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Sutartinis terminy Zodynas

EEG (angl. Electroencephalogram) — elektroencefalograma

CWT (angl. Continuous Wavelet Transform) - nuolatiné Vilnelés transformacija
DWT (angl. Discrete Wavelet Transform) - diskrecioji Vilnelés transformacija
DFT (angl. Discrete Fourier Transform) - diskrecioji Furje transformacija

FFT (angl. Fast Fourier Transform) — greitoji Furje transformacija

CNS (angl. Central Nervous System) — centriné nervy sistema

EDF (angl. European Data Format) — Europos duomeny formatas

VT (angl. Wavelet Transform) - Vilnelés transformacija



Santrauka

Siame darbe buvo analizuojamos elektronecefalogramos, kuriy pagalba yra diagnozuojamos
jvairios centrinés nervinés sistemos ligos, tokios kaip epilepsija ar kt. Norint atlikti turimy elekt-
roencefalogramy signaly analiz¢ bei rasti epileptoforminius pikus pagristi tam tikrai diagnozei,
yra reikalinga atlikti triukSmo Salinimo transformacijas, norint iSvengti klaidingy signalo poZzZy-
miy, kurie gali biiti panasus i pikus. Tad Siame darbe buvo igyvendintos ir palygintos dvi triuk§mo
Salinimo transformacijos - greitoji Furje transformacija bei Vilnelés transformacija. Kita Sio darbo
dalis buvo morfologiniy operacijy ir filtry bei atitinkamy parametry radimo jgyvendinimas epi-
leptoforminiams pikams elektronecefalgoramy signaluose rasti. Pagrindinis Sio darbo tikslas buvo
pritaikyti triukSmo Salinimo algoritmus signalams, rasti su kokiais koeficientais bei parametrais
1vykdZius morfologines operacijas piky detektavimas yra tiksliausias bei rezultaty palyginimas
tarp implementuoty algoritmy.



Summary
Algorithms for Automatic Analysis of Clinical Signals

The main aim of this work was to analyze electroencephalograms, which are used to diagnose
various diseases of the central nervous system, such as epilepsy or others. To perform the ana-
lysis of available electroencephalogram signals and to find epileptic spikes to support a specific
diagnosis, it is necessary to perform noise removal transformations to avoid false signs of the sig-
nal that may look similar to spikes. Therefore, in this paper, two noise removal transformations
were implemented and compared - the fast Fourier transformation and the Wavelet transforma-
tion. Another part of this work was the implementation of morphological operations and filters
and corresponding parameters to find epileptic spikes in EEG signals. The main goal of this work
was to apply noise removal algorithms to signals, to find with which coefficients and parameters
spikes detection is the most accurate after performing morphological operations, and to compare
the results between the implemented algorithms.



Ivadas

Signalai Siomis dienomis uZima nemaza dalj misy gyvenimo. TechnologiSkai besivystancia-
me pasaulyje, signalus galima sutikti vos ne kiekviename Zingsnyje. Signalus bei jy apdorojima
galime taikyti kompiuteriuose bei mobiliuose irenginiuose. Signalus sutinkame klausant tam tik-
ry garsy ar muzikos, judant, kuomet judesys yra matuojamas ivairias jutikliais, stebint tam tikrus
vaizdus ar nuotraukas, zidrint vaizdo iraSus. Todél galima teigti, jos signalai bei jy analizé turi
daug panaudojamumo sriciy.

Signalai medicinoje yra ne iSimtis. Medicininés kilmés signalai nurodo Zmogaus organizmo
veikla bei leidzia jvertinti Zmogaus medicining sveikatos buklg. DaZniausiai Zmogaus gyvenime
yra sutinkamos elektrokardiogramos, kurios leidzia stebéti Zmogaus Sirdies veikla, tac¢iau medici-
noje galime sutikti ir elektroencefalogramas.

Elektroencefalografija - tai neinvazinis galvos smegeny bioelektrinio aktyvumo tyrimas, kurio
metu registruojami galvos smegeny potencialai. Sis tyrimas leidZia nustatyti epilepsija, diagno-
zuoti jvairias nervines ir psichikos ligas. Elektrokardiogramos tyrimas yra trumpas, tad analizé
neuztrunka ilga laika, lyginant su elektroencefalogramy analize. Tuo tarpu, analizuojant elekt-
roencefalograma bei remiantis 10 - 20 sistema, ja sudaro 21 kanalas bei elektroencefalogramos
matavimai gali uZtrukti net iki valandos. Biutent todél dél didelio signaly kiekio bei trukmés, me-
dicinos gydytojams analizé uZtrunka nemazai laiko. Epilepsijos atveju, elektroencefalogramos
signale yra ieSkoma epileptoforminiy piky, kurie padeda patvirtinti arba paneigti diagnoze pacien-
tui. Gydytojui aptikti pikus trunka daug laiko bei yra ZmogiSka galimybeé jvelti ne vieng klaida,
tad automatizuotas piky aptikimas tikrai palengvinty gydytojuy darba.

Sio magistro baigiamojo darbo uzdaviniai:

1. Susipazinti su elektroencefalogramy signalais bei juy apdorojimu;

2. ISanalizuoti EEG piky aptikimy teorijg bei juy savybes;

3. Igyvendinti greitaja Furje transformacija EEG signalo triukSmui paSalinti;
4. Igyvendinti Vilnelés transformacija EEG signalo triukSmui pasalinti;

5. Igyvendinti morfologinémis operacijomis paremtg algoritma;

6. Surasti parametrus, su kuriais implementuoti algoritmai veikia tiksliausiai, lyginant su jau
turimais duomenimis;

7. Palyginti igyvendintas transformacijas pritaikius morfologines operacijas tarpusavyje.

Pirmajame skyriuje apraSoma, kas yra elektroencefalogramos bei jy svarba ir taikymas medici-
noje. Skyriuje taip pat pristatoma 10 - 20 sistema, kuria remiantis vykdoma elektroencefalogramy
diagnostika, aprasomi elektroencefalogramy artefaktai, pikai bei jy savybeés.

Antrajame skyriuje apraSomos Vilnelés transformacijos bei ju tipai, kuo Vilnelés transforma-
cijos skiriasi tarpusavyje bei kokius rezultatus galima pasiekti naudojant skirtingas vilneliy klases.
Taip pat Siame skyriuje apraSoma Furje transformacija bei jos pritaikomumas elektronencefalo-
gramy signalams.

Treciajame skyriuje analizuojama morfologiniy filtry teorija bei algoritmas, kuris Siame darbe
bus pritaikomas epileptoforminiams pikams rasti.



Ketvirtasis skyrius - tai praktiné magistro baigiamojo darbo dalis. Siame skyriuje apraSomi
testiniai duomenys algoritmo igyvendinimui, apzZvelgiamas Europos duomeny formatas. Skyriuje
pateikiami implementuojamo algoritmo Zingsniai, sprendimai bei rezultatai, apzvelgiamos Python
atvirojo kodo programavimo kalbos bibliotekos. Paskutiniame skyriaus poskyryje yra aprasomi
gauti rezultatai bei taikyty transformacijy palyginimas detekcijos koeficiento ribai.

Sis magistro baigiamasis darbas yra testinis. Dalis uZdaviniy buvo sprendZiami mokslo ti-
riamojo darbo metu [18]. 1, 2 ir dalis 4 (4.1 - 4.4.2) skyriy informacijos yra paimta i§ mokslo
tiriamojo darbo, bet kartu atnaujinta ir papildyta.



1. Elektroencefalogramos

Zmogaus smegenys apdoroja jvairiausia informacija pasitelkdamas neuronus, kurie siunéia tam
tikrus signalus. Smegenyse nervy veikla vyksta nuolat - jos visa para generuoja elektrinius sig-
nalus. Bitent tokiy signaly tyrimai yra gyvybiskai svarbis, norint suprasti smegeny veikla, ju
elgesi, diagnzuoti jvairias ligas. Tyrimams vykdyti yra pasitelkiama daugybé metody - funkcinio
magnetinio rezonanso tomografija, funkciné artimyjy infraraudonyjy spinduliy spektroskopija ar
elektroencefalografijos [10]. Funkcinio magnetinio rezonanso tomografija matuoja smegeny veik-
la, nuskaitydamas kraujotaka, funkciné artimyjy infraraudonyjy spinduliy spektroskopija matuo-
ja smegeny veikla, matuodamas hemodinamini atsaka smegenyse, nustatydamas infraraudonyjy
spinduliy Sviesos Saltinio laikinus pokycius. Tuo tarpu, elektroencefalografija matuoja smegeny
elektrini aktyvuma elektrodais, uzdétais ant galvos odos.

Elektroencefalografija (EEG) - medicinos technika, kuria naudojantis yra stebima smegeny
veikla bei jy aktyvumas. Ji susideda i$ keliy kanaly, kurie nurodo neurony veikla tam tikrose
smegeny dalyse [16]. Elektroencefalografija yra vienas i§ pagrindiniy jrankiy, kuris leidZia diag-
nozuoti epilepsija ar kitas centrinés nervinés sistemos ligas.

Epilepsija - neurologinis sutrikimas, kuris pasireiSkia nekontroliuojamais priepuoliais. Pasi-
reiSkus Siems priepuoliams, smegenyse iSsiskiria tam tikros i§skyros, dél kuriy sutrinka EEG. Ste-
bint EEG bei ieSkant epileptoforminiy piky galima diagnozuoti epilepsija bei paskirti tam tikrus
gydymo metodus. [prastai EEG turi iki 20 elektordy ir trunka ilgiau nei valanda.

1.1. Diagnostika

Elektroencefalogramos yra atliekamos naudojant elektrodus, kurie yra pritvirtinami prie gal-
vos odos. Placiausiai pasaulyje yra naudojama EEG nuskaitymo sistema - 10 - 20 sistema [25].
Remiantis Sia sistema, kiekvienas elektrodas turi savo vieta, t.y. elektrodas visuomet yra tvirti-
namas tose paciose paciento galvos vietose tam tikrose smegeny skiltyse, kurios pavaizduotos 1
paveikslélyje.

1 pav. Galvos smegeny skiltys [1].

Kiekviena smegeny lastelé, suaktyvinta aplink galvos oda, sukuria elektrini ir magnetini lauka.
Si sistema leidZia pastebéti, jog jei signale buvo pastebétas pikas, jis turi atsikartoti ir kaimyni-
niuose elektroduose. Kaimyninius elektrodus galime pamatyti 2 paveikslélyje, kuriame pateikta
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EEG elektrody i§déstymo schema 10 - 20 EEG sistemoje. 2 pav. nurodyti skaiciai 10 ir 20 nurodo
atstumg tarp elektrody, kurie sudaro 10 arba 20 procenty kaukolés priekinés, nugarinés, deSinio-
sios ir kairiosios dalies atstumo. Kiekvienas elektrodas yra pavadintas pagal smegeny skilties ir
pusrutulio vieta. Reikia atkreipti démesi, kad centriné skiltis C neegzistuoja, o raidé Z nurodo
elektrodo vieta vidurinéje linijoje. Lyginiai ir nelyginiai skaiciai nurodo elektrody vieta atitinka-
mai deSiniajame ir kairiajame pusrutuliuose.

Inion

2 pav. Standartinis 10 - 20 tarptautinés EEG sistemos elektrody iSdéstymas [27].

Ilgas darbas su EEG tyrimais bei signalais nustaté penkias pagrindines EEG signaly smegeny
aktyvumo bangy grupes bei rysj tarp tam tikros smegeny dalies elgesio ir nervinio aktyvumo.
Smegeny bangy daznis gali skirtis priklausomai nuo stebimo asmens bukles, taciau, kaip ir minéta
anksciau Sios smegeny bangos yra suskirstytos 1 5 smegeny ritmus pagal jy dazni:

* Delta (0.1 - 4 Hz arba 0.5 - 4 Hz) - Miego busenoje arba jei pacientas be samonés. Delta
ritmas yra Zemo daznio banga, tad daznai ja galima supainioti su judé¢jimo artefaktu;

* Teta (4 - 8 Hz) - Mieguistumo biisenoje;
* Alfa (8 - 14 Hz) - Budrumo biisenoje, kai pacientas atsipalaidaves ir uZzmerkes akis;

* Beta (14 - 30 Hz) - Kai pacientas atsimerkes ir aktyviai reaguoja i aplinka - aktyviai masto,
nerimauja, yra susikaupegs;

* Gama (30 - 63 Hz) - Sutinkama retai, ta¢iau manoma, jog Gama ritmas sujungia informacija
i$ dviejy skirtingy sensoriy.
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3 pav. EEG signalas ir smegeny ritmai.

Daznai EEG signaluose Zemo daznio Delta ritmas yra dominuojantis neapdorotame signale, tuo
tarpu Gama ritmas yra panasus i triukSma su labai maza amplitude. Verta paminéti, jog elektroen-
cefalografijos metu visos paminéty ritmy proporcijos gali bti jtraukos bei kei¢iamos atsizZvelgiant
1 kognityvinius bei sensorinius procesus [25, 27]. 3 paveikslélyje vaizduojamas payzdinis EEG
signalas bei atitinkami smegeny ritmai.

1.2. Artefaktai

Iprastiné smegeny veikla gali turéti jvairios kilmeés artefakty, kurie gali pasirodyti panaSus i
epileptoforminius pikus [25]. Artefakty jtaka EEG signalams gali bti santykinai proporcinga EEG
kanalo vietai ir artefakty daZniy diapazonui, tad jie gali sutrikdyti EEG analizg paciento diagnozei
nustatyti. Jie yra skirstomi i du tipus - vidinius bei iSorinius. Vidiniai daZniausiai biina generuojami
paciento ar jo smegeny veiklos, tuo tarpu iSoriniai - matavimo prietaisy ar kity iSoriniy veiksniy,
pvz., elektronikos prietaisy. Vidiniai artefaktai daZniausiai gali bati kiino ar akiy judesiai, Sirdies
ar smegeny veikla bei prakaitavimas. ISoriniai - elektronikos prietaisai, elektros tinklo triuk§Smai,
paZeisti laidai ar nesubalansuota elektrody varza.

Vienas i$ paminéty vidiniy artefakty gali biiti judesio artefaktas. Todél stengiamasi uZtikrinti,
kad EEG matavimas bity atliekamas ramybés buisenoje arba miegant. Manoma, kad tarp vidiniy
artefakty akiy mirkséjimas daro diZzdiausia itaka EEG signalo analizei dé¢l didelés amplitudés ir
persidengianciy daznio komponenéiy. Zmogaus akies ragena ir tinklainé sudaro elektrinj dipolj.
Akiy judesiai ir mirksé¢jimai modifikuoja dipolj ir generuoja elektrini signala, kuris sukelia stiprius
artefaktus signaluose [11]. Akiy mirkséjimui yra budingos Zemo daznio komponentés, turincios
didel¢ amplitudeg, kuriy aktyvumas yra simetriSkas bei daZniausiai aptinkamas priekinés srities
elektroduose ir mazai sklindantis i kitus elektrodus. Akiy judesiai yra identifikuojami kaip Zemo
daznio signalai, kuriy amplitudés mazesnés, bet sklidimas i kitus elektrodus kur kas didesnis [13].

ISorinis elektros tinklo artefakats daznai atsiranda dél elektrody jautrumo elektros srovei, todél
atliekant analize rekomenduojama atlikti triukSmo Salinimo veiksmus. Literatiroje apie iSorinius
artefakty Salinima i§ EEG signaly néra daug informacijos [14, 12]. Elektros tinklo sukeltas iSorinis
artefaktas gali atsirasti dél elektrody poslinkiy, odos ir kontakto su ja praradimo, iraSo nutrikimo.
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1.3. Pikai

Iprasta smegeny veikla pasiZymi ivairiais smegeny ritmais, kurie vyksta bet kurioje Zmogaus
busenoje - smegenys biina aktyvios, todél EEG gali buti atliekamos tiek miego, tiek ramybés
busenoje. Analizuojant EEG, gydytojas ieSko nejprastos smegeny veiklos, suaktyvéjimo - piky,
kuriuos neretai jiems gali biiti sunku identifikuoti dél jvairios kilmés artefakty [25]. Kartais gali
nutikti taip, jog tam tikri artefaktai gali buti panaSus i pikus, todel pikai apibréZiami tam tikromis
charakteristikomis [16]:

1. Piko trukmé apibréZiama 40 — 200 ms;
2. Pikas daZniausiai pastebimas C4/C3 arba C5/C6 elektroduose;
3. Pikas turi buti aptinkamas bent dviejuose gretimuose elektroduose;

4. Pikas bent du kartus iSkyla vir§ bazinés linijos amplitudés.

Epileptoforminiai pikai gali biiti aptinkami skirtingose galvos srityse. Jie pasiZymi aukSta
amplitude bei juos daZniausiai lydi iSkrovos banga. Taciau jie taip pat gali pasirodyti tiek vieni,
tiek grupése. Stai 4 paveikslélyje vaizduojamas epileptoforminis pikas ties 3.55 sekunde, kuris
aptiktas tiek C3-RF, tiek kaimyniniame T3-RF kanaluose.
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2. TriukSmo Salinimo algoritmai

Skiriant laiko signaly analizei, galima pastebéti, jog signalai skiriasi savo kokybe. Kai kuriuo-
se signaluose galima pastebéti tam tikra triukSma. Kaip jau buvo minéta ankstesniuose skyriuo-
se, EEG signaluose galima pastebéti skirtingy artefakty - akiy ar staigius judesius, prakaitavima,
kvépavima. Kvépavimas pasireiSkia Zemo daznio (0.5 Hz) triukSmu. Senesnio modelio elekt-
roencefalografijos matavimo prietaisuose yra Zymus elektros srovés Saltinio veiksnys, deél kuriy
encefalogramose gali atsirasti 50 Hz daZnio triuk§mas. Siems artefaktams pagalinti galima naudoti
Furje arba Vilnelés transformacijas, kurios paSalins nepageidaujamo daznio harmonikas iS tiriamy
signaly, taip pagerinant signalo kokybg piky paieskai.

2.1. Vilnelés transformacija

Dazniausiai signalai yra nenuspéjami - signaly savybés bei tendencijos nuolat kei¢iasi. Siais
laikais EEG signaly savybéms gauti naudojamos jvairios matematinés priemonés - Furje trans-
formacija, greitoji Furje transformacija, trumpalaiké Furje transformacija, Vilnelés transformacija
[20]. PavyzdZiui, norint analizuoti tam tikrus jvykius, daZniausiai yra naudojamasi laiko ir daznio
analize - Furje transformacija. Biitent Siai transformacijai alternatyva biity Vilnelés transformacija,
kuri koncentruojasi i Zemo bei auks$to daznio siganlus. Vienas i§ pagrindiniy Furje transformacijos
trukumy yra tas, jog ji fiksuoja viso signalo dazniy informacija, kuri iSlieka visame signale. Toks
signalo skaidymas gali buti netinkamas tam tikriems signalams, kurie pasiZymi trumpais virpe-
siy intervalais. Alternatyvus metodas yra Vilnelés transformacija, kuri i§skaido funkcija 1 vilneliy
rinkinj.

Vilnelés transformacija yra laiko ir daZnio analizeés tipas, kuris suteikia informacijos apie dazni
ir laika signaluose. Vienas i$ pagrindiniy Sios transformacijos pliusy yra tas, jog ji prisitaiko tiek
prie Zemu, tiek prie aukSty dazniy, todél pasiekiama optimali laiko daZnio skiriamoji geba visuose
dazZniy diapazonuose.

2.1.1. Vilnelé

Vilnelé yra bangos tipo osciliazija, kuri yra lokalizuota laike. Vilnelés turi dvi pagrindines
savybes - mastelj ir vieta. Vilnelés mastelis nurodo, kiek ji yra i§tempta arba suspausta. Si savybe
yra susieta su signalo dazniu. Tuo tarpu vilnelés vieta nurodo jos padéti laike ar erdvéje.

Viena i$ pagrindiniy Vilnelés idéjy yra apskaiciuoti, kiek vilnelés yra tam tikrame mastelio ir
vietos signale. Vilnelés transformacijos yra dviejy tipy - nuolatiné ir dikrecioji. Nuolatiné Vilnelés
transformacija yra apibréZiama:

T(a,b) = % f ) x(t)w(%) dt. 2.1)

(%)

Tuo tarpu, diskrecioji Vilnelés transformacija yra apraSoma taip:

Ty = f Ot d. 22)

Pagrindinis skirtumas tarp Siy dviejy transformacijy tipy yra tai, kad nuolatiné Vilnelés trans-
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formacija naudoja visas imanomas vilneles ivairiose skalése ir vietose, o diskrecioji Vilnelés trans-
formacija naudoja baigtini vilneliy rinkini, apibréZta tam tikrame skaliy ir viety rinkinyje.

Vieni i$ pagrindiniy Vilnelés transformacijy pranasumy yra, jog Vilnelés transfomracija vienu
metu gali iSgauti tiek vieting spektring, tiek laiko informacija bei turi galimybe rinktis 1§ daugybeés
vilneliy tipy.

2.1.2. Nuolatiné Vilnelés transformacija

Nuolatine Vilneleés transformacija (CWT) yra laiko ir daZnio analizés metodas, kuris leidZia
nustatyti auksto daZnio signalo ypatybes. Si transformacija taiko skirtingus langy plo¢ius, kuris
susijes su stebéjimo skalémis. PraktiSkai, CWT yra apskai¢iuojama per diskretuota laiko dazniy
tinkleli, kuris apima transformacijos integralo aproksimavima, apskaiciuota diskrecioje skaliy a ir
b pozicijy tinklelio laiko aSyje. Vilnelés transformacija apskai¢iuojama kiekviename laiko Zings-
nyje ivairioms vilneliy skaléms [29].

CWT lygina signala su paslinktomis ir suspaustomis arba iStemptomis vilnelés versijomis.
Funkcijos iStempimas arba suspaudimas bendrai vadinamas iSsiplétimu arba mastelio keitimu ir
atitinka fizing mastelio savoka. Palyginus signalg su vilnele jvairiose skalése ir padétyse, gaunama
dviejy kintamyjy funkcija. Jei vilnelé yra kompleksinés vertés, nuolatiné Vilnelés transformacija
yra sudétingos vertés skalés ir padéties funkcija. Jei signalas yra tikrosios vertés, §i transformacija
yra tikrosios vertés skalés ir padéties funkcija. Ne tik skalés ir padéties reikSmes turi itakos CWT
koeficientams, bet vilnelés pasirinkimas taip pat turi jtakos koeficienty reikSméms.

Yra daug skirtingy leistiny vilneliy, kurias galima naudoti CWT. Nors gali atrodyti painu, kad
yra tiek daug galimybiy analizuoti vilneles, taciau i$ tikryjy tai yra signalo analizés privalumas.
Priklausomai nuo to, kokias signalo ypatybes bandoma aptikti, galima laisvai pasirinkti vilnelg,
kuri palengvina Sios funkcijos aptikima. PavyzdZiui, jei bandoma aptikti staigius signalo nutruki-
mus, galima pasirinkti vieng vilnelg. Kita vertus, gilinamasi | svyravimus galima laisvai pasirinkti
vilnelg, kuri labiau atitinka ta elgesi.

2.1.3. Diskrecioji Vilnelés tranformacija

Diskrecioji vilnelés transformacija (DWT) kur kas efektyviau paSalina nereikalinga pertekliy
nei CWT. DWT suteikia pakankamai informacijos tiek pradinio signalo analizei, tiek informaci-
jos gavimui. Ji yra lengvai jdiegiama, sumaZina skai¢iavimo laika bei reikalingus iSteklius. Si
transformacija yra taikoma atskiriems duomeny rinkiniams - suskaido signalg i dalis, kas yra pag-
rindinis skirtumas tarp nuolatinés ir diskreciosios vilneliy transformacijy [20].

Atliekant vilnelés analize, diskrecioji Vilnelés transformacija suskaido signala i abipusiai sta-
¢iakampiy vilneliy baziniy funkcijy rinkinj. Sios funkcijos skiriasi nuo sinusoidiniy baziniy funk-
cijy tuo, kad jos yra lokalizuotos erdvéje — tai yra, nulinés tik dalyje viso signalo ilgio. Be to,
vilnelés funkcijos yra bendros funkcijos, Zinomos kaip pagrindiné vilnele, iSpléstos, iSverstos ir
pakeistos masteliu.

Dazniausiai DWT yra igyvendinamas pasitelkiant filtry rinkiniu, kuris atskiria pradini signala
1 kelis komponentus. Tai yra efektyvus budas padalinti signala i kelias dazniy dalis. Du labiausiai
paplit¢ yra Haar ir Daubechies vilneliy rinkiniai.

Norint pritaikyti diskrecigja Vilnelés transformacija signalui, pirmiausia yra analizuojamas
auksto daznio elgesys. Antrame etape skalé padidéja du kartus ir tuomet yra analizuojamas per
puse didZiausio daznio elgesys. TreCiame etape - analizuojamas ketvirtadalis didZiausio daZnio
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elgesys. Su kiekvienu etapu signalo elgesys yra analizuojama iki kol pasiekiamas maksimalus
skilimo lygis.
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5 pav. Aproksimacijos ir detaltis koeficientai.

5 paveikslélyje galima matyti du rinkinius, kuriuos graZzina diskrecioji Vilnelés transformacija.
Aproksimacijos koeficientai parodo Zemo daznio filtro rezultata. Tuo tarpu, detaliis koeficientai
nurodo auksto dazZnio filtro rezultata. Kituose lygiuose taikant §ig transformacija, gaunama kito
lygio vilnelés transformacija. Kaip minéta anksciau, kiekviename lygyje pradinis signalas yra
sumazinamas du kartus - sekanc¢iame lygyje aproksimavimo koeficientai padalijami | didesn¢ Zemo
daznio ir aukSto daznio dalis, o Zemuyjy daZniy daliai tatkoma DWT.

2.1.4. Vilneliy tipai

Vienas i skirtumy, kuo skiriasi Furje ir Vilnelés transformacijos yra tas, kad Vilnelés transfor-
macija turi daug skirtingy tipy. Kiekvienas Vilnelés tipas turi skirtingg forma, lyguma bei kompak-
tiSkuma bei yra naudojamas skirtingiems tikslas igyvendinti. Vilnelé turi tenkinti dvi matematines
salygas - normalizavimo bei ortogonalizacijos - tad bet kada galima sukurti naujg vilnelés tipa.

Vilnelés tipo pasirinkima lemia signalo charakteristika ir norimas taikymo pobudis. Kiekviena
vilnel¢ skiriasi sau biidingomis savybémis:

* Haar - viena i$§ paprasciausiy vilneliy, kuri yra nenutriikkstama ir primena Zingsnio funkcija.
Si vilnelé yra veiksminga tokiose programose kaip signaly ir vaizdo glaudinimas elektros
ir kompiuteriy inzZinerijoje, nes suteikia paprasta ir skai¢iavimo poziiiriu efektyvy metoda
vietiniams signalo aspektams analizuoti;
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* Daubechies - yra staCiakampiy vilneliy Seima, apibréZianti diskrecig vilnelés transformacija
ir kuriai budingas maksimalus iSnykimo momenty skaicius tam tikrai atramai;

* Biorthogonal - tai vilnelés, su kuria susijusi vilnelés transformacija yra apver¢iama, bet
nebiitinai staiakampé. Biortogoniniy vilneliy projektavimas suteikia daugiau laisvés nei
staCiakampiy bangeliy. Vienas papildomas laisvés laipsnis yra galimybé sukurti simetriskas
vilnelés funkcijas;

* Coiflets - tai vilenlés tipas turintis mastelio keitimo funkcijas su nykstanc¢iais momentais.
Vilnelé yra beveik simetriska, juy funkcijos turi iSnykimo momentus ir mastelio keitimo funk-
cijas;

» Symlets - vilnelé, kuri Zinoma kaip maziausiai asimetriné vilnelé, apibréZianti staciakampiy
vilneliy Seima;

* Morlet - vilnel¢, sudaryta i§ kompleksinés eksponentés. Si vilnelé yra susijusis su Zmogaus
klausa bei rega;

* Mexican Hat - viena i$ pagrindiniy vilnelés funkcijy, suformuluota remiantis Gauso funkci-
ja;

* Meyer - viena i$ sta¢iakampés vilneliy tipo, kuris gali biiti taikomas adaptyviems filtrams,
atsitiktiniams fraktaliniams laukams ar keliy gedimy klasifikacijai.

2.2. Furje transformacija

Furje transformacija - tai matematiné funkcija, kuri pavercia laiko funkcija | daZnio funkcija.
Si transformacija yra taikoma bangoms, suskaidydamas jos forma i sinusoidine. Furje transforma-
cijos rezultatas yra daznio funkcija. Furje transformacijos absoliuti verté parodo daznio reikSme,
esancia pradinéje funkcijoje, o jos sudétinis argumentas — pagrindinés sinusinés formos fazés pos-
linki tame daZnyje.

Furje tarnsformacija dar vadinama Furje skleidiniu [21]. Sis terminas gali biti taikomas tiek
daZnio srities vaizdavimui, tiek matematinéms funkcijoms. Furje transformacija padeda iSplés-
ti Furje serija iki neperiodiniy funkcijy, o tai leidZia perzidréti bet kuria funkcija kaip paprasty
sinusoidy suma.

Furje transformacijos funkcija yra apibréZiama:

f(x) = f ) F(k)e*™* d. (2.3)

[

F(k) = f ) F(x)e*™* dx, (2.4)

kur F(k) yra apskaiiuojama naudojant atvirkSting Furje transformacija.
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2.2.1. Diskrecioji Furje transformacija

Diskrecioji Furje transformacija (DFT) yra viena i§ galingiausiy skaitmeninio signalo apdoro-
jimo jrankiy, kuris leidZia rasti baigtinés trukmeés signalo spektra. Pirmiausia, DFT leidZia apskai-
¢iuoti signalo dazniy spektra, kuris padeda gauti informacija, kuri yra uzkoduota komponentiniy
sinusoidy daznyje, fazéje bei amplitudéje. Taip pat, §i transformacija gali rasti sistemos daznio
atsaka pagal sistemos impulsinj atsaka ir atvirkSciai. Tai leidZia analizuoti sistemas daZnio srityje.
Diskrecioji Furje transformacija gali biiti naudojama kaip tarpinis Zingsnis sudétinguose signaly
apdorojimo metoduose [26]. Naudojant Diskreciaja Furje transformacija, ji transformuoja bangos
formos ciklo struktiirg i sinusinius komponentus:

N—

Xp= ) x, - e, (2.5)

n=0

—

kai N - signalo ilgis; x, - signalo verté laiko momentu n; k=0, 1, ..., N-1;n=0, 1, ..., N-1.

2.2.2. Greitoji Furje transformacija

Greitoji Furje transformacija (FFT) — algoritmas, leidZiantis apskaiciuoti tam tikros sekos di-
skrec€iaja Furje transformacija, kuri yra skirta konkreciy tipy funkcijy sekoms paversti kity tipy
vaizdiniais. Greitoji Furje transformacija gali buti naudojama ivairiy tipy signaly apdorojimui.
Tai gali biiti naudinga skaitant tokius dalykus kaip garso bangos arba naudojant bet kokias vaizdo
apdorojimo technologijas. FFT gali buiti naudojama jvairiy tipy lygtims i$spre¢sti arba naudingais
budais parodyti jvairiy tipy daznio aktyvuma.

Laikas, kurio reikia norint ivertinti DFT skaitmeniniame kompiuteryje daugiausia priklauso
nuo operacijy skai¢iaus. Naudojant DFT, S§is skaicius yra tiesiogiai susijgs su transformacijos
ilgiu. Daugeliui problemy pasirenkama bent 256, kad biity gautas pagristas nagrinéjamos sekos
spektro aproksimavimas, todél skaiiavimo greitis tampa pagrindiniu aspektu [24]. Butent todél
greitoji Furje transformacija (FFT) naudoja iSraiSkoje 2.5 harmoniky periodiSkumo savybes, norint
iSvengti nereikalingy skai¢iavimy.

N-1
Xe= Y x4 W (2.6)
n=0

I§ 2.6 iSraiskos galima suprasti, jog W' reik§més yra skai¢iuojamos daug karty. Abu minéti
algortimai duoda vienodus rezultatus, taciau realiuose skaic¢iavimuose, FFT randa tikslesni signalo
spektra - algoritmas vykdo maziau skai¢iavimy, todel ir paklaidy pasireiSkia maziau [21].

3. Piky aptikimo algoritmas

Epileptoforminiy piky detekcijai buvo pasirinktas algoritmas, kuris pasiZymi morfologinémis
operacijomis bei filtrais. Pirmiausia, morfologiniy operacijy metu yra filtruojama smegeny foni-
né veikla, kuri i§ pirminio EEG signalo i$skiria fonini smegeny aktyvuma. Taip pat, trumpalaikiai
signalai, jskaitant ir pikus, yra gaunami i§ EEG atémus foninj aktyvuma. Galiausiai, epileptoformi-
niai pikai yra aptinkami pagal i§ anksto numatyta slenkstini kriterijy. Sis piky aptikimo algoritmas
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pasizymi aukstu tikslumu - 91.62% [28].

3.1. Morfologinés operacijos

Vienos i§ pagrindiniy morfologiniy operaciju, kurios yra naudojamos piky aptikimo algoritmui,
yra morfologinis susiaurinimas bei morfoliginis i§plétimas.

Tiriamas EEG signalas yra aprasomas kaip laiko eiluté f(¢), strukttrinis elementas - g(), struk-
tarinio elemento atspindys g°(t) = g(—t), kur D - f(¢) apibréZimo sritis.

Morfologinis susiaurinimas yra aprasomas formule:

(feg)n = rtgilgl{f(r) - g(=(t =)} 3.1

Tuo tarpu, morfologinis iSplétimas yra apraSomas formule:

(f ®g")(0) = min{f(7) + g(=(t — V)}. (3.2)
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6 pav. Morfologinio susiaurinimo bei iSplétimo pritaikymas elektroencefalogramos signalui.

6 paveikslélyje pavaizduotas originalus elektroencefalogramos signalas, kuriam buvo atliktos
morfologinés operacijos - susiaurinimas bei iSplétimas. Morfologinés operacijos buvo atliktos su
parabolés formos struktiriniu elementu, kuris buvo sudarytas i§ 17 taSky. Morfologinio susiaurini-
mo metu, struktiriniu elementu yra einama per signala ir yra ieSkoma minimali reikSmé. Pritaikyta
parabolés buvo neauksta, taciau plati, tad po morfologinio susiaurinimo signalai matomi pikai ne
tokie astrus.

Zinant auk$¢iau nurodytus morfologinio susiaurinimo bei i§plétimo apibréZimus, galima i-
vesti signalo bei jo struktirinio elemento iSraiSkas, apibréZiamas kaip morfologinio uzdarymo ir
morfologinio atidarymo operacijas.

Morfologinio atidarymo operacija:

(feg)®) =[(fog’)®gl. (3.3)

Morfologinio uzdarymo operacija:
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(fe)®) =[(f®g’)ogl. (3.4)

Epileptoforminiai pikai gali turéti tiek teigiama, taciau ir tiek pat neigiama amplitudes. Morfo-
loginis atidarymas signalo pikus suapvalina i$ apacios, o morfologinis uzZdarymas pakelia signalo
reikSmes. Kadangi morfologinis atidarymas ir uZdarymas aptinka tik teigiamos arba neigiamos
reikSmés pikus, yra reikalingas papildomy morfologiniy operacijy apibrézimas. Papildomos ope-
racijos iSrySkinty teigiamo ar neigiamo Zenklo amplitudés pikus.

Morfologinis uzdarymas - atidarymas:

CO(f(1) = f(2) ® g1(1) 0 g:2(D). (3.5)

Morfologinis atidarymas - uzdarymas:

CO(f(1)) = f(1) o g1() ® g2(D). (3.6)

Siose 3.5 ir 3.6 apibréztose morfologinése operacijose g, (f) ir g(f) pateikiami kaip struktdriniai
elementai. Atidarymo - uzdarymo operacija pakelia viduting signalo reikSme, tuo tarpu uZdarymo
- atidarymo operacija sumaZzina vidutines signalo reikSmes. Taciau tokia deformacija gali sukelti
neatitikimy norint aptikti pikus, todel reikia apibrézti dar vieng kombinuota morfologing operacija,
kuria naudojantis foninis smegeny aktyvumas yra nufiltruojamas iSrySkindamas pikus:

OCCO(f(1) = (OC(f(1)) + CO(f(1))/2. (3.7
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7 pav. Morfologinio uzdarymo - atidarymo bei atidarymo - uZdarymo pritaikymas elektroencefa-
logramos signalui.

7 paveikslélyje pavaizduotas originalus elektroencefalogramos signalas bei pritaikytos atida-
rymo - uZdarymo ir uzdarymo - atidarymo morfologinés operacijos.

Pritaikius 3.7 iSraiSkoje apibréZta morfologinj filtra, gaunamas signalas, kurj galima iSreiksti
formule [16, 22]:
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x(1) = |f(1) = OCCO(f()l, (3.8)

kuriame foninis smegeny aktyvumas yra nufiltruojamas ir pikai iSrySkinami.

Originalus signalas |
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8 pav. Originalus elektronecefalogramos signalas bei EEG signalas, kuriam pritaikytas OCCO
filtras.

Stai 8 paveikslélyje pavaizduotas originalus EEG signalas bei jam pritaikyto OCCO operacijy
galutinis rezultatas, kuris buvo apraytas 3.8 israikoje. Siame paveikslélyje yra pateiktas ne ga-
lutinis signalas, taciau jo modulis. Butent Siuo atveju yra gaunamos teigiamos reikSmeés, kurios
padeda atpazinti pikus, nes jie gali biti tiek teigiami tiek neigiami. Todél norint rasti pikus, yra
naudinga turéti teigiamy ir neigiamy reikSmiy signala, nes detekcijos ribos reikés tik vienos.

3.2. Struktuariniai elementai

Morfologiniai filtrai daZniausiai yra taikomi norint apdoroti skaitmeninius vaizdus. Bitent to-
dél struktiiriniais elementais yra pasirenkami jvairiy formy objektais. Sio darbo atveju, elektroen-
cefalogramoms apdoroti, strukttrinius elementus reikia pasirinkti toius, kad taikant morfologinius
filtrus, foninis smegeny aktyvumas biity nufiltruojamas taio, kad epileptoforminiai pikai bity i$-
rySkinti. Foning smegeny veikla apraSo parabolé:

g =a;x +b,i=1,2 (3.9)

Norint geriausiai nufiltruoti fonini smegeny aktyvuma, reikia pasirinkti teisinga strukttrinj ele-
menta. Kadangi EEG signalo paraboliy amplitudZiy auksciai bei dazniai skiriasi kiekvienoje laiko
atkarpoje, todél a ir b koeficientai kinta atsizvelgiant | foning smegeny veikla. Norint optimaliai
parinkti atitinkamus koeficientus, reikia apskaiciuoti signalo arky ploc¢ius W bei ju ilgius |f] [22].
W nurodo ilgi tarp dviejy gretimy signalo minimumy arba maksimumuy, o |f] - signaly auks¢iy
amplitudes. Apskaic¢iavus W ir | f|, galima apibréZti konstantas a ir b:

median(| f1)

=———— k=05,15 3.10
k = median(W) ( )

an
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by, = median(|f|) 3.11)

Apskaiciavus Sias konstantas, yra gaunamos dvi parabolés - vienodo plocio, bet skirtingy auks-
¢iy. Struktiriniai elementai yra naudojami filtruojant signalg - morfologinéms operacijoms, para-
boliy filtravimui. Auksc¢iy skirtumas tarp apskaiciuoty struktiiriniy elementy iSrySkina epileptofor-
minius pikus.

3.3. Piky atpazinimas
3.3.1. Signalo atkarpos ilgis

Kadangi smegeny aktyvumas nuolat kinta, struktiirinis elementas turi biiti nuolat perskaiciuo-
jamas. Norint signalo analizei rasti tinkama atkarpos ilgi néra taip lengva, kadangi signalo atkarpos
trukmé turi buti pakankamai ilgai, bet kartu ir ne per trumpa, jog biity galima aptikti pika, taciau
kartu smegeny veikloje vyraujantys ritmai nepakisty. Vienas i§ optimaliy EEG ilgio pasirinkimy
yra 4 ir 6 sekundziy EEG atkarpa.

Taip pat, galima paminéti, jog minétoji atkarpa yra optimali ir dé¢l kity priezas¢iy. EEG tyrimo
metu, gali pasikeisti paciento galvos odos laidumas dél ivairiy faktoriy, kas gali apsunkinti tyrima
norint nufiltruoti tam tikrus artefaktus [23].
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9 pav. Originalus signalas bei jam pritaikytos morfologinés operacijos

9 paveikslélyje pavaizduotas morfologiniy operacijy veikimas. Morfologinés operacijos buvo
pritaikytos 5 sekundZiy originaliam elektroencefalogramos signalui.

3.3.2. Pikuy detekcijos riba

Kadangi kiekvienas signalas pasiZymi skirtingomis savybémis, artefaktais, piky detekcija kiek-
vienam pacientui irgi yra skirtinga. Piky detekcijos riba nurodo reikSmeg, vir$ kurios signalo reiks-
meés yra laikomos epileptoforminiais pikais. Sia riba galima aprasyti formule:

L = d = medianlextrema(x(1))|, (3.12)
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kur x(¢) yra nufiltruotas signalas (3.8 iSraiSka), o d - detekcijos ribos koeficientas. Jei detek-
cijos ribos koeficientas bus per didelis, daugelis piky biity tiesiog neaptinkami. Jei per mazas -
pikai biity aptinkami tose vietose, kur jy net neturéty biti, tad tokiu atveju atsiranda tikimybé, jog
pastebéti signalo triukSmai ar artefektai bus pazymeti kaip pikai. Detekcijos ribos koeficientas
kiekvienam pacientui yra skirtingas, taCiau yra nustatyta, kad Sis koeficientas svyruoja nuo 6 iki
12, nors literatiiroje galima rasti detekcijos ribos koeficienta prilyginta 8 [16].

3.3.3. Strukturinio elemento ilgis

Struktiirinio elemento ilgis - parabolg sudaranciy tasky skaicius. Kaip jau buvo minéta anks-
Ciau, struktiirinis elementas kinta, jei yra kei¢iami a ir b parametrai, kurie buvo iSreiksti 3.10 ir
3.11 israiskose. Sie koeficientai nedaro didelés jtakos parabolés plo&iui, tad optimalus struktirinio
elemento plotis gali bati apibréziamas formule:

S =4 x median|W)| (3.13)

S 1 nurodo, jog optimaliu atveju parabolé turéty biiti 4 kartus platesne, nei EEG signalo para-
boliy arky ploc¢iy mediana. Jei struktiirinis elementas yra per ilgas, parabolé bus per plati, foniné
smegeny veikla gali biti tinkamai nenufiltruota, neiSryskinti pikai, palikti artefaktai. Jei per trum-
pas ir parabolé per siaura - foninis smegeny aktyvumas bei pikai gali buti nufiltruoti.

4. Praktiné darbo dalis

4.1. Duomenys

Siame darbe buvo naudojami duomenys i§ Vaiky ligoninés, V3I Vilniaus universiteto ligoninés
Santaros kliniky filialo. Turimuose duomenyse buvo nurodoma, jog pacientai sirgo Rolando arba
ivairiy fiziniy smegeny pazeidimy (pvz. cerebrinio paralyZiaus) sukelta epilepsija. Duomenys
buvo pateikti EDF failo formatu.

Duomenyse buvo pateikiami pacienty EDF failai su gydytojo nustatyta diagnoze bei piky ka-
nalu. Kiekvienas failas turéjo 21 ar net ir daugiau EEG kanaly. Failuose taip pat buvo pateikta
diskretizavimo daznio, signaly laiko, kanaly pavadinimy informacija.

Europos duomeny formatas

Europos duomeny formatas (EDF) - standartinis failo formatas, suprojektuotas keisti bei saugo-
ti daug kanaly turin¢ius biologinius ir fizinius signalus [2]. EDF yra pripaZintas standartas keistis
elektroencefalogramy ir polisomnogramy duomenimis tarp skirtingy irenginiy ir laboratorijy.

Standartini EDF failg sudaro antraSté bei duomeny jraSai. AntraSté identifikuoja pacienta ir
nuorodo technines iraSyty signaly charakteristikas, kuriose pateikiamos fiksuotos trukmeés iraSyty
signaly epochos. Standartini EDF+ failg taip pat sudaro antrasté bei duomeny irasai, taciau EDF+
turi papildomy specifikacijy [19].
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EDF+ antrasteé

EDF+ antraste identifikuoja pacienta ir nurodo irasyty signaly technines charakteristikas re-
miantis EDF specifikacijomis, i§skyrus pirmuosius 44 simbolius, kurie turi prasidéti EDF+ C, jei
irasas nebuvo nutrauktas, bei gretimus duomeny irasus - kiekvieno duomeny iraso pradzios laikas
sutampa su ankstesniojo iraso pabaiga. Jei jrasas buvo sutrikdytas, antrasté turi prasidéti EDF+ D,
todel ne visi duomeny jraSai yra gretimi. Abiem atvejais laikas turi buti saugojamas kiekviename
jraSe.

Vienintelis skirtumas tarp EDF ir EDF+ yra tas, jog EDF signalai gali biti {raSomi nepertrau-
kiamai. Todeél EDF+ gali biiti nurodoma 0 versija. Taip nuspresta, jog naudojantis tokiu biidu
esamos EDF perZitros priemonés toliau veiks bei rodys EDF failus. Tuo tarpu, EDF+ programine
iranga atpaZins skirtuma tarp nenutrikstamy ir nutrikstamy faily i§ antrastés pirmyjy 44 simboliy.

EDF+ duomeny irasai

Signalas EDF duomeny iraSe yra 2 baity pavyzdZiy serija, o tolimesnés reikSmeés nurodo to
signalo sveikasias reikSmes, kurios buvo uZfiksuotos vienodais laiko intervalais. Toki signala
galima pavadinti iprastu signalu. Iprasti signalai duomeny iraSuose yra pateikiami pagal EDF
specifikacijas. Iprasto signalo imtys turi turéti vienodus laiko intervalus kiekviename irasSe, bet
laiko intervalas iki kito duomeny iraso pradzios gali skirtis.

4.2. Programavimo kalbos pasirinkimas

Elektroencefalogramy analizé buvo igyvendinta Python (3.9.0) atvirojo kodo programavimo
kalba. Si programavimo kalba buvo pasirinkta dél itin plataus biblioteky pasirinkimo bei sintaksés
paprastumo. Naudojant Python programavimo kalba, triuk§mo Salinimo bei morfologiniy operaci-
ju igyvendinimas yra kur kas paprastesnis, nes neapkrauna kodo jvairiais rankiniais skai¢iavimais
ir yra lengviau skaitomas bei suprantamas naudotojui.

4.3. Naudotos bibliotekos
NumPy

NumPy yra viena i§ pagrindiniy Python statistiniy skaiciavimy ir darbo su duomeny masy-
vais optimizuojanti biblioteka. Si biblioteka leidZia dirbti su daugiamaciais duomeny masyvo
objektais, matricomis, greitomis masyvy operacijomis, matematinémis bei loginémis funkcijomis,
ruSiavimu, Furje transformacijomis bei kt. [6]

Matplotlib

Matplotlib yra Python programavimo kalbos ir NumPy plétinio biblioteka. Si biblioteka skirta

kurti statines, animacines bei interaktyvias vizualizacijas [4].

Math

Math biblioteka suteikia prieiga prie C standarto apibréZty matematiniy funkcijy ir konstanty,
kurias galima naudoti norint atlikti sudétingesnius matematinius skaiciavimus [3].
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MNE-Python

MNE-Python programiné jranga yra atvirojo kodo Python paketas, skirtas tirti, vizualizuoti ir
analizuoti Zmogaus neurofiziologinius duomenis - MEG, EEG, sEEG, ECoG ir kt. Tai apima duo-
meny jvesties/iSvesties, iSankstinio apdorojimo, vizualizavimo, Saltinio jvertinimo, laiko ir daz-
nio analizés, rySio analizés, maSininio mokymosi ir statistikos modulius. MNE-Python duomeny
struktiiros yra pagristos FIF failo formatu, taciau yra skaitymo funkcijuy, skirty ir kitiems duomeny
formatams. Si biblioteka turi sasajy su jvairiais vieSai prieinamais duomeny rinkiniais [5].

PyWavelets

PyWavelets yra atvirojo kodo vilnelés transformacijos programiné jranga, kuri sujungia pa-
prasta auksto lygio sasaja su Zemo lygio atlikimu. Bangos yra pagrindinés matematinés funkcijos,
kurios yra lokalizuotos tiek laiko, tiek daZnio atZvilgiu. Vilnelés transformacijos yra laiko ir daz-
nio transformacijos, naudojant bangas. Jos yra panasios i Furje transformacijas, taciau skiriasi tuo,
kad Furje transformacijos yra lokalizuotos tik pagal dazni, o ne pagal laika ir dazni [8].

OpenCV

OpenCV-Python yra atvirojo kodo kompiuterinés vizijos ir masininio mokymosi programingés
irangos biblioteka, kuri buvo sukurta siekiant sukurti bendra infrastruktiira kompiuterinio matymo
programoms ir paspartinti masinos suvokimo naudojima komerciniuose produktuose. Bibliotekoje
yra daugiau nei 2500 optimizuoty algoritmy, apimanciy i§samy klasikiniy ir naujausiy kompiute-
rinés vizijos ir magininio mokymosi algoritmy rinkinj. Sie algoritmai gali bati naudojami aptikti
ir atpazinti veidus, identifikuoti objektus, klasifikuoti Zmogaus veiksmus vaizdo jrasuose, sekti
kameros judesius, sekti judancius objektus, iSgauti 3D objekty modelius, sukurti 3D taSky debesis
1§ stereo kamery, sujungti vaizdus, kad buty sukurta didelé raiSka. OpenCV yra paraSyta C++ ir
turi Sabloning sasaja, kuri sklandZiai veikia su STL konteineriais [7].

4.4. Algoritmy taikymas
4.4.1. Greitosios Furje transformacijos taikymas
50 Hz komponentés filtravimas

Ankstesniuose skyriuose buvo apraSyti veiksniai, kurie gali turéti itakos elektroencefalogramos
signalo kokybei bei jo analizei. TriukSma signale gali lemti ivair@s vidiniai ar iSoriniai veiksniai.
Vienas i§ daZniausiai pasitaikan¢iy veiksniy - elektros jautrumas elektros srovei [25]. Dél Sios
kilmeés artefakto yra rekomenduojama pritaikyti Furje filtrus. Elektros tinklo triuk§mui naikinti
turéty buti nufiltruotas 50 Hz triukSmas, kuris Salina elektrody jautrumo elektros srovei artefakta.

2.2 skyriuje apraSyta greitoji Furje transformacija néra sudétinga, ta¢iau remiantis Sia trans-
formacija ir paSalinus 50 Hz elektros tinklo triuk§ma, galima pamatyti skirtuma tarp filtruoty ir
nefiltruoty signalo duomeny, kadangi Siuo triuk§mu yra paveikiami visy kanaly duomenys.

Sia transformacija yra apdorojamos ne signalo reik§meés, o galios spektrinis tankis (PSD). 10
paveiksleélyje pavaizduotas originalus 2 sekundZiy vieno i$ pacienty EEG signalas.
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10 pav. Originalus EEG signalas.

1.0

Siame pavyzdyje galima atkreipti démesi, jog Siame signale egzsistuoja 50 Hz komponenté,
kuri gali turéti jtakos signalo kokybei. Reikia atkreipti démesi, jog ne visuose EEG signaluose
galima pamatyti Siag komponentg, kadangi kiekvienas elektroencefalogramos tyrimas yra atlieka-
mas skirtingomis aplinkybémis bei naudojant skirtingus matavimo prietaisus. Vis délto, neigiamos
itakos 50 Hz daZnio komponenté triukmSui Salinti nepadaro, tad tolimesniuose darbo veiksmuose

nuspresta taikyti greitaja Furje transformacija.

Toliau nagrinéjant 50 Hz daZnio komponentés triukSma signale, galima atkreipti démesi i Ze-
miau pateikta 11 paveiksleli, kuriame yra pavaizduotas galios spektrinis tankis signalui apzvelg-
tam 10 paveikslélyje. Siame paveikslélyje atvaizduota to paties originalaus signalo priklausomybe
daznio srityje bei nufiltruota 50 Hz daznio komponenté.
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11 pav. Galios spektrinis tankis (PSD).

120

PaSalinus 50 Hz daznio komponentg i$ originalaus signalo, didelio jtakos originaliam signalui
nepadaro - tai pavaizduota 12 paveikslélyje. Tikétina, jog taip nutiko, nes EEG prietaisas, kuriuo
buvo atlikti matavimai, buvo auksto tiklsumo bei nesukéle artefakty, kurie turéty itakos signalo

kokybei.
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12 pav. Originalus bei nufiltruotas signalas Furje filtru.

Siekiant efektyvaus algoritmo veikimo, greitoji Furje transformacija buvo jgyvendinta naudo-
jantis Python biblioteka NumPy, kuri buvo aprasyta 4.3 skyrelyje. Originalaus signalo reikSmés
programavimo aplinkoje buvo transformuojamos Furje koeficientus, juos pakeiciant i atitinkamus
daznius. Radus 50 Hz daZnio komponentés elementa, jis buvo prilygintas nuliui. Tuomet nau-
dojant atvirkSting Furje transformacija likusios signalo reikSmés buvo transformuojamos atgal i
nufiltruota signalg.

Tad galima teigti, jog nufiltravus 50 Hz komponentg, ji neduoda didelés itakos signalo analizei,
taCiau bet kuriuo atveju, jei duomenys bty prastesnés kokybés, Sios komponentés filtravimas bty
naudingas.

Kity komponenciy filtravimas

Elektroencefalogramose daznai galima sutikti ir kitokiy pasaliniy veiksniy - paciento mirk¢io-
Jimas, staigus judesiai, prakaitavimas ar kvépavimas. Pavyzdziui, kvépavimas signale pasireiSkia
0.5 Hz komponente.
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Stai 13 paveikslélyje pavaizduotas 4 sekundZiy vieno i3 kanaly signalo atkarpa. Siai signalo

atkarpai buvo pritaikytas komponenciy iki 0.5 Hz ir daugiau nei 100 Hz filtravimas [23].

paveikslélyje galima pamatyti galios spektrini tankj pritaikius greitaja Furje transformacija.

14
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14 pav. Galios spektrinis tankis (PSD).

15 paveikslélyje galima pamatyti rezultata nufiltravus visas komponentes iki 0.5 Hz ir daugiau
nei 100 Hz. Ne visose pacienty elektroencefalogramose galima pamatyti tokj rySky signalo pasi-
keitima po transformacijy panaudojimo, taciau nevisuomet galima biti uztikrintu, kad procedura
buvo atlikta tuo paciu prietaisu bei ar procediiroje nebuvo tam tikry trikdziy, kurie gali turéti ita-
kos paciento diagnozei. Apdorojus signalg triuk§mo Salinimo algoritmu, yra legviau pamatyti tam
tikras tendencijas, pikus, galima nustatyti tam tikras reikSmes, kurios gali buti naudingos vélesnei

analizei.
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15 pav. Originalus bei nufiltruotas signalas Furje filtru.

4.4.2. Vilnelés transformacijos taikymas

Kita transformacija naudojama triuk§mui $alinti yra Vilnelés transformacija. Sis metodas
yra daznai taikomas elektroencefalogramy signalams epiepileptoforminiams pikams aptikti [15].
Ankstesniame skyriuje buvo apZvelgiama, kaip aproksimacijos ir detalumo koeficientai gali buti
dekonstruoti 1 signala. Jei biity norima atkurti signala, atsiZvelgiant { minétus koeficientus, bu-
ty gautas pradinis signalas. Bitent 16 paveikslélyje yra pavaizduoti Vilnelés aproksimacijos ir
detalumo koeficientai tam tikrame dekonstravimo lygyje. Detalumo koeficientai signale nurodo
auksto signalo dali, tad, jei signale yra daug auksto dazniy, vienas i$ sprendimo biidy tam triukSmui
nufiltruoti buty filtruoti atitinkama spektro dali.
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16 pav. Aproksimacijos ir detalumo koeficientai bei atkurti signalai.

Viena i§ efektyviausiy Vilnelés transformacijy elektroencefalogramy signaly triukSmui Salinti
yra Daubechies vilnelés $eima [9, 17]. Stai 17 paveikslélyje pavaizduotos pritaikytos Daubechies
vilnelés transformacijos dviems elektroencefalogramos signalo kanalams 73-RF ir C3-RF. Siems
kanalams buvo pritaikyta db2, db4, db20 transformacijos. IS paveikslélio galima pamatyti, jog
Sios transformacijos triuk§ma nufiltruoja panasiai, taciau lyginant rezultatus tolimesniam analizés
darbui biity galima naudoti db20 vilnelés transformacija.

0.0002

0.0001

0.0000

—0.0001

0.0002

0.0001

0.0000

Mikrovoltai

—0.0001

— T3-RF
—— T3-RFdb2
—— T3-RFdb4
—— T3-RF db20

—— GC3-RF

—— C3-RFdb2
—— C3-RF db4
—— C3-RF db20

Laikas (s)

17 pav. Elektroencefalogramos signalui pritaikytos Daubechies vilnelés Seimos transformacijos.
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18 paveikslélyje yra pavaizduotas originalaus EEG signalo kanaly duomenys, kuriems pritai-

kyta db20 vilnelés transformacija. Slenkstiné verté (angl.

threshold) §iai transformacijai buvo

pasirinkta 0.1. Si transformacija buvo taikoma visiems elektroencefalogramos kanaly duomenims.
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18 pav. Elektroencefalogramos signalui pritaikytos Daubechies vilneléls Seimos transformacijos.

2.1.3 skyriuje buvo apZvelgta jog kitas i§ daZnai naudojamy Vilnelés transformacijy yra Ha-
ar Seimos transformacija. 19 paveikslélyje pavaizduota haar4 vilnelés transformacija. Slenkstiné

vert¢ Haar vilnelés Seimos transformacijai buvo pasirinkta 0.1. TriukSmo Salinimas buvo atlie-
kamas visiems elektroencefalogramos kanaly duomenims, ne tik tiems kanalams, kuriuose buvo
1Zvelgiamas epileptoforminiai pikas.
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19 pav. Elektroencefalogramos signalui pritaikytos Haar vilnelés Seimos transformacijos.

4.4.3. Morfologiniuy operaciju taikymas

Siame poskyryje apragomas algoritmas, kuris remiasi morfologiniy filtry teorija. Naudojant
Siuos filtrus, signale yra paSalinama foniné smegeny veikla bei iSrySkinami pikai. Algoritmo te-
stavimui buvo naudojami realus pacienty duomenys. Dalis darbe naudoty EEG buvo iSanalizuotos
gydytoju, tad algoritmo igyvendinimui buvo atsiZvelgiama i turimus duomenis, kadangi duomenys
buvo pateikti su detaliais apraSymais, kurioje signalo minutéje kiek piky buvo aptikta gydytojuy.

Strukturinio elemento ilgis

Struktiirinio elemento ilgis - parabole, kuri buvo apraSoma 3.3.3 skyriuje, sudaranciy tasky
skaiGius. Siame baigiamajame darbe buvo kei¢iami struktiirinio elemento ilgiai ir ie§koma, koks
struktiirinio elemento ilgis yra tinkamas norint rasti epileptoforminius pikus elektroencefalogramy
signaluose. Optimalus struktiirinio elemento ilgis buvo:

S =4 « median|W)|. “4.1)

Tokia 4.1 formul¢je pateikta iSraiSka nurodo, kad parabolé turéty biiti keturis kartus platesné
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nei vidurinis encefalograma sudaranciy smegeny veiklos paraboliy plotis. Analizuojant turimus
duomenis buvo pastebéta, jog smegeny veikla aprasanciy paraboliy plo¢iy mediana svyravo nuo
devyniy iki astuoniolikos struktiirinio elemento ilgio taSky. Kadangi piko ilgis svyruoja nuo 0.04
iki 0.2 sekundZiy, tad galima teigti, jog strukturinio elemento parabolé turéty biti piko plocio.

Kuo struktiirini elementa sudarys daugiau reikSmiy, tuo parabolé bus platesné, tad strukturinio
elemento ilgio pasirinkimas turi didel¢ itaka EEG signalo analizei, kas buvo pastebéta lyginant
morfologiniy filtry operacijas su jvairaus ilgio struktiiriniais elementais. Viena i§ strukttrinio ele-
mento ilgio pavyzdziy galima pavaizduoti 20 paveikslélyje.
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20 pav. Originalus elektronecefalogramos signalas bei nufiltruotas EEG signalas, kuriam buvo
pritaikytas tinkamo ilgio struktirinis elementas.

20 paveikslélyje pavaizduotas optimalaus ilgio strukttrinis elementas, taciau, jei struktiirinis
elementas yra per trumpas ar per ilgas, daZniausiai nutinka taip, jog yra nufiltruojama ne tik foniné
smegeny veikla, taciau ir pikai, o per ilgo struktiirinio elemento atveju - foniné smegeny veikla
nenufiltruojama bei paliekami artefaktai bei neiSrySkinti pikai. Per trumpo ir ilgo struktiriniy
elementy pavyzdZiai pateikiami 21 ir 22 paveiksléliuose.
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21 pav. Originalus elektronecefalogramos signalas bei nufiltruotas EEG signalas, kuriam buvo
pritaikytas per trumpas struktirinis elementas.

31



0.0002 i —— Originalus signalas
I‘I | —— Po morfologiniy operacijy
|"‘| |
n | ] f .
0.0001 ||‘I“" I . i A n Y.
A WiV VIR RV [y )
’\” I‘I“"\ "f \'JM‘ l‘I v“"‘"‘\f \Y "I\ Wlh" I L‘J I“\ /‘“’I“ hol A o ff N P
WA 4 v, AT ”p.J-.MI | ) " " mi m | M
£ 0.0000 | v L"\Jﬂ"'nnu’\a'\»j?"";\%l”\',l VTV fu ) N ey \—-mj\)}u { W"’“{ :Vﬂ;.w.;.cmmﬂ v
S \A e Yo N '
E ‘ v \ J‘ \ I\' Y
£ _0.0001 | f \, /
=" \ A \n f
4 \ I ‘,\”w' \ /
Y [V \, /
LR \ {
IR} | § ﬂ
-0.0002 \( v \\
"vl |‘ N
|
~0.0003 !
0 100 200 300 400 500
Laikas (s)

22 pav. Originalus elektronecefalogramos signalas bei nufiltruotas EEG signalas, kuriam buvo

pritaikytas per ilgas struktiirinis elementas.

Struktariniy paraboliy skirtumas

3.9 formule yra aprasomos dvi parabolés g; ir g, kurie yra naudojami morfologinéms opera-
cijoms. UZdarymo - atidarymo bei uzdarymo - atidarymo filtruose yra atlieckamos morfologinés
uzdarymo bei atidarymo operacijos naudojant apskaiciuotus struktirinius elementus. Paraboolés
g1 1r g, yra tokio paties, taciau skirtingy auksciy, kuriuos lemia koeficiento a reikSmes, kurios

buvo apraSytos 3.2 skyrelyje:

g = median(|f])
"7 0.5 « median(W)’
median(|f])
a) =

1.5 * median(W)’

4.2)

4.3)

I8 4.2 ir 4.3 1SraiSky galima pastebéti, jog koeficientas a; yra tris kartus didesnis nei koeficientas
a,. Sis skirtumas tarp struktiiriniy elementy auk$¢iy, iSryskina epileptoforminius pikus taikant

morfologines operacijas.
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23 pav. Originalus elektronecefalogramos signalas, nufiltruoti EEG signalai OC filtru bei atidary-

mo morfologine operacija, kai strukttriniai elementai skiriasi.

23 paveikslélyje vaizduojamas signalas po atidarymo - uzdarymo morfologinio filtro, kuris
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buvo pritaikytas su skirtingy auksciy struktiriniais elementais.
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24 pav. Originalus elektronecefalogramos signalas, nufiltruoti EEG signalai OC filtru bei atidary-
mo morfologine operacija, kai struktiiriniai elementai nesiskiria.

24 paveiksléelyje vaizduojamas signalas po atidarymo - uzdarymo morfologinio filtro, kuriam
buvo pritaikytas vienodo aukscio struktiriniais elementais. Galima pamatyti, jog Siuo atveju pi-
kas yra iSrySkinamas kur kas labiau nei 23 paveikslélyje. Kadangi morfologini OC filtra sudaro
atidarymo ir uzdarymo filtrai, atidarymo filtras yra pritaikomas naudojant g1 struktiirini elementa,
tad galima matyti, jog naudojant §ig operacija yra iSrySkinama signalo reikSme, kuri gali buti pa-
nasi i pika, taiau uZdarymo filtro atveju tiek 23 pav., tiek 24 pav. buvo taikomas g2 struktiirinis
elementas, kurio aukstis buvo vienodas, tad rezultatas yra nelabai Zymus.

Piku detekcijos riba

Kuomet yra jvykdytos visos morfologinés filtry operacijos, apskaiciuotas galutinis signalas -
skirtumas tarp originalaus signalo prie§ morfologiniy operacijy pritaikyma ir OCCO filtru apdorota
signala. Gautasis signalas yra maZesnés aplitudés nei originalus signalas bei gautajame signale yra
iSrySkinami rasti pikai.
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25 pav. Originalaus elektronecefalogramos signalo, kuris buvo nufiltruotas OCCO filtru, signaly
skirtumas.

25 paveikslelyje yra pateikiamas nufiltruotas morfologinémis operacijomis signalo modulis,
kuris pateikia tik teigiamas reikSmes. IS Sio paveikslélio galima teigti, jog vienos signalo virStnés
yra didesnés uz kitas, taciau riba, nuo kurios fiksuoti epileptoformini pika yra neaiski.

33



Norint signalo reik§me fiksuoti kaip epileptoforminj pika, galima panaudoti 3.12 formule. Si
formulé apskaiciuoja tiesg, nuo kurios visos tiesg virSijusios signalo reikSmeés, bus laikomos epi-
leptoforminiu piku. Piko detekcijos ribai surasti reikia nufiltruoto signalo virSiiniy amplitudziy
vidurkio, kuris turi buti padaugintas 1§ detekcijos ribos koeficiento.

Testavimo metu buvo pastebéta, jog piky detekcijos ribos koeficientas kiekvienai elektroen-
cefalogramai yra skirtingas, taciau pastebéta, jog ribos koeficientas biidavo skaiCius tarp Sesiy ir
dvylikos. Literattros Saltiniuose sitiloma detekcijos ribos koeficienta laikyti lygy 8 [16], nors testa-
vimo metu piky detekcijos koeficiento reikSmés buvo naudotos nuo 7 iki 13. Vienas i$ pavyzdziy
su piky detekcijos riba pavaizduotas 26 paveikslélyje. Originaliam elektroencefalogramos signalui
buvo pritaikytas OCCO filtras ir detekcijos riba buvo prilyginta 9.0.
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26 pav. Originalus elektronecefalogramos signalas, signalas nufiltruotas OCCO filtru bei detekci-
jos riba.

4.4.4. Rezultaty apibendrinimas

Kaip jau buvo minéta anksciau epileptoforminiy piky detekcijos ribos nustatymas turi didelg
itaka elektroencefalogramy analizei. Jei detekcijos ribos koeficientas bus per mazas, atlikus visus
algoritme numatomus zingsnius, bus detektuoti ne visi signalo pikai. Taip pat, jei riba bus per
aukSta, ne visi pikai bus aptikti ir tai turés itakos ligos diagnozei.

Siame darbe buvo jgyvendinti trys algoritmai, kurie naudingi epileptoforminiams pikams nu-
statyti. Pirmieji du - Furje ir Vilnelés transformacijos buvo taikomos triuk§mo Salinimui, treciasis
rémeési morfologiniy filtry teorija. Algoritmai buvo testuojami tomis paciomis salygomis, naudo-
jantis tuo paciu kompiuteriu bei analizuojant tas pacias elektronecefalogramas. Algoritmai buvo
suprogramuoti Python atvirojo kodo programavimo kalba.

Naudojantis greitaja Furje transformacija, kuri gali paSalinti 50 Hz triukSma, galima pama-
tyti skirtuma tarp filtruoto ir nefiltruoto signalo, kadangi yra paveikiami viso kanalo duomenys.
Sia transformacija apdorojami ne visi signaly duomenys, tatiau galios spektrinis tankis. Vilne-
lés transformacija nurodo auksto ir Zemo dazniy dalis, kas padeda nufiltruoti atitinkamas spektro
dalis. Morfologinés operacijos nufiltruoja foning smegeny veikla ir iSryskina epileptoforminius
pikus, pritaikius tam tikra detekcijos riba.

Nagrinéjant turimus pacienty elektroencefalogramy duomenis, buvo pastebéta tendencija, jog
morfologiniais filtrais paremtas algoritmas aptinka daugiau piky nei identifikavo gydytojas abe-
jais triukSmo Salinimo atvejais. Furje transformacija ir Vilnelés transfomacija atitinkamai buvo
atlickama visiems turimiems signaly kanalams. Tai padéjo preliminariai identifikuoti epilepto-
forminius pikus signalo reikSméms dar nepritaikius morfologiniy operacijy. Kadangi literatiiroje
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buvo pateikiama informacija, jog morfologinius filtrus reikia taikyti 4 - 6 signalo atkarpoms dél
skirtingy struktiiriniy elementy, buvo pasirinkta 5 sekundziy signalo atkarpa, kuriai buvo taikytos
visos anksCiau paminétos morfologinés operacijos.

Testavimo metu buvo pastebéta jog atlikus triukSmo Salinima Furje ar Vilnelés transformacijo-
mis detekcijos ribos koeficientas kinta atitinkamai nuo pritaikytos triuk§mo Salinimo transforma-
cijos. Norint pritaikyti detekcijos koeficienta po atliktos Vilnelés transformacijos, detekcijos ribos
koeficientas visais testavimo atvejais buvo didesnis nei po Furje triuk§mo Salinimo transformaci-
jos.

Stai 1 lenteléje pateikti skirtingy pacienty elektroencefalogramy tyrimy duomenys su skirtin-
gais triukSmo Salinimo algoritmais bei skirtingais detekcijos ribos koeficientais. Galima atkreipti
démesi, jog pritaikius ta pati detekcijos koeficienta d signalui, kuris buvo nufiltruotas naudojantis
Furje transformacija bei Vilnelés transformacija, gauti rezultatai skiriasi, taiau pritaikius didesni
piky detekcijos koeficienta Vilnelés transformacijai bendras detektuoty piky skaicius, kurj apti-
ko gydytojas ir kuri aptikos algoritmas, pritaikius skirtingas triukSmo Salinimo transformacijas,
skiriasi neZymiai.

EEG nr. 1 Imin 2min 3min 4min Smin 6 min 7 min 8 min
Gydytojo nurodytas piky sk. 11 7 6 8 12 9 10 15
Aptikty piky sk.
pritaikius FFT ir d = 9.0 12 6 8 6 17 7 10 12
Aptikty piky sk.
pritaikius VT ir d = 9.0 24 26 21 12 31 21 16 25
Aptikty piky sk.
pritaikius VT ir d = 11.0 16 3 6 7 16 8 12 14
EEG nr. 2 Imin 2min 3min 4min Smin 6 min 7 min 8 min

Gydytojo nurodytas piky sk. 10 13 15 29 11 14 11 18

Aptikty piky sk.

pritaikius FFT ir d = 6.5 10 19 22 30 10 12 18 22
Aptikty piky sk.

pritaikius VT ir d = 6.5 19 28 23 4l 20 20 25 27
Aptikty piky sk.

pritaikius VT ir d = 7.25 13 17 13 30 12 H 15 19

EEGnr. 3 Imin 2min 3min 4min 5min 6 min 7 min 8 min
Gydytojo nurodytas piky sk. 4 6 2 2 4 5 2 4

Aptikty piky sk.

pritaikius FFT ir d = 8.0 8 12 4 2 0 0 6 3
Aptikty piky sk.

pritaikius VT ir d = 8.0 22 27 12 > 2 1 23 14
Aptiktu piky sk. 0 15 5 2 | 0 1 2

pritaikius VT ir d = 10.0

1 lentele. Algoritmo pritaikymo rezultatai taikant skirtinga detekcijos riba po Furje transformacijos
(FFT) ir po Vilnelés tarnsformacijso (VT).

Testuojant algoritma, buvo koncentruojamasi, kiek piky konkrecioje minutéje rado gydytojas
bei kiek detektavo algoritmas. IS 1 ir 2 lenteliy galima pamatyti, jog radus tinkama detekcijos ribos
koeficienta, algoritmo aptikty piky buvo daugiau nei pazyméjo gydytojas, taciau toks poZymis
galéty buti naudingas tolimesnei tyrimo eigai, jei biity naudojami neuroniniai tinklai.
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EEG nr. 4 Imin 2min 3min 4min Smin 6 min 7 min 8 min
Gydytojo nurodytas piky sk. 4 2 6 6 2 6 5
Aptikty piky sk.
pritaikius FFT ird = 9.0 4 2 6 17 3 4 >
Aptikty piky sk.
pritaikius VT ird = 9.0 10 8 > 1 18 6 i 6
Aptikty piky sk.
pritaikius VT ir d = 11.0 4 2 6 1 4 7 6
EEG nr. 5§ Imin 2min 3min 4min Smin 6min 7 min 8§ min
Gydytojo nurodytas piky sk. 12 7 8 7 5 4 8
Aptikty piky sk.
pritaikius FFT ir d = 8.75 ? 7 7 6 > 10
Aptikty piky sk.
pritaikius VT ir d = 8.75 13 10 7 12 ? 6 13
Aptiktu piky sk. 110 7 1 8 6 12

pritaikius VT ird = 9.0

2 lentelé. Algoritmo pritaikymo rezultatai taikant skirtingg detekcijos riba po Furje transformacijos
(FFT) ir po Vilnelés tarnsformacijso (VT).

Zitrint i rezultatus, uZfiksuotus kas minute, kaip jau minéta ankscCiau, rasty piky skaicius kai

kuriuose kanaluose skiriasi minimaliai, taCiau, jei orientuojamasi i bendra piky skaiciy visam ka-
nalui galima pamatyti, kaip rezultatai skiriasi pritaikius ta pacia riba bei atitinkamai 10, 20, 25
procenty daugiau ar maZiau. Stai 3 ir 4 lentelése pateikiami rezultatai anks&iau pritaikytiems de-
tekcijos ribos koeficientams ir padidinus ar pamaZinus juos 10, 20 ar 25 procentais.

Signalo | CYdytoo
S0 | detektuoti | d (FFT) | d-25% d-20% d-10% d
pikai
1 102 9.0 | 236(131.37%) 183 (79.41%) 135 (32.35%) 105 (2.94%)
2 151 6.5 | 522 (245.70%) 422 (179.47%) 273 (80.79%) 176 (16.56%)
3 45 80 | 142 (215.56%) 107 (137.78%) 60 (33.33%) 37 (-17.78%)
4 49 90 | 138 (181.63%) 110 (124.49%) 76 (55.10%) 59 (20.41%)
5 73 875 | 160 (119.18%) 128 (75.34) 84 (15.07) 64 (-12.33%)
. Gydytojo
S‘i‘f‘l" detektuoti | d (VT) d-25% d-20% d-10% d
) pikai
1 102 11.0 | 260 (154.90%) 221 (116.67%) 162 (58.82%) 112 (9.8%)
2 151 725 | 461 (205.3%) 365 (141.72%) 253 (67.55%) 159 (5.3%)
3 45 10.0 144 (220%) 107 (137.78%) 67 (48.89%) 48 (6.67%)
4 49 11.0 | 115 (134.69%) 98 (100%) 73 (48.98%) 60 (-22.45%)
5 73 90 | 218 (198.63%) 165 (126.03%) 104 (42.47%) 77 (5.48%)

3 lentelé. Detekcijos ribos keitimas, pritaikius Furje (FFT) ir Vilneles (VT) transformacijas, kai
detekcijos ribos koeficientas maZinamas.

Siy lenteliy pateiktuose rezultatuose galima pamatyti, kaip keiGiasi skirtingi tyrimo duomenys,
parenkant vis kita detekcijos ribos koeficienta po atlikty triuk§Smo Salinimo algoritmy. Lentelés
virSutinéje dalyje pateikiami rezultatai po Furje transformacijos, apatinéje dalyje - po Vilnelés
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Signalo Gydytojo
. detektuoti | d (FFT) d d+10% d+20% d+25%
pikai
1 102 9.0 105 (2.94%) 78 (-23.53%) 64 (-37.25%) 63 (-38.24%)
2 151 6.5 176 (16.56%) 129 (-14.57%) 88 (-41.72%) 69 (-54.30%)
3 45 8.0 37 (-17.78%) 23 (-48.89%) 14 (-68.89%) 11 (-75.56%)
4 49 9.0 59 (20.41%) 51 (4.08) 41 (-16.33%) 39 (-20.41%)
5 73 8.75 64 (-12.33%) 51 (-30.14%) 40 (-45.21%) 34 (-53.24%)
. Gydytojo
S‘i‘f“" detektuoti | d (VT) d d+10% d +20% d +25%
) pikai
1 102 11.0 112 (9.8%) 87 (-14.71%) 68 (-33.33%) 62 (-39.22%)
2 151 7.25 159 (5.3%) 99 (-34.44%) 71 (-52.98%) 62 (-58.94%)
3 45 10.0 48 (6.67%) 31 (-31.11%) 26 (-42.22%) 21 (-53.33%)
4 49 11.0 60 (-22.45%) 47 (-4.08%) 38 (-22.45%) 34 (-30.61%)
5 73 9.0 77 (5.48%) 60 (-17.81%) 48 (-34.25%) 42 (-42.47%)

4 lentelé. Detekcijos ribos keitimas, pritaikius Furje (FFT) ir Vilnelés (VT) transformacijas, kai
detekcijos ribos koeficientas didinamas.

transformacijos. Rezultatai Siose lentelése pateikiami darant prielaida, jog gydytojo uzfiksuoti
pikai sudaro 100%. Tod¢l buvo ieSkomas procentinis pokytis tarp uzfiksuoty gydytojo ir algoritmo

rezultaty. Teigiamos procentinés vertés rodo, kiek procentiskai algoritmas rado daugiau piky nei

gydytojas. Tuo tarpu, neigiami - kiek procentiskai algoritmas aptiko maziau piky nei gydytojo
nustatyta piky detekcijos riba.
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ISvados ir rekomendacijos

Siame magistro baigiamajame darbe buvo gilinamasi i medicininius signalus - elektroencefalo-
gramas. Darbo metu buvo igyvendinti trys skirtingi algoritmai - du elektroencefalogramy signaly
triukSmui Salinti bei vienas morfologinémis operacijomis paremtas algoritmas epileptoforminiy
piky aptikimui. Atlikti testai apéme skirtingus eksperimentus, kuomet buvo kei¢iami algoritmy
parametrai skirtingiems realiems pacienty duomenims. Darbo metu buvo jsitikinta, jog triuk§Smo
Salinimas ir morfologinés operacijos reikalingos epileptoforminiy piky aptikimui, taciau algoritmo
pritaikymas taikant tam tikrus parametrus néra maksimaliai patikimi dél skirtingos ribos koefici-
ento, nuo kurio biity fiksuojami epileptoforminiai pikai.

Remiantis morfologiniy operacijy ir filtry testavimo metu gautais rezultatais, galima tvirtinti,
jog nufiltravus foning smegeny veikla yra iSrySkinami pikai, kurie padeda analizuoti elektroence-
falogramy signalus. Testavimo buvo koncentruojamasi i §iuos parametrus:

* Tinkamiausias strukturinis elementas elektroencefalogramy analizei taikant morfologinius
filtrus - parabolé, kuri turi buti 4 kartus ilgesné nei signalo arky ploc¢iy mediana. Taikant
per trumpg struktiirini elementa nufiltruojama per daug foninés smegeny veiklos, todél epi-
leptoforminiai pikai buina nufiltruoti. Tuo tarpu, parinkus per ilga struktiirini elementa yra
iSryskinami ne tik pikai, taciau ir kiti elektronencefalogramy artefaktai.

* Optimaliausias signalo atkarpos ilgis yra tarp 4 ir 6 sekundZiy. Testavimo metu visi moks-
lo baigiamajame darbe pateikti morfologiniy operacijy eksperimentai buvo atliekami su 5
sekundZiy trukmes signalo atkarpomis, gauti rezultatai buvo panasis i gydytojo rezultatus,
buvo signalo atkarpuy, kuriose piky aptikta buvo daugiau ar maziau nei pazymeéjo gydytojas,
taCiau bendras piky skaicius buvo procentiskai nebuvo didesnis nei detektavo gydytojas.

* Tikslios detekcijos ribos, pritaikius skirtingus triuk§mo Salinimo algoritmus ir atlikus morfo-
logines operacijas, néra. Eksperimenty metu jsitikinta, jog piky detekcijos ribos koeficientas
pacientui turi buiti parenkamas gydytojo, taciau testavimo metu detekcijos riba svyravo nuo
7 iki 13.

Magistro baigiamajame darbe prie$ atliekant morfologines operacijos, kurios padeda geriau
aptikti epileptoforminius pikus, buvo atliktos ir triukSmo Salinimo transformacijos. Testavimo
metu pastebéta, jog norint nufiltruoti triukSma ir pritaikyti morfologinius filtrus, reikia turéti ome-
nyje, jog detekcijos ribos koeficientai nebus vienodi, t. y. pritaikius atitinkamg transformacija
reikia atsizvelgti 1 kita detekcijos ribos koeficienta. Eksperimenty metu buvo pastebéta, kad pritai-
kius Vilnelés transformacija elektronencefalogramy signalams, detekcijos ribos koeficientas bus
visuomet didesnis nei lyginant su greitosios Furje transformacijos pritaikymu. Ribos pokytis pi-
ky detekcijos ribos koeficientui pritaikius Furje ir Vilnelés triukSmo Salinimo transformacijos kito
nuo 0.5 iki 2.

Epileptoforminiy piky analizé buvo atlikta su realiais pacienty duomenimis. Analizei buvo
pasirinkta 20 pacienty elektroencefalogramy. Visi trys minétieji algoritmai buvo igyvendinti su
Python atvirojo kodo programavimo kalba. Furje ir Vilnelés transformacijy palyginimas tarpusa-
vyje yra ganétinai sudétingas dél jy skirtingy veikimo specifikacijy. Pritaikius abi transformacijas
atskirai nebuvo galima pritaikyti tos pacio detekcijos ribos koeficiento, tad tokiu atveju galima
likti prie réZiy, kuriuos pritaikius gydytojas pats turéty nuspresti, kokia riba taikyti toliau.
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Ateities tyrimy planas

Galimi tolimesni darbai automatizuoty medicininiy signaly analizei:

Pritaikyti neuroninius tinklus piky aptikimui bei identifikavimui;

Rekurentiniy diagramy pritaikymas, kurios gali biti naudingos rasti signalo pasikartojimo
pobudi, ar jis yra generuotas atsitiktinio ar chaotiSko proceso;

Igyvendinti algoritmy veikima naSiose skai¢iavimy platformose;

Patobulinti piky detekcijos ribos koeficiento radima, kad algoritmo naudotojui tekty kuo
maziau rankinio darbo, t. y. jam nereikéty pasirinkti ribos, nuo kurios biity ieSkomi pikai.
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Dékoju Vilniaus universiteto ligoninés Santaros kliniky filialo Vaiky ligoninés vaiky neurolo-
gei dr. Rutai Samaitienei uz pasidalintus testinius realiy pacienty duomenis.
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Priedai

A. Algoritmo pritaikymo rezultaty tesinys

5 lentelé. Algoritmo pritaikymo rezultatai taikant skirtinga detekcijos riba

EEG nr. 1 9min 10 min
Gydytojo nurodytas piky sk. 13 11
Aptikty piky sk. 13 14
pritaikius FFT ir d = 9.0
Aptikty piky sk.
pritaikius VT ir d = 9.0 26 21
Aptikty piky sk. 15 13
pritaikius VT ir d = 11.0
EEG nr. 2 9 min 10 min
Gydytojo nurodytas piky sk. 8 22
Aptikty piky sk. 12 71
pritaikius FFT ir d = 6.5
Aptikty piky sk.
pritaikius VT ir d = 6.5 24 27
Aptikty piky sk. 10 19
pritaikius VT ir d = 7.25
EEG nr. 3 9min 10 min
Gydytojo nurodytas piky sk. 4 12
Aptikty piky sk. | 1
pritaikius FFT ir d = 8.0
Aptikty piky sk. ) 3
pritaikius VT ir d = 8.0
Aptikty piky sk. 1 1
pritaikius VT ir d = 10.0
EEG nr. 4 9min 10 min
Gydytojo nurodytas piky sk. 5 4
Aptikty piky sk. 6 5
pritaikius FFT ir d = 9.0
Aptikty piky sk. 10 7
pritaikius VT ird = 9.0
Aptikty piky sk. 7 6
pritaikius VT ird = 11.0
EEG nr. 5 9min 10 min
Gydytojo nurodytas piky sk. 8 8
Aptikty piky sk. 4 4
pritaikius FFT ir d = 8.75
Aptikty piky sk. 5 3
pritaikius VT ir d = 8.75
Aptikty piky sk. 5 3

pritaikius VT ir d = 9.0
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