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Загрузка памяти без включения программы 

Если загрузить программу, то ей надо сразу около 10 мегабайт оперативной па-
мяти, но через тридцать секунд она уже потребляет всего около 7 мегабайт.  

Если подключить первую DLL-библиотеку, то объем памяти уменьшится до – 
6828 КБ; если вторую, до – 5720 КБ; если же третью, до – 6348 КБ; если подключить 
все DLL-библиотеки, то объём оперативной памяти, занимаемой программой, будет 
равен 17350 КБ. 
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Внешне эпилепсия проявляется по-разному – это могут быть судорожные при-
падки, изменение личности, потеря сознания. Эпилепсия – хроническое заболева-
ние головного мозга человека, характеризующееся повторными припадками, кото-
рые возникают в результате чрезмерных нейронных разрядов (эпилептические 
припадки) и сопровождаются разнообразными клиническими и параклиническими 
симптомами [1]. 
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На сегодня лечение в клиниках проводится в основном двумя методами: прове-
дением хирургической операции либо назначением лекарственных препаратов. Пол-
ное выздоровление наступает только в редких случаях, часто из-за того, что плохо 
анализируются эпилептические формы и их проявления. 

Как же повысить качество лечения? Обратимся к моменту диагностики болез-
ни. Постановка диагноза проводится на основе проведения электроэнцефалографии, 
т. к. только данное обследование позволяет зарегистрировать наличие чрезмерных 
активностей нейронов [2]. По наличии на электроэнцефалограмме (ЭЭГ) высокоам-
плитудных, но коротких феноменов с острой вершиной, врач может отнести припад-
ки к эпилептическим. Однако характерная активность нейронов не всегда ярко вы-
ражена, поэтому точную постановку диагноза может провести опытный врач, кото-
рый не только знает все формы эпилептической активности, но и умеет их распозна-
вать на ЭЭГ [3]. 

В данной статье рассматривается постановка диагноза эпилепсии при помощи 
программного приложения, разработанного на основе нейронных сетей. Критерием 
определения чрезмерной активности нейронов выступает старший показатель Ляпу-
нова, для расчета которого используется нейросетевой подход. Внимание акценти-
руется на вопрос: как подобрать параметры нейронной сети, чтобы добиться высо-
кой точности идентификации эпилепсии и при этом не повысить вероятность ложно-
го определения. 

1. Методика диагностики эпилепсии 
Сигнал ЭЭГ характеризуется сложной нелинейной динамикой, т. к. с одного 

электрода снимается суммарный сигнал электрической активности множества ней-
ронов [1]. По этой причине линейные методы не дают точных результатов определе-
ния эпилепсии [4]. Как уже было сказано, мы предлагаем использовать старший по-
казатель Ляпунова, который характеризует степень хаотичности системы [5]. При 
наступлении эпилептического припадка чрезмерная активность нейронов головного 
мозга вызывает снижение хаоса в сигнале ЭЭГ, что вызывает снижение значения 
экспоненты Ляпунова [6]. Из вышеописанного получаем следующий критерий [7]: 

 







эпилепсия,,0

состояниенормальное,0 ;
 (1) 

где λ – значение старшего показателя Ляпунова. 
Для расчета λ мы используем прогнозирующую нейронную сеть, многослойный 

персептрон с одним обрабатывающим слоем [8]. В данном сучае применение ней-
ронной сети позволит оперировать небольшими объемами данных и повысить точ-
ность определения. Таким образом, поэтапную обработку ЭЭГ данных можно схе-
матично отобразить на рис. 1. Остановимся подробнее на том, как же подобрать па-
раметры нейронной сети. 
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Рис. 1. Схема диагностики эпилепсии. EEG(t) – ЭЭГ сигнал, EEG1(t) и EEG2(t) – две 
близлежайшие траектории ЭЭГ сигнала.  

2. Подбор параметров нейронной сети 
Параметры искусственной нейронной сети (ИНС) определяют не только ско-

рость обучения нейронной сети, но и прогнозируемость входных данных.  
ИНС будет состоять из k  m – 1 входных нейронов, p < k скрытых и одного вы-

ходного нейронного элемента. Здесь m – размерность пространства вложения иссле-
дуемых данных [8]. Данные на нейронную сеть подаются с временной задержкой  , 
тогда входной образ нейронной сети:  

 (x(t + (i – 1)τ), x(t + (i – 2)τ),…, x(t+(i – k)τ)), ni ,1 .  (2) 

Остается определить размер обучающей выборки. Если она будет достаточно 
большой, то мы наверняка обнаружим присутствие эпилепсии, однако не сможем 
определить ни количество эпилептических приступов, ни диапазон времени прояв-
ления чрезмерной активности нейронов. С другой стороны маленький размер вы-
борки может привести к ложному определению эпилепсии из-за недостаточного ко-
личества данных, так как нейронная сеть сможет аппроксимировать сигнал и в ре-
зультате определить его как не хаотический. Как же определить этот средний опти-
мальный размер? Для начала следует выяснить, сколько длится эпилептический при-
ступ и какой самый маленький период повторения. Зная это минимальное значение 
Tmin, размер обучающей выборки определим по формуле: 

 ,min

t
TV


  (3) 

где Δt – интервал, через который сняты данные ЭЭГ. 
Проанализировав различные формы проявления эпилептической активности 

[2], сведем данные об их длительности в таблицу.  
 

Длительность эпилептических форм активности на ЭЭГ 

№ Наименование Длительность,  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) 
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Из таблицы видно, что Tmin = 20 мс. Данные, на которых мы будем проводить 
эксперимент, взяты с промежутком Δt = 4 мс. Временная задержка =1. Отсюда же-
лаемый размер обучающей выборки V ≤ 5. Очевидно, что этого недостаточно для 
обучения ИНС. Тогда примем за Tmin = 160 мс наименьший период повторения эпи-
лептической активности, отсюда V ≤ 40. Это должно позволить точно определить 
количество эпилептических проявлений, а их длительность с некоторой погрешно-
стью. 

3. Результаты эксперимента 
Экспериментально мы попытаемся проверить: действительно ли размер являет-

ся оптимальным, и не приведет ли такой небольшой размер (V ≤ 40) к появлению 
ложных определений. Эксперименты проводятся по схеме (рис. 1) с использованием 
сигналов ЭЭГ [9], один из которых изображен на рис. 2, а. При уменьшении размера 
обучающей выборки происходит повышение чувствительности детектора эпилепти-
ческой активности, что четко видно из рис. 2. Однако при значении меньшем 40 по-
лучаются ложные определения. Можно сделать вывод, что значение V = 40 является 
достаточным для обучения ИНС и достижения приемлемой точности определения. 
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Рис. 2. Экспериментальные данные и результаты: а – ЭЭГ сигнал с двумя острыми 
волнами; б, в, г – результаты расчета старшего показателя Ляпунова для размеров 

обучающей выборки 300, 40, 30. 

Выводы 
1. Описана методика для обнаружения эпилептических приступов на основе 

расчета старшего показателя Ляпунова при помощи нейронных сетей.  
2. Предложен подход по определению оптимального размера обучающей вы-

борки нейронной сети, который был подтвержден экспериментально. 
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Для хранения и передачи голосовых сообщений требуются значительные объе-
мы памяти и каналы передачи данных. В связи с этим для уменьшения объема и по-
тока данных применяется сжатие (кодирование) информации. Преобразование ана-
логового речевого сигнала в цифровой вид обычно осуществляется методом им-
пульсно-кодовой модуляции (ИКМ). После такой обработки речевой сигнал уже 
пригоден для передачи по цифровым каналам. Однако для передачи такого цифрово-
го потока необходимо выделение полосы пропускания 64 кбит/с, что является явно 
избыточным. Еще одним алгоритмом преобразования речевого сигнала является 
дифференциальная импульсно-кодовая модуляция (ДИКМ). Этот алгоритм дает 
практически такое же качество воспроизведения речи, как и ИКМ, однако для пере-
дачи информации при его использовании требуется полоса всего в 16–32 кбит/с. 
Уменьшение потока передаваемых данных увеличивает пропускную способность 
канала связи, а применительно к хранению информации использование кодирования 
позволяет увеличить объём записываемой информации. 

Наиболее эффективными являются кодеры на основе метода линейного пред-
сказания речи. Кодеры данного типа работают с блоками подготовленных отсчетов. 
Для каждого блока вычисляются его характерные параметры: частота, амплитуда и 
ряд других. Затем из значений этих параметров формируется речевой кадр, готовый 
для передачи. При таком подходе к кодированию речи, возрастают требования к вы-
числительным мощностям и увеличивается задержка при передаче, поскольку коди-
рование применяется не к отдельным значениям, а к некоторому их набору, который 
перед началом преобразования следует накопить в определенном буфере. Более 
сложные методы сжатия речи основаны на применении метода линейного предска-
зания речи в сочетании с элементами кодирования формы сигнала. В этих алгорит-
мах используется кодирование с обратной связью, когда при передаче сигнала осу-
ществляется оптимизация кода [1]. 

 


