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Kurzfassung

In diesem Beitrag werden einige Mdoglichkeiten zur Auswertung von Selbstorganisierenden
Merkmalskarten fir die Clusterung multivariater Merkmalsvektoren, die aus selektierten EEG-
Segmenten extrahiert wurden, vorgestellt. Da die Ubliche Auswertung der Gewinnhaufigkeiten in
vielen Anwendungsféllen nicht eindeutig und instabil ist und auf}erdem eine Bewertung
schwierig ist, wird zusétzlich die U-Matrix ausgewertet. Mit einem Segmentierungsverfahren aus
der Bildverarbeitung, der Wasserscheidentransformation, werden geschlossene Grenzen auf der
Merkmalskarte erzeugt. Damit wird eine verbesserte Auswertung der Karte moglich. Es lassen
sich in Abhangigkeit von einem Schwellwertparameter die Prototypvektoren gruppieren und die
Anzahl der Cluster bestimmen.

Einleitung

Vielen Menschen werden wahrend der Nachtzeiten entgegen ihrem biorhythmischen Zustand
verantwortungsvolle und hohe Aufmerksamkeit erfordernde Tétigkeiten abverlangt. H&aufig
lassen sich Aufmerksamkeitsverluste durch starke Ermidung oder gar das Aussetzen der
unmittelbaren Reaktionsféhigkeit durch Mikroschlafattacken nicht vermeiden [1]. Um
wirkungsvolle Ansétze zur Vermeidung solcher Attacken zu erhalten, missen die Entstehungs-
bedingungen besser verstanden werden und die Detektion kritischer Aufmerksamkeitszusténde
sicherer beherrscht werden.

Dabei spielt die Ableitung und Auswertung des Elektroenzephalogramms (EEG) eine wichtige
Rolle, da es zur Zeit zu den wichtigsten Signalen z&hlt, um ein funktionelles Abbild des Zentralen
Nervensystems zu erhalten.

Fir die Prognose und Detektion von Mikroschlafattacken ist der Augenbereich besonders
interessant, da auffédlige Vorboten beobachtet werden konnen [2]: starre Augen, Lidschlag-
sequenzen, geringe Lidoffnung, verlangerte Lidschliisse, Fluktuationen des Pupillendurchmessers
und willkurliche langsame zyklische Augenbewegungen. Diese langsamen Augenbewegungen
(SEM = Slow Eye Movement) haben eine Periodendauer von etwa vier Sekunden. Sie treten
nicht vor jeder Attacke und nicht bel jedem Individuum auf, gelten jedoch als ein sicheres



Einschlafzeichen und werden oft noch mehrere Minuten nach dem Einschlafen durch Ableitung
des Elektrookkulogramms (EOG) gemessen. Bereits beim Auftreten der Mikroschlaf-Vorboten
missen sich offensichtlich Teile des Wahrnehmungs- und des kognitiven Systems in einem
anderen funktionellen Zustand befinden, der sich wiederum im EEG niederschlagen sollte.

Die Relevanz der EEG- und EOG-Messungen fir die Einschdtzung der Ermidung und des
Mikroschlafrisikos wurde mittlerweile durch mehrere Studien belegt [3,4,5]. Ein Uberblick tiber
die Ergebnisse mehrerer Forschungsgruppen ist in [6] zu finden. Bereits Davis et al. [7]
beobachteten, dal’ sich die Verteilung des EEGs sowohl in der Amplitude als auch in den
Frequenzen und in der spatialen Lokalisation beim Ubergang vom wachen in den schlafenden
Zustand andert. Diese Veranderungen sind jedoch komplex und interindividuell sehr verschieden
[6]. Einige Autoren berichteten Uber ansteigende spektrale Leistungsdichten im Alphaband (7,5 -
12,5 Hz) bei zunehmender Mudigkeit [8] und, falls SEMs auftreten, auch Uber ein Ansteigen im
Thetaband (3,5 - 7,5 Hz) [9,10]. Dennoch ist es flir EEG-Experten schwierig und zeitaufwendig,
Mikroschlafattacken zu befunden. Die Abweichungen zwischen den Einschétzungen der
Experten sind betréchtlich [11]. Die Analyse erfolgt oft nur auf Schwellwerttiberschreitungen der
einzelnen spektralen Komponenten oder gar nur auf eine visuelle Analyse des Zeitbereichssignals
hinaus. Falls multivariate Analysen erstellt werden, unterliegen ihnen meist nur lineare Modelle.
Mit der Anwendung von Neuronalen Netzen kénnte es moglich sein, die Verteillungsdichten der
Merkmale ohne zusétzliche Experteninformationen - also uniberwacht - und nichtlinear zu
anaysieren. Daraus lassen sich unter Umstdnden Aussagen Uber die Anzahl moglicher Cluster,
die Ausprégungen der spektralen Leistungsdichten des EEGs und die Stabilitdt der Cluster
treffen.

Experimente

11 Personen (3 weibliche, 8 mannliche) im Alter zwischen 20 und 40 Jahren fuhren auf einem
Fahrsimulator in den Nachtstunden zwischen 1 und 8 Uhr in mehreren 25 minitigen Abschnitten
[12]. Es wurde das EEG und das EOG aufgezeichnet und mit einer Rate von 128 Hz abgetastet.
Um die langsamen Augenbewegungen automatisch zu finden, wurde das EOG-Signal mit einem
8 s langem, zwei Perioden umfassenden Sinussignal korreliert. Falls die Kreuzkorrelations-
funktion dreimal hintereinander einen Schwellwert Uberschreitet, der zuvor an visuell
ausgewahlten Beispielen bestimmt wurde, konnte ein SEM- Ereignis angenommen werden. Vom
EEG-Segment der vorangangenen zwei Sekunden wurden dann die relativen spektralen
L eistungsdichten im Frequenzbereich zwischen 0,5 Hz und 23,5 Hz mit einer Frequenzaufldsung
von 0,5 Hz berechnet.

Clusterung der EEG-Segmente

Die so erhaltenen 47 Spektralkomponenten bildeten die Merkmal svektoren fir die nachfolgenden
Analysen. Mit ener Hauptkomponenten-Analyse wurde routinem&3ig untersucht, ob die
Merkmalsvektoren in einem linearen Unterraum liegen. Daflir gab es keine Hinweise. Schon bei
Elimination der drei kleinsten der 47 Hauptkomponenten lag die Restvarianz bereits bei 5%.

Fir das Training der Selbstorganisierenden Merkmalskarten (SOM) [13] wurden deshalb die 47-
dimensionalen Merkmal svektoren verwendet. SOM zéhlt zu den prototypvektorbasierten Netzen.
Mit Prinzipien des Wettbewerbsernens wird eine Anpassung der Gewichtsvektoren an die
Verteilung der Eingabevektoren angestrebt. Als Ahnlichkeitsmal? wurde die euklidische Norm



des Differenzvektors von Merkmalsvektor x und Gewichtsvektor w verwendet, so dald die
Gewichtsvektoren nach folgender Beziehung verandert werden:

Aw (1) = n(t) he; (1) [X (1) - w(1)] (1)
Wobei n(t) eine mit steigendem Iterationsindex t kleiner werdende Schrittweite ist und hg(t) die
Nachbarschaftsfunktion zwischen dem Gewinner des Wettbewerbs w. und dem Gewichtsvektor
w; ist. Mit zunehmendem lIterationsindex nimmt auch die Hohe und der Radius der Nachbar-
schaftsfunktion ab; die Nachbarschaftsbeziehungen dagegen sind durch eine topologische
Struktur, bspw. ein zweidimensionales tetragonales Gitter, fest definiert und andern sich nicht. In
der letzten Phase des Trainings, der sogenannten Feinordnungsphase [14], ist der Nachbarschafts-
radius sehr klein, so dal’ nur noch der Gewichtsvektor w. des Gewinnerneurons und eventuell
seine unmittelbaren Nachbarn veréndert werden.

Fir den Fall der eindimensionalen Karte 183t sich ableiten [14], dal3 mit dem Trainingsgesetz (1)
eine monotone Funktion der Verteilungsdichte der Merkmalsvektoren approximiert wird. Im
Falle von zweidimensionalen Karten wird ein Kompromif3 zwischen Dichteapproximation und
Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers der Vektorquantisierung gefunden [15].

Abb.1a) Relative Gewinnhaufigkeiten einer SOM-Karte Abb.1b) Relative Gewinnhaufigkeiten einer SOM-Karte
mit 30x40 Neuronen fur Gaul3-Mixtur-Daten. mit 30x40 Neuronen fur SEM-EEG-Daten

Falls sich viedle Merkmalsvektoren in einer kompakten Region befinden und mdglichst noch
Dichtezentren existieren, wie sie bspw. bei Gaul3-Mixturen auftreten, dann 183t sich die Karte gut
anhand der relativen Gewinnhdufigkeiten der einzelnen Neuronen auswerten. Abb.la zeigt eine
solche Gewinnverteilung, in der sich ohne Probleme fiinf Gebiete mit erhohter Gewinnhaufigkeit
feststellen lassen. Die Daten hierzu wurden kinstlich erzeugt, in dem funf Cluster mit
Normalverteilung im 47-dimensionalen Raum mit unterschiedlicher Lage der Dichtezentren und
unterschiedlichen Kovarianzmatrizen erzeugt wurden. Dieser Verteilungsdichtetyp soll as
Gaul3-Mixtur bezeichnet werden. Die schwarz geférbten Topologieknoten in Abb.1la sind niemals
gewinnende Neuronen (tote Neuronen), die héufig das Feststellen von clustertrennenden
Regionen erleichtern.

Abb.1b dagegen zeigt die Verteilung der relativen Gewinnhaufigkeiten fir die experimentell
erhaltenen Merkmal svektoren. Eine Abgrenzung von Gebieten mit erhéhter Gewinnhaufigkeit ist
hier nicht mdglich. In der trainierten SOM befinden sich jedoch noch eine Fille weiterer
Informationen. Beispielsweise |a3t sich der Abstand topologisch benachbarter Gewichtsvektoren
auswerten. Fur den Fall, dal3 nach dem Training keine topologischen Defekte mehr existieren
[16], sind diese Gewichtsvektoren auch im Merkmal sraum benachbart. Ist zusétzlich ihr Abstand
klein, dann représentieren sie vermutlich gemeinsam Merkmalsvektoren eines Clusters. Ist ihr
Abstand vergleichsweise grof3, dann représentieren sie vermutlich unterschiedliche Cluster. Die
Visuaisierung der Gewichtsvektor-Abstande wurde von Ultzsch unter dem Namen Unified-



Distance-Matrix (U-Matrix) eingefuhrt [17]. Zur Berechnung der U-Matrix eignet sich eine zwei-
dimensionale tetragonal e Topologie mit nx Spalten und ny Zeilen. Fir jeden Gewichtsvektor wyy,
wobe x und y die Indexe auf der topologischen Struktur sind, werden die euklidischen Abstande
dx und dy zu den zwei topologischen Nachbarn in x- und y-Richtung und der Abstand dxy zum
Ubernéchsten Nachbarn bestimmt:

(k) =y - (1) =y

1 ”W Xy w X+Ly+1 + ”W xy+l ~ w X+Ly “

dXY(X1Y) = 2 J2 2

Der Abstand du wird durch Berechnung des Mittelwertes der acht umgebenden Abstande
gebildet. Mit den vier Absténden je Neuron dx, dy, dxy und du I3t sich die Matrix U bilden, die
das Format (2nx -1) x (2ny - 1) hat.
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Abb.2  Definition der U-Matrix und Lokalisation der Stiitzstellen fiir ihre Elemente auf der tetragonalen
topologischen Struktur. Es werden nur die Stitzstellen fir das Neuron in der Bildmitte gezeigt.
Kreise: Neuronenpositionen; schwarze Quadrate: Stiitzstellenpositionen

In Abb.2 ist gezeigt, wie die einzelnen Elemente der U-Matrix auf der topologischen Struktur as
Stitzstellen fur zweidimensionale Interpolationsverfahren dienen. Die Abstande lassen sich dann
as kontinuierliche zweidimensionale Funktion darstellen, wobel der Funktionswert auf eine
Grauwertskala abgebildet wird. Helle Grauténe bilden kleine Absténde ab und dunkle Grauténe
grof3e Abstande.

Abb.3a) U-Matrix der SOM-Karte aus Abb.1a Abb.3b) U-Matrix der SOM-Karte aus Abb.1b



Die U-Matrix hat wie die relativen Gewinnhaufigkeiten nur bei gut separablen Gaul3-Mixturen
einfach zu Uberschauende Auspragungen. In Abb.3a ist die U-Matrix der gleichen Daten, die in
Abb.la eingesetzt wurden, dargestellt. Deutlich sind die Clusterregionen auf der Karte as
Gebiete mit kleinen Abstdnden zwischen den Gewichtsvektoren zu sehen, die durch kleine
Regionen mit hohen Abstdnden untereinander getrennt werden. Fir die experimentell erhaltenen
Daten (Abb.3b) ist die Ausprégung der U-Matrix komplizierter. Eine klare Abgrenzung von
Regionen mit kleinen Abstanden bereitet Probleme.

Von Costa et a. [18] wurde zur automatischen Segmentierung der U-Matrix ein aus der Bildver-
arbeitung bekanntes Verfahren, die Wasserscheidentransformation [19], vorgeschlagen. Die
U-Matrix wird hierbei als Grauwertgebirge betrachtet. Gewichtsvektoren, deren Absténde im
Merkmalsraum vergleichsweise grof3 sind, werden durch hellere Farben bzw. Bergspitzen
dargestellt. Das Verfahren der Wasserscheidentransformation kann mit Wassertropfen ver-
anschaulicht werden, die auf das Grauwertgebirge fallen und den regionden Minima
entgegenstreben, somit entstehen verschiedene geflutete Regionen (Abb.4a). Wasserscheiden
werden an den Stellen errichtet, wo diese Regionen zusammenflief3en wiirden.

Die durch Wasserscheidenlinien gebildeten Segmente der U-Matrix geben nun Auskunft Gber die
Anzahl der gefundenen Cluster und Uber die Neuronen, die gemeinsam ein Cluster représentieren.
Uber ihre Gewichtsvektoren wird das Cluster als Verschmelzung der Voronoi-Mengen gebildet.
Die Bestimmung der Minima ist problematisch und fiihrt schnell zur Ubersegmentierung der
U-Matrix [18]. Durch einen Schwellwertparameter hyin kann die Anzahl der gefundenen lokalen
Minima der U-Matrix wahrend der Initialisierung der Segmentierung verringert werden, indem
alle Grauwerte, die kleiner as hyin Sind, gleich hmin gesetzt werden.

Wasserscheiden Staubecken

Minima

c6  "m
Abb.4a Schnitt durch ein Grauwertgebirge Abb.4b  U-Matrix aus Abb.3b nach einer
Wasserscheidentransf ormation
Ergebnisse

Das entscheidende Ergebnis des Clusterverfahrens ist in Abb.4b zu sehen. Neun unterschiedlich
grofe Bereiche auf der SOM-Karte stellen die gefundenen Cluster dar. Die Merkmalsvektoren
der Cluster sind in Abb.5a zu sehen. Die Cluster 1 und 2 enthalten Merkmal svektoren mit starken
Ausprégungen im Alpha-1-Band (7,5 - 10,5 Hz), Cluster 6 im Alpha-2-Band (10,5 - 12,5 Hz),
Cluster 3 im Thetaband (3,5 - 7,5 Hz) und Cluster 9 im Deltaband (1,0 - 3,5 Hz). Im Gegensatz
zu den bisher Ublichen bandgemittelten Analysen erh@lt man genauere Unterscheidungen der
Ausprédgungen. Beispielsweise sind die Merkmalsvektoren von Cluster 1 und 2 im gleichen
Spektralband maximal, sie unterscheiden sich jedoch durch unterschiedliche Auspragungen in
den anderen Spektralbereichen. Visuell sind die gefundenen Cluster anhand von Abb.5a gut
nachvollziehbar.



Die Segmentierungsergebnisse der Wasserscheidentransformation sind abhéngig von der Grof3e
der SOM. Bei relativ grof3er Neuronenzahl ergeben sich relativ viele Cluster. Eine Gléttung der
Grauwertfunktion mit einem zweidimensionalen Filter verringert die Gefahr einer zu starken
Ubersegmentierung. AuRRerdem sind in einigen Regionen der gezeigten U-Matrizen (Abb.3a, 3b)
schwarz-weil3e Texturen zu erkennen, die Ausdruck von relativ groRen Unterschieden zwischen
dx und dy sind. Offensichtlich kommt es zu lokalen Dehnungen bzw. Stauchungen der SOM
entlang einer topologischen Richtung. Die ndheren Umstdnde sind Gegenstand weiterer
Untersuchungen. Visualisiert man nicht alle Elemente der U-Matrix, sondern bspw. nur die dx-
Werte, dann verschwinden einige Segmentgrenzen. Wir haben vorerst folgende Vorgaben
gewahlt:

¢ Ausschliefdliche Verwendung der Funktion du(x,y)

e Glattung mit 3x3-Filter

*  Segmentierung mit Wasserscheidentransformation
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Abb.5a Wasserfalldiagramm der geclusterten Merkmalsvektoren. In Abb.5b Anzahl der Cluster in Abhéngigkeit
horizontaler Richtung sind die Merkmale aufgetragen, die rel. von hpin fir U-Matrix aus Abb.3b
spektralen Leistungsdichten sind a's Graustufen dargestel It.

Die Segmentierung wurde mit steigendem Schwellwertparameter hmi,, wie in Costa et a. [18]
beschrieben, mehrfach wiederholt. Dabei ergaben sich zwei Plateaus in der Funktion nejuger =
f(hmin) (Abb. 5b). Das Plateau fir ncuser = 9 War am stérksten ausgepragt. Abb.5a bestétigt, dal?
die Aufteilung nejuster = 2 ZU grob ist.

Zusammenfassung

Die hier vorliegenden 47-dimensionalen Merkmalsvektoren konnten mit den Selbst-
organisierenden Merkmalskarten in neun verschiedene Cluster gruppiert werden. Die Auswertung
der SOM efolgte Uber die U-Matrix, die mit der Wasserscheidentransformation segmentiert
wurde. Dadurch erh@lt man objektive und reproduzierbare Clusterungen.

Eine umfassende Validierung dieser ersten Resultate steht noch aus. Es ergaben sich jedoch
deutliche Hinweise, dal3 vor den Slow Eye Movements nicht nur erhohte Alphaleistungen
(Alpha-Bursts) im EEG festzustellen sind, sondern dal3 in einer Vielzahl von Fallen Aktivitéten in
anderen EEG-Spektralbandern auftreten. Mit der vorgestellten Methode ist eine detaillierte
Anayse moglich.
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