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Abstract

Clanok sa zaobera opisom metédy pre detekciu vyskytu K-komplexu v spankovom
EEG. K-komplex je ostra ziaporna vina nasledovana pomalSou pozitivnou vinou.
Vyskyt opisovanej viny je charakteristicky pre spankovy stav NREM2. Spravne
skorovanie daného spankového stavu je vel’mi doleZité, pretoZe spankovy stav
NREM2 tvori 50 — 60% celkovej doby spanku. ZvyS$né percenta su tvorené
spankovymi stavmi REM, NREMI1, NREM3 a NREM4. Metéda detekcie K-
komplexu je zaloZena na pouZziti zhlukovej analyzy a jednoduchej neurénovej siete.

1 Uvod

Pocitacové predspracovanie a analyza biologickych signdlov ma velky vyznam pre
skvalitiovanie vyslednej diagnézy stanovenej lekdrom. V pripade niekolko hodinovych signalov
(celodenné EKG, spankové EEG) vedie aj k nezanedbateI'nej uspore casu. Spanok sa deli na niekol’ko
spankovych stadii (stavov), z ktorych je mozné niektoré detegovat’ relativne dobre a niektoré nie.
Prvu skupinu tvoria stavy NREM3 a NREM4, ktorych detekcia v ramci nasho algoritmu na detekciu
spankovych stavov je vysoka (80%). Okrem uz spominanych stavov existuju aj stavy REM, NREM1
a NREM2, ktorych detekcia je omnoho komplikovanejsia. Z tohto dovodu sa snazime vytvorit’ postup
pomocou, ktorého by bolo mozné identifikovat' tieto stavy. Clanok sa zaobera opisom metody pre
detekciu vyskytu K-komplexu v spankovom EEG, ktory je charakteristicky pre stav  NREM2.
Doplnenim vyhladavania spankovych vretienok, ktoré su tiez charakteristické pre stav NREM2 bude
mozné pomocou tejto metddy presnejSie stanovit’ ¢i sa jednd o stav NREM2 alebo nie. K-komplex je
ostra zaporna vlna nasledovana pomalSou pozitivnou vlnou. Spankové vretienko je vlna trvajuca
minimalne 0,5 sekundy s frekvenciou 12-14Hz[1, 2, 3].
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Obr. 1: Usek signalu obsahujiici K-komplex a spankové vretienko (charakteristické pre stav NREM2).

2 Pouzité metody a algoritmy

Vyhladavanie K-komplexov prebichalo na 30 sekind trvajicich tsekoch spankového EEG.
Teda niekol’kohodinovy zaznam (pouzité boli 8 hodinové zaznamy) sa rozdelil na 30 sekundové useky
tzv. epochy, ktoré sa nasledne skorovali. EEG signal je nestacionarny a stochasticky, pre jeho d’alSie
spracovanie bolo potrebné vzniknuté epochy spracovat pomocou adaptivnej segmentacie a vytvorit
tak kvazi stacionarne useky, ktoré sa d’alej analyzovali.



2.1 Segmentacia signalu

Ako je uvedené v kapitole 2, EEG signal je signal nestacionarny. Na vytvorenie kvazi
staciondrnych tsekov — segmentov sa pouziva adaptivna segmenticia. Existuje viacero metod
adaptivnej segmentacie:

« adaptivna segmentacia vyuzivajica jednoduchého testu na stanovenie hranic segmentov
+ adaptivna segmentacia metodou dvoch spojenych okien
+ adaptivna segmentacia vyuzivajuca Standardnu odchylku

Posledne zmietiovanad metdda je nova metdda segmentacie, ktori sme navrhli na zaklade tzv.
Hjorthovych parametrov, pri ktorych sa vyuziva rozptyl, ¢o je vlastne Standardnd odchylka umocnena
na druht. Tato metodu sme pouzili aj pre tento pripad. Metoda sa eSte stale testuje a upravuje. Metoda
je zalozena na poznatku, ze signaly s rovnakou amplitidou a frekvenciou maji rovnaki Standardnu
odchylku.
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Obr. 2: Aplikacia adaptivnej segmentacie vyuzivajicej Standardnt odchylku na viackanalové EEG,
Cervené Ciary znazornuju hranice segment.

Pri zmene (variabilite) ¢i uz amplitidy alebo frekvencie sa meni aj Standardnd odchylka.
NajpouzivanejSou mierou variability je rozptyl, ktory sa rovna priemernému Stvorcu odchylky hodnoty
od priemeru. Cim je rozptyl vacsi, tym sa udaje viac odchyl'uji od priemeru.

Rozptyl sa vypocita podl'a vzorca:
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kde n je pocet vzoriek a X je aritmeticky priemer:

x="— (2.2)

Dosledkom nutného umocniovania je vypocitand hodnota rozptylu v Stvorcoch poévodnych
jednotiek. Aby sa odstranil neziaduci vplyv umociiovania, rozptyl sa odmocni, ¢im sa vypocita

Standardna odchylka:
1 —\2
s = —Z(xl.—x) (2.3)
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2.2 Extrakcia priznakov

Pre ¢o najlepsi popis vytvorenych EEG segmentov boli pouzité priznaky popisujice Casové a
frekvencné parametre adaptivnou segmentaciou vzniknutych segmentov [4].

« Variancia amplitidy v segmente dizky L
* Rozdiel maximalnej pozitivnej a minimalnej negativnej hodnoty amplitidy v segmente
* Hodnoty amplitudy signalu v delta, théta, alfa, betal a beta2 frekvenénych pasmach

* Maximalna hodnota prvej derivacie signalu v segmente (Umerné sklonu krivky grafoelementu)
aproximovand vzt'ahom

* Maximalna hodnota druhej derivacie signalu v segmente (imerna Spicatosti krivky)

Dalsiu skupinu parametrov tvoria tzv. Hjorthove parametre. Tieto parametre popisuji EEG signél v
Casovej oblasti. Prvy parameter predstavuje stredni hodnotu vykonu a reprezentuje tak aktivitu
signalu, preto sa nazyva tento parameter ako ,aktivita“. Druhy Hjorthov parameter sa nazyva
»mobilita“ a reprezentuje odhad strednej frekvencie. Treti Hjorthov parameter alebo tiez

»komplexnost™ predstavuje odhad Sirky pasma.

2.3 Rozdelenie segmentov do tried

Ziskané popisy (v Casovej aj frekvencCnej oblasti) segmentov boli pouzité na zatriedenie
jednotlivych segmentov do tried — zhlukov pomocou zhlukovej analyzy. Zhlukova analyza predstavuje
dolezity nastroj pre rieSenie klasifikacnych problémov. Cielom zhlukovej analyzy je zaradit’ vstupné
objekty do jednotlivych skupin tak, ze podobnost’ medzi objektmi v ramci skupiny je vel'mi velka, na
druhej strane je vSak podobnost medzi objektmi réznych skupin velmi mala. Jednou z
najjednoduchsich metdd spomedzi nehierarchickych metdd zhlukovej analyzy je metdéda k-means [5,
9]. Tato metdéda jednoduchym spdsobom klasifikuje vstupné data do vopred definovaného poctu
zhlukov. V nasom pripade boli pouzité 2 triedy.

2.4 VyhPadanie K-komplexu

V tomto kroku bolo najdodlezitejSie najskor za pomoci neuroldoga pooznacovat’ manualne K-
komplexy vyskytujlice sa v trénovacom signali. Parametre (priznaky) tychto oznacenych tisekov boli
pouzité¢ ako trénovacia mnozina pre neurénovu siet. Boli pouzité parametre popisujuce signal vo
frekvencnej a Casovej oblasti. V tomto pripade mozu mat’ K-komplexy pouzité pre trénovanie siete
roznu dizku. Podet vstupov siete bol 11 (signal popisuje 11 parametrov ako napr. maximélna hodnota
amplitudy, maximalna frekvencia, maximalna hodnota prvej, druhej derivacie, ...).
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Obr. 3: Neuronova siet’ vyuzivajuca ako vstupy parametre signalu.
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Pre vyhladavanie boli zvolené dva postupy, prvy je zdihavejsi, ale poskytuje celkové
prehladanie 30 sekundového tiseku. Druhy postup je ¢asovo menej naro¢ny, no prehladavaju sa len
urcité Casti 30 sekind trvajuceho useku spankového EEG (je potrebnd segmentacia a zhlukova
analyza). Oba postupy vyuzivaju ,,okno“ pohybujiice sa po signali. Cast’ signdlu, ktora je v danom
momente obsiahnutd v okne sa pouzije ako vstup do neurdnovej siete, ktord nasledne vyhodnoti ¢i
dany usek ma ¢rty K-komplexu.
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Obr. 4: Prehl'adavanie celého 30s useku

Ak siet’ vyhodnoti, ze zhoda medzi aktudlnym a natrénovanym vystupom siete je vicSia ako 80%,
systém to zaznamena a dané miesto v signali ozna¢i bodkou ako miesto s K-komplexom. Parametre K-
komplexu (obr. 1) st iné ako parametre zvySnej Casti signalu tvoriaceho epochu. Z tohto dévodu nie je
potrebné prechadzat’ oknom po celom signali, ale len po urcitych Castiach signalu. Signal je vSak
potrebné najskor predspracovat’ pomocou adaptivnej segmentacie, vypocitat’ parametre jednotlivych
segmentov a rozdelit’ ich pomocou zhlukovej analyzy do tried.
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Obr. 5: Prehl'adavanie iba urcitej Casti signalu

Cervena trieda predstavuje segmenty s najvacsou amplitidou. Kedze K-komplex, ako je vidno na
obrazku 1 ma vicsiu amplitidu nez zvysSok signalu, je predpoklad Ze bude obsiahnuty v Cervenej
triede a preto sa prehl'adava iba cervend oblast’ signalu.

3 Dosiahnuté vysledky

Nasledujuca tabul’ka zobrazuje zdkladné idaje o mnoZine dat pouzitych pri testovani algoritmu.
Celkova dlzka zaznamov predstavuje takmer 70 hodin. Pouzité boli spankové zaznamy malych deti vo
veku 6 — 15 rokov.

Tabulka 1: ZAKLADNE UDAJE O POUZITYCH ZAZNAMOCH

Vek pacienta | ID (identifika¢né ¢islo) | Pohlavie Dl’il;i)é?i;;? uv
6 3 Z 10:06:30
8 5 Z 09:08:30
8 6 Z 07:03:30
9 4 M 08:57:00
11 1 Z 07:44:00
15 2 M 09:42:30

Uspesnost” detekcie navrhnutého algoritmu zobrazuje tabul’ka 2.



Tabulka 2: USPESNOST DETEKCIE K-KOMPLEXU V JEDNOTLIVYCH ZAZNAMOCH

Vek ID Pohlavie USp[ij)I]lOSt’
6 3 F 87,91
8 5 F 47,86
8 6 F 53,50
9 4 M 81,72
11 1 F 82,00
15 2 M 67,91

Uspesnost’ navrhnutého algoritmu je v priemere priblizne 70%, ¢o je uspokojivy vysledok, na ktorom
sa da stavat’ a vylepSovat samotnu detekciu K-komplexu. Zdokonalovanim detekcie sa zvysi aj
percento spravneho skérovania stavu NREM2.

4 Zaver

Clanok rozobera jednu zmoznych metéd pre detekciu K-komplexu v niekolkohodinovom
zazname spankového EEG. Pre detekciu je pouzitd jednoduchd neurénova siet. Vyhladavaci
algoritmus bol testovany na Siestich zaznamoch detskych spankovych EEG. Priemerna uspesnost
detekcie je 70%. Dany vysledok vytvara dobry vychodiskovy bod pre dalSie zdokonalovanie
vyhladavacieho algoritmu, ¢o povedie k presnejSiemu skoérovaniu spankového stavu NREM2. Je
potrebné rozsirit’ trénovaciu skupinu K-komplexov aby bola siet’ univerzalnejsia. Z tohto dévodu je
vel'mi potrebnd d’alSia kooperacia s neurologom.
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