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SUMMARY

A big part of heart disease diagnostics criteria is collected by registration and analysis of cardio
signals that reflect the disturbances of the electric heart activity — electrocardiogram (ECG), changes of
hemodynamic - impedance cardiograms (ICG) and mechanic activity - seismocardiogram (SCG). ECG
analysis is generally applying in clinic practice, but usually in visual way only. Due to the
development of the technologies, the bigger amount of data could be stored and more exact analysis of
information could be carried out. Therefore, a solution of problem of effective diagnostics of heart
diseases is the creation of new technologies for analysis of cardio signals. Previously Fourier series
were applied to frequency analysis of ECG, but this method was not applied for estimation of ICG and
SCG frequency characteristics. In this thesis the frequency analysis method was applied to three cardio
signals, because they reflect the electrical and mechanical work of the human heart better as entirely
ECG signal. The main aim of this work was to adapt Fourier transformation to assessing and
comparing some characteristics of hereinbefore signals, such as coherence and classify two searching
groups - “healthy” and “sick”. Results showed that rating of coherence and spectral analysis could be

useful for rightly analyzing and classifying the searching groups.
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IVADAS

Sirdies ir kraujotakos ligy savalaiké ankstyva diagnostika yra pagrindiné amZiaus sveikatos
apsaugos problema. Spartéjant gyvenimo ritmui ir kylant pragyvenimo lygiui, Sios ligos sparciai
progresuoja. Sirdies kraujagysliu ligu sukeltos mirtys sudaro daugiau nei 50 proc. visy miréiy
Lietuvoje. Daugeliu atveju Zmonés neZino, kad serga kraujotakos ar Sirdies ligomis, ir todé¢l labai
svarbu kuo anksciau nustatyti susirgimus ir pradéti pacienty gydyma.

IS Siame darbe analizuojamuy signaly - elektrokardiogramos (EKG), impedanskardiogramos
(IKG) ir seismokardiogramos (SKG) - tik EKG tyrimas yra placiai naudojamas klinikinéje praktikoje,
nustatant Sirdies ritmo ir laidumo sutrikimus bei iSeminius Sirdies pokyc¢ius, tarp kuriy ir miokardo
infarkta. EKG daZniausiai analizuojama vizualiniu biidu, ir tik nuo praeito deSimtmecio pradZios buvo
sukurtos ir pradétos taikyti kompiuterinés EKG analizés sistemos, kuriy daugumos sprendimo
priémimo algoritmai yra euristiniai ir sukurti imituojant gydytojo eksperto atlickama vizualing EKG
analizg, ir tik atskiri specifiniai, kaip skilveliy vélyvy potencialy, T bangos alternansy analizés
algoritmai sukurti taikant Siuolaikines signaly analizés matematines metodikas.

Tobuléjant skai¢iavimo technologijoms atsiranda galimybé kaupti vis didesnius kiekius
informacijos bei atlikti tikslesng duomeny analiz¢. Naudojantis technikos laiméjimais tikslinga kurti
EKG, SKG ir IKG specializuotus apdorojimo algoritmus, kurie palengvinty ir pagreitinty diagnozés
nustatyma.

Sis magistro darbas yra skirtas naujy Sirdies signaly metody paieskai ir karimui. Pagrindinés
iSkeltos magistro darbo uzduotys:

¢ Triju sinchroniskai uZregistruoty signaly spektriniy dedamuyjy palyginimas.

¢ Koherentiskumo tyrimas.

e Sukurti algoritmus, naudojant naujai sudarytus procesy sasajas nusakancius dydZius,
klasifikuojancius tiriamyjy grupes, t. y. sveikus asmenis bei sergancius iSemine Sirdies liga su
hipertenzija plauciy arterijoje.

¢ Tyrimy algoritmy realizavimas MatLab aplinkoje.

Magistro darba sudaro du pagrindiniai skyriai. Pirmame skyriuje pateikiama trumpa bendra
informacija apie kardiosignalus, ju prigimti bei registravimo technologijas. Matematingje dalyje
aptariama Furjé transformacija, paraboliy formulé, neuroniniy tinkly konstravimo algoritmas,
Batervorto filtras ir paaiSkinama koherentiSkumo savoka. Paskutiniame skyriuje yra pateikiami

eksperimenty rezultatai ir iSvados.
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1. BENDROJI DALIS

1.1 MEDICININE DALIS

Skyriuje pateikiama trumpa bendra informacija apie kardiosignalus, ju prigimti bei registravimo
technologijas. Taip pat aptarsime matematinius metodus ir modelius, kurie naudojami kardiosignaly

analizei Lietuvoje ir pasaulyje.

1.1.1 KARDIOSIGNALAI

Kardiosignalai atspindi Sirdyje vykstancius elektrinius bei mechaninius procesus. Elektrinius
procesus registruoja elektrokardiograma (EKG), tuo tarpu seismokardiograma (SKG) registruoja
susitraukinéjancios  Sirdies sukeliamas bangas, kurios persiduoda { kriitinés sienelg.
Impedanskardiograma (IKG) registruoja kiino varZos pokycius, atsirandancius Sirdies sistolés ir
diastolés metu, todél pagal Siuos pokyCius galima jvertinti kai kurias Sirdies hemodinamines
charakteristikas: Sirdies sistolés metu iSmetamo kraujo tiirj ir etc.. Visi trys sinchroniskai uZregistruoti
signalai neSa skirtinga informacija, taciau jie yra vienos sistemos dalis, kartu parodanti ir informuojanti

apie Zmogaus sveikatos biisena.
1.1.1.1 ELEKTROKARDIOGRAMA, JOS KILME IR REGISTRACIJA

Elektrokardiograma (EKG) registruoja Sirdies elektrinius reiskinius, kurie per skysta ir laidzia
viding terpg, silpnédami iSplinta i kiino pavirSiy (1 pav.). Signalai registruojami kiino pavirSiuje
naudojami diagnozuoti Sirdies biiklg. Kiekviena lastelé Sirdyje yra dipolio vektorius, turintis krypti ir
dydi. Kiekvienu laiko momentu visy Sirdies skaiduly vektoriai sumuojasi ir sudaro suminj dipolio

vektoriy [1].

1 pav. Elektrokardiograma

Sirdziai kaip ir siurblio funkcionavimui svarbiausia, kad skirtingos dalys susitraukty laiku ir

nuosekliai. Sis nuoseklumas yra kontroliuojamas elektriniy signaly. Signalas prasideda Sirdies dalyje,



11

atsakingoje uz Sirdies darbo ritma, vadinamu sinusiniu ar sinoatrialiniu mazgu (SA), besirandanciu
priesirdyje (2 pav.). SA mazgas sudarytas i$ stimuliuojanciy skaiduly, kuriy daznis yra reguliuojamas
autonominés nervy sistemos. Sirdies raumuo yra sudarytas i§ elektrikai viena su kita sujungty
skaiduly. Sirdies skaiduly audinys tarp skilvelio ir prieSirdZio sulaiko visas elektrines komunikacijas,

iSskyrus atrioventrikulini (AV) mazga, kur signalai yra uzdelsiami [1].

SA

AV

2 pav. Sujaudinimo plitimas Sirdyje

Kai abu priesirdziai btina sujaudinti, tarp ju atsiranda potencialy skirtumas, o suminis vektorius tampa

lygus nuliui. P banga registruoja sujaudinimo plitima priesirdZiais (3 pav., a).

1) ¢) r) D)

3 pav. EKG bangy priklausomybé nuo sujaudinimo plitimo Sirdyje
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Elektrinis sujaudinimas i$ prieSirdziy i skilvelius gali plisti tik per atrioventrikulini mazga ( 3 pav., b),
nes kitas prieSirdziy ir skilveliy dalis skiria nedirgus jungiamasis audinys. PQ segmento metu elektrinis
sujaudinimas plinta atrioventrikuliniu mazgu ir atrioventrikuliniu pluostu (3 pav., c). Skilveliy
miokardo Q banga parodo skilveliy miokardo sujaudinimo pradZia. Susidargs suminis vektorius biina
mazas ir daZniausiai nukreiptas link skilveliy pagrindo. Bangai plintant skilveliy miokardu ir didéjant
miokardo masei, integralinis vektorius didé¢ja — registruojama R banga, kuri charakterizuoja
sujaudinimo plitimo krypti skilveliuose (3 pav., d). Skilveliy sujaudinimas plinta i§ vidaus i iSor¢ (3
pav., e, f). Véliausiai sujaudinami subepikardiniai sluoksniai kairiojo skilvelio pagrinde ir
registruojama S banga (3 pav., g). ST segmento atveju abu prieSirdZiai yra sujaudinti, o suminis
vektorius tampa lygus nuliui. Paskutiné T banga registruoja skilveliy miokardo repoliarizacija (3 pav.,
h) [1].

Elektrokardiogramoje yra taikomos bipolinés ir unipolinés EKG derivacijos. UZraSant bipoliniu
btidu, matuojamas potencialy skirtumas tarp dvieju aktyviy elektrody. Unipolinio uZraSymo metu
naudojamas vienas bendras neaktyvus elektrodas, kurio atZvilgiu matuojamas aktyvaus elektrodo
potencialas. Pagal elektrody dé¢jimo vietas yra skiriamos galtiniy ir kriitinés derivacijos. Galiiniy
derivacijos yra skirstomos i bipolines (I, II, Il remiantis Einthovenu) (4 pav.) ir unipolines (aVR, aVL,
aVF remiantis Goldbergeriu) (5 pav.). Dazniausiai, kaip ir Sio tyrimo metu, taikomas EKG uZraSymas
remiantis Einthovenu. Sio uZra§ymo metu aktyvieji elektrodai tvirtinami prie de§inés rankos, kairés
rankos ir kairés kojos, o prie deSiniosios kojos prijungiamas iZeminimo elektrodas. UZraSymo asys
sudaro FEinthvoveno trikampio kraStines, kuriose projektuojasi suminis vektorius, susidarantis

jaudinimui plintant Sirdyje.

4 pav. Einthoveno trikampis

Visy derivacijuy uZzraSomy EKG bangy amplitudé priklauso nuo suminio vektoriaus projekcijos
derivacijos aSyje. Jaudinimui plintant Sirdies virSiines link, susidar¢s maksimalus suminis vektorius

projektuojasi derivacijy aSyse skirtingai.
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4k

5 pav. Unipolinés galiiniy derivacijos remiantis Goldbergeriu

UZrasant derivacijas remiantis Goldbergeriu, dvieju galiiniy elektrodai sujungiami i
indiferentini elektroda, kurio atzvilgiu matuojamas potencialy skirtumas aktyviuoju elektrodu nuo
tre¢ios galiinés (5 pav.). Siuo metodu uZrasomi didesnés amplitudés potencialai, negu indiferentinio
elektrodo atzvilgiu. Derivacijos aVR aktyvusis elektrodas prijungiamas prie desinés, derivacijos aVL —

prie kairés rankos ir derivacijos aVF — prie kairés kojos (5 pav.).

6 pav. EKG uZraSymas pagal Wilsona

Unipolinés kritinés derivacijos uZraSomos remiantis Wilsonu. (V; — Vi) Jomis uZraSomi
suminio vektoriaus kitimai tik horizontalioje plokStumoje. UZraSant remiantis Wilsonu, trijy galiiniy
elektrodai sujungiami i indiferentini elektroda, o aktyvieji elektrodai dedami prie kritinés lastos
sienelés tam tikry tasky (6 pav.). Remiantis susitarimu, QRS komplekso teigiama banga Zymima R, o

neigiama banga prieS R banga Q, po R bangos — S banga.
1.1.1.2 SEISMOKARDIOGRAMA, JOS KILME IR REGISTRACIJA

Seismokardiografija (SKG) yra neinvaziné technologija, skirta registravimui ir analizei Sirdies
virpesiy, igalinanciy atspindéti ir jvertinti Sirdies kontrakcija. Seismokardiograma registruoja ir

matuoja bangas, persiduodancias i kriitinés sienelg, kurias sukelia judanti §irdis (7 pav.).
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7 pav. Seismokardiograma

SKG bangos koreliuoja su skilveliy sistole, ankstyvu diastoliniu skilveliy prisipildymu bei
priesirdziy sistole. Ramybés biisenoje registruojamoje SKG galima nustatyti kreivés formos varianta,
kuris pastebimai pakinta ivairiy kairio skilvelio funkcijos sutrikimy atvejais, kurie susij¢ su kairio
skilvelio pakitimu. Todé¢l Sie pastebéjimai leidZia manyti, kad SKG gali buti naudingas irankis
surandant Sirdies susirgimus, apsprendZiancius kairio skilvelio veiklos sutrikimus. Apie Sirdies ligas i$
SKG daugiausia informacijos gaunama, kai analizuojami pokyc¢iai po fizinio kriivio atsistatymo
periode, lyginant Siuos pokyCius su ramybés busenos SKG parametrais, nes seismokardiograma
registruoja kiino ar jo daliy poslinkius kaip atsaka i Sirdies veikla.

SKG registracijos struktiiriné schema pateikta 8 pav. SKG matavimui buvo panaudotas Kauno
technologijos universiteto specialisty sukurtas piezoelektrinis keitiklis (PK). SKG signalas i§ PK
paduodamas i diferencini stiprintuva (DS). Sustiprintas SKG signalas i§ DS i$¢jimo paduodamas {
itampos stiprintuva (ITS). ITS praleidziamy dazniy juosta yra lygi nuo 0,5 Hz iki 100 Hz. ITS
schemoje yra stiprinimo koeficiento perjungiklis, su kuriuo jtampos stiprinimo koeficientas kei¢iamas

.....

paduodamas i aparatiiros pagrinding dali jvedimui { asmeninj kompiuterj (AK).

PK || DS || TS || AK

8 pav. SKG formuotuvo struktiiriné schema

1.1.1.3 IMPEDANSKARDIOGRAMA, JOS KILME IR REGISTRACIJA

Impedansiné kardiografija (IKG) naudojama kaip neZalingas paciento sveikatai ir nebrangiai
kainuojantis metodas Sirdies iSmetamojo kraujo tiiriui ir kitiems hemodinaminiams rodikliams vertinti.
Kadangi IKG (9 pav.) pagalba ijmanoma jvertinti Sirdies smuginj tarj kiekvieno ciklo metu, susidaro
galimybés nepertraukiamai monitoriuoti sistolinio laiko intervalus, smigini tiiri bei sisteminj
kraujagysliy sistemos rezistentiSkuma, kuris jvertinamas pagal IKG ir neinvazinio kraujo spaudimo
matavimo duomenis. Tokiu biidu, IKG kaip hemodinaminiy Sirdies parametry monitoriavimo metodo

verté ypac reikSminga dozuoto fizinio kriivio diagnostikos efektyvumo didinimui.
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9 pav. Impedanskardiograma

IKG registravimo struktiiriné schema pateikta 10 pav. Generatorius (G) generuoja stabilios
amplitudés 80kHz daZnio signala, kuris paduodamas i galios stiprintuva (GS) bei i fazés koregavimo
schema (FK). GS i$¢jimo signalas paduodamas { auksSto daZnio transformatorius T2 ir T3.
Transformatoriaus T3 antrinés apvijos signalas paduodamas i srovés $altinj (SS), prie kurio i§éjimo
prijungiami iSoriniai tetrapoliarinés IKG dirZai-elektrodai. SS i§duoda 2,5 mA dydzio IKG matavimo
srove, kuri teka per paciento kiino matuojama impedansa. Sios srovés sukelta jtampa ant matuojamo
impedanso nuimama su kitais dviem dirzais-elektrodais ir paduodama i diferencialini stiprintuva (DS).
Kadangi matavimo srové yra stabili, DS i¢jimo signalo amplitudé yra tiesiai proporcinga matuojamam
impedansui. DS sustiprintas i§¢jimo signalas nuo auk$to daznio transformatoriaus T1 antrinés apvijos
paduodamas i signaly multiplekseri (MP). MP darba valdo FK schemos i$¢jimo signalas. FK schemos
parametrai parinkti taip, kad MP i8¢jimo signalas biity proporcingas matuojamos paciento varzos

aktyvinei dedamajai.

FK

|G GS|-E{12|->|MS J1ev
[ 13 || s8 Iu’ﬁie”'a

nuo

pacientc DS |—>| T1 MP

IKGq

ZDF

IKG

10 pav. IKG formuotuvo struktiiriné schema

MP schemos isé¢jimo signalas paduodamas { Zemy dazniy filtra (ZDF) bei itampos stiprintuvas (ITS).
ZDF schemos maksimalus praleidZiamas daznis lygus 3,3 Hz, o jo jtampos stiprintuvo koeficientas
parinktas toks, kad 1 V itampa jo i$¢jime atitinka matuojamai paciento varzai. [TS schemos iS¢jime
iSduodamas impedanso kardiogramos kintamos dedamosios signalas. AukSto daZnio signalas nuo
transformatoriaus T2 antrinés apvijos paduodamas { maitinimo schema (MS). MS i§¢jime iSduodamos

stabilizuotos 13 V dydzio jtampos DS ir SS schemy maitinimui.
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1.1.2 KARDIOSIGNALU ANALIZES METODAI

IS Siame darbe analizuojamu kardiosignaly (EKG, IKG, SKG) tik EKG tyrimas yra placiai
naudojamas klinikin¢je praktikoje, nustatant Sirdies ritmo ir laidumo sutrikimus bei iSeminius Sirdies
pokycius, tarp kuriy ir miokardo infarkta. EKG daZniausiai analizuojama vizualiniu budu, ir tik nuo
praeito deSimtmecio pradzios buvo sukurtos ir pradétos taikyti kompiuterinés EKG analizés sistemos,
kuriy daugumos sprendimo priémimo algoritmai yra euristiniai ir sukurti imituojant gydytojo eksperto
atliekama vizualing EKG analizg, ir tik atskiri specifiniai, kaip skilveliy vélyvy potencialy, T bangos
alternansy analizés algoritmai sukurti taikant Siuolaikines signaly analizés matematines metodikas.

Dar 1990 metais D.M.Salerno ir J.M.Zaneti [2] pasitlé nauja seismokardiografijos metoda,
atspindintj mechaning Sirdies veikla ir skirta vienos i§ daZniausiy Sirdies patologiju — iSeminés Sirdies
ligos diagnostikai. R.A.Wilson su bendraautoriais, naudodami penkiy medicininiy centry duomenis,
SKG diagnosting verte nustatant iSeming Sirdies liga palygino su EKG. Sio tyrimo rezultatai leidzia
daryti i§vada, kad SKG diagnostinis efektyvumas buvo didesnis (74proc.) nei kriivio metu registruotos
EKG (55proc) [3]. D. M. Salerno su bendraautoriais tyré SKG koronarinés angioplastikos metu, kai
balionéliu tam tikram laikotarpiui uzdarius Sirdies kraujagyslés spindj, iSsivysto miokardo iSemija ir
blogé¢ja Sirdies susitraukimo galia. SKG poky¢€iai buvo tris kartus rySkesni nei EKG ir isliko po
procediiros vidutiniSkai penkias minutes, kai EKG poky¢iai iSnyko tuoj pat baigus procediira [4].

Tobuléjant skaic¢iavimo technologijoms atsiranda galimybé kaupti vis didesnius kiekius
informacijos bei atlikti tikslesn¢ duomeny analiz¢. H.H.Woltjer ir bendraautoriai [5], apZvelgdami
IKG metoda teigia, kad reikalingi tolimesni §io metodo tyrimai tikslu i$siaiSkinti IKG kilmg, pagerinti
registravimo kokybe, parenkant Siam tikslui optimalius elektrodus, sumazinti kvépavimo itaka i IKG,
iSsiaiSkinti kraujo varZos dydzio jtaka i impedansini signalg, palyginti §iuo metu egzistuojancius IKG
registravimo metodus toje pacioje tiriamyjy grupé¢je ir iSrinkti optimaliausius. Kompiuteriné
impedanskardiogramos analizé pradéta naudoti ir kurti prie§ mazdaug 20 mety, o Siuo metu yra jau
kelios firmos, kaip CardioDynamics, Inmed ir kitos, kurios gamina komercines IKG kompiuterinés
analizés sistemas, sudaran¢ias galimybes automatiskai registruoti bei analizuoti IKG. Sios analizés
rezultatas yra jvairts Sirdies kraujagysliy sistemos hemodinamika nusakantys parametrai: sistolinis ir
minutinis Sirdies taris, Sirdies indeksas, Sirdies kontraktiliSkumo koeficientas bei kiti svarbus ir
reikalingi diagnostikai Sirdies hemodinamikos parametrai.

Lietuvoje kompiuterinés kardiosignaly analizés metodai jau daugiau nei 30 mety kuriami KMU
Kardiologijos instituto Kardiologiniy tyrimy automatizacijos laboratorijoje. Sukurta keletas techninés
ir algoritminés programinés jrangos versijuy EKG registravimui ir analizei ramybéje bei funkciniy

méginiy metu. Be to, kuriama taip pat polikardiosignaly (EKG, IKG, SKG) analizés sistema, sudaryta
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i§ kardiosignaly registravimo aparatiiros ir signaly analizés algoritmy ir programy, skirty signaly
ivedimui, filtravimui, charakteringy tasky radimui, parametry skaiiavimui bei kompiuterinei Sirdies
kraujagysliy sistemos susirgimy diagnostikai [6]. Laboratorijoje pradétos kurti metodikos, skirtos
Sirdies kraujagysliy sistemos kompleksiSkumui vertinti, taikant kardiosignaly analizei netiesinés
fraktalinés analizés, chaoso ir kompleksiskumo teoriju metodus. Tikimasi, kad tai leis atskleisti Sirdies
signaluose esancia diagnosting informacija, kuri iki Siol buvo nepasiekiama, kai kardiosignaly analizei

buvo taikomi tiesinés analizés ar vizualiniai euristiniai metodai.

1.2 MATEMATINE DALIS

Signalai formuojami i$ nuolatinés srovés ar itampos, ju svyravimy, impulsy. Tai informacijos
neSikliai, jie tarsi Svarus pavirSius, paruoStas reikiamiems duomenims uZraSyti. IS signalo, kaip
laiko funkcijos, apraso galima nustatyti tokius parametrus kaip trukme, galia, energija [7]. Taciau
ne maziau svarbios yra signalo dazninés charakteristikos. Norint jas iSrySkinti, naudojama
spektrin¢ signalo apraSymo forma, t.y. tokia, kurioje figliruoja signalo daZninés dedamosios
(harmonikos), signalo spektro plotis ir pan. Dazninéms charakteristikoms atvaizduoti naudojamos
signaly spektrinés funkcijos — Furjé transformacijos. Furjé transformacijos galimybés apdorojant
skaitmeninius signalus yra efektyvus skaitmeninés informacijos saugojimas, kodavimas bei
perdavimas, skaitmeniniy filtry projektavimas ir etc. Siame skyriuje aptarsime Furjé transformacija,

paraboliy formulg, neuroninius tinklus, Batervorto filtrus ir koherentiSkuma.

1.2.1 FURJE TRANSFORMACIJA IR JOS SAVYBES

1.2.1.1 FURJE TRANSFORMACIJA

Furjé transformacija yra viena i$ transformacijy, turinti specifines, praktikoje naudingas bazines

funkcijas. Tarkime, turime signala x(t), apibrézta:

Teai<
2

0

SN

x(t) =4

Tarkime, kad x, (¢) yra signalo x(t) T-periodinis t¢sinys (7 > 7 ) (11 pav.).
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11 pav. x  (¢) signalas
Signalo x,(r) kompleksin¢ Furjé eiluté tures israiska :
_ 1 S inwyt 1
xp(t)—;zcn-e 0]
Rasime amplitudini ir fazini Furjé spektrus:
z nw,T _.nwT sin nWOT
2 24 2 _, 2
¢, = [Ae™dr === (5 )= AT (—2 ) n=0£142,.... )
f nw, 2i nw,T
- 5
V4 C
kur w, = T yra kampinis daznis.
Zemiau pateikti abiejuy Furjé spektry, amplitudinio ir fazinio, grafikai:
Apll :l Cll I
ATH sin x
/ \ —_—
/ \ X
/
\
' |./f"\l Il// \\ll |/1[ al >
8wcbn 4m_Jam |20 2n\_ldzen-Bz  na
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AY.
4 !. 4 ! ! P 2 2 >
&7 67m 4r 2z 2r 4z 67| |87
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12 pav. Furjé spektry, amplitudinio ir fazinio, grafikai

IS grafiky matyti, kad intervaly tarp gretimy p, =lc, lilgis lygus pagrindiniam kampiniam daZniui

w, = —— ir fazinis spektras jgyja tik tris reikSmes — 0, m ir — . Tarkime, kad 7 — oo.
T
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Impulsy seka iSsigimsta | vieng atskira impulsa, kuris atitinka aperioding funkcija x(t). IS amplitudinio

spektro galima matyti, kad didéjant T, spektrinés linijos susispaudZia, ir ribiniu atveju gaunama tolydi

funkcija Smx Panagrinékime kompleksini Furjé koeficienta c¢,. Kai 7T — oo, pagrindinis
X

kompleksinis daznis w, = 277[ tampa lygus kampinio daznio diferencialui, o nw, = nZTﬂ igyja visas

reik§mes tarp —oo ir +oo, kai n kinta — oo iki + oo, t.y. tampa tolydZiu kampiniu dazniu w,. Vadinasi

i§ (2) iSraiSkos, gauname:

+oo

;im c,= |x@)-e™at (3)

—oo

Desinioji (3) iSraiSkos pusé nusako funkcijos x(t) Furjé transformacija [8], kurig paZymésime F_(w),

ty.
.0 = [0 @)

—oo

Panagrinésime (1) iSraiSkos riba, kai 7" — oo

I ; I < :
_ L pinwt . inwgt
xp(t)—T ch e ——Zc” e w,

n=—oo 27[ n=—co
Kai T — oo, harmoniky sumavima pastarojoje iSraiskoje galima pakeisti integravimu intervale (—oo,

+00) [8], t.y.
limx , (1) = x(t) = 1 JFX (w)-e™dw o)
T 27 =,

Si i§raiska vadinama funkcijos F _(w) atvirkStine Furjé transformacija [8]. Norint, kad egzistuoty

funkcijos x(t) Furjé transformacija, pakanka, kad aprioriné funkcija x(t) buity absoliuciai integruojama,
ty. [Ix()d <+oo

Nustatysime Furjé transformacijos rysi su Furjé eilute. Imkime signala, apibréZta baigtiniame intervale

(—%,%) (13 pav.)

¥
\//\ (\\//\ ~_
_£ N/ 0 ~— £ !
2 2

13 pav. Signalas x(t), apibréztas baigtiniame intervale
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Atsizvelgdami i (4) iSraisSka, turime

x(t)-e™dt

—

F.(w)=

SHie}

Pakeitg Sioje iSraiSkoje w { nw,, t.y. imdami diskrecias w reikSmes, tolygiai iSsidésCiusias dazniy

aSyje, gauname:

2w

F.(nw,) = | x(t)-e"™ dt :J x(t)-e ™ dt,n =0,£1,12,...;w, = A
L

[\'—.I\)\h

0|

Kita vertus, pasinaudoj¢ (1) ir (2) iSraiSkomis, uzraSome:

oo

1 inwyt
xt)=—)>c, e
(t) LZn

n=—oo

¢, = [x(@)-e™ dt,n=0122,...
L

Taigi, galime daryti iSvada, kad jeigu signalas x(t) apibréZtas baigtiniame laiko intervale L, tai jo Furjé
. y g e « 2r . ST
transformacija F, (w ) taSkuose, tolygiai iSsidésciusiose w aSyse atstumu T vienas nuo kito, tiksliai

nusakoma Furjé eilutés koeficientais.

Kompleksinij skai¢iy z=a+ib galima interpretuoti kaip vektoriy dvimatéje erdvéje, kurios baziniai
vektoriai — realusis ir menamasis vienetai (14 pav.). Kaip vienareikSmiSkai kompleksini skaiciy
aprasome jo realigja ir menamaja dedamosiomis a ir b, taip ji galime apraSyti ir kitomis dviem
dedamosiomis: amplitude r bei faze (kampu) ®. Furjé transformacijos amplitudés dedamoji vadinama

signalo spektru.

Im

a Re
14 pav. Aprasanciy kompleksinj skaiciy z dedamuyjy poros: realioji dalis a bei menamoji b, arba
amplitudé r ir kampas ©
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Pateiksime keleta spektry pavyzdziy. Impulso spektras yra pastovus visame daZniy diapazone.
Periodiskai svyruojanciojo signalo spektras yra smailés formos. Smailés padétis nurodo svyravimo

dazni, o smailés amplitudé atspindi svyravimo amplitude (15 pav.).

ar by 1
G 05_(
o o
o8 E
= 2= ©
Eoa =
—. 5
¥
o -1
=) 20 40 B a0 100 o 20 40 B g0 100
Laikas. Laikas.
< dy 5
1
" .%
= =
£ £
(=9
1 £
=T =T
1 J
1
o 20 40 BO a0 100 o 20 40 BO g0 100

Dainis Daznis

15 pav. Impulso (a) ir periodinio svyravimo (b) spektrai (c¢) ir (d)

Signalo spektras yra simetriSkas viduriniojo taSko atzvilgiu, tod¢l uztenka nagrinéti tik pirmaja spektro
puse. Taigi, nors 15 paveikslo (d) dalyje (periodinio signalo spektre) matome dvi smailes, taciau jos
abi atitinka ta pacia daZnuming dedamaja. Jeigu nagrinéjamame laiko intervale tilpty tikslus periody
skaiCius ir diskretizavimo daznis biity pakankamai didelis — smailés spektre biity siauros, o ju plotis
biity artimas vienam tasSkui. Dél netikslaus periodinio signalo periody skai¢iaus, patenkancio i nagriné-

jamaji intervalg ir nedidelio diskretizavimo dazZnio svyravima atitinkanti smailé spektre paplatéja.

1.2.1.2 DISKRECIOSIOS FURJE TRANSFORMACLJOS APIBREZIMAS

Realiems diskre€iojo laiko signalams nagrinéti geriau tinka diskrecioji Furjé transformacija
(DFT). Realieji signalai biina baigtinio ilgio, traktuojamo kaip diskre€iojo laiko periodinio signalo

periodas (16 pav.).
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>

XT
to t1 12 13 t4 t5 t6

16 pav. Baigtinio ilgio (te [ty,ts]) diskreciojo signalo periodinis pakartojimas, naudojamas
diskreciojoje Furjé transformacijoje
Imkime seka {X (m)}, kai X(m), m=0,1,...,N-1, yra realieji arba kompleksiniai skaiciai. Sekos

{X (m)} diskreCioji Furjé transformacija (DFT) apibréZiama [8]:

C, (k) zﬁf)((m)-wkm :%[X(O)+X(l)-W+X(2)-W2" ++ X(N-1D-WT(6)
m=0

ia W=e VN, i?=-1k=0,1,...,N—1.

Rodiklinés funkcijos W*" yra ortogonalios, t.y. tenkina salyga

N-1 N
e ,

m=0

t.y. N, kai (k-1) lygus O arba yra kartotinis skai¢ius N, o visais kitais atvejais — lygus 0. I$ (6) iSraiSkos

turime:
N-1 1 N-1
DY C.(k)y W ==—>W™ "[XO)+XD)-W'+X(©2)-W* +..+X(N-1)-W""]
m=0 m=0

v

Iverting ortogonalumo (7) salyga, i§ pastarosios lygybés gauname atvirkSting diskreciaja
transformacija (ADFT):
N-1
X(m)y=>Y.C (k)W m=0]1..,N-1 (8)
m=0
Kadangi (6) ir (8) iSraiSkos sudaro transformacijy pora:

Cx(k)=%§X(m)-ka =%[X(0)+X(l)-W+X(2)-W2" +ot X(N=1)- WA

m=0

N-1
X(m)=Y.C (k)W m=0,1,.. ,N-1

m=0
tai duomeny sekos {X (m)}, kai X(m), m=0,1,...,N-1, vaizdavimas, panaudojant rodiklines funkcijas

yra vienintelis.
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1.2.1.3 GREITA FURJE TRANSFORMACIJA

Tarkime, diskretizavg signala x(t) su apribota daZniy juosta, gavome duomenuy vektoriy
X =(X0)X(1)...X(N-1))", kur * Zymi transponavimo veiksma. Tiesioginé DFT Siam vektoriui
nusakoma iSraiska:

Q(k)zﬁf)f(m)-w"m

m=0

27

kur W=e V , yra periodo 27z periodiné funkcija, k=0,1,...,N-1. Reikia pastebéti, kad praktinis Sios
transformacijos panaudojimas ribotas. Viena i§ priezasCiyu — laiko sgnaudos, susietos su DFT
koeficienty apskai¢iavimu, ypa¢, kai N yra pakankamai didelis skai¢ius (N = 2*). IeSkomas greitas
DFT skai¢iavimo algoritmas, vadinamas greita Furjé transformacija (GFT).
Kadangi N =2", tai X(m) iSskaidome { 2 lygias dalis, sudarytas is lyginiy ir nelyginiy atskaity [9].

C. (k)= X(m)-W" +> X (m)-W*"

Iyg nelyg

Pazyméje, kad lyginius m=2n, o nelyginius m=2n+1, gauname,

N, N, N, N,
2 2 2 2
C.(k)=) XQ2n) - W +> XQn+1)- W =% X 2n)- W +W* Y XQ2n+1)- W
n=0 n=0 n=0 n=0
2r L2

i— ——
N N/2 — 1
=e =W, , ta
2

Kadangi W2 =¢

E_l E—l
2 2

C. (k)= ZX(zn).Wg‘ +WkZX(2n+1).W§" =X,(k)+W*X, (k)
n=0 2 n=0 2

¢ia X,(k)- lyginiy sekos atskaity X(m) DFT, X,(k)- nelyginiy sekos atskaity X(m) DFT.
Suprantama, kad ju periodas nebe N, o N/2. Taigi, X,(k+N/2)=X,(k), 0 X,(k+N/2)=X,(k).
Taigi,

X, (k) +W*X,(k).0 < k 5%4

€.k = N -2y N_ N
X, (k=)W 2 X, (k=) T <k<N -1
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X(0) C(0)

X(2) Cc()

X(4) C(2)

X(6) C(3)

C4)

C(7)

17 pav. GFT ,,iSretinto* laiko algoritmo realizavimo struktiiriné schema

PavyzdZiui, kai N=8, pilna DFT skai¢iavimo struktiiriné schema pavaizduota 17 paveiksle. Si schema
yra ir greitoji Furjé transformacija, sudaryta pagal ,.iSretinto” laiko algoritma. Struktiiriné¢je schemoje

yra log, N =log, 8 =3 skaiiavimy etapai.
1.2.2 PARABOLIU (SIMPSONO) FORMULE

Atkarpa [a;b] daliname i lygini skai¢iy 2n lygiy daliy ir atitinkamas funkcijos reikSmes
pazymime Yo, Vi, Y2, --» Y202, Yon1» Yon [10]. Kreivinés trapecijos dalj, atitinkancia atkarpa [xo; X2],
pakeiciame kreivine trapecija, kuri apribota jau ne kreivés y = f(x), o parabolés y=Ax?+Bx+C,

einancios per tris taskus Mo(Xo; yo), Mi(X1; y1), Ma(X2; y2) (18 pav.).

y=f(x)

-

0 X
18 pav. EKG danteliy priklausomybé nuo sujaudinimo plitimo Sirdyje

Apskaiciuosime tokios parabolinés trapecijos plota.
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Ax®  Bx?
+
3

s:f(Ax2+Bx+C)dx=(

Xo

+C)

n_A B
x(z] IE'()C;—XSHE-(xf—x§)+C-(x2—x0):

=xz—;x°(2A-(x22 + 2,00 +x2)+3B - (x, +x,) + 6C).
Kadangi My, M, M, — parabolés taskai, tai ju koordinatés turi tenkinti parabolés lygti. Turédami

+
galvoje, kad x, = %, gauname tokias tris lygybes:

y, = Ax; +Bx, +C,

+ +
y = A +Bx, +C=A- (0 2y g (T Ty 0
A , A A , B B
:Z-x(ﬁ—z‘xo-x2+z-x2+5-x0+3-x2+C,

y, = Ax; + Bx, +C.

Padauging (9) antrosios lygybés abi puses i$ 4, po to sudéje ja su pirmaja ir trecigja lygybémis bei
atlik¢ veiksmus, gausime:

Yo +4y, +y, :2A-(x22+x2x8+x§)+3B-(x2 +x,)+6C

Vadinasi, parabolinés trapecijos plotas:

)

—X b—a
SzTO'(y0+4y1+y2)=?‘(y0+4y1+y2)

Todél

r b-a
J‘f(x)dxz?‘(yo +4y, +y,).

o

Analogiskai,
y b-a
[ O0dr === (v v+ v

X2 b—a
Jf(x)dx = 6—]1 : (y21172 + 4y21171 + y2n)

Sudéje Siuos integralus, gauname paraboliy (Simpsono) formulg [10]:

b
b—a
Jf(x)dxz 7‘(())0 +y,,) T4y, +y; ot Y, )F2y, Y et Y, )

Paklaida R, apskai¢iuosime pagal formulg:
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—_ (b-a)’ IOy
B= 0 ant T

Ciaa<d<b
1.2.3 KOHERENCIJA

Spektriné analiz¢ vaidina didelg reik§me signaly apdorojime. Sie metodai yra taikomi jvairiose
srityse: komunikacijose, kalbos garsinio signalo apdorojime, biomedicinoje ar radary technologijose ir
t.t. [11,12,13]. Vienas i§ geriausiai Zinomy neparametriniy spektrinés analizés algoritmy yra Capon‘o
metodas, kuris yra geriau Zinomas kaip mazo jautrumo minimalios dispersijos i$sibarstymo metodas
(minimum variance distortion less response) (MVDR) [14,15]. Sis algoritmas pasizymi dideliu
tikslumu analizuojant signalus dazniy srityje. MVDR spektras gali biti stebimas kaip filtry iSeities
rezultatas. MVDR algoritmas gali biiti interpretuojamas kaip juostiniy filtry bazé, kuriy centriné
daZniné komponent¢ yra lygi analizuojamai daznio komponentei. Kiekvienas juostinis filtras priklauso
nuo metodui pateikiamy duomeny bei dazniy tuo skirdamasis nuo periodogramomis pagristu metodo,
kur kiekvienas jo juostinis filtras yra diskretiné Furjé matrica, kuri nuo duomeny ir daZniy néra
priklausoma [13,16].

MSC (magnitude squared coherence) — koherencija, funkcija yra kaip alternatyva populiariam
Welch’o metodui [17,18]. Koherencija parodo kaip x;(n) signalas atitinka x,(n) signalg prie ty paciuy
dazniy.

Tarkime, turime du signalus x;(n) ir x»(n). Galime sukonstruoti perdavimo funkcija

R,

R
k XX, k

gp,k =

hor transponuota konjunkcija (sandauga).

kur f, :%Hl exp(jw,) ... exp(jw, (L=1))

bei rasti x;(n) ir Xo(n) signaly spektrus tam tikruose dazniuose w,, w, =27/ K,k =0,1,...,K —1.

1

T EEE] p = 152 s
ka Rxl,lxp fk

Sx,,x,, (Wk) =

kur Rxpxp =E [(x » (n)xf (n))] yra signalo Xp(n) kovariacing matrica ir

x,(my=[x,(n) x,(n=1) .. x,(n-L+DJ.

.....

spektra tarp x;(n) ir X»(n) kiekvienam w, daZniui:

Sx1x2 (Wk) = E{yl,}( (”)y;k (n)}
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o (W) =E{y,, (n)yik (n)}= S;Xz (w, ), * - konjunkcijos (sandaugos) operatorius
S W) =gl R, -8, kur R, = E{x,(n)x,(n)} (10)
F=[fy fi o fedl (11)

Perdavimo funkcijos koeficientai pasirenkami taip, kad minimizuoty filtro i$§¢jimy pasiskirstyma, t.y.

gl f.=rfl"g, =1. Pagal Sia lygybe, x(n), paveikiamas perdavimo funkcijos g be trikdziy

kiekviename daznyje wy_

Pagal (10) ir (11):

)= FIRG R R 12
(VS A B VA A
(12 a) iSraiska pakelus kvadratu, gauname:
H p-1
5o () = FRLR RS 125)
A e VA0 A
Koherencija iSreiSkiama:
2
73])(2 (w,) = S, (w, )‘ (13)

lexl (Wk )Sx2x2 (Wk )

ISraiska (12 b) istacius i (13), gauname koherencijos iSraiska:

(kaRx]xl XXy R_l fk

1

o, (W) = =
Vi, Wi (f R L) (IR, fo)

Koherencijos pavyzdys tarp dvieju signaly x(1) ir x(2) pavaizduotas 19 paveiksle.

Signalas x1
% 2 T T
=
21
E I ¥ : : E
< 0 s . . ’
0 50 100 160 200 250
Damis, Hz
Signalas x2
< 2 : : : : :
N = - [ T T S
(=9 : 5 3 5 E
E 0 ; ; ; ; ;
< g 50 100 150 200 250
Daznis, Hz
Eoherancijos kreive
15 T T T
) 1 ..................................................................................
o
E ] S 8 R R R
0 ; - . A L H
0 50 100 180 200 250

Damis, Hz

19 pav. x1 ir x2 signaly koherencija
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1.2.4 DIRBTINIS NEURONINIS TINKLAS

Dirbtiniai neuroniniai tinklai— tarpusavyje sujungty dirbtiniy neurony grupé, kuriami specifiniy
uzduo¢iy vykdymui. Si technologija mégdZioja Zmogaus galvos smegeny darba — neurony veikima.
Dauguma dirbtiniy neuroniniy tinkly ne tik galima apmokyti pradiniais duomenimis, bet jie taip pat
keicia struktiira pagal véliau gauta informacija, ir taip prisitaiko prie kintancios aplinkos. Tokie
neuroniniai tinklai dar yra vadinami savireguliuojanciais. Daugelis kompiuteriniy programy sugeba
apdoroti tik tikslius duomenis, o dirbtiniai neuroniniai tinklai sugeba apdoroti duomenis, kurie pateikti

su tam tikra paklaida.

Aktyvavimo funkcija

Sumavimas

Xr

Sinapsiy svoria 0
20 pav. Dirbtinio neurono sandara

Dirbtinis neuronas (20 pav.) yra svarbiausias neuroninio tinklo elementas. Ji sudaro trys
pagrindiniai komponentai: svoriai, slenksc¢iai ir viena aktyvavimo funkcija. W =[W, W, ..., W,] yra
svorio koeficientai, rodantys stiprumus atskiry iéjimy, aprasyty vektoriumi X =[X; X3 X3, ..., Xpl.
Kiekvienos i{¢jimo signalas dauginamas i$ svorio koeficiento. Tokiu biidu gaunama neuronin¢ jungtis
XW. Jei svorio koeficientas teigiamas, XW suZzadina signala i$¢jime y, o jei neigiamas — XW slopina

i$¢jimy signala. Vidinis neurono slenkstis veikia neurono y iSvesties aktyvavima tokiu budu [19]:
y=fQ XW -6
i=1

Aktyvavimo funkcija — tai matematinés operacijos su iSvesties signalu. Kokio sudétingumo
aktyvavimo funkcija taikoma, priklauso nuo neuroninio tinklo sprendziamo uzdavinio. Populiariausios
— sigmoiding ir hiberboliné tangento aktyvavimo funkcijos.

Sakykime reikia suskirstyti duomenis i klases. Tarkime, kad turime du poZymius: x; — svoris, X,
— tigis. Norime atskirti berniukus nuo mergaiciy. Tai gali padaryti vienas neuronas, tinkamai parinkus

svorius w;:
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Yy = X|W] + XoWa + Wy

y=0 yra skiriamasis pavirSius. y>0 — berniukai, y<0 — mergaités. Jei itrauksime sigmoiding funkcija,
tuomet f(y) > 0.5 — berniukai, f(y)<0.5 — mergaités.

Dirbtinis neuroninis tinklas — rinkinys tarpusavyje sujungty neurony. Labiausiai paplitusios yra
dvi dirbtiniy neuroniniy tinkly rasys:
* vienasluoksnis perceptronas arba tiesiog perceptronas (angl. single layer perceptron; SLP) — tiesiog
vienas neuronas.
* daugiasluoksnis perceptronas (angl. multilayer perceptron; MLP) — daug neurony, iSdéstyty
sluoksniais. Kiekvieno sluoksnio neurony i$¢jimai sujungti su kito i$ eilés sluoksnio neurony i¢jimais.
[éjimo sluoksnis — pradiniai duomenys; i$¢jimo sluoksnis — paskutiniame sluoksnyje esantys neuronai
ir ju iS¢jimaij; visi kiti sluoksniai vadinami pasléptais. DidZioji dauguma dirbtiniy neuroniniy tinkly yra
SLP arba MLP. MLP su vienu pasléptu sluoksniu gali modeliuoti bet kokio sudétingumo atpazinimo

pavirsiy.
1.2.5 BATERVORTO FILTRAI

Batervorto filtras gaunamas amplitudés daZninés charakteristikos kvadrata aproksimavus
priklausomybe:

o2 1
[H, G| =—5— (14)
1+ (—)"
Q()
¢ia N — sveikasis skaiCius, apibiidinantis filtro eilg. Antrosios ir SeStosios eilés filtry aproksimavimo
kreivés pavaizduotos 21 paveiksle. Reikalavimai filtrui iSreikSti parametrais: pralaidumo, slopinimo

juosty ribiniais daZniais Q  ir Q_, pralaidumo ir slopinimo juostose &, ir &, [9]. Pagal Siuos
parametrus, apskai¢iuojami aproksimavimo parametrai — daznis ir filtro eilé N. Kuo aukStesnés

eilés filtras, tuo gali buti maZesnés 0, iro, arba siauresné pereinamoji juosta (21 pav.)

21 pav. Zemutiniy daZniy filtro Batervorto aproksimavimo kreivés
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ISraiska (14) perraSykime skaitmeninio filtro daZzniams @ = QR, ¢ia T — diskretizavimo periodas. Tada

1
H, (o) =——— (15)
1+ (;)2N
0

Paprastai iSreiSkiama logaritminiu masteliu:

201g/H, (jw)| = 20lg—— (16)

1 + (E)ZN
0
Slopinimas matuojamas decibelais (dB). Tada pralaidumo juostoje leistinas slopinimas yra
201g(1-9,) =—A, dB, o slopinimo juostoje — ne mazesnis kaip 201go, = —A, dB.
Kadangi Baterforto filtry aproksimavimo parametrai N ir @, nustatomi iS salygu, kad (16)
charakteristika tenkinty reikalavimus pralaidumo ir slopinimo juosty kraStiniams dazniams @, ir @, .

Taigi

201gH, (jo,)|= 2W0lg—— 1 - A,

201g|Ha(ja)s)

=20lg———— =—A,.

Gauname,

(&)21\7 — 10041A] _1

0

(ﬂ)2N — 10041A2 _1 (17)
a)O

ws )2N 100.1A2 _1

I8 santykio ( = ———— iSreiSkiame filtro eilg:

Zp 100A1A1 _1
vl 1g(10%'* —1) —1g(10™'* 1)
= >
Ig
w

P
Kadangi N gali buti tik sveikas teigiamas skaicius, tai gautaji N reikSme¢ padidiname iki artimiausio

sveikojo skaiCiaus. Antrajj parametra @, apskai¢iuojame jrasg filtro eilés N reikSmg i (17) iSraiSka:

1 0.14
(Ig @, ——1g(10™'*1 1))
w, =10 2N
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Reikalavimai tenkinami pralaidumo juostos kraStiniam dazniui @, ir virSijami reikalavimai
nepralaidumo juostai.
Turédami aproksimavimo parametrus N ir @,, galime nustatyti analoginio filtro sistemos

funkcija H,(p). Remdamiesi (15), uZraSome [9]:

1 (jaw,)*™
H,(p)H,(~p) = =g,
J @,

o w(2i+])

S R . .. . Voeq . .. . .
kur p, =w,e * *  yra iSdéstyti kampais NVlenas kito atzvilgiu ant apskritimo, kurio spindulys
w,. Stabilios sistemos poliai yra kompleksinés plokStumos p kairéje puséje, todel sistemos funkcijai
H  (p)ir priskiriami Sie poliai. Taigi,

N
H,(p)=—

[Tr-ro
k=1

p, - poliai, esantys kair¢je kompleksinés plokStumos puséje [9].
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2. TIRTAMOJI DALIS

2.1 DUOMENU PARUOSIMAS DARBUI

Darbe naudojome deSimties sekundziy ir vienos minutés jrasus, kuriy struktiira: 512 simboliy —
informacija apie Zmogy ir 15 derivacijy po 5120 simbolius int16 formatu bei 15 derivacijuy po 30720
simbolius intl6 formatu. Informacijos apie Zmogy darbe nenaudojome. [rasuose uZregistruotos
derivacijos: I, II, I, aVR, aVL, aVF, V|, V,, V3, V4, Vs, Ve Kardiosignalai uZzrasyti 512 Hz
diskretizavimo daZnumu.

Analizavome tris skirtinga informacija apimancius kardiosignalus: elektrokardiograma (EKG),
impedanskardiograma (IKG) ir seismokardiograma (SKG). Analizés metu suformavome matrica i§ n

stulpeliy, kur skaiciy n apsprendé bangy skaicius analizuojamame signale.

2.2 SPEKTRINIS PLOTU PALYGINIMAS

Tradiciskai, Furjé transformacija taikoma EKG daznumy analizei, tuo tarpu IKG ir SKG daznio
charakteristiky vertinimui $is metodas nebuvo naudojamas. Darbo tikslas buvo pritaikyti Furjé analize
ivertinant bei palyginant trijy sinchroniSkai uZregistruoty signaly - EKG, IKG ir SKG daZnio
charakteristikas. Tyrimui panaudojome du skirtingus duomeny paruoSimo metodus. Taikant abu
metodus, pirmiausia elektrokardiograma suskirstyta i R-R intervalus. Pirmojo (vidF) metodo schema

pateikta 22 pav.

1 R-R* ' R-RZ ' R-RE 'R-R4 R-RE ' R-RE ' RR7!

22 pav. Duomeny paruosimo metodas vidF

RR5
R-R6

: o
(| transformacija

Laiko sritis Daznio sritis

Tolimesn¢je analizéje naudojamos vidutinés intervaly R-R reikSmés, t.y. MR-R. Furje

transformacija taitkoma MR-R intervalui.
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R R R R & R R R
1 R-R1 ' R-R2 ' R-R3 'R-R4 * R-RS ' R-R6 ' R-R7!
£l 2l o (=10 [
x|l || transformacija bl bl | el | w
Laiko sritis Daznio sritis

23 pav. Duomeny paruosimo metodas Fvid

Antrojo (Fvid) metodo esmé — Furjé transformacija taikoma kiekvienam R-R intervalui atskirai

gavus R-R spektrus, jie yra suvidurkinami (FR-R). Duomeny paruoSimo procediira pateikta 23 pav.

0038 [
0.03-H-
0.025 -1~k
002 |- ff -4
0.5 -

Amplitude

0.01

0.005

24 pav. EKG, SKG ir IKG kanaly R-R intervaly spektras

Atlikus duomeny paruo§imo procediiras, gaunami EKG, IKG ir SKG signaly spektrai (24 pav.)

Ploto santykis

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Daznis, Hz

25 pav. EKG spektro ploty palyginimas

Signalai, pervesti i dazniy sriti, padalinti i 20 atkarpéliy, 5 Hz juostomis. Pagal Simpsono
metoda, apskaiiavome kiekvienos juostos plota. Grafikuose pateiktos kreivés vaizduoja 5 Hz juostos
ploto santyki su visu signalo plotu. Vaizduojamos tik vidutiniy reikSmiy kreivés, nes reikSmiy

iSsibarstymas apie viduting reik§me yra tik apie 2 %. Nors duomeny paruoSimo procediiros gana
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skirtingos, ta€iau lyginant EKG, IKG ir SKG spektry juosty ploty santykius, skirtingais metodais

gaunami gana panasis rezultatai. Rezultatai grafiskai pateikti 25-27 paveiksléliuose.

Ploto santykis
o o o
- n (]
o o o

o
o
S

——IKG(Fd)| |
—u— IKG(VdF) b
| | | | |
- " t—-4-—-—=—=—F—-—t - = -7
| | | | |
| | | | |
L ___L_1______ [ R R B I
|
|
|

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Daznis, Hz

26 pav. IKG spektro ploty palyginimas

Nors metody palyginimo grafikai pateikti tiriant vieng pacienta, panaSis rezultatai gaunami

tiriant ir kitus ligonius. Tai patvirtina apskaiciuoti koreliacijos koeficientai: tiriant EKG spektro ploty

santykius, R=0.9981, IKG atveju R=0.997 ir SKG atveju R=0.9994.

Ploto santykis
o o
w N
o o
|

o

n

o
.

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Daznis, Hz

27 pav. SKG spektro ploty palyginimas

Visuose signaluose didZiausia santykini plota uZima pirmosios dvi atkarpos, t.y. 0-10 Hz. IKG

signalas, lyginant su EKG ir SKG, turi didZiausia santykini plota. Visi kiti santykiniai plotai

eksponentiskai artéja prie 0. Signalai turi maza amplitudg ir stiprig nuolating dedamaja.

2.3 POLIKARDIOSIGNALU KOHERENTISKUMO TYRIMAS

Visi trys kardiosignalai uZregistruoti sinchroniskai, t.y. tuo paciu metu. IStyréme 30 asmeny.

Tiriamieji padalinti { dvi grupes. IS anksto buvo Zinoma, kad 20 i$ ju turi sveikatos sutrikimy, o 10 —

sveikata nesiskundZia.
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12 R L —— [ T— ............... .

IKG - SKG : § /EKG§-SKG

MSC

0.4+
| EKG-IKG
0.2 :

0 10 20 30 40 50
DaZnis, Hz

28 pav. “Sveiky” Zzmoniy kardiosignaly koherencija

Rezultatai rodo, kad tiriamyjuy grupiy koherencijos kreivés skirtingos. “Sveiky” Zmoniy koherencijos
kreivés panaSios: tuose paciuose kreiviy pikuose koherencijos reikSmeés beveik sutampa ir visy trijuy
signaly koherencijos piky skaicius vienodas (28 pav.). Vidutiné koherencijos reikSmé apie 0.4-0.5.
Antras pagal dydi koherencijos kreives pikas (0.68-0.72) iSryskéja atitinkamai ties 11 Hz ir 32 Hz.

1

0.8¢

0.6t = IKGSKG .......... ........... il
& : ; '
= :

0.4f

02k Y T :

WA
0 10 20 30 40 50
Daznis, Hz

29 pav. “Ligoniy” kardiosignaly koherencija

PrieSingai nei “sveiky” tiriamyjy, “ligoniy” kardiosignaly koherencija maZza (29 pav.) ir turi gana
skirtingas reikSmes tuose paciuose pikuose (30 pav.). Vidutin¢ “ligoniy” koherencijos verté yra apie

0.30-0.38.
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06

MSC

o A TR . WO SRR - c. .-
i EKG-SKG S -
: 1 IKG-SKG

0 10 20 30 40 50
Daznis, Hz

30 pav. “Ligoniy” koherencija

Simpsono metodu buvo suskaiciuoti plotai po kiekviena koherencijos kreive ir atvaizduoti
trimatéje erdvéje (31 pav.). Rezultatai rodo, kad poZymiai gali biiti atskirti hyperplokstuma, kuria bty

galima klasifikuoti tiriamuosius i dvi klases, t.y., i ,,sveikus* ir ,,ligonius*.

n_
"Sveikas" . . .- _;l_nggonls
0] i Pl
%} 2 : R :
B W R S
80095, . - ‘,* L
¥ 2T ;
= o008 Q.08

008 s oo7EKeIKO

. 7 plotas
EKG-SKG plotas?07 | 1" 0.06

31 pav. Koherencijos plotai

Koherencijos kreivés buvo padalintos | 3 skirtingas zonas: 0-10 Hz., 11-35 Hz. ir 35-50 Hz.
Simpsono metodu suskaiciuotas kiekvienos dalies plotas po koherencijos kreive. Rezultatai pateikiami
stulpelinémis diagramomis, kurios parodo vienos zonos apibréZtos koherentiSkumo kreive santyki su

visos koherentiSkumo kreivés apibréZiamu plotu, %.
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87

O EKG-IKG plotas, %
86 1B EKG-SKG plotas, %
B IKG-SKG plotas, %

85

84

83

82

81
"Sveikas" "Ligonis"

32 pav. Ploty po koherencijos kreivémis santykinis plotas, 0-10 Hz

Lyginant pirmosios zonos 0-10 Hz rezultatus, ,,sveiky* tiriamyju didZiausias santykinis plotas yra po
IKG-SKG koherencijos kreive, o ,,ligoniy*“ — po EKG-SKG koherencijos kreive, atitinkamai apie 85%
ir apie 86,50% (32 pav.).

12

0 EKG-IKG plotas, %
10 B EKG-SKG plotas, %
B IKG-SKG plotas, %

"Sveikas" "Ligonis"

33 pav. Ploty po koherencijos kreivémis santykinis plotas, 11-35 Hz

Antrojoje zonoje 11-35 Hz, santykiniai plotai po koherencijos kreivémis gana pana$is: ,,sveiky‘

tiriamyjy apie 10%, o ,,ligoniy* — apie 6% (33 pav.).

0O EKG-IKG plotas, % |,
B EKG-SKG plotas, % ||
B IKG-SKG plotas, %

o = N W o N O ©
I

"Sveikas" "Ligonis"

34 pav. Ploty po koherencijos kreivémis santykinis plotas, 36-50 Hz
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Lyginant paskutinés zonos 36-50 Hz rezultatus, santykiniai plotai po koherencijos kreivémis ,,ligoniy‘
siekia apie 7.8-8 % ir 5-6% ,,sveiky* tiriamyjy (34 pav.). Tiek “sveiky”, tiek “ligoniy”’, didZiausias
koherencijos santykinis plotas pasiskirstes [ zonoje, i.e. 0-10 Hz. Pirmosios zonos didZiausias
koherencijos santykinis plotas: “sveiky” — IKG-SKG, “ligoniy” — EKG-SKG. Visy kity zony plotai
eksponentiskai artéja prie nulio.

Tolimesniame tyrime, apmokéme neuroninius tinklus klasifikuoti dvi skirtingas klases, t.y. klasé
»sveikas® ir klase ,,nesveikas®“. Neuroninis tinklas klasifikavima atliko pagal EKG, IKG ir SKG 3
skirtingy zony santykinius plotus po koherencijos kreivémis: 0-10 Hz 11-35 Hz ir 35-50 Hz.

Naudojamo neuroninio tinklo schema pateikta 35 paveiksle.

Neurony
sluoksnis

Pozymiai

I8¢jimy
neurony
sluoksnis

b

35 pav. Neuroninis tinklas su 9 jéjimais

Apmokeéme 3 neuroninius tinklus, kuriuose kinta jéjimy sluoksnio neurony skaicius, atitinkamai

.....

reikSmé kinta intervale [0+1] . Lenteléje Nr.1 pateikta informacija apie klasifikavimui panaudotus

neuroninius tinklus.

Lentelé 1
Panaudoty neuroniniy tinkly struktiiros
Ié¢jimy ISéjimy
Tyrimo | Iéjimy | sluoksnio | sluoksnio | Aktyvavimo éiimai
o I Séjimai
Nr. skaicius | neurony neurony funkcija
skaicius skaicius
1 9 5 1 sigmoidiné [0+1]
2 9 15 1 sigmoidiné [0+1]
3 9 20 1 sigmoidiné [0+1]

Analizuojami duomenys buvo suskirstyti { dvi grupes: mokymui ir testavimui. DidZioji dalis

naudojama mokymui, t.y. apie 80% visy duomeny ,,sveikyju* ir ,,ligoniy“ klaséje. Didéjant neurony
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skaiCiui, tinkly apmokymo procesas ilgéja. Pastebéta, kad neurony tinklas, kuriame i¢jimy sluoksnyje

yra 20 neurony, klasifikavimo rezultatai buvo geriausi lyginant su kitomis neurony tinklo struktiromis,

klasifikuojant ,,sveikyjy* tiek mokymo grupe, tiek ir testavimo grupg. Visi klasifikavimo rezultatai

buvo ne mazesni nei 0,9952 (36 pav.).

1.05 !

neurono tinklo isejimas

neurunu tinlo kl;f:sifikavimfu mzultatéj

36 pav. ,,Sveikyjy‘ klasifikavimo rezultatai, priklausomai nuo neurony tinklo dydzio

Esant 5 neuronu tinklui, klasifikavimo rezultatai buvo blogiausi, klasifikuojant ,,sveikuyju’

"sveikigji"

3

testavimo grupg. Esant 15 neurony tinklui, klasifikavimo rezultatai buvo blogiausi, klasifikuojant

»sveikuyju* tiek mokymo grupe, tiek ir testavimo grupg. Visi klasifikavimo rezultatai buvo ne mazesni

nei 0,8728 (36 pav.).

neurono tinklo isejimas

5 neuronu tinklo Klasifikavimo rezultatai

D2k ceeen ..........

01_ ..........

008 i I
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37 pav. ,,Ligoniy‘ klasifikavimo rezultatai, priklausomai nuo neurony tinklo dydzio

“ligoniai”
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Neurony tinklas, kuriame i¢jimy sluoksnyje yra 5 neuronai, klasifikavimo rezultatai buvo
blogiausi, klasifikuojant ir ,,ligoniy* testavimo grupg, t.y. ne didesni nei 0,2044. Esant neurony tinklui,
kuriame iéjimy sluoksnyje yra 15 neurony, klasifikavimo rezultatai buvo blogiausi, klasifikuojant
»ligoniy™ tiek mokymo grupe, tiek ir testavimo grupg. Visi klasifikavimo rezultatai buvo ne mazesni
nei 0,1432 (37 pav.). Pastebéta, kad esant 20 neurony tinklui, klasifikavimo rezultatai buvo geriausi,
klasifikuojant ,,Jigoniy* tick mokymo grupe, tiek ir testavimo grupg. Visi klasifikavimo rezultatai buvo

ne didesni nei 0,0062 (37 pav.).
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38 pav. Tiriamyjy ,,ligoniy* ir ,,sveiky* klasifikavimo rezultatai

Atvaizdavus visus ,,sveikyju® ir ,,ligoniy* klasifikavimo rezultatus, matome, kad neurony tinklai
(su 20-¢ia neurony) teisingai klasifikuoja tiriamuosius (38 pav.). Visos ,sveikyju* klasifikavimo
reikSmés patenka | klasés ,,1 zona, kurios reikSmés kinta nuo 0,7-1,0; ,ligoniy“ klasifikavimo
reikSmés patenka i klasés ,,0“ zona, kurios reik§més kinta nuo 0-0,3. Klasifikavimo reik§més nepateko
1 klaidingo klasifikavimo zona, todél galime teigti, kad pasirinkti poZymiai buvo reikSmingi. Tai
nurodo, jog tarpsignalinis koherentiSkumas gali biiti ypa¢ svarbus diagnozuojant ligos pasireiskima,

misy atveju, iSeming Sirdies liga.

2.4 EKG, IKG IR SKG SIGNALU SPEKTRAI

Lyginant signalus laiko aSyje biity sunku rasti matemating priklausomybe. Tiek tiriant
koherentiSkuma, tiek lyginant plotus po spektrinémis kreivémis, pastebéjome, kad signaly
informatyvumas didesnis analizuojant signaly daznines charakteristikas.

Visy tyrimy metu buvo taikoma Furjé transformacija. Analizei panaudoti 50 asmeny

kardiosignalai. Tiriamieji padalinti { dvi grupes. IS anksto buvo Zinoma, kad 40 i$ ju turi sveikatos
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sutrikimy, o 10 — sveikata nesiskundzia. Pervedus signalus i§ laiko srities i dazniy sritj, EKG, IKG ir
SKG signalai yra iSskaidomi | daZnines komponentes, todél juos galima lyginti tarpusavyje.

Analizuojant daZnius iki 100 Hz, ties 10-14 Hz iSryskéja alfa ritmas (Zr. 39 pav.). Alfa bangos —
ramybés, ir negilaus miego bangos. Jos atsiranda atsipalaidavus, esant uZmerktoms akims bei
nusiraminus. Alfa bangos atitinka budrios samonés, esant atsipalaidavus, blsena. Budinga gera
savijauta, ramus ir sklandus mastymas, teigiama nuotaika. Alfa bangas generuoja sveikas organizmas.
Esant sumaZzéjusiam alfa bangy aktyvumui, atsiranda streso, susirtipinimo poZymiai, smegeny veiklos
sutrikimy bei ligy indikacijos. Alfa ritmas aptinkamas ne tik pas ,,sveikuosius®, bet ir ,,ligonius*, taiau
»ligoniy* alfa ritmas yra skirtingas lyginant visy triju sinchroniskai uzregistruoty signaly alfa ritmo
komponenciy amplitudes.

EEG

Amplitude
==
f—
|— |
|

daznis, Hz
IEG
w20 T T T T T
=g . 5
2 ;
e OO, R S IR, NN WSO . SO - RPN S 4
=
=] l L :
< g : ; i - il _‘L s
0 10 20 30 40 50 B0 70 80 a0 100
dazniz, Hz

Amplitude
=
i

0 10 20 30 40 a0 60 70 a0 80 100
daznis, Hz

39 pav. Sinchroniskai uZregistruoty signaly (EKG, IKG ir SKG) spektrai. Dazniy juostoje nuo 0
Hz iki 100 Hz.

Komponentés su didZiausiomis galiomis yra pasiskirs€iusios dazniy juostoje nuo 0 iki 1 Hz (40 pav.).
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40 pav. Sinchroniskai uZregistruoty signaly (EKG, IKG ir SKG) spektrai. Dazniy juostoje nuo 0
Hz iki 1 Hz.
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Signalo spektre galime aptikti komponenciy, kurios i signalg iraSomos Zmogui kvépuojant.
Atvaizdavus EKG, IKG ir SKG signaly spektrus yra matomi skirtumai, kuriuos biity sunku pastebéti
jei signalai biity nagrinéjami laiko srityje. 41 paveikslélyje pateikti minéty trijuy signaly spektrai dazniy

juostoje nuo 0 iki 0.1 Hz, kur komponentés ties atitinkamais daZnais turi skirtingas amplitudes.
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41 pav. Sinchroniskai uzregistruoty signaly (EKG, IKG ir SKG) spektrai. Dazniy juostoje nuo 0
Hz iki 0.1 Hz.

Kadangi buvo pastebéta, kad kardiosignaly spektrai skiriasi, tolimesniame tyrime apmokome
neuroninius tinklus klasifikuoti dvi skirtingas klases, t.y. klase¢ ,sveikas® ir klas¢ ,nesveikas®.
Neuroninis tinklas klasifikavima turi atlikti pagal EKG, IKG ir SKG 40 skirtingy zony maksimalias

reikSmes, kurios buvo atrinktos pagal 42 paveiksléli.
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42 pav. Neuroninio tinklo poZymiy iSrinkimas
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Naudojamo neuroninio tinklo schema pateikta 43 paveiksle.

Pozymiai Neurony
sluoksnis
= —
max(p) X
$¢jimy
max ”2 N neurony
max ”3 < sluoksnis

max () €<%

maX(Ll‘uo*

43 pav. Neuroninis tinklas su 120 jéjimy

Apmokome 4 neuroninius tinklus, kuriuose kinta {€jimu sluoksnio neurony skaicius, atitinkamai

.....

reik§mé kinta intervale [0+1] . Lenteléje Nr.2 pateikta informacija apie panaudotus klasifikavimui

neuroninius tinklus.

Lentelé 2
Panaudoty neuroniniy tinkly struktiiros signaly spektrams klasifikuoti

J&jimy ISéjimy
Tyrimo | ]éjimy | sluoksnio | sluoksnio | Aktyvavimo | ..... .
‘e . ISéjimai
Nr. skaicius | neurony neurony funkcija
skaicius skaicius
1 120 5 1 sigmoidiné [0+1]
2 120 15 1 sigmoidiné [0=1]
3 120 20 1 sigmoidiné [0+1]
4 120 25 1 sigmoidiné [0=1]

Analizuojami duomenys buvo suskirstyti { dvi grupes: mokymui ir testavimui. DidZioji dalis
naudojama mokymui, t.y. 70% visu duomeny ,sveikyjy®“ ir ,ligoniy*“ klas¢je. Didéjant neurony
skaiCiui, tinkly apmokymo procesas ilgéja. Kiekvienas neuroninis tinklas buvo apmokytas 10 karty,
todél rezultate pateikiamos vidutinés reikSmés.

Pastebéta, kad neurony tinklo klasifikavimo rezultatai buvo geriausi klasifikuojant ,,ligoniy* tiek
mokymo grupg, tiek ir testavimo grupe. ,,Ligoniy“ klas¢ sudaré 40 tiriamyjuy, kuriy klasifikavimo
rezultatai buvo ne didesni nei 0,313998. Neurony tinklas, kuriame iéjimy sluoksnyje yra 5 neurony
pagal ,,lm* apmokymuy funkcija, kuri apmoko tinkla pagal Levenbergo — Marquardto algoritma. Greito
apmokymo algoritmas pritaikymas vidutinio dydZio tinklams. Sie klasifikavimo rezultatai buvo
geriausi lyginant su kitomis neurony tinklo strukttiromis bei klasifikavimo funkcijomis, klasifikuojant

»ligoniy* tiek mokymo grupg, tiek ir testavimo grupg. (44 pav.).
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44 pav. ,,Ligoniy‘ klasifikavimo rezultatai, priklausomai nuo neurony skaiciaus jéjimo
sluoksnyje

Taciau apmokant neurony tinklg pagal ,lm* funkcija, apmokymo procesas uZtrunka ilgiausiai,
todel ijvertinus ,ligoniy“ klasifikavimo rezultatus ir laiko sanaudas, geriausi rezultatai gaunami
apmokant pagal ,,gdx* funkcija. Tai gradientinio nusileidimo funkcija, jautri apmokymuy parametry
dazniams. Jeigu apmokymu daZnis per mazas, tinklas per ilgai apsimokys. Optimalus apmokymuy
daznis pasikei¢ia apmokymo proceso metu kai algoritmas kerta naSumo pavirSiy. Pirmiausia yra
suskai¢iuojami pradinio tinklo i$¢jimai ir klaidos. [vertinant esama apmokymuy dazni, kiekvienoje

epochoje yra suskaiCiuojami nauji svoriai ir biasas. Véliau nauji i$éjimai bei klaidos yra

perskai¢iuojamos.
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45 pav. "Ligoniy " klasifikavimas, priklausomai nuo neurony skaiciaus tinkle

Neurony tinklas, kuriame iéjimy sluoksnyje yra 20 neurony, klasifikavimo rezultatai buvo geriausi
lyginant su kitomis neurony tinklo struktiiromis bei klasifikavimo funkcijomis, klasifikuojant ,,ligoniy*

tiek mokymo grupg, tiek ir testavimo grupg. (45 pav.).



45

t-——-—-—BR-De& —

Klasifikavimo reik§mé

5 neuronu tinklo

Klasifikavimo rezultatai

0 : > s 4 5
Tiriamieji
46 pav. ,,Sveiky‘ klasifikavimo rezultatai, priklausomai nuo neurony skaiciaus tinkle
Pastebéta, kad neurony tinklas, kuriame i¢jimy sluoksnyje yra 25 neurony, klasifikavimo rezultatai
buvo geriausi lyginant su kitomis neurony tinklo strukttiromis, klasifikuojant ,,sveikyjuy* tiek mokymo
grupe, tiek ir testavimo grupg. Mokymu grupés visi klasifikavimo rezultatai buvo ne mazesni nei
0,9026 (46 pav.). Geriausi rezultatai gaunami tinkla vél apmokant pagal ,,gdx* funkcija. D¢l labai
mazos ,,sveikyjy* apmokymo grupés, testavimo grupés tiriamieji nebuvo priskirti ,,sveikyju* grupei.

Klasifikavimo reikSmeés kinta intervale [0.038; 0.5501].
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DISKUSIJA

Buvo analizuoti trys skirtinga informacija apimantys kardiosignalai: elektrokardiograma (EKG),
impedanskardiograma (IKG) ir seismokardiograma (SKG). Tradiciskai, spektriné analizé¢ taikoma
EKG daZznumy analizei, tuo tarpu IKG ir SKG dazZnio charakteristiky vertinimui Sis metodas nebuvo
naudojamas. Visi trys kardiosignalai uzregistruoti sinchroniskai, t.y. tuo paciu metu. Buvo istirta 50
asmeny. Tiriamieji padalinti { dvi grupes. IS anksto buvo Zinoma, kad 40 i$ ju turi sveikatos sutrikimuy,
t.y. serga iSemine Sirdies liga su hipertenzija plauciy arterijoje , o 10 — sveikata nesiskundzia.
»dveikyju grupei priklausé neistirti, Siuo metu nesergantys, taiau senyvo amZziaus tiriamieji. Dél
»sveikuyju grupés neistyrimo ir gana garbaus amZiaus, tiriamieji gali priklausyti ir ,ligoniy™ grupei.
Tiriamoji imtis labai maZza, klasifikatorius gali biiti apmokytas netiksliai, todel klasifikatoriaus
tikslesniam apmokymui reikalinga daug didesné tiriamyjy imtis.

Kardiosignalai uZzrasyti 512 Hz diskretizavimo daZznumu. Darbe naudojome vienos minutés
irasus, kuriy struktara: 15 derivaciju po 30720 simbolius int16 formatu. Taciau kiekvieno tiriamojo
kardiosignalo signalo trukmeé buvo skirtinga. Skirtumas tarp signaly vidutini$kai yra 512 reikSmiy.

EKG dazniausiai analizuojama vizualiniu biidu, taciau tobuléjant skai¢iavimo technologijoms
atsiranda galimybé kaupti vis didesnius kiekius informacijos bei atlikti tikslesne duomeny analizg.
Naudojantis technikos laiméjimais tikslinga kurti EKG, SKG ir IKG specializuotus apdorojimo
algoritmus, kurie palengvinty ir pagreitinty diagnozés nustatyma. Magistro darbas skirtas naujy Sirdies
signaly metody paieSkai ir kiirimui, o pagal gautus rezultatus galime teigti, kad polikardiosignaly
koherencijos vertinimas ir spektrinis klasifikavimas gali btiti naudingas Sirdies kraujagysliy bei plauciy

sistemy ligy diagnostikai.
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ISVADOS

. Tiriant signaly spektrines dedamasias, ,,ligoniy* IKG signalas, lyginant su EKG ir SKG, turi
didziausia santykinj plota.

. Dazniy zonoje 0-10 Hz didZiausias santykinis plotas po koherencijos kreivémis buvo gautas
»sveiky” grupéje — IKG-SKG , , ligoniy” grupéje — EKG-SKG.

. Atvaizdavus ,sveikyjy®“ ir ,ligoniy“ klasifikavimo rezultatus pagal visy kardiosignaly triju
daznio zony ploty santykius po koherencijos kreivémis, nustatéme, kad neurony tinklai
teisingai klasifikuoja tiriamuosius.

. Pastebéjus kardiosignaly spektry skirtumus, tiriamuosius klasifikuojame pagal EKG, IKG ir
SKG 40 skirtingy zony maksimalias reikSmes. Klasifikuojant tiek mokymo, tiek testavimo
,ligoniy™“ grupes neuroniniu tinklu, kuriame i¢jimy sluoksnyje yra 25 neuronai, klasifikavimo
rezultatai buvo geriausi lyginant su kitomis neurony tinklo struktiiromis.

Polikardiosignaly koherencijos vertinimas ir spektrinis klasifikavimas gali biiti naudingas
Sirdies kraujagysliy bei plauciy sistemy ligy diagnostikai.

Visi duomeny apdorojimo, klasifikavimo algoritmai ir funkcijos buvo realizuoti MatLab
programinéje aplinkoje. Sukurta programiné iranga bus jjungta i KMU Kardiologijos institute
kuriama klinikiniy sprendimy palaikymo sistema, skirta Iétinio Sirdies nepakankamumo bei

iSeminés Sirdies ligos diagnostikai.
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1 PRIEDAS Programos tekstas

% Dskretizavimo daznis kaskek lako nuimamas sgnalas

Fs = 512;

% Duomenu failo pavadinimas

duom_failas = '38kks-3';

% Atdaromas failas ir is failo istraukimi reikalingi duomenys
failas = fopen(duom_failas, 'r"');

fseek (failas, 0, 'eof');

failo_dydis = ftell(failas);
$fclose(failas);
der_sk = (failo_dydis - 512)/10240;

failas = fopen(duom_failas, 'r"');
for j = l:der_sk
fseek (failas, 512 + 10240 * (j-1), 'bof');

duom = fread(failas, 5120, 'intlée');
duom = duom - min (duom) ;
duom = duom / max (duom) ;
for i =1l:1length (duom)
duoml (i, j) = duom(i);
end;

end;
o

% Uzdaromas atidarytas failas
fclose(failas);

% Issirenkami reikalingi duomenys 2, 12, 13, 15 kanalai
% Is 12 kanalo duomenu yra nustatoma R danteliu padetis
X12 = duoml(:,12);

X2 = duoml(:,2);

X13 = duoml (:,13);

X15 = duoml (:,15);

% delta X pastovus intervalas
SegmentLength = 420;

% epsilon

epsilon = 170;

Tarpiniai kintamieji

= 1;

SegmentLength;

= 1 + epsilon;

A = 0;

ii = 0;

% Pirmo intervalo maksimumas maksimumas
X1lmax = 0;

% Antro intervalo maksimumas maksimumas
X2max = 0;

% rasto pirmojo maksimumo indeksas
inXlmax = 0;

% rasto antrojo maksimumo indeksas
inX2max = 0;

o°

L= =]
|

while (i < length(X12))

ii = 11 + 1;
X1lmax = max(X12(n:1i));
inXlmax = find(X12(n:1i)==X1max) ;
X2max = max(X12(n:m));
inX2max = find(X12(n:m)==X2max) ;
if (Xlmax > X2max)

AA(ii) = inXlmax + n - 1;
end
if (Xlmax == X2max)

AA(ii) = max(inXlmax) + n - 1;



end

if (X1lmax < X2max)
AA(ii) = inX2max + n - 1;
end
n=m;
i = n + SegmentlLength;
m = 1i + epsilon;
% salyga naudoja kadangi paskutinis intervalas yra trumpesnis
% nei delta x + epsilon tai paskutinis intervalas lygus lkusiam ilgiui

if m > length(X12)
m length (X12);
end

end

% maksimalus skirtumas tarp R danteliu naudojamas pradiniam matricos ilgiui

% nusistatyti
maxDiff max (abs (diff (AA)));

Q

X2s = zeros(maxDiff,length(AA)-1);
X13s = zeros (maxDiff,length(RAA)-1);
X15s = zeros(maxDiff,length(AA)-1);

Q

% ciklas sukaidantis duomenis nuo R iki R
for j=l:1length(AA)-1

Diff = abs(AA(j) — AA(j+1));
for 1 = 1:Diff
if (AA(j)+i-128 <= 0)
X2s(i,j) = 0;
X13s (i, j) = 0;
X15s (i, j) = 0;
else
X2s(i,j) = X2(AA(j)+i-128);
X13s(i,j) = X13(AA(j)+1i-128);
X15s(i,j) = X15(AA(j)+1i-128);
end
end
end
% furje transformacija suvidurkintu duomenu
[f, av_mX2s] = FFT_transf (Fs,mean(X2s,2));
[f, av_mX13s] = FFT_transf (Fs,mean(X13s,2));
[f, av_mX15s] = FFT_transf (Fs,mean(X15s,2));
alll=0;
az22=0;
a333=0;

EKG
% Reograma
% Seismograma

alll=av_mX2s; %
a222=av_mX13s;
a333=av_mX15s;

%alll =
%az222
%a333

'lowess') ;
'lowess'
'lowess'

smooth (av_mX2s,
smooth (av_mX13s,
smooth (av_mX15s,

)i
).

4

% furje transformacija nesuvidurkintu duomenu
[f, mX2s] FFT_transf (Fs, X2s);

[f, mX13s] FFT_transf (Fs,X13s);

[f, mX15s] FFT_transf (Fs,X15s);

)

% Vaizdavimas

figure (1)

plot (£, av_mX2s,'b'), grid on, title('2, 13,

% pradines matricos kuriose bus saugomos reiksmes 2,

13 15 kanalu

15 kanalu R - R atkarpu

spektras');



hold on

plot (£, av_mX13s,'r');
hold on

plot(f, av_mX15s,'qg');
hold on

plot(f, alll,'y'");
hold on

plot (£, az222,'c');
hold on

plot (f, a333,'m'), xlabel('Hz'), ylabel('Amplitude'), legend('EKG', 'reograma',

'seismograma', 'EKG_1', 'reograma_1l', 'seismograma_1l'),axis tight;
hold on

figure(2)

plot(f, alll,'b'), grid on, title('2, 13, 15 kanalu R - R atkarpu spektras'
hold on

plot (£, a222,'r'");

hold on

plot (£, a333,'g'), xlabel('Hz'), ylabel('Amplitude'), legend('EKG_1',
'reograma_1l', 'seismograma_l'),axis tight;

hold on

figure (3)

subplot (221),plot(f, mX2s),grid on,title('2 kanalo R - R atkarpu spektrai'
xlabel ('Hz'"'), ylabel('Amplitude'), axis tight;

subplot (222),plot(f, mX13s),grid on,title('13 kanalo R - R atkarpu spektrai'
xlabel ('Hz'"'), ylabel('Amplitude'), axis tight;

subplot (223),plot(f, mX15s),grid on,title('1l5 kanalo R - R atkarpu spektrai'
xlabel ('Hz'"'), ylabel('Amplitude'), axis tight;

figure (4)

plot (£, av_mX2s,'b'), grid on, title('2, 13, 15 kanalu R - R atkarpu spektras');
hold on

plot(f, av_mX13s,'r');

hold on

),

),

),

plot(f, av_mX1l5s,'qg'), xlabel('Hz'), ylabel('Amplitude'), legend('EKG-250ms',

'reograma-250ms', 'seismograma-250ms'),axis tight;
hold on

y=alll;

=y (1:100);
A = reshape(y, [5,20]);
s= simpsum(y);
Al=simpsum(A(:,

1)); A2=simpsum(A(:,2
AS=simpsum(A(:,5
9

; Ab=simpsum(A(:,6

; A3=simpsum(A(:,

)); Ad=simpsum(A(:,

) )i 3

)); ; Al=simpsum (A (: ,7)); A8=simpsum(A(:,
A9=simpsum(A(:,9)); AlO=simpsum(A(:, )); All=simpsum(A(:, ));
Al2=simpsum(A(:,12)); Al3=simpsum(A(:,13)); Ald= 31mpsum(A( )
AlS5=simpsum(A(:,15)); Al6=simpsum(A(:,16)); Al7=simpsum(A(: 7));
Al8=simpsum(A(:,18)); Al9=simpsum(A(:,19)); A20=simpsum(A(: )

4));
8));

XX = [Al;A2;A3;A4;A5;A6;A7;A8;A9;A10;A11;A12;A13;A14;A15;A16;A17;A18;A19;A20];

sumalA=sum (XX) ;

AS11=Al1/sumald; AS22=A2/sumald; AS33=A3/sumald; AS44=A4/sumaA; AS55=A5/sumald;
AS66=A6/sumaA; AS77=A7/sumalA; AS88=A8/sumald; AS99=A9/sumald;
AS101=A10/sumalA; AS111=Al1l/sumalA; AS121=Al12/sumalA; AS131=A13/sumald;
AS141=A14/sumald; AS151=A15/sumald; AS161=A16/sumalA; AS171=A17/sumal;
AS181=A18/sumalA; AS191=A19/sumalA; AS100=A20/sumald;

y=a222;

y=y(1:100);

B = reshape(y, [5,20]);
s= simpsum(y);
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Bl=simpsum(B(:,1)); B2=simpsum(B(:,2)); B3=simpsum(B(:,3)); B4=simpsum(B(:,4));
B5=simpsum(B(:,5)); B6=simpsum(B(:,6)); B7=simpsum(B(:,7)); B8=simpsum(B(:,8));
B9=simpsum(B(:, 9 Bl0=simpsum(B(:,10)); Bll=simpsum(B(:,11));

))
))
))
Bl2=simpsum(B(:,12
Bl3=simpsum(B(:,13
Bl6o=simpsum(B(:,16
Bl8=simpsum(B(:,18

)i
); Bld=simpsum(B(:,14));
) ; 17));
)i

9));

)
) Bl5=simpsum(B(:,15));
)); Bl7=simpsum(B(:

)) ;Bl9=simpsum (B (:

B20=simpsum(B(:,20));

4

YY = [B1;B2;B3;B4;B5;B6;B7;B8;B9;B10;B11;B12;B13;B14;B15;B16;B17;B18;B19;B20];
sumaB=sum (YY) ;

BS11=Bl/sumaB; BS22=B2/sumaB; BS33=B3/sumaB; BS44=B4/sumaB; BS55=B5/sumaB;
BS66=B6/sumaB; BS77=B7/sumaB; BS88=B8/sumaB; BS99=B9/sumaB; BS101=B10/sumaB;
BS111=B1l1/sumaB; BS121=Bl12/sumaB; BS131=B13/sumaB;

BS141=B14/sumaB; BS151=B15/sumaB; BS161=Bl16/sumaB; BS171=Bl7/sumaB;
BS181=B18/sumaB; BS191=B19/sumaB; BS100=B20/sumaB;

y=a333;

=y (1:100);

C = reshape(y, [5,20]);
s= simpsum(y);

Cl=simpsum(C(:,1)); C2=simpsum(C(:,2));C3=simpsum(C(:,3)); Cé4=simpsum(C(:,4));
C5=simpsum(C(:,5));C6=simpsum(C(: )); C7=simpsum(C(:,7)); C8 simpsum(C(:,8));
C9=simpsum(C(:,9 Cl0=simpsum(C(:, ) ; Cll=simpsum(C

m

Cl2=simpsum(C

Cl5=simpsum(C
Cl8=simpsum(C
Cl9=simpsum(C

Cl4=simpsu
Cl7=simpsum

I4

)) i )
)) )
)i (:,11));
(:,12 (C
(:,15 (C
(:,18
(:,19

( ’ 4));
)

(:
; Cl3=simpsum(C ( 3));
(C (& )i

)
); Clé=simpsum(C(: 6));
)
)

I4 ’

7
)
)
)
, )); C20=simpsum(C(:,20));
7272 = [Cl;C2;C3;C4;C5;C6;C7;C8;C9,;C10;C11;C12;C13;C14;C15;Cl6;C17;C18;C19;C20];
sumaC=sum(Z72) ;
CS11=Cl/sumaC; CS22=C2/sumaC;
CS66=C6/sumaC; CS77=C7/sumaC;
CS111=C11/sumaC;
CS151=C15/sumaC;
CS191=C19/sumaC;

CS33=C3/sumaC; CS44=C4/sumaC;
CS88=C8/sumaC; CS99=C9/sumaC;
CS121=Cl2/sumaC; CS131=C1l3/sumaC;
CS161=Cl6/sumaC; CS171=C1l7/sumacC;
CS100=C20/sumaC;

CS55=C5/sumaC;
CS101=C10/sumaC;
CS141=C14/sumaC;
CS181=C18/sumaC;

XXX=[AS11l AS22 AS33 AS44 AS55 AS66

AS77 AS88 AS99 AS101 AS11l1l AS121 AS131 Asl4l

AS151 ASl6l AS171 AS181 AS191 AS100
BS101 BS111 BS121 BS131 BS141 BS151
Cs44 CS55 Cs66 CS77 CsS88 Cs99 CS101
Cs181 Cs191 CsS1001];

BS11 BS22 BS33 BS44 BS55 BS66 BS77 BS88 BS99
Bsl61l BS171 BS181 BS191 BS100 CS11 CS22 CS33
Cs11l1l Cs121 CS131 Csl141 Csl151 Cslel CS171
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function [MSC]=coherence_MVDR(x1l,x2,L,K);
xx1 = zeros(L,1);
XX2 = zeros(L,1);
rll = zeros(L,1);
r22 = zeros(L,1);
rl2 = zeros(L,1);
r21 = zeros(L,1);
F zeros (L,K) ;
1 = [0:L-1]"
f = exp(2*pi*1*j/K);
for k = 0:K-1
F(:,k+1) = £.%k;
end
F = F/sqgrt (L) ;
n = length(x1l);
for 1 = 1:n
xx1 = [x1(1);xx1(1:L-1)];
xx2 = [x2(1);xx2(1:L-1)1;



rll = r1l + xxl*conj(xx1l(l));
r22 = r22 + xx2*conj(xx2(1l));
rl2 = rl2 + xxl*conj(xx2(1l));
r2l = r21 + xx2*conj(xx1(1l));

end

rll = rll/n;

r22 = r22/n;

rl2 = rl2/n;

r2l = r21/n;

o
°

R11 = toeplitz(rll);
R22 toeplitz (r22);
R12 = toeplitz(rl2,conj(r2l));

<

Dt1l = 0.01*r11(1)*diag(diag(ones(L)));
Dt2 = 0.01*r22(1)*diag(diag(ones(L)));
Rill = inv(R11 + Dtl);

Ri22 = inv(R22 + Dt2);

Rnl2 = Rill1*R12*Ri22;

Sill = real (diag(F'*Rill*F));

Si22 = real (diag (F'*Ri22*F));

S12 = diag (F'*Rnl2*F);

MSC = real(S12.*conj(S12))./(S1i11.*8122);
K = 5120;

L = 1000;

[MSC]=coherence_MVDR (x1,x2,L,K);

MSCf = MSC(1:K);
wwf = [0:10/K:10-10/K]"';

S

°

plot (wwf ,MSCE)
grid on;
ylabel ('MSC'");
xlabel ('Daznis, Hz');
clear all
Fs = 512;
FileNamel = 'ccb5.ilg';
duom_failas = FileNamel;
failas = fopen(duom_failas,'r');
data = fread(failas);
fclose(failas);
[n m] = size(data);
delta = 512;
der_ilgis = round((n - 512)/15);

= data(513:der_ilgis - delta);

QM EHOOQW
Il

= data(der_ilgis+512:der_ilgis*2 -
= data(der_ilgis*2+512:der_ilgis*3
data(der_ilgis*3+512:der_ilgis*4
= data(der_ilgis*4+512:der_ilgis*5
= data(der_ilgis*5+512:der_ilgis*6
= data(der_ilgis*6+512:der_ilgis*7

delta);

delta);
delta);
delta);
delta);
delta);
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= data(der_ilgis*7+512:der_ilgis*8 - delta);
= data(der_ilgis*8+512:der_ilgis*9 - delta);
= data(der_ilgis*9+512:der_ilgis*10 - delta);
= data(der_ilgis*10+512:der_ilgis*11 - delta);
data(der_ilgis*11+512:der_ilgis*12 - delta);
= data(der_ilgis*12+512:der_ilgis*13 - delta);
= data(der_ilgis*13+512:der_ilgis*14 - delta);
= data(der_ilgis*14+512:der_ilgis*15 - delta);

4

o U2 2R H D
Il

r

o°

Issirenkami reikalingi duomenys 2, 12, 13, 15 kanalai
% Is 12 kanalo duomenu yra nustatoma R danteliu padetis

EKG = M;
IKG = N;
SKG = R;
x = [EKG IKG SKG];
% x = [EKG];
% x = [IKG];
% x = [SKG];

[a aa]=FFT_transf (512, Xx);
figure (1)

subplot (3,1,1), plot(a(find(a<=0.1)),aa(find(a<=0.1),1)),title('EKG'),axis ([0 0.1
0 20]), grid on, xlabel('daznis, Hz'), ylabel('Amplitude');
subplot (3,1,2), plot(a(find(a<=0.1)),aa(find(a<=0.1),2)),title('IKG"'),axis([0 0.1
0 20]), grid on, xlabel('daznis, Hz'), ylabel('Amplitude');
subplot (3,1,3), plot(a(find(a<=0.1)),aa(find(a<=0.1),3)),title('SKG'),axis([0 0.1
0 20]), grid on, xlabel('daznis, Hz'), ylabel ('Amplitude');

figure(2)

grid on

subplot (3,1,1), plot(a(find(a<=1l)),aa(find(a<=1),1)),title('EKG"'),axis([0 1 O
20]1), grid on, xlabel('daznis, Hz'), ylabel('Amplitude');

subplot (3,1,2), plot(a(find(a<=1l)),aa(find(a<=1),2)),title('IKG"'),axis([0 1 O
20]1), grid on, xlabel('daznis, Hz'), ylabel('Amplitude');

subplot (3,1,3), plot(a(find(a<=1l)),aa(find(a<=1),3)),title('SKG"'),axis([0 1 O
20]1), grid on, xlabel('daznis, Hz'), ylabel ('Amplitude');

figure(3)

grid on

subplot (3,1,1), plot(a(find(a<= lO) aa(find(a<=10),1)),title('EKG'),axis ([0 10 O
20]1), grid on, xlabel('daznis, '), vlabel Amplltude )

), (a
) (!
subplot (3,1,2), plot(a(find(a<= lO)),aa(find( <=10),2)),title('IKG"),axis ([0 10 O
") (!
) (
") ('

20]1), grid on, xlabel('daznis, , ylabel ('Amplitude');
subplot (3,1,3), plot(a(find(a<= lO) ,aa(find (a<=10),3)),title('SKG"),axis ([0 10 O
20]), grid on, xlabel('daznis, , ylabel ('Amplitude');

figure (4)

grid on

subplot (3,1,1), plot(a(find(a<=100)),aa(find(a<=100),1)),title('EKG'),axis ([0 100
0 20]), grid on, grid on, xlabel('daznis, Hz'), ylabel('Amplitude');

subplot (3,1,2), plot(a(find(a<=100)),aa(find(a<=100),2)),title('IKG"'),axis ([0 100
0 20]), grid on, grid on, xlabel('daznis, Hz'), ylabel('Amplitude');

subplot (3,1,3), plot(a(find(a<=100)),aa(find(a<=100),3)),title('SKG'),axis ([0 100
0 20]), grid on, grid on, xlabel('daznis, Hz'), ylabel('Amplitude');

function s=simpsum(y,DEL)



[a,bl=size(y);
if a==1
y=y(:);

end
[N, bl=size(y);
if nargin<2,DEL=1;
else

if length(DEL)==size(y,2)

DEL=DEL(:)."';

end
end
h=DEL/ (N-1) ;
if rem(N, 2)==0
s=sum(y)-5/8*(y (1, :)+y (N, :))+(y (2, :)+y(N=-1,:))/6-(y(3,:)+y(N=-2,:))/24;
s=s.*h;
else
s=(2*sumv (y (3:2:N-2, :))+4*sumv (y(2:2:N-1, :))+y (1, :)+y (N, :)).*h/3;
end
function s=sumv (V)
a=size(V,1);

if a==1
s=V;
else

s=sum(V) ;
end
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2 PRIEDAS Straipsnis: Polikardiosignaly skleidimo Furjé eilute savybés

Publikacijos rasis: Straipsnis recenzuojamoje Lietuvos tarptautinés konferencijos medziagoje
Leidinyje: Biomedicinin¢ inZinerija = Biomedical engineering : tarptautinés konferencijos praneSimy
medziaga / Kauno technologijos universitetas. ISBN 9955-25-151-4. Kaunas, 2006, p. 53-56

Polikardiosignaly skleidimo Furjé eilute savybés

G.Kersulyté', , Z.Navickas', A.Vainoras®, L.Gargasas’
'Kauno Technologijos universitetas, ’KMU Kardiologijos institutas

IZanga. Efektyvus Sirdies kraujagysliy susirgimy diagnostikos problemy sprendimas jmanomas kuriant ir taikant
naujas kardiosignaly analizés informacines technologijas, nes nemaza dalis Sirdies susirgimuy diagnostiniy kriterijy
gaunama registruojant ir analizuojant kardiosignalus, kurie atspindi tiek elektrinés Sirdies veiklos sutrikimus (EKG), tiek ir
hemodinaminés bei mechaninés veiklos pokycius, t.y. impedanskardiograma (IKG) ir seismokardiograma (SKG) [1]. Jau
kelis deSimtmecius Furjé transformacija taikoma EKG daZnumy analizei, tuo tarpu kai IKG ir SKG daznio charakteristiky
vertinimui §is metodas nebuvo naudojamas. Darbo tikslas buvo pritaikyti Furjé analizg¢ jvertinant bei palyginant triju
sinchroniskai uzregistruoty signaly - EKG, IKG ir SKG daznio charakteristikas.

Metodika. Norint signala analizuoti dazniy srityje, ji reikia konvertuoti i§ laiko srities | dazniy sritj. Siam tikslui yra
naudojama Furjé transformacija, o tiksliau, diskretiné Furjé transformacija, nes signalas yra ne tolydinis, o diskretinis.
Diskretiné Furjé transformacija iSreiskiama (1) formule, kuri atspindi informacija apie kiekviena daznj.

C. (k) :iNZ_lX(m)-W"’" =%[X(0)+X(1).W+X(2)-W“ Fo A X(N=D-WN T (1)

m=0

27

Ga W=e V,i’=-1k=0L...,.N-1.

Darbe buvo analizuojami trys skirtinga informacija neSantys kardiosignalai: elektrokardiograma (EKG),
impedanskardiograma (IKG) ir seismokardiograma (SKG). Analizés metu buvo suformuotas matrica i$ n stulpeliy, kuriy
skaiCiy n apsprendé bangy skaicius analizuojamame signale. Tolimesnéje analizéje naudojamos vidutinés intervaly R-R
reikSmés, t.y. MR-R. Furjé transformacija yra pritaikoma MR-R intervalui. Duomeny paruosimo procediira pateikta 1 pav.
Atlikus paruoSimo procediirg, gaunami EKG, SKG, IKG signaly spektrai, t.y. Furjé transformacijos, pateiktos 2 pav.
Signalas turi maza amplitudg ir stipria nuolating dedamaja, yra pasiskirstgs dazniy srityje 0-60 Hz. Spektras primena
triukSminga impulsing charakteristika. Signalai, pervesti { daZniy sritj, buvo padalinti i 20 atkarpéliy, 5 Hz juostomis. Pagal
Simpsono metoda, apskai¢iavome kiekvienos dalelés plota. Tolimesniuose grafikuose pavaizduotos kreivés vaizduoja
dalelés ploto santyki su visu signalo plotu. Duomenys buvo analizuojami Matlab paketu. Buvo iStirta 16 asmeny EKG, IKG
ir SKG.

' RR * RRZ ' RRE CRR4' RRE ' RRE ' RR7’
j—»|

RR4
RR5

] transformacija

Laiko sritis Daznio sritis
1 pav. Duomeny paruosimo metodas




Amplitude

EKG, SKG, IKG kanalu R - R intervalu spektras
T

0.035

f,Hz
2 pav. EKG, SKG, IKG signaly Furjé transformacijos
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Rezultatai ir jy aptarimas. EKG maksimaliy ploty santykiy kreivé maksimalias reikSmes pasiekia pirmoje atkarpoje.
Plotas sudaro 52-58% viso signalo ploto. IKG ir SKG maksimaliy ploty santykiy kreivés maksimalias reikSmes taip pat
pasiekia pirmojoje atkarpoje. Plotai svyruoja atitinkamai 57-61% ir 51-58%. Lyginant signaly maksimaliy ploty santykius,
didZiausia ploty santyki turi IKG. EKG vidutiniy ploty santykiy kreivé reikSmes pasiekia taip pat pirmoje atkarpoje (3
pav.). Plotas sudaro 46-53% viso signalo ploto. IKG (4 pav.) ir SKG (5 pav.) ploty santykiy kreivés vidutiniy ploty
reik§Smés svyruoja atitinkamai 54-56% (4 pav.) ir 45-49% (5 pav.). Lyginant signaly ploty santykius, didZiausia ploty

santyki turi IKG.

Ploto santykis

Ploto santykis
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3 pav. EKG vidutinis plotas
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| asmuo

— — |l asmuo
Il asmuo

‘ IV asmuo
| ————-V asmuo

==+ -

|
R

|

T
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Intervalas
4 pav. IKG vidutinis plotas

EKG minimaliy ploty santykiy kreivé maksimalias reik§mes pasiekia pirmoje atkarpoje. Ir ju plotas sudaro 36-50% viso
signalo ploto. IKG ir SKG minimaliy ploty santykiy kreivés maksimalias reik§mes pirmojoje atkarpoje uZima atitinkamai
50-52% ir 37-42%. Lyginant signaly ploty santykius, didZiausia ploty santykj turi IKG.
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ISvados: Visuose signaluose didZiausia santykinj plota uZima pirmosios dvi atkarpos, t.y. 0-10 Hz. IKG signalas,
lyginant su EKG ir SKG, turi didZiausig santykinj plota. Visi kiti santykiniai plotai eksponenti$kai artéja prie 0. Signalai
turi maza amplitudg ir stiprig nuolating dedamaja. Tesiant darba, galima ieSkoti biidy apskaiciuoti signalo charakteristikas,
pagal kurias biity jvertintas Sirdies darbas ir sutrikimai.
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Features of Furje transform applied to policardiosignals

G.Kersulyté, Z.Navickas, A.Vainoras, L.Gargasas
Kaunas University of Technology, Institute of Cardiology, Kaunas University of Medicine, Lithuania

Previously Fourier series were applied to frequency analysis of EKG, but this method was not applied to estimation of IKG and SKG frequency
characteristics. In this paper, the frequency analysis method was applied to three cardio signals, because they reflect the electrical and mechanical work of
the human heart better as one EKG signal. The purpose is to adapt Fourier transformation to assessing and comparing the characteristics of hereinbefore
signals. Signals transformed into frequency domain, were divided into 20 zones and were evaluated the area of each zone. In all signals, the biggest

comparative area occupied the first two zones, i.e., 0-10 Hz. IKG signal has the biggest comparative area. All other comparative areas approach zero by
exponent.
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Introduction

The spectral estimation plays a major role in signal
processing. It has numerous applications in diversified
fields such as radar, sonar, speech, communications,
biomedical, etc [1,2,3]. One of the most well-known non-
parametric spectral estimation algorithms is the Capon’s
approach, which is also known as minimum variance
distortion less response (MVDR) [4,5]. This technique was
extensively studied and is considered as a high-resolution
method. The MVDR spectrum can be viewed as the output
of a bank of filters, with each filter centered at one of the
analysis frequencies. Its band pass filters are both data and
frequency dependent which is the main difference with a
periodogram-based approach where its band pass filters are
a discrete Fourier matrix, which is both data and frequency
independent [3,6].

The objective of this paper is to adapt Fourier
transformation to assessing and comparing the
characteristics of hereinbefore signals and coherence
between each of signal.

Theoretical Background

There were analyzed 3 different information carrying
cardiosignals: electrocardiogram (ECG), impedance

cardiogram (ICG) and seismocardiogram (SCG). All these
cardio signals origin are different: ECG shows electric
heart activity, ICG — hemodynamic activity disturbance
and SCG - mechanic activity changing. These three signals
were recorded at the same time, so they describe the
activity of person heart from three different sides.

The magnitude squared coherence (MSC) function is
as an alternative to the popular Welch’s method [7,8]. We
define the magnitude squared coherence (MSC) function
between two signals x;(n) and X,(n) as

2
Sx] Xy (Wk )|

lexl (Wk )szxz (Wk) 7

Vew, W) =

6]

S

(W ) . ka R;licl R‘.erz R.;zlxz fk . (2)
X)X k/ _ _ .
o lka Rxllxl fk J lka Rx21x2 fk J

We deduce the magnitude-squared cross spectrum:

Sex, (W)= [ka R;llxl Rxlxz R;glxz fk ]2 .
S TP SN B =

using expressions
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where R, ., = E{xp (n)xff (n)} is the covariance matrix of
Pp

the signal x,(n) and

x,(n=L+Df . (5

x,m =[x, x,(1=1)
Consider the (LxK) matrix

F:[fo hi fK—l]’ (©6)

where

1

fﬁﬁ[l exp(jwy) exp(jw (L=, (D)

where w;, =27k / K;k =0,1,..., K —1. For K=L, F is called

the Fourier matrix and is unitary, i.e. F Hp=fFrf =]
and (2) in (1), the MSC becomes

[ka R;liq Rxlxz R;zlxz fk ]2 )
iR g ) e R g

®)

Ve, (W) =

Results

The training and testing sets were received from the
data base, accumulated in the Institute of Cardiology and
in the Clinic of Internal Diseases of Kaunas University of
Medicine. This data base contains five groups of persons:
35pts with cardiovascular diseases and hypertension in
pulmonary artery; 74pts with cardiovascular diseases but
without hypertension in pulmonary artery; 15pts with
pulmonary diseases but without hypertension in pulmonary
artery; 20pts with pulmonary diseases and hypertension in
pulmonary artery; 10 persons without cardiopulmonary
diseases.

ECG-5CG

ECG-ICG

Fig. 1. Coherence of “healthy” persons

From this database 30 persons were recruited for
experimental testing. These persons were divided into 2
groups: 20 of them had cardiovascular diseases and
hypertension in pulmonary artery, 10 others — hadn’t any
big gripe about the health.
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Fig. 2. Coherence of “sick” persons

Three cardiosignals were recorded at the same time.
Results show, that coherence curves are different between
recruited groups. All coherences of “healthy” persons are
similar: they have the same number of peaks and
coherence between all thee signals are big and almost the
same (Fig.1). Mean value of coherence curve varies
around 0.4-0.5 in the peaks. The second maximum value of
coherence curve is around 0.68-0.72 at frequency 11 Hz or
32 Hz.

Conversely, the coherence of all cardiosignals of
patient is low (Fig.2) and has very different meaning in the
same peak (Fig.3). Mean value of “sick” coherence curve
varies around 0.30-0.38 in the peaks. The second
maximum value of coherence curve is around 0.72-0.42 at
frequency 11 Hz or 32 Hz.
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i 5 ECG-ICG
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Fig. 3. Coherence of “sick” persons

Using method of Simpson the areas of each
coherence curve were calculated. The areas of three
different coherence curves of each person are shown in the
figure 4. The results shows that a certain hyper plane can
be drown which divides a space in two parts. Moreover, a
classification can be done from estimated coherence
parameters.
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Finally, all coherence curves were splitted into three
different size zones: 0-10 Hz, 11-35 Hz and 36-50 Hz.
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Fig. 5. Relative area of coherence curve, 0-10 Hz

Comparing relative areas of coherence curves of the
first part was mentioned, that the biggest area of “healthy”
people took ICG-SCG coherence and of “sick” people —
ECG-SCG coherence, accordingly about 85% and about
86,50% (Fig.5).
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O EKG-IKG area, %

10 B EKG-SKG area, % [
B IKG-SKG area, %

8

Healthy Sick

Fig. 6. Relative area of coherence curve, 11-35 Hz

In the second part (11-35 Hz) was mentioned, that
relative areas of coherences curves took rather similar
parts: relative area of coherence curves of “healthy” people
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was about 10% and relative area of coherence curves of
“sick” people was about 6% only (see Fig.6).

O EKG-IKG area, % |
B EKG-SKG area, % |
B IKG-SKG area, %

O = N W H 1O N 0 ©

Sick

Healthy

Fig. 7. Relative area of coherence curve, 36-50 Hz

Conversely, in the last part relative area of coherence
curves of “sick” people was about 7.8-8 % and 5-6% of
“healthy” people only (Fig.7).

Comparing “healthy” and “sick” persons in all
signals, the biggest comparative area occupied the first
zone, i.e., 0-10 Hz. ICG-SCG coherence area of “healthy”
people and ECG-SCG of “sick” had the biggest
comparative areas. All other comparative areas approach
zero by exponent.

Conclusions

1. All coherences of “healthy” persons are similar —
they have the same number of peaks and
coherence between all thee signals are big and
almost the same.

2. The coherence of all cardio signals of patient is
low and has very different meaning in the same
peak.

3. Comparing “healthy” and “sick” persons in all
signals, the biggest comparative area occupied the
first zone, i.e., 0-10 Hz.

4. Comparing “healthy” and “sick” persons in all
signals, the biggest comparative area occupied the
first zone, i.e., 0-10 Hz. ICG-SCG coherence area
of “healthy” people and ECG-SCG of “sick” had
the biggest comparative areas.
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G. Kersulyté, Z. Navickas, L. Gargasas, A. Vainoras, R. Ruseckas, S. Sadauskas, A. NaudZiiinas.
Polycardiosignal Coherence Evaluation Results for Patients with Cardiopulmonary Diseases // Electronics
and Electrical Engineering. — Kaunas: Technologija, 2007. — No. 5(77). — P. 41-44.

A big part of heart disease diagnostics criteria is collected by registration and analysis of cardio signals that show electric
heart activity disturbance (ECG) and hemodynamic and mechanic activity changing, as impedance cardiograms (ICG) and
seismocardiograms (SCG). Therefore, a solution of problem of effective heart disease diagnostic is the creation of new
cardiosignals analysis technologies. Previously Fourier series were applied to frequency analysis of ECG, but this method
was not applied to estimation of ICG and SCG frequency characteristics. In this paper, the frequency analysis method was
applied to three cardio signals, because they reflect the electrical and mechanical work of the human heart better as one ECG
signal. The main aim of this work is to adapt Fourier transformation to assessing and comparing the characteristics of
hereinbefore signals and coherence. Ill. 7, bibl. 9 (in English; summaries in English, Russian and Lithuanian).

I'. Kepuryaure, 3. HaBunkac, , JI. T'apracac, A. Baiinopac, P. Pycaukac, C. Cagayckac, A. Haynkionac.
CaoiicTBa KOrepeHIMH MOJUKAPAHO0CHTHAIOB // DIeKTPOHUKA M dJIeKTpoTexnuka. — Kaynac: Texnoaorus, 2007. —
Ne 5(77). - C. 41-44.

Bonblrylo yacTh IMAarHOCTUYECKMX KPUTEPHEB CEPIECYHBIX 3a00JIeBaHMII MOTydyaeM IyTeM PErMCTpalMd M aHallk3a
KapJMOCUTHAJIOB, KOTOPBIE OTPOXKAIOT KakK 3JEKTpUYecKHe HapymeHus pabotsl cepama (OKI), Tak u W3MHHEHUS B
reMOJMHAMHYECKOW U MeXaHU4ecKoi pabore, T.e. nmneaanckapauorpama (UKT) u ceitcmokapauorpama (CKI'). Bonee toro,
e(eKTUBHBIM PEIICHHEM NPOOJIeM IUATTIOCTUKH CEPACYHBIX 3a00JICBaHUI SBIAETCSA CO3[aHNE HOBBIX TEXHOJOTMH aHAIIM3a
KapJMOCHTHAJIOB. YK€ HECKOIBbKO AecsATwieTHil TpaHcopmanus Pypbe npumensercs ans dactotrHoro DKI' anammsa, B
TOXE BpPEMs 3TOT METOJ HEOBII UCIIOIb30BaH IpH UTepnperannu 4acToTHeIX xapakrepucTiuk UKI u CKI'. Ilembro paboTst
ObUIO TONBITATCS NPUMEHUTh Pypbe aHANINM3 NPU OLEHKE M CPAaBHEHUM TPEX CHHXPOHHO 3aperHCTPUPOBAHBIX
KapJIMOCHTHAJIOB, TaK KaK OHH OTPaXKAalOT EJIEKTPUUECKYIO paboTy cepana, reMOJIMHAMIYECKUEe 1 MEXaHHIeCKUE N3MCHEHHUS
6onee Touno ueM oauH OKI' curHai, a Takke OLEHUTh MU CPABHUTb TPH CHHXPOHHO 3apErHMCTPUPOBAHHbBIE KapAMOCHUTHAIIBI —
OKI', UKT" u CKI' mo 4acTOTHBIM XapaKTepUCTHUKaM M KorepeHuuu. Mn. 7, 6ubn. 9 (Ha pycckoM si3bike; pedeparsl Ha
QHIVINIICKOM, PYCCKOM M JINTOBCKOM 53.).

G. Kersulyté, Z. Navickas, J. Bluzas L. Gargasas, A. Vainoras, R. Ruseckas, S. Sadauskas, A.NaudZiiinas.
Polikardiosignaly koherencijos savybés // Elektronika ir elektrotechnika. — Kaunas: Technologija, 2007.
Nr. 5(77). - P. 41-44.

Didelé¢ dalis Sirdies susirgimy diagnostiniy kriterijy gaunama registruojant ir analizuojant kardiosignalus, kurie atspindi
tiek elektrinés Sirdies veiklos sutrikimus (EKG), tiek ir hemodinaminés bei mechaninés veiklos pokycius, t.y.
impedanskardiograma (IKG) ir seismokardiograma (SKG). Dar daugiau, efektyvus Sirdies susirgimy diagnostikos problemy
sprendimas yra naujy kardiosignaly analizés technologijy kiirimas. Jau kelis desSimtmecius Furjé transformacija taikoma EKG
daznumy analizei, tuo tarpu kai IKG ir SKG daZnio charakteristiky vertinimui $is metodas nebuvo naudojamas. Darbo tikslas
buvo pritaikyti Furjé analiz¢ ivertinant bei palyginant tris sinchroniskai uZregistruotus kardiosignalus, nes jie atspindi
elektrinés Sirdies, hemodinaminés bei mechaninés Sirdies veiklos pokycius geriau nei vienas EKG signalas. Kitas darbo
tikslas buvo pritaikyti Furjé analizg jvertinant bei palyginant triju sinchroniskai uZregistruoty signaly - EKG, IKG ir SKG
daznio charakteristikas ir koherencija. Il. 7, bibl. 9 (lietuviy kalba; santraukos angly, rusy ir lietuviy k.).
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Efektyvus Sirdies kraujagysliy susirgimy diagnostikos problemy sprendimas jmanomas kuriant ir taikant
naujas kardiosignaly analizés informacines technologijas, nes nemaZa dalis Sirdies susirgimy diagnostiniy
kriterijy gaunama registruojant ir analizuojant kardiosignalus, kurie atspindi tiek elektrinés Sirdies veiklos
sutrikimus (EKG), tiek ir hemodinaminés bei mechaninés veiklos poky¢ius, t.y. impedanskardiograma (IKG) ir
seismokardiograma (SKG) [7].

Spektriné analizé vaidina didele reikime signaly apdorojime. Sie metodai yra taikomi jvairiose srityse:
komunikacijose, kalbos garsinio signalo apdorojime, biomedicinoje, radary technologijose, etc [1,2,3]. Vienas i§
geriausiai Zinomy neparametriniy spektrinés analizés algoritmy yra Capon‘o metodas, kuris yra geriau Zinomas
kaip maZo jautrumo minimalios dispersijos iSsibarstymo metodas (minimum variance distortion less response)
(MVDR) [4,5]. Sis algoritmas pasizymi dideliu tikslumu analizuojant signalus dazniy srityje. MVDR spektras
gali biiti stebimas kaip filtry i§é¢jimy rezultatas. MVDR algoritmas gali biiti interpretuojamas kaip juostiniy filtry
bazé, kuriy centriné daZniné komponenté yra lygi analizuojamai daznio komponentei. Kiekvienas juostinis filtras
priklauso nuo analizuojamy duomeny bei ju daZniy tuo skirdamasis nuo periodogramomis pagristu metodo, kur
kiekvienas jo juostinis filtras yra diskretiné Furjé matrica, kuri nuo duomeny ir daZniy néra priklausoma [3,6].

Dar vienas metodas, naudojamas signaly analizei daZniy srityje - MSC (magnitude squared coherence) -
alternatyva populiariam Welch’o metodui[7,8].

MSC metodas koherentiSkumo tyrimui
Tarkime, turime du signalus x;(n) ir X,(n). Galime sukonstruoti perdavimo funkcija

-1
Rxpxp fk

Rt
k X,X, k

gp,k =

1 . . T

kur f, =—|1 exp(jw,) ... exp(jw,(L-1)| .
A JZ[ PCjw, p(jw, ]

bei rasti x;(n) ir x,(n) signaly spektrus tam tikruose daznivose w, , w, =27k / K,k =0,1,...,K —1.
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kur R o, = E {x » (n)x:l (n)} yra signalo x,(n) kovariaciné matrica ir
_ _ _ r
x,(m=[x, () x,(i=1) .. x (n—L+D].
Tegul y,, (n) ir y,, (n) atitinkamai filtry g,, ir g, i3¢jimai. Apibrézkime spektra tarp x,(n) ir x,(n)
kiekvienam w, daZniui:
lexz (Wk) = E{yl,k (n)y;,k (n)} >
S W) =E{y,, (n)yik (m)}= S;xz (w, ), * - konjungcijos operatorius
lexz (Wk) = gII:Ik ’ Rxlxz ’ g2,k (1)
F:[fo fi - fK—l] @
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Perdavimo funkcijos koeficientai pasirenkami taip, kad minimizuoty filtro i$éjimy pasiskirstyma, t.y.

g ,fl fi= ka g, =1. Pagal Sia lygybe, x(n), paveikiamas perdavimo funkcijos g be trikdZiy kiekviename
daznyje wy Pagal (1) ir (2):

Hp—
fk Rxlxl XX Xszfk

S =
N T ka 77 R 7]
‘fk XX xx R;alxsz‘
A ey BTy v
S
y/jlxz (Wk )= X%, (Wk )‘ @

Sx])cl (Wk )szx»_, (Wk )

Kai K=L, F yra unitari Furj¢ matrica, ie. F* F = FF" =T kur F" - matricos F transponuota konjungcija,
iSraiska (3) istacius i (4), gauname MSC:
H —
[fk Rxl X7 XXy xzx, fk ]

AR SN

Toliau aptartas koherentiskumo ivertinimo metodas buvo prltmkytas realiems kardiosignalams.

751)(7 (Wk) =
R I

Tyrimo rezultatai

Visi trys kardiosignalai uZregistruoti sinchroniskai, t.y. tuo paciu metu. Buvo istirti 30 asmeny. Tiriamieji
padalinti i dvi grupes. IS anksto buvo Zinoma, kad 20 i$ jy turi sveikatos sutrikimy, o 10 — sveikata nesiskundZzia.

1

0.8

IKG - SKG : 5 k//EKG}SKG

MSC

0.4kl ;
: : | EKG-IKG

0 10 20 30 40 50

Daznis, Hz
1 pav. “Sveiky” Zmoniy kardiosignaly koherencija

Rezultatai rodo, kad tiriamyjy grupiy koherencijos kreivés skirtingos. “Sveiky” Zmoniy koherencijos kreivés
panasios: tuose paciuose kreiviy pikuose koherencijos reik§meés beveik sutampa ir visy trijy signaly koherencijos
piky skaicius vienodas. Vidutiné koherencijos reik§Smé apie 0.4-0.5. Antras pagal dydi koherencijos kreivés pikas
(0.68-0.72) iSrySkéja atitinkamai ties 11 Hz ir 32 Hz.
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MSC
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Daznis, Hz
2 pav. “Ligoniy” koherencija

PrieSingai nei “sveiky” tiriamyjy, “ligoniy” kardiosignaly koherencija maZa (Zr. 2 pav.) ir turi gana skirtingas
reikSmes tuose paciuose pikuose (Zr. 3 pav.). Vidutiné “ligoniy” koherencijos verté yra apie 0.30-0.38. Antras
pagal dydj koherencijos kreivés pikas (0.72-0.42) iSrySkéja atitinkamai ties 11 Hz ir 32 Hz.
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3 pav. “Ligoniy” koherencija

Simpsono metodu buvo suskaiciuoti plotai po kiekviena koherencijos kreive ir atvaizduoti trimatéje
erdvéje (Zr. 4 pav.). Rezultatai rodo, kad poZymiai gali buti atskirti hyperplokStuma, kuria biity galima
Kklasifikuoti tiriamuosius | dvi klases, t.y., i ,,sveikus® ir ,,Jligonius*.
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4 pav. Koherencijos plotai

Koherencijos kreivés buvo padalintos | 3 skirtingas zonas: 0-10 Hz., 11-35 Hz. ir 35-50 Hz. Simpsono
metodu suskaiCiuotas kiekvienos dalies plotas po koherencijos kreive. Rezultatai pateikiami stulpelinémis



69

diagramomis, kurios parodo vienos zonos apibréztos koherentiSkumo kreive santyki su visos koherentiSkumo
kreivés apibréZiamu plotu, %.
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O EKG-IKG plotas, %
86 -|B EKG-SKG plotas, %
B IKG-SKG plotas, %
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5 pav. Ploty po koherencijos kreivémis santykinis plotas, 0-10 Hz

Lyginant pirmosios zonos 0-10 Hz rezultatus, ,,sveiky“ tiriamyjy didZiausias santykininis plotas yra po IKG-
SKG koherencijos kreive, o ,,ligoniy” — po EKG-SKG koherencijos kreive, atitinkamai apie 85% ir apie 86,50%
(Zr. 5 pav.).

12

0O EKG-IKG plotas, %
10 B EKG-SKG plotas, %
B IKG-SKG plotas, %

"Sveikas" "Ligonis"

6 pav. Ploty po koherencijos kreivémis santykinis plotas, 11-35 Hz

Antrojoje zonoje 11-35 Hz, santykiniai plotai po koherencijos kreivémis gana panasis: ,,sveiky* tiriamyju apie
10%, o ,,ligoniy" — apie 6% (Zr. 6 pav.).

O EKG-IKG plotas, % |,
B EKG-SKG plotas, % |
B IKG-SKG plotas, %

O = N W o N O ©
I

"Sveikas" "Ligonis"

7 pav. Ploty po koherencijos kreivémis santykinis plotas, 36-50 Hz

Lyginant paskutinés zonos 36-50 Hz rezultatus, santykiniai plotai po koherencijos kreivémis ,,ligoniy* siekia
apie 7.8-8 % ir 5-6% ,,sveiky” tiriamyju (Zr. 7 pav.). Tiek “sveiky”, tiek “ligoniy”, didZiausias koherencijos
santykinis plotas pasiskirstgs I zonoje, i.e. 0-10 Hz. Pirmosios zonos didZiausias koherencijos santykinis plotas:
“sveiky” — IKG-SKG, “ligoniy” — EKG-SKG. Visuy kity zony plotai eksponentiSkai artéja prie nulio.



DN —

8.

70

ISvados

“Sveiky” Zmoniy koherencijos kreivés panaSios: tuose paciuose kreiviy pikuose koherencijos reikSmeés
beveik sutampa.

“Ligoniy” kardiosignaly koherencija maZa ir turi gana skirtingas reik§mes tuose paciuose pikuose.

Tiek “sveiky”, tiek “ligoniy”, didZiausias koherencijos santykinis plotas pasiskirstgs I zonoje, i.e. 0-10

I zonos didZiausias koherencijos santykinis plotas: “sveiky” — IKG-SKG, “ligoniy” — EKG-SKG.
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POLICARDIOSIGNALS COHERENCE ANALYSIS

G. Kersulyté, Z.Navickas, A.Vainoras, L.Gargasas

A big part of heart disease diagnostics criteria is collected by registration and analysis of cardio signals that show
electric heart activity disturbance (ECG) and hemodynamic and mechanic activity changing, as impedance
cardiograms (ICG) and seismocardiograms (SCG). Therefore, a solution of problem of effective heart disease
diagnostic is the creation of new cardiosignals analysis technologies. Previously Fourier series were applied to
frequency analysis of ECG, but this method was not applied to estimation of ICG and SCG frequency
characteristics. In this paper, the frequency analysis method was applied to three cardio signals, because they
reflect the electrical and mechanical work of the human heart better as one ECG signal. The main aim of this
work is to adapt Fourier transformation to assessing and comparing the characteristics of hereinbefore signals
and coherence. (in Lithuanian; summary in English).



