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НЕЙРОСЕТЕВАЯ МОДЕЛЬ СЕГМЕНТАЦИИ  
ЭЛЕКТРОЭНЦЕФАЛОГРАММ В ЗАДАЧЕ ОБНАРУЖЕНИЯ 

ЭПИЛЕПТИФОРМНОЙ АКТИВНОСТИ

Наше исследование хаотических процессов направлено на идентификацию 
уровня хаоса в них и тем самым обнаружение аномалий при его снижении. В ча­
стности, мы рассматриваем задачу диагностики эпилепсии. Для исследования и 
обнаружения эпилепсии широко используется электроэнцефалография, предметом 
изучения которой являются электрические явления в мозге человека. В данной 
статье рассматривается исследование сигналов электроэнцефалограмм при помо­
щи теории хаоса и теории нейронных сетей. Произведен анализ эффективности 
использования сегментации сигнала в задаче обнаружения эпилептиформной ак­
тивности.

Введение. Задача повышения точности идентификации хаотического 
процесса является одной из основных в нашей исследовательской работе 
[1]. Решение этой проблемы позволит обнаруживать не только участки 
проявления аномалий в сигналах, но и их длительность. В результате не­
обходимости выделения участков сигнала с различными уровнями хаоса 
возникла задача сегментации, то есть разбиения исходного сигнала на 
участки, в пределах которых степень хаоса является одинаковой.

Для исследования и обнаружения эпилепсии широко используется 
электроэнцефалография, предметом изучения которой являются электри­
ческие явления в мозге человека. Исследования сигналов электроэнцефа­
лограммы (ЭЭГ), направленные на изучение их структуры, показали воз­
можность сегментирования ЭЭГ на относительно стационарные участки, 
длительностью около 0,1 ~ 0,2 с [2].

Электрическая активность головного мозга носит хаотический харак­
тер. Однако, при наступлении эпилептических приступов, либо обостре­
ния других нервно-психических заболеваний, вызывающих появление 
эпилептиформной активности на ЭЭГ, происходит снижение хаотичности 
сигнала.

В качестве меры хаоса может служить корреляционная размерность 
или старший показатель Ляпунова [3]. При эпилептических припадках 
наблюдается уменьшение корреляционной размерности и старшего пока­
зателя Ляпунова, что характеризует переход от хаоса к порядку.
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В данной статье на основе экспериментальных исследований прово­
дится анализ эффективности использования сегментации сигнала ЭЭГ при 
решении задачи обнаружению эпилептиформной активности. В первом 
разделе статьи описывается процедура сегментации сигналов. Во втором 
разделе приводится алгоритм расчета старшего показателя Ляпунова при 
помощи нейронных сетей. Третий раздел содержит описание нейросете- 
вой методики сегментации сигналов. В четвертом разделе рассматривает­
ся выбор разхмера элементарного отрезка для прогнозирования. Пятый 
раздел посвящен испытанию предложенной методики на ЭЭГ сигналах.

1. Сегментация сигналов. Процедуру сегментации временного ряда 
на фрагменты по степени хаотичности можно разделить на четыре этапа 
[2], как представлено на рис. 1.

1. На первом этапе сигнал разбивается на элементарные участки.
2. Затем на каждом из этих участков производится расчет меры хао­

тичности, определяющей поведение сигнала на данном отрезке.
3. На третьем этапе элементарные участки классифицируются в соот­

ветствии с уровнем хаотичности сигнала, получая каждый свое классифи­
кационное наименование.

4. Наконец, на четвертом этапе "стираются” границы между одно­
именными элементарными участками, что превращает весь временной ряд 
в последовательность сегментов, в рамках которых уровень хаоса остается 
относительно постоянным.

Главной задачей является первый этап, то есть разбиение исходного 
сигнала на элементарные участки, для его реализации наиболее эффек­
тивной считается адаптивная сегментация. Такой подход к сегментации 
предполагает определение границы между сегментами при обнаружении 
изменения характеристических параметров [2]. Производится оценка сте­
пени сходства фиксированного участка исходного сигнала с последую­
щим фрагментом этого сигнала, рассматриваемом в движущемся вдоль 
записи временном "окне". Очевидно, что как только в это окно попадет 
граница сегментов, контролируемая степень сходства резко уменьшится, 
и это будет формальным признаком перехода к следующему сегменту, 
участку с другой степенью хаотичности.

Однако этот метод порождает ряд сложностей, так как необходимо по­
добрать параметры, которые будут характеризовать каждый сегмент оп­
ределенными значениями. В нашем исследовании характеристическим 
параметром выступает старший показатель Ляпунова, поэтому мы пред­
лагаем степень сходства определять по точности прогноза при прогнози­
ровании фиксированного участка исходного сигнала.
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Исходный сигнал

Сегментированный
сигнал

Рис. 1. Сегментация сигнала

2. Расчет меры хаоса. Старший показатель Ляпунова характеризует 
степень экспоненциального расхождения близких траекторий. Наличие у 
системы положительной экспоненты Ляпунова свидетельствует о том, что 
любые две близкие траектории быстро расходятся с течением времени, то 
есть имеет место чувствительность к значениям начальных условий.

Рассмотрим определение старшего показателя Ляпунова на базе ней­
ронной сети [4-6]. Ключевой идеей данного метода является вычисление 
при помощи прогнозирующей нейронной сети расхождения двух близле­
жащих траекторий на п шагов вперёд.

Нейронная сеть будет состоять из к > т -\  входных нейронов,р  скры­
тых и одного выходного нейронного элемента. Здесь т -  размерность 
пространства вложения.

Вначале необходимо обучить такую нейронную сеть прогнозированию 
в соответствии с методом скользящего окна:

x(t+ix)=F(x(t+(i-\)T), x(t+(i-2)т),..., т)), (1)

где т -  временная задержка.
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После обучения сети легко осуществить эволюцию двух точек на фа­
зовой траектории, используя итерационный подход.

Таким образом, ключевой идеей предлагаемого метода является вы­
числение при помощи прогнозирующей нейронной сети расхождения 
двух близлежащих траекторий на п шагов вперёд, используя итерацион­
ный подход. Эта процедура может быть представлена следующим алго­
ритмом.

1. Обучаем нейронную сеть на прогнозирование по методу скользяще­
го окна.

2. Выбираем любую точку x(t) из обучающей выборки и формируем 
следующий набор данных: {х(0, x(t-z),..., x(t-{k-~\)x)}, где к -  размер окна.

3. Вычисляем {x(t+т), x(t+2r),..., x(t+m)} используя многошаговый 
прогноз x(t+h)=F(x(t+(i- 1 )г), *(/+(/-2)г),..., x(t+(i-k)г)), где / = \уп , F -  не­
линейная функция.

4. Вычисляем x'(t) = x(t) + d0, где </0«Ю~8 и, подавая на сеть {х’(0> 
x(t-г), ..., x(t~(k~ 1)г)}, повторяем шаг 3 для получения x'(t + /г ) , i = 1,п .

5. Оцениваем \n(dn) = In |'x \ t  + i t )  -  x(t + iг) |, / = Т~п и выбираем только 
точки, где 1л d < 0.

6. Строим график зависимости In(dn) от п.
7. Строим прямую регрессии для выбранных точек и вычисляем её на­

клон, который равен наибольшему показателю Ляпунова.
Данный метод позволяет достаточно просто вычислить старший пока­

затель Ляпунова при малом объеме экспериментальных данных.
3. Нейросетевой подход в сегментации. Для прогнозирования дан­

ных в нашем случае наиболее подходящим методом являются искусст­
венные нейронные сети, так как они позволяют анализировать небольшие 
объемы данных [6].

Предположим, у нас есть временной ряд Х=  {х(1), х(2),.. х(т)}, где т -  
количество точек временного ряда, сформированного с учетом временной 
задержки г согласно (1). Тогда деление на элементарные участки при по­
мощи прогнозирующей нейронной сети будет осуществляться по сле­
дующему алгоритму.

1. Определяется размер элементарного интервала N; t=l -  начальная 
позиция временного окна.

2. Формируется обучающая выборка N точек, начиная с позиции t: 
{x(t),x(t+l),...x(t+N-l)}.

3. Производится обучение нейронной сети на прогнозирование вы­
бранных данных.
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4. Осуществляется прогноз значений, получаем точки x’(t+N), 
x’(t+N+l), x’(t+N+2)... до тех пор, пока не выполнится условие (2)

где / = 0,1,2,..., Дхтах -  величина, определяющая приемлемую точность 
прогноза.

5. Если i = 0, то i-я точка принимается за границу сегментов и времен­
ное окно смещается к полученной границе t=t+N, иначе окно смещается 
на i точек t=t+i.

6. Если t<m-N, то переходим к пункту 1 иначе деление на элементар­
ные участки завершено.

В качестве базовой архитектуры для прогнозирования временных про­
цессов в работе использован многослойный персептрон (Multilayer 
Perceptron, MLP). Для обучения многослойного персептрона мы исполь­
зовали алгоритм обратного распространения ошибки.

Согласно вышеописанному алгоритму произведем сегментацию сме­
шанного ряда, изображенного на рис. 2, а. Ряд представляет собой набор 
из 420 отсчетов: 140 отсчетов выборки Энона, далее 70 отсчетов функции 
косинуса, еще 50 отсчетов выборки Энона и 50 отсчетов косинуса, завер­
шает 110 отсчетов ряда Энона.

X Ряд Энона | Функция • Ряд Энона Функция Ряд Энона

Выборка Энона представляет собой значения х-координат, полученные 
по формулам (3).

(2)

1.2 -

0-

- 1.2 -

0 50 100 150 200 250 300 350
-t
4 J0

Рис. 2. Смешанный сигнал

к +1 =1
1 у ,+1 =  А ,

где а - 1.4 и р  = 0.3, t -  номер отсчета.

(3 )
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Значение старшего показателя Ляпунова для этой выборки должно 
равняться 0.418. Функция косинуса (4) имеет значение экспоненты Ляпу­
нова около нуля.

х, =cos (kt), (4)
где к — 0.1, t -  номер отсчета.

Согласно первому этапу будем производить прогнозирование элемен­
тарных отрезков по N  отсчетов. Далее на каждом отрезке произведем вы­
числение старшего показателя Ляпунова, определяющего хаотичность 
сигнала. Согласно построению сигнала результат классификации должен 
делить наш сигнал на два класса -  это выборка Энона и функция косинус, 
однако присутствует элемент непредсказуемости, когда элементарный 
отрезок включает в себя переход от одного класса к другому. Исходя из 
сказанного, введем третий класс, который будет включать сегменты с тем 
уровнем хаоса, что не входит в предполагаемые диапазоны. Таким обра­
зом, к первому классу отнесем отрезки со значениями ~ 0.4, ко второму - 
со значениями около нуля, и к третьему -  все остальные отрезки. Элемен­
тарные отрезки, которые принадлежат одному классу, объединяются. Ре­
зультат адаптивной сегментации при помощи нейронных сетей показан на 
рис. 3, а при N -  70 и на рис. 3, б при N = 30.

1.2 
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0.8
0.6 
0.4 

‘ 0.2 
0

-0.2

0.8 
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0.4 

0.2 
0
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Рис. 3. Адаптивная сегментация при помощи нейронных сетей 
а.) при N  = 70; б.) при N=  30; L -  значение старшего показателя Ляпунова

;L Класс 1 Класс 2 ; Класс 3 Класс 1

: ;

------ ,------a. t
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L Класс 1 ; Класс 3 ; Класс 2 Класс 1 , Класс 2 Класс 1 ; Класс 3
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Из рис. 3 видно, что важно правильно выбрать временной масштаб. 
Очевидно, что при N=  70 не все переходы обнаруживаются, а при = 30 
недостаточно данных для точного расчета старшего показателя Ляпунова. 
Отсюда возникает задача выбора временного масштаба, которая подробно 
рассматривается в следующем разделе статьи.

4. Выбор временного масштаба. Остается определить размер обу­
чающей выборки, либо элементарного интервала. Если она будет доста­
точно большой, то мы наверняка обнаружим присутствие аномалии, одна­
ко не сможем определить количество переходов, а также точную длитель­
ность сегментов каждого класса. С другой стороны маленький размер вы­
борки может привести к ложному определению из-за недостаточного ко­
личества данных для расчета старшего показателя Ляпунова. Как же оп­
ределить этот средний оптимальный размер?

Исходя из примера, показанного на рис. 3, можно предположить, что 
ответ на вопрос следует искать не в самих методах, а в анализируемых 
данных. Важным аспектом является знание возможной наименьшей дли­
тельности сегмента, тогда ее можно принять за длительность элементар­
ного отрезка.

Предположим нам известно, что в смешанном сигнале изображенном 
на рис. 2 минимальная длина сегмента составляет 50 отсчетов, тогда ре­
зультаты расчета представленные на рис. 4 гораздо точнее.

■ L Класс 1 Класс 2 Класс 1 Класс 2 , Класс 1

--------------1-----------------1-----------------1----- 1----------'---------- ■------------------------- *------------------------- ■------------------------- ■-----------------------  « .............  ........ » " '
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Рис. 4. Сегментация при элементарном отрезке У = 50 отсчетов;
L -  значение старшего показателя Ляпунова

Из рис. 4 видно, что качество идентификации переходов очень высо­
кое: сегментация произведена с точностью до трех отсчетов, все сегменты 
идентифицированы правильно, отсутствуют неопределенные сегменты.

Учитывая, что рассматриваемая методика направлена на обнаружение 
эпилепсии при анализе сигнала ЭЭГ, тогда необходимо выяснить, сколько 
длятся эпилептиформные активности на ЭЭГ, и какой самый маленький

УДК 004.032.26(06) Нейронные сети 95



ISBN 978-5-7262-0878-7. НЕЙРОИНФОРМАТИКА 2008. Часть 1

период их повторения. Зная это минимальное значение Tmin, размер обу­
чающей выборки N  определим по формуле:

тдг<_£тш_ (5)
г -At

где At -  интервал, через который сняты данные ЭЭГ, т - временная за­
держка.

Проанализировав различные формы проявления эпилептической ак­
тивности [7], сведем данные об их длительности в табл. 1.

Таблица 1

Длительность эпилептических форм активности

№ Наименование Длительность в мс
1. Спайк 20-70
2. Острая волна 70-200
3. Комплекс спайк-волна 160-250 (период)
4. Комплекс острая волна-медленная волна 500-1300 (период)

Из табл. 1 видно, что Tmin = 20 мс. Однако, если известен тип эпилеп­
тиформной активности, который содержится в анализируемом ЭЭГ сиг­
нале, тогда минимальное значение Tmin будет выбираться как минималь­
ная длительность для соответствующего типа активности.

Таким образом, размер элементарного отрезка необходимо выбирать с 
учетом анализируемых данных и тех свойств, которые о них известны.

5. Применение сегментации к сигналам электроэнцефалограмм. 
Рассмотрим предложенный подход на примере ЭЭГ сигнала, где аномали­
ей являются эпилептиформные активности, вызывающие снижение уров­
ня хаоса в сигнале [8].

На рис. 5, а изображен исследуемый сигнал ЭЭГ с двумя спайками 
(островершинные высокоамплитудные волны, появившиеся в сигнале в 
результате эпилептического приступа). Данные взяты с интервалом 
At = 0.5 мс. Рассчитано, что т = 1, тогда для Tmin -  20 мс согласно (5) раз­
мер обучающей выборки N = 40. На рисунке 5.6 показаны результаты 
сегментации этого сигнала согласно предложенному алгоритму: к классу I 
отнесены сегменты с положительным значением старшего показателя Ля­
пунова (нормальная активность), к классу II -  с отрицательным (эпилеп­
тиформная активность). Из рис. 4 видно, что адаптивная сегментация при
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помощи нейронных сетей позволила обнаружить все эпилептиформные 
активности в анализируемом сигнале и определить их длительность.

Рис. 4. Сигнал ЭЭГ (а);
адаптивная сегментация сигнала ЭЭГ при помощи нейронных сетей (б)

Выводы.
1. Разработан нейросетевой подход к сегментации сигналов. Сегмен­

ты идентифицируются по уровню хаоса на участке сигнала.
2. Рассмотрен способ решения проблемы выбора временного масшта­

ба при помощи исследования сегментируемых рядов и выделения воз­
можного наименьшего размера сегмента.

3. Предложенный подход позволяет повысить точность обнаружения 
эпилептиформной активности в сигнале ЭЭГ, так как применение сегмен­
тации предполагает определение длительности соответствующего сегмен­
та.

Исследования проводятся в соответствии с ГКПНИ «Инфотех» Рес­
публики Беларусь по теме «Методы математического моделирования 
процессов самоорганизации в активных средах» (№ госрегистрации 
20063567) под руководством профессора, доктора технических наук Го­
ловко Владимира Адамовича.
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