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Реалізація Алгоритмічного та програмного забезпечення розпізнавання та діагностування біомедичних сигналів
Основною метою даної роботи є аналіз багатомірних біомедичних сигналів, які реєструються мобільними діагностичними пристроями (МДП). 

У роботі подано алгоритм, що забезпечує детектування нападів при одночасному аналізі сигналів електроенцефалограми (ЕЕГ) та електрокардіограми (ЕКГ). Робота алгоритму заснована на автоматизованому розрахунку набору оптимальних систем фільтрації для зашумлених біомедичних сигналів, розрахунку значень ознак і подальшої класифікації значень ознак. 
Серед існуючих алгоритмів аналізу сигналів комплексних натільних біомедичних систем високу чутливість при детектуванні епілептичних нападів показали алгоритми Ку [1], Меєра [2] і Шеба [3]. Структура запропонованого алгоритму зображена на Рисунку 1.
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Рисунок 4.1 – Структура алгоритму

На відміну від алгоритму Шеба в запропонованому алгоритмі автоматизовано розраховується набір оптимальних систем фільтрації просте ковзне середнє (ПКС) [4] для каналів ЕЕГ і ЕКГ. Далі виробляється фільтрація зашумлених сигналів та формування навчальних сигналів. Для навчальних сигналів розраховуються відповідні значення ознак (вектор ознак): математичне середнє ( 
[image: image2.wmf]m

 ) та середньоквадратичне відхилення ( 
[image: image3.wmf]s

 ). На основі значень ознак будується модель класифікації за методом 
[image: image4.wmf]k

-найближчих сусідів (КБС).
Далі будуть показані основні кроки аналізу епілептичного нападу для сигналів ЕЕГ і ЕКГ з сесії chb04_08 бази сигналів CHB-MIT.

На рисунку 2 та рисунку 3 зображені приклади сигналів ЕЕГ і ЕКГ, зареєстровані через 6443 с після початку сесії, які містять початок епілептичного нападу.
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Рисунок 2 – Сигнал ЕЕГ (канал FP1-F7)
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Рисунок 3 – Сигнал ЕКГ (канал ECG)

Візуальний аналіз рисунка 2 та рисунка 3 показав, що епілептичний напад супроводжується збільшенням статистичного розмаху значень високочастотних складових сигналів ЕЕГ і ЕКГ.

Для детектування нападів потрібне попереднє виділення високочастотних складових сигналів ЕЕГ і ЕКГ і розрахунок відповідних значень ознак: математичне середнє (
[image: image7.wmf]m

) та середньоквадратичне відхилення (
[image: image8.wmf]s

).

Високочастотна фільтрація може бути виконана шляхом вирахування значень вхідного сигналу відфільтрованих значень сформованих за допомогою системи фільтрації нижніх частот (СФНЧ).

Для максимального скорочення часу обробки нестаціонарних сигналів було вибрано СФНЧ «просте ковзне середнє» (ПКС), для якої потрібно всього один блок множення.

Розрахунок оптимального на базі апроксимації порядку фільтра ПКС передбачає виконання таких кроків :
Вибір порядку 
[image: image9.wmf]m

 (
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) для фільтра ПКС і розрахунок відфільтрованих значень для тимчасових точок дискретизації 
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 відбувається у відповідності з наступним співвідношенням:
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 - номер поточної тимчасової точки дискретизації 
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 - значення перешкоди сигналу в точці дискретизації 
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- порядок фільтра ПСС ( 
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 - значення відфільтрованого сигналу в точці дискретизації  
[image: image20.wmf]k

.
Вибір інтервалу апроксимації 
[image: image21.wmf]n

 і розрахунок апроксимованих значень для інтервалів тимчасових точок 
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 відбувається за методом найменших квадратів (МНК, Least squares method). Розрахунок апроксимованого значення (умовного математичного очікування) за допомогою МНК можна виразити таким співвідношенням:
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 - інтервал апроксимації (кількість точок для яких визначено емпіричне рівняння регресії, 
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 - значення перешкоди сигналу в точці дискретизації 
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; 
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 - оцінка умовного математичного очікування (апроксимувати значення перешкоди сигналу) в точці дискретизації 
[image: image32.wmf]i

.
Розрахунок функції, що мінімізується середньоквадратичною помилкою (СКП) для значень апроксимованого 
[image: image33.wmf]]
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 і відфільтрованого 
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 сигналів визначається таким співвідношенням:
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 -  тимчасова точка дискретизації; 
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 - значення апроксимованого сигналу в точці дискретизації 
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; 
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 - значення відфільтрованого сигналу в точці дискретизації 
[image: image40.wmf]k

; 
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y

 - апроксимований сигнал; 
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y

 - відфільтрований сигнал; 
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 — загальна кількість тимчасових точок дискретизації вихідного сигналу.

На рисунку 4 та рисунку 5 зображені результати низькочастотної фільтрації сигналів ЕЕГ (m_еег = 60) та ЕКГ (m_екг = 38) за допомогою розрахованих оптимальних СФНЧ ПСС.
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Рисунок 4 – Результат низькочастотної фільтрації ЕЕГ при m=60
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Рисунок 5 – Результат низькочастотної фільтрації ЕКГ при m=38

Далі були розраховані високочастотні складові сигналів ЕЕГ і ЕКГ, рівні різниці значень вхідних і відфільтрованих сигналів (див. рис. 6 та рис. 7).
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Рисунок 6 – Високочастотна складова сигналу ЕЕГ
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Рисунок 7 – Високочастотна складова сигналу ЕКГ
Наступним кроком після попередньої обробки сигналів ЕЕГ і ЕКГ є формування моделі класифікації.

Для класифікації необхідна наявність заздалегідь класифікованих зразків нападів. З бази даних було вилучено 8 сесій містять по 2-5 нападів різної тривалості. Значення сигналів ЕЕГ і ЕКГ з обраних сесій були розділені на інтервали по 0.5 с. Далі інтервали значень були класифіковані на базі тимчасових міток перерахованих в описах сесій. Приклад опису сесії chb04_08 зображений на рисунку 8.
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Рисунок 8 – Приклад опису сесії

Для формування моделі класифікації сигналів ЕЕГ і ЕКГ потрібно розрахунок значень ознак зразкових сигналів: математичне середнє ( μ ) і середньоквадратичне відхилення ( σ ).

Після оптимізованої низькочастотної фільтрації зашумленних сигналів і розрахунку значень ознак визначається клас багатоканального сигналу використовуючи метод КБС. Значення ознак навчає і тестового сигналів порівнюються за нормованим віддалі Евкліда з максимальною кількістю сусідів рівним 6.

Робота запропонованого алгоритму була перевірена на тестових даних, містять 600 класифікованих епілептичних нападів з тривалістю, рівної 3-5 хвилинах, і частотою дискретизації біомедичних сигналів 250 Гц. Багатовимірні дані були сформовані з 12-ти каналів ЕЕГ і 1-го каналу ЕКГ. Для кількісної оцінки результатів тестування були використані метрики чутливості і розрізнення. Результати порівняння існуючих та запропонованого алгоритмів відображені в Таблиці 4.1.

Таблиця 4.1 – Порівняння алгоритмів детектування епілептичних нападів

	Алгоритм
	Чутливість, %
	Розрізнення, %

	Ку
	100
	89

	Меера
	96
	45

	Шеба
	96
	73

	Запропонований
	99
	95


Запропонований алгоритм продемонстрував високий відсоток правильних класифікацій завдяки оптимальній попередньої обробки та аналізу багатовимірних біомедичних сигналів. Висока чутливість алгоритму свідчать про можливість його застосування для детектування епілептичних нападів в режимі реального часу.
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