke positie van het tijdsvenster, dat stapsgewijze langsheen de tijdsas verscho-
ven wordt met een vaste gekozen stapgrootte (bv. 25 ms), worden beslissings-
variabelen berekend. Deze beslissingsvariabelen zullen gebaseerd worden op
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Figuur 5.11: Schematische voorstelling van de twee stappen in de detectiemethode
voor focale epileptische hersenactiviteit.

een singuliere-waardenontbinding en een dipoolanalyse van het EEG binnen
het tijdsvenster, zoals verder wordt beschreven. Op basis van de waarde van
de beslissingsvariabelen wordt dan besloten of een focale bron al dan niet ac-
tief is. Het principe van de detectiemethode wordt schematisch voorgesteld in
figuur 5.11 en wordt hierna toegelicht en gemotiveerd.

Over de focale hersenactiviteit die we met de voorgestelde methode wen-
sen te detecteren, worden de volgende veronderstellingen gemaakt:

1. De EEG-component die overeenstemt met de te detecteren en te loka-
liseren bron heeft een vaste potentiaalverdeling, waarvan enkel de am-
plitude als functie van de tijd varieert. De amplitude van deze EEG-
component is bovendien voldoende sterk t.o.v. de achtergrondactiviteit
en de ruis in het EEG.

2. De bron kan voldoende nauwkeurig gemodelleerd worden m.b.v. een
dipoolmodel.
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Bespreking

De veronderstellingen in punt 1 impliceren dat de topografie die overeenstemt
met de bron, met een goede nauwkeurigheid ge¨extraheerd kan worden uit de
EEG-datamatrixV d.m.v. een singuliere-waardenontbinding. IndienV ont-
bonden wordt tot

V = U � � �W; (5.46)

wordt verondersteld dat de EEG-component die overeenstemt met de bron,
benaderd wordt door

�1U�1W
T
�1; (5.47)

waarbij�1 de eerste singuliere waarde voorstelt. Deze benadering komt neer
op het afbreken van de som in formule (5.13) na ´eén term. De eerste linkse
singuliere vector wordt m.a.w. beschouwd als de topografie van de bron, en de
eerste rechtse singuliere vector als de bijbehorende tijdsvariante amplitude van
de topografie.

De veronderstelling in punt 2 impliceert dat een kleine residuele energie
(RE) moet bekomen worden bij de dipoolanalyse van het EEG�1U�1W

T
�1

dat overeenstemt met de gezochte bron. Om te onderzoeken of dit het ge-
val is, dient een spatio-temporele dipoollokalisatie uitgevoerd te worden voor
de datamatrix in uitdrukking (5.47). Daartoe dient de residuele energie cor-
responderend met een roterende dipoolbron geminimaliseerd te worden (zie
uitdrukking (3.15) in hoofdstuk 3):

RE = k(Im � LLy) � (�1U�1W
T
�1)k2F ; (5.48)

=
nX

j=1

k(Im � LLy)U�1k2 � �21W 2
j1; (5.49)

= �21kW�1k2k(Im � LLy)U�1k2: (5.50)

Aangezien de plaatsafhankelijkheid in uitdrukking (5.50) enkel in de fac-
tor k(Im � LLy)U�1k2 vervat zit, wordt het door vergelijking met uitdruk-
king (3.14) duidelijk dat de gewenste dipoolbron eveneens kan gevonden wor-
den door een dipoollokalisatie uit te voeren op basis van enkel de topografie
U�1 van de eerste SVD-component. Er hoeft dus geen rekening gehouden te
worden met het tijdsverloopW�1 van de amplitude.

De rol van de singuliere-waardenontbinding in de voorgestelde detectie-
methode is bijgevolg tweeledig. Enerzijds voert de SVD a.h.w. een filterope-
ratie uit, door de eerste SVD-component te isoleren en zodoende de sterkste
EEG-component te onttrekken aan de ruis en het achtergrond-EEG. Ander-
zijds kan door het toepassen van de SVD de daaropvolgende dipoollokali-
satie uitgevoerd worden op basis van ´eén enkele potentiaaltopografie, i.p.v.
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een dipoollokalisatie uit te voeren op basis van de volledige spatio-temporele
EEG-datamatrix. Deze reductie naar ´eén enkele potentiaaldistributie is in het
bijzonder ook van belang voor de mogelijkheid tot het gebruik van een neuraal
netwerk voor dipoollokalisatie (zie hoofdstuk 6).

5.4.2 Detectiecriteria voor focale hersenactiviteit

Op basis van een concreet EEG-fragment wordt hierna de gevolgde werkwijze
voor de detectie en lokalisatie toegelicht en gemotiveerd. In dit EEG-fragment,
dat in figuur 5.12 wordt afgebeeld, zijn drie epileptische spikes waar te ne-
men, bij benadering ter hoogte vant = 476; 478; 482 s. Deze spikes verto-
nen een hoge amplitude ter hoogte van de rechtse kanalen Fp2-F8 en F8-T8,
T8-P8 en T10-TP10. Even voorbij de helft van het EEG-fragment (ter hoogte
van t = 479 s) is een oogknipperartefact zichtbaar, dat een maximale ampli-
tude vertoont ter hoogte van de frontale kanalen Fp1-F3, Fp2-F4, Fp1-F7 en
Fp2-F8.

Van het EEG in figuur 5.12 worden in figuur 5.13a de kanalen Fp2-F8
en F8-T8 herhaald, omdat in deze kanalen zowel de epileptische spikes als
het oogknipperartefact duidelijk waar te nemen zijn. Beide signalen worden
afgebeeld om de relatie te illustreren tussen het EEG en de tijdsvariante beslis-
singvariabelen, die in de grafieken b en c van figuur 5.13 worden getoond.

Verder zal blijken dat het vooropstellen van de detectiecriteria gepaard gaat
met een keuze voor bijbehorende drempelwaarden. De vraag hoe deze drem-
pelwaarden bepaald dienen te worden, wordt niet onmiddellijk behandeld bij
het introduceren van de methode, maar zal aan bod komen in sectie 5.5 over de
validatie van de methode. We vermelden echter hier reeds dat de keuze van de
drempelwaarden tot doel zal hebben een zo hoog mogelijke sensitiviteit (hoog
detectiepercentage) te koppelen aan een zo hoog mogelijke specificiteit (laag
percentage valse detecties).

Detectiecriterium op basis van dipoolanalyse

Zoals in de context van de twee hoger geformuleerde veronderstellingen werd
geargumenteerd, kan als mogelijke beslissingsvariabele de residuele energie
beschouwd worden, die bekomen wordt bij dipoolanalyse van de eerste SVD-
component van het EEG-fragment in het tijdsvenster. Deze residuele energie,
uitgedrukt in percent, wordt afgebeeld in figuur 5.13b. De opeenvolgende pun-
ten van deze curve liggen op een onderlinge afstand van 25 ms, de stapgrootte
waarmee het tijdsvenster werd verschoven. Elk punt geeft in abscis de positie
aan van het midden van het tijdsvenster met lengte 250 ms, terwijl de ordi-
naat de RE aanduidt. Voor de berekening van de RE wordt de EEG-datamatrix
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Figuur 5.12: EEG-fragment (duur 8 s) gebruikt ter illustratie van de detectie- en
lokalisatiemethode.
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Figuur 5.13: Illustratie van de detectiemethode aan de hand van het EEG-fragment uit
figuur 5.12: (a) de EEG-kanalen Fp2-F8 en F8-T8, (b) de residuele energie als functie
van de tijd en (c) de beslissingsvariabeleS als functie van de tijd. De verticale lij-
nen duiden de tijdstippen aan waarop de epileptische spikes en het oogknipperartefact
optreden.
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eerst met behulp van een SVD ontbonden volgens formule (5.46), waarna een
iteratieve dipoollokalisatie wordt uitgevoerd voor de potentiaaldistributie in de
vectorU�1, die de topografie van de eerste SVD-component bevat.

Bekijken we eerst het verloop van de RE voor de tijdstippen in de omge-
ving van de epileptische spikes en het oogknipperartefact. Figuur 5.13b toont
dat de RE in de buurt van elk van de drie spikes een lage waarde (4 `a 5%)
vertoont, hetgeen bevestigt dat een dipool een geschikt model is voor de bron
van elk van de epileptische spikes.

Verder toont de grafiek dat de RE voor tijdstippen in de buurt van het oog-
knipperartefact ongeveer 15% bedraagt, hetgeen suggereert dat een dipoolmo-
del een vrij goede beschrijving kan vormen voor een oogknipperartefact in het
EEG, ondanks het feit dat een oogknipperartefact geenszins veroorzaakt wordt
door hersenactiviteit. Dit feit wordt ge¨ıllustreerd in figuur 5.14. Deel a van
de figuur toont de topografieU�1 voor een tijdsvenster gecentreerd rond het
tijdstip waarop het oogknipperartefact zijn maximale amplitude bereikt. De
dipool die het resultaat is van een dipoolanalyse van deze topografie m.b.v. ´eén
dipoolbron, die een RE= 14:5% opleverde, wordt getoond in figuur 5.14b.
Deze dipool is aan de linkerkant gelegen, hetgeen overeenstemt met het feit
dat de topografie ook duidelijk een maximum vertoont aan de linkerkant. We
vermelden hierbij terzijde, dat twee dipolen, ´eén ter hoogte van elk van de
ogen logischerwijze een nog betere beschrijving vormen van een oogknipper-
artefact, zoals in figuur 5.14c wordt ge¨ıllustreerd. De beide dipolen samen
leveren een RE= 7:61% op. Een dergelijk model voor oogknipperactiviteit
wordt door sommige auteurs aangewend voor de onderdrukking van oogknip-
perartefacten in EEG-signalen [99].

Uit deze waarnemingen met betrekking tot de waarde van de RE voor epi-
leptische spikes en oogknipperartefacten, zou men kunnen overwegen als de-
tectiecriterium voor focale hersenactiviteit

RE� �RE (5.51)

aan te wenden, waarbij�RE een drempelwaarde voorstelt. Een keuze van deze
drempelwaarde tussen 5% en 15% zou — althans voor het hier bestudeerde
EEG-fragment — leiden tot de detectie van de tijdstippen waarop de epilep-
tische spikes optreden, en het verwerpen van het tijdstip waarop het oogknip-
perartefact zich voordoet. Figuur 5.13b toont echter dat een dergelijk detec-
tiecriterium niet zal volstaan om een effici¨ente detectiemethode te bekomen.
Gedurende het 8 s durende EEG-fragment zijn immers naast de tijdstippen
waarop de spikes optreden, nog verscheidene tijdstippen te bemerken waarop
de RE lager wordt dan 5%, hoewel op deze momenten geen spoor te vinden is
van focale activiteit bij observatie van de EEG-signalen.
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Figuur 5.14: Resultaten bij dipoolanalyse van de potentiaaltopografie van een oog-
knipperartefact: (a) de potentiaaltopografie van een oogknipperartefact, (b) de cor-
responderende dipoolbron bij dipoolanalyse met ´eén bron en (c) de corresponderende
dipoolbronnen bij dipoolanalyse met twee dipoolbronnen.
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Enerzijds kan men opperen dat het feit dat focale activiteit niet visueel
waarneembaar is in het EEG, niet hoeft te beletten dat dergelijke activiteit
werkelijk optreedt. Hiermee rekening houdend moet in principe elk tijdstip
waarop een lage waarde van de RE gevonden wordt, in aanmerking geno-
men worden. Anderzijds is het nodig de vraag te stellen of de topografieU�i,
die door een singuliere-waardenontbinding van de EEG-datamatrix bekomen
wordt, op elk tijdstip een betrouwbaar beeld geeft van de EEG-activiteit bin-
nen het beschouwde tijdsvenster. Misschien kan de SVD van het EEG wel een
topografie opleveren die weliswaar (toevallig?) een lage RE oplevert, maar op
zich geen goede beschrijving vormt van de EEG-activiteit.

Detectiecriterium op basis van de singuliere waarden

In verband met de vraag naar de betrouwbaarheid van de topografie bere-
kend op basis van de SVD is het belangrijk te herinneren aan de vroeger ge-
maakte veronderstelling dat de opgespoorde bron een voldoende sterke EEG-
component genereert t.o.v. het achtergrond-EEG en de ruis. Indien een (even-
tueel focale) bron immers een te zwakke EEG-component genereert, moet de
hoop opgegeven worden deze component en de bijbehorende topografie met
behulp van een SVD uit het EEG te extraheren. Daarom wordt op basis van
het EEG in het tijdsvenster een indexS berekend die een maat is voor de ‘do-
minantie’ van de eerste component uit de SVD-decompositie van het EEG (zie
formule (5.13)). We defini¨erenS als volgt op basis van de singuliere waarden:

S =
�21Pr
i=1 �

2
i

=
�21

kVk2F
: (5.52)

De waarde vanS is bijgevolg de signaalenergie (gesommeerd over alle EEG-
kanalen) die vervat zit in de eerste SVD-component, relatief ten opzichte van
de totale energie van de EEG-signalen. Het tijdsverloop vanS, berekend op
basis van dezelfde vensterlengte en dezelfde stapsgewijze vensterverschuiving
als werd aangewend voor de berekening van de RE, wordt afgebeeld in fi-
guur 5.13c. Deze curve toont dat de eerste SVD-component van de EEG-
datamatrix in de omgeving van de spikes en het oogknipperartefact 70 tot 80%
van de signaalenergie bevat, terwijl dit op andere tijdstippen beduidend minder
is. Hieruit volgt dat de met behulp van de SVD ge¨extraheerde topografie in de
omgeving van de spikes en het oogknipperartefact aanzienlijk betrouwbaarder
zullen zijn dan op andere tijdstippen. Verder zullen we bij de detectie van fo-
cale activiteit enkel tijdstippen in aanmerking nemen waarop de grootheidS
voldoende groot is (groter dan een vooraf gekozen drempelwaarde), zodat aan-
genomen kan worden dat de onderzochte topografie hoofdzakelijk be¨ınvloed
wordt door slechts ´eén enkele bron.
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Figuur 5.15: Singuliere waarden overeenstemmend met een fragment EEG dat een
epileptische spike bevat (‘focaal’) en een fragment achtergrond-EEG (‘niet-focaal’).

Ter illustratie wordt in figuur 5.15 het verloop van de singuliere waarden
getoond voor twee verschillende vensterposities binnen het eerder beschouwde
EEG-fragment. De singuliere waarden met aanduiding ‘focaal’ corresponde-
ren met een positie van het tijdsvenster ter hoogte van ´eén van de epileptische
spikes. De eerste singuliere waarde is duidelijk veel groter dan de26 reste-
rende. De waarde van de grootheidS is dan ook hoog, nl.82:3%. De singu-
liere waarden met aanduiding ‘niet-focaal’ stemmen overeen met een fragment
achtergrond-EEG met een lageS-waarde van22:7%. De singuliere waarden
voor beide vensterposities werden zodanig herschaald dat de eerste singuliere
waarde in beide gevallen gelijk is.

Combinatie van de beide detectiecriteria

Op basis van hoger vermelde overwegingen en besprekingen werd besloten de
detectie van focale hersenactiviteit als volgt uit te voeren:

1. In een glijdend tijdsvenster met lengteL, dat stapsgewijze wordt ver-
schoven met stapgrootteS, wordt een singuliere-waardenontbinding
V = U�WT uitgevoerd van de EEG-datamatrix.
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2. Uitgaande van de singuliere waarden wordt de grootheidS berekend,

S =
�21Pr
i=1 �

2
i

=
�21

kVk2F
; (5.53)

als maat voor de dominantie (in termen van energie) van de eerste SVD-
component in het EEG. Als mogelijke gedetecteerde tijdstippen worden
verder enkel deze ogenblikken in aanmerking genomen, waarop

S � �S ; (5.54)

waarbij�S een gekozen drempelwaarde voorstelt.

3. Hierna wordt voor elk van de tijdstippen een tweede detectiecriterium
toegepast,

RE� �RE ; (5.55)

waarbij RE de residuele energie voorstelt die bekomen wordt bij dipool-
analyse van de topografieU�1 van de eerste SVD-component.�RE is
opnieuw een te kiezen drempelwaarde.

De volgorde van het toepassen van de beide detectiecriteria is om prakti-
sche redenen op deze manier gekozen. Eens de singuliere-waardenontbinding
van het EEG uitgevoerd is, neemt het berekenen van de grootheidS nauwelijks
enige rekentijd in beslag. Het uitvoeren van een iteratieve dipoollokalisatie is
echter wel een rekenintensieve stap (zie sectie 6.5.6 van hoofdstuk 6 voor een
bespreking). Voor alle tijdstippen die omwille van het criterium (5.54) niet
verder in aanmerking worden genomen, is het niet nodig een dipoollokalisatie
uit te voeren, hetgeen een aanzienlijke tijdsbesparing betekent t.o.v. het geval
waarin de lokalisatie voor elk tijdstip zou uitgevoerd worden.

Ter illustratie observeren we beide beslissingsvariabelen,S en RE, als
functie van de SRV voor het voorbeeld met de simultane spike-activiteit en
alfa-achtergrondactiviteit. Er wordt een venster van250 ms beschouwd (de-
zelfde vensterlengte als gebruikt werd bij de verwerking van het re¨ele EEG-
fragment), gecentreerd rond het tijdstip waarop de spike zijn maximale ampli-
tude bereikt. In figuren 5.16a en 5.16b wordt het verloop van de groothedenS
en RE getoond. Het verloop vanS toont dat, naarmate de SRV toeneemt, de
spike-activiteit meer dominant wordt in het EEG. Hierdoor wordt de extrac-
tie van de topografie van de spike-activiteit meer en meer waarheidsgetrouw,
hetgeen resulteert in een dalende RE bij dipoollokalisatie (en eveneens een
dalende lokalisatiefout, zie figuur 5.16c). Voor dalende waarden van de SRV
nadertS een minimum ter hoogte vanSRV = 2, en stijgt daarna terug aan-
gezien de alfa-activiteit dominanter wordt dan de spike-activiteit. Zoals reeds
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eerder vermeld werd, zijn de lage waarden van de RE bij lage SRV-waarden
te wijten aan het feit dat in dit voorbeeld de achtergrond-activiteit focaal werd
ondersteld. In werkelijkheid is dit zeer waarschijnlijk niet het geval, en ver-
wachten we een monotoon dalend verloop van de RE als functie van de SRV.
Rekening houdend met de voorgaande opmerking, is het duidelijk dat door een
gepaste keuze van de drempelwaarden�S en�RE een detectie van de spike zal
plaatsvinden van zodra de SRV voldoende hoog is. De minimaal vereiste SRV
opdat een detectie kan gebeuren, wordt bepaald door de keuze van deze drem-
pelwaarden.

Samenvattend kunnen we zeggen dat de voorgestelde methode de tijdstip-
pen opspoort waarop een dipool een goed bronmodel is voor de bestudeerde
EEG-signalen binnen het tijdsvenster, na eerst gecontroleerd te hebben of de
daartoe onderzochte potentiaalverdeling op een betrouwbare manier uit het
EEG kon ge¨extraheerd worden.

5.5 Validatie van de detectiemethode

In deze sectie wordt de voorgestelde methode voor de detectie van focale her-
senactiviteit ter validatie toegepast op een 20 minuten durend EEG-trac´e van
een epilepsiepati¨ent. Tegelijkertijd wordt op basis van dit onderzochte EEG
nagegaan op welke manier een geschikte keuze van de drempelwaarden�S en
�RE kan gemaakt worden.

5.5.1 EEG-data

Het vermelde EEG-trac´e werd geregistreerd bij een mannelijke pati¨ent van
26 jaar met lokatiegebonden epilepsie met een epileptische focus in het rech-
ter temporale hersengebied. Het onderzochte EEG-trac´e is een deel van het
EEG dat opgemeten werd tijdens een video-EEG-monitoringsessie gedurende
vier etmalen. Tijdens de 20 minuten van het onderzochte EEG was de pati¨ent
wakker en zat in een fauteuil TV te kijken.

Bij dipoolanalyse van uitgemiddelde spikes van dezelfde pati¨ent was vroe-
ger reeds gebleken dat deze interictale hersenactiviteit adequaat te modelleren
is met behulp van een dipoolmodel. Het onderzochte EEG werd verder ook
gekozen omwille van de hoge frequentie waarmee interictale spikes bij deze
patiënt optreden; het EEG vertoont namelijk gemiddeld ongeveer 8 spikes per
minuut. Bijgevolg kan op basis van een beperkt trac´e van 20 minuten toch
een vrij goede indruk verkregen worden over de performantie van de detec-
tiemethode. Bovendien vormen de aanwezigheid van talrijke oogknipperar-
tefacten in het EEG en de relatief hoge amplitude van het achtergrond-EEG
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Figuur 5.16: De beslissingsvariabelenS (a) en RE (b), samen met de lokalisatie-
fout (c), als functie van de SRV, verkregen bij toepassing van de detectiemethode
op het gesimuleerde EEG met spike- en alfa-activiteit. Het tijdsvenster met breedte
250 ms is gecentreerd rond de piek van de spike.
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een goede gelegenheid om de mogelijkheid te onderzoeken tot het onderdruk-
ken van valse detecties. Het EEG-fragment dat eerder in dit hoofdstuk werd
onderzocht (figuur 5.12), is afkomstig uit het EEG van dezelfde pati¨ent.

5.5.2 Sensitiviteit, specificiteit en ROC-curven

Om de prestaties van de detectiemethode te kunnen kwantificeren, werden de
spikes in het EEG vooraf visueel ge¨ıdentificeerd en de corresponderende tijd-
stippen geregistreerd. Op basis hiervan worden desensitiviteiten despecifi-
citeit van de detectiemethode berekend. De sensitiviteit is het percentage van
de in het EEG aanwezige spikes die daadwerkelijk door de methode worden
gedetecteerd. De specificiteit geeft het percentage aan van het aantal gemaakte
detecties dat werkelijk overeenstemt met een vooraf ge¨ıdentificeerde epilepti-
sche spike. Met andere woorden,

sensitiviteit =
Nd;s

Ns

; (5.56)

specificiteit =
Nd;s

Nd

; (5.57)

=
Nd;s

Nd;s +Nd;v

; (5.58)

waarbijNd = Nd;s + Nd;v het totaal aantal gemaakte detecties voorstelt, be-
staand uit het aantal gedetecteerde spikesNd;s en het aantal valse detecties
Nd;v. Het totaal aantal spikes dat in het EEG-trac´e aanwezig is, wordt geno-
teerd alsNs.

Hierna wordt kort toegelicht hoe de aantallenNs, Nd;s enNd;v bepaald
worden. Het aantal spikesNs in het EEG wordt bepaald door deze spikes
visueel in het EEG op te sporen. Voor elke spike wordt handmatig bij benade-
ring het tijdstip aangeduid waarop de spike zijn amplitudemaximum bereikt.
Het toepassen van de detectiecriteria, voor gegeven waarden van de drempels
�S en�RE , resulteert in een set van ‘gedetecteerde tijdstippen’. Voor elk ge-
detecteerd EEG-fenomeen zullen typisch verscheidene opeenvolgende ‘gede-
tecteerde tijdstippen’ voorkomen, aangezien aan de detectiecriteria voldaan
wordt voor enkele opeenvolgende vensterposities. Dergelijke opeenvolgende
detecties worden verder gezamenlijk als slechts ´eén enkele detectie behandeld.
Op basis van de aangeduide tijdstippen van de spikes in het EEG, worden de
bekomen detecties dan geclassificeerd als spike-detectie of als valse detectie,
waardoor de aantallenNd;s enNd;v bepaald worden.

De keuze van de drempelwaarden voor de detectiecriteria zal de sensitivi-
teit en de specificiteit van de detectiemethode in belangrijke mate be¨ınvloeden.
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Door �S en�RE respectievelijk te verhogen en te verlagen, worden de detec-
tiecriteria strenger gemaakt. Met strengere criteria kan men hopen het aantal
valse detecties te reduceren en dus de specificiteit op te drijven. Door al te
strenge criteria kunnen evenwel een deel van de spikes ongedetecteerd blijven,
hetgeen een gereduceerde sensitiviteit veroorzaakt. Tolerante detectiecriteria
(een lage waarde voor�S en een hoge waarde�RE) kunnen anderzijds een
hoge sensitiviteit opleveren, maar terzelfder tijd misschien een in de praktijk
onaanvaardbaar lage specificiteit veroorzaken (te hoog aantal valse detecties).
Deze afweging tussen de sensitiviteit en de specificiteit van de detectieme-
thode zullen we verder bestuderen met behulp van een zgn. ROC-curve (Eng.
receiver operating characteristic), die het verloop van de sensitiviteit (in ab-
scis) versus de specificiteit (in ordinaat) weergeeft bij variatie van ´eén van de
drempelwaarden. Op basis van de geobserveerde ROC-curven zal naderhand
een weloverwogen keuze kunnen gemaakt worden voor de waarden van deze
drempels�S en�RE.

5.5.3 Resultaten

We bestuderen vooreerst het verloop van de ROC-curve in het geval waarin
enkel het eerste detectiecriterium (5.54), op basis van de grootheidS, wordt
toegepast. De grafieken in figuur 5.17 tonen het verloop van het aantal correcte
spike-detecties en het aantal valse detecties, beide als functie van de gekozen
drempelwaarde�S . De grafieken tonen dat, naarmate�S startend bij 100%
gereduceerd wordt, het aantal valse detecties snel toeneemt, nog voordat het
aantal correcte detecties noemenswaardig begint te stijgen. Dit fenomeen is
vooral te wijten aan het feit dat de talrijke oogknipperartefacten in het EEG ge-
middeld een gering hogere waarde vanS vertonen dan de epileptische spikes.
Dit is te verklaren door de hogere amplitude die oogknipperartefacten verto-
nen ten opzichte van epileptische spikes, waardoor ze ook relatief sterker uit
het achtergrond-EEG verrijzen. Van zodra de drempelwaarde zakt onder 90%,
begint het aantal correcte detecties toe te nemen. Deze toename zet zich ver-
der totdat bijna alle spikes aan het detectiecriterium voldoen voor�S = 50%,
maar voor deze waarde van�S is het aantal valse detecties evenwel reeds zeer
hoog. De combinatie van beide grafieken in figuur 5.17 levert de ROC-curve
van figuur 5.18 op. Langsheen deze ROC-curve varieert de drempelwaarde�S
in stappen van 1%. Een vijftal waarden van�S werden op de curve aange-
duid bij de overeenkomstige punten op de ROC-curve. De curve toont voor
hoge waarden van�S tegelijk een lage sensitiviteit en specificiteit (bijna alle
detecties zijn valse detecties van oogknipperartefacten). Naarmate�S stijgt,
stijgen zowel de sensitiviteit als de specificiteit en bij drempelwaarden rond
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70% vertoont de ROC-curve een maximale specificiteit van ongeveer 35% bij
een sensitiviteit van 70 `a 80%. Voor nog lagere waarden van�S neemt de
specificiteit terug af, door de sterke toename van het aantal valse detecties.

Na de observatie van de ROC-curve m.b.t. het eerste detectiecriterium al-
leen, wordt nu de sensitiviteit vs. de specificiteit bestudeerd voor de combinatie
van beide detectiecriteria, (5.54) en (5.55). Het is duidelijk dat de sensitiviteit
bij het gebruik van beide detectiecriteria zeker niet hoger kan zijn dan de sen-
sitiviteit bij het gebruik van het eerste criterium alleen. De bedoeling van het
toevoegen van het tweede criterium is evenwel de specificiteit van de detectie-
methode gevoelig te verhogen. Zoals in figuur 5.19 wordt getoond, zal nu voor
elke waarde van�S die kan gekozen worden voor de eerste detectiestap, een
aparte ROC-curve bestaan waarlangs de parameter�RE varieert. Naast elke
ROC-curve wordt de corresponderende waarde van�S vermeld. Indien ge-
start wordt met een lage waarde voor de drempel�RE , is het detectiecriterium
streng en bevinden we ons aan de linkerkant van de grafiek, bij lage sensitivi-
teitswaarden. Het valt op dat voor heel lage sensitiviteitswaarden de specifici-
teit eveneens laag is. Dit is te wijten aan het bestaan van enkele valse detecties
ten gevolge van elektrodeartefacten (zie verder), waarvoor de waarde van de
RE doorgaans lager is dan de RE corresponderend met de spikes. Naarmate
�RE toeneemt, neemt de sensitiviteit toe en bereikt de specificiteit een min
of meer constant niveau. Er is duidelijk waar te nemen dat elk van de ROC-
curven a.h.w. een ‘knikpunt’ vertoont. Het knikpunt treedt op op het ogenblik
dat�RE zo hoog geworden is, dat alle spikes die aan het eerste detectiecrite-
rium voldoen, ook voldoen aan het tweede criterium. Vanaf dat ogenblik leidt
een verder verhogen van�RE enkel nog tot een verhoging van het aantal valse
detecties, met een dalende specificiteit tot gevolg.

De omhullende van de schaar ROC-curven in figuur 5.19, die door middel
van een stippellijn in de figuur wordt aangegeven, kan nu beschouwd worden
als dé ROC-curve van de detectiemethode. Deze omhullende geeft immers
aan welke combinaties van sensitiviteit en specificiteit kunnen bereikt worden
door een geschikte keuze van beide drempelwaarden�S en�RE . Op basis van
deze omhullende kunnen we besluiten dat het tweede detectiecriterium, geba-
seerd op dipoolanalyse binnen het geanalyseerde tijdsvenster, een aanzienlijke
verhoging van de specificiteit met zich meebrengt t.o.v. de eerste detectiestap.

In de figuren 5.20 t.e.m. 5.22 worden enkele typische resultaten van de de-
tectiemethode getoond. Hierbij werden voor de drempelwaarden�S en �RE
respectievelijk de waarden65% en6:25% gebruikt. De verticale volle lijnen
in de figuren geven een epileptische spike aan die vooraf bij visuele inspectie
van het EEG handmatig werd aangeduid. De verticale stroken in de figuren ge-
ven tijdsintervallen aan waarbinnen aan beide detectiecriteria wordt voldaan.
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Figuur 5.17: Aantal valse detecties (a) en aantal correcte spike-detecties (b) als func-
tie van�S , bij toepassing van het eerste detectiecriterium op het 20 minuten durend
EEG van een epilepsiepati¨ent.
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Figuur 5.18: ROC-curve bij toepassing van het eerste detectiecriterium op het 20 mi-
nuten durend EEG van een epilepsiepati¨ent. De beslissingsvariabele�S varieert langs-
heen de curve in stappen van1%.
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Figuur 5.19: Schaar ROC-curven verkregen bij toepassing van de detectiemethode op
het 20 minuten durend EEG van een epilepsiepati¨ent. Elke curve stemt overeen met
een constante waarde van de beslissingsvariabele�S . De beslissingsvariabele�RE
varieert langsheen elk van de curven in stappen van0:25%.
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Figuur 5.20: EEG-fragment ter illustratie van de detectiemethode. De verticale volle
lijn stemt overeen met een visueel ge¨ıdentificeerde spike. De verticale strook duidt
het tijdsinterval aan, dat door de methode gedetecteerd werd.

De donker gekleurde stroken geven correcte detecties weer (overeenstemmend
met een verticale volle lijn), terwijl de licht gekleurde stroken valse detecties
aanduiden. Figuur 5.20 toont een EEG-fragment met drie oogknipperartefac-
ten (ter hoogte vant=42 s ent=46 s) en een epileptische spike ter hoogte van
t=44.5 s. De epileptische spike werd correct gedetecteerd, terwijl geen valse
detectie van de oogknipperartefacten plaatsvond, aangezien de drempelwaarde
�RE voldoende laag gekozen werd.

Figuur 5.21 toont valse detecties die te wijten zijn aan een artefact aan
één van de elektroden. De elektrode C4 vertoont gedurende enkele seconden
een slecht contact met de hoofdhuid (bv. door beweging van de pati¨ent), waar-
door signaalvormen met hoge amplitude geregistreerd worden ter hoogte van
deze elektrode. Deze signaalvormen zijn zichtbaar in beide kanalen F4-C4 en
C4-P4. De reden voor de valse detecties tijdens dit tijdsinterval van het elek-
trodeartefact ligt in het feit dat een hoge potentiaal aan ´eén enkele elektrode
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Figuur 5.21: EEG-fragment ter illustratie van de detectiemethode. De verticale stro-
ken duiden tijdsintervallen aan, die door de detectiemethode ten onrechte werden ge-
detecteerd. Deze valse detecties zijn te wijten aan de elektrodeartefacten aan elektrode
C4.

vrij goed te modelleren is d.m.v. een dipoolbron die net onder deze elektrode
gelegen is, waardoor op dat ogenblik de RE voldoende laag wordt.

In het EEG-fragment van figuur 5.22 werden vooraf drie epileptische
spikes handmatig aangeduid. De figuur toont dat twee van deze spikes ef-
fectief werden gedetecteerd door de detectiemethode. Ter hoogte vant=659 s
wordt een detectie aangeduid als valse detectie, terwijl bij nader inzien op dat
ogenblik eveneens een spike optreedt. Deze figuur illustreert m.a.w. het feit
dat visueel niet onderkende spikes eventueel door de detectiemethode kunnen
gedetecteerd worden, hoewel soms ook visueel duidelijke spikes niet aan de
detectiecriteria voldoen (bv. bijt=662 s).

In figuur 5.23a worden de lokalisatieresultaten van de detectiemethode ge-
toond in een voor-, boven- en zijaanzicht van het hoofd. De aanduidingen
‘R’ en ‘L’ geven de linker en rechterzijde van het hoofd aan. Elke stip in
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Figuur 5.22: EEG-fragment ter illustratie van de detectiemethode. Een verticale volle
lijn stemt overeen met een visueel ge¨ıdentificeerde spike. Twee spikes worden door de
methode gedetecteerd (donkere stroken), ´eén wordt niet gedetecteerd (enkel verticale
volle lijn). De lichte strook duidt een ‘valse’ detectie aan.
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figuur 5.23a stelt een dipoollokatie voor corresponderend met ´eén enkele de-
tectie gemaakt door de methode. Als drempelwaarde�S werd65% gekozen en
de waarde van�RE werd zodanig gekozen (�RE = 6:25%), dat de sensitivi-
teit 80% bedraagt. De specificiteit bedraagt in dat geval59:3%. Rechts in het
hersencompartiment is duidelijk een ‘wolk’ dipoollokaties waar te nemen, die
— zo blijkt na visuele inspectie van het EEG — alle overeenstemmen met een
epileptische spike. Verder is links frontaal een vrij gering aantal dipoolloka-
ties op te merken, die overeenstemmen met detecties van oogknipperartefac-
ten. Tenslotte is in het vooraanzicht van het hoofd rechts bovenaan een groep
dipoollokaties waar te nemen aan de rand van het hersencompartiment. Deze
valse detecties corresponderen met elektrodeartefacten, waarvan in figuur 5.21
een voorbeeld werd getoond. De figuren 5.23b en 5.23c tonen een onderver-
deling van alle detecties uit figuur 5.23a in twee subsets met resp. de correcte
(d.w.z. overeenstemmend met een vooraf aangeduide spike) detecties en de
valse detecties. Figuur 5.23b toont dat alle detecties die daadwerkelijk met
een vooraf aangeduide spike overeenstemmen, lokaties vertonen in dezelfde
‘wolk’. Deze wolk geeft bijgevolg een ruwe indicatie over de oorsprong van
de gedetecteerde epileptische activiteit. E´en spike viel nagenoeg samen met
een elektrodeartefact, waardoor de detectie van dit elektrodeartefact verkeer-
delijk als correcte detectie werd beschouwd. Bijgevolg bevat figuur 5.23b ´eén
stip die niet tot de ‘wolk’ behoort. In figuur 5.23c nemen we naast de loka-
ties die overeenstemmen met de oogknipper- en elektrodeartefacten, ook nog
een grote groep lokaties waar die in dezelfde zone gelegen zijn als de lokaties
corresponderend met de aangeduide spikes. Bij inspectie van de corresponde-
rende EEG-fragmenten blijken dit eveneens detecties te zijn van epileptische
spikes, die evenwel niet vooraf visueel in het EEG werden herkend. Deze re-
sultaten tonen dat de detectiemethode meer detecties oplevert, dan men zou
bekomen d.m.v. visuele inspectie van het EEG alleen. De methode presteert
m.a.w. beter dan de visuele identificatie. Het vrij grote aantal ‘valse detecties’
die naderhand correcte detecties blijken te zijn, toont bovendien dat de waar-
den voor de specificiteit van de methode in werkelijkheid hoger zijn dan deze
weergegeven in de eerder besproken grafieken.

5.5.4 Invloed van het hoofdmodel

Tot hiertoe werd als hoofdmodel een 3-lagig sferisch hoofdmodel met stan-
daardelektrodeposities aangewend. Hierna onderzoeken we in welke mate het
gebruik van een meer waarheidsgetrouw hoofdmodel en meer correcte elek-
trodeposities de nauwkeurigheid van de detectiemethode be¨ınvloeden.

Als eerste stap naar een nauwkeuriger hoofdmodel wordt een sferisch mo-
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Figuur 5.23: Dipoollokalisatieresultaten bij toepassing van de detectiemethode op
het EEG van de epilepsiepati¨ent, gebruikmakend van een sferisch hoofdmodel met
standaardelektrodeposities: (a) alle detecties gezamenlijk; (b) de detecties die over-
eenstemmen met visueel ge¨ıdentificeerde spikes; (c) de detecties die niet overeen-
stemmen met visueel ge¨ıdentificeerde spikes.
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Figuur 5.24: Standaardposities voor de configuratie met 27 elektroden, met aandui-
ding van de elektroden Cz en Fpz.

del met ‘exacte’ elektrodeposities aangewend. Daartoe werden de elektrode-
posities bepaald door de lokalisatie van elektrodemerkers met behulp van MR-
beeldvorming (zie sectie 3.3.2). De bepaling van de elektrodeposities op het
sferische hoofdoppervlak werd vervolgens uitgevoerd door een ‘best passende’
sfeer te zoeken bij de co¨ordinaten van de27 gelokaliseerde elektrodemerkers
en vervolgens deze merkerposities op deze sfeer te projecteren langsheen een
verbindingslijn tussen de merker en het middelpunt van de sfeer. Met ‘best
passende sfeer’ wordt bedoeld: de sfeer waarvan het middelpunt en de straal
zo gekozen zijn, dat de kwadratische som van de afstanden tussen de merkers
en de sfeer minimaal wordt. De aldus verkregen elektrodeposities werden ten-
slotte zodanig op het oppervlak van het bolmodel (met straal 9.2 cm) geroteerd,
dat de elektrode Cz op dez-as ligt en de elektrode Fpz in hetyz-vlak gelegen
is (zie figuur 5.24).

Figuur 5.25 toont de schaar ROC-curven die bekomen wordt wanneer de
detectiemethode toegepast wordt met behulp van het sferisch hoofdmodel met
de ‘exacte’ elektrodeposities. Deze figuur toont duidelijk dat de omhullende
van deze schaar curven in een gebied met hogere sensitiviteit en specificiteit
gelegen is dan de omhullende in figuur 5.19 voor het geval met standaard-
elektrodeposities. Met andere woorden, voor een gegeven sensitiviteit is de
specificiteit hoger en vice versa. Dankzij het in rekening brengen van de cor-
recte elektrodeposities kan de detectiemethode blijkbaar een betere differentia-
tie maken tussen de focale EEG-componenten en de niet-focale achtergrond-
activiteit, waardoor het aantal valse detecties kan beperkt worden. Wanneer bij
�S = 65% de drempelwaarde�RE zo gekozen wordt, dat de sensitiviteit80%
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Figuur 5.25: Schaar ROC-curven verkregen bij toepassing van de detectiemethode
met een sferisch hoofdmodel met ‘exacte’ elektrodeposities.

bedraagt (�RE = 3:25%), wordt een specificiteit van70:1% bekomen.

Op een analoge manier als figuur 5.23 toont figuur 5.26 de dipoolloka-
ties die corresponderen met de gemaakte detecties in het geval van exacte
elektrodeposities. De figuur toont opnieuw een groep dipoollokaties die over-
eenstemmen met de gedetecteerde epileptische spikes, waarbij de ligging van
deze groep lokaties door het gebruik van de correcte elektrodeposities enigs-
zins verschoven is in vergelijking met het geval van standaardelektrodeposities
(figuur 5.23). Zoals voorheen heeft de detectiemethode enkele spikes gedetec-
teerd die niet vooraf visueel in het EEG waren ge¨ıdentificeerd (figuur 5.26c).
Er valt op dat het aantal valse detecties ten gevolge van elektrodeartefacten en
oogknipperartefacten sterk gereduceerd is.

In een tweede stap ter verbetering van het hoofdmodel werd een realistisch
eindige-differentiemodel voor het hoofd opgesteld op basis van MR-beelden
van het hoofd van de pati¨ent, met een roosterafstand van 2 mm [142]. Zoals
voorheen bij de sferische hoofdmodellen werd voor dit hoofdmodel een ver-
houding80 ondersteld tussen de geleidbaarheid van het hersen- en hoofdhuid-
weefsel enerzijds, en de schedel anderzijds. Figuur 5.27 toont dat het gebruik
van een realistisch hoofdmodel geen verhoging van de performantie van de
detectiemethode oplevert ten opzichte van de situatie met een sferisch model
met exacte elektrodeposities. De performantie is zelfs in geringe mate minder
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Figuur 5.26: Dipoollokalisatieresultaten bij toepassing van de detectiemethode op
het EEG van de epilepsiepati¨ent, gebruikmakend van een sferisch hoofdmodel met
‘exacte’ elektrodeposities: (a) alle detecties gezamenlijk; (b) de detecties die overeen-
stemmen met visueel ge¨ıdentificeerde spikes; (c) de detecties die niet overeenstemmen
met visueel ge¨ıdentificeerde spikes.
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Figuur 5.27: Schaar ROC-curven verkregen bij toepassing van de detectiemethode
met een realistisch hoofdmodel.

goed. Wanneer bij�S = 65% de drempelwaarde�RE zo gekozen wordt, dat de
sensitiviteit80% bedraagt (�RE = 7:00%), wordt een specificiteit van65:6%
bekomen.

Op een analoge manier als figuren 5.23 en 5.26 toont figuur 5.28 de dipool-
lokaties corresponderend met de gemaakte detecties. Net zoals in het geval
met sferisch hoofdmodel en exacte elektrodeposities valt hier op dat het aantal
valse detecties ten gevolge van artefacten aanzienlijk kleiner is dan in het ge-
val met sferisch hoofdmodel en standaardposities. In de sagittale voorstelling
(rechts) is te zien dat een aantal dipoollokaties vrij dicht bij het scheidingsop-
pervlak hersenen-schedel gelegen zijn. Dit is een mogelijke reden voor de in
geringe mate lagere performantie van de detectiemethode bij het gebruik van
een realistisch hoofdmodel. De nauwkeurigheid van het voorwaarts probleem,
indien berekend m.b.v. de eindige-differentiemethode, neemt namelijk af voor
dipoolbronnen die dichtbij dit scheidingsoppervlak gelegen zijn [141].

Zonder het te wagen de resultaten op basis van het EEG van ´eén patiënt te
generaliseren, kunnen we op basis van de voorgaande waarnemingen toch ver-
moeden dat het gebruik van een realistisch hoofdmodel de performantie van de
detectiemethode weinig of niet verbetert. Indien dit het geval is, loont het niet
het realistisch hoofdmodel, met de daaraan gekoppelde rekenlast en vereiste
geheugencapaciteit, voor de detectiemethode te gebruiken. Het gebruik van



5.5. Validatie van de detectiemethode 129

R L R L

R L R L

R L R L

Figuur 5.28: Dipoollokalisatieresultaten bij toepassing van de detectiemethode
op het EEG van de epilepsiepati¨ent, gebruikmakend van een realistisch hoofdmo-
del: (a) alle detecties gezamenlijk; (b) de detecties die overeenstemmen met vi-
sueel ge¨ıdentificeerde spikes; (c) de detecties die niet overeenstemmen met visueel
geı̈dentificeerde spikes.
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een sferisch model, eventueel met exacte elektrodeposities, is vermoedelijk
voldoende voor een aanvaardbare detectienauwkeurigheid. Nadat de EEG-
fragmenten met focale bron door de detectiemethode zijn ge¨ıdentificeerd, is
het gebruik van een realistisch hoofdmodel uiteraard uitermate nuttig voor een
nauwkeurige lokalisatie van de gedetecteerde EEG-fenomenen.

5.6 Rekentijd

Voor de berekening van de SVD van een matrixA 2 IR
p�q is de Golub-

Reinsch-SVD [49] een veel aangewende methode. Deze methode voert de
singuliere-waardenontbinding uit in twee fasen. In een eerste fase wordt de
matrixA herleid tot een zgn.bidiagonalematrix, waarvan enkel de elemen-
ten op de diagonaal en de elementen net boven de diagonaal verschillend
zijn van nul. Hiertoe wordt de matrix voor- en navermenigvuldigd met zgn.
Householder-matrices [34,49], een bijzonder type orthogonale matrices. Deze
eerste fase van de berekening van de SVD gebeurt met een vast aantal bewer-
kingen, dat bepaald wordt door de dimensiesp enq van de matrixA en door
het feit of al dan niet alle matricesU, � enW van de ontbindingA = U�W
gewenst zijn [49]. In de tweede fase wordt de bidiagonale matrix verder her-
leid tot een diagonale matrix d.m.v. een iteratieve procedure. Door de itera-
tieve aard van deze fase is het aantal bewerkingen niet exact te formuleren.
Als vuistregel kan evenwel geformuleerd worden dat het totaal aantal iteraties
in de praktijk niet groter zal zijn dan tweemaal het aantal singuliere waar-
den [34]. Aangezien bovendien de eerste fase veruit het grootste deel van het
totaal aantal bewerkingen inneemt, kunnen betrouwbare richtwaarden gefor-
muleerd worden voor de rekentijd vereist door de Golub-Reinsch-SVD [49].

Deze richtwaarden voor het aantal vlottende-kommagetalbewerkingen
(Eng. floating point operations, flops) worden aangegeven in tabel 5.1 en zijn
geformuleerd voor het gevalp � q, aangezien de berekeningstechniek voor de
SVD eveneens voor dit geval is opgesteld. Wensen we de SVD te berekenen
voor een matrixV 2 IR

m�n met meer kolommen dan rijen, zoals dit het geval
zal zijn wanneer het aantal tijdsmonstersn groter is dan het aantal elektroden
m, dan kan uiteraard de SVD vanVT berekend worden,VT = U0�0W0,
waaruit volgt dat de singuliere-waardenontbinding vanV geschreven wordt
alsV =W0T�0TU0T .

Afhankelijk van de gewenste informatie kunnen verschillende gevallen be-
schouwd worden [49]. We vermelden in tabel 5.1 enkel de drie gevallen die
hier relevant zijn: (a) de berekening van de singuliere waarden en de eersteq
kolommen van de linkse singuliere matrix (genoteerd alsU1); (b) de bereke-
ning van de singuliere waarden en de rechtse singuliere matrixW; (c) de bere-



5.6. Rekentijd 131

Gewenst Golub-Reinsch-SVD R-SVD
(a) �,U1 14pq2 � 2q3 6pq2 + 11q3

(b) �,W 4pq2 + 8q3 2pq2 + 11q3

(c) �,U1,W 14pq2 + 8q3 6pq2 + 20q3

Tabel 5.1: Aantallen vlottende-kommagetalbewerkingen die vereist zijn voor de be-
rekening van de SVD van een matrix metp rijen enq kolommen (p � q), voor twee
verschillende berekeningstechnieken, en voor drie verschillende situaties wat de ge-
wenste informatie betreft.

kening van alle gegevens uit de twee voorgaande gevallen. De tabel vermeldt
naast de Golub-Reinsch-SVD eveneens de R-SVD, die van de Golub-Reinsch-
SVD verschilt door een andere berekeningswijze voor het herleiden van de
matrix tot een bidiagonale vorm in de eerste fase van het algoritme [34, 49].
De R-SVD is wat rekentijd betreft voordeliger indienp� q.

Voor de detectiemethode voor focale hersenactiviteit zijn van de SVD
V = U�W van de EEG-datamatrixV 2 IR

m�n enkel de singuliere waarden
in � en de eerste linkse singuliere vector (eerste kolom vanU) van belang. We
beschouwen verder het aantal elektrodenm vast gelijk aan 27. Wanneer dan
het aantal tijdsmonstersn niet groter is dan27, wordt de SVD vanV zelf bere-
kend (dusp = 27 enq = n) en wordt bijgevolg gekozen voor geval (a), zodat
het aantal bewerkingen voor de Golub-Reinsch-SVD en de R-SVD respectie-
velijk 378n2 � 2n3 en 162n2 + 11n3 bedraagt. Voor vensterlengtes waarbij
n groter is dan27, wordt de SVD vanVT berekend (dusp = n enq = 27).
In deze situatie wordt gekozen voor geval (b), zodat het aantal bewerkingen
respectievelijk2916n+157464 en1458n+216513 bedraagt. Voor grote ven-
sterlengtes neemt de rekentijd van de SVD dus lineair toe als functie van de
vensterlengten. Het verloop van het aantal bewerkingen als functie van het
aantal tijdsmonstersn wordt voor beide SVD-berekeningsmethoden voorge-
steld in figuur 5.29, voor het geval van27 elektroden. Deze figuur toont dat de
R-SVD te verkiezen is voor heel korte vensterlengtes (n � 16) en voor langere
versterlengtes (n � 41). In het tussenliggende gebied vann-waarden verdient
de Golub-Reinsch-SVD de voorkeur.

In de implementatie van de detectiemethode die in het kader van dit proef-
schrift werd gebruikt, werd gebruik gemaakt van een SVD-implementatie
uit [102], die met behulp van het Golub-Reinsch-algoritme�,U1 enW be-
rekent (geval (c)). De rekentijd (CPU-tijd) van deze implementatie voor een
typische vensterlengte van50 tijdsmonsters bedraagt7:00 ms op een SUN Ul-
tra 60 werkstation (Ultra-II 360 MHz processor, 768 Mb geheugen). Indien de
voor deze vensterlengte optimale implementatie, de R-SVD in geval (b), zou
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Figuur 5.29: Het aantal vlottende-kommagetalbewerkingen bij de berekening van
de SVD van een EEG-datamatrix met 27 signalen, als functie van het aantal tijds-
monsters. De aantallen worden aangegeven voor de Golub-Reinsch-SVD en voor de
R-SVD.
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gebruikt worden, zou de rekentijd nog gereduceerd worden tot289413
667764 �7:00 ms

= 3:03 ms.

Zoals in hoofdstuk 6 zal besproken worden, bedraagt een typische duur
van een iteratieve dipoollokalisatie0:801 tot 1:57 s. Zelfs indien in de detec-
tiemethode de dipoollokalisatie slechts uitgevoerd wordt voor de vensterposi-
ties waarvoorS � �S , wat voor het besproken voorbeeld voor11:11% van de
posities geldt bij�S = 65%, is de dipoollokalisatie nog duidelijk de meest re-
kenintensieve stap van de detectiemethode. De dipoollokalisatie is dan immers
verantwoordelijk voor92:7 tot 96:1% van de totale rekentijd, die gemiddeld
3:84 tot 7:26 s bedraagt per seconde van de re¨ele duur van het geanalyseerde
EEG. Indien we de methode wensen te versnellen, met eventueel als doel ze in
ware tijd te kunnen toepassen, is het bijgevolg duidelijk dat vooral een versnel-
ling van de dipoollokalisatiestap noodzakelijk zal zijn. Dit is het onderwerp
van hoofdstuk 6. Niettemin bespreken we hier kort een mogelijkheid om de
berekening van de singuliere-waardenontbinding nog te versnellen.

Bij de voorgestelde detectiemethode zal de stapgrootte waarmee het tijds-
venster verschoven wordt, typisch kleiner zijn dan de vensterbreedte. Dit be-
tekent dat er een zekere overlapping bestaat tussen de EEG-data binnen het
venster op opeenvolgende vensterposities. Van SVD-algoritmen die gebruik
kunnen maken van deze overlapping, door rekening te houden met de resulta-
ten van de SVD voor de voorgaande vensterpositie, verwachten we dat ze een
tijdswinst kunnen realiseren t.o.v. het geval waarbij elke vensterpositie als een
apart geval wordt beschouwd. In de context van signaalscheidingstechnieken
toegepast op elektro-cardiogramsignalen van moeder en foetus [140] stelde
Callaerts een dergelijk SVD-algoritme voor [26]. Het algoritme past de SVD-
decompositie van de onderzochte signalen stap voor stap aan, bij elk nieuw
tijdsmonster dat beschikbaar wordt. Hierbij kan gewerkt worden met een ven-
ster met eindige lengte, zoals ook gebeurt bij de hier voorgestelde methode
voor detectie. In dit geval moet bij elke aanpassing van de SVD de invloed
van een nieuw tijdsmonster toegevoegd worden en de invloed van een ‘ouder’
tijdsmonster worden verwijderd. Callaerts argumenteert echter [26, p. 57] dat
het gebruik van een exponenti¨ele weging van de signalen in de praktijk elegan-
ter is. Hierbij worden ‘oude’ gegevens telkens met een factor� (bv.� = 0:99)
vermenigvuldigd, voordat de aanpassing van de SVD op basis van een nieuw
tijdsmonster gebeurt. Hierdoor ontstaat a.h.w. een exponentieel tijdsvenster,
waarvan� de lengte bepaalt, dat een weging uitvoert van de EEG-data, zo-
dat recente data sterker doorwegen dan data die verder in het verleden liggen.
Wanneer deze exponenti¨ele weging gebruikt wordt, bedraagt het aantal ver-
eiste bewerkingen van het algoritme4m2 + 13m, per aanpassing van de SVD
(m is zoals voorheen het aantal elektroden). In het geval van 27 elektroden
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en bij een bemonsteringsfrequentie van 200 Hz, bedraagt het aantal bewer-
kingen per seconde bijgevolg3267 � 200 = 653400. Het gebruik van de R-
SVD binnen een venster van 250 ms (50 tijdsmonsters) met een stapgrootte
van 25 ms (5 tijdsmonsters) voor de vensterverschuiving, vereist per seconde
40 � 289413 = 11576520 bewerkingen. Met behulp van de methode van Cal-
laerts kan ten opzichte van dit geval dus nog een versnelling met een factor
17:7 bekomen worden.

5.7 Samenvatting en originele bijdragen

In dit hoofdstuk werd een methode voorgesteld voor de detectie van focale
hersenactiviteit op basis van het EEG. In tegenstelling tot bestaande methoden
voor de detectie van epileptische hersenactiviteit, die vooral gebaseerd zijn op
het herkennen van karakteristieke epileptische signaalvormen in de aparte ka-
nalen van het EEG, speurt deze methode naar focale hersenactiviteit door het
gebruik van een bronmodel (dipoolmodel), zonder enige onderstelling over de
precieze signaalvorm van de te detecteren fenomenen. Het ontbreken van a
priori veronderstellingen over de te vinden EEG-signaalvormen, maakt de me-
thode a.h.w. tot een onbevooroordeelde speurder naar focale hersenactiviteit.
Het feit dat voor elk gedetecteerd fenomeen onmiddellijk ook een schatting
van de bijbehorende dipoollokatie en -ori¨entatie beschikbaar is, is een aan-
trekkelijke eigenschap van de methode. Het gebruik van een bronmodel en
bronlokalisatiemethode voor de gelijktijdige detectie en lokalisatie van focale
epileptische activiteit is zeker een originele bijdrage van dit proefschrift.

Vooreerst werd in dit hoofdstuk een overzicht gegeven van bestaande me-
thoden voor de detectie van epileptische spike-activiteit en aanvalsactiviteit in
het EEG.

Vervolgens werd vrij uitgebreid ingegaan op het probleem van het ontbin-
den van het EEG in verschillende signaalcomponenten, met als doel relevante
EEG-fenomenen te kunnen scheiden van het zgn. achtergrond-EEG. De theorie
van de singuliere-waardenontbinding en haar praktisch gebruik voor het schei-
den van EEG-componenten werden uitgebreid besproken, aangezien de SVD
een voorbereidende stap vormt in de voorgestelde detectiemethode. Verder
werden de begrippen signaal- en ruisruimte ingevoerd en werd uitgelegd hoe
deze kunnen bepaald worden op basis van een SVD van de EEG-datamatrix.
Van deze begrippen maakt MUSIC gebruik, een methode voor de lokalisa-
tie van meerdere simultaan actieve dipolaire bronnen. Hoewel deze methode
niet rechtstreeks bijdraagt tot of deel uitmaakt van de voorgestelde detectieme-
thode, werd ze besproken met het oog op suggesties voor verdere uitbreidingen
aan deze detectiemethode, die in hoofdstuk 7 zullen geformuleerd worden.
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Vervolgens werd de eigenlijke methode voor de detectie van focale hersen-
activiteit voorgesteld. De overwegingen die een rol speelden bij de keuze van
de detectiecriteria werden hierbij uitgebreid toegelicht.

Daarna werd op basis van een lange EEG-registratie van een pati¨ent de
methode op kleine schaal gevalideerd. Hierbij werden aan de hand van vooraf
visueel ge¨ıdentificeerde epileptische spikes ROC-curven opgesteld, die toela-
ten de performantie van de detectiemethode (gemeten als sensitiviteit en spe-
cificiteit) in verschillende omstandigheden te vergelijken en een doordachte
keuze te maken i.v.m. de drempelwaarden voor de beslissingsregels. Met be-
hulp van diezelfde ROC-curven werd de invloed van correcte hoofdmodelle-
ring nagegaan op de performantie van de detectiemethode, waarbij voorzichtig
geconcludeerd werd dat een sferisch hoofdmodel kan volstaan. Aangezien de
methode tot hiertoe enkel werd toegepast op het EEG van ´eén patiënt, is een
verdere validatie van de techniek zeker nodig (zie hoofdstuk 7).

Tenslotte werd het aspect rekentijd onderzocht van beide luiken van de
methode, de SVD en de iteratieve dipoollokalisatie. Uit deze bespreking blijkt
dat de detectiemethode, zoals ze tot hiertoe is opgebouwd, niet in staat is EEG-
signalen in ware tijd te verwerken. Er bleek dat de iteratieve dipoollokalisa-
tie veruit het meest rekenintensieve gedeelte van de detectiemethode is, zodat
vooral dit luik van de methode moet versneld worden, indien een uitvoering in
ware tijd beoogd wordt. De versnelling van de dipoollokalisatiestap zal behan-
deld worden in hoofdstuk 6.

Enkele vragen i.v.m. het gebruik van de detectiemethode in de praktijk
zijn in dit hoofdstuk nog niet behandeld: “Hoe kunnen geschikte waarden van
de drempels�S en �RE a priori gekozen worden?”, “Is een bepaalde keuze
van de parameters optimaal voor EEG-signalen van verschillende pati¨enten en
verschillende toestanden van een pati¨ent (slaap, waak)?”, “Is de methode even-
eens toepasbaar voor de detectie van aanvalsactiviteit?”. Deze vragen worden
in hoofdstuk 7 behandeld. In dat hoofdstuk zal tevens een validatie van de
methode besproken worden op basis van een beperkte pati¨entengroep.

Het onderzoekswerk dat in dit hoofdstuk beschreven wordt, heeft geleid tot
een aantal publicaties en presentaties op internationale conferenties. In [129]
en [136] worden respectievelijk een initi¨ele versie en een meer uitgewerkte
versie van de detectiemethode beschreven. Tussentijdse stappen in de ontwik-
keling van de methode worden besproken in [127,131,132].
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Hoofdstuk 6

Dipoollokalisatie met
neurale netwerken

6.1 Inleiding

In het voorgaande hoofdstuk werd een methode voorgesteld voor de detectie
en lokalisatie van focale elektrische hersenactiviteit op basis van het elektro-
encefalogram. Een praktisch nadeel van de voorgestelde methode is de ver-
eiste rekentijd, die een veelvoud bedraagt van de re¨ele duur van het on-
derzochte EEG. Dit vormt een hinderpaal bij het praktisch gebruik van de
methode bij de analyse van lange-termijn-EEG-registraties. Voor elke posi-
tie van het beschouwde tijdsvenster wordt in deze methode een singuliere-
waardenontbinding van de EEG-signalen berekend en een dipoollokalisatie-
probleem opgelost. Aangezien dipoollokalisatie het grootste deel van de totale
rekentijd van de detectiemethode in beslag neemt, is een sterke versnelling van
dit onderdeel essentieel om de detectiemethode praktisch — eventueel in ware
tijd — bruikbaar te maken.

Het gebruik van artifici¨ele neurale netwerken (ANN) is een methode om
verbanden te realiseren tussen de gegevens (ingangswaarden) van een pro-
bleem (bv. elektrodepotentiaalwaarden voor een dipoollokalisatieprobleem) en
de oplossing (uitgang) van dat probleem (bv. de co¨ordinaten van de corres-
ponderende dipool). Kenmerkend voor neurale netwerken is dat ze in staat
zijn zichzelf aan te passen tijdens een trainingsprocedure, waarbij ze a.h.w.
de nodige verbanden ‘leren’ uit een set van beschikbare trainingsvoorbeelden.
Elk trainingsvoorbeeld bestaat uit een combinatie van gegevens van het pro-
bleem (elektrodepotentialen) enerzijds en de corresponderende oplossing van
het probleem (dipoolco¨ordinaten) anderzijds. Dergelijke trainingsvoorbeelden
kunnen beschikbaar zijn dankzij het bestaan van een andere oplossingmethode
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voor het probleem of dankzij het bestaan van exacte analytische uitdrukkingen
voor het verband tussen de gegevens en de oplossing van het probleem. Een
essentieel kenmerk van neurale netwerken is dat ze mits een geslaagde trai-
ningsprocedure de correcte oplossingen van het aangeleerde probleem goed
kunnen benaderen, zelfs voor waarden van de ingangsgegevens die niet be-
schikbaar waren tijdens de training.

In dit hoofdstuk wordt onderzocht hoe de dipoollokalisatie, die tot nu toe
uitgevoerd werd met behulp van een iteratieve kostminimalisatieprocedure,
kan verwezenlijkt worden met behulp van neurale netwerken. Er wordt on-
derzocht in welke mate de dipoollokalisatie hierdoor wordt versneld, eventu-
eel met een beperkt verlies aan lokalisatienauwkeurigheid ten opzichte van de
iteratieve methode.

In dit hoofdstuk worden vooreerst de basisprincipes van artifici¨ele neu-
rale netwerken aangereikt (sectie 6.2), met naderhand een bespreking van het
meerlaagsperceptron (MLP), het type neuraal netwerk dat in dit hoofdstuk aan-
gewend wordt (sectie 6.3). Vervolgens wordt in sectie 6.4 beschreven op welke
manier een MLP gebruikt wordt om het dipoollokalisatieprobleem op te los-
sen. Sectie 6.5 beschrijft de resultaten, waarbij aandacht wordt besteed aan:
een optimale dimensionering van het neuraal netwerk; de lokalisatienauwkeu-
righeid van het MLP voor dipoollokalisatie binnen een sferisch en realistische
hoofdmodellen; de robuustheid t.o.v. meetruis en elektrodepositiefouten; en de
vereiste rekentijd voor de dipoollokalisatie met een MLP.

6.2 Basisprincipes van artificïele neurale netwerken

Alle bestaande types artifici¨ele neurale netwerken, met dikwijls sterk uiteen-
lopende structuur en werking, voldoen aan de volgende omschrijving van een
ANN [57]:

Een artificieel neuraal netwerk is een parallelle gedistribueerde
verwerkingseenheid, opgebouwd uit eenvoudige eenheden, de ar-
tifici ële neuronen, die een natuurlijke neiging heeft om kennis uit
ervaring op te slaan en deze beschikbaar te stellen voor gebruik.
Een ANN heeft o.m. de volgende twee typische eigenschappen:

� Kennis wordt door het netwerk verworven uit zijn omgeving
door middel van een leerproces.

� De sterkte van de connecties tussen neuronen wordt gebruikt
om deze kennis op te slaan.
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6.2.1 Structuur

Een artificieel neuraal netwerk is opgebouwd uit een groot aantal kleine re-
keneenheden, de zgn. artifici¨ele neuronen, met een eenvoudige functionaliteit.
Een typische structuur van een artificieel neuron wordt getoond in figuur 6.1.
DeK takken aan de ingangszijde van het neuronuj (Eng. unit) vormen ver-
bindingen met de uitgangszijde vanK andere neuronen in het netwerk. Met
elk van de takken is een parameterwjk geassocieerd, die degewichtscöefficïent
genoemd wordt. De gewogen som van de uitgangswaardenok van alle met de
ingang verbonden neuronen wordt denetto-ingangswaardeij van het neuron
uj genoemd:

ij =
KX
k=1

wjkok: (6.1)

De netto-ingangswaarde van het neuron bepaalt vervolgens zijn uitgangs-
waardeoj door middel van eenactivatiefunctiefj(�),

oj = fj(ij); (6.2)

waarbij voorfj(�) bv. een stapfunctie met drempelwaarde�j kan gekozen wor-
den:

f(x) =

(
0; x < �j;
1; x � �j:

(6.3)

Een dergelijk functieverloop heeft tot gevolg dat bij een voldoende lage netto-
ingangswaarde (ij < �j) het neuron uitgangswaarde0 vertoont (f(ij) = 0)
en dat het neuron bij een voldoende hoge netto-ingangswaarde een uitgangs-
waarde1 vertoont (f(ij) = 1). Een veel gebruikte activatiefunctie is delogis-
tieke sigmöıde functie[57], met als functieverloop

f(ij) =
1

1 + e�(ij��j)
: (6.4)

Deze activatiefunctie kan beschouwd worden als een ‘gladde benadering’ van
de stapfunctie. De parameter�j fungeert hier opnieuw als een drempelwaarde,
waarvoor de activatiefunctie de waarde 0.5 aanneemt. Een ander voorbeeld
van een activatiefunctie is de tangenshyperbolicusfunctie,

f(ij) = tanh(ij � �j); (6.5)

die een monotoon verloop tussen de waarden�1 en1 realiseert.
Er kan opgemerkt worden dat het effect van de drempelwaarde�j van een

neuron eveneens kan gerealiseerd worden door het neuron aan de ingangszijde
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Figuur 6.1: Schematische voorstelling van een neuron met een gewogen som van zijn
ingangen als netto-ingangswaarde.

te verbinden met een neuron met vaste uitgangswaarde1, door middel van een
verbinding met gewichtsco¨efficiënt ��j. Op deze manier kunnen alle vrije
parameters van een neuraal netwerk beschouwd worden als gewichten.

Door de interconnectie van een groot aantal artifici¨ele neuronen met deze
vrij beperkte functionaliteit wordt een artificieel neuraal netwerk gevormd dat,
mits een geschikte keuze van de gewichtsco¨efficiënten en de drempelwaar-
den�j van alle neuronen, een complex verband kan realiseren tussen de ge-
gevens en de oplossing van een vooropgesteld probleem. Hierbij worden de
gegevens van het probleem (bv. de potentiaalwaarden aan elektroden) als in-
gangswaarden aangeboden aan deingangenvan het netwerk. Nadat elk van de
geı̈nterconnecteerde neuronen de ontvangen waarden aan zijn ingangen heeft
verwerkt tot de gepaste waarde aan zijn uitgang, is de oplossing van het pro-
bleem (bv. de plaatsco¨ordinaten van een dipoolbron) beschikbaar aan de uit-
gangen van de zgn.uitgangsneuronen.

Een artificieel neuraal netwerk wordt ook eenparallel gedistribueerde ver-
werkingseenheid(Eng. parallel distributed processor) genoemd [109], wegens
het feit dat de structuur van vele netwerken toelaat dat verschillende neuronen
tegelijkertijd en onafhankelijk van elkaar de verwerking van hun ingangswaar-
den uitvoeren. Deze eigenschap is bijzonder interessant bij een hardwarema-
tige implementatie van neurale netwerken in de vorm van een ge¨ıntegreerde
schakeling. Een aanzienlijke verkorting van de totale rekentijd kan hier verkre-
gen worden door bij het ontwerp van de chip de parallel opererende neuronen
te voorzien als aparte parallel werkende rekeneenheden.

In de hierna volgende tekst van dit hoofdstuk worden artifici¨ele neuro-
nen en neurale netwerken verder kortweg neuronen en neurale netwerken ge-
noemd.
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6.2.2 Training

Om te bekomen dat een neuraal netwerk met een vooropgestelde structuur een
gegeven probleem oplost, is het nodig geschikte waarden te bepalen van de pa-
rameters van het netwerk: de gewichtsco¨efficiënten van de interconnecties van
de neuronen. De waarden van deze parameters kunnen bepaald worden op ba-
sis van een set voorbeelden door de uitvoering van een trainingsalgoritme. Men
onderscheidt hierbij enerzijds degesuperviseerde training(of het gesupervi-
seerd leren), waarbij in de leerfase zowel de gegevens van het probleem (bv.
potentiaalwaarden aan elektroden) als de oplossing (bv. de dipoolco¨ordinaten)
aan het netwerk worden aangeboden. Anderzijds zijn sommige types neu-
rale netwerken in staat te leren op basis van de gegevens van het probleem
alleen, zonder dat een oplossing wordt aangeboden. Dit type training wordt
niet-gesuperviseerde traininggenoemd. Niet-gesuperviseerd trainen kan on-
dermeer toegepast worden bij het aanleren van clustering en datamodellering.

Na het trainingsproces is het neuraal netwerk in staat bij het aanbieden van
de gegevens van het aangeleerde probleem de correcte oplossing te benaderen,
niet alleen voor de tijdens de training aangeboden trainingsvoorbeelden, maar
ook voor gegevens die niet voorzien werden tijdens de training. Het neuraal
netwerk is dus in staat de aangeleerde voorbeelden tegeneraliseren. De ‘ken-
nis’ nodig om het aangeleerde probleem te kunnen oplossen is na de training
als het ware opgeslagen in de parameters (de gewichten) van het netwerk.

6.3 Meerlaagsperceptrons

De structuur van eenmeerlaagsperceptron(Eng. multi-layer perceptron, MLP)
is voorgesteld in figuur 6.2. Het netwerk bestaat uit een set vanNi ingangs-
knopen en meerdere opeenvolgende lagen neuronen, waarbij het aantal neuro-
nen in een laag vrij kan gekozen worden. Elk neuron in de eerste laag heeft
aan zijn ingangszijde interconnecties met alle ingangsknopen. In alle verdere
netwerklagen zijn de neuronen telkens aan hun ingang geconnecteerd met de
uitgangen van alle neuronen in de voorgaande laag. De uitgangswaarden van
de neuronen in de laatste laag, de uitgangslaag, worden ge¨ınterpreteerd als de
uitgangswaarden van het neurale netwerk. Alle lagen neuronen behalve de
uitgangslaag, wordenverborgenlagen genoemd, vermits de activatiewaarden
van hun neuronen a.h.w. niet waarneembaar zijn door de gebruiker van het
netwerk.

Het meerlaagsperceptron is een veel gebruikte neurale-netwerkstructuur
voor het realiseren van verbanden tussen de ingangs- en uitgangsvariabelen
van een probleem. Een eerste belangrijke reden voor het succes van het meer-
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Figuur 6.2: Schematische voorstelling van een meerlaagsperceptron met twee ver-
borgen lagen.

laagsperceptron is het bestaan van een theorema dat garandeert dat elk continu
functioneel verband tussen de ingangs- en uitgangsvariabelen van een pro-
bleem kan benaderd worden door middel van een dergelijke netwerkstructuur.
De tweede belangrijke reden is de beschikbaarheid van een mathematisch ge-
fundeerd trainingsalgoritme, het zgn.error-backpropagation-algoritme(EBP-
algoritme).

6.3.1 Benadering van functies

Het universeel benaderingstheorema[57] voor meerlaagsperceptrons werd
aangetoond door Cybenko [32,57]:

Gegeven is een niet-constante, begrensde en monotoon stijgende
continue functie�(�). Im0 is de notatie voor dem0-dimensionale
hyperkubus[0; 1]m0 . De ruimte van continue functies inIm0

noteren we alsC(Im0). Voor elke gegeven scalaire functie
f 2 C(Im0) en � > 0 bestaat een natuurlijk getalm1 en be-
staan sets re¨ele constanten�i, bi enwij , met i = 1; : : : ;m1 en
j = 1; : : : ;m0, zodat

F (x1; : : : ; xm0) =
m1X
i=1

�i�

0
@m0X
j=1

wijxj + bi

1
A (6.6)
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een benadering is voor de functief(�). Dit betekent dat

jF (x1; : : : ; xm0)� f(x1; : : : ; xm0)j < �; (6.7)

voor alle waarden vanx1; : : : ; xm0 in de ingangsruimte.

De vorm van de benaderingF (�) die in het theorema wordt vooropgesteld,
kan gerealiseerd worden door een meerlaagsperceptron met de volgende ken-
merken:

� Het netwerk heeftm0 ingangsknopen en ´eén verborgen laag diem1 neu-
ronen bevat met als activatiefunctie�(�). De variabelenx1; : : : ; xm0 zijn
de ingangswaarden van het netwerk.

� Het verborgen neuroni heeft als gewichtsco¨efficiëntenwi1; : : : ; wim0 en
als drempelwaardebi (i = 1; : : : ;m1).

� De uitgangswaarde van het netwerk is een lineaire combinatie van
de activatiewaarden van de verborgen neuronen, met�1; : : : ; �m1 als
coëfficiënten. Het uitgangsneuron van het netwerk kan dus beschouwd
worden als een neuron met als ingangsgewichten�1; : : : ; �m1 en een
lineaire activatiefunctie (o = i).

Het universeel benaderingstheorema zegt dus dat elke scalaire functief die
voldoet aan de gestelde voorwaarden steeds met een gewenste nauwkeurigheid
� kan gerealiseerd worden met behulp van een meerlaagsperceptron met slechts
één verborgen laag. Voor meerdimensionale functiesf : [0; 1]m0 ! IR

m2

blijft deze uitspraak gelden, aangezien volgens het theorema voor elk van de
dimensies een meerlaagsperceptron met ´eén uitgang bestaat. Het netwerk dat
verkregen wordt door samenvoeging van dem2 verborgen lagen en dem2

uitgangsneuronen behorend bij elk van deze netwerken kan beschouwd wor-
den alséén groot meerlaagsperceptron metm2 neuronen in de uitgangslaag,
waarin een groot deel van de gewichtsco¨efficiënten tussen de verborgen laag
en uitgangslaag de waarde nul aannemen.

Het benaderingstheorema is echter slechts een existentietheorema, dat
geen uitspraak doet over het aantal neuronenm1 in de verborgen laag dat nodig
is om de nauwkeurigheid� te realiseren. Ondanks het feit dat ´eén verborgen
laag volgens het theorema volstaat, is het bovendien niet uitgesloten dat net-
werken met meer verborgen lagen gunstigere eigenschappen zouden bezitten.

6.3.2 Dimensionering van het meerlaagsperceptron

Voor het bepalen van het aantal neuronen in de verborgen lagen van een MLP
zijn er geen sluitende regels of methoden voorhanden. In het beste geval kun-
nen vuistregels gegeven worden bij het gebruik van MLP’s voor specifieke
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problemen [110]. Indien het geschikt aantal verborgen neuronen en het aantal
verborgen lagen voor een gegeven probleem niet gekend zijn, kunnen verschil-
lende werkwijzen gevolgd worden.

Een eerste methode bestaat uit een exhaustieve evaluatie van een grote
groep MLP’s met verschillende aantallen verborgen neuronen en verborgen
lagen. Hierbij wordt elke netwerkstructuur apart getraind en wordt ´eén van de
structuren naderhand geselecteerd op basis van criteria zoals de gemiddelde
fout over de trainingsset, de mogelijkheid tot generalisatie of de snelheid van
het netwerk. Deze aanpak brengt duidelijk een grote rekenlast met zich mee.

Verder bestaan er zgn.growing- en pruning-technieken. Growing-
technieken starten met een neuraal netwerk met een beperkt aantal neuronen,
getraind voor het gegeven probleem. Stap voor stap worden vervolgens neu-
ronen toegevoegd. Na elke toevoeging van een neuron wordt, na bv. random
initialisatie van de nieuw gecre¨eerde gewichtsparameters, het netwerk verder
getraind. Een dergelijke aanpak wordt beschreven in [8]. Pruning-technieken
starten daarentegen met een relatief groot netwerk en verwijderen naderhand
interconnecties (gewichtsco¨efficiënten nul stellen) of neuronen. Als criterium
voor het verwijderen van interconnecties gebruiken pruning-algoritmen de wij-
ziging in de kostfunctieE ten gevolge van de verwijdering. Hiertoe dienen de
tweede-ordeafgeleiden @2E

@wij@wkl
van de kostfunctie met betrekking tot alle ge-

wichtscoëfficiënten berekend te worden [56,77]. Pruning-algoritmen voor het
verwijderen van neuronen worden o.m. besproken in [88].

In dit werk werd het aantal verborgen lagen en verborgen neuronen van het
gebruikt MLP gekozen op basis van een exhaustieve vergelijking van verschil-
lende netwerkstructuren, zoals in sectie 6.5.3 wordt beschreven.

6.3.3 Het ‘error-backpropagation’-trainingsalgoritme

Principe

Het ‘error-backpropagation’-algoritme (EBP-algoritme) is ´eén van de meest
gebruikte trainingsalgoritmen voor MLP’s. De optimalisatie van de gewichts-
parameters van het MLP berust op de minimalisatie van een kostfunctie die
een maat is voor de afwijking tussen het gewenste en het re¨ele gedrag van het
netwerk. Beschouwen we een MLP metNin ingangen enNout uitgangsneuro-
nen. Voor een gegeven trainingsvoorbeelde (Eng. example), bestaande uit een
set ingangswaardenI(e) = (I

(e)
1 ; : : : ; I

(e)
Nin

) en een bijbehorende set gewenste

uitgangswaardenT(e) = (T
(e)
1 ; : : : ; T

(e)
Nout

) (Eng. target) wordt de kostfunctie



6.3. Meerlaagsperceptrons 145

E(e) gedefinieerd als

E(e) =
1

2

NoutX
n=1

(T (e)
n �O(e)

n )2: (6.8)

Hierbij steltO(e) = (O1; : : : ; ONout) (Eng. output) de set uitgangswaarden
voor die het MLP oplevert bij het aanbieden vanI(e) aan de ingangen van het
huidige netwerk. Het EBP-algoritme bepaalt nu voor elk van de gewichten
wjk van het netwerk de parti¨ele afgeleide@E

(e)

@wjk
als maat voor de invloed van

een verandering van elk van deze gewichten op de foutmaatE(e). Naderhand
wordt elk van de gewichten aangepast door het optellen van een wijziging
�(e)wjk :

�(e)wjk = �� � @E
(e)

@wjk

: (6.9)

Wanneer de kostfunctieE(e) beschouwd wordt als een functie van alle ge-
wichtsparameters, dan komt de bovenstaande aanpassing neer op het mini-
maliseren van deze kostfunctie met desteilste-hellingmethode(Eng. ‘steepest
descent method’ of ‘gradient descent method’). De kostfunctie wordt gemi-
nimaliseerd door in de ruimte van de gewichtsco¨efficiënten een aanpassing te
maken in de tegengestelde richting van de gradi¨entrE(e) van de kostfunctie.
De parameter�, een vrij te kiezen positieve constante, is deleergraad(Eng.
learning rate) van het trainingsalgoritme.

De naam van het EBP-algoritme vindt zijn oorsprong in de effici¨ente ma-
nier waarop het algoritme de berekening van de parti¨ele afgeleiden@E

(e)

@wjk
uit-

voert. De verwerking van een trainingsvoorbeeld gebeurt in twee stappen:

� Het ingangspatroonI(e) wordt aangeboden aan de ingangen van het
MLP en de uitgangswaarden van alle neuronenuj, genoteerd alsoj ,
worden stapsgewijze laag per laag berekend, totdat het uitgangspatroon
O(e) van het MLP beschikbaar is. Dit is de voorwaartse stap, waarbij
het ingangspatroon laag per laag doorheen het netwerk naar de uitgang
toe ‘propageert’.

� Aan elk uitgangsneuron wordt het verschil tussen de re¨ele en de gewen-
ste netwerkrespons,T (e)

n � O
(e)
n , beschouwd als een ‘foutsignaal’. Op

basis hiervan worden dan de parti¨ele afgeleiden@E
(e)

@wjk
berekend door de

foutsignalen laag per laag ‘terug te propageren’ in de richting van de
ingangslaag.
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De details van het algoritme worden uitgelegd in bijlage B. Wegens het feit
dat het backpropagation-algoritme zeer frequent toegepast wordt bij de trai-
ning van MLP’s, worden deze netwerken dikwijls‘backpropagation neural
networks’(Eng.) genoemd.

Het EBP-algoritme is echter toepasbaar in een ruimere context dan tot hier-
toe gesuggereerd werd:

� Het EBP-algoritme is toepasbaar op alle neurale netwerken, opgebouwd
uit neuronen zoals beschreven in sectie 6.2.1, die geen terugkoppeling
bevatten tussen de uitgang van een neuron en zijn ingangen. De net-
werken behorend tot deze klasse worden‘feed-forward’neurale netwer-
ken genoemd. Meerlaagsperceptrons zijn duidelijk een subset van deze
klasse neurale netwerken. Ook andere types behoren tot deze klasse,
zoals bv. een meerlagig neuraal netwerk waarin de uitgang van elk neu-
ron verbonden is met de ingang van alle neuronen in ‘hogerop’ gelegen
lagen.

� Het EBP-algoritme is niet gebonden aan de kwadratische som van for-
mule (6.8) als kostfunctie. Het algoritme blijft toepasbaar voor kost-
functies waarvoor de afgeleiden@E

(e)

@o
(e)
j

(zie formule (B.9) in bijlage B)

bestaan.

� Het EBP-algoritme wordt gebruikt voor de berekening van de afgelei-
den @E(e)

@wjk
van de kostfunctie naar elk van de gewichtsco¨efficiënten. Op

basis van de berekende gradi¨ent kan naderhand een minimalisatie van
de kostfunctie uitgevoerd worden d.m.v. de steilste-hellingmethode. Er
kunnen echter op basis van de berekende gradi¨ent ook andere kostmi-
nimalisatieprocedures gebruikt worden bij de training van het neuraal
netwerk, zoals detoegevoegde-gradiëntmethode(Eng. conjugate gra-
dient method) [11], die eveneens gebruik maken van de met het EBP-
algoritme berekende gradi¨ent.

Sequentïele training versus batch-training

Voor de training van een MLP beschikt men meestal over een trainingsset met
een beperkt aantal trainingsvoorbeelden. Het aanbieden van elk voorbeeld uit
de volledige trainingsset aan het MLP wordt een ‘epoch’ genoemd. Typisch
zal een groot aantal ‘epochs’ nodig zijn om de training van een MLP te vol-
tooien. Er bestaan nu twee mogelijkheden om de gewichten van het MLP aan
te passen:
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1. In desequentïele modeworden de gewichtsco¨efficiënten van het MLP
aangepast na het aanbieden van elk individueel trainingsvoorbeelde.
Daarbij worden op basis van de berekende afgeleiden@E(e)

@wjk
gewichts-

aanpassingen�wjk toegepast, die tot doel hebben de kostfunctieE(e)

te minimaliseren. De kostfunctieE(e) is hierbij evenwel afhankelijk van
het aangeboden trainingsvoorbeeld en bijgevolg wordt bij elk aangebo-
den voorbeeld een verschillende kostfunctie geminimaliseerd.

2. De kostfunctie die men eigenlijk op langere termijn wenst te minimali-
seren is

E =
1

N

NX
e=1

E(e); (6.10)

het gemiddelde van de kwadratische foutE(e), berekend over alleN
trainingsvoorbeelden uit de trainingsset. De training kan uitgevoerd
worden door de gewichtsaanpassingen te baseren op de afgeleiden@E

@wjk
,

waarbij
@E

@wjk

=
1

N

NX
e=1

@E(e)

@wjk

: (6.11)

Hiertoe worden eerst alle voorbeelden uit de trainingsset — of een sub-
set hiervan — aangeboden, zodat de afgeleiden@E(e)

@wjk
gekend zijn. Pas

daarna worden op basis van de waarden@E
@wjk

de gewichten aangepast.
Deze aanpak wordt debatch-modegenoemd.

Alhoewel de sequenti¨ele mode in de limiet voor een leergraad� ! 0
equivalent wordt aan de batch-mode, is het theoretisch niet duidelijk of de
sequenti¨ele mode voor een praktisch bruikbare waarde van de leergraad altijd
tot een globaal (of lokaal) minimum van de kostfunctieE leidt. Anderzijds
lijkt de ‘stochastische aard’ van de sequenti¨ele mode, veroorzaakt door het
beschouwen van een telkens verschillende kostfunctieE(e), er voor te zorgen
dat deze methode minder gemakkelijk vastloopt in een lokaal minimum van de
kostE, in vergelijking met de batch-mode.

Keuze van de leergraad

De keuze van de leergraad voor de steilste-hellingmethode bij de training van
een MLP wordt bepaald door twee factoren. Een kleine waarde van de leer-
graad enerzijds zal de trainingsduur verlengen, aangezien de toegepaste ge-
wichtsaanpassingen klein zijn. Anderzijds kan een grote waarde van de leer-
graad� oscillaties veroorzaken in de waarde van de netwerkgewichten. Door
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een te grote sprong te maken in de richting van de negatieve gradi¨ent, kan men
immers a.h.w. over een nabijgelegen lokaal minimum heen springen, zodat
de volgende gewichtsaanpassing in de tegenovergestelde richting zal plaats-
vinden. Voor te grote waarden van de leergraad� kan het voorkomen dat de
training op basis van de voorbeelden niet slaagt, waarbij typisch de kostfunctie
E satureert tot een hoge waarde.

Gebruik van een momentterm

Om de oscillaties van de netwerkgewichten tijdens de training te reduceren
kan gebruik gemaakt worden van een zgn.momenttermbij de gewichtsaanpas-
singen. Dit houdt in dat de waarde van een huidige aanpassing�wjk(t) mede
bepaald wordt door de vorige aanpassing�wjk(t� 1):

�wjk(t) = �� � @E

@wjk

(t) + � ��wjk(t� 1); (6.12)

waarbij de parameter� hetmomentgenoemd wordt. De waarde van het mo-
ment wordt gekozen in het interval[0; 1]. De afgeleide van de kostfunctie
E kan hierbij zowel bepaald zijn voor ´eén trainingsvoorbeeld (incrementele
mode) als gezamenlijk voor een set van trainingsvoorbeelden (batch-mode).

Het gebruik van een momentterm voert a.h.w. een traagheidsaspect in het
trainingsverloop in door het onderdrukken van opeenvolgende gewichtsaan-
passingen in tegengestelde richtingen in de ruimte van de netwerkgewichten.
Indien tijdens een bepaalde fase van de training de opeenvolgende afgeleiden
@E
@wjk

(t); @E
@wjk

(t+1), : : : echter nagenoeg constant zijn, wordt de gewichtsaan-
passing bij benadering

�wjk = �� @E

@wjk

n
1 + �+ �2 + : : :

o
(6.13)

= � �

1� �

@E

@wjk

; (6.14)

zodat de effectieve leergraad toeneemt tot�1�� . De invoering van een mo-
mentterm leidt dus in theorie tot een snellere convergentie van de steilste-
hellingmethode naar een (lokaal) minimum, terwijl tegelijkertijd oscillaties in
de gewichtswaarden onderdrukt worden.

Stopcriteria

Er bestaat geen onbetwistbaar beste methode om te bepalen wanneer de
training van een MLP met het EBP-algoritme mag afgebroken worden [11,
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p. 262]. We beschrijven hier twee mogelijkheden, die beide gebaseerd zijn op
het verloop van de kostfunctieE gedurende de training.

Een eerste mogelijkheid is de training, die in de sequenti¨ele of de batch-
mode verloopt, na elke epoch te onderbreken om de kostfunctieEt (training)
te evalueren met behulp van (een subset van) de voorbeelden uit de trainings-
set (formule (6.10)). De helling van het verloop vanEt als functie van het
aantal epochs (of equivalent, het aantal aangeboden trainingsvoorbeelden) kan
naderhand gebruikt worden als basis voor een stopcriterium. Zo zou de trai-
ning bijvoorbeeld stopgezet kunnen worden wanneer de relatieve daling van
de kostEt per epoch lager geworden is dan een bepaald vooropgesteld percen-
tage [57, p. 173].

Een tweede mogelijk stopcriterium is gebaseerd op de mogelijkheid tot
generalisatie van neurale netwerken. Generalisatie betekent dat een getraind
neuraal netwerk in staat is een min of meer juiste oplossing te genereren voor
voorbeelden die niet opgenomen werden in de trainingsset, door zich a.h.w.
te baseren op de informatie van ‘gelijkaardige’ voorbeelden die wel deel uit-
maakten van de trainingsset. Deze eigenschap kan waargenomen worden door
een deel van de beschikbare voorbeelden niet in de trainingsset te includeren,
maar ze te gebruiken alsvalidatieset. Dit betekent dat de validatiefoutEv

voor deze set op regelmatige tijdstippen tijdens de training wordt ge¨evalueerd
als maat voor de mogelijkheid tot generalisatie, net zoalsEt wordt berekend
op basis van de voorbeelden in de trainingsset. Dikwijls neemt men waar dat
naarmate de training vordert,Et monotoon blijft dalen, terwijlEv een da-
lend en nadien opnieuw stijgend verloop vertoont. Dit wordt ge¨ıllustreerd in
figuur 6.3. Vanaf het moment dat de validatiefout opnieuw toeneemt, is het
netwerk a.h.w. zijn prestaties m.b.t. de trainingsvoorbeelden aan het perfecti-
oneren ten nadele van de mogelijkheid om een goede oplossing op te leveren
voor voorbeelden buiten de trainingsset. Dit fenomeen noemt men‘overfitting’
(Eng.) van de trainingsvoorbeelden. De training van een neuraal netwerk zou
dus kunnen gestopt worden op het moment datEv zijn minimale waarde heeft
bereikt. Deze techniek om de training af te breken wordtearly stopping(Eng.)
genoemd [57, p. 213 e.v.].

6.4 Dipoollokalisatie met meerlaagsperceptrons

6.4.1 Literatuuroverzicht

Het gebruik van neurale netwerken voor het oplossen van lokalisatieproble-
men werd reeds door verschillende auteurs beschreven. Steinberg gebruikt
een netwerk met slechts ´eén laag (geen verborgen lagen) voor de lokalisatie
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Figuur 6.3: Illustratie van het principe van ‘early stopping’.

van een akoestische puntbron in een homogeen medium [118]. Als ingangs-
waarden voor het netwerk worden hierbij de cosinussen van de faseverschillen
aangeboden die gemeten worden aan een rij van meetsensoren. Meerlaagsper-
ceptrons worden ook aangewend voor de lokalisatie van objecten op basis van
hun echo’s, bij het gebruik van een actief sonarsysteem [94]. Deze wijze van
lokalisatie wordt toegepast ten behoeve van de navigatie van een mobiele ro-
bot, uitgerust met een ultrasone zender en ontvangers [27]. De keuze voor
een neuraal netwerk werd in dit werk o.a. gemotiveerd door de mogelijkheid
van een parallelle implementatie van het neuraal netwerk, in de hoop een lo-
kalisatie van voorwerpen in ware tijd uit te voeren. Neurale netwerken worden
eveneens aangewend voor de lokalisatie van radioactieve bronnen [3,155]. Het
gebruik van meerlaagsperceptrons voor de lokalisatie van een dipoolbron op
basis van EEG-metingen werd voor het eerst bestudeerd door Abeyratne [1].
Later werd de voorgestelde methodologie eveneens toegepast voor dipoollo-
kalisatie op basis van MEG-signalen [71]. In beide publicaties werd gebruik
gemaakt van een sferisch hoofdmodel.

6.4.2 Structuur en gegevensrepresentatie

Om het dipoollokalisatieprobeem met een neuraal netwerk op te lossen, zou
een netwerk getraind kunnen worden voor het bepalen van zowel de lokatie-
parameters als de dipoolcomponenten. Bij een dipoollokalisatie kunnen echter
voor elke gegeven dipoollokatie de best passende dipoolcomponenten eenvou-
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Figuur 6.4: Structuren van het neurale netwerk: (a) ´eén MLP met drie uitgangen voor
de gezamenlijke bepaling van dex-, y-, andz-coördinaten ; (b) drie afzonderlijke
MLP’s voor de bepaling van elk van de co¨ordinaten.

dig (en snel) bepaald worden in de kleinste-kwadratenzin (zie sectie 3.4.1).
Om deze reden zal in het verder verloop van dit hoofdstuk een neuraal netwerk
enkel gebruikt worden voor de schatting van de dipoolco¨ordinaten. Hierdoor
kan het aantal benodigde neuronen beperkt worden, waardoor de trainingsduur
van het netwerk ingekort wordt, alsook de rekentijd geassocieerd met het ge-
bruik van het getrainde netwerk voor het dipoollokalisatieprobleem.

Eén van de structuren die gebruikt zullen worden voor dipoollokalisatie,
wordt getoond in figuur 6.4a. Het getoonde MLP heeft een ingangslaag met
27 ingangen, corresponderend met de potentiaalwaarden aan de 27 elektroden
op de scalp. Na de ingangslaag volgen ´eén of twee verborgen lagen metN
verborgen neuronen. De uitgangslaag tenslotte, bestaat uit de neuronen die
aan hun uitgang de schatting van de gewenste dipoollokatieparameters geven.
De neuronen hebben als activatiefunctie een tangenshyperbolicusfunctie. Bo-
vendien is elk neuron verbonden met een neuron dat een constante uitgangs-
waarde 1 heeft (om a.h.w. een variabele drempelwaarde van een activatiefunc-
tie toe te laten). Naast de structuur van figuur 6.4a wordt ook de structuur van
figuur 6.4b onderzocht. Deze bestaat uit drie aparte MLP’s die enkel de 27
ingangen gemeenschappelijk hebben en elk ´eén van de drie dipoolco¨ordinaten
berekenen. Intu¨ıtief lijkt de eerste structuur effici¨enter (voor een vergelijk-
baar aantal gewichtsparameters van de structuur) dan de tweede. Aangezien
de tweede structuur in de literatuur werd aangewend voor een dipoollokali-
satieprobleem [71], zonder een expliciete motivering, wordt in dit hoofdstuk
kwantitatief nagegaan welke van beide structuren de beste resultaten oplevert.

Voor het aanbieden van een potentiaaldistributie aan het neuraal netwerk
wordt deze eerst gerefereerd ten opzichte van de gemiddelde potentiaal (de
gemiddelde waarde van alle 27 potentialen wordt afgetrokken van de poten-
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tialen). Vervolgens worden de potentiaalwaarden herschaald door ze te delen
door het maximum van de absolute waarden van de potentialen, zodat alle aan-
geboden potentiaalwaarden in het interval[�1; 1] gelegen zijn. De keuze van
deze intervalgrenzen is arbitrair. De herschaling zelf van de potentiaalwaarde
is echter wel van belang, aangezien hierdoor alle potentiaaldistributies die en-
kel door een multiplicatieve factor van elkaar verschillen vooraf herleid wor-
den tot dezelfde distributie. We weten immers dat voor dergelijke potentiaal-
distributies de positie van de best passende dipool dezelfde is; enkel de dipool-
componenten verschillen van elkaar, met diezelfde multiplicatieve factor. Door
het niet-lineaire karakter van het MLP is het echter weinig waarschijnlijk dat
het MLP voor dergelijke verschillende distributies dezelfde dipool oplevert,
tenzij het hiervoor expliciet getraind zou worden. Dit verantwoordt de vooraf
uitgevoerde normalisatie van de potentialen.

De dipoolcoördinaten moeten genormaliseerd worden tot waarden in het
interval[�1; 1], zodat ze kunnen gerepresenteerd worden door de uitgangsneu-
ronen met een tangenshyperbolicus als activatiefunctie. In het geval van het
sferisch hoofdmodel worden de dipoollokatieparameters daartoe gedeeld door
de straal van de buitenrand van het hoofdmodel (9.2 cm). De maximale waarde
van de co¨ordinaten van een in het hersencompartiment gelegen dipool bedraagt
aldus8:0

9:2 = 0:87. Bij het gebruik van een realistisch hoofdmodel wordt ter re-
ferentie de best passende sfeer bepaald bij het scheidingsoppervlak tussen de
hersen- en schedelcompartimenten. Als oorsprong van het assenstelsel wordt
dan het centrum genomen van deze best passende cirkel. De plaatsco¨ordinaten
van lokaties in het realistisch hoofdmodel worden zo genormaliseerd dat lo-
katies gelegen op de best passende sfeer op een afstand8:0

9:2 van de oorsprong
verwijderd liggen. De keuze van de oorsprong en de normalisatieconstante op
basis van een best passende sfeer bij het realistisch hoofdmodel is niet strikt
nodig. Elke keuze van de oorsprong en de normalisatieconstante die ervoor
zorgt dat de genormaliseerde co¨ordinaten tussen�1 en 1 liggen, is immers
geschikt. Verder in dit hoofdstuk (sectie 6.5.4) wordt echter onderzocht of het
mogelijk is een MLP te trainen voor een realistisch hoofdmodel, uitgaande van
een netwerk dat reeds getraind was voor een sferisch model. In dit geval is een
zo goed mogelijke overeenstemming tussen beide modellen wenselijk.

6.4.3 Training en evaluatie

Opdat het neuraal netwerk de gewenste dipoollokalisatie zou implementeren,
zal het getraind worden met een groot aantal trainingsvoorbeelden, bestaande
uit een set van elektrodepotentialen met de bijbehorende co¨ordinaten van de
dipoolbron. Alle trainingsvoorbeelden zullen gegenereerd worden door mid-
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del van het oplossen van het voorwaartse probleem in het gepaste (sferisch of
realistisch) hoofdmodel.

Trainingszone en testzone

In de volgende paragrafen defini¨eren we eerst de begrippen testzone en trai-
ningszone voor het neuraal netwerk.

De testzoneis dat gedeelte van het hersencompartiment waarbinnen het
neuraal netwerk in staat moet zijn dipolen te lokaliseren. Wordt de lokalisa-
tienauwkeurigheid van het netwerk tijdens of na de training onderzocht, dan
gebeurt dit aan de hand van dipoollokaties binnen deze testzone, waarvan de
overeenkomstige elektrodepotentialen voor een zekere set van dipoolcompo-
nenten werden berekend door het oplossen van een voorwaarts probleem. In
het sferisch hoofdmodel wordt de testzone gedefinieerd als het gebied binnen
een sfeer met straal 7.2 cm (90% van de straal van het hersencompartiment),
en boven het horizontale vlakz = �3:6 cm. Deze testzone wordt voorgesteld
in figuur 6.5. In realistische hoofdmodellen wordt de testzone verkregen door
tweemaal een driedimensionale erosie-operatie [79] uit te voeren op het her-
sencompartiment in het FDM-rooster. De erosie-operaties zorgen voor het ver-
wijderen van twee aan het oppervlak gelegen lagen voxels met grootte 4 mm
van het hersencompartiment. Het verwijderen van deze twee lagen komt ruw-
weg overeen met het reduceren van de straal van het hersencompartiment met
8 mm, zoals dit ook in het sferisch model werd toegepast om de testzone te
bekomen.

Opdat het neuraal netwerk voor elke lokatie binnen de testzone een goede
lokalisatie zou opleveren, is het belangrijk dat een voldoende groot aantal trai-
ningsvoorbeelden wordt voorzien met dipoollokaties in de omgeving van elk
punt in de testzone. Daarom wordt de zone waarbinnen de lokaties voor de
trainingsvoorbeelden gekozen worden, detrainingszone, iets groter gekozen
dan de testzone. In het sferisch model wordt de trainingszone gedefinieerd als
de zone ge¨ıncludeerd in een centrale sfeer met straal 7.6 cm, liggend boven
het horizontale vlakz = �4 cm (zie figuur 6.5). In realistische hoofdmo-
dellen wordt de trainingszone verkregen door het eenmalig toepassen van een
erosie-operatie op het hersencompartiment in het FDM-rooster.

De reden waarom de trainingszone in realistische hoofdmodellen niet ge-
lijk wordt gekozen aan het volledige hersencompartiment, is dat de FDM on-
nauwkeurige oplossingen voor het voorwaarts probleem oplevert wanneer een
dipoolbron zich dicht bij de scheidingsrand hersenen-schedel bevindt. Om de
uniformiteit te bewaren tussen het sferische en realistische geval, wordt in het
sferisch model de straal van de trainingszone eveneens kleiner gekozen dan de
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Figuur 6.5: Sferisch hoofdmodel met de hersen-, schedel- en scalpcompartimenten
en de test- en trainingszones bij het gebruik van een neuraal netwerk voor dipoolloka-
lisatie.

straal van het hersencompartiment.

Keuze van de trainingsvoorbeelden

Voor de keuze van de trainingsvoorbeelden voor het neuraal netwerk zijn er
verschillende mogelijkheden. De eerste mogelijkheid is een vaste set dipool-
posities te kiezen (enkele duizenden of tienduizenden), en een beperkte set
van mogelijke dipoolori¨entaties te beschouwen. Voor elke combinatie van
een dipoollokatie en -ori¨entatie kunnen de corresponderende potentiaalwaar-
den aan de elektroden berekend worden met behulp van een voorwaartse be-
rekening in het sferische of realistische hoofdmodel. Deze voorwaartse bere-
keningen worden uitgevoerd voordat de training begint en worden voor later
gebruik bewaard in het werkgeheugen of in een bestand. Tijdens de training
van het neuraal netwerk wordt elk van deze vooraf berekende voorbeelden tal-
rijke keren aangeboden.

Een tweede methode bestaat erin, elk trainingsvoorbeeld tijdens de training
zelf te genereren door de keuze van een willekeurige positie binnen de trai-
ningszone en de keuze van willekeurige dipoolcomponenten. Hierdoor is het
aantal mogelijke posities en dipoolori¨entaties onbeperkt, waardoor we kunnen
verwachten een netwerk met betere lokalisatienauwkeurigheid te verkrijgen.
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In dit geval moet echter voor elk trainingsvoorbeeld een aparte voorwaartse
berekening uitgevoerd worden, bij voorkeur tijdens de trainingsprocedure zelf
om de opslag van de talrijke voorbeelden te vermijden. Dit betekent een aan-
zienlijke verhoging van de rekenbelasting in vergelijking met de eerste me-
thode, aangezien het totale aantal aangeboden trainingsvoorbeelden typisch
veel groter is (orde miljoenen) dan het aantal verschillende dipolen die bij de
eerste methode beschouwd worden (orde tien- of honderdduizenden). M.a.w.,
in het geval van de eerste methode zou elk van de beschouwde dipolen vele
keren als trainingsvoorbeeld aangewend worden.

De derde mogelijkheid, die in het verder verloop van dit hoofdstuk gevolgd
wordt, werkt zoals de eerste methode met een beperkte set dipoollokaties, ge-
kozen binnen het trainingscompartiment. Voor de aanvang van de training
wordt voor elke lokatie uit de set de corresponderende lead-fieldmatrixL (zie
sectie 3.4.1) berekend en voor later gebruik bewaard. Tijdens de training wordt
telkenséén positie uit de set gekozen, en worden de dipoolcomponenten voor
het trainingsvoorbeeld willekeurig gegenereerd. De corresponderende elektro-
depotentialen worden dan eenvoudig berekend met een matrixvermenigvuldi-
ging (formule (3.11)), waarvan de rekentijd te verwaarlozen is ten opzichte van
een voorwaartse lead-fieldmatrixberekening. Op deze manier wordt het aantal
voorwaartse berekeningen zoals bij de eerste methode beperkt tot het aantal
beschouwde posities, maar wordt de mogelijkheid behouden een onbeperkt
aantal verschillende dipoolori¨entaties te beschouwen. De set vaste dipoolloka-
ties wordt binnen het trainingscompartiment gekozen op een kubisch rooster
met roosterafstand 5 mm. Het aantal posities hangt af van het beschouwde
hoofdmodel en bedraagt ongeveer 12000. Het gebruik van grote aantallen ver-
schillende dipoolori¨entaties op een groot aantal verschillende lokaties, zoals
het met deze derde methode praktisch realiseerbaar is, is van groot belang ge-
bleken voor het bereiken van een aanvaardbare lokalisatienauwkeurigheid na
training. Door experimenteren is bovendien gebleken dat het van cruciaal be-
lang is tijdens de training de set van mogelijke dipoollokaties niet sequentieel
te doorlopen. Er wordt een veel hogere lokalisatienauwkeurigheid van het
neuraal netwerk verkregen door de lokatie voor een trainingsvoorbeeld telkens
willekeurig te kiezen uit de lijst van mogelijke posities.

Initialisatie van de gewichtscöefficiënten

Vooraleer de training van het ANN te starten, dienen de waarden van de net-
werkgewichten ge¨ınitialiseerd te worden. Er werd gekozen om de netwerk-
gewichten te initialiseren met willekeurige waarden, uniform verdeeld binnen
een gesloten interval[�a; a]. De keuze van de parametera werd gebaseerd op
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de volgende overwegingen.

Kiest mena groot, dan zullen veel neuronen van het netwerk bij het be-
gin van de training gesatureerd worden bij het aanbieden van een trainings-
voorbeeld. Dit wil zeggen, veel neuronen zullen onder invloed van de grote
(absolute) waarde van de gewichten een activatiewaarde -1 of 1 krijgen, welk
voorbeeld ook aangeboden wordt. Indien ook de uitgangsneuronen, die de
geschatte dipoolco¨ordinaten leveren, gesatureerd worden op niveau -1 of 1,
betekent dit dat bij de aanvang van de training om het even welke potentiaal-
verdeling een dipoollokatie oplevert gelegen in de buurt van ´eénzelfde van de
acht hoekpunten van de eenheidskubus. In dit geval wordt dus gestart met een
netwerk dat a priori dipoollokaties oplevert buiten het hersencompartiment van
het hoofdmodel. Het profiel van de lokalisatiefouten als functie van de plaats
is in dit geval bovendien hoogst asymmetrisch. Hoewel deze kenmerken van
het neuraal netwerk voor de aanvang van de training niet noodzakelijk hoe-
ven te leiden naar een slecht presterend netwerk na afloop van de training, is
het toch wenselijk deze kenmerken te vermijden. Kiest men de waarde van
de parametera klein, dan hebben alle gewichten na initialisatie kleine (ab-
solute) waarden. Bijgevolg zullen de grote meerderheid van de neuronen bij
aanvang van de training een quasi-nul waarde aangeboden krijgen aan hun in-
gang, waardoor ze ook bij benadering nul opleveren aan hun uitgang. Met
andere woorden, ten gevolge van een dergelijke initialisatie zal om het even
welke aangeboden potentiaalverdeling een dipoollokatie dicht bij de oorsprong
opleveren. In deze situatie worden dus van bij het begin dipoollokaties binnen
het hersencompartiment gegenereerd. Bovendien is het lokalisatiefoutprofiel
in dit geval bij benadering symmetrisch.

Kiest men de waarde vana te klein, dan heeft dit bovendien een vertra-
gend effect voor het op gang komen van de training. De gewichtsaanpassin-
gen tijdens de training worden immers verkregen door de achterwaartse pro-
pagatie van de foutsignalen aan de ingang, waarbij de gewichtswaarden als
coëfficiënten fungeren voor de lineaire combinatie van de foutsignalen (zie
hiervoor de bespreking van het EBP-algoritme in bijlage B). Kleine waarden
van de gewichtsco¨efficiënten leveren aldus geringe gewichtsaanpassingen op,
waardoor bij het begin van de training de begintoestand slechts heel geleide-
lijk verlaten wordt. Als we de training van het MLP opnieuw beschouwen als
een minimalisatie van een kostfunctie met de gewichten als variabelen, dan is
de keuze van een kleine waarde voora te interpreteren als het starten van de
procedure in de buurt van een lokaal maximum of een zadelpunt van de kost-
functie. De steilste-hellingmethode kan vanuit deze startpositie slechts heel
geleidelijk ontsnappen, aangezien alle afgeleiden@E

@wjk
in het startpunt zeer

klein zijn.
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Er werd proefondervindelijk gezocht naar de hoogste waarde vana die nog
een ANN oplevert dat voor de aanvang van de training dipoollokaties genereert
in de buurt van de oorsprong, voor om het even welke aangeboden potentiaal-
verdeling. Op basis hiervan werd besloten om in alle verdere experimenten de
waarden van de netwerkgewichten te initialiseren met willekeurige waarden,
uniform verdeeld in het interval[�0:2; 0:2].

Evaluatie van de lokalisatienauwkeurigheid

Telkens na het verwerken van een bepaald aantal trainingsvoorbeelden (5000),
wordt de training onderbroken en wordt het netwerk ge¨evalueerd door het be-
rekenen van de lokalisatiefout voor twee vaste sets van voorbeelden, die we
verdervalidatiesets1 en 2 noemen. Validatieset 1 wordt samengesteld door
een kubisch rooster van dipoollokaties te beschouwen (roosterafstand 2 cm)
en voor elke dipoollokatie de potentiaalwaarden te berekenen corresponderend
met 14 verschillende dipoolori¨entaties. De dipoollokaties vormen een subset
van de dipoollokaties die beschouwd worden bij de keuze van de trainings-
voorbeelden. Het totale aantal voorbeeldenNd in validatieset 1 hangt af van
het beschouwde hoofdmodel en bedraagt ongeveer 2000. Validatieset 2 wordt
samengesteld doorNd dipolen met willekeurige posities en dipoolcomponen-
ten te kiezen binnen het testcompartiment. De voorbeelden in deze set hebben
bijgevolg dipoollokaties die verschillen van de tijdens de training beschouwde
posities.

De zgn. RMS-waarde (Eng. root mean square) van de lokalisatiefout van
het neuraal netwerk, berekend op basis van beide validatiesets, wordt dan be-
rekend als maat voor de lokalisatienauwkeurigheid die het netwerk tot op dat
ogenblik heeft opgebouwd. Deze RMS-waarde wordt gedefinieerd als

DRMS =

0
@ 1

Nd

NdX
i=1

kri � rANN;ik2
1
A

1
2

: (6.15)

waarbij ri (i = 1; : : : ; Nd) de lokaties van deNd voorbeelden uit een vali-
datieset voorstellen enrANN;i (i = 1; : : : ; Nd) de plaatsvectoren zijn van de
dipoollokaties die door het neuraal netwerk geschat werden. De RMS-waarde
van de lokalisatiefout over een groot aantal dipolen is de grootheid die im-
pliciet geminimaliseerd wordt door het toepassen van het EBP-algoritme met
een kwadratische kostfunctie, en is dus de meest geschikte grootheid om de
voortgang van het trainingsproces te observeren. De gemiddelde dipoollokali-
satiefout,

D =
1

Nd

NdX
i=1

kri � rANN;ik ; (6.16)
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vertoont echter een zeer gelijkaardig verloop tijdens de training. Wegens een
meer voor de hand liggende praktische betekenis wordtD bijgevolg verder
gebruikt om het trainingsverloop te bestuderen.

De gemiddelde waarde en RMS-waarde van de dipoollokalisatiefout zijn
verbonden door de betrekking

D2
RMS = D

2
+
Nd � 1

Nd

s2D; (6.17)

waarbij sD een schatting is van de standaardafwijking van de dipoollokalisa-
tiefout:

sD =

0
@ 1

Nd � 1

NdX
i=1

�
kri � rANN;ik �D

�21A
1
2

: (6.18)

Na het be¨eindigen van de training van het neuraal netwerk wordt de lo-
kalisatienauwkeurigheid tenslotte bepaald op basis van eentestsetvan 10000
testvoorbeelden, waarvoor de dipoollokaties en -componenten willekeurig ge-
kozen werden binnen het testcompartiment.

6.5 Resultaten

6.5.1 Trainingsverloop

In figuur 6.6 wordt een typisch verloop getoond van de gemiddelde dipoolloka-
lisatiefout (validatieset 2) als functie van het aantal aangeboden trainingsvoor-
beelden (logaritmische schaal), voor een neuraal netwerk met twee verborgen
lagen met 45 neuronen en drie neuronen in de uitgangslaag (structuur zoals
in figuur 6.4a), getraind voor het sferisch hoofdmodel. De figuur toont dat
de gemiddelde lokalisatiefout bij het begin van de training een steile afname
vertoont. Naarmate de training vordert, daalt de lokalisatiefout steeds minder
snel.

Alhoewel het verloop van figuur 6.6 toont dat de gemiddelde lokalisatie-
fout minstens blijft dalen totdat 300 miljoen voorbeelden aangeboden zijn, zal
het aantal trainingsvoorbeelden verder in dit hoofdstuk om praktische redenen
(zie sectie 6.5.6 over de rekentijd) meestal beperkt worden tot 10 miljoen.

Het valt op dat de gemiddelde lokalisatiefout ondanks de op grote schaal
dalende trend geenszins monotoon afneemt, hetgeen te wijten is aan het ‘sto-
chastisch karakter’ van de sequenti¨ele training. In alle figuren verder in dit
hoofdstuk die het trainingsverloop voor neurale netwerken tonen, zal niet de
gemiddelde lokalisatiefout zelf afgebeeld worden, maar het ‘lopend minimum’
van de lokalisatiefout. Hiermee wordt bedoeld dat de curve als functie van het
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Figuur 6.6: Typisch trainingsverloop voor een MLP met twee verborgen lagen met 45
neuronen en drie uitgangsneuronen,voor dipoollokalisatie in een sferisch hoofdmodel.
De leergraad� bedraagt0:01.

aantal trainingsvoorbeelden de tot dan toe laagste bereikte waarde van de lo-
kalisatiefout afbeeldt. Deze curven zullen bijgevolg een stuksgewijze constant
en monotoon dalend verloop vertonen, zoals waar te nemen is in figuur 6.8.

Figuur 6.7 toont voor hetzelfde netwerk als in figuur 6.6 het verloop van
de gemiddelde lokalisatiefout voor beide validatiesets 1 en 2 (aantal trainings-
voorbeelden op logaritmische schaal). Omdat het verschil tussen de twee
curven veel kleiner bleek dan de ‘fluctuaties’ (zie figuur 6.6) op elk van de
curven, wordt echter een bewegend gemiddelde afgebeeld met een venster-
breedte van 101 punten. Elk punt van de curven in figuur 6.6 vertegenwoordigt
bijgevolg een gemiddelde lokalisatiefout gedurende een trainingsinterval van
100� 5000 = 5 � 105 trainingsvoorbeelden.

De figuur toont vooreerst dat de gemiddelde lokalisatiefout voor valida-
tieset 2 steeds in geringe mate hoger is dan de fout voor validatieset 1. Dit
verschijnsel vindt zijn oorsprong in het feit dat de dipoolposities beschouwd
in validatieset 1 een subset vormen van de posities waarvoor de trainings-
voorbeelden gegenereerd worden, terwijl voor de voorbeelden in validatie-
set 2 willekeurige posities beschouwd worden. Om een goede schatting van
de dipoollokatie op te leveren voor de voorbeelden uit de validatiesets, moet
het MLP zijn antwoord ‘generaliseren’ uit de kennis die verworven werd uit
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validatieset 1
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Figuur 6.7: Trainingsverloop van de gemiddelde lokalisatiefout voor validatiesets 1
en 2 (na toepassing van een bewegend-gemiddeldefiltering van de curven), voor de
training van het ‘27-45-45-3’-netwerk.

de trainingsvoorbeelden. Het MLP kan zich voor de voorbeelden uit valida-
tieset 1 baseren op trainingsvoorbeelden met dezelfde posities, maar verschil-
lende dipooloriëntaties. Voor validatieset 2 moet de generalisatie gebeuren op
basis van trainingsvoorbeelden waarvan zowel de posities als de ori¨entaties
verschillen.

Ondanks het feit dat tijdens de training slechts een beperkte set van dipool-
posities beschouwd wordt, treedt geen ‘overfitting’ op van het MLP, hetgeen
waar te nemen zou zijn als een stijging van het trainingsverloop voor validatie-
set 2 vanaf een bepaalde fase in de trainingssessie, zoals werd besproken in de
context van ‘early stopping’. Dit betekent enerzijds dat het langdurig trainen
van het MLP voor dipoollokalisatie niet nadelig is voor de generalisatie van
het netwerk. Anderzijds betekent het wel dat de ‘early stopping’-methode als
stopcriterium niet bruikbaar is.
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6.5.2 Keuze van trainingsstrategie en -parameters

Incrementele training vs. batch-training

Voor de training van een MLP voor dipoollokalisatie werd zowel incrementele
training als batch-training uitgetest. Voor de batch-training werden verschil-
lende batch-groottenNb beschouwd, waarbij een batch-grootteNb betekent
dat de gewichten van het MLP slechts aangepast worden na het aanbieden en
verwerken vanNb opeenvolgende trainingsvoorbeelden. Na het uitvoeren van
testen voor verschillende batch-grootten is echter gebleken dat batch-training
geen snellere daling van de lokalisatiefout (als functie van het aantal aange-
boden voorbeelden) kon realiseren. Een gelijkaardige bevinding wordt be-
schreven in [154], weliswaar in de sterk verschillende context van probabili-
teitsschattingen ten behoeve van spraakherkenning. Verder in dit proefschrift
wordt de training van MLP’s steeds uitgevoerd d.m.v. incrementele training.

Keuze van de leergraad

Een geschikte waarde voor de leergraad� werd proefondervindelijk bepaald
door observatie van het trainingsverloop van een MLP voor verschillende
waarden van�. Figuur 6.8 toont het trainingsverloop voor een MLP met struc-
tuur ‘27-45-45-3’ (2 verborgen lagen met 45 neuronen, 3 uitgangsneuronen)
voor een aantal verschillende waarden van de leergraad tussen0:001 en0:03.
De figuur toont dat een te lage waarde van� een traag dalende gemiddelde lo-
kalisatiefout oplevert, omdat de gewichtsaanpassingen klein zijn. Een te grote
waarde van� blijkt echter ook nadelig voor het trainingsverloop, wegens het
ontstaan van oscillaties in de gewichtsco¨efficiënten. In het verdere verloop van
dit hoofdstuk zal steeds0:01 gebruikt worden als de waarde van de leergraad
�, aangezien deze waarde volgens de figuur een goed compromis vormt.

Verder vermelden we kort nog twee pogingen om een sneller dalende ge-
middelde lokalisatiefout te bekomen gedurende de training. Een eerste poging
bestaat uit het geleidelijk reduceren van de leergraad� naarmate de training
vordert, hetgeen voor sommige problemen een snellere convergentie van de
training kan opleveren [154]. Voor het reduceren van de leergraad werd een
geometrisch verval beschouwd, waarbij de leergraad telkens na het verwer-
ken van een trainingsvoorbeeld vermenigvuldigd werd met een vervalfactor

 = 1 � � (� � 1). Na experimenten met uiteenlopende waarden van de pa-
rameter
 en startwaarden�0 voor de leergraad� werd echter vastgesteld dat
deze werkwijze voor het dipoollokalisatieprobleem geen sneller dalende loka-
lisatiefout opleverde. Een tweede poging bestaat uit het gebruik van de tech-
niek ‘Rprop’ (Eng., Resilient backpropagation), een variant op de training met
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Figuur 6.8: Trainingsverloop voor een MLP met structuur ‘27-45-45-3’ bij training
met verschillende waarden voor de leergraad�.

behulp van EBP, waarbij de gewichtsaanpassingen niet bepaald worden door
de waarde van de afgeleiden@E

@wjk
, maar enkel door het teken van deze afge-

leiden [107]. Hoewel geargumenteerd wordt dat deze alternatieve trainings-
methode voor MLP’s een aanzienlijk snellere training kan opleveren [106],
werd voor het dipoollokalisatieprobleem geen voordelig effect van dit algo-
ritme vastgesteld.

Gebruik van een momentterm

We hebben eveneens het gebruik van een momentterm toegepast bij de training
van een MLP voor het dipoollokalisatieprobleem, met behulp van de waarden
0:5, 0:8 en0:9 voor het moment�. Voor elk van deze drie waarden werd uit
verschillende waarden van de leergraad� de optimale waarde geselecteerd,
vermits de optimale waarde van� afhankelijk is van de gebruikte waarde voor
�. Voor geen enkele van de drie waarden van het moment werd er echter een
sneller trainingsverloop bereikt. Om deze reden wordt in de verdere toepassin-
gen in dit hoofdstuk geen momentterm aangewend.
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6.5.3 Dimensionering van het meerlaagsperceptron

Een aantal ontwerpparameters voor de neurale-netwerkstructuur dienen nog
bepaald te worden, zoals het aantal verborgen lagen en het optimale aantal
neuronenN in deze verborgen lagen. Bovendien kan er gekozen worden tus-
senéén enkel netwerk met drie uitgangen om elk van de drie plaatsco¨ordinaten
samen te bepalen, of drie aparte neurale netwerken met elk ´eén uitgangsneu-
ron, waarbij de plaatsco¨ordinaten onafhankelijk van elkaar bepaald worden.
De keuze voor de vermelde ontwerpparameters zullen we baseren op een ver-
gelijking van verschillende netwerkstructuren d.m.v. twee kenmerken: de lo-
kalisatienauwkeurigheid van het netwerk en de benodigde rekentijd voor het
oplossen van het dipoollokalisatieprobleem met dit netwerk.

Op basis van het aantal verborgen lagen (´eén of twee) en het aantal deelnet-
werken (één of drie) beschouwen we vier verschillende groepen neurale net-
werken voor bronlokalisatie. Elke groep bevat een aantal netwerken met een
variërend aantal neuronenN in de verborgen laag of lagen. Het doel is uit de
beschouwde netwerkstructuren ´eén exemplaar te selecteren dat een voldoende
lage gemiddelde lokalisatiefout kan realiseren na afloop van de training, en te-
gelijkertijd een voldoende korte rekentijd nodig heeft om een dipoollokalisatie
uit te voeren. De gekozen netwerkstructuur wordt dan verder gebruikt in het
vervolg van dit hoofdstuk.

Tabel 6.1 bevat een opsomming van de vier groepen neurale netwerken die
beschouwd worden. Een netwerkstructuur wordt verkort genoteerd, waarbij
‘27-N -3’ bv. een netwerk beschrijft met ´eén verborgen laag metN neuronen,
en 3 uitgangsneuronen. Een netwerkstructuur bestaande uit 3 aparte neurale
netwerken met elk twee lagen vanN neuronen wordt verkort genoteerd als
‘(27-N -N -1)x3’.

Als eerste kenmerk van het ANN wordt na de training de gemiddelde lo-
kalisatiefout van het netwerk geschat, door een dipoollokalisatie uit te voeren
voor 10000 voorbeelden uit een testset (dipolen met willekeurige lokaties bin-
nen de testzone, en willekeurige dipoolcomponenten).

Als tweede kenmerk wordt de benodigde rekentijd beschouwd om met het
netwerk een dipoollokalisatie uit te voeren. Deze rekentijd wordt uitsluitend
bepaald door de structuur en grootte van het netwerk. Bij het gebruik van een
neuraal netwerk worden drie soorten bewerkingen uitgevoerd: vermenigvuldi-
gingen, optellingen en berekeningen van de tangenshyperbolicusfunctie. Voor
elk van de beschouwde groepen van neurale netwerken staan de aantallen van
deze bewerkingen vermeld in tabel 6.2. Het aantal vermenigvuldigingen is
gelijk aan het aantal gewichtsco¨efficiënten van het netwerk. Het aantal optel-
lingen is hier eveneens aan gelijk. Het aantaltanh-evaluaties tenslotte is gelijk
aan het aantal neuronen in het netwerk.
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1 laag, 1 MLP 1 laag, 3 MLP’s 2 lagen, 1 MLP 2 lagen, 3 MLP’s

27-30-3 (27-15-1)x3 27-15-15-3 (27-10-10-1)x3
27-45-3 (27-20-1)x3 27-20-20-3 (27-12-12-1)x3
27-60-3 (27-25-1)x3 27-25-25-3 (27-15-15-1)x3
27-75-3 (27-30-1)x3 27-30-30-3 (27-17-17-1)x3
27-90-3 (27-35-1)x3 27-35-35-3 (27-20-20-1)x3
27-105-3 (27-40-1)x3 27-40-40-3 (27-22-22-1)x3
27-120-3 (27-45-1)x3 27-45-45-3 (27-25-25-1)x3
27-150-3 (27-50-1)x3 27-50-50-3 (27-27-27-1)x3
27-180-3 (27-60-1)x3 27-60-60-3 (27-30-30-1)x3
27-210-3 (27-80-1)x3 27-75-75-3 (27-35-35-1)x3

Tabel 6.1: De netwerkstructuren beschouwd in figuur 6.10 voor het vergelijken van
snelheid en nauwkeurigheid van neurale netwerken voor dipoollokalisatie.

structuur aantal+ en� aantaltanh aantal flops

27-N-3 30N N + 3 80N + 60
(27-N-1)�3 84N 3N + 3 228N + 60
27-N-N-3 N2 + 30N 2N + 3 2N2 + 100N + 60

(27-N-N-1)�3 3N2 + 84N 6N + 3 6N2 + 288N + 60

Tabel 6.2: Aantallen optellingen, vermenigvuldigingen entanh-evaluaties voor de
verschillende beschouwde netwerkstructuren.
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Figuur 6.9: Trainingscurven horend bij 5 verschillende trainingssessies voor het-
zelfde ‘27-45-45-3’-netwerk.

De rekentijden van de netwerken worden berekend als een gewogen som
van de aantallen vermenigvuldigingen, optellingen entanh-berekeningen,
waarbij respectievelijk de gewichten 1, 1 en 20 werden gebruikt, op basis van
tijdsmetingen met een Sun Ultra 60 (´eén UltraSPARC-II 360 MHz proces-
sor, 768 Mb RAM geheugen, Solaris 2.6 besturingssysteem). De vermelde
rekentijden zijn bijgevolg uitgedrukt in aantallen vlottende-kommagetal-
bewerkingen (Eng. floating point operations,flops).

Het is belangrijk op te merken dat de gemiddelde lokalisatiefout onderhe-
vig is aan een bepaalde graad van onzekerheid. De redenen hiervoor zijn het
random karakter van de initialisatie van netwerkgewichten, en het random ka-
rakter van de trainingsprocedure zelf, namelijk de willekeurige keuze van een
dipoollokatie uit een discrete set van mogelijkheden en de willekeurige keuze
van dipoolcomponenten. Elke aparte training met tien miljoen voorbeelden,
met aansluitend de berekening van de gemiddelde lokalisatienauwkeurigheid,
die men zou uitvoeren voor eenzelfde netwerkstructuur kan dus opgevat wor-
den als een waarneming van een toevalsvariabele met een zekere distributie
rond haar gemiddelde. Dit fenomeen wordt ge¨ıllustreerd in figuur 6.9, die
het trainingsverloop toont voor vijf onafhankelijke trainingen van het ’27-45-
45-3’-netwerk, waarbij telkens verschillende willekeurige gewichtsinitialisa-
ties werden uitgevoerd.
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Beide berekende netwerkkenmerken worden in figuur 6.10 afgebeeld voor
elk van de beschouwde netwerken in de vier groepen, na afloop van een trai-
ningsprocedure met 10 miljoen trainingsvoorbeelden. In deze figuur stemt elk
van de 40 punten overeen met ´eén van de 40 verschillende netwerkstructuren
in tabel 6.1, en elk van de 4 curven met ´eén van de 4 kolommen in de tabel.
Voor elk van de vier categorie¨en toont figuur 6.10 een gelijkaardig verloop
bij een variërend aantal neuronen in de verborgen laag (lagen). Een te laag
aantal verborgen neuronen levert een ondermaats presterend netwerk op met
een hoge gemiddelde lokalisatiefout. Een intu¨ıtieve verklaring hiervoor is dat
het netwerk als het ware te weinig vrijheidsgraden (gewichtparameters) heeft
om de complexiteit van het lokalisatieprobleem te vatten. Wordt het aantal
neuronen geleidelijk verhoogd, dan neemt men een verbetering waar van de
gemiddelde lokalisatiefout, ten koste van een toenemende rekentijd. De daling
van de lokalisatiefout blijkt voor elk van de vier klassen netwerken te stagne-
ren wanneer een bepaald aantal neuronen bereikt wordt. Vanaf dit punt is het
verder verhogen van het aantal neuronen van geen verder nut, aangezien dit
enkel nog de benodigde rekentijd verhoogt.

Beide groepen bestaande uit netwerken met ´eén verborgen laag vertonen
bij een vergelijkbare rekentijd duidelijk hogere gemiddelde lokalisatiefouten.
Hieruit besluiten we meteen dat netwerken met twee verborgen lagen duide-
lijk de voorkeur genieten. Het verschil tussen de groepen netwerken met drie
uitgangsneuronen enerzijds, en de groepen netwerken bestaand uit drie aparte
eenheden anderzijds, is zo goed als onbestaand, lettend op de reeds vermelde
opmerking over de onzekerheid in de gemiddelde lokalisatiefout. Voor het
verdere verloop werd het netwerk met de ‘27-45-45-3’-structuur gekozen. Dit
netwerk heeft een aanvaardbare gemiddelde lokalisatiefout (3.27 mm) en fi-
guur 6.10 toont duidelijk dat het verhogen van het aantal neuronen de nauw-
keurigheid enkel nog verlaagt ten koste van een vrij grote stijging van de re-
kentijd.

In de volgende figuren observeren we het trainingsverloop van enkele van
de 40 netwerkstructuren die in figuur 6.10 en tabel 6.1 beschouwd werden.

Figuur 6.11 toont het trainingsverloop van 4 netwerkstructuren uit de groep
‘2 verborgen lagen, 1 netwerk’. Deze figuur toont dat een netwerk een des te
grotere aanvankelijke leersnelheid vertoont, naarmate het aantal neuronen (en
dus het aantal vrijheidsgraden of gewichtsco¨efficiënten ) groter wordt. Nadat
enkele miljoenen trainingsvoorbeelden werden aangeboden, blijkt de helling
van de trainingscurve echter voor alle netwerken vergelijkbaar. De curve cor-
responderend met ‘2 verborgen lagen, 1 netwerk’ in figuur 6.10 zou bijgevolg,
indien verder werd getraind met meer dan 10 miljoen voorbeelden, globaal
naar beneden verschuiven, met behoud van haar vorm. Op basis van analoge
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Figuur 6.10: Gemiddelde lokalisatiefout na 10 miljoen trainingsvoorbeelden vs. de
rekentijd benodigd voor een dipoollokalisatie, voor 4 groepen van netwerkstructuren
met variërend aantal verborgen neuronen (zie tabel 6.1).
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Figuur 6.11: Trainingsverloop voor 4 netwerkstructuren uit de groep ‘2 verborgen
lagen, 1 netwerk’ met verschillende aantallen verborgen neuronen.

grafieken als in figuur 6.11 kan dezelfde conclusie getrokken worden voor de
drie andere curven in figuur 6.10. Figuur 6.12 toont het trainingsverloop van
4 netwerkstructuren (´eén uit elk van de vier groepen) met een vergelijkbare
rekentijd en dus ook nagenoeg hetzelfde aantal gewichtsparameters. Uit deze
figuur blijkt dat, ondanks de verschillen in aanvankelijke leersnelheid, ook hier
de helling van de trainingscurven weinig verschillen nadat enkele miljoenen
trainingsvoorbeelden verwerkt zijn. Hieruit volgt dat de onderlinge ligging van
de vier curven in figuur 6.10 weinig zou wijzigen door verder te trainen met
meer dan 10 miljoen voorbeelden, maar dat enkel nog een globale verschui-
ving van alle curven naar lagere lokalisatiefouten waargenomen zou worden.
Door de informatie uit figuren 6.11 en 6.12 te combineren kan dus geconclu-
deerd worden dat de keuze van een geschikte netwerkstructuur, op basis van
de vorm van de vier curven in figuur 6.10, niet zou veranderen wanneer het
aantal trainingsvoorbeelden werd opgevoerd.

Het is belangrijk te beklemtonen dat neurale netwerken met verschillende
structuren en aantallen neuronen een verschillend trainingsverloop vertonen,
zoals in de figuren 6.11 en 6.12 werd waargenomen. Daarom is in het alge-
meen geval het gebruik van een constant aantal trainingsvoorbeelden niet de
aangewezen methode voor het vergelijken van de performantie van verschil-
lende netwerkstructuren. In de plaats hiervan zou men een stopcriterium kun-



6.5. Resultaten 169

0 2 4 6 8 10

x 10
6

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

Aantal trainingsvoorbeelden

G
em

id
de

ld
e 

lo
ka

lis
at

ie
fo

ut
 (

m
m

)

27−105−3      
(27−35−1)x3   
27−45−45−3    
(27−20−20−1)x3

Figuur 6.12: Trainingsverloop voor 4 netwerkstructuren met 1 of 2 verborgen la-
gen en bestaand uit ´eén netwerk of drie deelnetwerken. De 4 netwerken hebben een
vergelijkbaar aantal vrijheidsgraden.

nen gebruiken dat gebaseerd is op de vorm van de individuele trainingscurve
van elk netwerk. De argumentatie in de vorige paragrafen toont echter aan op
basis van de vorm van de trainingscurven dat de informatie verkregen na een
vast aantal van 10 miljoen trainingsvoorbeelden voldoende betrouwbaar is om
een kwalitatieve vergelijking tussen de verschillende netwerkstructuren toe te
laten.

Op basis van de vergelijking van MLP’s met ´eén of twee verborgen la-
gen werd in deze sectie reeds geconcludeerd dat MLP’s met twee verborgen
lagen duidelijk de voorkeur genieten, aangezien zij voor eenzelfde complexi-
teit van het netwerk een aanzienlijk betere lokalisatienauwkeurigheid kunnen
realiseren. In figuur 6.13 worden drie verschillende MLP’s beschouwd met
vergelijkbare aantallen vrijheidgraden, waarbij ´eén van de netwerken drie ver-
borgen lagen heeft. De figuur toont duidelijk dat, zelfs na langdurige training,
het MLP met drie verborgen lagen geen noemenswaardige winst in lokalisa-
tienauwkeurigheid oplevert in vergelijking met het MLP met twee verborgen
lagen.
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Figuur 6.13: Trainingsverloop (100 miljoen trainingsvoorbeelden, logaritmische
schaal) voor netwerkstructuren met 1, 2 en 3 verborgen lagen. De drie netwerken
hebben een vergelijkbaar aantal vrijheidsgraden.

6.5.4 Lokalisatienauwkeurigheid

Sferisch hoofdmodel

Nadat het 27-45-45-3 netwerk met 10 miljoen trainingsvoorbeelden getraind
werd, werd de lokalisatiefout ge¨evalueerd voor een testset van 10000 dipo-
len met willekeurige lokaties binnen het testcompartiment en met willekeurige
dipoolcomponenten. Een histogram van de lokalisatiefout wordt afgebeeld in
figuur 6.14. De gemiddelde lokalisatiefout, de standaardafwijking en de maxi-
male lokalisatiefout bedragen respectievelijk 3.27 mm, 1.59 mm en 12.9 mm.
Daarnaast werd de gemiddelde lokalisatiefout ook onderzocht als functie van
de plaats. Hiertoe werd de testzone verdeeld in kubische voxels met ribben met
lengte 0.5 cm. In elk voxel werden 100 dipolen gegenereerd met willekeurige
oriëntaties, en met willekeurige posities binnen het voxel. De gemiddelde lo-
kalisatiefout per voxel wordt in een coronale en een sagittale snede doorheen
het sferisch hoofdmodel voorgesteld in figuur 6.15. De figuur toont dat de
grootste gemiddelde lokalisatiefout optreedt aan de randen van de testzone.

Alhoewel zowel de geometrie van het sferisch hoofdmodel als de plaat-
sing van de elektroden perfect links-rechts symmetrisch zijn, kan men in fi-
guur 6.15a een lichte asymmetrie opmerken van de lokalisatiefout als functie
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Figuur 6.14: Histogram van de dipoollokalisatiefouten op basis van 10000 testvoor-
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Figuur 6.15: Dipoollokalisatiefout als functie van de plaats in het sferisch hoofdmo-
del: (a) coronale doorsnede en (b) sagittale doorsnede.
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van de plaats. Hieruit kan geconcludeerd worden dat het random karakter van
de gewichteninitialisatie en van de keuze van voorbeelden tijdens de training
verantwoordelijk zijn voor de asymmetrie van de lokalisatiefout. Een lichte
asymmetrie blijft behouden, zelfs na het aanbieden van 10 miljoen trainings-
voorbeelden. Telkens de volledige trainingsprocedure (initialisatie + eigenlijke
training) herhaald wordt voor dezelfde netwerkstructuur, wordt een verschil-
lend asymmetrisch patroon verkregen voor de lokalisatiefout als functie van de
plaats.

Zoals vroeger werd beschreven, worden de posities van de trainingsdipo-
len willekeurig gekozen uit een discrete set van mogelijke posities op een
kubisch rooster met roosterafstand 0.5 cm, in de plaats van dex-, y- en z-
coördinaten willekeurig te kiezen binnen het continu bereik van de testzone.
Om het eventuele beperkende effect hiervan op de lokalisatienauwkeurigheid
te onderzoeken, werd hetzelfde neuraal netwerk getraind, gebruikmakend van
een discrete set van dipoolposities op een kubisch rooster met roosterafstand
0.25 cm. Overstappen van een roosterafstand 0.5 cm naar een rooster met af-
stand 0.25 cm kan beschouwd worden als een stap in de richting naar het vol-
ledig willekeurig kiezen van de co¨ordinaten. Bijgevolg zou, indien het gebruik
van het rooster met afstand 0.5 cm de lokalisatienauwkeurigheid van het neu-
raal netwerk negatief be¨ınvloedt, de lokalisatiefout reeds lager moeten worden
bij overstap naar een rooster met afstand 0.25 cm. De lokalisatienauwkeurig-
heid in het geval van roosterafstand 0.25 cm was echter niet lager dan in het
geval 0.5 cm, hetgeen toont dat werken met een rooster met afstand 0.5 cm
een voldoende goede benadering is van een trainingsprocedure met volledig
willekeurige lokaties voor trainingsdipolen.

Realistisch hoofdmodel

Hetzelfde neuraal netwerk met structuur 27-45-45-3 werd getraind met voor-
beelden gegenereerd binnen een realistische hoofdgeometrie (‘realistisch mo-
del 1’ genoemd). Na training met 10 miljoen voorbeelden werd de lokalisatie-
fout opnieuw ge¨evalueerd voor een testset van 10000 dipolen met willekeurige
lokaties binnen de testzone en willekeurige dipoolcomponenten. Het corres-
ponderende histogram wordt eveneens afgebeeld in figuur 6.14, samen met het
histogram voor het geval van het sferisch hoofdmodel. De gemiddelde loka-
lisatiefout, de standaardafwijking van de fout en de maximale lokalisatiefout
bedragen respectievelijk 3.60 mm, 1.87 mm en 30.2 mm. Deze resultaten to-
nen dat het neuraal netwerk getraind voor dipoollokalisatie in een realistische
geometrie in geringe mate slechter lokaliseert dan een netwerk getraind voor
de sferische geometrie. Het histogram voor het realistisch geval, dat globaal
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Hoofdmodel Lokalisatiefout (mm)
D sD Dmax

sferisch model (analytisch) 3.27 1.59 12.9
sferisch model (FDM) 3.73 1.88 16.4
realistisch model 1 3.60 1.87 30.2
realistisch model 2 3.79 1.94 28.1
realistisch model 3 3.51 1.81 27.6
realistisch model 4 3.49 1.84 21.0
realistisch model 5 3.84 1.98 17.7

Tabel 6.3: Gemiddelde, standaardafwijking en maximale waarde van de dipoollokali-
satiefout van het neuraal netwerk, voor het sferisch hoofdmodel (gebruikmakend van
de analytische uitdrukking of de FDM voor het voorwaarts probleem) en voor vijf
verschillende realistische hoofdmodellen.

dezelfde vorm heeft als in het sferische geval, ligt inderdaad iets meer verscho-
ven naar de hogere waarden van de lokalisatiefout.

Tabel 6.3 vat de informatie samen over de lokalisatienauwkeurigheid in
de sferische en realistische hoofdmodellen. Naast de reeds vermelde resul-
taten voor de geometrie ‘realistisch model 1’, worden ook het gemiddelde,
de standaardafwijking en de maximale waarde van de lokalisatiefout gegeven
voor vier andere realistische geometrie¨en. De term ‘sferisch (FDM)’ betreft
een neuraal netwerk getraind en getest met behulp van voorbeelden uit een
sferische geometrie, waarbij echter de voorwaartse berekeningen werden uit-
gevoerd met behulp van de eindige-differentiemethode, en niet met de analy-
tische formules voor het voorwaarts probleem in een sferisch model. De tabel
toont dat de gemiddelde lokalisatiefout voor elk van de vijf realistische geome-
trieën hoger is dan in het geval ‘sferisch (analytisch)’. Hieruit zou men kunnen
besluiten dat het lokalisatieprobleem in een realistische geometrie complexer
is, en dus moeilijker aan te leren door het netwerk, dan in een sferische geome-
trie. Het feit echter, dat de gemiddelde lokalisatiefout voor ‘sferisch (FDM)’
eveneens hoger is dan in het ‘sferisch (analytisch)’ geval suggereert dat de gro-
tere complexiteit van het probleem eerder te wijten is aan het gebruik van de
numerieke techniek FDM, dan aan de realistische vorm van de geometrie.

Figuur 6.16 toont de gemiddelde dipoollokalisatiefout als functie van de
plaats in een coronale en sagittale snede doorheen het model ‘realistisch 1’.
Net zoals in het sferische geval blijkt de lokalisatiefout groter te zijn dichtbij
de randen van het testcompartiment.

Het gebruik van realistische hoofdmodellen bij dipoollokalisatie met be-
hulp van een neuraal netwerk vertoont het nadeel dat voor elke pati¨ent een
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Figuur 6.16: Dipoollokalisatiefout als functie van de plaats in het ‘realistisch mo-
del 1’: (a) coronale doorsnede en (b) sagittale doorsnede.

apart neuraal netwerk getraind dient te worden met het geschikte hoofdmodel,
hetgeen een aanzienlijke rekenlast met zich meebrengt (zie sectie 6.5.6). Aan-
gezien een sferisch hoofdmodel een benadering is voor een realistisch hoofd-
model, kunnen de gewichtsco¨efficiënten van een voor het sferisch model ge-
traind MLP echter gebruikt worden als vertrekpunt voor de training van dat-
zelfde MLP voor een realistisch hoofdmodel. Zoals reeds eerder uitgelegd,
wordt de normalisatie van de dipoolco¨ordinaten binnen het realistisch model
daartoe afgestemd op de best passende sfeer bij het scheidingsoppervlak tussen
de hersen- en schedelcompartimenten. Dit wordt ge¨ıllustreerd in figuur 6.17.

Figuur 6.18 toont het verloop van de training van het ‘27-45-45-3’-netwerk
voor het ‘realistisch 1’-hoofdmodel. De eerste curve toont het verloop voor
het geval waarin de netwerkgewichten ge¨ınitialiseerd werden met willekeurige
waarden. De tweede curve toont het trainingsverloop dat verkregen wordt door
een MLP voor het sferisch geval als uitgangspunt te nemen. Hiertoe werden
de gewichten overgenomen van een MLP met dezelfde structuur, dat reeds
m.b.v. 10 miljoen trainingsvoorbeelden getraind was voor het sferisch hoofd-
model. In het tweede geval vertoont het MLP duidelijk reeds vanaf het begin
een ‘voorsprong’, in de vorm van een lagere gemiddelde lokalisatiefout. Indien
een vast aantal trainingsvoorbeelden (bv. 10 miljoen) vooropgesteld wordt, is
uit de grafiek af te leiden dat het voordeel wat de uiteindelijke gemiddelde lo-
kalisatiefout betreft, slechts minder dan een halve millimeter bedraagt. Indien
een bepaalde gemiddelde lokalisatienauwkeurigheid (bv. 4 mm) vooropgesteld
wordt en de training bij het bereiken hiervan afgebroken wordt, dan leidt het
gebruik van de ‘sferische gewichten’ duidelijk tot een kortere trainingssessie
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Figuur 6.17: Illustratie van de overeenstemming tussen een realistisch en een sferisch
hoofdmodel, op basis van de best passende sfeer bij het scheidingsoppervlak tussen
de hersen- en schedelcompartimenten.

dan in het geval van een willekeurige gewichtsinitialisatie.
Het weze opgemerkt dat de overeenstemming tussen het realistisch en

het sferisch hoofdmodel, evenals de overeenstemming tussen de bijbehorende
trainings- en testzones, helemaal niet optimaal is. Om deze overeenstemming
te verbeteren, kan bv. overwogen worden om de best passende sfeer niet te
berekenen bij het volledige scheidingsoppervlak tussen de hersen- en schedel-
compartimenten, maar enkel bij het convexe (bovenste en achterste) gedeelte
van dit oppervlak. Uit figuur 6.17 blijkt bovendien duidelijk dat voor dit spe-
cifiek realistisch hoofdmodel de dikte van de schedel- en hoofdhuidcomparti-
menten niet perfect overeenstemmen met de diktes die ondersteld worden in
het sferische model. Om deze verschillen op te vangen zou een set van vooraf
getrainde netwerken voor sferische hoofdmodellen kunnen samengesteld wor-
den, waarin verschillende schedel- en hoofdhuiddiktes vertegenwoordigd zijn
en waaruit dan per pati¨ent het meest geschikte sferisch model als uitgangspunt
kan gekozen worden.

6.5.5 Robuustheid ten opzichte van ruis en elektrodepositiefouten

Ruis

Zoals de invloed van ruis en elektrodepositiefouten reeds bestudeerd werd voor
het geval van de iteratieve dipoollokalisatiemethode (hoofdstuk 4), worden hier
de lokalisatiefouten onderzocht die optreden bij het uitvoeren van dipoolloka-
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Figuur 6.18: Trainingsverloop bij training van het ‘27-45-45-3’-netwerk voor de
‘realistisch 1’-hoofdgeometrie, voor het geval van initialisatie met willekeurige ge-
wichtscoëfficiënten en het geval van initialisatie met de gewichten voor het sferisch
hoofdmodel.

lisatie met behulp van een neuraal netwerk. Het is hierbij de bedoeling de
lokalisatienauwkeurigheid van beide methoden te vergelijken.

Om de invloed van ruis in de gemeten potentiaalwaarden te onderzoeken,
wordt op een gegeven lokatie binnen het sferisch hoofdmodel een dipoolbron
beschouwd met gegeven dipoolcomponenten. Voor deze dipool worden de
overeenkomstige elektrodepotentialen berekend, waarna deze potentialen wor-
den verstoord door er onafhankelijke, gaussiaans verdeelde ruiswaarden bij
op te tellen. De gemiddelde waarde van de verdeling bedraagt0 en de stan-
daardafwijking van de gaussiaanse verdeling is�n. Vervolgens worden deze
door ruis verstoorde potentiaalwaarden gebruikt om de dipoolbron te lokalise-
ren met behulp van zowel de iteratieve methode als met het neuraal netwerk.
Voor drie verschillende dipoollokaties langsheen dez-as, (x; y; z)=(0; 0; 0),
(0; 0; 30) en (0; 0; 60) mm, worden dergelijke simulaties uitgevoerd, telkens
voor 1000 verschillende, willekeurig gekozen dipoolori¨entaties. De willekeu-
rige ruiswaarden aan de elektroden zijn bij elke dipoollokalisatie verschillend.
Bij deze experimenten werd de waarde van�n zo gekozen dat een verticaal
gerichte eenheidsdipool in het centrum van het sferisch hoofd een SRV met
waarde 10 vertoont. In figuur 6.19 worden voor elk van de drie posities de ge-
vonden lokaties voor 200 van de 1000 dipoollokalisaties getoond als een wolk
van punten. Tabel 6.4 geeft voor elke positie het gemiddelde over de 1000
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(a) (b)

Figuur 6.19: De invloed van meetruis op de dipoollokalisatienauwkeurigheid
(SRV=10 voor een verticale dipool in (0,0,0)): (a) iteratieve dipoollokalisatie en (b)
dipoollokalisatie met behulp van het neuraal netwerk.

dipolen van de lokalisatiefout. De term ‘origineel’ duidt hierbij op de oor-
spronkelijke dipoollokatie op ´eén van de drie beschouwde posities. De tabel
toont opeenvolgend de lokalisatiefout van het neuraal netwerk in het ruisloze
geval (a) en voor het geval met ruis (b). Onderdeel (c) toont de gemiddelde
afstand tussen de dipoollokaties die het ANN in de af- en aanwezigheid van
ruis gevonden heeft. Bijgevolg geeft (c) de fout weer die veroorzaakt wordt
onder invloed van de ruis alleen, aangezien de lokalisatiefout inherent aan het
netwerk (zie (a)) verwijderd werd. Onderdeel (d) geeft de gemiddelde lokali-
satiefout van de iteratieve lokalisatiemethode in de aanwezigheid van ruis. De
lokalisatiefout van de iteratieve methode in het ruisloze geval is niet weerge-
geven. Deze fout bedraagt immers0, tenminste in de veronderstelling dat het
gebruikte minimalisatiealgoritme in staat is het globale minimum van de kost-
functie te vinden. Tenslotte wordt voor de volledigheid in (e) de gemiddelde
afstand vermeld tussen de dipoollokaties gevonden door beide methoden. In
figuur 6.20 wordt schematisch voorgesteld op basis van welke afstanden de
vijf gemiddelden (a)-(e) worden berekend.

Bij observatie van (a) in tabel 6.4 zien we dat de lokalisatiefout van het
ANN in het ruisloze geval gevoelig hoger is voor oppervlakkige dan voor die-
per gelegen dipolen, zoals reeds vroeger werd vastgesteld. In de aanwezigheid
van ruis (zie (b)) neemt de lokalisatiefout van het ANN aanzienlijk toe. In (d)
zien we duidelijk dat de iteratieve lokalisatiemethode een geringere lokalisa-
tiefout vertoont dan het ANN. De afname van (d) als functie van de dipoolex-
centriciteit is in overeenstemming met de waarnemingen in hoofdstuk 4. Om
de ruisgevoeligheid van beide methoden objectief te vergelijken, stellen we (d)
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Dipoolpositie (mm)
0 30 60

(a) ANN ruisloos t.o.v. origineel 2.67 2.29 3.71
(b) ANN ruis t.o.v. origineel 6.64 5.77 6.18
(c) ANN ruis t.o.v. ANN ruisloos 6.09 5.33 4.76
(d) Iteratief ruis t.o.v. origineel 4.91 3.72 3.18
(e) ANN ruis t.o.v. iteratief ruis 4.39 4.36 5.44

Tabel 6.4: De invloed van meetruis op de gemiddelde dipoollokalisatiefout (mm): de
dipoollokalisatiefout voor het neuraal netwerk in het ruisloze geval (a), in het geval
van een SRV 10 (b) en de gemiddelde positieafwijking ten gevolge van de ruis (c).
(d) toont de gemiddelde lokalisatiefout ten gevolge van de ruis (SRV=10) voor de
iteratieve lokalisatiemethode. (e) tenslotte geeft de gemiddelde afwijking tussen de
lokaties gevonden door beide methoden.
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Figuur 6.20: Schematische voorstelling van de lokalisatiefouten beschouwd in tabel
6.4.
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tegenover (c), i.p.v. (d) tegenover (b). Deze grootheden geven immers weer
hoe groot de afwijking is tussen de gevonden lokatie in aanwezigheid van ruis
en de lokatie die dezelfde methode vond in afwezigheid van de ruis. Op basis
van (c) en (d) zien we dat het effect van ruis groter is bij het neuraal netwerk
dan bij de iteratieve lokalisatiemethode: de relatieve stijging van de fout bij
overgang naar een neuraal netwerk bedraagt voor de drie posities (0, 30 en
60 mm) respectievelijk 24, 43 en 50%. De grootheid (e) tenslotte toont de ge-
middelde afwijking tussen de door beide methoden gevonden lokaties, in de
aanwezigheid van ruis. Deze waarde is echter minder informatief betreffende
het gedrag van het ANN onder invloed van ruis. Een kleine waarde van (e)
wijst immers op het goed nabootsen van de iteratieve methode, niet op een
lage ruisgevoeligheid.

Deze resultaten tonen dat het neuraal netwerk, ondanks het feit dat het ge-
traind werd met ‘ruisloze’ trainingsvoorbeelden, zinvolle resultaten oplevert
voor het dipoollokalisatieprobleem. Niettemin is de gemiddelde lokalisatie-
fout gevoelig hoger dan de fout die optreedt bij de iteratieve dipoollokalisatie,
met een percentuele verhoging die blijkt toe te nemen met de excentriciteit van
de beschouwde bronnen. Het trainen van een ANN met door ruis verstoorde
voorbeelden werd bestudeerd door Abeyratne [1]. Deze auteur nam waar dat
hierdoor de lokalisatiefout bij hogere ruisniveaus weliswaar lager was dan in
het geval van een training met ruisvrije voorbeelden, maar dat de lokalisatie-
fout voor voorbeelden met een hoge SRV hoger was. Het feit dat training met
door ruis verstoorde voorbeelden mogelijk is, is een belangrijke eigenschap
voor het geval de trainingsvoorbeelden waarover men beschikt, verkregen wer-
den met experimentele metingen in plaats van met simulaties.

Elektrodepositiefouten

Voor de studie van de invloed van elektrodepositiefouten worden op een-
zelfde manier dipolen beschouwd op een vaste plaats, met willekeurige dipool-
oriëntaties. Bij de voorwaartse berekening van de elektrodepotentialen wordt
hier echter gebruik gemaakt van elektrodeposities die afwijken van de stan-
daardposities, op dezelfde wijze als in hoofdstuk 4. In de inverse procedure,
waar hetzij het neuraal netwerk, hetzij de iteratieve procedure wordt gebruikt
voor dipoollokalisatie, worden zoals voorheen (hoofdstuk 4) de standaardelek-
trodeposities verondersteld. Deze experimenten worden zoals in het geval van
meetruis voor elke beschouwde dipoollokatie uitgevoerd voor 1000 dipolen
met telkens verschillende willekeurige dipoolcomponenten en verschillende
willekeurige afwijkingen van de elektrodeposities.

We beschouwen opnieuw dezelfde drie posities langsheen dez-as en kie-
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(a) (b)

Figuur 6.21: De invloed van elektrodepositiefouten (gemiddelde elektrodepositiefout
van 1 cm): (a) iteratieve dipoollokalisatie en (b) dipoollokalisatie met behulp van het
neuraal netwerk.

zen 1 cm als de waarde voor de gemiddelde elektrodepositiefout. In figuur 6.21
worden voor elk van de drie posities het resultaat van 200 van de 1000 dipool-
lokalisaties getoond als een wolk van punten. Tabel 6.5 geeft op analoge wijze
als tabel 6.4 voor elke positie het gemiddelde van de verschillende lokalisa-
tiefouten over de 1000 dipolen. De aanduiding ‘correct’ duidt hierbij op het
gebruik van dezelfde (standaard)elektrodeposities bij de voorwaartse bereke-
ningen en de dipoollokalisatie met het ANN of de iteratieve methode. De
aanduiding ‘fout’ geeft aan dat bij de voorwaartse berekening afwijkende elek-
trodeposities werden beschouwd.

Bij vergelijking van de grootheden (c) en (d) van de tabel blijkt dat voor
dieper gelegen dipoolbronnen de gevoeligheid voor elektrodepositiefouten
groter is bij het ANN dan bij de iteratieve dipoollokalisatiemethode: het ANN
vertoont een 26% en 31% hogere lokalisatiefout voor dipolen op de respec-
tievelijke posities 0 en 30 mm. Voor oppervlakkige bronnen echter (60 mm)
vertoont het ANN een 6% lagere gemiddelde fout dan de iteratieve methode.

Op basis van deze informatie over de invloed van elektrodepositiefouten
op de lokalisatienauwkeurigheid van het neuraal netwerk kan een beslissing
genomen worden omtrent het al dan niet gebruiken van de correcte elektro-
deposities. Indien de correcte posities niet in rekening gebracht worden, kan
éénzelfde vooraf getraind neuraal netwerk gebruikt worden voor de verwer-
king van EEG-data van verschillende pati¨enten. Hierbij wordt de vrij langdu-
rige training van het neuraal netwerk (zie sectie 6.5.6) vermeden, maar worden
de hierboven besproken dipoollokalisatiefouten veroorzaakt. Wenst men om
de lokalisatiefouten te reduceren de exacte elektrodeposities te gebruiken bij
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Dipoolpositie (mm)
0 30 60

(a) ANN ‘correct’ t.o.v. origineel 2.67 2.29 3.71
(b) ANN ‘fout’ t.o.v. origineel 7.47 6.75 6.84
(c) ANN ‘fout’ t.o.v. ANN ‘correct’ 7.11 6.40 5.87
(d) Iteratief ‘fout’ t.o.v. origineel 5.63 4.89 6.25
(e) ANN ‘fout’ t.o.v. iteratief ‘fout’ 4.84 5.16 6.68

Tabel 6.5: De invloed van elektrodepositiefouten op de gemiddelde dipoollokalisa-
tiefout (mm): de dipoollokalisatiefout voor het neuraal netwerk in het geval van cor-
recte elektrodeposities (a), in het geval van gemiddelde elektrodepositiefouten van
1 cm (b) en de gemiddelde lokalisatiefout ten gevolge van de elektrodepositiefou-
ten (c). (d) toont de gemiddelde lokalisatiefout ten gevolge van diezelfde elektrode-
positiefouten voor de iteratieve lokalisatiemethode. (e) tenslotte geeft de gemiddelde
afwijking tussen de lokaties gevonden door beide methoden.

dipoollokalisatie, dan moet noodzakelijkerwijze per pati¨ent een neuraal net-
werk getraind worden. Het is evenwel duidelijk dat een keuze tussen het wel
of niet gebruiken van de correcte elektrodeposities enkel aan de orde is indien
geopteerd wordt voor een sferisch hoofdmodel. Bij het gebruik van realisti-
sche hoofdmodellen moet in ieder geval per pati¨ent een apart neuraal netwerk
getraind worden, zodat het gebruik van de exacte elektrodeposities, indien ge-
kend, geen extra rekentijd met zich meebrengt.

6.5.6 Rekentijd

In deze paragraaf beschouwen we de rekentijden geassocieerd aan dipoolloka-
lisatie met de iteratieve en neuraal-netwerkgebaseerde methoden. De reken-
tijden worden gemeten op een Sun Ultra 60 werkstation (´eén UltraSPARC-II
360 MHz processor, 768 Mb geheugen, Solaris 2.6 besturingssysteem).

De totale duur van het trainingsproces met 10 miljoen trainingsvoorbeel-
den in het sferisch hoofdmodel bedraagt 11u59min33s, waarvan 7min14s ver-
eist waren voor de voorbereidende voorwaartse berekeningen voor trainings-,
validatie- en testsets dipolen.

Een iteratieve dipoollokalisatie levert zowel de optimale dipoolpositie als
de (in de kleinste-kwadratenzin) optimale dipoolcomponenten op. Het neuraal
netwerk voor dipoollokalisatie levert echter enkel de dipoollokatie op. Op-
dat een eerlijke vergelijking zou verkregen worden, wordt de lokalisatie met
behulp van een neuraal netwerk gevolgd door de berekening van de optimale
dipoolcomponenten voor de verkregen dipoolpositie, hetgeen ´eén voorwaartse
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berekening van de matrixL vereist met daaropvolgend de berekening van de
pseudo-inverse vanL.

Op basis van 1000 dipoollokalisaties uitgevoerd met de iteratieve methode,
werd een gemiddelde duur van0:801 tot 1:57 s waargenomen per dipoollokali-
satie. De eerste waarde geldt voor het geval waarin de aangeboden potentiaal-
distributie overeenstemt met een dipoolbron, terwijl de tweede waarde geldt
voor het geval waarin een stel willekeurige potentiaalwaarden (niet correspon-
derend met een dipool) aangeboden wordt. Het verschil in duur tussen de beide
gevallen is te wijten aan een verschillend (gemiddeld) aantal iteraties dat nodig
is opdat het simplexalgoritme zijn stopcriterium zou bereiken. De dipoolloka-
lisatie met behulp van het neuraal netwerk en de daaropvolgende berekening
van de best passende dipoolcomponenten, vereisen een rekentijd van respec-
tievelijk 1.78 ms en 7.47 ms (in totaal 9.25 ms). Deze resultaten tonen dat het
gebruik van een neuraal netwerk voor dipoollokalisatie een versnellingsfactor
van 87 tot 170 oplevert.

De exacte waarde van de versnellingsfactor mag echter niet te sterk be-
klemtoond worden. Er zijn immers twee parameters die de snelheid van de
iteratieve dipoollokalisatie binnen het sferisch hoofdmodel be¨ınvloeden. De
eerste parameter betreft de oplossing van het voorwaarts probleem in het sfe-
risch model. Bij elke iteratie van de dipoollokalisatie wordt de lead-fieldmatrix
L berekend met behulp van de analytische expressie die geldt voor een sfe-
rische geometrie. Omdat de analytische formule de gedaante heeft van een
oneindige som, zal de exacte oplossing in de praktijk benaderd worden door
slechts een eindig aantal termen in beschouwing te nemen. Verhoogt men
het aantal in aanmerking genomen termen, dan verhoogt de nauwkeurigheid
van de oplossing van het voorwaarts probleem ten koste van een toegenomen
rekentijd. In deze berekeningen werden steeds 40 termen van de reeksont-
wikkeling in rekening gebracht, hetgeen een 0.1% nauwkeurigheid garandeert
voor de berekende potentiaalwaarden van alle dipolen met excentriciteit lager
dan 95% van de hersenrand (7.6 cm). De tweede factor die de duur van een
iteratieve lokalisatie bepaalt is het stopcriterium dat gehanteerd wordt bij het
minimalisatie-algoritme (in dit geval, het simplexalgoritme, [102]). In deze
experimenten werd het simplexalgoritme stopgezet van zodra de maximale af-
stand tussen de punten van de simplex kleiner geworden was dan 0.001 mm,
hetgeen gemiddeld resulteert in 280 iteraties.

De berekening van de dipoolcomponenten neemt duidelijk het grootste
deel van de tijd in beslag. Om deze reden kan verwacht worden dat de dipool-
analyse met een neuraal netwerk nog aanzienlijk kan versneld worden door het
netwerk eveneens te trainen voor het bepalen van de dipoolcomponenten.
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6.6 Samenvatting en originele bijdragen

In dit hoofdstuk werd het gebruik van neurale netwerken bestudeerd voor het
uitvoeren van dipoollokalisatie. Daartoe werd vooreerst een introductie gege-
ven over artificiële neurale netwerken in het algemeen (sectie 6.2). Vervol-
gens werden de belangrijkste aspecten belicht van meerlaagsperceptrons (sec-
tie 6.3), het type neurale netwerken dat in dit hoofdstuk werd gebruikt. Hier-
bij werd het ‘error-backpropagation’-trainingsalgoritme besproken, met enkele
parameters en keuzes die bepaald dienen te worden (wijze van gewichtsaanpas-
sing, leergraad, moment, stopcriteria). Sectie 6.4 handelde vervolgens over het
gebruik van MLP’s voor het specifieke probleem van dipoollokalisatie. Hierbij
werd uiteengezet in welke concrete neurale-netwerkstructuur het dipoollokali-
satieprobleem vertaald is, en werden enkele aspecten van het trainingsproces
verder gespecificeerd: een geschikte keuze van de trainingsvoorbeelden die
een aanvaardbare trainingsduur en lokalisatienauwkeurigheid oplevert en een
weloverwogen keuze voor de initialisatie van de gewichtsco¨efficiënten.

Op basis van het trainingsverloop werden in sectie 6.5 vooreerst geschikte
keuzes gemaakt betreffende de training met behulp van het EBP-algoritme.
Er werd gekozen voor een training in incrementele mode met waarde 0.01
voor de leergraad�, zonder gebruik te maken van een momentterm. Vervol-
gens werd op basis van een exhaustieve vergelijking van netwerken een ge-
schikte keuze gemaakt uit verschillende netwerkstructuren en -grootten. Er
werd besloten dat een MLP met twee verborgen lagen duidelijk beter presteert
dan MLP’s met slechts ´eén verborgen laag neuronen. Het MLP met structuur
‘27-45-45-3’ werd gekozen voor het verdere verloop van het hoofdstuk, op
basis van het afwegen van een hoge lokalisatienauwkeurigheid enerzijds, en
een korte rekentijd voor het lokalisatieprobleem anderzijds. Voor de gekozen
netwerkstructuur is in dit hoofdstuk vervolgens de lokalisatienauwkeurigheid
bestudeerd, voor dipoollokalisatie in zowel een sferisch als realistische hoofd-
modellen. Een belangrijke bevinding in deze studie van de nauwkeurigheid
is dat een gemiddelde dipoollokalisatiefout van ongeveer 3.5 mm kan gereali-
seerd worden, na de training die op een hedendaags werkstation een tiental uur
in beslag neemt. Naast het feit dat de training van een MLP voor een realis-
tische geometrie zonder meer mogelijk is — hetgeen tot nu toe nog niet werd
gerapporteerd in de literatuur — is het enigszins opmerkelijk dat de lokalisa-
tienauwkeurigheid in een realistische geometrie nauwelijks hoger is dan in het
sferische geval. Om de bruikbaarheid in de praktijk na te gaan van een MLP
voor dipoollokalisatie, werd de invloed op de lokalisatienauwkeurigheid be-
studeerd van twee relevante storende factoren: meetruis en afwijkingen in de
elektrodeposities. De conclusie uit dit deel van de studie is dat lokalisatiefou-
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ten veroorzaakt door deze beide factoren tot enkele tientallen percenten groter
kunnen zijn dan bij dipoollokalisatie d.m.v. de iteratieve methode. Tot slot
van het gedeelte over de resultaten werd de uitvoeringssnelheid van dipoollo-
kalisatie vergeleken tussen de iteratieve methode en de methode op basis van
een MLP, waaruit geconcludeerd kan worden dat de dipoollokalisatie met een
neuraal netwerk tientallen keren sneller verloopt.

Als algemene conclusie geldt dat dipoollokalisatie met behulp van een neu-
raal netwerk zonder meer mogelijk is. De uitvoeringssnelheid van het neuraal
netwerk is vele malen hoger dan de snelheid van de iteratieve dipoollokali-
satiemethode. Op basis van de specifieke toepassing die beoogd wordt, moet
echter beslist worden of de enigszins hogere lokalisatiefouten en sterkere ge-
voeligheid voor ruis en elektrodepositiefouten aanvaardbaar zijn. Het hangt
bovendien van de toepassing af of de investering in de enkele uren durende
training van het netwerk gecompenseerd wordt door de snellere dipoollokali-
satie bij gebruik van het netwerk.

De originele bijdragen van het onderzoek in dit hoofdstuk situeren zich
niet in het gebruik van een neuraal netwerk voor dipoollokalisatie op zich,
aangezien een dergelijke toepassing reeds eerder in de literatuur beschreven
werd. In deze context wordt hier echter voor de eerste maal uitvoerig nage-
gaan hoe de structuur en grootte van een MLP kan gekozen worden met het
oog op een goede prestatie van het neuraal netwerk in de praktijk (nauwkeu-
righeid, snelheid). De studie en het gebruik van een MLP voor lokalisatie
in een realistische hoofdgeometrie is ook zeker een originele bijdrage van dit
onderzoekswerk. Tenslotte vormt de uitgebreide analyse van de gevoeligheid
voor ruis en elektrodepositiefouten ook een nieuw aspect. Het onderzoek dat in
dit hoofdstuk beschreven werd, heeft geleid tot een voorstelling op een interna-
tionale conferentie [124] en de publicatie van een artikel in een internationaal
tijdschrift [125].



Hoofdstuk 7

Detectie en bronlokalisatie
in de praktijk

7.1 Inleiding

In hoofdstuk 5 werd een methode voorgesteld voor de gecombineerde detec-
tie en bronlokalisatie van focale hersenactiviteit op basis van EEG-signalen.
Deze methode bleek echter niet toepasbaar in ware tijd wegens het feit dat
voor elke vensterpositie een rekenintensieve iteratieve dipoollokalisatie uitge-
voerd diende te worden. Om deze reden werd vervolgens in hoofdstuk 6 het
gebruik van een artificieel neuraal netwerk voor dipoollokalisatie bestudeerd.
Een dergelijk ANN is in staat het dipoollokalisatieprobleem op te lossen in een
fractie van de tijd die de iteratieve aanpak vereist, zij het met een beperkt ver-
lies van lokalisatienauwkeurigheid. In dit hoofdstuk wordt de performantie van
de detectie- en lokalisatiemethode onderzocht, in het geval waarbij het ANN
de iteratieve dipoollokalisatie vervangt. Tevens worden enkele praktische vra-
gen i.v.m. de detectiemethode besproken, die voorheen wegens de rekenlast
van de iteratieve dipoollokalisatie slechts moeizaam te behandelen waren.

In sectie 7.2 wordt aan de hand van het interictale EEG van een epilepsie-
patiënt (zie ook hoofdstuk 5) de performantie van de detectie- en lokalisatie-
methode op basis van het ANN ge¨evalueerd. In sectie 7.3 volgt een beknopte
bespreking van de vereiste rekentijd en de toepasbaarheid van de methode in
ware tijd. In sectie 7.4 wordt de invloed van de vensterlengte op de perfor-
mantie van de methode besproken. Aan de hand van een beperkte evaluatie op
basis van het EEG van 6 pati¨enten wordt vervolgens de algemene toepasbaar-
heid van de methode onderzocht in sectie 7.5, waarna in sectie 7.6 aan de hand
van een voorbeeld wordt nagegaan of de methode eveneens aangewend kan
worden voor de detectie van focale aanvalsactiviteit. Na een bespreking van
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de invloed van het filteren van de EEG-data in sectie 7.7 bespreken we in sec-
tie 7.8 de keuze van de drempelwaarden van de detectiemethode. Uiteindelijk
sluiten we het hoofdstuk af met een aantal suggesties voor verder onderzoek
in sectie 7.9.

7.2 Performantie bij gebruik van het ANN

Om de bruikbaarheid van het ANN als onderdeel van de detectiemethode te
beoordelen, passen we de methode toe op het reeds eerder onderzochte 20
minuten durende EEG van een epilepsiepati¨ent (zie hoofdstuk 5). Zoals voor-
heen wordt met een singuliere-waardenontbinding van de EEG-datamatrix in
het bewegende tijdsvenster de eerste linkse singuliere vector berekend. Voor
de potentiaaltopografie die deze vector bevat, wordt een dipoollokalisatie uit-
gevoerd met het neuraal netwerk. Zoals vroeger reeds werd besproken, levert
het ANN enkel een dipoollokatie op en moeten de optimale dipoolcomponen-
ten naderhand nog berekend worden. Dit houdt een voorwaartse berekening in
van de lead-fieldmatrix op de gevonden lokatie, gevolgd door een berekening
van zijn pseudo-inverse (zie uitdrukking (3.13)).

In figuur 7.1 wordt voor hetzelfde EEG-fragment als in figuur 5.13 het
tijdsverloop van de RE getoond, voor de gevallen van de iteratieve dipoolloka-
lisatie en de lokalisatie met het ANN. Figuur 7.1b toont dat de RE in het geval
van het ANN steeds gelijk is aan of slechts in geringe mate hoger is dan de RE
in het geval van de iteratieve lokalisatie. Het tijdsverloop van beide curven is
zeer gelijkend. De verschillen van 10 percent of meer, die slechts sporadisch
voorkomen, worden opgemerkt op tijdstippen waar de RE in het iteratieve ge-
val reeds vrij hoog was (bv. bijt � 4:5 s), m.a.w. op tijdstippen waar de RE
in het iteratieve geval reeds hoger was dan een typische drempelwaarde van
bv. 10%. Uit deze waarnemingen kunnen we vermoeden dat de performantie
van de detectiemethode bij het gebruik van het ANN de performantie voor het
geval van iteratieve dipoollokalisatie zal benaderen.

Om dit na te gaan wordt in figuur 7.2 de schaar ROC-curven getoond,
die bekomen wordt bij het gebruik van de detectiemethode op basis van het
ANN. Bij vergelijking van deze figuur met de figuur 5.19 wordt duidelijk dat
de performantie van de methode op basis van het ANN vergelijkbaar is. Voor
gelijke waarden van de sensitiviteit blijkt de huidige aanpak zelfs een licht
hogere specificiteit op te leveren dan de detectie met behulp van iteratieve
dipoollokalisatie. Zoals verder zal blijken is dit te danken aan het feit dat
geen valse detecties ten gevolge van elektrodeartefacten meer optreden.

Figuur 7.3 toont de lokalisatieresultaten van de methode bij het gebruik van
dezelfde drempelwaarden die in hoofdstuk 5 werden toegepast op dit EEG:
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Figuur 7.1: (a) EEG-kanalen Fp2-F8 en F8-T8 van een re¨eel EEG-fragment (zie
figuur 5.12); (b) verloop van de RE als functie van de tijd bij de analyse van het re¨eel
EEG-fragment gebruikmakend van dipoollokalisatie met de iteratieve methode en met
het ANN.
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Figuur 7.2: Schaar ROC-curven verkregen op basis van het EEG van een epilepsie-
patiënt, bij de toepassing van de detectiemethode op basis van dipoollokalisatie met
een ANN, in het sferisch hoofdmodel.

�S = 65% en �RE = 6:25%. De figuur toont zoals voorheen (vgl. met fi-
guur 5.23a) een ‘wolk’ dipoollokaties die — opnieuw na visuele inspectie van
de bijbehorende EEG-fragmenten — blijken te corresponderen met epilepti-
sche spikes. Het valt op dat deze ‘wolk’ lokaties groter is dan in het geval
van de detectie met behulp van iteratieve lokalisatie. Deze waarneming stemt
overeen met het feit dat een ANN gevoeliger is voor ruis dan de iteratieve
dipoollokalisatie, zoals in hoofdstuk 6 reeds werd geobserveerd aan de hand
van gesimuleerde potentiaaldistributies met gesuperponeerde gaussiaanse ruis.

De figuur toont eveneens dat het aantal valse detecties corresponderend
met oogknipperartefacten enigszins lager is dan in het geval van de iteratieve
lokalisatie.

Tenslotte valt in de figuur op dat de valse detecties corresponderend met
de elektrodeartefacten (zie figuur 5.23) hier niet optreden. De reden hiervoor
kan gevonden worden in het feit dat de vermeende dipolen die met deze ar-
tefacten overeenstemden tegen het scheidingsoppervlak tussen de hersenen en
de schedel gelegen waren. Wegens het feit dat het ANN om praktische rede-
nen niet getraind is om dipolen heel dicht bij deze rand te herkennen (zie de
beschrijving van trainings- en evaluatiecompartimenten in hoofdstuk 6), wordt
nu een lokatie bekomen die een eindje van de ‘optimale’ dipoollokatie verwij-
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Figuur 7.3: Dipoollokalisatieresultaten corresponderend met het EEG van een epi-
lepsiepatiënt, bij toepassing van de detectiemethode op basis van dipoollokalisatie met
een ANN, in het sferisch hoofdmodel, voor een keuze�S = 65% en�RE = 6:25%
van de drempelparameters.

derd is, waardoor de gevonden RE-waarden niet voldoende laag worden om
beneden de drempel te komen. Bijgevolg worden de elektrodeartefacten hier
niet gedetecteerd. Een onvolmaaktheid van het ANN blijkt dus in deze situ-
atie onverhoopt een positief effect te hebben. Het weze evenwel opgemerkt
dat in het geval van de iteratieve dipoollokalisatie de valse detecties corres-
ponderend met elektrodeartefacten eveneens eenvoudig vermeden zou kunnen
worden door die detecties te verwerpen, waarvan de corresponderende dipool-
lokaties tegen de rand van het hersencompartiment gelegen zijn.

Samenvattend kan gesteld worden dat het gebruik van een ANN ter ver-
vanging van de iteratieve-dipoollokalisatiestap de performantie van de detec-
tie nauwelijks be¨ınvloedt. Het ANN levert evenwel een minder nauwkeurige
schatting op van de bijbehorende dipoollokaties, maar het is eenvoudig om na-
derhand de lokalisatienauwkeurigheid te verhogen door de dipoollokaties van
alle gedetecteerde fenomenen met de iteratieve dipoollokalisatie te bepalen,
eventueel met de lokaties bepaald door het ANN als beginschatting.

7.3 Rekentijd

We vatten hier de informatie samen die in de hoofdstukken 5 en 6 werd bespro-
ken i.v.m. de benodigde rekentijd voor resp. de singuliere-waardenontbinding
en de dipoollokalisatie m.b.v. het neuraal netwerk.

In 5.6 werd bepaald dat voor de singuliere-waardenontbinding (R-SVD)
van een EEG-datamatrix bestaande uit 50 tijdsmonsters (250 ms) van 27
signalen een rekentijd van 3.03 ms vereist is op een SUN Ultra 2 werk-
station (UltraSPARC-II processor 360 MHz, 768 Mb geheugen). Voor een
vensterlengte van 2 s (400 tijdsmonsters) bedraagt de vereiste rekentijd dus
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799713
289413 � 3:03 ms= 8:37 ms. In 6.5.6 werd besproken dat het lokaliseren van
een dipool met het ANN een rekentijd van 1.27 ms in beslag neemt en dat
bovendien 7.47 ms vereist is voor de berekening van de optimale dipoolcom-
ponenten (en de RE). Gezamenlijk bekomen we dus voor de vensterlengten
250 ms en 2 s een vereiste rekentijd van resp. 12.28 ms en 17.62 ms, wat
betekent dat resp. 81 en 56 vensterposities per seconde in ware tijd verwerkt
kunnen worden met de detectie- en lokalisatiemethode. Bij de experimenten
die tot hiertoe werden getoond, werden slechts 40 vensterposities per seconde
verwerkt (stapgrootte van 25 ms).

We besluiten dat de voorgestelde detectie- en lokalisatiemethode op basis
van het ANN voor dipoollokalisatie in ware tijd toepasbaar is.

7.4 Invloed van de vensterlengte

Tot hiertoe werd bij de validatie van de detectie- en lokalisatiemethode steeds
een vensterlengteT van 250 ms (50 tijdsmonsters) aangewend. Hier wordt de
invloed van deze vensterlengte onderzocht op de prestaties van de methode.
Hiertoe wordt het 20 minuten durende EEG van een epilepsiepati¨ent onder-
zocht met behulp van een korter (T = 100 ms) en een langer (T = 1000 ms)
venster. In figuur 7.4 wordt samen met twee kanalen van een kort EEG-
fragment (figuur 7.4a) het tijdsverloop van de beslissingsvariabelen RE enS
getoond (figuur 7.4b en c) voor de drie verschillende vensterlengtes.

De residuele energie toont een des te minder ‘grillig’ verloop naarmate de
aangewende vensterlengte langer wordt. Dit is te verklaren door het feit voor
langere vensters de overlapping — relatief beschouwd ten opzichte van de ven-
sterlengte — van vensters op opeenvolgende posities groter is. Onafhankelijk
van de vensterlengte werd het venster immers stapsgewijze verschoven met
eenzelfde stap (5 monsterwaarden of 25 ms).

Het tijdsverloop van de beslissingsvariabeleS toont eveneens een minder
grillig verloop voor grotere vensterlengtes. Naarmate de vensterlengte groter
wordt, zijn bredere ‘pieken’ te observeren ter hoogte van de spikes en het oog-
knipperartefact, aangezien het effect van deze fenomenen opS zich meer en
meer uitstrekt in de (tijds)omgeving. Bovendien is de piekwaarde vanS die
bij deze fenomenen wordt bereikt lager voor bredere tijdsvensters. Dit kan
verklaard worden door het feit dat bij een langer venster de continu verderdu-
rende achtergrondactiviteit aan belang wint — wat signaalenergie betreft —
ten opzichte van de fenomenen met korte duur (spike of oogknipperartefact).

Intuı̈tief kan verwacht worden dat het niet voordelig is, misschien eerder
nadelig, een vensterlengte te gebruiken die de lengte van de op te sporen feno-
menen overtreft. De twee scharen ROC-curven in figuur 7.5 bevestigen dit. Bij
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Figuur 7.4: Invloed van de vensterlengteT : (a) de EEG-kanalen Fp2-F8 en F8-T8;
(b) de residuele energie als functie van de tijd en (c) de beslissingsvariabeleS als
functie van de tijd.
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Patiënt volgnr. leeftijd geslacht toestand # spikes
1 449 26 M waak 246
2 597 21 M waak 239
3 639 19 V slaap 129
4 350 37 M slaap 45
5 439 19 M slaap 42
6 489 46 V slaap 80

Tabel 7.1: Gegevens over de 6 pati¨enten waarvan een 20 min durend EEG-fragment
werd geanalyseerd ter validatie van de detectie- en lokalisatiemethode.

vergelijking van de figuren 7.2 en 7.5a blijkt dat de methode vrijwel even goed
presteert voor de vensterlengtes 100 ms en 250 ms. Het gebruik van een ven-
sterlengte van 1000 ms is evenwel minder gunstig, zoals figuur 7.5 aantoont.

7.5 Validatie voor beperkte patïentengroep

Tot hiertoe werd de methode voor detectie en bronlokalisatie enkel getest aan
de hand van EEG-signalen van ´eén enkele pati¨ent (verder aangeduid als pa-
tiënt 1). In deze sectie beschrijven we de resultaten die bekomen werden bij het
aanwenden van de methode voor het EEG van vijf andere epilepsiepati¨enten
(patiënten 2 t.e.m. 6). Voor elke van deze pati¨enten werd daartoe eveneens
een 20 minuten durend interictaal EEG-fragment geanalyseerd. Voor elk frag-
ment werden de interictale spikes vooraf visueel ge¨ıdentificeerd door een arts
— verder ‘expert’ genoemd—, ervaren in het interpreteren van epileptische
EEG-signalen. Beknopte informatie over de zes pati¨enten en hun EEG wordt
weergegeven in tabel 7.1.

Als voorbeeld van de resultaten bekomen voor het EEG van pati¨ent 2 wor-
den in figuur 7.6 twee EEG-fragmenten van deze pati¨ent getoond. Zoals voor-
heen duidt een donkergrijze strook een gedetecteerd tijdsinterval aan dat cor-
respondeert met een vooraf aangeduide epileptische spike (verticale volle lijn).
Lichtgrijze stroken stellen gedetecteerde tijdsintervallen voor die niet corres-
ponderen met een spike (valse detectie) of waarvan de bijbehorende spike niet
visueel werd herkend. De drie EEG-fenomenen (ge¨ıdentificeerd door de ex-
pert) die in figuur 7.6a aangeduid zijn, werden door de methode als focale
fenomenen gedetecteerd. Er komen daarnaast nog drie andere detecties voor
(lichtgrijze stroken), waarvan de tweede (bijt � 461:5 s) bij nader inzien
(d.w.z. bij a posteriori beoordeling van deze detecties) ook overeenstemt met
een epileptische spike. Bij deze pati¨ent komt frequent een kortdurende ritmi-
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Figuur 7.5: Scharen ROC-curven verkregen bij toepassing van de detectiemethode
op het EEG van een epilepsiepati¨ent, voor verschillende vensterlengtenT : (a) T =
100 ms; (b)T = 1000 ms.
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sche activiteit voor in het EEG, die eveneens een focale onderliggende bron
heeft. Dergelijke fenomenen zijn te observeren in figuur 7.6a (vant � 464:5 s
tot t � 465:5 s) en figuur 7.6b (vant � 739 s tot t � 740 s). Het laatste
van deze intervallen werd effectief door de methode gedetecteerd. Van het eer-
ste interval werd enkel het begin en de afsluitende spike gedetecteerd. Er is
immers een oogknipperartefact dat gelijktijdig optreedt.

Figuur 7.7a toont de dipoollokaties corresponderend met de voor pati¨ent 2
gemaakte detecties. Er blijkt dat de meerderheid van de lokaties gegroepeerd
liggen in een ‘wolk’ van punten. Figuur 7.7b toont deze groep van detecties
uit figuur 7.7b die corresponderen met door de expert ge¨ıdentificeerde spikes.
Bijna alle lokaties corresponderend met deze gedetecteerde spikes maken deel
uit van de ‘wolk’, hetgeen toont dat de wolk de hersenzone aangeeft waar de
epileptische spikes hun oorsprong vinden. Twee detecties vertonen een fron-
tale dipoollokatie, wegens het feit — zo bleek na observatie van de bijbeho-
rende EEG-fragmenten — dat een oogknipperartefact bijna gelijktijdig met de
spikes optrad. Uit figuur 7.7c, die de detecties toont die niet overeenstemmen
met een vooraf ge¨ıdentificeerde spike, blijkt evenwel dat nog talrijke fenome-
nen werden gedetecteerd waarvan de dipoollokaties eveneens in dezelfde zone
liggen. Bij inspectie van de overeenkomstige EEG-fragmenten werd waar-
genomen dat deze fenomenen eveneens spikes zijn, of kortdurende fragmen-
ten ritmisch EEG met focale bron. Daarnaast wordt uit figuur 7.7c afgeleid
dat eveneens een tiental oogknipperartefacten werden gedetecteerd (frontale
dipoollokaties), samen met een vijftiental fenomenen waarvan de dipoolloka-
ties centraal in het bolvormige hoofdmodel gelegen zijn.

Figuur 7.8 toont tenslotte de schaar ROC-curven die bekomen werd voor
het EEG van pati¨ent 2. Bij vergelijking van deze schaar ROC-curven met de
curven die bekomen werden voor pati¨ent 1 (figuur 7.2) valt op dat het bereik
van de drempelwaarde�S dat de omhullende van de schaar ROC-curven be-
paalt, sterk verschilt bij beide pati¨enten (50 tot 75% vs. 80 tot 92.5%). Het feit
dat een geschikte drempelwaarde�S sterk kan verschillen, is waarschijnlijk te
wijten aan een verschil in sterkte — in termen van signaalenergie — van de
ruis en het achtergrond-EEG (zie ook de bespreking van de invloed van filteren
in sectie 7.7. Bijgevolg zal het vermoedelijk niet mogelijk zijn een vaste drem-
pelwaarde�S voorop te stellen, die bij een grote groep pati¨enten een optimale
sensitiviteit en specificiteit oplevert. Aangezien in de praktijk uiteraard geen
ROC-curven beschikbaar zijn — het is precies de bedoeling dat de visuele in-
spectie van het EEG pas plaatsvindt nadat de methode een ‘preselectie’ heeft
uitgevoerd — vormt de keuze van een geschikte waarde van�S (en in mindere
mate ook van�RE) in de praktijk schijnbaar een probleem. Dit punt wordt
later in dit hoofdstuk verder besproken.



7.5. Validatie voor beperkte pati ëntengroep 195
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Figuur 7.6: Twee fragmenten uit het EEG van pati¨ent 2, met aanduiding van visueel
geı̈dentificeerde spikes (verticale volle lijn) en door de methode gedetecteerde tijdsin-
tervallen (verticale grijze stroken), voor�S = 70% en�RE = 5%.
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Figuur 7.7: Dipoollokalisatieresultaten bij toepassing van de detectiemethode op het
EEG van pati¨ent 2, voor�S = 70% en �RE = 5%: (a) alle detecties gezamenlijk;
(b) de detecties die overeenstemmen met visueel ge¨ıdentificeerde spikes; (c) de detec-
ties die niet overeenstemmen met visueel ge¨ıdentificeerde spikes.
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Figuur 7.8: Schaar ROC-curven verkregen bij analyse van het EEG van pati¨ent 2.

In de figuren 7.9 en 7.10 worden EEG-fragmenten getoond van de res-
pectievelijke pati¨enten 3 en 4. Naast twee correct gedetecteerde epileptische
spikes tonen zij dat enkele andere fragmentjes eveneens als focale activiteit
werden gedetecteerd. Voor deze beide pati¨enten blijkt, wanneer de globale re-
sultaten van de analyse van het 20 minuten durende EEG worden beschouwd,
dat het aantal detecties dat niet overeenstemt met door de expert aangeduide
spikes, zeer hoog is. In tegenstelling tot wat mogelijk was voor de pati¨enten 1
en 2, kan voor de beide pati¨enten 3 en 4 geen keuze van�S en�RE gemaakt
worden die een specificiteit hoger dan 20 tot 30% oplevert.

Een verklaring voor de lage specificiteit is o.m. het optreden van zgn.
vertex-golven en K-complexen in het EEG, tijdens de slaap. Deze beide EEG-
fenomenen — die volkomen normaal zijn en dus zeker niet alleen bij epilep-
siepatiënten geobserveerd worden — zijn te beschouwen als ge¨evoceerde po-
tentialen ten gevolge van ‘wekkende stimuli’ uit de omgeving (hoofdzakelijk
auditieve stimuli) [92]. Een voorbeeld van een K-complex kan geobserveerd
worden in figuur 7.9 bijt � 1217 s. Aangezien zowel de vertex-golven als de
K-complexen verondersteld worden hun oorsprong te vinden in specifieke her-
senzones (met beperkte spatiale uitgestrektheid) [92], hoeft het niet te verbazen
dat deze fenomenen door de methode als focale activiteit worden gedetecteerd.

Typisch voor het EEG tijdens de (diepe) slaap is eveneens het optreden
van activiteit in de delta-band (0.5–4 Hz), synchroon in een groot aantal kana-
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len van het EEG. Alhoewel deze activiteit haar oorsprong vindt in synchrone
elektrische activiteit in vrij uitgestrekte hersenzones, blijkt toch dat de detec-
tiemethode fragmenten met dergelijke activiteit detecteert. Dit kan verklaard
worden door het feit dat sommige bronconfiguraties van hersenactiviteit waar-
bij een uitgestrekt gebied aan de oppervlakte van de hersenen elektrisch actief
is, vrij goed gemodelleerd kunnen worden door een dipoolbron, die evenwel
niet aan de oppervlakte maar die dieper in het hersencompartiment gelegen
is [55,128].

Samenvattend kan i.v.m. de resultaten voor het EEG van pati¨enten 3 en
4 gesteld worden dat slechts een lage specificiteit voor spike-detectie (20 tot
30%) kan bekomen worden, enerzijds door de detectie van vertex-golven en
K-complexen, die focale fenomenen zijn, en anderzijds door de detectie van
synchrone delta-activiteit, die een uitgestrekte bron heeft maar toch vrij goed
te modelleren is d.m.v. een dipoolbron.

Gelijkaardige observaties i.v.m. het EEG van de pati¨enten 5 en 6, die even-
eens sliepen tijdens de EEG-registratie, bevestigen de voorgaande bespreking.

Een punt dat nog onderzocht dient te worden, is de vraag of de detecties
corresponderend met epileptische spikes enerzijds, en met de vertex-golven,
K-complexen en synchrone delta-activiteit anderzijds, van elkaar onderschei-
den kunnen worden op basis van de corresponderende dipoolbronnen. In de
voorbeelden i.v.m. het EEG van de wakkere pati¨enten 1 en 2 was het immers
mogelijk de detecties van spikes te onderscheiden van de valse detecties van
oogknipperartefacten en elektrodeartefacten, op basis van de lokatie van de
dipoolbronnen. Een eerste observatie van de dipoollokaties verkregen bij de
analyse van het EEG van de pati¨enten 3 t.e.m. 6 heeft geleerd dat het in het ge-
val van slaap-EEG vermoedelijk niet mogelijk is verschillende ‘clusters’ van
dipoollokaties te onderscheiden. Wat nog niet onderzocht is, is de vraag of een
groepering van de dipoolbronnen misschien toch mogelijk is door eveneens de
dipooloriëntatie hierbij te betrekken.

Uit de resultaten van de validatie op basis van een beperkte groep van
6 patiënten, trekken we de voorzichtige conclusie dat de detectie- en lokali-
satiemethode een goede performantie heeft bij de analyse van het EEG van
patiënten in de wakkere toestand. Er blijkt evenwel dat een geschikte keuze
van de drempelwaarde�S sterk kan verschillen tussen verschillende onder-
zochte EEG-fragmenten. De resultaten i.v.m. het EEG van de vier slapende
patiënten tonen dat performantie van de detectiemethode bij de analyse van
dergelijke slaap-EEG’s minder gunstig is als bij de analyse van EEG geregis-
treerd in de wakkere toestand.
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147 148 149 150 151 152 153 154 155

T10−TP10

FT10−T10

T9−TP9

FT9−T9

P8−O2

T8−P8

F8−T8

Fp2−F8

P7−O1

T7−P7

F7−T7

Fp1−F7

P4−O2

C4−P4

F4−C4

Fp2−F4

P3−O1

C3−P3

F3−C3

Fp1−F3

1213 1214 1215 1216 1217 1218 1219 1220 1221

T10−TP10

FT10−T10

T9−TP9

FT9−T9

P8−O2

T8−P8

F8−T8

Fp2−F8

P7−O1

T7−P7

F7−T7

Fp1−F7

P4−O2

C4−P4

F4−C4

Fp2−F4

P3−O1

C3−P3

F3−C3

Fp1−F3

Figuur 7.9: Twee fragmenten uit het EEG van pati¨ent 3, met aanduiding van een
visueel ge¨ıdentificeerde spike (verticale volle lijn) en door de methode gedetecteerde
tijdsintervallen (verticale grijze stroken), voor�S = 70% en�RE = 10%.
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Figuur 7.10: Fragment uit het EEG van pati¨ent 4, met aanduiding van een visueel
geı̈dentificeerde spike (verticale volle lijn) en door de methode gedetecteerde tijdsin-
tervallen (verticale grijze stroken), voor�S = 70% en�RE = 10%.
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7.6 Detectie van aanvalsactiviteit

Tot hiertoe werd de detectie- en bronlokalisatiemethode enkel toegepast op
interictale EEG-signalen voor de detectie van interictale spikes. De methode
detecteert echter enkel op basis van de waargenomen potentiaalverdelingen
op de hoofdhuid, niet op basis van het tijdsverloop van de potentialen aan de
meetelektroden. Om deze reden kan verwacht worden dat de methode even-
eens geschikt is voor de detectie van epileptische aanvallen met een focale
onderliggende bron. Aan de hand van EEG-signalen gedurende een aanval
van epilepsiepati¨ent 1 wordt nagegaan of de methode daadwerkelijk in staat is
focale aanvallen te detecteren.

Figuren 7.11 en 7.12 tonen vier aaneensluitende EEG-fragmenten die sa-
men 32 s duren. Ze werden geregistreerd tijdens een epileptische aanval van
de (wakkere) pati¨ent. Het elektro-encefalografisch aanvalsbegin situeert zich
ongeveer bijt = 126 s. De epileptische aanval is waar te nemen als ritmische
activiteit met een frequentie van 5 tot 6 Hz, voornamelijk ter hoogte van de
elektrodeparen Fp2-F8, F8-T8, T8-P8, FT10-T10 en T10-TP10.

De verticale grijze stroken in de figuren stellen de tijdsintervallen voor die
door de methode werden gedetecteerd, bij het gebruik van dezelfde drempel-
waarden en dezelfde vensterlengte als bij de analyse van het interictale EEG
van dezelfde pati¨ent: �S = 65%, �RE = 6:25% enT = 250 ms. De figuren
tonen dat slechts enkele korte tijdsintervallen door de methode gedetecteerd
werden. De lokaties corresponderend met de detecties die door de methode
gemaakt werden in het volledige EEG, dat ongeveer 4 min lang is en onge-
veer 2 min voor het begin van de aanval van start gaat, worden getoond in fi-
guur 7.13a. Na inspectie van de corresponderende EEG-fragmenten kunnen de
detecties en dipolen in drie groepen verdeeld worden: 9 detecties van focale
aanvalsactiviteit (figuur 7.13b), die binnen de getoonde 32 seconden vallen,
één detectie van een epileptische spike (figuur 7.13c), die optrad na afloop van
de epileptische aanval, en vier valse detecties (figuur 7.13d). Deze resultaten
tonen dat de detectiemethode wel degelijk in staat is focale aanvalsactiviteit te
detecteren.

De tijdsintervalletjes die door de methode aangeduid werden, vertegen-
woordigen samen evenwel slechts een fractie van het volledige tijdsinterval
gedurende hetwelk de epileptische aanvalsactiviteit in het EEG zichtbaar is.
Hieraan wordt verholpen door bij de detectie gebruik te maken van een langer
tijdsvenster. In figuur 7.14 wordt het tijdsverloop vanS en RE getoond tus-
sent = 117 s ent = 149 s, bij gebruik van een tijdsvenster van 2000 ms.
De overeenkomstige detecties bij gebruik van de drempelwaarden�S = 50%
en �RE = 10% worden afgebeeld in de figuren 7.15 en 7.16. Deze figuren
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Figuur 7.11: EEG-signalen gemeten tijdens een epileptische aanval van pati¨ent 1
(van t = 117 s tot t = 133 s), met aanduiding van de gedetecteerde tijdsintervallen
corresponderend met�S = 65% en�RE = 6:25%, bij gebruik van een tijdsvenster
met lengteT = 250 ms.
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Figuur 7.12: EEG-signalen gemeten tijdens een epileptische aanval van pati¨ent 1
(van t = 133 s tot t = 149 s), met aanduiding van de gedetecteerde tijdsintervallen
corresponderend met�S = 65% en�RE = 6:25%, bij gebruik van een tijdsvenster
met lengteT = 250 ms.
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Figuur 7.13: Lokalisatieresultaten bij analyse van een 4 minuten durend EEG-
fragment dat een epileptische aanval bevat van pati¨ent 1 (�S = 65%, �RE = 6:25%,
T = 250 ms): de dipoolbronnen corresponderend met (a) alle detecties; (b) EEG-
fragmenten tijdens de aanval; (c) een epileptische spike en (d) enkele valse detecties.
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Figuur 7.14: Het verloop van de beslissingsvariabelen�S en�RE als functie van de
tijd, bij analyse van een EEG-fragment dat een epileptische aanval van pati¨ent 1 bevat,
bij gebruik van een venster met lengteT = 2000 ms.

tonen dat bij het gebruik van het lange venster grotere aaneensluitende EEG-
fragmenten als focale activiteit gedetecteerd worden. Deze resultaten geven
aan dat het gebruik van grotere vensterbreedtes wenselijk is bij de analyse van
ictale EEG-signalen, dit in tegenstelling tot hetgeen werd waargenomen bij de
detectie van interictale EEG-fenomenen.

7.7 Invloed van filteren

Bij alle analyses van re¨ele EEG-signalen die in dit proefschrift tot hiertoe be-
schreven zijn, werden de signalen vooraf gefilterd d.m.v. een lineair banddoor-
laatfilter met 1 Hz en 45 Hz resp. als hoogdoorlaat- en laagdoorlaatfrequen-
ties. Deze filteroperatie heeft als doel frequentiecomponenten uit het EEG te
verwijderen die niet veroorzaakt worden door elektrische hersenactiviteit. De
hoogdoorlaatfiltering heeft tot doel traag vari¨erende potentiaalverschillen te
verwijderen die veroorzaakt kunnen worden door galvanische effecten op een
transpirerende hoofdhuid [39, p. 98]. Bovendien vallen eventuele DC-offsets
van de EEG-versterker niet uit te sluiten. De laagdoorlaatfiltering van de EEG-
signalen heeft ondermeer tot doel storingen door het lichtnet (50 Hz) uit het
EEG te verwijderen. De signaalbijdragen door activiteit van de spieren op het
hoofdoppervlak, de zgn. EMG-artefacten (een elektro-myogram (EMG) is een
meting van elektrische spieractiviteit), worden door deze laagdoorlaatfiltering
eveneens gedeeltelijk gereduceerd.

Het filteren van de EEG-signalen zal door het verwijderen van sommige
niet-hersengebonden EEG-componenten ongetwijfeld een positief effect heb-
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Figuur 7.15: EEG-signalen gemeten tijdens een epileptische aanval van pati¨ent 1
(van t = 117 s tot t = 133 s), met aanduiding van de gedetecteerde tijdsintervallen
corresponderend met�S = 50% en�RE = 10%, bij gebruik van een tijdsvenster met
lengteT = 2000 ms.
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Figuur 7.16: EEG-signalen gemeten tijdens een epileptische aanval van pati¨ent 1
(van t = 133 s tot t = 149 s), met aanduiding van de gedetecteerde tijdsintervallen
corresponderend met�S = 50% en�RE = 10%, bij gebruik van een tijdsvenster met
lengteT = 2000 ms.
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ben op de goede werking van de detectie- en lokalisatiemethode. Een terechte
vraag is echter of de keuze van de afsnijfrequenties de detectie en lokalisatie
van focale hersenactiviteit kan be¨ınvloeden.

Laten we in verband met het EEG dezelfde onderstelling hanteren als in
hoofdstuk 5, nl. dat het gevormd wordt door de superpositie vans vaste po-
tentiaalverdelingen met tijdsvariabele amplitude. Wegens het lineair karakter
van deze superpositie is het toepassen van een lineair filter op elk van de EEG-
signalen equivalent met het (denkbeeldig) toepassen van hetzelfde filter op het
amplitudetijdsverloop van des topografieën. Na (lineair) filteren van de EEG-
signalen zijn m.a.w. nog steeds dezelfde potentiaaltopografie¨en — en dus de-
zelfde bronnen — in het EEG vertegenwoordigd. Enkel het corresponderende
verloop van hun amplituden heeft door het filteren een wijziging ondergaan.
Bijgevolg kan ingezien worden dat het filteren geen of weinig invloed zal heb-
ben op de mogelijkheid om een focale bron te detecteren met de voorgestelde
detectiemethode, tenzij een groot deel van de frequentie-inhoud van haar am-
plitudetijdsverloop buiten de doorlaatband zou vallen. In dat geval zou de
relatieve sterkte van de bron ten opzichte van het achtergrond-EEG te zeer ge-
reduceerd kunnen worden, waardoor de eerste SVD-component van de EEG-
datamatrix in het tijdsvenster geen goede schatting meer oplevert van de poten-
tiaaltopografie van de te detecteren bron. Bij de keuze van de afsnijfrequen-
ties moet bijgevolg de afweging gemaakt worden tussen een sterke reductie
van laag- en hoogfrequente artefacten in het EEG enerzijds (voldoende smalle
doorlaatband), en het in voldoende mate bewaren van de frequentie-inhoud van
de te detecteren fenomenen anderzijds (voldoende brede doorlaatband).

Ter illustratie toont figuur 7.17 voor hetzelfde tijdsinterval als in fi-
guur 7.14 het tijdsverloop van RE enS, voor twee verschillende waarden van
de laagdoorlaatfrequentie:fc = 45 Hz enfc = 20 Hz. De figuur toont dat
de variabeleS hoger wordt bij reductie van de afsnijfrequentiefc van 45 naar
20 Hz. De vorm van het tijdsverloop is echter in beide gevallen sterk gelij-
kend. Deze wijziging in de variabeleS wordt verklaard door het feit dat in
het frequentiegebied tussen 20 en 45 Hz vooral achtergrondactiviteit en ruis
vertegenwoordigd is. Door het verwijderen van deze frequentiecomponenten
wordt het relatief aandeel van de eerste SVD-component sterker ten opzichte
van de totale energie in het EEG. In tegenstelling tot de variabeleS ondervindt
de RE nauwelijks een wijziging onder invloed van de reductie vanfc. Dit
duidt erop dat de eerste SVD-component van de EEG-datamatrix nauwelijks
beı̈nvloed wordt door de reductie vanfc. Dit voorbeeld toont dat de precieze
keuze van de afsnijfrequentiefc weinig invloed zal hebben op de performan-
tie van de detectie- en lokalisatiemethode. Het is evenwel zo dat afhankelijk
van de keuze vanfc een verschillende waarde van de drempel�S gekozen zal
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Figuur 7.17: Illustratie van de invloed van filteren op de resultaten van de detectieme-
thode: het tijdsverloop van (a) RE en (b)S voor twee verschillende afsnijfrequenties
van het laagdoorlaatfilter.

moeten worden.

7.8 Keuze van de drempelwaarden

De voorgestelde methode voor de detectie en lokalisatie van focale epileptische
activiteit heeft drie parameters waarvoor geschikte waarden bepaald dienen te
worden: de vensterlengteT en de drempelwaarden�S en�RE .

Voor de vensterlengte werd al eerder opgemerkt dat deze in overeenstem-
ming kan gekozen worden met de duur van de EEG-fenomenen die men wenst
te detecteren. Voor de detectie van epileptische spikes bleken vensters met
lengte 100 ms en 250 ms een goede performantie op te leveren. Een langer
venster (bv. 2 s) bleek in mindere mate geschikt voor de detectie van spikes,
maar wel aangewezen voor de detectie van epileptische aanvallen.

Om geschikte combinaties van de waarden van�S en�RE te bepalen, wer-



210 Detectie en bronlokalisatie in de praktijk

den eerder per pati¨ent ROC-curven opgesteld op basis van vooraf aangeduide
epileptische spikes in het EEG. Daaruit is gebleken, bv. bij vergelijking van de
scharen ROC-curven in de figuren 7.2 en 7.8, dat een geschikte waarde voor
�S in sterke mate kan verschillen van pati¨ent tot patiënt. Het experiment in de
vorige sectie, met twee verschillende afsnijfrequenties van het laagdoorlaatfil-
ter, geeft aan dat verschillen in ruisniveaus en in sterkte van het achtergrond-
EEG in de hogere frequentiegebieden, hierbij zeker een rol spelen. Een ge-
schikte waarde voor�RE blijkt minder patiëntafhankelijk te zijn: meestal is
een waarde tussen 5 en 10% geschikt en de performantie van de methode wij-
zigt doorgaans weinig bij variatie van�RE binnen dit interval.

Het feit dat een geschikte waarde van�S , en in mindere mate van�RE niet
vooraf kunnen bepaald worden, hoeft geen probleem te vormen, aangezien
deze waarden pas aangewend worden bij het bepalen van de gedetecteerde
tijdsintervallen. Eerst kan het volledige tijdsverloop vanS en RE (indien
gewenst in ware tijd) berekend worden op basis van het EEG. Daarbij wor-
den voor elke vensterpositie de waarden vanS en RE en de corresponderende
dipoolparameters in het geheugen of op een schijfeenheid bewaard. Het is pas
voor de observatie van de resultaten van de methode dat het nodig is de drem-
pelwaarden�S en�RE te specificeren. Dan pas wordt immers het tijdsverloop
vanS en RE vergeleken met de drempelwaarden om de gedetecteerde tijds-
intervallen te bepalen en de corresponderende dipolen voor te stellen. Deze
laatste stap vereist nauwelijks enige rekenkracht.

Daarom kan gesuggereerd worden dat de persoon die de resultaten van
de methode observeert een geschikte waarde van�S (en�RE) op interactieve
wijze zou bepalen, door stapsgewijze aanpassing van de parameter(s) en obser-
vatie van de corresponderende resultaten. Men kan bv. starten met een ‘streng’
detectiecriterium (�S hoog), en geleidelijk het criterium ‘milderen’ (�S laten
dalen) tot wanneer de observator oordeelt dat het aantal valse detecties te sterk
begint op te lopen.

7.9 Suggesties voor verder onderzoek

Uitgebreide validatie

In dit hoofdstuk werd een validatie van de detectie- en lokalisatiemethode be-
schreven op basis van een beperkte groep van 6 pati¨enten. De voorzichtige
besluiten die op basis van deze validatie gemaakt zijn, dienen zeker bevestigd
te worden aan de hand van de analyse van een meer uitgebreide set EEG-
fragmenten, gemeten bij pati¨enten in verschillende toestanden (slaap, waak)
en bij patiënten met verschillende types epilepsie. Het ware interessant in-
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dien een dergelijke uitgebreide validatie kon gebeuren op basis van een EEG-
‘bibliotheek’ die reeds gebruikt werd bij de validatie van ´eén van de ‘klassieke’
— d.w.z. op de signaalvorm gebaseerde — detectiemethoden. Dit zou toelaten
de voorgestelde detectie- en lokalisatiemethode met een dergelijke klassieke
methode te vergelijken. Enerzijds zouden hierbij de sensitiviteit en specificiteit
bij spike-detectie kunnen vergeleken worden tussen de beide methoden. An-
derzijds ware het interessant te onderzoeken of de hier voorgestelde detectie-
en lokalisatiemethode ook andere focale fenomenen dan spikes of aanvallen
— focale fenomenen waar de klassieke methoden niet naar speuren — aan
het licht kan brengen. We denken hierbij bv. aan focale laagfrequente EEG-
activiteit in de deltaband die kan ontstaan in hersenzones die in de buurt van
een tumor onder druk komen te staan.

Combinatie met klassieke detectiemethoden

Bij het gebruik van de detectie- en lokalisatiemethode voor de analyse van
EEG tijdens de slaap, is gebleken dat het optreden van typische slaapgebon-
den EEG-fenomenen met focale bron (vertex-golven en K-complexen) ener-
zijds, en het voorkomen van aan een groot aantal elektroden synchrone delta-
activiteit anderzijds, een groot aantal detecties van niet-epileptische activiteit
oplevert. Een mogelijkheid om de specificiteit van de detectiemethode in dit
geval op te drijven, is het onderwerpen van elke detectie van focale activiteit
aan een bijkomende selectie op basis van de signaalvorm, m.a.w. door een
methode te ontwerpen die een combinatie vormt van de in dit proefschrift be-
schreven methode met ‘klassieke’ spike- en/of aanvalsdetectiemethoden. Door
toevoeging van dergelijke criteria op basis van de signaalvorm verliest de me-
thode dan uiteraard wel de ‘onbevooroordeelheid’ waarmee ze speurt naar ‘om
het even welke focale activiteit’.

Detectie gebaseerd op MUSIC

De voorgestelde methode voor detectie en lokalisatie werd tot hiertoe nog niet
toegepast voor EEG-signalen die gemeten werden terwijl twee (of meer) focale
bronnen simultaan actief waren (bv. bilateraal synchrone epileptische spikes).
Op basis van de bespreking in hoofdstuk 5 verwachten we dat de methode in
dit geval ofwel geen focale gebeurtenis zal detecteren, ofwel een detectie met
onbetrouwbare (of betekenisloze) bijbehorende dipoolparameters zal afleve-
ren.

Om de detectie van twee of meer synchrone focale bronnen mogelijk te
maken, zou het tweede luik van de methode, de lokalisatie van ´eén dipool
op basis van de eerste SVD-component van de EEG-datamatrix, vervangen
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kunnen worden door een bronlokalisatie gebaseerd op de MUSIC-techniek
(zie 5.3.4). De methode zou dan kunnen bestaan uit de volgende stappen:

1. De berekening van de SVD van de EEG-datamatrix in het beschouwde
tijdsvenster.

2. Het bepalen van de signaal- en ruisruimte op basis van deze SVD (zie
sectie 5.3.3).

3. De berekening van de kostfunctieJ�x (uitdrukking (5.44)) op een ku-
bisch rooster van lokaties binnen het hersencompartiment van het hoofd-
model.

Een detectie van ´eén of meer focale bronnen kan dan plaatsvinden indien in
één of meer zones van het kubisch rooster de waarde vanJ�x lager is dan een
bepaalde vooropgestelde drempelwaarde�J .

7.10 Samenvatting en originele bijdragen

In dit hoofdstuk werd nagegaan of een ANN voor dipoollokalisatie met succes
kan gebruikt worden — ter vervanging van de iteratieve dipoollokalisatie —
als onderdeel van de in hoofdstuk 5 voorgestelde detectie- en lokalisatieme-
thode voor focale hersenactiviteit. De voorbeelden en bespreking in sectie 7.2
wezen uit dat het gebruik van een ANN daadwerkelijk mogelijk is, met behoud
van de performantie van de detectiemethode. De geringe reductie van de lo-
kalisatienauwkeurigheid die het gevolg is van het gebruik van het ANN, wordt
daarbij ruimschoots gecompenseerd door de aanzienlijke versnelling van de
dipoollokalisatiestap van de methode. De detectiemethode kan, zoals in sec-
tie 7.3 werd besproken, dankzij het gebruik van het ANN in ware tijd uitge-
voerd worden, hetgeen mogelijk maakt dat de methode zou toegepast worden
tijdens de acquisitie (bv. gedurende een video-EEG-monitoringsessie).

De sterke versnelling van de methode heeft het ook praktisch mogelijk ge-
maakt enerzijds de methode te testen voor een grotere hoeveelheid EEG-data
dan in hoofdstuk 5 was gebeurd, en anderzijds de invloed te bestuderen van
een aantal mogelijk keuzes m.b.t. de methode. In sectie 7.4 werd de invloed
van de lengte van het tijdsvenster onderzocht en werd geconcludeerd dat op-
timale prestaties bekomen worden wanneer de vensterlengte aangepast is aan
de duur van de te detecteren fenomenen, zoals bv. epileptische spikes. In sec-
tie 7.5 werd een validatie van de detectie- en lokalisatiemethode beschreven op
basis van een beperkte groep van 6 pati¨enten. Aan de hand van deze beschei-
den evaluatie werd getoond dat de methode goed in staat is epileptische spikes
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te detecteren in het EEG gemeten bij pati¨enten in wakkere toestand (bv. met
een specificiteit van 70% bij een sensitiviteit van 80%). Bij de verwerking van
EEG-signalen gemeten bij slapende pati¨enten blijkt echter slechts een specifi-
citeit van 20 tot 30% haalbaar. De (mogelijke) oorzaken hiervan werden be-
sproken. In sectie 7.6 werd vervolgens aan de hand van een voorbeeld getoond
dat de methode eveneens in staat is focale ictale EEG-activiteit te detecteren.
Daarbij werd opgemerkt dat in dit geval een langer tijdsvenster (bv. 2 s) wen-
selijk is dan in het geval van spike detectie (bv. 250 ms). Vervolgens werd in
sectie 7.7 de invloed onderzocht van het filteren van de EEG-data. Er werd
geconcludeerd dat de performantie van de methode nauwelijks afhangt van de
precieze keuze van de doorlaatband van het filter, maar dat de keuze van een
geschikte drempelwaarde�S er wel door be¨ınvloed wordt. De keuze van deze
drempelwaarde, samen met de drempelwaarde�RE , werd tenslotte behandeld
in de sectie 7.8.

Zoals reeds in hoofdstuk 5 werd vermeld, vormt het gebruik van een detec-
tiemethode voor focale activiteit op basis van een dipoolmodel een originele
bijdrage van dit proefschrift. De wijziging van de methode die in dit hoofdstuk
werd doorgevoerd, nl. het vervangen van de oorspronkelijke iteratieve dipool-
lokalisatie in de detectiemethode door een ANN voor lokalisatie, vormt een
vernieuwende uitbreiding van het onderzoekswerk dat in hoofdstuk 5 werd
beschreven. Het gebruik het ANN als onderdeel van de detectie- en lokalisa-
tiemethode werd beschreven in een bijdrage in de proceedings van een inter-
nationale conferentie [136].
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Hoofdstuk 8

Besluiten

In dit laatste hoofdstuk wordt een overzicht gegeven van de belangrijkste re-
sultaten en de bijbehorende besluiten van het onderzoek dat in dit proefschrift
beschreven werd. Tevens wordt aangegeven welke aspecten van het onderzoek
als originele bijdragen beschouwd kunnen worden.

Vooreerst werd in hoofdstuk 4 de invloed bestudeerd die ruis en elektro-
depositiefouten hebben op de nauwkeurigheid van iteratieve dipoollokalisatie.
Deze studie kan beschouwd worden als het verkennen van de mogelijkheden
en beperkingen van de dipoolanalyse, de bronlokalisatietechniek die de rode
draad vormt doorheen dit proefschrift. Ruis en elektrodepositiefouten zijn ver-
storende invloeden die in het kader van lange-termijn-EEG-registraties (bv.
tijdens een video-EEG-monitoringsessie) zeker niet-verwaarloosbare effecten
hebben. Op basis van de simulaties die voor deze studie uitgevoerd werden,
konden enkele vuistregels geformuleerd worden, waarvan de belangrijkste het
lineair verband is tussen het ruisniveau en de gemiddelde elektrodepositiefou-
ten enerzijds, en de gemiddelde dipoollokalisatiefout anderzijds. Deze waar-
nemingen worden ondersteund door theoretische verbanden die op basis van
een eerste-ordebenadering werden afgeleid (bijlage A). Verder werd getoond
dat de dipoollokalisatiefout o.i.v. ruis gereduceerd kan worden door het ge-
bruik van meer tijdsmonsters van de potentiaalverdeling en dat de lokalisatie-
fout hierbij daalt op omgekeerd evenredige wijze met de vierkantswortel uit
het aantal tijdsmonsters. Het feit dat een ruim bereik van dipoolexcentrici-
teiten beschouwd werd om de lokalisatiefouten te bestuderen als functie van
de locatie binnen het hersencompartiment, vormt een origineel aspect van dit
onderzoek. Een ander origineel element is dat het verband tussen de mini-
male RE en de lokalisatiefout nader werd bestudeerd, met als conclusie dat de
RE niet in alle omstandigheden toelaat een schatting van de optredende loka-
lisatiefout te maken. Dit geldt in het bijzonder voor een configuratie met een
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beperkt aantal elektroden (27), die routinematig wordt aangewend bij video-
EEG-monitoringsessies.

Het proefschrift is opgebouwd rond een methode die als doel heeft focale
epileptische activiteit te detecteren (in de tijd) met behulp van het EEG, en
de bij deze epileptische activiteit betrokken hersenzones te lokaliseren (in de
ruimte). De uitwerking en bespreking van deze methode gebeurde in verschei-
dene fasen, corresponderend met de hoofdstukken 5, 6 en 7.

In hoofdstuk 5 werd de detectie- en lokalisatiemethode voorgesteld. De
methode is gebaseerd op de verwerking van het EEG in een bewegend tijds-
venster, waarbij in een eerste stap de (energetisch) belangrijkste component
aan het achtergrond-EEG wordt onttrokken d.m.v. een singuliere-waardenont-
binding van de EEG-datamatrix. De tweede stap bestaat uit het uitvoeren van
een dipoollokalisatie op basis van de potentiaaltopografie van deze belangrijk-
ste component. Beide stappen van de methode leveren een beslissingsvaria-
bele op, resp.S en RE, op basis waarvan de detectie van focale activiteit wordt
gemaakt. Het feit dat de detectie en lokalisatie van focale activiteit worden
verenigd inéén ge¨ıntegreerde methode is een belangrijk origineel aspect van
het onderzoekswerk. Aan de hand van de resultaten bekomen bij de analyse
van EEG-signalen van een epilepsiepati¨ent werd getoond dat de methode in
staat is epileptische spikes met focale bron te detecteren, en dit met een hoge
sensitiviteit en specificiteit. Er werd tevens getoond dat een groot deel van de
niet-epileptische EEG-fenomenen die ten onrechte gedetecteerd worden, op
basis van de locatie van de corresponderende dipoolbron alsnog verworpen
kunnen worden, hetgeen de specificiteit van de methode nog verhoogt. Een
voordeel van de methode ten opzichte van bestaande methoden voor de de-
tectie van epileptische activiteit is dat ze geen criteria bevat op basis van de
epileptische signaalvormen in het EEG, zodat de methode zonder aanpassin-
gen (eventueel met uitzondering van de vensterlengte) eveneens toepasbaar is
voor de detectie van aanvalsactiviteit (zie hoofdstuk 7). Een belangrijk besluit
uit hoofdstuk 5 is verder dat het gebruik van een sferisch hoofdmodel (bij voor-
keur met correcte elektrodeposities) kan volstaan om een goede performantie
van de detectiemethode te bereiken.

Het onderzoek in hoofdstuk 6 is ge¨ınspireerd door het feit dat de vereiste
rekentijd voor de detectie- en lokalisatiemethode een veelvoud bedraagt van
de reële duur van het onderzochte EEG-fragment. De (iteratieve) dipool-
lokalisatiestap vertegenwoordigt daarbij het grootste deel van de rekentijd.
Indien het doel vooropgesteld wordt om de methode toe te passen voor de
continue analyse — eventueel in ware tijd — van EEG-data gemeten tijdens
lange-termijnmonitoringsessies in een epilepsiemonitoringeenheid, dient deze
dipoollokalisatiestap in sterke mate versneld te worden. In hoofdstuk 6 wor-
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den meerlaagsperceptrons aangewend voor de oplossing van het dipoollokali-
satieprobleem. Er werd in detail onderzocht — dit vormt ´eén van de originele
aspecten van dit hoofdstuk — hoe deze neurale netwerken gedimensioneerd en
getraind kunnen worden, zodanig dat ze de gewenste taak vervullen met een zo
hoog mogelijke snelheid en nauwkeurigheid. Een ander vernieuwend element
is dat de invloed van ruis en elektrodepositiefouten op de lokalisatienauwkeu-
righeid in detail werd bestudeerd, in vergelijking met de iteratieve dipoolloka-
lisatie. Bovendien werd voor het eerst getoond dat dipoollokalisatie met een
neuraal netwerk eveneens mogelijk is binnen een realistisch hoofdmodel. Het
resultaat van hoofdstuk 6 is een dipoollokalisatiemethode die tientallen keren
sneller kan verlopen dan de iteratieve dipoollokalisatie, met slechts een beperkt
lagere lokalisatienauwkeurigheid in het ruisloze geval of in het geval dat ruis
en/of elektrodepositiefouten optreden. Indien genoegen kan genomen worden
met een bolmodel met standaardelektrodeposities, kan eenzelfde vooraf ge-
traind neuraal netwerk ingezet worden voor de verwerking van het EEG van
elke patiënt.

In hoofdstuk 7 tenslotte, werd de detectie- en lokalisatiemethode, met ge-
bruik van het neuraal netwerk bij de lokalisatiestap, gevalideerd op basis van
de EEG-data van een beperkt aantal epilepsiepati¨enten. Daarnaast werden een
aantal praktijkgerichte vragen i.v.m. de methode behandeld. De resultaten ge-
ven aan dat de methode goede detectie- en lokalisatieresultaten oplevert bij
de analyse van het EEG van wakkere pati¨enten. De resultaten op basis van
EEG-signalen tijdens de slaap tonen evenwel dat de aanwezigheid van be-
paalde slaapgebonden EEG-fenomenen de specificiteit van de methode beper-
ken. Deze bevindingen dienen evenwel ondersteund en bevestigd te worden
door een meer uitgebreide validatie van de methode. Een samenvatting van de
resultaten i.v.m. de rekentijd die vereist is voor de singuliere-waardenontbin-
ding en voor het neuraal netwerk voor dipoollokalisatie toont dat de methode
daadwerkelijk in ware tijd toepasbaar is. Naast de studie van de invloed van
het filteren van de EEG-signalen en van de keuze van de vensterlengte, werd
eveneens de toepasbaarheid van de methode onderzocht voor de detectie van
focale aanvalsactiviteit. Er blijkt dat dezelfde detectiemethode daadwerkelijk
in staat is zowel interictale spikes als ictale EEG-activiteit te detecteren en te
lokaliseren. Men kan zich evenwel toespitsen op ´eén van beide types epilepti-
sche activiteit door een geschikte keuze van de vensterlengte (kort voor spikes,
langer voor aanvallen). Wegens de observatie dat een geschikte drempelwaarde
�S sterk kan verschillen tussen verschillende EEG-fragmenten, wordt gesug-
gereerd de keuze van deze drempelwaarde op interactieve wijze toe te laten
bij het observeren van de resultaten van de methode. Het feit dat deze drem-
pelwaarde nog niet gekend is bij de berekening van de beslissingsvariabelen,
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vormt in de praktijk geen probleem. Gegeven het feit dat de detectie- en loka-
lisatiemethode een vernieuwende bijdrage van dit proefschrift is, zijn ook de
resultaten in dit hoofdstuk nog niet eerder beschreven en vormen ze dus een
bijkomende originele bijdrage van mijn onderzoekswerk.



Bijlage A

Dipoollokalisatiefouten
onder invloed van ruis

In deze bijlage wordt met behulp van een eerste-ordebenadering van het voor-
waarts probleem theoretisch afgeleid dat voor voldoende lage ruisniveaus een
lineair verband bestaat tussen het ruisniveau en de gemiddelde lokalisatiefout
bij dipoolanalyse [81].

Voor het bestuderen van de invloed van ruis beschouwen we simulaties
waarbij eerst voor een dipoolbron met gekende lokatier = [x; y; z]T 2 IR

3�1

en gekende dipoolcomponentenvectord = [dx; dy; dz ]
T 2 IR

3�1 dem elektro-
depotentialenv = [v1; : : : ; vm]T 2 IR

m�1 bepaald worden door het uitvoeren
van een voorwaartse berekening. Zoals voorheen (zie uitdrukking (3.11)) vol-
doetv aan

v = L � d; (A.1)

waarbij L 2 IR
m�3 de lead-fieldmatrix is, afhankelijk van de dipoollokatie

r, het hoofdmodel (geometrie, geleidbaarheidsprofiel) en de elektrodeposities.
Het functioneel verband tussen de dipoolparametersr end en de elektrodepo-
tentialenvi noteren we als

vi = Vi(r;d) i = 1; : : : ;m; (A.2)

of kortweg als

v = V(r;d): (A.3)

Vervolgens wordt bij elke potentiaalwaarde een willekeurige ruiswaarde
opgeteld. De ruiswaarden aan de verschillende elektroden worden beschouwd
als onafhankelijke en identiek verdeelde toevalsgrootheden met gemiddelde
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waarde nul en standaardafwijking�. De door ruis verstoorde potentialen wor-
den genoteerd alsvM = [vM1; : : : ; vMm]T 2 IR

m�1:

vM = v+ n; (A.4)

waarbijn = [n1; : : : ; nm]
T 2 IR

m�1 dem ruiswaarden bevat.vM stelt dus de
potentialen voor die a.h.w. werden gemeten aan de elektroden.

Tenslotte wordt op basis van de potentialenvM een iteratieve dipoolloka-
lisatie uitgevoerd, die als resultaat de geschatte dipoolpositier̂ = [x̂; ŷ; ẑ]T en
dipoolcomponenten̂d = [d̂x; d̂y; d̂z]

T oplevert, waarvoor de residuele energie,

RE= kv̂ � vMk2 =
mX
i=1

(v̂i � vMi)
2; (A.5)

minimaal is. De vector

v̂ = [v̂1; v̂2; : : : ; v̂m]T = V(r̂; d̂) (A.6)

stelt hierbij de potentialen voor die corresponderen met de gevonden oplossing
voor de dipoollokalisatie.

Het ruisniveauwordt gedefinieerd als de verhouding van de standaardaf-
wijking � van de ruis tot het maximale potentiaalverschil dat op het hoofdop-
pervlak gegenereerd wordt door een dipool met eenheidsintensiteit (kdk = 1),
gelegen in het middelpunt van het sferische hoofd. Dit maximale potentiaal-
verschil neemt men voor een dipool in het middelpunt waar tussen de beide
punten op het sferisch oppervlak, die in het verlengde van de dipool liggen.

Figuur A.1 toont voor de eerder beschouwde elektrodeconfiguraties met
resp. 27 en 148 elektroden (zie hoofdstuk 4, figuur 4.1) de gemiddelde loka-
lisatiefout als functie van het ruisniveau (logaritmische assen) voor een vaste
radiaal gerichte dipool gelegen op dez-as, met excentriciteit 40% (zie ook
hoofdstuk 4, figuur 4.3). Voor elk punt in de figuur werd de schatting van de
gemiddelde lokalisatiefout bekomen op basis van 1000 dipoollokalisaties bij
verschillende willekeurige ruiswaarden. Aangezien beide curven lineair zijn
met helling 1, besluiten we dat in het uitgevoerde experiment de gemiddelde
lokalisatiefout lineair varieert als functie van het ruisniveau (zie ook hoofd-
stuk 4). Het lineair verband tussen de gemiddelde lokalisatiefout en het ruisni-
veau wordt hierna theoretisch afgeleid.

De oplossing voor het dipoollokalisatieprobleem is die dipoolbron waar-
voor de kostfunctie, de residuele energie, minimaal is. Bijgevolg geldt voor de
gevonden dipoollokatie en -ori¨entatie dat

@RE
@x

����
r=r̂;d=d̂

=
@RE
@y

����
r=r̂;d=d̂

=
@RE
@z

����
r=r̂;d=d̂

= 0 (A.7)
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Figuur A.1: Gemiddelde lokalisatiefout en gemiddelde RE als functie van het ruis-
niveau voor een dipoolexcentriciteit van 40%, in het geval van 27 (volle lijn) en 148
(stippellijn) elektroden.

en
@RE
@dx

����
r=r̂;d=d̂

=
@RE
@dy

�����
r=r̂;d=d̂

=
@RE
@dz

����
r=r̂;d=d̂

= 0: (A.8)

Noteren we de zes parameters van een dipool,x, y, z, dx, dy en dz, als
p = [p1; : : : ; p6]

T , dan worden bovenstaande uitdrukkingen, gebruikmakend
van (A.4), (A.5) en (A.6):

mX
i=1

(v̂i � vi � ni)
@Vi
@pj

�����
p=p̂

= 0; j = 1; : : : ; 6: (A.9)

Voor waarden van� van de ruis waarvoor de veroorzaakte afwijkingen
�pk = p̂k � pk in de dipoolparameters voldoende klein zijn, kan een eerste-
ordebenadering ingevoerd worden:

v̂i � vi +
6X

k=1

@Vi
@pk

����
p=p̂

��pk; (A.10)

waarbij @Vi
@pk

constant ondersteld wordt voor kleine afwijkingen in de dipoolpa-
rameters.
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Met Dij als verkorte notatie voor@Vi
@pj

kunnen (A.9) en (A.10) gecombi-
neerd worden tot

mX
i=1

Dij

 
6X

k=1

Dik�pk

!
�

mX
i=1

Dijni; j = 1; : : : ; 6; (A.11)

hetgeen na het omwisselen van de sommaties

6X
k=1

 
mX
i=1

DijDik

!
�pk =

mX
i=1

Dijni; j = 1; : : : ; 6; (A.12)

wordt. Voor gekende ruiswaardenni aan dem elektroden geeft deze uitdruk-
king 6 lineaire vergelijkingen met als 6 onbekenden de afwijkingen�pk in de
dipoolparameters ten gevolge van de ruis.

Definiëren we de matrixD 2 IR
m�6 als

D = [Dij ]; i = 1; : : : ;m; j = 1; : : : ; 6; (A.13)

dan is vergelijking (A.12) te herschrijven als

DTD ��p = DTn; (A.14)

zodat, indienDTD inverteerbaar is, de afwijkingen van de dipoolparameters
berekend worden als

�p = (DTD)�1DT � n: (A.15)

Uitdrukking (A.15) betekent dat bij het lokaliseren van een dipool op ba-
sis van door ruis gecontamineerde potentiaalwaarden, de afwijking in elk van
de dipoolparameters in een eerste-ordebenadering te berekenen is als een line-
aire combinatie van de ruisbijdragen aan de elektroden. De co¨efficiënten van
deze lineaire combinaties vormen de matrix(DTD)�1DT , die we daarom de
sensitiviteitsmatrix noemen:

S = [Sji] = (DTD)�1DT 2 IR
6�m; j = 1; : : : ; 6; i = 1; : : : ;m:

(A.16)
De sensitiviteitsmatrixS is afhankelijk van de beschouwde dipoolpositie en
-oriëntatie en van het hoofdmodel en de elektrodeposities.

De waarden van de parti¨ele afgeleidenDij die de matrixD vormen, wor-
den berekend voor de oorspronkelijke dipoolpositier en -componentend. Ko-
lommen 1 tot 3 van de matrixD bevatten de parti¨ele afgeleiden@vi

@x
, @vi
@y

en
@vi
@z

, die kunnen benaderd worden door

@v

@x
=
v(r+ �ex)� v(r � �ex)

2�
=
L(r+ �ex) � d� L(r� �ex) � d

2�
;

(A.17)
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en analoge uitdrukkingen voor de afgeleiden naary en z. Hierbij stelt � een
kleine constante voor en isex de eenheidvector in dex-richting. De kolom-
men 4 tot 6 van de matrixD bevatten de parti¨ele afgeleiden@vi

@dx
, @vi
@dy

en @vi
@dz

.
Wegens het lineaire verband (A.1) tussen de elektrodepotentialen en de dipool-
componenten bestaan deze drie kolommen uit de lead-fieldmatrixL(r) zelf.

We veronderstellen verder dat de ruisbijdragenni aan de verschillende
elektroden als onafhankelijke toevalsgrootheden kunnen beschouwd worden,
met verwachtingswaarde nul en standaardafwijking�ni . Aangezien de afwij-
kingen van de dipoolparameters ten gevolge van de ruis te schrijven zijn als

�pj =
mX
i=1

Sjini; j = 1; : : : ; 6; (A.18)

is de verwachtingswaardeEf�pjg van de afwijking�pj eveneens nul. Voor
de standaardafwijking van�pj geldt dat

��pj =
q
Ef(�pj � Ef�pjg)2g =

q
Ef(�pj)2g: (A.19)

Uit (A.18) en wegens de onafhankelijkheid van de ruiswaardenni volgt verder
dat

��pj =

vuut mX
i=1

S2
jiEfn2i g =

vuut mX
i=1

S2
ji�

2
ni
: (A.20)

In het bijzonder geval dat de standaardafwijking van de ruis aan alle elektroden
dezelfde is (�ni = �; i = 1; : : : ;m), geldt dat

��pj = �

vuut mX
i=1

S2
ji: (A.21)

Als verificatie voor de afgeleide formules worden nu de waarden van��x,
��y en��z berekend met uitdrukking (A.21) en vergeleken met de waarden
van diezelfde grootheden geschat op basis van simulaties. Daartoe beschou-
wen we gaussiaanse ruis met een vast ruisniveau van 1 % en een radiale dipool
met variërende excentriciteit, gelegen op dez-as. De drie continue curven in fi-
guur A.2 stellen als functie van de excentriciteit de waarden voor van��x, ��y
en��z, berekend met uitdrukking (A.21). Figuur A.2 toont bovendien voor
een aantal discrete waarden van de excentriciteit schattingen voor de waarden
van��x, ��y en��z op basis van simulaties. Voor elke waarde van de ex-
centriciteit werden daartoe 1000 dipoollokalisaties verricht voor verschillende
willekeurige waarden van de ruis. De figuur toont duidelijk de overeenkomst
tussen de theoretisch berekende en experimenteel vastgestelde waarden voor
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Figuur A.2: Verloop van��x, ��y en��z als functie van de dipoolexcentriciteit bij
een ruisniveau van 1%, theoretisch (volgens de eerste-ordebenadering) en experimen-
teel.

de standaardafwijkingen. Hieruit kan besloten worden dat de afwijkingen in
de dipoollokaties, veroorzaakt door de ruis met ruisniveau 1 %, voor de hier
beschouwde dipoolbron voldoende klein zijn om de eerste-ordebenadering van
formule (A.10) te rechtvaardigen.

Om de invloed van het ruisniveau op de correctheid van de theoretische uit-
drukking (A.21) te onderzoeken, wordt eenzelfde vergelijking tussen de the-
oretisch en experimenteel bepaalde waarden van��x, ��y en ��z gemaakt
voor een radiale dipool met vaste positie langs dez-as (excentriciteit 40 %),
bij een variërend ruisniveau. Figuur A.3 toont dat het verloop van de theore-
tische standaardafwijkingen perfect lineair is, zoals aangegeven door formule
(A.21). De standaardafwijkingen geschat op basis van simulaties volgen dit
lineair verloop goed voor beperkte waarden van het ruisniveau. Voor hogere
waarden van het ruisniveau zijn de werkelijke (experimenteel bepaalde) waar-
den van de standaardafwijkingen echter groter dan de theoretisch verwachte
waarden, zoals duidelijk waar te nemen is bij een ruisniveau van 10 %. De
eerste-ordebenadering gemaakt bij de theoretische afleiding is bij dergelijke
hoge ruisniveaus dus niet meer geldig.

Tot hiertoe werden bij het bestuderen van de dipoollokatiefout de afwij-
kingen�x, �y en�z bestudeerd. In een eerste-ordebenadering kunnen de
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Figuur A.3: Verloop van��x, ��y en��z als functie van het ruisniveau voor een
vaste dipoolexcentriciteit van 40%, theoretisch (volgens de eerste-ordebenadering en
experimenteel.

standaardafwijkingen van deze grootheden berekend worden, voor een gege-
ven standaardafwijking van de ruiswaarden aan de elektroden, onafhankelijk
van de precieze waarschijnlijkheidsverdeling van deze ruiswaarden. Willen
we�x, �y en�z combineren tot de afstandr tussen de originele en geloka-
liseerde dipool,

r =
q
(�x)2 + (�y)2 + (�z)2; (A.22)

en de verwachtingswaarde vanr bepalen, dan is het echter noodzakelijk de
waarschijnlijkheidsverdeling van de ruiswaarden te kennen. We veronder-
stellen verder dat de ruiswaarden aan dem elektroden gaussiaans verdeelde
toevalsgrootheden zijn, met gemiddelde waarde nul en standaardafwijking
�ni ; i = 1; : : : ;m. In dit geval zijn de afwijkingen�x, �y en �z even-
eens gaussiaans verdeeld met gemiddelde waarde nul en met standaardafwij-
kingen die (binnen de eerste-ordebenadering) berekend worden met uitdruk-
king (A.20).

Het is evenwel niet voor de hand liggend een uitdrukking op te stel-
len voor de waarschijnlijkheidsverdeling en/of de verwachtingswaarde van
r =

p
(�x)2 + (�y)2 + (�z)2. In het tweedimensionale geval, d.w.z. bij

het beschouwen van een toevalsgrootheidr =
p
x2 + y2 metx eny als gaus-
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siaans verdeelde toevalsgrootheden, is, indienx en y dezelfde standaardaf-
wijking hebben, de waarschijnlijkheidsdistributie vanr gekend als de Rice-
distributie [105, 114]. In het bijzonder geval dat de verwachtingswaardex en
y nul is, wordt deze de Rayleigh-distributie genoemd [122, p. 188]. Voor het
drie- en hogerdimensionale geval zijn eveneens uitdrukkingen voor de waar-
schijnlijkheidsdistributie en de verwachtingswaarde vanr gekend als resp.
de gegeneraliseerde Rice- en gegeneraliseerde Rayleigh-distributie [83, 114].
De grootheden�x, �y en�z in de uitdrukking van de lokalisatiefoutr =p
(�x)2 + (�y)2 + (�z)2 die we hier beschouwen, hebben echter verschil-

lende standaardafwijkingen. In de —- weliswaar niet-recente — literatuur die
hierover geconsulteerd werd [83, p. 31], wordt gemeld dat een uitdrukking
(opgebouwd uit gekende functies) van de waarschijnlijkheidsdistributie vanr
in dit geval niet voorhanden is. Reacties op een vraag gericht aan de nieuws-
groepsci.stat.mathbevestigen dat numerieke methoden in dit geval mogelijks
de enige manier vormen omEfrg te bepalen.

Om ondanks het ontbreken van een uitdrukking voorEfrg deze grootheid
te kunnen berekenen voor gegeven waarden van��x, ��y en ��z, worden
een groot aantal (1000) willekeurige waarden van de toevalsgrootheden�x,
�y en �z gegenereerd, met de opgegeven standaardafwijkingen, en wordt
Efrg benaderd als de gemiddelde waarde van

p
(�x)2 + (�y)2 + (�z)2 over

alle gegenereerde combinaties. Deze werkwijze is weliswaar weinig effici¨ent,
maar voldoet om verder enkele voorbeelden te geven.

Figuur A.4 toont coronale sneden doorheen het sferische hoofdmodel
waarin��x, ��y en��z als functie van de plaats worden weergegeven. De
grijswaardenschaal geeft de verwachtingswaarde van de lokalisatiefout aan per
percent van het ruisniveau. Voor elke pixel in deze voorstellingen van��x,
��y en��z werd op de corresponderende lokatie binnen het hersencompar-
timent de sensitiviteitsmatrix (uitdrukking A.16) berekend voor een radiale
dipoolbron, op de eerder vermelde manier. Figuur A.4 toont verder ookEfrg
als functie van de plaats, bepaald op basis van de corresponderende��x, ��y
en��z.

Figuur A.5 toontEfrg als functie van de plaats voor de elektrodeconfigu-
raties met 27 en 148 elektroden (zie ook hoofdstuk 4), telkens voor radiale en
tangentiële dipolen.

Tenslotte wordt in figuur A.6 de vergelijking gemaakt tussen de verwach-
tingswaardeEfrg (volle lijn) en de gemiddelde lokalisatiefout bekomen bij si-
mulaties (kruisjes). De figuur toont de genoemde grootheden voor een radiale
dipool gelegen op dez-as, als functie van de excentriciteit van deze dipool-
bron (vergelijk met figuur 4.4 in hoofdstuk 4), bij een ruisniveau van 1%. Bij
de simulaties werden voor elke beschouwde waarde van de excentriciteit 1000
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Figuur A.4: Dipoollokalisatiefout onder invloed van ruis, als functie van de plaats in
een coronale snede, voor radiale dipolen:��x (a),��y (b),��z (c) enEfrg (d).

dipoollokalisaties uitgevoerd. De figuur toont dat de berekening vanEfrg,
zoals deze werd uiteengezet in deze bijlage, daadwerkelijk resultaten oplevert
die overeenstemmen met de resultaten van simulaties.

De resultaten die in deze bijlage werden voorgesteld, tonen dat een eerste-
ordebenadering van het voorwaarts probleem een geschikt hulpmiddel is om
de invloed van ruis op de dipoollokalisatienauwkeurigheid te berekenen. Deze
berekening van de lokalisatienauwkeurigheid kan veel sneller gebeuren dan
in het geval van simulaties, waar voor elke beschouwde dipoolbron talrijke
dipoollokalisaties, telkens voor verschillende ruiswaarden, uitgevoerd dienen
te worden om een schatting van de gemiddelde lokalisatiefout te bekomen.
Daarom is het met behulp van de eerste-ordebenadering mogelijk op een be-
perkte tijd de lokalisatiefout als functie van de plaats te berekenen. Het doel
kan hierbij zijn om verschillende elektrodeconfiguraties te vergelijken op het
vlak van dipoollokalisatiefouten. Er dient evenwel opgemerkt te worden dat
slechts d.m.v. simulaties kan bepaald worden wat de bovengrens is van het
waardenbereik van het ruisniveau, waarvoor de eerste-ordebenadering gerecht-
vaardigd is.
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Figuur A.5: Dipoollokalisatiefout onder invloed van ruis, als functie van de plaats
in een coronale snede, voor de elektrodeconfiguraties met 27 en 148 elektroden, voor
radiale en tangenti¨ele elektroden.
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Figuur A.6: Gemiddelde dipoollokalisatiefout in de aanwezigheid van ruis (ruisni-
veau 1%), als functie van de excentriciteit van een radiale dipool gelegen langsheen
dez-as. De volle lijn geeft het resultaat weer op basis van de eerste-ordebenadering.
De kruisjes tonen het resultaat op basis van simulaties.
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Bijlage B

Error backpropagation

Het ‘error back-propagation’-algoritme (EBP-algoritme) is ´eén van de meest
gebruikte en meest bekende trainingsalgoritmen voor meerlaagsperceptrons.

Beschouwen we een MLP metNin ingangen enNout uitgangsneuronen,
waarbij de netto-ingangswaarde en de uitgangswaarde van een neuronuj res-
pectievelijk genoteerd worden alsij (Eng. input) enoj (Eng. output). en een
gegeven set van trainingsvoorbeelden, waarbij elk voorbeelde (Eng. example)
bestaat uit een set ingangswaardenI(e) = (I

(e)
1 ; : : : ; I

(e)
Nin

) (Eng. input), en de

corresponderende gewenste uitgangswaardenT(e) = (T
(e)
1 ; : : : ; T

(e)
Nout

) (Eng.
target) van het MLP. De uitgangswaarden die het MLP werkelijk oplevert bij
het aanbieden vanI(e) worden genoteerd alsO(e) = (O1; : : : ; ONout) (Eng.
output) en vallen samen met de uitgangswaardenoj van de neuronen in de
uitgangslaag. Het EBP-algoritme tracht voor ieder aangeboden trainingsvoor-
beelde de gewichten van het MLP zodanig aan te passen dat de met het voor-
beeld geassocieerde kostfunctieE(e) wordt geminimaliseerd. Deze kostfunctie

uj
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Figuur B.1: Schematische voorstelling van een neuronuj met naburige neuronen uit
de vorige en volgende netwerklaag.
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wordt gedefinieerd als de kwadratische som van de verschillen tussen de bere-
kende en de gewenste uitgangswaarden van het netwerk, bij aanbieden van het
trainingsvoorbeelde:

E(e) =
1

2

NoutX
j=1

(T
(e)
j �O

(e)
j )2: (B.1)

Het EBP-algoritme bepaalt nu voor elk van de gewichtenwjk van het net-
werk een aanpassing�(e)wjk, evenredig met de invloed van het gewicht op de
waarde van de kostfunctie:

�(e)wjk = �� � @E
(e)

@wjk

; (B.2)

waarbij de parameter�, een positieve constante, de leergraad (Eng. lear-
ning rate) voorstelt van het trainingsalgoritme. Dergelijke gewichtsaanpas-
singen betekenen dat er een zgn.‘gradient descent’- of ‘steepest descent’-
minimalisatiealgoritme toegepast wordt met betrekking tot de kostfunctieE(e).

De afgeleide@E
(e)

@wjk
wordt met de kettingregel geschreven als

@E(e)

@wjk

=
@E(e)

@i
(e)
j

� @i
(e)
j

@wjk

: (B.3)

Aangezien de propagatieregel voor MLP’s bepaalt dat

i
(e)
j =

X
8k;uk2Ij

wjko
(e)
k ; (B.4)

geldt dat
@i

(e)
j

@wjk

= o
(e)
k : (B.5)

Hierbij steltIj de zgn.fan-in (Eng.) voor van neuronuj, nl. de verzameling
van alle neuronen waarvan de uitgang met neuronuj verbonden is. De groot-

heid�(e)j wordt de foutwaarde van neuronuj (bij aanbieden van het voorbeeld
e) genoemd en wordt gedefinieerd als

�
(e)
j = �@E(e)

@i
(e)
j

; (B.6)

zodat de te berekenen gewichtsaanpassingen�(e)wjk door combinatie van de
formules (B.2), (B.3), (B.5) en (B.6) berekend worden als

�(e)wjk = ��
(e)
j o

(e)
k : (B.7)
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Elke gewichtsco¨efficiëntwjk van een verbinding van neuronuk naar neuronuj
wordt met andere woorden aangepast evenredig met zowel de uitgangswaarde
o
(e)
k van vertrekneuronuk als met de foutwaarde�(e)j van aankomstneuronuj.

Voor de berekening van de foutwaarden�(e)j van alle neuronen, wordt for-
mule (B.6) met de kettingregel ontbonden als

�
(e)
j = �@E(e)

@i
(e)
j

= �@E(e)

@o
(e)
j

� @o
(e)
j

@i
(e)
j

= �@E(e)

@o
(e)
j

� f 0j(i(e)j ); (B.8)

met f 0j(�) de afgeleide van de activatiefunctiefj(�) van neuronuj . Het feit
dat deze afgeleide moet gedefinieerd zijn voor alle waarden van het argument,
sluit niet-differentieerbare functies (zoals bv. de stapfunctie) uit als activatie-
functie, wanneer het EBP-algoritme aangewend wordt. Voor de berekening
van @E(e)

@o
(e)
j

moet nu een onderscheid gemaakt worden tussen neuronen van de

uitgangslaag enerzijds, en de overige neuronen anderzijds. Voor neuronen van
de uitgangslaag geldt wegens de definitie vanE(e) dat

@E(e)

@o
(e)
j

= �(T (e)
n � o

(e)
j ) = �(T (e)

n �O(e)
n ); (B.9)

waarbij n de index is van de netwerkuitgang geassocieerd met uitgangsneu-
ron uj. Voor een neuronuj dat niet behoort tot de uitgangslaag, wordt@E(e)

@o
(e)
j

ontbonden tot
@E(e)

@o
(e)
j

=
X

8m;um2Oj

@E(e)

@i
(e)
m

� @i
(e)
m

@o
(e)
j

(B.10)

waarbij de som wordt berekend over de zgn.fan-out (Eng.) van neuronuj ,
nl. alle neuronenum die aan hun ingang verbonden zijn met de uitgang van
neuronuj (in een MLP zijn dit alle neuronen van de laag volgend op degene

waartoeuj behoort). Na substitutie van de definitie vani(e)m (formule (B.4))
wordt deze uitdrukking

@E(e)

@o
(e)
j

= �
X

8m;um2Oj

 
�@E(e)

@i
(e)
m

!
�
0
@ @
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j

X
k

wmko
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k

1
A ; (B.11)

zodat, rekening houdend met de definitie van de foutwaarde�
(e)
m van een neu-

ronum B.6,
@E(e)

@o
(e)
j

= �
X

8m;um2Oj

�(e)m wmj : (B.12)
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De combinatie van deze uitdrukking met formule B.8 levert

�
(e)
j = f 0j(i

(e)
j ) �

X
8m;um2Oj

�(e)m wmj : (B.13)

Voor elk neuron kan bijgevolg de foutwaarde berekend worden indien de waar-
den van de foutwaarde bekend zijn voor alle neuronen in de volgende laag van
het netwerk.

Bijgevolg kan het EBP-algoritme voor de training van een MLP als volgt
worden samengevat:

1. Voor het ingangspatroonI(e) van een gegeven trainingspaare worden
de corresponderende uitgangswaardenO(e) van het MLP berekend, op
basis van de huidige gewichtswaarden van het netwerk. Gedurende deze
berekening worden, laag per laag, van elk van de neuronenuj de netto-

ingangswaardei(e)j en de uitgangswaardeo(e)j berekend en bewaard voor
gebruik in stap 2. Deze eerste stap wordt devoorwaartse evaluatiege-
noemd.

2. Vervolgens worden voor de neuronenuj in de uitgangslaag de foutwaar-

den�(e)j berekend als

�
(e)
j = (T (e)

n � o
(e)
j )f 0j(i

(e)
j ): (B.14)

Voor de overige neuronen worden de foutwaarden berekend als functie
van de foutwaarden in de laag volgend op het neuron:

�
(e)
j = f 0j(i

(e)
j ) �

X
8m;um2Oj

�(e)m wmj : (B.15)

De berekening van de foutwaarden�(e)j gebeurt dus op een recursieve
manier, beginnend met de neuronen van de uitgangslaag en vervolgens
laag per laag terugrekenend naar de ingangslaag toe. Deze stap wordt de
achterwaartse evaluatievan de foutwaarden genoemd.

3. Uiteindelijk worden de waarden van�(e)wjk berekend als

�(e)wjk = ��
(e)
j o

(e)
k (B.16)

4. Tenslotte worden de waarden van de gewichten in het netwerk aange-
past:

wjk(t+ 1) = wjk(t) + �(e)wjk: (B.17)

Hierbij stelt wjk(t) de huidige waarde vanwjk voor, wjk(t + 1) de
waarde vanwjk na de gewichtsaanpassing.
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[54] M. S. Hämäläinen and R. J. Ilmoniemi. Interpreting magnetic fields of
the brain: Minimum norm estimates.Medical & Biological Engineering
& Computing, 32, pp. 35–42, 1994.

[55] J. Hara, T. Musha, and W. R. Shankle. Approximating dipoles from
human EEG activity: The effect of dipole source configuration on di-
polarity using single dipole models.IEEE Transactions on Biomedical
Engineering, 46(2), pp. 125–129, February 1999.

[56] B. Hassabi and D. G. Stork. Second order derivatives for network pru-
ning: Optimal brain surgeon. In S. J. Hanson, J. D. Cowan, and C. L.
Giles, editors,Advances in Neural Information Processing Systems, vo-
lume 5, pp. 164–171. Morgan Kaufmann, San Mateo, CA, 1993.



BIBLIOGRAFIE 241

[57] S. Haykin. Neural Networks, A Comprehensive Foundation. Prentice
Hall, Upper Saddle River, New Jersey, 2nd edition, 1999.

[58] T. Heinonen, H. Eskola, P. Dastidar, P. Laarne, and J. Malmivuo. Seg-
mentation of T1 MR scans for reconstruction of resistive head models.
Computer Methods and Programs in Biomedicine, 54, pp. 173–181,
1997.

[59] H. L. F. von Helmholtz. Ueber einige Gesetze der Verteilung elektri-
scher Str¨ome in körperlichen Leitern mit Anwendung auf die tierisch-
elektrischen Versuche.Ann. Physik und Chemie, 89, pp. 211–233,354–
377, 1853.

[60] J. R. Hughes. The significance of the interictal spike discharge: A re-
view. Journal of Clinical Neurophysiology, 6(3), pp. 207–226, 1989.

[61] G. Huiskamp, M. Vroeijenstijn, R. van Dijk, G. Wieneke, and A. C.
van Huffelen. The need for correct realistic geometry in the inverse
EEG problem.IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 46(11),
pp. 1281–1287, 1999.

[62] C. J. James, R. D. Jones, P. J. Bones, and G. J. Carroll. Detection of
epileptiform discharges in the EEG by a hybrid system comprising mi-
metic, self-organized artificial neural network, and fuzzy logic stages.
Clinical Neurophysiology, 110, pp. 2049–2063, 1999.

[63] H. Jasper. Report of committee on methods of clinical exam in EEG.
Electroencephalography and Clinical Neurophysiology, 10, pp. 370–
375, 1958.
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