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1 Johdanto

Thmisen aivotoiminta, lihasjénnitys ja silménliikkeiden ma&ra vaihtelevat vireys-
tilan mukaan. Kaikkia nditd muuttujia voidaan seurata ihon pinnalle kiinni-
tettyjen elektrodien avulla. Tyon tarkoituksena oli tutkia eri vireystilojen ja
toimintojen erottelua téllaisen polygrafianauhoituksen avulla. Mitatuista elekt-
roenkefalografia(EEG), elektro-okulografia(EOG)-, ja elektromyografia(EMG)-
signaaleista laskettiin sopivia piirteité, ja saadun piirrevektorin ja sen aikakehi-
tyksen visualisointiin kiytettiin itseorganisoituvaa karttaa.

Tavoitteena oli saada ainakin uni- ja valvevaiheet erottumaan toisistaan, ja
lisdksi tutkia missd maidrin menetelmé pystyy eri univaiheiden, valvetoimintojen
yms. erotteluun.

2 Polygrafian mittaus ja signaalit

Ensimmainen vaihe oli vuorokauden mittainen polygrafianauhoitus, jossa tyon
tekija toimi koehenkilona. Nauhoitus tehtiin kotioloissa normaalia vuorokausi-
rytmid noudattaen, ja siihen siséltyi muutamia etukiteen sovittuja toimintoja,
kuten TV:n katselua, kirjan lukemista, ja liikuntaa. Koehenkil6 piti paivéikirjaa
suorittamistaan toiminnoista.

2.1 EOG

Silmén varausjakauma muistuttaa sahkéistd dipolia, mikd mahdollistaa silméan-
liikkkeiden tutkimisen silmén ldhelle asetettujen elektrodien avulla. Potentiaaleja
indusoivat sekd katseen siirtdmiseen liittyvét silménliikkeet ettd silménripytyk-
siin liittyvat silmén liikahdukset. Erilaiset liikkeet voidaan tunnistaa signaalista
aaltomuotojen perusteella.

Tassé tyOssd padtettiin tyytyd silminrdpytyksien tunnistamiseen ja jattaa
muut silméanliikkeet huomiotta. Ripytykset (blinks, blinkit) vihenevit keskit-
tymistd vaativien visuaalisten toimintojen (esim. kirjan lukeminen) aikana ja
luonnollisesti loppuvat kokonaan unen aikana. Ne ndkyvit EOG-signaalissa suh-
teellisen korkea-amplitudisina, nopeina (n. 0.2 - 0.3 s) muutoksina. Ks. kuvaa
1.

Kuva 1: Silmanripytyksiéd suodattamattomassa EOG-signaalissa.



Elektrodit sijaitsivat vasemman silmén ympaérilli. Naytteenottotaajuus oli
100 Hz.

2.2 EMG

EMG:1l4 seurataan lihasjannityksen aiheuttamia potentiaalivaihteluita. Kaytos-
sd oli kaksi kanavaa: bipolaarinen EEG-kanava Fpl-F7, jossa ndhdéin tempo-
raalisen (pédén sivulla) purentalihaksen ja otsalihaksen toiminta, ja yleisesti kéy-
tetty submentaalinen EMG-kanava, jonka elektrodit tulevat mylohyoidilihaksen
(leuan alla) péille. EMG-signaali on suhteellisen korkeataajuista, joten nayt-
teenottotaajuudeksi valittiin 200 Hz.

2.3 EEG

EEG:1I4 tutkitaan aivotoimintaa pdahin kiinnitettyjen elektrodien avulla. Po-
tentiaalit syntyvit monimutkaisella tavalla neuroniryhmien toiminnan seurauk-
sena. Mittauksessa kiytettiin kansainvilisen 10-20 -jirjestelmin mukaan sijoi-
tettuja elektrodeja. Kéytettaviksi EEG-kanavaksi valittiin paélaella sijaitseva
Cz—Pz. Naytteenottotaajuus oli 100 Hz.

Téssé tyosséd haluttiin tarkkailla hidasaaltoaktiviteettia (kuva 2 jota esiintyy
kevyessd (univaihe S2) ja syvissid (vaiheet S3 ja S4) ei-REM-unessa (NREM).
Tamén toiminnan taajuusalue on 0.75—4 Hz [4].

Kuva 2: Hidasta EEG-aktiviteettia unen aikana.

Toinen kiinnostuksen kohde oli alfatoiminta, joka on parhaiten pain takao-
sissa havaittava, 8-13 Hz:n taajuinen rytmi. Alfarytmi on selkeimmilldsn rentou-
duttaessa ja silmit suljettuina, ja se hdvida uneen siirtymisen ja keskittyneiden
valvetoimintojen aikana [4]. Ks. kuvaa 3.

o ot o s

Kuva 3: Alfarytmi rentoutumisen aikana.



3 Signaalien kisittely ja piirteiden erottelu

Seuraavaksi saaduista signaaleista laskettiin niiden ominaisuuksia kuvaavia nu-
meerisia piirteitd. EEG-kanavalta laskettiin kaksi piirrettd ja muilta kanavilta
yvksi kanavaa kohden. Lopuksi piirteistd otettiin keskiarvot minuutin mittaisel-
ta ajanjaksolta. Niin saatiin 5-ulotteinen piirrevektori jokaista nauhoituksen
minuuttia kohden. Laskenta tehtiin Matlabia ja C-ohjelmointikieltd kiyttden.

3.1 EOG

Blinkkien tunnistamiseksi signaalista suodatettiin ensin weighted-FIR-median-
hybrid (WFMH) -suodattimella hitaat silménliikkeet pois [1]. WFMH-suodatuksessa
kunkin suodatettavan signaalin néytteen z[n] ympérilta lasketaan neljd sum-
maa:
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N on ikkunanleveys néytteind; tissi kiytettiin arvoa 22 kuten viitteessa [1].
Suodatuksen lopputulos on summista (kaavat 1) ja ndytteen arvosta z[n]
laskettu mediaani:

yln] = med(az[n], as[n], r[n], rs[n], z[n]). 3)

Suodatin vaimentaa signaalista vaihteluita, joiden kesto on alle N niytetta.
Kun samplaustaajuus on 100 Hz, tdma vastaa 0.22 sekunnin aikajaksoa. Vihen-
tamélla suodatettu signaali alkuperdisestd saadaan ylipadastetty signaali, josta
hitaat vaihtelut ovat hivinneet. Kuten kuvasta 4 havaitaan, suodatus saa blinkit
erottumaan selkedsti signaalista ja helpottaa niiden automaattista tunnistusta.
Tarkempi analyysi WFMH-suodattimien toiminnasta on viitteessé [2].

Suodatuksen jilkeen blinkit tunnistettiin ohjelmallisesti amplitudi- ja kesto-
kriteerin avulla. Ylitettdviksi amplitudiksi valittiin 100 mikrovolttia, ylityksen
minimikestoksi 30 millisekuntia ja maksimikestoksi 300 millisekuntia. Lisdksi
perdttiisten tunnistuksen minimiaikavili sdddettiin 150 millisekuntiin, eli tat4
tihedmmin esiintyvét peréttiiset piikit jatettiin laskematta. Lopuksi tunnistuk-
sista laskettiin summa jokaisen minuutin osalta.



Kuva 4: Alkuperiinen ja suodatettu EOG-signaali.

3.2 EMG

Korkeataajuinen lihasaktiviteetti eroteltiin matalataajuisista komponenteista
(EEG yms.) ylipasstosuodatuksella, johon kiytettiin kohdassa 3.1 esiteltyd WFMH-
suodatusta. Ikkunanleveydeksi asetettiin 5, jolloin suodatin vaimentaa alle 0.025
sekuntia kestévid muutoksia (vastaava taajuus yli 40 Hz). Saatu alipdastosuo-
datettu signaali vihennettiin alkuperéisestd signaalista. Ks. kuvaa 5.

Kuva 5: Alkuperdinen ja suodatettu EMG-signaali.

Piirteet laskettiin summaamalla suodatetun signaalin itseisarvo minuutin
jaksojen yli.

3.3 EEG

EEG:t4 tutkittiin keskiarvostettujen FFT-tehospektrien avulla. Signaalia ikku-
noitiin 256 pisteen Hamming-ikkunalla ja 128 pisteen limitykselld, ja ikkunoi-
dusta signaalista laskettiin 256 pisteen FFT-muunnoksen itseisarvon logaritmi.
Tulokseksi saatiin arviot signaalin spektristd 0.3906 Hz:n resoluutiolla, 1.28 se-
kunnin vélein.

Hidasaaltoaktiviteettia seurattiin keskiarvoistamalla FFT-muunnoksen itsei-
sarvon logaritmeja 2 Hz:id 1dhinnd vastaavan FFT-pisteen ympériltad. Pisteitd
vastaavat taajuudet olivat 1.1719, 1.5625, 1.9531, 2.3438 ja 2.7344 Hz. Alfa-
rytmille vastaavat 5 pistettd olivat 8.9844, 9.3750, 9.7656, 10.1562 ja 10.5469
Hz. Kapeiden taajuusalueiden kiyton havaittiin kokeiluissa selkeyttéivén erotte-
lua. Alfarytmin esiintyminen ja taajuusalue vaihtelevat subjektista toiseen; koe-
henkilon alfarytmi naytti spektrin tutkimisen perusteella keskittyvdn 10 Hz:n



ympdrille.
Lopulliset minuuttikohtaiset piirteet saatiin keskiarvoistamalla tehoarvot kun-
kin minuutin ajalta.

4 SOM-algoritmi ja SOM Toolbox

SOM [6] on moniulotteisen datan visualisointiin ja analyysiin sopiva menetelm3.
Silla voidaan esittda laajoja datajoukkoja pienen, useimmiten 2-ulotteisen neu-
roniverkon avulla. SOM:ien tekemiseen ja visualisointiin kiytettiin téssé tyossa
Matlabille tehtyd SOM Toolboxia [5].

SOM-verkon jokaiseen neuroniin liittyy mallivektori, jonka dimensio on sa-
ma kuin datavektoreiden. Mallivektorien joukko pyrkii edustamaan alkuperiis-
td data-avaruutta optimaalisella tavalla, ja jokaiselle alkuperdisen avaruuden
vektorille 18ytyy parhaiten vastaava mallivektori (best matching unit, BMU).
Lisdksi neuronit ovat jarjestyneet kartalle siten, ettd ldheisilld neuroneilla on
samankaltaiset mallivektorit. Tdm& on SOM:n oleellinen ero vektorikvantisoin-
tialgoritmeihin: kartta on mielekkddsti jarjestynyt kuvaus data-avaruudesta.

Organisoinnin alussa mallivektorit alustetaan joko dataa hyvaksikiyttéen tai
satunnaisesti. Sen jilkeen datasta valitaan yksi kerrallaan satunnaisesti vektori
x, ja etsitdan se mallivektori m, (BMU) joka minimoi ndiden vélisen etédisyyden:

[[x — m.[| = min([}x — my]}). (4)

Sen jalkeen verkkoa paivitetdén askel kerrallaan (¢ on diskreetti aika) 've-
nyttamalla’ BMU:ta ja tiettyd osaa sen ympéristostd kohti input-avaruuden
vektoria x:

m;(t + 1) = m;(t) + a(t)h(de, t)[x(t) — m;(¢)]. (5)

h(d.;,t) on kummankin argumentin suhteen ei-kasvava naapurustofunktio,
joka madrda miten laajaan BMU:n ympérist6on input-avaruuden vektori vai-
kuttaa. Usein kiytetddn gaussista (kellokdyrdn muotoista) naapurustofunktio-
ta. de; on BMU:n ja m;(t):n etdisyys ||m. — m;||. a(t) on oppimisnopeuden
madraddvai parametri.

Yleinen menettely on opettaa kartta kahdessa vaiheessa: ensin kiytetdan
laajaa naapurustofunktiota ja isoa a(t):ta, ja sen jilkeen “hienosditovaiheessa”
pienempid arvoja. Kaytinnossa laskentaa voidaan nopeuttaa ns. batch training
-algoritmilla [6].

4.0.1 Muuttujien normalisointi

Euklidisten etdisyyksien laskentaan vaikuttavat eniten ne vektorikomponentit,
joiden arvoalue on suurin. Datavektorit tdytyy siis yleensd normalisoida ennen
kartan muodostamista, jotta jokaisella komponentilla olisi jarjestdytymiseen yh-
td suuri vaikutus. Usein kiytetddn lineaarista muunnosta, jossa komponentin
varianssiksi skaalataan 1 ja keskiarvoksi 0.

Tn = (z—T)/0, (6)

T on komponentin z keskiarvo ja o, keskihajonta.

Eksponentiaalisesti jakautuneen komponentin suuret arvot tulevat parem-
min edustetuiksi kartalla, kun se skaalataan logaritmisesti. SOM Toolboxin lo-
garitminen skaalaus kiyttida kaavaa



Zp = In(z —minz + 1), (7

jolloin z,, saa ei-negatiivisia arvoja.

4.1 Mallivektorien klusterointi

Datapisteiden klusteroituminen tarkoittaa niiden jérjestymistd samankaltaisten
vektorien kesken#fn erilaisiksi ryhmiksi. Samankaltaisuuden mittana voi olla
euklidinen etdisyys tai jokin muu sopiva mitta. SOM:n yhteydessd halutaan
usein tietoa mallivektorien klusteroitumisesta, joka tietysti riippuu alkuperai-
sen datan rakenteesta. Tassd tyOssé ajatuksena oli 10ytad kartan eri alueille fy-
siologinen tulkinta, joka selkeyttdisi datapisteiden luokittelua ja visualisointia.

Klusterointi tehtiin single linkage -algoritmilla, joka on valmiiksi toteutettu
Matlabin Statistics Toolboxin linkage-funktiossa. Se on hyvin yksinkertainen.
Miaritellaan klusteri D; pistejoukoksi, johon voi kuulua yksi tai useampia pis-
teitd. Kahden klusterin etdisyys méairitellidn

d(D,,D,) = min ||z; — :ESj”: ZTri € Dy, x55 € Dy (8)
2,7

eli kiyttden 1dhimpien pisteiden etdisyyttd. Nyt etsitian datasta kaksi 13-
hinta klusteria (alussa jokainen piste on siis oma klusterinsa), muodostetaan
néistéd uusi klusteri, etsitddn uudesta joukosta kaksi 1dhinta klusteria jne. kun-
nes lopulta on muodostettu “padklusteri” johon sisdltyvat hierarkisesti kaikki
muut klusterit. Nain muodostuu puurakennne, jossa jokainen klusteri (paitsi
alkuperdiset pisteet) sisdltdd kaksi tai useampia aliklustereita. Katkaisemalla
puurakenne sopivasta kohtaa saadaan jako haluttuun madraan klustereita.

5 Tulokset

5.1 Kartan muodostuminen

Piirteiden erottelun tuloksena saatiin 5-ulotteinen vektori jokaista nauhoituk-
sen minuuttia kohden. Komponentit olivat: 1) blinkkitaajuus, 2) temporaalinen
EMG-summa, 3) submentaalinen EMG-summa, 4) 10 Hz:n EEG-teho ja 5) 2
Hz:n EEG-teho. Datapisteitd (minuutteja) oli 1440, vastaten tasan 24 tuntia.

EMG-summamuuttujat muunnettiin logaritmisella muunnoksella (kaava 7),
koska niiden arvot néyttivit eksponentiaalisesti jakautuneilta. Tdmén jilkeen
muuttujat varianssinormalisoitiin (kaava 6).

Varsinainen opetus tehtiin SOM Toolboxin oletusparametreja kiyttien, eli
kartta alustettiin lineaarisesti ja opetettiin kahdessa vaiheessa batch training
-algoritmilla. Kartan kooksi sdddettiin kokeilujen jilkeen 400 yksikkda.

Kuvassa 6 on esitetty komponenttitasot ja U-matriisi (unified distance mat-
rix). Komponenttitasosta ndhdain virikoodattuna vektorikomponentin saama
arvo kunkin karttayksikén kohdalla. Esim. temporaalinen EMG-komponentti
saa pienid arvoja kartan alimmassa kolmanneksessa. U-matriisi antaa tietoa
vierekkaisten karttayksikdiden etdisyyksistd; pienet arvot viittaavat klusterei-
hin (toisiaan 14helld olevien datapisteiden kasaumiin) ja suuret arvot klusterien
rajoihin.
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Kuva 6: U-matriisi ja komponenttitasot.
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Kuva 7: Kartta jaettuna varikoodattuihin klustereihin. Mallivektorien suhteel-
liset arvot jokaisessa karttayksikossé on esitetty pienillda pylvailla.



Kuva 8: Datan ja mallivektorien PCA-projektio. Kukin datapiste on sen klus-
terin virinen, johon sen BMU kuuluu. Mallivektorien muodostama verkko on
mukautunut datapilven muotoon, ja verkon tiheys vaihtelee datan tiheyden mu-
kaan.



Seuraavaksi kartta jaettiin yhdeksdan klusteriin kohdan 4.1 mukaan. Naille
16ydettiin melko selkedt tulkinnat. Klusterijako ja sen vérikoodaus on néytetty
kuvassa 7. Osa klustereista erottuu selvisti jo alkuperdisestd datasta. Kuvas-
sa 8 on esitetty alkuperdinen data ja SOM-verkko projisoituna datan kolmen
téarkeimman (suurimmat ominaisarvot omaavan) ominaisvektorin miirdimaan
avaruuteen (PCA-projektio).

5.2 Klusterien tulkintaa

Kartan ylemmaéssé puoliskossa lihasaktiviteetti ja blinkkitiheys ovat suhteellisen
korkeita. Yldosan nelja klusteria (keltainen, vihred, tummanvihred ja syaani)
kisittavat selvésti valvetoimintoja.

Keltaisessa klusterissa blinkkien miird on vihiisin ja submentaalinen EMG
kertoo rentoutumisesta. Tahin klusteriin kuvautuvat rennot valvetoiminnot,
etenkin ne joihin liittyy visuaalista toimintaa (esim. TV:n katselu), koska tal-
laisten aikana silménradpytysten maira vihenee.

Vihredssd klusterissa on enemmin EMG-aktiviteettia ja normaali valveai-
kainen silmanrapytystiheys. Sithen kuvautuvat sekalaisia “aktiivisempia”’ valve-
toimintoja sisdltdvit minuutit (esim. ruoanlaitto, keskustelu, vaatteiden vaihto,
lyhyet kivelyt paikasta toiseen). Téllaisia minuutteja oli luonnollisesti paljon,
ja klusteriin kuvautui 25 prosenttia mittausdatasta.

Tummanvihredédn klusteriin sijoittuvat voimakkainta EMG-aktiviteettia, si-
saltavat ajanjaksot, 1ahinnd ruokailu; pureskeluun liittyvét liikkeet ja lihasjanni-
tyksen vaihtelut ndkyvét voimakkaasti EMG-kanavilla. Tdman alapuolella oleva
syaaninvirinen klusteri edustaa fyysista aktiviteettia siséltavid jaksoja, joita oli
datassa vihan (muutama kiynti ulkona ja yksi lyhyt kévelyretki). Naiden kah-
den klusterin erottumiseen vaikuttavat myos EEG-muuttujien arvot, jotka niissa
aiheutuvat 1dhinné elektrodien liikkumisen aiheuttamista artifakteista.

Kartan keskelld, puolivilin alapuolella oleva purppuranvéirinen klusteri erot-
tuu voimakkaasti ymparistostddn, kuten U-matriisista ja PCA-kuvasta n&h-
d&ddn. Sille ominaisia piirteitd ovat 10 hertsin alfarytmi ja lihasten rentoutu-
minen. T&han klusteriin kuvautuivat unta edeltdvit rentoutumisjaksot ja yksi
valvejakso, jossa kuunneltiin musiikkia silmét kiinni.

Vasemman alakulman (sininen) ja oikean alakulman (punainen) klustereis-
sa lihasmuuttujat saavat pienid arvoja ja blinkkejé ei esiinny ollenkaan. Nam3
ovat uniklustereita. Punaisissa klustereissa nikyy selkedd 2 hertsin hidasta ak-
tiviteettia, ja siithen kuvautuvat kokeilujen perusteella syvit univaiheet S3 ja S4
sekd kevyt vaihe S2. Siniseen klusteriin ndyttavit sijoittuvan REM-unijaksot ja
kevyt S1-uni; S1:sen kuvautumista ei tarkasti tutkittu. Kaytettyjen muuttujien
avulla ei ilmeisesti voida erottaa REM- ja Sl-unta toisistaan.

Tummanpunaiseen ja tummansiniseen klusteriin liittyy pieni lihasaktivitee-
tin lisddntyminen, ja niithin kuvautuivat unen aikaiset lilkahdukset, joihin liittyy
usein siirtyminen univaiheesta toiseen.

Kuvissa 9 ja 10 on esitetty muutamien valve- ja unijaksojen kuvautuminen
kartalle.



Kuva 9: Valvejaksoja. Vasemmalla 20 minuuttia TV:n katselua ja keskelld 20
minuuttia kirjan lukemista. Nam& minuutit valittiin EEG:n ja paivikirjan pe-
rusteella. Oikealla yhtendinen 26 minuutin jakso, jossa koehenkild kiyttda tie-
tokonetta (keltainen klusteri) ja lihtee sen jilkeen kivelylle (syaani klusteri).
Pisteen koko kuvaa kyseiseen karttayksikkéon kuvautuneiden minuuttien maa-
rad.

Kuva 10: Unijaksoja. Vasemmalla 20 minuuttia REM-unta ja keskelld 20 univai-
heisiin S3 ja S4 kuuluvaa minuuttia. Nam3 valittiin EEG:n avulla. Oikealla 36
minuutin yhtendinen nukkumaanmenojakso, jossa koehenkil6 vaipuu torkkumi-
sen jalkeen kevyeen uneen, mitd ndytt4da seuraavan pikainen kiynti syvemmassa
unessa, liikkahdus ja siirtyminen takaisin REM- tai S1-uneen.



6 Kommentteja

Menetelm3 ndyttad soveltuvan hyvin vireystasojen visualisointiin ja erotteluun,
ja erottelee toisistaan luotettavasti ainakin uni- ja valvetilat. Epamaaraisyytta
aiheuttaa minuutin aikajakso, joka on ehkd hieman liian pitkd; monet datapis-
teet esittivit itse asiassa keskiarvoa erilaisista tiloista.

Kahden EMG-kanavan kiytto oli hyodyllistd ainakin tdmé&n koehenkilon ta-
pauksessa. Submentaalinen EMG néyttdd rentoutuvan helpommin ja auttaa
rentojen valvetoimintojen erottelussa. Toisaalta tdméan lihaksen kdyttadytymi-
sessd on viitteen [4] (s. 689) mukaan suurta yksilokohtaista vaihtelua.

Blinkkien tunnistusalgoritmi toimi luotettavasti, ainoastaan suuri mééra ar-
tifakteja tuntui vaikuttavan sen toimintaan. Nami aiheuttivat hairiGitd myos
EEG-tehospektriin. Ilmi6t eivit kuitenkaan téssd varsinaisesti aiheuta haittaa,
vaan piinvastoin tuovat erotteluun lisdinformaatiota. Signaaleita tutkimalla voi-
daan paitelld, missé klustereissa piirteet saavat “todellisia’” arvoja ja missé eivét.

Uusien muuttujien kiyttdonotto toisi lisdé resoluutiota eri tilojen erotteluun.
Esim. REM-unen aikaiset silménliikkeet voitaisiin saada esiin sopivalla silm&n-
lilkkeiden tunnistusalgoritmilla. Tdma auttaisi my0s valvetoimintojen erottelus-
sa. EEG-tehospektrin kiytossi ei valttamattd tarvitsisi rajoittua kahteen kom-
ponenttiin, vaan spektri voitaisiin laskea koko EEG:n taajuusalueelta, kuten
viitteessd [3] on tehty.

Menetelmin soveltamista ajatellen olisi myds mielenkiintoista tietdd, mi-
ten useamman mallihenkilén nauhoituksilla opetettua karttaa voitaisiin kiyttaa
“tuntemattoman” koehenkilon polygrafian seurantaan. Téta on tarkoitus kokeil-
la jatkossa.
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