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Аннотация 

Разработан метод и алгоритм автоматического детектирования посттравматических эпилептических разрядов и сонных веретён, 
основанный на анализе хребтов вейвлет-преобразований сигналов ЭЭГ. Неинформативные точки хребта удаляются адаптивно на 
основе анализа гистограмм спектральной плотности мощности в точках хребта. 
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1. Введение 

Длительный мониторинг физиологических сигналов, таких как электроэнцефалограмма (ЭЭГ), используется для 

дифференциальной диагностики неврологических заболеваний. Одним из таких расстройств нервной системы является 

эпилепсия. Частным случаем является посттравматическая эпилепсия (ПЭ), развивающаяся у 2-17% больных, 

перенёсших черепно-мозговую травму [1]. Эпилептогенез может занимать годы. Раннее обнаружение биомаркеров 

эпилептогенеза по динамике его развития позволит клиницистам своевременно назначать противоэпилептические 

препараты. Для изучения нейробиологических механизмов эпилептогенеза широко используются животные модели 

(крысы), наиболее адекватной из которых считается модель ПЭ, вызванной латеральным гидродинамическим ударом 

[2,3]. Первые неспровоцированные судорожные приступы у крыс возникают через месяцы после травмы. Появление 

эпилептиформной активности в ЭЭГ в раннем посттравматическом периоде (первая неделя) может служить 

предиктором развития ПЭ. Для подробной характеристики раннего посттравматического периода возникает проблема 

детектирования (обнаружения) эпилептических разрядов (ЭР) в длительных (сутки, недели) записях ЭЭГ. 

Вопросам автоматического детектирования эпилептических разрядов в последние годы уделяется большое внимание 

по нескольким причинам: необходимости предсказания разрядов (припадков) с целью превентивного лечения, 

сегментации длинных записей ЭЭГ на временные интервалы с эпилептическими разрядами, классификации форм 

эпилепсии и ряда других причин [4]. 

Обзор работ по автоматическому детектированию эпилептического припадка представлен в [5,6]. В работе [5] ЭЭГ 

сигнал раскладывается на эмпирические моды, для которых вычисляется среднеквадратичное отклонение, 

коэффициенты асимметрии и эксцесса. Вычисленные параметры подаются на вход обучающейся машине, выходными 

данными которой являются весовые функции, при помощи которых осуществляется классификация исходного сигнала 

как разряд, либо фоновая активность. Данный метод не даёт знания о пороговых критериях, по которым отличаются 

эпилептические разряды, как от фоновой активности, так и от иной высокоэнергетической активности в ЭЭГ сигнале (в 

дальнейшем будем называть такую активность событием). В работе [6] в качестве параметров для классификации 

разрядов выступают: коэффициенты асимметрии и эксцесса, частота пика Фурье спектра, медиана частоты, 

информационная энтропия, корреляционная размерность и дисперсия сигналов ЭЭГ. Но, также как и в работе [5], 

эпилептический разряд отличают от фоновой активности и не учитываются другие высокоамплитудные события, 

которые присутствуют в сигнале. 

В работе [7] исследовались сонные веретёна (СВ). Для их выделения использовался метод, основанный на 

использовании вейвлет-преобразования. Вычислялась среднее значение по частотно-временным прямоугольникам 

мгновенной энергии вейвлет-преобразования, после чего в сравнении с параметрами, свойственными фоновой 

активности сигнала ЭЭГ делался вывод, является ли данное событие веретеном или нет. Данный метод не учитывает 

присутствия в сигналах ЭЭГ такой высокоэнергетической активности как эпилептические разряды, хотя в работах  

[8-10] говорится о возможности трансформации сонного веретена в пик-волновые разряды. 

В длительных записях ЭЭГ (суточных, недельных) помимо эпилептических разрядов присутствует и прочая 

высокоэнергетическая активность, которая отличается от фонового сигнала ЭЭГ, такая как сонные веретёна. СВ, также 

как и ЭР, относятся к группе высокоамплитудной ритмической электрической активности головного мозга. У людей и 

животных с абсансной эпилепсией частотный диапазон СВ и ЭР составляет от единиц до полутора десятка ГЦ [7,11-16]. 

Автоматическое детектирование сонных веретён и эпилептических разрядов в раннем посттравматическом периоде, 

при котором механизмы возникновения эпилептиформной активности более сложны, чем при абсансной эпилепсии 

является нерешённой задачей. 
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Как и в работах [13-16], мы используем хребты вейвлет-преобразования Морле, чтобы исследовать частотно-

временную динамику ЭЭГ. Однако, в отличие от этих работ, в которых начало ЭР задавалось экспертом вручную, в 

настоящей работе описывается метод автоматического выделения начала и конца высокоамплитудной активности. 

2. Метод автоматического детектирования эпилептических разрядов и сонных веретён 

Для определения характеристик ЭР и СВ, подлежащих автоматическому обнаружению, суточные записи ЭЭГ крысы 

с эпидуральных (вживленных) электродов разбиваются на 10-минутные интервалы времени вследствие ограничений 

среды программирования Matlab. Для устранения трендов, удаления сетевых наводок и шумов фрагменты суточной 

записи ЭЭГ фильтровались дискретным фильтром Баттерворта 16-го порядка в полосе пропускания от 2 Гц до 30 Гц. 

Полоса пропускания фильтра заведомо превышает диапазон частот ЭР и СВ. Амплитудно-частотная характеристика 

этого фильтра гладкая в полосе пропускания, а его высокий порядок обеспечивает более крутой спад характеристик на 

частотах полосы подавления. Синтез дискретного полосового фильтра 8-го порядка с полосой пропускания от 2 Гц до 

30 Гц осуществлялся с помощью функции butter среды Matlab. В результате была получена передаточная функция H в 

порядке убывания степеней переменной z: 

  𝐻(𝑧) =  ∑
𝑏(𝑖)∗𝑧1−𝑖

1+∑ 𝑎(𝑖)∗𝑧1−𝑖𝑛+1
𝑖=2

𝑛+1
𝑖=1                                       (1) 

где n = 8 – порядок фильтра. 

 

При первом проходе с помощью функции filtfilt осуществляется фильтрация от начала записи к концу, затем 

полученный сигнал фильтруется второй раз – от конца к началу. Таким образом, происходит компенсация фазовых 

сдвигов, причём результирующий порядок фильтра увеличивается в два раза n = 16. 

Результат фильтрации 10-минутной нарезки представлен на рис. 1. 

 

 

Рис. 1. Вид 10-минутного сигнала после процесса фильтрации. 

Разработанный нами подход автоматического детектирования сонных веретён и эпилептических разрядов 

базируется на анализе хребтов вейвлет-спектрограмм [17]. Для построения вейвлет-спектрограмм применялось 

комплексное вейвлет-преобразование Морле: 

  𝑊(𝜏, 𝑓) =  
1

𝑓
∫ 𝑥(𝑡) ∗ 𝜓(

𝑡−𝜏

𝑓
)𝑑𝑡                                     (2) 

где x(t) – отфильтрованный сигнал, а ψ(η) – материнская функция Морле, которая задаётся формулой (3): 

  ψ(η) =  
1

√𝜋∗𝐹𝑏
∗ 𝑒2𝑖𝜋𝐹𝑐𝜂 ∗ 𝑒

−𝜂2

𝐹𝑏                                       (3) 

Коэффициенты Fb=Fc=1. Также на всем временном интервале вычислялись значения спектральной плотности 

мощности для всего диапазона частот: 

  𝑆𝑥 = |𝑊(𝜏, 𝑓)|2                                            (4) 

Хребет состоит из точек y(i) с максимальными значениями спектральной плотности мощности в каждый отсчет 

времени вейвлет-спектрограммы: 

  𝑦(𝑖) = max (𝑆𝑥(𝑡𝑖 , 𝑓))                                         (5) 

На рис. 2 представлен пример хребта вейвлет-спектрограммы 10-минутного сигнала. 
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Рис. 2. Хребет вейвлет-спектрограммы 10-минутного сигнала. 

Для понимания работы алгоритма рассмотрим участки записи, где, по мнению экспертов-нейрофизиологов, 

присутствует эпилептический разряд и сонное веретено. На рис. 3 представлены примеры вейвлет-спектрограмм 

сигналов ЭР и СВ и их хребтов y(i). На всем временном интервале есть как интересующие нас события, так и фоновая 

активность, поэтому для выделения точек хребтов, соответствующих СВ или ЭР необходимо удалить точки хребта, 

соответствующие фону. СВ и ЭР характеризуются повышенным значением спектральной плотности мощности (PSD) 

по сравнению с фоном. Для выбора положительного порога Tr > 0 отсечения фона в хребте анализируется гистограмма 

PSD в точках хребта (рис. 4). В гистограмме значения PSD разбиты на 100 равных интервалов. 

 

Рис. 3. Хребты на вейвлет-спектрограммах ЭР (слева) и СВ (справа). 

 

Рис. 4. Гистограмма спектральной плотности мощности (PSD) в точках хребта вейвлет-спектрограммы 10-минутной записи. 

 Точкам хребта y(i) < Tr присваивается значение y(i) = 0. Остальные точки хребта между точками y(i) = 0 со 

значениями y(i) ≥ Tr объединяются в промежуточные кластеры. На рис. 5 приведена гистограмма количества 

найденных промежуточных кластеров в зависимости от выбранного порогового значения PSD Tr. 

 

Рис. 5. Зависимость количества найденных промежуточных кластеров от порогового значения PSD. 
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Для наглядности предположим, что в 10-минутном сигнале находится не более 10 событий, тогда вы качестве порога 

выбирается значение PSD, при котором хребет вейвлет-преобразования делится менее чем на 10 промежуточных 

кластеров. 

На рис. 6 представлены промежуточные кластеры ЭР и СВ (по мнению экспертов). 

 

 

Рис. 6. Промежуточные кластеры ЭР (слева) и СВ (справа). 

Остаётся рассмотреть соседние точки этих промежуточных кластеров, в которых происходит резкое изменение 

частоты. На рис. 7 на них указывают стрелки. 

 

 

Рис. 7. Промежуточные кластеры ЭР (слева) и СВ (справа), с указанием участков с резким изменением частоты. 

Если две соседние точки кластера y(t1) и y(t2) имеют существенно разное значение частоты f(t1) и f(t2), то нужно 

убедиться, что они принадлежат одному кластеру. Для определенности f(t1) < f(t2). Рассмотрим распределения Sx(t1,fj) и 

Sx(t2,fj) в диапазоне частот хребта y(i): fj ∈ (f(t1), f(t2)). Если существует хоть одна пара чисел (m, n), при которых 

Sx(t1,fm) < 0,5 * Sx(t1,f(t1)) /\ Sx(t2,fn) < 0,5 * Sx(t2, f(t2)), то данный промежуточный кластер разделяется на 2 кластера. Во 

всех остальных случаях промежуточный кластер не разделяется на 2 кластера. Кластеры с длительностью меньше 0.06 

секунд отсеивались как не информативные. 

На рис. 8 изображены результаты работы алгоритма сегментации хребтов. 

 

 

Рис. 8. Вейвлет-спектрограмма с сегментированными хребтами ЭР (слева) и СВ (справа). 

3. Заключение 

В работе описан метод автоматического детектирования (сегментирования) эпилептических разрядов и сонных 

веретён, базирующийся на анализе хребтов вейвлет-спектрограмм сигналов ЭЭГ – точек спектрограммы с 

максимальным значением PSD в каждом отсчете времени. С помощью адаптивного выбора порога удаляются точки 

фоновой активности. Описан алгоритм кластеризации точек хребта. Таким образом, разработанные алгоритмы, 

реализованные в программах в среде Matlab, позволяют автоматически детектировать веретена и разряды в длительных 

(сутки, недели) записях ЭЭГ. Зависимость точности определения начала и конца событий от порога PSD требует 

дополнительного анализа. 
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