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Методы интеллектуализации измерительных многосенсорных систем 

Андреев А.В., Скоринов Д.А.

ФГУП НИИ Автоматической Аппаратуры им. академика В.С. Семенихина

Повышение точности датчика

Одиночный датчик не всегда позволяет получить точную и надежную оценку внешнего параметра. Например, в задаче определения положения движущегося объекта [3], для измерения расстояния до препятствия и относительного положения объекта традиционно применяется сонар. Однако, сонар обладает рядом недостатков (зеркальное отражение сигналов, широкий диапазон луча и пр.), потому для получения достаточной точности можно использовать дополнительный сенсор другого типа (например, системы технического зрения), или же улучшать интеллектуальность имеющегося. 
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Рис. 1 - Схема улучшения точности отдельного датчика

Примером построения высокоточного измерительного прибора приведен на рис.1. Допустим, система использует один или больше датчиков, скажем, температуры (Д1, Д2). Очевидно, что набор из нескольких одинаковых измерительных устройств даст большую точность, однако с помощью нейросетевой надстройки (НС1, НС2) можно добиться повышения эффективности отдельного датчика, что возможно, позволит уменьшить число требуемых устройств измерения. 

Принципы улучшения точности касаются тех измерительных приборов, в которых зависимость оценки измеряемого физического параметра от показателя косвенных измерений является довольно сложной нелинейной функцией. Возможны различные методы аппроксимации этой функции в реальном измерителе. Известно, что наилучшим аппроксиматором нелинейных функций являются нейронные сети [1], и одним из критериев качества аппроксимации является отношение вычислительных ресурсов к ошибке аппроксимации.

В процессе работы формируются одна или несколько одномерных функций распределения интенсивности сигнала для фиксированных моментов времени. Данные одномерные функции являются источником формирования входных признаков адаптивной нейронной сети. Важным моментом является формирование «указаний учителя» нейронной сети, которые формируются на основе результатов предварительного моделирования или априорных эталонных значений. Полученная таким образом верифицированная выборка используется для обучения нейронной сети, а так же для оценки качества работы адаптивного нейросетевого модуля.
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Рис. 2 – Схема с присвоением весовых коэффициентов

Слияние значений датчиков с выставлением весов

Для получения более широкого представления о внешних параметрах разумно использовать набор неоднородных датчиков. Если один из сенсоров неэффективен, другие сенсоры могут обеспечить устойчивую работу системы. Например, в задачах радиолокационного обнаружения целей, в зависимости от расположения сенсоров и методов противодействия может изменяться вклад каждого сенсора в общую информационную картину. Хорошим методом подстройки такой системы является адаптивный нейросетевой блок, формирующий набор весовых коэффициентов датчиков, в зависимости от их текущей эффективности.

Присвоение весов датчиком может производиться нескольким способами:

· Аппроксимация априорных функций распределения вероятностей выходных данных сенсоров. В процессе работы система ищет значение весов, максимизируя функцию, определенную апостериорным распределением выходных данных датчиков (например, по методу Байеса).

· Предварительное моделирование. Значение весов определяется величиной ошибки между желаемым заключением системы и показанием датчика. Система обучается, каким выходным данным сенсора при известных значениях входов соответствует его низкая точность, и, соответственно, малый вес.

· Экспертная система правил.

Обобщающая модель нейросетевого слияния датчиков

Нейросетевой подход к разработке интеллектуальных датчиков включает в себя не только определение требований задачи, информации, нужной для удовлетворения этим требованиям, того, как их измерять, но и как использовать информацию для решения общих задач системы. 

Например, в задачах распознавания целей, контекстов или объектов, нейросетевые технологии предлагают широкий инструментарий для решения проблем классификации. Поэтому становится возможным использование нейросетевого модуля для вынесения конечного решения после анализа полученной информации.
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Рис. 3 - Объединенная схема с управляющим нейросетевым модулем

Логичным является переход от использования нескольких нейронных сетей, решающих локальные задачи по улучшению точности и слиянию данных, к одному нейросетевому модулю, который наряду с вышеописанным функциями осуществляет анализ и классификацию входных данных (рис.3).

Тонким местом подобной системы является сложность формулировки указаний учителя для правильного процесса обучения. Одним из решений этой проблемы является использование самоорганизующихся карт Кохонена или других нейросетевых моделей с «обучением без учителя». 

Заключение

В данной работе представлены доводы о целесообразности нейросетевого подхода к задаче слияния и обработки данных в системах с многими датчиками. Последние работы [2-5] в области слияния данных показывают, что подобное решение обеспечивает выигрыш в точности, стоимости и гибкости систем.
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Intellectualization methods for multisensor measuring systems

Andreev A., Skorinov D.

V.S. Semenikhin Scientific Research Institute of Automatic Equipment

There are cases, when single sensor can’t provide accurate and reliable estimation of external system parameters. Instead, using set of measuring devices one can obtain better accuracy. Nevertheless, by means of additional neural network module it is possible to improve performance of single sensor, thus reducing number of required measuring devices.

Meant principles of accuracy improvement regard those measuring devices, which estimation function of current parameter depends on indirect measurements in sufficiently nonlinear way. There are various techniques for approximation of this nonlinear dependency in real sensor. It’s also known, that the best approximation method for nonlinear function are neural networks.

For the first step, during exploitation of sensor, it is needed to form one or several distribution functions of signal strength. These one-dimensional functions considered as an input data for adaptive neural network. Another component of neural network’s training set is corresponding desired outputs, based on results of preliminary modeling and a priory reference values. Being trained on this data, neural network will approximate correct value of measured parameter and provide more accurate output for a given sensor value.

To get more information about external parameters it is reasonable to use the set of heterogeneous sensors. If one sensor failed, system could remain perform well, based on other sensors’ outputs. For example, in the area of radar target recognition, contribution of each sensor depends on target location and counteraction techniques. An appropriate method to adjust such a system would be an adaptive neural network module, which assigns weights to corresponding sensors, depending on their performance at each moment of time.

To sum up, neural network approach in the development of intellectual sensors includes not only detecting problem requirements, necessary information and method of data fusion, but also determines how to use this data with the purpose to find solutions to general problems of system.

For example, in terms of target, context or pattern recognition problems, neural network techniques offer a wide range of tools and methods for solving a classification problem. In such a way, it’s appropriate to exploit neural network module with the purpose to make a final decision, based on analysis of given information.

It would be reasonable to pass on from usage of several neural networks, that solve local data fusion and accuracy improvement tasks, to the integral neural network module, which along with mentioned above functions provides analysis and classification of input data.

The bottleneck of such a system might be difficulties in forming desired outputs of neural network to provide correct training process. One of the possible solutions could be the usage of self-organized Kohonen maps or other neural network paradigms with algorithms of training without learning.

This paper provides reasons and arguments for the appropriateness of neural network approach in the area of Data Fusion and Data Processing in multisensor systems. Recent works regarded to the Data Fusion problem show, that provided solution improves accuracy, costs and flexibility of systems.
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СОВЕРШЕНСТВОВАНИЕ ОБУЧАЮЩЕГО НЕЙРОСЕТЕВОГО ТРЕНАЖЕРА

Истомин В.В., Иванов А.И.

Пензенский государственный университет,

Пензенский научно-исследовательский электротехнический институт

В настоящее время быстрыми темпами растет использование искусственных нейронных сетей для решения самых разных технических задач. В связи с тем, что «нейроинформатика» на сегодняшний день во многом остается эмпирической дисциплиной, ее теоретическое изучение не может быть эффективным без одновременного приобретения практических навыков. Эмпирическими, до конца не формализованными знаниями можно успешно овладеть, только лично выполняя реальное обучение искусственных нейронных сетей. Поэтому в 2004 году был разработана и внедрена в учебный процесс программа-тренажер по обучению искусственных нейронных сетей. Необходимость в создании такого практического нейросетевого средства обучения была связана с тем, что в тот момент отсутствовали отечественные нейросетевые тренажеры, в которых были бы максимально доступно для широкой аудитории студентов представлены практические примеры, иллюстрирующие основы обучения нейронных сетей. С одной стороны, сегодня существует массовая популярная литература, рассчитанная на слишком сильное упрощение, полностью выхолащивающая математическую суть проблем обучения. С другой стороны, существует много научных трудов по данному вопросу, написанных в сильно математизированной форме и труднодоступных студентам. Целью данной работы является совершенствование нейросетевого тренажера, который, с одной стороны, основывается на использовании классической теории нейронных сетей, а с другой стороны, доступен для понимания студентами.

Учебный пакет строится, исходя из того, что каждый из известных методов обучения нейронных сетей обладает существенными недостатками. Обучающий тренажер должен научить пользователя определять причину, по которой не удается обучить ту или иную нейронную сеть. Кроме того, учебный пакет должен убедительно демонстрировать студентам несколько возможных путей выхода из того или иного тупика обучения конкретного алгоритма. Пакет создан на языке JAVA, в нем используются реальные данные о параметрах рукописного почерка человека (студента, выполняющего работу) и особенностях сейсмосигналов. В разработанный тренажер как составные части включены практические работы по изучению влияния:

• числа учитываемых нейронной сетью параметров; • качества учитываемых нейронной сетью параметров; 
• числа слоев нейронов в нейросети, • числа нейронов в нейросети, • числа входов у каждого нейрона, • вида функций возбуждения, • типа используемого алгоритма обучения.

Первая часть обучающего нейросетевого тренажера строится на распознавании рукописных символов, вводимых студентами через стандартный графический планшет или с помощью стандартного манипулятора «мышь». Студенты вводят своим почерком рукописные буквы, как это показано на рис. 1. Обучение и тестирование нейронных сетей поддерживается графикой, отражающей реальные гистограммы распределения значений выходных данных и их аппроксимацию нормальными законами распределения значений. На рис. 2 приведен пример подобной аппроксимации для нейросети с одним выходом и нечетной выходной нелинейностью, предназначенной для разделения двух классов (для класса образов «а» -индексы - 1, для класса образов «в» - индексы - 2,). Графика примеров разделяемых классов «а» и «в» дана на рисунке 1. На рис. 3 дан пример плотностей распределений значений на одном из выходов более сложной нейронной сети, состоящей из 4 нейронов и предназначенной для выделения 4 различных графических образов «а», «б», «с», «д». В простейшем случае эта сеть должна иметь 4 выхода и на каждом выходе содержать четный нелинейный элемент.

Влияние качества данных на процесс обучения нейронных сетей проверяется в двух режимах. В режиме использования для ввода информации графического планшета получается высокое разрешение (графический образ одной буквы содержит порядка 100 отсчетов координат положений конца пера при рукописном воспроизведении буквы). При переходе к использованию вместо графического планшета манипулятора «мышь» число отсчетов, приходящихся на один графический образ, резко падает, что и дает возможность снизить качество входных данных и проследить его влияние на процесс обучения нейросети.
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Рис. 1. Окно отображения вводимых примеров рукописной графики, используемых далее при обучении или тестировании нейросети.
Рис. 2. Пример разделения двух классов «а» и «в» нечетной нелинейной функцией на выходе одного нейрона с 16 входами.

Кроме изменения качества данных в программном продукте предусмотрен режим изменения числа учитываемых параметров. Предусмотрено использование до 96 контролируемых нейронной сетью параметров. Реально учитываемое число параметров задается в специальном диалоговом окне. В этом же окне задается число выходов нейросети, число слоев нейросети, число входов у нейронов и вид их функции возбуждения.
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Рис. 3. Пример распределения на одном из выходов нейронной сети предназначенной для выделения образов 4 разных классов
Рис. 4. Структурная блок-схема программного обеспечения тренажера

Программное обеспечение написано на языке JAVA, ориентировано на работу под ОС Windows 2000/NT/XP. Пакет состоит из 6 программных модулей, которые представлены на рис. 4. 

Пробная эксплуатация первой части пакета программ проведена в 2004 года в рамках курса «Нейросети», читаемого в Пензенском государственном университете на кафедре «Информационная безопасность систем и технологий». Вторая часть пакета лабораторных работ ориентирована на работу с сейсмосигналами.

В разрабатываемом пакете прикладных программ принята идеология использования реально введенных пользователями образов со стандартных устройств мультимедиа (графических планшетов). Это сделано для того, что бы уйти от обычных заранее созданных таблиц данных, которые плохо воспринимаются обучающимися. Данные, шумы и прочие факторы должны быть реальными, а студент должен чувствовать влияние на конечный результат обучения таких параметров как масштаб распознаваемого образа, его зашумленность, его повторяемость, число примеров и  др.

Главной целью данной работы явилось развитие графической поддержки данного нейросетевого тренажера, что позволяет вести историю графиков, создаваемых программой. Такое документирование работы студентов позволит, в свою очередь, значительно упростить образовательный процесс, так как преподаватель сможет проследить операции, выполненные студентами и указать на совершенные ими ошибки. Показывая ошибки на графиках, имеющих большую наглядность, чем массивы данных, можно добиться еще большей эффективности в корректировании работы студентов.

Авторские права на программу «НейроПреподаватель 0.1» принадлежат трем университетам России: Пензенскому государственному университету (учредитель проекта), Мордовскому государственному университету имени Н. П. Огарева (учредитель проекта), и Ульяновскому техническому университету.

Литература

1. Галушкин А.И., Цыпкин Я.З. Нейронные сети: история развития //Учебное пособие для вузов. Москва: ИПРЖ, 2001 г., 839 с.

2. McCulloc W.S, Pitts W. A logical calculus of the ideas imminent in nervousactiviti. Bulletin of Mathematical Biophysics 1943, № 5: с.115-133.

3. Иванов А.И. Биометрическая идентификация личности по динамике подсознательных движений. //Пенза. Изд-во ПГУ, 2000 г, 188 с. (http://beda.stup.ac.ru/biometry).

4. Биометрия: быстрое обучение искусственных нейронных сетей. /В.И.Волчихин, А.И.Иванов //Пенза. Из-во Пензенского гос. университета, 2000 г, 40 с.

(((((((((((
IMPROVING TRAINING NEURAL-NETWORK SIMULATOR

Istomin V., Ivanov A.

The Penza state university, the Penza scientifically-research electrotechnical institute

Currently, the rapidly growing use of artificial neural networks to solve a variety of technical tasks. Due to the fact that "neural informatics" on the date was still largely empirical discipline, its theoretical studies can be effective without the acquisition of practical skills. Not until the end of formalized empirical knowledge can be successfully taught only personally fulfilling real training artificial neural networks. Therefore, in 2004, the company developed and implemented the curriculum program-simulator training artificial neural networks. The need for such a practical neural-network facilities has been linked to the fact that at the time there was no domestic neural-network simulators, which would make available to a wide audience of students presents practical examples of a learning neural networks. On the one hand, there was a massive popular literature, which focuses on too much simplification, reflecting no mathematical essence of the problems of education. On the other hand, there is a lot of scientific literature on the subject, written in heavily mathematical and remote students. The purpose of this work is to improve neural-network simulator, which, on the one hand, based on the use of the classical theory of neural networks, on the other hand, is to understand students. 

Training package based on the assumption that each of the known methods for neural networks has significant shortcomings. The training simulator should learn to define the user the reason on which it is not possible to train this or that neural network. In addition, the training package must convincingly show students several possible ways out of any impasse specific learning algorithm. The package was created in the JAVA language, it uses real data on handwriting characteristics (student perform), and seismic characteristics. 

The first part of training neural-network simulator based on the recognition of handwritten characters, imposed by the students using a standard graphic tablet, or with a standard manipulator "mouse". Students enter hand-written symbols. Education and testing neural networks supported graphics, reflects the real name of the output data and their approximate normal distribution laws values.

Influence of quality of data on process of training of neural networks is checked in two modes. In a mode of use for input of the information of a graphic tablet the high sanction (the graphic image of one letter contains the order of 100 readout of coordinates of positions of the end of a feather at hand-written reproduction of the letter) turns out. At transition to use instead of a graphic tablet of the manipulator "mouse" the number of the readout falling one graphic image sharply falls, as enables to lower quality of entrance data and to track its influence on process of training of a neural network.

Except for change of quality of data in software product the mode of change of number of considered parameters is stipulated. Use up to 96 controllable neural network of parameters is stipulated. Really considered number of parameters is set in a special dialogue window. In the same window the number of outputs of a neural network, number of layers of a neural network, number of inputs at neurons and a kind of their function of excitation is set.

The software is written in JAVA language, focused on work under OS Windows 2000/NT/XP. The package consists of 6 program modules.
Overall objective of the given work was development of graphic support given neural-network simulator that allows to conduct history of the schedules created by the program. Such documenting of work of students will allow to simplify considerably, in turn, educational process as the teacher can track the operations executed by students and to specify the mistakes accomplished by them. Showing mistakes on the schedules having greater presentation, than data files, it is possible to achieve even greater efficiency in a correcting of work of students.

Copyrights to the program belong to the Penza state university, the Mordovian state university and Ulyanovsk technical university
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Индентификация аномальных участков электроэнцефалограмм с помощью релаксационных нейронных сетей

Куравский Л.С., Баранов С.Н.

Московский городской психолого-педагогический университет
1. Введение

Большой объем данных, который приходится анализировать врачам-функционалистам при выявлении патологических состояний по электроэнцефалограммам (ЭЭГ), делает актуальным автоматическое выделение в них типовых фрагментов, свидетельствующих о наличии тех или иных аномалий. 

Эксперименты, проведенные с достаточно большим количеством ЭЭГ, показали, что выводы о наличии аномальных фрагментов носят более качественный, чем количественный характер. В отличие от электромиографии и кардиографии, в электроэнцефалографии нет каких-либо нормативных таблиц основных параметров сигнала, поэтому каждая ЭЭГ имеет определенный набор характеристик, которые могут варьироваться для разных классов патологий и нормы. В частности, параметры ЭЭГ существенно зависят от возраста. Учитывая это, автоматический анализатор должен иметь критерии оценки ЭЭГ, адаптируемые к естественному разбросу характеристик внутри популяции.

Опыт показывает, что не все феномены ЭЭГ могут быть классифицированы в автоматическом режиме и невозможно с полной уверенностью отличить истинные аномалии от артефактов. Поэтому целесообразна не полная автоматизация процесса анализа ЭЭГ, при которой выдаются категоричные заключения, а выделение «подозрительных» участков сигнала, предназначенных для дальнейшего просмотра экспертом. При этом существенно уменьшается объем анализируемых данных, что  повышает эффективность и скорость работы врача. 

Таким образом, оптимальный режим использования автоматического анализатора предполагает невмешательство в область компетенции эксперта и возможность гибкой настройки параметров распознавания [3,4].
Первыми подходами, обеспечившими эффективное выявление аномальных фрагментов ЭЭГ в указанном режиме, оказались методы прогнозирования временных рядов (в частности, оценки на базе моделей авторегрессии), турн-амплитудный анализ, методы спектрального и корреляционного анализа, метод цифровой фильтрации, структурно-лингвистический анализ, а также пороговые методы. Наиболее подходящими по совокупности нескольких критериев были признаны спектральный, корреляционный и структурно-лигвистический анализ [4].

Однако указанные выше подходы имели ряд недостатков. Во-первых, часть из них (и, в частности, спектральный и корреляционный анализ) применима только для стационарных процессов, каковыми аномальные ЭЭГ не являются, что приводило к необоснованным допущениям  при обработке данных. Во-вторых, эти методы обеспечивали в большинстве случаев только автономный анализ сигналов с заданных отведений, что недостаточно для полноценного исследования, требующего комплексной многопараметрической оценки данных, полученных с различных отведений ЭЭГ. В-третьих, такие методы, как сравнение с образцами с использованием оценок взаимных корреляционных функций и сравнения различных характеристик сигнала с пороговыми уровнями, требовали слишком детальной адаптации к форме аномалий каждого конкретного пациента, о которых, как правило, нет полной и достаточной информации. Отсутствие такой информации существенно ограничивает применение и метода цифровой фильтрации. Ряд подходов (в частности, структурно-лигвистический анализ) неизбежно приводил к высокой степени неоднозначности при переводе исходного сигнала в используемую при идентификации рабочую форму представления и, как следствие, к произволу в интерпретации результатов.

Перечисленные проблемы сделали актуальным применение более общих и универсальных методов анализа, свободных от указанных ограничений, в том числе вейвлет-преобразований и обучаемых структур, наиболее известными из которых являются нейронные сети [1, 2]. Новые подходы позволили корректно работать с нестационарными процессами и существенно расширили возможности для исследования. В частности, все особенности сигналов, выявляемые с помощью спектрального и корреляционного анализа, можно обнаружить с помощью вейвлет-анализа, а все, что оценивается посредством моделей авторегрессии, воспроизводится как вырожденный вариант прогноза с помощью нейронных сетей.

Одной из наиболее сложных проблем, возникающих при использовании традиционных обучаемых структур на практике, является недостаток образцов сигналов, необходимых для определения настраиваемых параметров, что обусловлено сложностью формирования репрезентативной обучающей выборки (так называемая «проблема малой выборки»). Чаще всего в этой выборке надлежащим образом представлены только фрагменты сигналов, соответствующие отсутствию патологий. Для решения указанной проблемы в данной работе предложена новая технология распознавания аномалий ЭЭГ, использующая возможности вейвлет-преобразований и релаксационных нейронных сетей [6]. Предложенный подход показал надежные результаты даже при наличии только одного образца для каждого типа аномалий. В отличие от ряда перечисленных выше методов, он менее чувствителен к качеству преобразований исходной формы сигнала в удобные для распознавания представления; эффективен для выявления как кратковременных аномалий сигнала (типа спайков), так и устойчивых изменений его параметров; пригоден не только для установления факта появления патологии, но и определения ее характера. 

2. Технология идентификации

Процедура идентификации последовательно выполняется для оцифрованных временных реализаций заданной фиксированной продолжительности, выделенных из анализируемого сигнала. После каждого выполнения указанной процедуры начало исследуемой реализации смещается вдоль этого сигнала на достаточно малый временной шаг (таким образом, рассмотренный фрагмент «скользит» от начала к концу). Частоты дискретизации эталонных образцов и анализируемого сигнала должны совпадать. На первом этапе распознавания очередная обрабатываемая реализация преобразуется в соответствующее биполярное или бинарное представление (при некоторых схемах распознавания этот этап может быть опущен). Полученное представление затем подается на вход асинхронной сети Хопфилда с дискретными состояниями и временем или сети Хэмминга, чьи весовые коэффициенты вычислены в соответствии с имеющимися эталонными образцами аномалий, а также образцами сигналов, характерных для нормального состояния испытуемых. После циклических вычислений корректно настроенная сеть Хопфилда сходится к так называемому аттрактору, который является предельной точкой в пространстве допустимых выходных сигналов и представляет собой некоторый восстановленный эталонный образец, ближайший к входному сигналу. В свою очередь, сеть Хэмминга сходится к номеру ближайшего эталонного образца непосредственно. На последнем этапе происходит идентификация состояния испытуемого по выходному сигналу, к которому сошлась сеть, после чего начало анализируемого участка сдвигается на заданный временной шаг, и процедура распознавания повторяется. Таким образом, сходство с одним из заданных эталонных образцов определяется нахождением в соответствующей области притяжения  в пространстве допустимых представлений входного сигнала.

Применение для идентификации сигналов именно сетей Хопфилда или Хэмминга не является принципиальным. Другие типы релаксационных сетей, такие, например, как двунаправленная ассоциативная память (сеть Коско), могут также оказаться удобными при решении ряда прикладных задач, и их применение может рассматриваться как дальнейшее развитие предлагаемой технологии. Сети Хопфилда и Хэмминга были выбраны благодаря их лучшему математическому обоснованию и предсказуемости результата.

На первом этапе оцифрованная реализация сигнала, снятая с соответствующего отведения, подвергается вейвлет-преобразованию. Его результат, вейвлет-спектр, является функцией двух переменных, которая может быть представлена поверхностью в трехмерном пространстве либо двумерной диаграммой, отображающей значения ее уровней. 

На практике обычно используется дискретное вейвлет-преобразование. Для получения бинарного (биполярного) представления необходимо выбрать одну из его упрощенных форм, содержащих достаточное количество информации об исследуемом процессе и пригодных для последующего анализа. Этим условиям хорошо удовлетворяет простая дискретная аппроксимация так называемых скелетонов, которые показывают распределение точек локальных экстремумов дискретного вейвлет-спектра. При построении такой аппроксимации значения локальных экстремумов заменяются на 1, а другие значения – на -1 (в случае биполярного представления) или 0 (в случае бинарного представления). 

3. Приложения в эпилептологии

Рассмотренная технология была программно реализована на базе системы программирования LabVIEW [7] и применялась для выявления признаков эпилепсии на данных электроэнцефалографии, накопленных в Центре психолого-медико-социального сопровождения «Северо-Восток» г. Москвы.

Выявление патологических фрагментов, свойственных эпилепсии: спайков и острых волн - является одной из наиболее важных задач, решаемых посредством анализа ЭЭГ. Особенностью мозга при эпилепсии является повышенный уровень  реакции возбуждения нейронов и синхронизация их активности, что приводит к нарастанию амплитуды волн на ЭЭГ в результате суммации во времени амплитуд синфазных колебаний. Если разряды отдельных нейронов плотно группируются во времени, то, помимо нарастания амплитуды, наблюдается уменьшение длительности суммарного потенциала, приводящее к образованию высокоамплитудной, но короткой аномалии – спайка [5]. Длительность спайка – порядка 5-50 мс. Амплитуда, как правило, превосходит амплитуду фоновой активности и может достигать сотен микровольт. Иногда спайки группируются в пакеты, называемые полиспайками. Близкой по происхождению аномалией является острая волна. Внешне она напоминает спайк и отличается от него только растянутостью во времени, имея длительность более 50 мс. Ее амплитуда может достигать тех же значений, что и амплитуда спайков.

ЭЭГ регистрировались в 12 отведениях, расположенных в соответствии с международной системой Гиббсов. Для распознавания аномалий использовались модификации сетей Хэмминга и Хопфилда. Наиболее эффективными оказались сети Хэмминга с радиальными базисными элементами и экспоненциальными функциями активации, обеспечившие успешное распознавание всех имевшихся эталонных образцов. Их эффективность обусловлена возможностью гибкой настройки на различные аномалии и категории испытуемых.

Проведенные вычислительные эксперименты показали, что вейвлет-преобразование с использованием функций Добеши 4-го порядка оказалось приемлемым для решения рассматриваемой задачи и может быть рекомендовано для дальнейшего использования.

4. Основные результаты и выводы

1. Разработана и программно реализована технология распознавания аномалий ЭЭГ, основными компонентами которой являются: 

· биполярное (бинарное) преобразование, получаемое на базе вейвлет-преобразования наблюдаемого сигнала и биполярной (бинарной) аппроксимации его скелетона; 

· идентификация состояния системы с помощью релаксационной сети.

2. Преимуществами используемой технологии  являются: 

· возможность ее применения в случае небольшого числа (или даже одного) образца для каждого типа аномалий;

· возможность применения для анализа нестационарных сигналов (эффективное  выявление как кратковременных аномалий сигнала, так и устойчивых изменений его параметров);

· возможность не только установления факта появления патологии, но и определения ее характера;

· распознавание пространственной картины аномалий ЭЭГ;

· удобство накопления данных, отражающих изменение индивидуальных образцов ЭЭГ.

3. Рассмотренная технология применялась для выявления признаков эпилепсии на данных электроэнцефалографии, при этом

· наиболее эффективными для распознавания аномалий оказались сети Хэмминга с радиальными базисными элементами и экспоненциальными функциями активации;

· вейвлет-преобразование с использованием функций Добеши 4-го порядка оказалось приемлемым для решения рассматриваемой задачи.
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Identification of Electroencephalogram Anomalies with the aid of relaxation neural networks 

Kuravsky L., Baranov S.

Moscow State University of Psychology and Education

Technology for recognition of anomalous electroencephalogram zones, which combines capabilities of wavelet transforms and relaxation neural networks, is under consideration. Important practical advantages of the proposed technique are recognition of anomalies using a few their patterns only as well as possibilities of application for non-stationary signal analysis and pathology nature identification.
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