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Kapitel 1
Einleitung

Bei Patienten mit fokaler Epilepsie gibt es erkrankte Gehirnteile, die zeitweise aktiv
werden und somit zu epileptischen Anféllen fiihren. Um den Patienten von seiner
Krankheit zu befreien, mufy der besagte Gehirnteil operativ entfernt werden. Dies
setzt eine genaue Kenntnis der Position voraus. Da sich das Gewebe des erkrankten
Gehirnteils nicht vom restlichen unterscheidet, somit also nicht durch klassische
Bildgebende Verfahren wie MRI und CT gefunden werden kann, bedient man sich
der numerische Simulationen basierend auf den Maxwell‘s Gleichungen.

Der erkrankte Teil des Gehirns verursacht wihrend eines epileptischen Anfalls
charakteristische bioelektrische Felder, die durch ein Elektroencephalogramm (EEG)
aufgenommen werden kénnen. Diese Spannungsmeflwerte auf der Kopfoberfliche des
Patienten stellen den Ausgangspunkt der numerischen Simulation dar. Basierend auf
diesen Mefldaten soll nun auf die Quelle zuriickgeschlossen werden. Mathematisch
stellt dies ein inverses Problem dar, da nicht, wie im klassischen Sinne, durch Loésen
eines elliptischen Randwertproblems Potentialwerte auf der Kopfoberfliche berech-
net werden. Die Losung des inversen Problems wird dadurch erschwert, daf} die
EEG-Meflwerte zum einen durch das Mef3verfahren selbst und zum anderen durch
andere Gehirnaktivitdten mit Fehlern behaftet sind.

Fiir eine numerische Simulation mufl das Problem durch ein geeignetes Modell
beschrieben werden. Die erkrankte Gehirnstelle wird durch einen Dipol ersetzt, der
durch seinen Ort, seine Orientierung und Stérke definiert ist. Im Fall der fokalen

Epilepsie beschrinkt sich die erkrankte Gehirnstelle auf einen einzelnen, begrenzten
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Bereich, so dafl im Modell nur ein einziger Dipol vorhanden ist. Aus Magnetresonan-
zaufnahmen werden verschieden Kopf-Compartments segmentiert (Luft, Kopfhaut,
Knochen, Gehirnmasse und ventrikuldres System) und damit ein Voxelmodell des
Kopfs erstellt. Fiir einen definierten Dipol lassen sich somit die Potentialwerte an
den Elektroden, definiert an der Kopfoberfliche, durch Losen eines sogenannten
Vorwértsproblems berechnen. Fin solches Vorwértsproblem besteht aus der Lésung
eines klassischen elliptischen Randwertproblems auf dem 3D Kopfmodell.

Ein Standardverfahren zur Lésung des inversen EEG-Problems ist die Dipollo-
kalisation. Hierbei sollen die freien Parameter des Dipols (Position, Orientierung
und Stérke) so gefunden werden, so daf sich die damit ergebenden MefBwerte den
wahren moglichst gut anndhern. Fiir diese Optimierungsaufgabe ist in dieser Arbeit
der Nelder-Mead Algorithmus [1] verwendet worden. Dieses Verfahren basiert auf
einer geometrischen Figur, dem Simplex, das seine Form nach vorgegebene Regeln
verdndert und sich um ein lokales Minimum der gegebenen Funktion iterativ zusam-
menzieht. Durch die Berechnung verschiedener Testpunkte wird in jeder Iteration ein
verbessertes Simplex gesucht, in dem Sinne, daf} sich die Funktionswerte an den Eck-
punkten verringert haben. Vorteile des Nelder-Mead Algorithmus sind, daf er keine
Ableitungen der Funktion verwendet und im Allgemeinen nur wenige Funktionsaus-
wertungen fiir ein neues Simplex benotigt. Im Fall der Dipollokalisation minimiert
der Nelder-Mead Algorithmus die normierte Differenz aus den EEG-Mefiwerten und
sogenannten virtuellen Mefiwerten. Diese werden aus der Losung eines Vorwértspro-
blems fiir eine virtuelle Dipolposition gewonnen. Damit sind fiir das inverse Problem
einige Vorértsprobleme zu 16sen. Suchen wir den Dipol nach dem obigen Verfahren,
so ist das Problem iiberbestimmt. Deshalb mufl zur Berechnung der Dipolorien-
tierung und -stérke fiir einen gegebenen Ort zuséitzlich ein Least Squares Problem
gelost werden.

In der vorliegenden Studienarbeit ist zuerst der Nelder-Mead Algorithmus imple-
mentiert worden. Die Theorie des Algorithmus und Hinweise zur Implementierung
sind in Kapitel 2.1 und 2.2 beschrieben. Danach ist der Code an einfachen Funk-
tionen kontrolliert und getestet worden. Am Beispiel der Rosenbrock Funktion wird
dies in Kapitel 2.3 dargestellt. In Kapitel 3.1 wird der Hintergrund und die mathe-

matische Beschreibung der Dipollokalisation gegeben. Basierend auf einem weiteren
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Standardverfahren, dem Deviation Scan, wird die Methode der Dipollokalisation er-
klart (Kap. 3.2). Anschlieflend wird die Dipolsuche an 2D Testdaten (Kap. 3.3) und
an wirklichen EEG-Mefwerten (Kap. 3.4) untersucht. In Kapitel 3.5 wird der Ein-
flul von MeBstorungen analysiert. Abschliefend wird eine Zusammenfassung und

mogliche Ausblicke gegeben.



Kapitel 2

Der Nelder-Mead Algorithmus

2.1 Theorie zum Nelder-Mead Algorithmus

Seit seiner Verdffentlichung 1965 [1] ist der Nelder-Mead Algorithmus einer der be-
kanntesten Verfahren zur Loésung von nichtlinearen Optimierungsproblemen. Die
Nelder-Mead Methode zihlt zu der Klasse der Direkten Suchverfahren, da zur Lésung
des Problems keine Ableitungen benétigt werden. Als Subklasse der Direkten Such-
verfahren gehort der Algorithmus zu denjenigen Methoden, die in jeder Iteration ein
feststehendes Simplex besitzen. Diese geometrische Figur stellt im n-dimensionalen
Raum die konvexe Hiille von n 4+ 1 Eckpunkten dar. Mit Hilfe dieses Simplex mi-
nimiert der Nelder-Mead Algorithmus den Skalarwert einer nichtlineare Funktion.
Dazu werden die Eckpunkte des Simplex von Iteration zu Iteration verdndert, und
passen sich somit den Konturen der vorgegebenen Funktion an, um sich dem Mini-
mum zu nidhern.

Obwohl der Nelder-Mead Algorithmus so weit verbreitet ist und schon seit 1965
angewandt wird, ist die Konvergenz der Methode bis heute nicht theoretisch nach-
gewiesen. Sogar fiir einfache Funktionen kann nicht vorhergesagt werden, ob das
Verfahren immer zu einem Minimalwert konvergiert. In verschiedenen Veroffentli-
chungen sind Funktionen vorgestellt worden, bei denen sich das Simplex um einen
nicht-minimalen Wert zusammenzieht (z.B. [4] und [5]). Dieses Verhalten wird bis

heute nicht verstanden. Lagarias et al. [2] zeigten wie schwer es ist, theoretisch die
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Konvergenz des Verfahrens zu belegen. Sie wendeten den Nelder-Mead Algorithmus
auf streng konvexe Funktionen an und erreichten Konvergenzergebnisse fiir die erste
und zweite Dimension. Aber auch sie kommen zu dem Schluf}, daf} bis jetzt fiir keine
Funktion einer Dimension gréfer als eins bewiesen ist, dafl der original Nelder-Mead
Algorithmus immer zu einem Minimalwert konvergiert.

Trotz des Fehlens eines theoretischen Konvergenznachweises ist das Nelder-Mead
Verfahren weit verbreitet im Chemieingenieurwesen, der Chemie und der Medizin.
Folgende Griinde konnen dafiir gegeben werden: In vielen Anwendungen sind die
Funktionswertberechnungen sehr aufwendig und teuer oder Ableitungen konnen
nicht berechnet werden. Der Vorteil des Nelder-Mead Algorithmus liegt nun dar-
in, daf§ er in der Regel nur eine geringe Anzahl von Funktionswertberechnungen und
keine Ableitungen bendétigt, um ein verbessertes Simplex zu erzielen. Im Gegensatz
dazu brauchen andere Suchverfahren (z.B. “pattern search” Methoden) n Funktions-
wertberechnungen fiir die Bildung des néchsten Simplex. Eine weitere Eigenschaft
ist, daf} sich der Nelder-Mead Algorithmus schon nach wenigen Iterationen dem Mi-
nimalwert stark angenihert hat. Oft reichen solche Ndherungswerte aus. Aulerdem
ist das Verfahren sehr beliebt, weil es robust gegeniiber Unstetigkeiten ist, weil es
leicht zu programmieren und jeder Schritt verstidndlich ist.

Das Problem kann wie folgt geschrieben werden:

min f(v). (2.1)

vER?

Eine Losung von 2.1 mit dem Nelder-Mead Algorithmus lduft auf folgende Weise
ab: Gestartet wird mit einem Simplex bestehend aus den Eckpunkten z1, x5, ..., T4 1,
wobei n die Dimension des Problems ist. Fiir alle Eckpunkte wird das Funktional
berechnet und nach der Grofle des Funktionswerts sortiert, so dafl x; den klein-
sten Funktionswert besitzt. Mit anderen Worten bedeutet dies, dafl x; bester und
Zn11 schlechtester Eckpunkt ist. Ausgehend von diesem Simplex werden verschiedene
Testpunkte mit ihrem Funktionswert berechnet und durch Vergleiche mit den alten
Eckpunkten ein neues Simplex gebildet. Das neue Simplex muf} sich im Vergleich
zum alten in dem Sinne verbessert haben, dafl sich der Nelder-Mead Algorithmus
durch eine Folge von Iterationen dem Minimum anné&hert.

Im Nelder-Mead Algorithmus stehen vier mogliche Schritte zur Verfiigung, um
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eine Verbesserung des Simplex zu erzielen. Reflektion, Expansion, innere und aujfSere
Kontraktion versuchen, den schlechtesten Eckpunkt x, 1, zu verbessern. Gelingt dies
nicht, so wird eine Schrumpfung um den besten Punkt x; durchgefiihrt, bei dem alle
Eckpunkte auler dem Besten neu berechnet werden. In Abbildung 2.1 bis 2.3 sind
alle fiinf Schritte fiir den zwei dimensionalen Raum dargestellt. Nach jeder Iteration
steht also entweder ein neuer Eckpunkt als Verbesserung des vorher Schlechtesten
zur Verfiigung oder es werden durch eine Schrumpfung n neue Punkte berechnet, die
zusammen mit dem vorher Besten das neue Simplex darstellen. Daraus ergibt sich,
dafl nach jeder Iteration entweder ein neuer Punkt in die Liste der Funktionwer-
te eingeordnet (Iteration ohne Schrumpfung) oder alle Punkte neu sortiert werden
miissen (Iteration mit Schrumpfung). Fiir beide Félle gibt es Regeln wie die Eck-
punkte neu geordnet werden miissen:

Ordnungsregel fiir Iteration ohne Schrumpfung. Falls keine Schrumpfung
durchgefiihrt worden ist, wird der schlechteste Punkt x,(ﬁl durch den neuen Punkt
v ersetzt, wobei k die jeweilige Iteration bezeichnet. Dieser neue Punkt nimmt nun
in der geordneten Liste der Eckpunkte Position j an, wobei

j= min {I|f®) < f)}. (2.2)

1<i<n+1

Ordnungsregel fiir Iteration mit Schrumpfung. Ist eine Schrumpfung durch-
gefiihrt worden, so bleibt nur der beste Punkt xgk) im neuen Simplex erhalten. Alle
anderen Eckpunkte werden neu berechnet. Die einzige Regel zur Neuordnen der Eck-
punkte fiir den Fall, daf3 :zrgk) und einer oder mehrere der neuen Punkte den gleichen

Funktionswert haben, ist: Falls

. k k k
min{f(vf7), ..., f(oph)} = f ("), (2:3)
dann muf} der beste Punkt des alten Simplex gleich dem neuen Besten sein, d.h.
xgkﬂ) = :ng). Neben dieser Einschrinkung kann jede Regel zur Neuordnung ange-

wandt werden.

Damit jeder Schritt des Nelder-Mead Algorithmus definiert ist, miissen vier
Parameter festgelegt werden: Reflektion (p), Expansion (), Kontraktion (vy) und
Schrumpfung (o). Wie im original Nelder-Mead Algorithmus beschrieben, sollten
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die Parameter folgende Bedingungen erfiillen:
p>0, x>1, x>p,0<y<1l und O0<o<1. (2.4)
Im original Nelder-Mead Algorithmus sind die Parameter definiert als
p=1,x=2,v=05 und o=0.5. (2.5)
Eine Iteration des Nelder-Mead Algorithmus besteht aus folgenden Schritten:
1. Ordnen. Ordne die n 4+ 1 Eckpunkte so, dafl f(z1) < f(z2) < ... < f(Zpy1)-
2. Reflektion. Berechne den Refiektionspunkt x, aus
Ty =T+ p(T — Tpi1) = (1 +p)T — paps, (2.6)

wobei T = Y"1 | x;/n als Schwerpunkt der n besten Punkte definiert ist (alle
Eckpunkte aufler z,,,). Berechne f, = f(z,).
Wenn f; < f, < f,, dann verwende Reflektionspunkt z, und beende die

[teration.
3. Expansion. Wenn f, < fi, berechne den Ezpansionspunkt x.,
Te =2+ X(xr — ) =2+ pX(T — Tpi1) = (1 +pX)T — pXTpy1,  (2.7)

und berechne f, = f(z.).
Wenn f. < f., dann verwende x, und beende die Iteration; ansonsten (wenn

fe > fr), verwende x, und beende die Iteration.

4. Kontraktion. Wenn f, > f,, dann fiihre eine Kontraktion zwischen x und

dem besseren Punkt von z,,; und x, aus.

(a) AuBere. Wenn f, < f, < foi1 (d.h., x, ist besser als x,1), dann fiihre

eine duflere Kontraktion durch: berechne
Te =2+ — ) =2+ 70T = Tpt1) = (1+pY)T — pyTnsr,  (2.8)

und berechne f. = f(z.).
Wenn f. < f,., dann verwende z. und beende die Iteration; ansonsten,

gehe zu Schritt 5 (fiihre eine Schrumpfung durch).
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(b) Innere. Wenn f, > f,.1, fithre eine innere Kontraktion durch: berechne
Tee =T — V(T — Tps1) = (1 = 7)T + 7Tn1, (2.9)

und berechne f.. = f(Z.).
Wenn f.. < f.i1, dann verwende z.. und beende die Iteration; ansonsten,

gehe zu Schritt 5 (fiihre eine Schrumpfung durch).

5. Schrumpfung. Berechne f an den n Punkten v; = 21 + o(z; — x1), ¢ =

2,...,n+ 1. Die (ungeordneten) Eckpunkte des Simplex der néchsten Iteration

besteht aus xy, vo, ..., Upi1.
X3 X3
4 °
® °
X X
o
Xr Xr

Xe

Abbildung 2.1: Verdinderung des Simplex durch Reflektion und Expansion im 2D

Fall. Gestrichelte Linien sind die alten und durchgezogene Linien die neuen Dreiecke.
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bl J

Xe

([

Xr
Abbildung 2.2: Verdnderung des Simplex durch duflere und innere Kontraktion im
2D Fall. Gestrichelte Linien sind die alten und durchgezogene Linien die neuen

Dreiecke.

X1

Abbildung 2.3: Verdinderung des Simplex durch Schrumpfung im 2D Fall. Gestri-

chelte Linien sind die alten und durchgezogene Linien die neuen Dreiecke.
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2.2 Die Implementierung

Neben dem urspriinglichen Nelder-Mead Algorithmus [1] gibt es heute eine Vielzahl
von abgednderten Versionen. Der hier implementierte Algorithmus entspricht dem
original Nelder-Mead Verfahren wie er bei Lagarias et al. [2] beschrieben und in
Kapitel 2.1 vorgestellt ist. Bei der Implementierung des Nelder-Mead Algorithmus
ist, neben seiner fehlerfreien Funktionsweise, besonders darauf geachtet worden, dafl
der Aufbau des Algorithmus mdoglichst universell gehalten wurde. Somit kann der
Nelder-Mead Algorithmus problemlos auch auf andere Optimierungen angewendet
werden. Um die eigentlichen Schritte des Verfahrens gemifi dem Pseudocode vom

Anwender abzukapseln, besteht das Programm aus

e dem Hauptprogramm, in dem das Startsimplex und Parameter (Abbruchkri-
terium, Abbruchtoleranz und die Nelder-Mead Parameter 2.5) festgelegt und

der Losungsalgorithmus gestartet werden,

e der eigentlichen Nelder-Mead Routine, in der sich das Simplex iterativ mit Hil-
fe der Nelder-Mead Schritt (Reflektion, Expansion, Kontraktion und Schrump-

fung) dem Funktionsminimum annéhert,
e ciner Funktion, die den Funktionswert eines Eckpunkts berechnet und

e ciner Loggingfunktion, mit der der Anwender in jeder Iteration von ihm be-

stimmte Variablen herausschreiben lassen kann.

Das implementierte Interface und die verwendeten Strukturen der Lésungsroutine
des Nelder-Mead Algorithmus sind nachfolgend dargestellt:
Interface:
int nm_algorithm( int dim,
int max_iterations,
int tolerance_criteria,
double tolerance,
point *simplex,
point *opt_point,

int opt_point_is,



KAPITEL 2. DER NELDER-MEAD ALGORITHMUS 11

nm_parameter *nm_para,
void (*function)(point *, problem_data *),
problem_data *prob_data,
void (*logging)(int ,int ,point * int *ind, problem_data *))
Stukturen:
typedef struct { double *coord,
double fval; } point;
typedef struct { double rho;
double chi;
double gamma;
double sigma; } nm_parameter;

Die Ubergabeparameter des Interface sind:
e die Dimension des Problems
e ein Maximalwert fiir die Anzahl von Iterationen
e ein Interger, um zwischen verschiedenen Abbruchkriterien auswéhlen zu kénnen
e der Toleranzwert fiir das gewahlte Abbruchkriterium

e cin Zeiger auf einen Vektor von Eckpunkten des Typs point, die das aktuel-
le Simplex bilden; die Struktur point besteht aus n Koordinaten und einem

Funktionswert, wobei n die Dimension bezeichnet
e cin einzelner point, in dem der optimale Punkt, das Ergebnis gespeichert wird

e cinen Integer, mit dem man die Lage des optimalen Punktes bestimmen kann;
als optimaler Punkt kann gew#hlt werden zwischen dem Eckpunkt mit dem
kleinsten Funktionswert oder dem Schwerpunkt des Simplex, jeweils fiir die

Figur der letzten Iteration
e eine Struktur, die die vier Parameter der Nelder-Mead Schritte beinhaltet

e cin Zeiger auf eine vom Benutzer definierte Funktion, die den zu minimierenden

Funktionswert fiir einen Eckpunkt berechnet; iibergeben wird der Funktion der
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point, fiir den der Funktionswert berechnet werden soll, und weitere notwendige
Daten (problem_data); hingt die Funktion nur von den Koordinaten ab, so

brauchen keine problem_data iibergeben zu werden.

e die spezifischen Problemdaten, die auch an die Nelder-Mead Routine selbst

iibergegeben werden

e cin Zeiger auf eine Loggingfunktion, mit der der Benutzer bei jeder Iteration
Daten herausschreiben lassen kann: die Ubergabeparameter dieser Funktion
sind die Dimension, der aktuelle Iterationszihler, das gesamte Simplex mit
Koordinaten und Funktionswert, einen Integervektor, um die Reihenfolge der

nach der Grofle geordneten Eckpunkte festzuhalten, und die Problemdaten

Der Intergervektor ind wird aus folgendem Grund verwendet: Nach jeder Iteration
miissen die Eckpunkte neu nach der Grofle ihres Funktionswerts geordnet werden.
Bei Problemen mit sehr groflier Dimension kann dies aufwendig werden, da z.B.
nach einer Schrumpfung alle n + 1 Eckpunkte mit ihren n Koordinaten und dem
Funktionswert durch Kopieren neu sortiert werden miissen. Um dies zu vermeiden,
haben wir einen Indexvektor definiert, der aus n Integern besteht. Zum Sortieren
wird nur die Position des Eckpunkts im Simplex an die richtige Stelle im Indexvektor
geschrieben.

Wie gesagt, miissen nach einer Schrumpfung alle n + 1 Punkte neu sortiert wer-
den. Dafiir wurde eine direkte Sortiermethode verwendet ( [6]), die auf folgende
Weise ablauft: Als Beispiel soll die Reihe von Integern
109 75 200 25 38 19 150 11 20
der Grofle nach sortiert werden. Wir durchsuchen nun die Folge und vertauschen den
kleinsten Integer (11) mit dem ersten Element (109). Der erste Integer der Folge be-
findet sich nun an der richtigen Position, so daf§ wir uns nur noch um die iibrigen
Elemente kiimmern miissen beginnend mit 75.

11 75 200 25 38 19 150 109 20

Aus dieser Menge suchen wir nun wieder das kleinste Element (19) heraus und ver-
tauschen es mit dem zweiten Wert.

11 19 200 25 38 75 150 109 20



KAPITEL 2. DER NELDER-MEAD ALGORITHMUS 13

Nun fahren wir mit den Elementen ab 200 fort usw. Somit sind am Ende die Interger
so sortiert, daf sie mit dem kleinsten Wert beginnen. Angewandt auf unser Problem
erfiillt der Algorithmus die nétigen Anforderungen, da er auch die Ordnungsregel
fiir Tterationen mit Schrumpfung (Gleichung 2.3) beriicksichtigt. Da der beste alte
Punkt xgk) bei der Neuordnung des Simplexvektors das erste Element in der Folge
ist, bleibt er auch an dieser Position, falls einer oder mehrere “geschrumpfte” Punkte
den gleichen Wert haben sollten.

Als Abbruchkriterium fiir den Nelder-Mead Algorithmus ist zum einen eine ma-
ximale Anzahl von Iterationen festgelegt. Zweitens kann zwischen den drei folgenden

Kriterien ausgewéhlt werden, um den Algorithmus zu terminieren:

1. Der kleinste Funktionswert ist kleiner als die gegebene Toleranz.

2. Der Abstand zwischen den Simplexschwerpunkten von zwei aufeinanderfolgen-

den Iterationen ist kleiner als die Toleranz.

3. Der grofite Abstand zwischen dem Simplexschwerpunkt und einem Eckpunkt

ist kleiner als die Toleranz.

Das erste Kriterium setzt eine Kenntnis vom kleinsten Funktionswert voraus. Die
beiden anderen orientieren sich nur an der Verdnderung zwischen zwei Iterationen
und der Grofle des Simplex. Damit soll verhindert werden, daf} sich das Simplex zu

stark um einen Punkt zusammenzieht.

2.3 Anwendung des Nelder-Mead Algorithmus

Um zuerst einen Eindruck von der Verdnderung des Simplex einer Nelder-Mead
Suche vermitteln zu kénnen, sind in Abb. 2.4 die ersten 9 Dreiecke eines Minimie-

rungsproblems dargestellt. Als Funktional dient die konvexe Funktion

flz,y) = va* + 9, (2.10)
deren Konturlinien aus Kreisen um das globale Minimum f(0,0) = 0 bestehen. In
der Abbildung 2.4 lafit sich nun anschaulich der Ablauf einer Nelder-Mead Opti-
mierung mit Hilfe von Abbildung 2.1 bis 2.3 und dem Pseudocode von Kapitel 2.1

nachvollziehen. Die verschiedenen Schritte sind:
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1. Expansion

2. AuBlere Kontraktion
3. Auflere Kontraktion
4. Reflektion
5. Innere Kontraktion
6. Innere Kontraktion
7. Innere Kontraktion
8. Innere Kontraktion
3 T T
Startsimplex —+—
Dreieck 1 -
2.5 Dreieck 2 - ¥
Dreieck 3 a
2 -
Dreieck 6 e
1.5 Dreieck 7 2 =
Dreieck 8 A
> 1
0.5
0 o :
e i
BB
-0.5 L
-1
-0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Abbildung 2.4: Die ersten neun Dreieck der Minimalwertsuche von Gleichung (2.10).

Bevor der Nelder-Mead Algorithmus zur Dipollokalisation eingesetzt worden ist,
haben wir ihn an verschiedenen Funktionen auf seine Korrektheit getestet. Im fol-
genden soll am Beispiel der Rosenbrock Funktion die Suche des Funktionsminimums
mit der Nelder-Mead Methode gezeigt werden.

Die Rosenbrock Funktion in 2D ist wie folgt definiert

flz,y) = (1 —2)* +100(y — 2?)? (2.11)
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und besitzt ihr globales Minimum bei f(1,1) = 0. Diese Funktion stellt eine klas-
sische Testfunktion fiir Suchalgorithmen dar, was bei der Betrachtung ihrer Kon-

turlinien in Abbildung 2.5 leicht nachvollziehbar ist. Das Minimum liegt in einem

Abbildung 2.5: Konturlinien der Rosenbrock Funktion. Das Minimum befindet sich
bei (1,1) mit dem Funktionswert 0. Z.B ist der Funktionswert bei f(0,0) = 1 und
bei f(1.5,0.5) = 306.5.

schmalen langgezogenen Tal, dessen Wénde auf beiden Seiten sehr steil ansteigen.
Da die Funktion in 2D definiert ist (f : R?> — R), entspricht das Simplex einem
Dreieck. Mit Hilfe der Loggingfunktion haben wir am Ende jeder Iteration die Ko-
ordinaten und den kleinsten Funktionswert des Simplex herausgeschrieben und dar-
gestellt (Abb. 2.6 und 2.7). Der Suchalgorithmus bewegt sich, entlang des grofiten
Gradienten, in das schmale Tal hinein und kommt dann nur noch sehr langsam mit
iberwiegend Reflektionen und Expansionen in Richtung des Minimums voran. Am
Verlauf der Dreiecke erkennt man deutlich den Charakter der Konturlinien. In dem
dargestellten Beispiel sind 94 Iterationen durchgefiihrt worden. Als Abbruchkriteri-
um ist hier gefordert worden, dafl der Funktionswert kleiner als 0.001 sein muf, was

nur aufgrund der Kenntnis des Minimalwerts sinnvoll war.
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Abbildung 2.7: Verlauf des kleinsten Funktionswerts pro Iteration.
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In der Darstellung des kleinsten Funktionswerts pro Iteration (Abb. 2.7) kann
man beobachten, dafl der Funktionwert entweder gleich bleibt oder kleiner wird.
Bei genauerer Betrachtung des Pseudocodes des Nelder-Mead Algorithmus (Kap.
2.1) versteht man, dafl der kleinste Funktionswert entweder durch Reflektion, Ex-
pansion oder Kontraktion verbessert wird oder gleich bleibt, was bedeutet, dafl ein
anderer Eckpunkt verbessert wird oder durch eine Schrumpfung alle Punkte aufler
dem Besten neu berechnet werden. Der kleinste Funktionswert féllt also monoton.
Durch die logarithmische Auftragung ist nicht sofort erkennbar, daf sich der Funk-
tionswert zu Beginn sehr stark verbessert und dann nur noch sehr langsam gegen
das Minimum konvergiert, was schon am Verlauf der Dreiecke sichtbar wurde. Die
Ergebnisse zeigen deutlich, dal der Nelder-Mead Algorithmus das Minimum der Ro-
senbrock Funktion zuverldssig gefunden hat, was sich auch bei der Verwendung von
andere Startsimplices ergab.

Untersucht man die Verdnderungen des Simplex, wenn es sich schon sehr um
das Minimum zusammengezogen hat, so stellt man fest, da} immer noch verschie-
dene Nelder-Mead Schritte durchgefiihrt werden. Der Algorithmus fihrt sich also
nicht auf einen Schritt fest. Im Folgenden soll veranschaulicht werden, mit welchen
Nelder-Mead Schritten sich das Simplex hauptséchlich vorwértsbewegt. Dafiir sind
jeweils 100 Nelder-Mead Iterationen mit der Rosenbrock Funktion (2.11), der Kreis-
funktion (2.10), einer ungestorten und gestorten 2D Dipollokalisation durchgefiihrt
worden. Die beiden letzten Anwendungen des Nelder-Mead Algorithmus werden
spiter beschrieben. Die Anzahl der durchgefiihrten Nelder-Mead Schritte, durch die

das nichste Simplex definiert worden ist, sind:

N.-M. Schritt Rosenbrock | Kreis | Dipol 1 | Dip. 1 gr. 2, SNR = 0.1
Reflektion 40 11 22 40
Expansion 22 1 4 8
duflere Kontrak. 8 19 7 3
innere Kontrak. 30 69 o7 47
Schrumpfung 0 0 10 2

Man sieht, daf} sich die Anteile der Nelder-Mead Schritte fiir alle Funktionen unter-

scheiden. Fiir die ersten beiden Fille liegt dies an der Definition der Startsimplices.
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Im Fall der Rosenbrock Funktion liegt das Startsimplex in grofler Entfernung zum
Minimum und muf} sich erst mit vielen Reflektionen und Expansionen im Tal wei-
terbewegen, bevor es sich mit Kontraktionen zusammenzieht. Bei der Kreisfunktion
ist das Minimum schnell gefunden, wie Abbildung 2.4 zeigt. Danach werden iiber-
wiegend Kontraktionen durchgefiihrt und es wird eine sehr viel gréflere Genauig-
keit erreicht. Bei den beiden Dipollokalisationen sind die Startsimplices relativ klein
gewihlt worden, so dafl sich das Simplex wie bei der Rosenbrock Funktion zuerst
mit Reflektionen und Expansionen nihert. Auflerdem kommen auch Schrumpfun-
gen vor. Dies weist darauf hin, dafl das Funktional dort komplizierter ist, da die

Schrumpfung eigentlich nur eine Notlésung ist.



Kapitel 3

Dipollokalisation

3.1 Hintergrund und Theorie

Der implementierte und getestete Nelder-Mead Algorithmus soll nun zur Auffindung
von erkrankten Stellen im Gehirn durch numerische Simulationen praktische Anwen-
dung finden. Im Fall eines Patienten mit fokaler Epilepsie wird der erkrankte Teil des
Gehirns zeitweise aktiv und es kommt zum epileptischen Anfall. Um diesen Teil des
Gehirns operativ entfernen zu kénnen, muf er genau lokalisiert werden. Die Aufga-
be, die Gehirnstelle mit Hilfe von numerischen Simulationen zu finden, ergibt sich,
weil das erkrankte Gehirngewebe nicht durch seine Zusammensetzung vom restli-
chen Gehirn unterschieden werden kann und somit der Lokalisation durch klassische
Bildgebende Verfahren wie MRI und CT unzugénglich bleibt. Um dieses Problem
zu umgehen, bedient man sich des Elektroencephalogramms (EEG). Hierbei mift
man die von der besagten Gehirnstelle ausgesendeten bioelektrische Felder, die zu
Spannungsdifferenzen an den Elektroden fiihren. Die Messung lduft folgendermaflen
ab: Die Gehirnaktivitdten des Patienten werden mit Hilfe eines Langzeit-EEG durch
Elektroden am Kopf aufgenommen. Ein Neurologe sucht dann charakteristische Ab-
schnitte aus den Daten heraus, die einen epileptischer Minianfall zeigen. Solch ein
Ausschnitt (Epoche) besteht aus einer Reihe von Zeitsamples, von denen wir im Fol-
genden eines fiir die Lokalisation des Dipols verwendet werden. Nun steht ein Satz

von n MeBwerten zur Verfiigung, wobei n die Anzahl der Elektroden am Kopf ist.

19
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Ausgehend von diesen Me3werten soll eine Quelle rekonstruiert werden, die die Po-
tentialwerten auf der Kopfoberfliche verursacht. Solch ein Problem wird als inverses
Problem bezeichnet, weil man nicht, wie im klassischen Sinne, von einer Quelle und
Randbedingungen startet, sondern von den Mefiwerten auf die Quelle zuriickschlie-
en will. Die Losung des Problems wird durch Meffehler stark erschwert. Hierbei
sind zwei Fehlerquellen zu unterscheiden: Zum einen beinhalten die Meflwerte Feh-
ler, die von dem Verfahren bzw. der Apparatur verursacht werden. Zum anderen
werden bei der Messung auch immer Hintergrundaktivititen anderer Gehirnteile
aufgenommen.

Zur numerischen Simulationen des Lokalisationsproblems mufl der Kopf mit der
erkrankten Stelle durch ein geeignetes Modell beschrieben werden(siehe auch [3]):
Neuronale Zentren, wie die besagte Stelle, bestehen im Allgemeinen aus mehreren
tausend Neuronen, die gleichzeitig elektrisch aktiv sind. Es ist nun iiblich, solch ein
Zentrum als Dipol zu modellieren. Das einfachste Modell besteht aus einem einzelnen
Dipol, was voraussetzt, dafl die die MeBlwerte verursachende Quelle sehr stark und
auf einen kleinen Bereich konzentriert ist. Dies ist im Fall der fokalen Epilepsie
erfiillt. Der Dipol ist charakterisiert durch seine Position r, die Orientierung d und
die Stirke, die durch die Linge des Orientierungsvektors codiert werden kann. Ziel
ist also das Finden von solchen Dipolparametern, die die Meflwerte moglichst gut

anndhern. Zur Suche des Dipols soll also der folgend Ausdruck minimiert werden:

, (3.1)

wobei R die Relative Residuumsenergie ist, m die gemessenen Potentiale sind,
my(r,d)) die virtuellen Mefiwerte fiir einen Dipol mit Parametern (r,d) sind und
|| - ||2 die euklidische Norm ist. Somit ist zur Losung des inversen Problems fiir jeden
gegebenen Dipol ein sogenanntes Vorwirtsproblem zu l6sen. Ein Vorwirtsproblem
besteht aus der Berechnung von Potentialen, d.h. von virtuellen Meflwerten, an den
n Elektroden fiir einen gegebenen Dipol durch Losen eines elliptischen Randwert-

problems (siehe dazu [3]). Die virtuellen Me3werte m, lassen sich berechnen durch
my(r,d) = L(r) - d. (3.2)

Hier ist L € R™3 die Leadfield Matrix fiir den drei-dimensionalen Fall. Sie bildet
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die Orientierung auf die Potentiale an den Elektroden ab. Die Leadfield Matrix kann
aufgespalten werden in

~

L(p) =N - L(r). (3.3)

Das Produkt der Matrix L(r) € R™® %3 und d bildet die Dipolorientierung auf
Potentialdifferenzen zwischen einem reprisentativen Satz 7w von Elektrodenpaaren
ab. Fiir die Berechnung miissen also aus den n Elektroden (n — 1) unabhingige
Elektrodenpaare 7 gebildet werden. N € R™ (1) ist eine Referenzmatrix, die die
Spannungsdifferenzen zwischen den Elektrodenpaaren auf Potientialwerte an den
Elektroden umrechnet.

Stellen wir uns nun zwei Elektroden A und B um einen Kopf angeordnet vor,

dann besteht die Vor-Leadfield Matrix L nur aus einer Zeile mit den drei Eintrigen
Vas(r) = [Vip(r), Vip(r), Vig(r)], (3.4)

wobei z.B. V{5 (r) die Potentialdifferenz zwischen den beiden Elektroden ist, die ein
in z-Richtung ausgerichteter Einheitsdipol am gegebenen Ort r bewirken wiirde. Es
zeigt sich, dafl die Berechnung der Leadfield Matrix fiir einen gegebenen Punkt r
sehr aufwendig ist, da fiir jede Richtungskomponente ein Vorwirtsproblem geldst
werden muf. Die Aufstellung der Leadfield Matrix kann aber durch die Verwendung
des Reziprozitiatstheorems von Helmholtz stark vereinfacht werden. Stellen wir uns
nochmals das Modell des Kopfs mit zwei Elektroden A und B vor. Ein Dipol befindet
sich im Kopf mit einer bestimmten Position und Orientierung und wird im Modell
durch eine Klammer ersetzt. Flie3t nun ein Strom x4 mmer durch die Klammer, so
erzeugt er eine Potentialdifferenz Vg zwischen den Elektroden A und B. Im umge-
kehrten Falle bewirkt ein Strom I4p zwischen den Elektroden eine Spannung, bzw.
Potentialdifferenz, Vijammer zwischen den Enden der Klammer. Das Reziprozitéts-

theorem von Helmholtz stellt die folgende Beziehung zwischen den Groflen auf:

Iap o IKlammer

(3.5)

VKlammer VAB
Um die Potentialdifferenz Vi jgmmer zu erhalten, wird in einem Vorbereitungsschritt
das Potentialfeld zwischen den beiden Elektroden A und B durch Loésung eines

Vorwértsproblems berechnet. Dabei fliefit der Strom I45 von der einen Elektrode
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(Quelle) zur zweiten (Senke). Die Potentialdifferenz Vi3 ..., als Beispiel, wird nun
als Differenz der Potentiale an den Enden der Klammer berechnet, wobei die Klam-

mer die Linge 2h besitzt, wenn h die Gitterweite in die jeweilige Richtung ist:
Vliglammer = VAB('I + ha Y, Z) - VAB(I‘ - ha Y, Z) (36)

Hier bezeichnet V' die Potentialwerte, die aus dem Potentialfeld des Vorwiirtspro-
blems entnommen werden, entweder direkt, wenn (x,y, z) ein Gitterpunkt ist, oder
durch Interpolation aus den Nachbarpunkten.

14

Nimmt man I%,,.mer = 5 an, so daf} sich mit dem Hebelarm 2h ein Dipol mit

Einheitsmoment ergibt, kann V{5 fiir die z-Komponente berechnet werden durch
I®

Vig = %Vfgzammer- (3.7)
I 4 kann frei gewiahlt werden, da sich eine proportionale Spannung Vi iammer €rgeben
wiirde und somit nach Gleichung 3.7 keinen Einfluf} hat. Gleiches kann fiir die bei-
den anderen Komponenten V3, und V§; gemacht werden. Der grofie Vorteil dieser
Methode ist, dafl nur einmalig fiir jedes Elektrodenpaar ein Vorwértsproblem geldst
werden muf}. Stehen die Potentialfelder der (n — 1) Elektrodenpaare zur Verfiigung,
kann die Leadfield Matrix fiir beliebig viele Dipolpositionen leicht berechnet werden.
Dadurch wird der Rechenaufwand, besonders bei 3D-Problemen, stark verringert.
Wiirden man die (n — 1) Potentialfelder nicht in einem Vorbereitungsschritt be-
rechnen, so miifite man fiir jede Dipolposition drei Vorwértsprobleme l6sen, ndmlich
fiir das Potential an den Elektroden jeweils fiir einen Einheitsdipol in z, y und z-
Richtung. Bei der Beschreibung von Verfahren zur Dipollokalisation im n#chsten
Abschnitt wird sich zeigen, dafl bei einer Dipolsuche die virtuellen Mewerte fiir
sehr viele Dipolpositionen benétigt werden, was deutlich fiir die Anwendung des
Reziprozitdatstheorems spricht.

Mit der Aufstellung der Leadfield Matrix kénnen die virtuellen Mefiwerte jedoch
noch nicht berechnet werden, da die optimale Orientierung des Dipols fiir einen
gegebenen Ort noch nicht bekannt ist, mit denen die wirklichen Mewerte mdglichst
gut erfiillt werden. Auflerdem mufl noch die Referenzmatrix N aufgestellt werden.
Starten wir nun nochmal von Gleichung 3.2 und 3.3 und nehmen ¢ = (@1, 2, ..., ¥n)

als einen Vektor von Potentialwerten an den n Elektroden an. Zusatzlich bilden wir
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einen Vektor ¢™ mit der Liange (n — 1), der die Potentialdifferenzen zwischen den
Elektrodenpaaren beinhaltet. Eine Beziehung zwischen beiden Vektoren kann durch
die Transfermatrix D durch

D-p=¢" (3.8)

hergestellt werden, wobei D € R®=D*" Um nun ¢ aus 3.8 berechnen zu kénnen,

(n—1)xn

mufl D invertiert werden. Dies ist aber nicht méglich, da D € R nicht quadra-

tisch ist. Dieses Problem 148t sich beheben, indem man eine zusitzliche Bedingung
einfiihrt und somit D auf eine quadratische Form bringt. Als Zusatzbedingung for-

dern wir, dafl die Summe aller Me3werte null sein muf:

Z‘Pk = 0. (3.9)

Dw:(f), (3.10)

wobei D um (1 x n) Einsen erweitert wurde:

. D
D=1 | (3.11)

D ist nichtsinguldr und deshalb invertierbar. Dies ergibt sich, weil 7 ein reprisen-

Daraus ergibt sich:

tativer Satz von Elektrodenpaaren ist. Die Meflwerte an den Elektroden lassen sich

N
o=D (0>. (3.12)

Fiir die Referenzmatrix N bedeutet das, daf} sie nach der Invertierung durch eine

also bestimmen durch

Transformationsmatrix E auf die gewiinschte Form N € R**(=1) gebracht wird.

o p \ " [ {=0xm-n)
N=D'E= - : (3.13)
1(1><n) 0

D.h. also, dafl D zuerst um eine Zeile zu einer invertierbaren Matrix vergrofiert
wird und nach der Invertierung durch die Transformationsmatrix F wieder um die

Zusatzzeile verkleinert wird.
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Die virtuellen Me3werte konnen also geschrieben werden als

~

my=L-d=N-L(r)-d=D"' E-L(r) - d. (3.14)
Setzen wir diesen Ausdruck in 3.1 ein, so erhalten wir
R=|m—=D"1'-L(r)-d| (3.15)
und durch Umformen
R=|DYD-m—FE-L(r)-d) | (3.16)

Die optimale Orientierung d ist durch die Losung des gewichteten Least Squares

Problems
d = arg min||m —m,(r) |2 (3.17)
reRr3
= arg m]g%HD*l(D-m—E-L(T) -d) |2 (3.18)
re

gegeben. Die Orientierung und die Stirke des Dipols d soll also so gefunden werden,
daf das Relative Residuum (3.16) moglichst klein wird. Gliicklicherweise bietet die
Lapack Bibliothek eine vorgefertigte Funktion an, die zur Losung verwendet wer-
den kann. Die Funktion heifit DGGGLM und dient zur Loésung von sogenannten

allgemeinen Gaufl-Markov linearen Modellproblemen mit der Form
min ||y ||s mitd = Az + By. (3.19)

Ist nun B invertierbar, so ist das Problem 3.19 dquivalent zu dem gewichteten li-

nearen Least Squares Problem
min || B~ (d — Az)|]s. (3.20)

Ubertragen auf unser Problem bedeutet dies, daf

B = D, dmB=nxn (3.21)

A = E-L(r), dmA=nx3 (3.22)
d = D-m, dimd=nx 1. (3.23)
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Der Lapackfunktion werden also die Matrizen 3.21 bis 3.23 iibergeben und man
erhilt als Ergebnis die optimale Orientierung d und die Relative Residuumsenergie,
wobei die Lénge von d die Stérke des Dipols angibt.

Das Inverse Problem soll also fiir einen gegebenen Ort auf folgende Weise gelost
werden: Zuerst miissen die Potentialfelder fiir einen repréisentativen Satz von Elek-
trodenpaaren berechnet werden (Vorbereitungsschritt). Die Leadfield Matrix 148t
sich nun mit Hilfe des Reziprozitdtstheorems leicht aufstellen. Der Lapackfunktion
werden die Matrizen in geeigneter Form iibergeben. Als Ergebnis erhélt man die
optimale Orientierung und die Stirke des Dipols fiir den Ort. Zusétzlich steht die
Relative Residuumsenergie zur Verfiigung, mit der abgeschétzt werden kann, wie gut
ein Dipol an diesem Ort die wirklichen Mewerte erfiillt. Verfahren zur Optimierung

des Ortes werden im néchsten Kapitel beschrieben.

3.2 Deviation Scan und Dipollokalisation

Aufbauend auf der im vorherigen Abschnitt dargestellten Theorie sollen nun Ver-
fahren zur Losung des inversen EEG-Problems beschrieben werden. Als Standard-
verfahren sollen der Deviation Scan und die Methode der Dipollokalisation erklirt
werden, wobei im Rahmen der Studienarbeit die Methode der Dipollokalisation ba-
sierend auf dem Deviation Scan implementiert wurde.

Fiir beide Methoden muf8 das Rechengebiet (Kopf) in eine endliche Anzahl von
Zelle diskretisiert werden, um die obige Matrixgleichung 3.18 anwenden zu konnen.
Die Zellen sind derart definiert, dal} die Potentialwerte an den Zellzentren berech-
net worden sind. Das 3D-Modell des Kopfs wird durch Magnetresonanzaufnahmen
(MRI-Scans) erstellt. Somit steht ein diskretisiertes Kopfmodell zur Verfiigung, daf
durch Segmentierung in fiinf verschiedene Anteile (Compartments) aufgeteilt ist.
Abbildung 3.1 zeigt einen axialen Schnitt durch einen Kopfdatensatz. Die Com-
partments sind von auflen: Luft, Kopthaut, Schidel, Gehirnmasse und ventrikuléres
System. Fiir die Berechnung der Potentialfelder der Elektodenpaare (Vorwértspro-
bleme) werden die Leitfahigkeiten der einzelnen Compartments benétigt. Hierbei
wird die Vereinfachung getroffen, daf} jedes Compartment eine konstante und iso-

trope Leitfahigkeit besitzt. Bis zu diesem Punkt verlaufen beide Verfahren, Deviation
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Abbildung 3.1: Compartments am Beispiel eines axialen Schnittes durch die Kopfda-
ten bestehend aus Luft, Kopfhaut, Schédel, Gehirnmasse und ventrikulidres System

(von auflen).

Scan und Dipollokalisation, gleichermaflen.

Zuerst soll nun kurz der Deviation Scan beschrieben werden: Da sich die er-
krankte Stelle des Epilepsiepatienten nur im Gehirn befinden kann, beschrénkt sich
die Suche auf diesen Anteil. Fiir jedes Gehirnvoxel wird beim Deviation Scan die
optimale Orientierung des Dipols fiir das Zellzentrum berechnet. Dies erfolgt wie im
vorherigen Abschnitt 3.1 erklért: Im Vorbereitungsschritt wird fiir jedes unabhéngige
Elektrodenpaar das Potentialfeld berechnet, wobei ein Strom von der einen Elektro-
de (Quelle) einflieit und aus der anderen (Senke) herausflieit. Als Beispiel ist die
Potentialverteilung eines Elektrodenpaars des gleichen Schnittes wie in Abbildung
3.1 dargestellt (Abb. 3.2). Eine genaue Beschreibung dieses Datensatzes erfolgt in
Kapitel 3.3. Fiir die Koordinaten des jeweiligen Voxels wird die Leadfield Matrix
aus den Potentialwerten der Nachbarzellen aufgestellt. Durch den Gebrauch der La-

packfunktion wird das gewichtete Least Squares Problem geltst und wir erhalten
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Abbildung 3.2: Potentialverteilung des ersten Elektrodenpaars (Vorbereitungs-
schritt).

die optimale Orientierung und die Relative Residuumsenergie fiir einen Dipol im
Zellzentrum. Die Relative Residuumsenergie ist ein Maf3 dafiir, wie gut der optimale
Dipol an diesem Ort die wirklichen Me3werte annihert. Ist fiir jedes Gehirnvoxel
das Least Squares Problem gel6st, so kann man die Position die Dipols durch Su-
chen des kleinsten relativen Residuums lokalisieren. Es muf} also fiir eine sehr grofe
Anzahl von Zellen das Least Squares Problem gelost werden und die Lokalisation
des Dipols beschriankt sich auf die diskreten Punkte der Zellzentren. Ein Vorteil des
Deviation Scans ist, dafl mehrere Dipole gefunden werden koénnen, falls nicht nur
eine einzelne sehr dominante Energiequelle vorliegt. Auflerdem ist es moglich, aus
den Voxeldaten des Deviation Scans Konturfelder zu erstellen, die eine Vorstellung
des Funktionals geben. Beispiele von Konturfeldern werden im néchsten Abschnitt
gezeigt.

Im Rahmen der Studienarbeit ist aufbauend auf dem Deviation Scan ein weiteres
Standardverfahren, die Methode der Dipollokalisation, implementiert worden. Im
Gegensatz zum Deviation Scan werden nicht alle Gehirnvoxel untersucht, sondern

man nihert sich mit Hilfe eines Suchalgorithmus dem Dipol. Wie schon oben erklért,
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sind die freien Parameter des inversen Problems die Position und Orientierung des
Dipols. Die Position des Dipols soll mit dem Nelder-Mead Algorithmus und die
Orientierung durch Losen des Least Squares Problems optimiert werden. Die Suche
sieht nun so aus, dafl wir mit einem Startsimplex beginnen und der Nelder-Mead
Algorithmus sich durch Verdnderung seines Simplex dem Minimum iterativ ndhern
wird. Um nun entscheiden zu koénnen, ob ein neu berechneter Testeckpunkt eine
Verbesserung des Simplex darstellt, wird jedesmal das relative Residuum berechnet.
Das relative Residuum stellt also den zu minimierenden Funktionswert dar. Daraus
folgt, dafl die Leadfield Matrix fiir diesen Punkt aufgestellt und das gewichtete Least
Squares Problem gelést werden mufl. Das Simplex wird sich nun so lange um das
Minimum zusammenziehen, bis ein Abbruchkriterium die Dipolsuche terminiert.

Es miissen folgende Punkte beachtet werden: Zur Aufstellung der Leadfield Ma-
trix werden Potentialwerte aus den Vorwértsproblemen benétigt. Da das Nelder-
Mead Verfahren seine Simplexpunkte auf einem kontinuierlichem Gebiet berechnet,
miissen die Potentialwerte trilinear interpoliert werden.

Wie bei dem Deviation Scan sollte sich die Suche auf die Gehirnzellen be-
schranken, da sich nur dort der Dipol befinden kann. Um dies zu gewihrleisten,
steht ein “Strafterm” zur Verfiigung. Dieser wird aktiv, wenn der Funktionswert an
einer Stelle berechnet werden soll, die auflerhalb des Gehirns liegt. Im Code ist dies so
umgesetzt worden, dafl die Routine zur Funktionswertberechnung einen sehr groflen
Wert zuriick gibt, so dafl der Algorithmus zu einem anderen Nelder-Mead Teilschritt
gezwungen wird und innerhalb des Gebiets bleibt. Tests mit dem in Abbildung 3.1
gezeigten Kopfschnitt haben jedoch gezeigt, dafl der Nelder-Mead Algorithmus an
dem ventrikulidren System “hdngen” bleiben kann, wenn sich der Dipol auf der an-
deren Seite befindet. Um dies zu umgehen, wird der Dipol in den Compartments des
Gehirns und des ventrikuléren Systems gesucht. Um einen Eindruck vom Verlauf des
Funktionals auf diesen beiden Compartments zu bekommen, sind Konturlinien im
néchsten Kapitel dargestellt. Testrechnungen haben gezeigt, dafl das Rechengebiet
auf Gehirn und ventrikulires System erweitert werden kann, so dafl das Minimum
von jedem Startsimplex gefunden werden kann.

In Kapitel 2.2 sind die Strukturen des implementierten Nelder-Mead Algorithmus

erklart worden. Die Struktur problem_data ist nicht ndher beschrieben worden, da bei
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einfachen Funktionen nur die Koordinaten zur Berechnung des Funktionals verwen-
det werden. Im Fall der Dipollokalisation ist dies jedoch anders, da die Berechnung
des relativen Residuums viele Informationen wie die Anzahl der Elektroden, die Po-
tentialfelder, der Compartmenttyp jeder Zelle, die Leadfield Matrix usw. benétigt.
Diese Informationen werden der Routine zur Funktionswertberechnung durch die
Struktur problem_data iibergeben.

In néchsten Kapitel wird die Methode der Dipollokalisation auf 2D- und 3D-
Testfille angewandt, bei denen die “wahren” Meflwerte an den Elektroden durch
numerische Simulationen erstellt wurden. Das Verhalten der Dipollokalisation bei
wirklichen, fehlerbehafteten Mefiwerten wird in Kapitel 3.4 und 3.5 vorgestellt und

analysiert.

3.3 Anwendung auf 2D Testfille

Nachdem im letzten Kapitel die Theorie der Dipollokalisation beschrieben worden
ist, soll nun die Anwendung auf 2D und 3D Testdaten vorgestellt werden. Spéter
werden die Ergebnisse der Dipolsuche mit wirklichen Meflwerten dargestellt. Der
grofle Unterschied zwischen den hier verwendeten TestmeBwerten, die durch eine
Simulation erstellt worden sind, und den wirklichen Meflwerten ist, dafl den Test-
mefiwerten eine einzelne Quelle zugrunde liegt und sie bis auf Rechenfehler usw.
vollig storungsfrei sind. Bei einer realen EEG-Messung werden immer Mefstérun-
gen vorhanden sein.

Zuerst soll die Dipolsuche fiir den zweidimensionalen Fall beschrieben werden.
Um ein moglichst gutes Verstédndnis der Dipollokalisation zu erreichen, soll zusétzlich
die Erstellung der TestmefBdaten erkldrt werden. Wir beginnen mit dem axialen
Schnitt aus einem Kopfdatensatz, der schon in Abbildung 3.1 gezeigt worden ist. Die
Auflésung des Querschnitts betragt 512 x 512. Jedes Voxel des Datensatzes besitzt
einen Marker, der die Zugehorigkeit des Voxels zu einem Compartmenttyp markiert.
Die Marker sind (0) = Luft, (1) = Kopfhaut, (2) = Knochen, (3) = Gehirnmasse und
(4) = ventrikulédres System. Es werden sieben Elektroden um den Kopfquerschnitt
definiert. Die Koordinaten der Elektroden sind:
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Elektrode | x y
1 250 | 54
2 100 | 140
3 67 | 340
4 167 | 476
5 336 | 477
6 449 | 326
7 395 | 145

Es wird nun von den sieben Elektroden ein reprisentativer Satz von Paaren benétigt.

Von den verschiedenen Moglichkeiten sind die folgenden sechs Paare verwendet wor-

den:
Quelle | Senke

1 2

3
1 4
1 5
1 6
1 7

Fiir jedes dieser Elektrodenpaare mufl ein Vorwértsproblem gelost werden. Dafiir
wird eine Elektrode als Quelle und die andere als Senke definiert, und durch nu-
merisches Losen dieses elliptische Randwertproblems werden die Potentialfelder im
Kopf berechnet. Das Potentialfeld fiir das erste Paar ist in Abbildung 3.2 dargestellt.

Um die Funktionsfidhigkeit des Programms zur Dipollokalisation zu kontrollieren,
wird ein Dipol an einer selbst definierten Stelle positioniert und mit vorgegebener
Orientierung und Stirke werden Mef3werte an den Elektroden berechnet, die in Wirk-
lichkeit die Ergebnisse der EEG-Messung sind. Basierend auf diesen Meflwerten mufy
das Dipollokalisationsprogramm die Position des Dipols wiederfinden. Fiir das 2D
Problem sind zwei Dipole “versteckt” worden bei (380, 400) (Dipol 1) und (194, 249)
(Dipol 2). Um die Potentiale an den Elektroden zu berechnen, wird folgenderma-
fen vorgegangen: Zuerst muf fiir jede Dipolposition die Leadfield Matrix L € R"*?

aufgestellt werden. Um die Testmeflwerte moglichst unabhiingig von der spéteren
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Dipolsuche zu erstellen, werden die Potentialwerte an den Elektroden nicht mit Hil-
fe des Reziprozitéitstheorems berechnet, sondern jeder Eintrag der Leadfiel Matrix
wird durch eine eigene Simulation erhalten. Der Dipol ist hierbei modelliert durch
eine Klammer der Lange 2h, wobei h die Maschenweite in die jeweilige Richtung

ist. Jede Klammer (Dipol) besteht also aus einem Quelle-Senke Paar in die jeweilige

Richtung.
Dipol 1 Dipol 2
in z-Richtung | Quelle || (379,400) | (194, 250)
Senke || (381,400) | (196,250)
in y-Richtung | Quelle || (380,399) | (195, 249)
Senke | (380,401) | (195, 251)

Die Testmefiwerte an den Elektroden (Spannungen m;) lassen sich analog zu Glei-

chung 3.2 berechnen mit der Formel

my = L(r) - d(a, m), (3.24)

wobei r die Position des Dipols und d die Orientierungsvektor bestehend aus dem
Winkel o und der Stérke m sind. d ist definiert durch

cos(av) ) .
sin(«)

Fiir die beiden Dipole sind folgende Parameter festgelegt

d(a,m)=m- ( (3.25)

Dipol | « m
1 45° 1 2.0
2 195° | 3.5

Wir erhalten als TestmeBBwerte an den Elektroden
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Spannungen an den Elektroden
Elektrode Dipol 1 Dipol 2
1 2.517395124593209e-03 | -2.630231455671983e-05
2 2.470847222773952e-03 | -1.072641501190064e-02
3 2.155109907879404e-03 | -8.818207652066146e-03
4 6.130555417841188e-04 | 1.531145236788156e-03
5 -7.809859245434758e-03 | 5.433486934821624e-03
6 -2.245727763185625e-03 | 6.992195294972303e-03
7 2.299179211589708e-03 | 5.614097511941502e-03

Somit stehen alle nétigen Daten zur Verfiigung, um ausgehend von den Meflwerten
die Dipole mit Hilfe der Dipollokalisation zu suchen. Da sich der Dipol nur in dem
Gehirncompartment befinden kann, haben wir die Suche am Anfang nur auf dieses
Gebiet beschrinkt. Besonders bei der Lokalisation des Dipols 2 haben sich dadurch
Probleme ergeben. Dieser Dipol liegt direkt links neben dem ventrikuldren System
und ist somit bei einer Suche, die direkt auf der anderen Seite der Ventrikel startet,
nicht erreichbar. Der Nelder-Mead Algorithmus bleibt an dem ventrikuldren System
hdngen. Um diese Problem besser verstehen zu kénnen, haben wir fiir jeden Dipol
einen Deviation Scan durchgefiihrt. Stellen wir nun in jedem Voxel den errechneten
Funktionswert, die Relative Residuumsenergie, farblich dar, so erhalten wir Kon-
turlinien der Funktionals. Die Verteilungen der Relativen Residuumsenergie sind
nachfolgend dargestellt fiir den Dipol 1 (gesamter Kopf und Gehirn, Abb. 3.1) und
Dipol 2 (wieder gesamter Kopf und Gehirn, Abb. 3.2) jeweils mit und ohne Kontur-
linien. Untersucht man die Bilder des gesamten Kopfs genauer, erkennt man, daf
das Funktional am Rand falsche Werte annimmt. Der Grund liegt in der Aufstellung
der Leadfield Matrix, da dort die Spannung mit Hilfe der Nachbarpunkte errechnet
wird und diese aulerhalb des Kopfs fehlen. Ein grofler Einflufy der Ventrikel auf die
Potentialverteilung kann erwartet werden, da die Leitfihigkeit der Ventrikel achtmal
hoher ist als die des Gehirns. Anhand der Verteilungen des Funktionals kann man
sehen, daf} die Konturlinien stetig iiber das Gebiet der Ventrikel verlaufen und das
Funktional dort keinen auffilligen Verlauf hat. Somit sollte die Dipollokalisation mit

dem Nelder-Mead Algorithmus auf dem Gebieten des Gehirns erweitert durch das
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300 300
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200 200
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50 50
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Tabelle 3.1: Verteilung der Relativen Residuumsenergie des gesamten Kopfs (oben)

und des Gehirns (unten) fiir die 1. Mewerte.

ventrikulére System problemlos funktionieren und folglich jeder Dipol im Gehirn
von jedem Startsimplex aus gefunden werden. Tests mit verschiedenen Startdrei-
ecken haben gezeigt, dafl sich der Suchalgorithmus fehlerfrei durch das ventrikulére
System bewegt, falls dies nétig ist.

Fiir jeden der beiden Dipole sind Dipollokalisationen von vier verschiedenen Sim-
plices gestartet worden, die auf dem Querschnitt des Kopfs, wie in Abbildung 3.3
dargestellt, positioniert worden sind. Als Kantenldnge des 2D Querschnitts ergibt
sich 20 cm, da es sich bei den 512 x 512 Voxeln um quadratische Zellen der Kan-
tenldnge 0.0390625 cm handelt. Wie oben beschrieben sind zwei Dipole im Gehirn-
Compartment definiert worden (Dipol 1 bei (380, 400) und Dipol 2 bei (195, 250)).
Da diese Testdaten in Matlab erstellt worden sind und da dort, im Gegensatz zur
Kopfdiskretisierung, von eins ab gezihlt wird, suchen wir die beiden folgenden Dipo-
le: Dipol 1 bei (379, 399) und Dipol 2 bei (194, 249). Als Ergebnis der Dipollokalisa-
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Tabelle 3.2: Verteilung der Relativen Residuumsenergie des gesamten Kopfs (oben)

und des Gehirns (unten) fiir die 2. MefSwerte.

tionen sind in Abbildung 3.4 und 3.5 zu jedem Dipol der Verlauf des Funktionswerts
(Relative Residuumsenergie), der Abstand des kleinsten Funktionswerts zum Ziel
(Dipol), der maximale Abstand von einem Eckpunkt des Simplex zum Simplex-
schwerpunkt und die Bewegung des Simplexschwerpunkts zwischen zwei aufeinan-
derfolgenden Iterationen fiir jedes der vier Startdreiecke pro Iteration dargestellt.
Aufler dem “Abstand zum Ziel” entsprechen die anderen Abbildungen dem Ver-
lauf der drei moglichen Abbruchkriterien. Als Abbruchkriterium fiir die Testfille ist
gefordert worden, dafl der kleinste Funktionswert (Relative Residuumsenergie) des
aktuellen Simplex kleiner als 10! sein muf}, was man am Verlauf des Funktions-
werts in Abbildung 3.4 gut sehen kann. Als maximale Anzahl von Iterationen ist
100 gewahlt worden. Der Deviation Scan findet als Minimum der beiden Funktionale
die richtigen Voxel ((397, 399) und (194,249) fiir Dipol 1 und 2) und gibt an diesen
beiden Positionen die Funktionswerte 3.96e-10 und 1.48e-9 an.

Vergleicht man die Ergebnisse der Dipollokalisationen von Dipol 1 und 2 (Abb.
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Abbildung 3.3: Anordnung der Startsimplices fiir die Dipollokalisation im 2D Kopf-

querschnitt.

3.4 und 3.5), so kann man erkennen, daf§ Dipol 1 mit groBerer Genauigkeit gefunden
wird als Dipol 2. Schon nach ungefihr 40 Iterationen wird bei den vier Suchen von
Dipol 2 keine Verbesserung mehr von Funktionswerten und Abstédnden zum Dipol er-
zielt. Der Verldufe des maximalen Abstands zum Schwerpunkt und die Verdnderung
des Schwerpunkts weisen darauf hin, dafl sich die Simplices stark um einen Punkt
zusammenziehen, dieser jedoch nicht die exakte Position des Dipols ist. Folglich
verringern sich Funktionswerte und Abstéinde zum Dipol nicht weiter. Die Dipollo-
kalisationen werden nach 100 Iterationen abgebrochen, da die Funktionswerte die
Toleranz nicht unterschreiten. Im Gegensatz dazu sieht man in Abbildung 3.4, daf§
die Suchen nach Dipol 1 nach 30-50 Iterationen beendet werden, da das Toleranz-
kriterium erfiillt wird. Bis an diese Stelle ziehen sich die Dreiecke um den richti-
gen Punkt zusammen, da der Abstand zum Dipol noch kleiner zu werden scheint.
Wie man in allen acht Dipollokalisationen erkennen kann, ndhert sich das Simplex
mindestens bis auf 1/100 mm der Position des Dipols an. Vergleicht man die Er-

gebnisse mit dem jeweiligen Deviation Scan, erkennt man, dafl das Verfahren der
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Dipollokalisation den Dipol mit groflerer Genauigkeit findet. Die erreichten Werte
der Relativen Residuumsenergie von der Gréflenordnung le-10 scheinen eine Grenze
fiir die beiden Verfahren zu sein, da aufler bei Dipol 1 keine groere Genauigkeit
erzielt werden konnte. Vielleicht zeigt sich hier der Einflul von Rechenfehlern auf
die mogliche Genauigkeit der Verfahren.

Das Verfahren der Dipollokalisation wurde auch an einem kiinstlich erstellten
3D Kopfmodell getestet. Der Kopf hat hier eine quadratische Form und besteht aus
21 x 21 x 21 Voxeln. Der Dipol hat die Position (10,10,10) und die von ihm verursach-
ten Potentiale werden von 24 Elektroden beschrieben, die um den Quadratschéidel
definiert sind. Auch in diesem Testfall konnte der Nelder-Mead Algorithmus den

Dipol genau lokalisieren.
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Abbildung 3.4: Ergebnisse der Dipollokalisation von Dipol 1. Dargestellt sind der
Verlauf des Funktionswerts, der Abstand des Punkts des kleinsten Funktionswerts
zum Ziel, der max. Abstand von einem Eckpunkt zum Simplexschwerpunkt und die
Bewegung des Schwerpunkts zwischen zwei Iterationen fiir jedes der vier Startdrei-
ecke. Als Abbruchkriterium ist gefordert worden, dafl der kleinste Funktionswert <

10719, Die maximale Anzahl von Iterationen ist 100.
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Abbildung 3.5: Ergebnisse der Dipollokalisation von Dipol 2. Dargestellt sind der
Verlauf des Funktionswerts, der Abstand des Punkts des kleinsten Funktionswerts
zum Ziel, der max. Abstand von einem Eckpunkt zum Simplexschwerpunkt und die
Bewegung des Schwerpunkts zwischen zwei Iterationen fiir jedes der vier Startdrei-
ecke. Als Abbruchkriterium ist gefordert worden, dafl der kleinste Funktionswert <

10719, Die maximale Anzahl von Iterationen ist 100.
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3.4 Verhalten bei wirklichen Mef3werten

Im folgenden soll das Programm zur Dipollokalisation auf wirkliche EEG-MeBwerte
angewandt werden. Das 3D Modell des Kopfs ist durch eine Magnetresonanzauf-
nahme erstellt worden und besteht aus 129 x 129 x 129 Voxeln. Die verschiedenen
Compartments dieses Datensatzes sind wieder mit unterschiedlichen Markern ge-
kennzeichnet. Die Kantenldnge eines Voxels ist 0.00196 m, was eine Kantenlédnge des
gesamten Kopfmodells von ca. 25.3 cm ergibt. Bei der EEG-Messung sind 27 Elek-
troden am Kopf des Patienten befestigt worden. Aus der Langzeit-EEG-Messung
wird eine Epoche herausgenommen, die charakteristisch ist fiir einen kleinen epilep-
tischen Anfall. Diese Epoche besteht nun aus 180 Zeitsamples, von denen eines zur
Dipollokalisation verwendet wird.

Als Beispiel steht im Folgenden der Kopfdatensatz des Patienten pat790II aus
der Uniklinik in Gent zur Veriigung. Dieser Datensatz ist in vier Compartments
eingeteilt:Luft, Haut, Knochen und Gehirn. Es gibt also kein ventrikuldres System
wie im Fall des 2D Datensatzes. Der Ausgangspunkt der Dipollokalisation sind 27
Spannungen eines Zeitsamples der EEG-Messung (Tabelle 3.3). Das Ergebnis des
Deviation Scans fiir diese Meflwerte ist eine Relative Residuumsenergie von 0.067
im Zentrum der Zelle (39, 54,62). Ausgehend von den folgenden fiinf Simplices ist
der Dipol gesucht worden:

Startsimplex 1 2 3 4 5
x1 0.08 | 0.09 | 0.07 | 0.06 | 0.07
Y1 0.13 | 0.12 | 0.10 | 0.07 | 0.08
21 0.17 | 0.13 | 0.14 | 0.14 | 0.13
T2 0.12 | 0.08 | 0.11 | 0.12 | 0.10
Y2 0.12 | 0.09 | 0.14 | 0.14 | 0.11
29 0.13 | 0.16 | 0.15 | 0.13 | 0.15
T3 0.13 | 0.11 | 0.12 | 0.07 | 0.11
Y3 0.13 | 0.09 | 0.09 | 0.06 | 0.07
23 0.17 | 0.17 | 0.17 | 0.17 | 0.17
T4 0.14 | 0.15 | 0.13 | 0.14 | 0.14
Y4 0.10 | 0.11 | 0.13 | 0.08 | 0.14
24 0.16 | 0.11 | 0.17 | 0.16 | 0.16
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Elektrode

Spannung

2.3120999999999999e+-01
3.3948999999999998e+-00
3.2878999999999998e+-01
4.6330999999999998e+00
4.9286999999999999e+-01
3.7518999999999998e+-01
1.2491000000000000e+-01
1.9027999999999999e+-01
-1.8559999999999999¢+-01
-2.7559999999999999¢e+-01
-1.9920000000000002e+-01
-3.6590000000000003e+-01
-2.1170000000000002e+-01
-1.6870000000000001e+-01
-2.4760000000000002e+-01
-1.8120000000000001e+-01
-2.1219999999999999¢+-01
-3.3159999999999997e+-01
-2.0420000000000002e+-01
4.4420000000000002e+-01
-1.6590000000000000e+-01
-4.6289999999999996e+-00
3.9843000000000004e+-01
-9.7359999999999998e4-00
4.3902999999999999¢e+-01
-1.8789999999999999¢e+-01
3.9748999999999999e+-00

Tabelle 3.3: EEG-Mefiwerte an den 27 Elektroden.

40

Als Abbruchkriterium sind entweder 200 Iterationen oder ein Minimalwert des re-

lativen Residuums von 0.05 festgelegt worden. Dieser Wert ist so gewéhlt, daf die

Dipolsuche so genau wie moglich verlduft. Die Ergebnisse sind in Abbildung 3.6

dargestellt. Aufgetragen sind wieder der Funktionswert (Relative Residuumsener-

gie), der maximale Abstand von einem Eckpunkt zum Simplexschwerpunkt und

die Verdnderung des Simplexschwerpunkts pro Iteration fiir alle fiinf Startdreiecke.

Zusétzlich werden in Tabelle 3.4 die Ergebnisse der fiinf Dipollokalisationen mit
denen des Deviation Scans verglichen. In Tabelle 3.4 bedeutet RRE die Relative

Residuumsenergie, x, y und z die Koordinaten des kleinsten Funktionswerts, 7, j
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und k£ die Zellkoordinaten des kleinsten Funktionswerts und o. D. M. das optimale
Dipolmoment. Zuletzt sind die benotigtet Funktionsauswertungen verglichen.

Wie man in dem mittleren und unteren Bild von Abbildung 3.6 sehen kann, zie-
hen sich die Simplices der fiinf Dipolsuchen alle um einen Punkt stark zusammen.
Der Verlauf des Funktionswerts und Tabelle 3.4 zeigen, daf} alle fiinf Dipolsuchen den
gleichen Punkt als Dipolposition lokalisieren. Allerdings erkennt man auch, daf} die
Relative Residuumsenergie nicht kleiner als 0.06495 wird, somit also der Dipol nicht
mit sehr grofler Genauigkeit gefunden werden konnte. Verglichen mit den 2D Dipol-
lokalisationen mit TestmeBwerten (Kapitel 3.3) sind die Ergebnisse sehr viel schlech-
ter. Der Grund dafiir liegt darin, dafl den EEG-Meflwerten Hintergrundaktivititen
anderer Gehirnteile und Fehler durch das Mefiverfahren selbst iiberlagert sind. Im
Gegensatz dazu sind die 2D Testmeflwerte durch einen einzelnen, ungestoérten Dipol
erstellt worden.

Vergleicht man die Ergebnisse der Dipollokalisationen mit denen des Deviation
Scans, erkennt man keinen sehr groflen Genauigkeitsunterschied zwischen den beiden
Verfahren. Das relative Residuum im Fall der Dipollokalisation ist etwas geringer als
beim Deviation Scan. Der Dipol wird in der gleichen Zelle wie beim Deviation Scan
gefunden, nur nicht direkt im Zentrum. Es scheint, daf§ das Verfahren zur Dipolloka-
lisation die kleinste Relative Residuumsenergie exakt gefunden hat, diese aber durch
Storungen verschoben ist. Anscheinend kann das Modell die wahre Dipolposition mit
gestorte MeBdaten nicht exakt bestimmen. Bemerkenswert ist allerdings die Unter-
schiede in der Anzahl der Funktionsauswertungen. Fiir die gewihlten Startsimplices
benotigt das Verfahren der Dipollokalisation ca. 0.3% der Funktionsauswertungen
des Deviation Scans, die sich aus der Anzahl der Gehirnvoxel ergeben. Bei gleicher
Genauigkeit der beiden Methoden wére der Unterschied noch gravierender.

Bei der Anwendung der Dipollokalisation auf einen zweiten Satz von EEG-
Mefiwerten zeigte sich der Einflufl von Mefistérungen noch deutlicher. Der Deviation
Scan ergibt als kleinstes relatives Residuum einen Wert von 0.527 im Zentrum der
Zelle (56,71, 54). Fiir die Dipollokalisation sind wieder die gleichen fiinf Startsimpli-
ces und Abbruchkriterien wie im vorherigen Beispiel benutzt worden. In Abbildung
3.7 sieht man deutlich, dafy der Nelder-Mead Algorithmus bei diesem Satz von Mef3-

werten nur in zwei Fillen ein Relatives Residuum kleiner als im Deviation Scan



KAPITEL 3. DIPOLLOKALISATION 42

findet. Wie man in Tabelle 3.5 erkennen kann, unterscheiden sich die errechneten
Orte aller fiinf Dipole. Das Verfahren zur Dipollokalisation erzielt also fiir diese
MeBwerte kein zuverlédssiges Ergebnis. Der Grund hierfiir ist die Gréflenordnung des
Relativen Residuums. Der Minimalwert aus dem Deviation Scan und den Dipollo-
kalisationen ist 0.507. Nimmt man jetzt an, dafl die Parameter dieses Dipols optimal
sind, so heifit das, dafl nur 50% der Mewerte den exakten Dipol beschreiben. Die
Dipolsuchen werden also durch Mefstérungen von anderen Quellen “angezogen”, so
daf sich die Simplices der verschiedenen Suchen um verschiedene lokale Minima zu-
sammenziehen. Schluffolgernd heifit das, dafl man aus den zur Verfiigung stehenden
Mef3wertsitzen einer Epoche diejenigen heraussuchen muf}, bei denen die kleinste Re-
siduumsenergie moglichst klein ist. Die Groflenordnung dieses Werts steht natiirlich
nur nach der Durchfiihrung von Dipollokalisationen oder einem Deviation Scan zur
Verfiigung. Auflerdem ist klar geworden, daf} zur Dipolsuche mit dem Verfahren der
Dipollokalisation immer mit mehreren unterschiedlichen Simplices gestartet werden
muf}, falls wirkliche EEG-Meflwerte verwendet werden. Lokalisieren alle Suchen den
Dipol an der gleichen Stelle, wie im ersten Beispiel, so kann davon ausgegangen
werden, dafl das Minumum wirklich dort ist.

Im n#chsten Kapitel soll auf diese Problematik naher eingegangen werden. Dort
werden auf dem 2D-Kopfquerschnitt (Kapitel 3.3) Mefldaten getestet, die gestort
sind oder bei denen zwei verschieden starke Quellen zur Me3werterstellung definiert

wurden.
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Abbildung 3.6: Ergebnisse der Dipollokalisation mit wirklichen Mefiwerten. Darge-
stellt sind der Verlauf des Funktionswerts, der max. Abstand von einem Eckpunkt
zum Simplexschwerpunkt und die Bewegung des Schwerpunkts zwischen zwei Itera-
tionen fiir jedes der fiinf Startdreiecke. Als Abbruchkriterium ist gefordert worden,

dafl der kleinste Funktionswert < 0.05. Die maximale Anzahl von Iterationen ist
200.
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Tabelle 3.4: Ergebnisse der Dipollokalisation von fiinf verschiedenen Startsimplices.

RRE ist die Relative Residuumsenergie und o. D. M. ist das optimale Dipolmoment.

Zum Vergleich sind die Ergebnisse des Deviation Scans hinzugefiigt.
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Abbildung 3.7: Verldufe der Relativen Residuumsenergie des zweiten Datensatzes.
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Tabelle 3.5: Ergebnisse der Dipollokalisation von fiinf verschiedenen Startsimplices

des zweiten Mefiwertsatzes. Definitionen wie in Tabelle 3.4.
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3.5 Einflufl von Stérungen auf die Dipollokalisa-
tion

Im letzten Kapitel ist der grofle Einflufl von Mefstérungen auf die Genauigkeit der
Dipollokalisationen gezeigt worden. Im Folgenden sollen weitere Tests zu diesem
Problem vorgestellt werden. Dafiir verwenden wir wieder den Querschnitt des Kopfs
aus Kapitel 3.3. Dort sind zwei ungestorte Dipole (Dipol 1 bei (379, 399) und Dipol 2
bei (194, 249)) definiert worden und sollten durch das Verfahren der Dipollokalisati-
on gesucht werden. Den Melwerten beiden Dipole werden nun Storungen iiberlagert
und zwar auf folgende Weise: Erstens wird zu jedem der sieben Spannungsmefiwer-
ten eine Stérung addiert, wobei das Maf der Stérung SN R (Signal to Noise Ratio)
definiert ist durch das Verhiltnis von Storung 0 zu den Meflwerten m:

5 _
snR = L0l llm = malls (3.26)
[[ml] [[m]]
Testfille fiir Storungsgroflen SNR = 0.01 und SNR = 0.1 stehen fiir beide Dipole

zur Verfiigung. Zusétzlich sind Testdaten erstellt worden, bei denen beide Dipole,

jedoch mit unterschiedlicher Stérke, aktiv sind. Die Dipolsuche nach z.B. Dipol 1
ist durch den schwicheren Dipol 2 abgelenkt worden. Das Verhéltnis der beiden
Dipolstiarken ist immer so festgelegt worden, dafi der stérkere Dipol das gleiche
Dipolmoment wie in Kapitel 3.3 hat, also ein Moment von 2 fiir Dipol 1 und ein
Moment von 3.5 fiir Dipol 2, und der Stérdipol ein Zehntel so grof§ ist. Somit konnen
die Ergebnisse mit den exakten Werten verglichen werden. In weiteren Féllen sind
diesen Mefiwerten zusétzlich die Stérungen SNR = 0.01 und SNR = 0.1 iiberlagert
worden. Zum Beispiel bedeutet der Testfall Dipol 1 gréf8er Dipol 2 mit SNR = 0.1,
dafl Dipol 1 ein Moment von zwei und Dipol 2 eines von 0.2 hat und den sich daraus
ergebenden Meflwerten eine Stérung von SNR = 0.1 iiberlagert ist. Insgesamt sind
also fiir jeden der beiden Dipole zusétzlich zum ungestorten Fall fiinf weitere Félle
untersucht worden.

Fiir jeden dieser 12 Fille sind die Dipollokalisationen von vier verschiedenen Sim-
plices (Abbildung 3.3) gestartet worden. Als Abbruchkriterium ist wie im Kapitel
3.3 gefordert worden, daf das kleinste relative Residuum kleiner als 1071% sein muf}

oder eine maximale Anzahl von Iterationen von 100 erreicht ist. Die Ergebnisse sind
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in Tabelle 3.6 fiir Dipol 1 und in 3.7 fiir Dipol 2 dargestellt. Bei der Definition des
Testfalls ist “grofler” durch gr. abgekiirzt worden, so dafl z. B. der Fall 1 gr. 2 bedeu-
tet, dal Dipol 1 grofer als Dipol 2 ist. Gezeigt werden Daten fiir diejenige Dipolsuche
der vier Startsimplices, die das kleinste relative Residuum erreicht. Unterschiede in
den Ergebnissen treten nur bei den Dipollokalisationen von Dipol 1 auf. In solchen
Fillen sind jedoch die Unterschiede zwischen den Ergebnissen der vier Startsimpli-
ces sehr gering. Wirkliche Ausreifier sind nicht vorgekommen. Dargestellt sind die
Relative Residuumsenergie RRE, die Koordinaten x und y des lokalisierten Dipols,
der sich daraus ergebende Abstand zur exakten Dipolposition und das errechnete
optimale Dipolmoment (Stérke). Zum Vergleich sind fiir jeweils den stérkeren der
beide Dipole die exakten Daten hinzugefiigt.

Beide Testdipole sind am Rand des Gehirns definiert, was die Suche in jedem
Fall erschwert. Fiir Dipol 2 haben wir in Kapitel 3.3 gesehen, dafl wir das direkt
danebenliegende ventrikuldre System mit in die Rechnung einbeziehen kénnen, um
die Dipolsuche aus allen Richtungen iiberhaupt zu ermdéglichen. Dipol 1 befindet
sich rechts oben direkt am Schéidel. Bei den Suchen dieses Dipols kommt es sehr
oft vor, daf} ein Testpunkt auflerhalb des Gehirns ausprobiert wird. Der Nelder-
Mead Algorithmus ist so programmiert, dafl bei der Funktionswertberechnung in
diesem Fall ein sehr grofler Wert zuriickgegeben wird, damit dieser Punkt nicht
verwendet wird. Die Folge ist: Liegt der Reflektionspunkt auflerhalb des Gehirns,
so wird als néchstes immer eine innere Kontraktion durchgefiihrt. Befindet sich der
Expansionspunkt auflerhalb, so wird in jedem Falle der Reflektionspunkt verwendet.
Dieser Einflufl auf die Bewegung des Simplex hat anscheinend keine sehr starke
Auswirkung auf das Ergebnis, da keine RegelméfBigkeit gefunden werden konnte,
daf} die Ergebnisse von Dipol 1 schlechter sind als die von Dipol 2. Als einziger
Unterschied 148t sich erkennen, daf nicht alle Suchen nach Dipol 1 den gleichen Ort
lokalisieren im Gegensatz zum zweiten Fall. Wie gesagt sind jedoch die Unterschiede
zwischen den vier Startsimplices sehr klein. Eine Vergroflerung des Nelder-Mead
Gebiets auf Gehirn, ventrikuléres System und Schédel haben keine Verbesserung
der Ergebnisse von Dipol 1 verursacht.

Die Folge der Mef}stérungen ist klar ersichtlich. Jede Storung der Meflwerte wirkt

sich negativ auf das Ergebnis der Dipollokalisation aus. Die Suche des Dipols wird
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also mit steigender Storung in der Regel schlechter. Dies ist gut bei den Suchen von
Dipol 2, Tabelle 3.7, erkennbar, bei denen sich die Relative Residuumsenergie und
der Abstand zum Zieldipol mit steigender Stérung vergréflern. Die Lokalisationen
von Dipol 1 ergeben teilweise widerspiichliche Ergebnisse im Fall eines zweiten Di-
pols, was eventuell auf das ober beschriebene Problem zuriickgefiihrt werden kann,
daf} dieser Dipol direkt am Schédel positioniert ist. So verringert sich z.B. sogar das
relative Residuum im Fall von Dipol 1 gréfler 2 und SNR =0 und SNR = 0.01 et-
was, obwohl die Stérung der Mefidaten zunimmt. In allen Testfdllen hat sich gezeigt,
daf} eine Vergroflerung der Stérung zu einer Verschlechterung der Vorhersage des op-
timalen Dipolmoments fiihrt. Auflerdem sieht man bei beiden Lokalisation, d.h. von
Dipole 1 und 2, daf3 sich der zusétzlicher Dipol schlechter auf die Suche auswirkt als
die Uberlagerungen vom Rauschen der Stirke SNR = 0.01 oder SNR = 0.1.
Vergleicht man jedoch das Ergebnis der 12 Dipollokalisationen mit der jeweiligen
Verteilung des Funktionals, d.h. mit dem Deviation Scan, so sieht man, daf§ das Ver-
fahren zur Dipollokalisation fehlerfrei arbeitet. Denn auch der Deviation Scan gibt
als Ort des kleinsten relativen Residuums nicht die exakte Dipolposition an, sondern
einen anderen Punkt in der Ndhe. Das Verfahren der Dipollokalisation findet ein et-
was geringeres relatives Residuum als der Deviation Scan in der selben Zelle oder
einer Nachbarzelle. D.h. also, dafl der Nelder-Mead Algorithmus das Minimum des
Funktionals zuverldssig lokalisiert, diese Position jedoch nicht mit der wahren Posi-
tion des Dipols iibereinstimmt. Die iiberlagerten Stérungen bzw. der zweite Dipol
bewirken, daf} sich das Minimum des Funktionals verschiebt und an “Tiefe” verliert.
Untersuchungen der Grofle des Simplex (2. und 3. Abbruchkriterium) bestitigen
dieses Ergebnis. Die Simplices ziehen sich sehr stark zusammen, ohne daf§ sich die
Residuumsenergie verringert. Dieses Verhalten haben wir schon bei den wirklichen
Mefiwerten in Abbildung 3.6 gesehen. Im Folgenden ist die Verdnderung des Funk-
tionals durch Stérungen an zwei Beispielen dargestellt. Gezeigt wird jeweils zuerst
der ungestorte, danach der gestorte Fall und zuletzt die Differenz aus beiden, d.h.

der zusitzliche Fehler.
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Tabelle 3.6: Ergebnisse der Dipollokalisationen von Dipol 1 mit verschiedenen

Storungen.
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Tabelle 3.7: Ergebnisse der Dipollokalisation von Dipol 2 mit verschiedenen Stérun-

gen.
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Differenz der Relativen Residuumsenergie von Dipol 1 und Dipol 1, SNR = 0.1.
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Kapitel 4
Zusammenfassung

In der vorliegenden Studienarbeit ist das Verfahren der Dipollokalisation implemen-
tiert und an unterschiedlichen Mefidaten getestet worden. Die daraus gewonnenen
Ergebnisse sind sorgfiiltig analysiert worden. Zuerst ist der fiir das Verfahren noti-
ge Nelder-Mead Optimierungsalgorithmus programmiert und an einfachen Funktio-
nen gepriift worden. Aufbauend auf dem schon vorhandenen Deviation Scan, einem
weiteren Verfahren zur Dipolsuche, ist die Methode der Dipollokalisation imple-
mentiert worden. Die Anwendung des Codes auf 2D Testmefwerte und wirkliche
EEG-Meflwerte und die genaue Analyse der Ergebnisse haben die Moglichkeiten
und Grenzen des Verfahrens aufgezeigt. Die gewonnenen Kenntnisse kénnen wie

folgt zusammengefaflt werden:

e Der Nelder-Mead Algorithmus ist ein geeignetes Werkzeug, um in Verbindung
mit dem Verfahren der Dipollokalisation das Minimum des Funktionals zu

lokalisieren.

e Mit ungestorten Meflwerten, die also durch numerische Simulationen erstellt
worden sind, kann mit dem Verfahren der Dipollokalisation der optimale Dipol
sehr genau gefunden werden. Grofle Vorteile ergeben sich verglichen mit dem
Deviation Scan, da der Dipol genauer lokalisiert werden kann, wenn wir den
sehr wahrscheinlichen Fall voraussetzen, dafl der Dipol nicht im Zentrum einer
Zelle liegt. Aulerdem muf} eine viel geringere Anzahl von Vorwértsproblemen

gelost werden.

04



KAPITEL 4. ZUSAMMENFASSUNG %)

e Der Dipol kann nur mit einer sehr viel schlechteren Genauigkeit gefunden
werden, wenn wirkliche EEG-Mefiwerte verwendet werden. Den Signalen der
erkrankte Gehirnstelle sind Storungen anderer Quellen und des Mef3verfahrens
selbst {iberlagert, so dafl das Minimum des Funktionals stark anwéchst und
sich verschiebt. Die Folge ist, da} bei gestorten Mefldaten das Simplex den
wahren Dipol nur ungenau finden kann und sich um das verschobene Minimum

zusammenzieht.

e Genauere Untersuchungen des Einflusses der Storungen haben ergeben, dafl
der Nelder-Mead Algorithmus auch bei gestorten Mef3daten fehlerfrei arbeitet,
das Minimum jedoch wegen der Stérungen nicht mit der wahren Dipolposition
ibereinstimmt. In der Regel verschlechtern sich die Lokalisationsergebnisse bei

einer Vergroflerung der Storung.

e Die gleichen Vorteile gegeniiber dem Deviation Scan wie bei ungestorten Mef3-
werten ergeben sich auch hier. Wird ein “guter” Satz von Meflwerten benutzt,
so lokalisiert das Verfahren der Dipollokalisation den Dipol genauer, weil die
Suchen nicht nur an diskreten Punkten erfolgt. Die Anzahl der Funktionsaus-

wertungen ist mehr als zwei Potenzen geringer als die des Deviation Scans.

e Um den Dipol bei gestorten Mefliwerten mit dem Verfahren der Dipollokali-
sation moglichst genau finden zu koénnen, sollten folgende Hinweise beachtet

werden:

— Zuerst sollte der Satz von Meflwerten von einigen Dipollokalisationen ge-
testet werden. Damit kann abgeschitzt werden, wie grofl das relative Re-
siduum ist und wie das Abbruchkriterium gew#hlt werden muf. Ist die
Relative Residuumsenergie zu grof}, so sollte ein anderer Satz von Me83-

werten dieser Epoche mit kleinerem Minimum verwendet werden.

— Es sollten immer mehrere Dipolsuchen durchgefiihrt werden, die von un-
terschiedlichen Simplices starten. Ergeben alle Suchen die gleiche Position

und Orientierung des Dipols, ist das Minimum gefunden.



Kapitel 5

Ausblick

In Kapitel 3.1 ist das Vorgehen der EEG-Messung bei Epilepsiepatienten beschrie-
ben worden. Der Datensatz einer charakteristischen EEG-Messung (Epoche) besteht
aus 180 Zeitschritten, wobei ein Zeitschritt einen Satz von MefSwerten beinhaltet.
Fiir die Dipollokalisation und den Deviation Scan wird immer nur ein Zeitsample
zur Suche des Dipols verwendet. Nun stellt sich die Aufgabe, nicht nur fiir einen
einzigen Satz von Meflwerten die optimale Position, Orientierung und Stérke des
Dipols zu finden, sondern im gesamten Datensatz der 180 Zeitsamples den optima-
len Dipol zu lokalisieren. Geméfl der Definitionen aus Kapitel 3.1 148t sich Gleichung
3.2 umschreiben zu

My(r,d) = L(r) - (dy,ds, ..., d), (5.1)

wobei jetzt M, € R"** die virtuellen Mefiwerte (n = Anzahl der Elektroden) und
(dy,ds, ..., ds) die Dipolorientierungen der s Zeitsamples sind. Die Dipolorientierung

eines Samples ist definiert durch

61(901 79)
di=mi-| ep,9) |, (5.2)

e3(§07 19)

wobei Stidrke m; mit dem Orientierungvektor multipliziert wird. Der Orientierungs-

vektor hat die Liange eins und ist im drei dimensionalen Fall abhéngig von ¢ und 4.

26
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Gleichung 5.1 kann nun umgeschrieben werden zu

Das zu minimierende Funktional nimmt nun folgende Form an:
R =M — M,| = ||M - h(r,¢,9) -m" | p, (5:4)

wobei M € R die wirklichen Mefiwerte aller Zeitsamples sind und || - || die Fro-
beniusnorm ist. Um den Vektor h € R™*! zu bestimmen, kann der Nelder-Mead
Algorithmus verwendet werden. Diesmal werden nicht nur die drei Koordinaten des
Dipols optimiert, sondern zusétzlich die Orientierung bestehend aus den zwei Win-
keln ¢ und 9. Der Vektor der Dipolstirken m” wird durch

m? =ht- M (5.5)

berechnet, wobei h! die More-Penrose Pseudoinverse ist. Der Vektor A! kann einfach

bestimmt werden durch

ht =nT (KT -h)7 1, (5.6)

da h” - h ein Skalar und ungleich Null ist. Somit erhilt m” die gewiinschte Form

m’ e R,
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