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Tehisnirvivorkude rakendatavuse hindamine FouKG signaali

tootlemiseks

Kidesolevas t00s wuuriti vOimalust parandada FouKG ja ruumalasignaali sarnasust
tehisnarvivorgu abil ning ehitati selle jaoks vajaliku stidamepiirkonda imiteeriva slisteemi ehk
fantoomi. Tulemuseks saadi, et tehisndrvivork suurendab valminud fantoomilt registreeritud
FouKG- ja ruumalasignaalide sarnasusindeksit ning korrelatsiooni, vdhendab keskmist
ruuthdlvet. Seetdttu on tehisndrvivork sobilik meetod tods esitatud probleemi lahendamiseks.
Selgus, et konstrueeritud fantoomi kditumine ruumalasignaalide tekitamisel ei ole piisavalt
histi kontrollitav, et selle kaudu hinnata FouKG signaali tdpsust. Saadud tulemused on
paljulubavad, kuid veenvamate jiarelduste saamiseks on vajalik nii fantoomi kui ka nirvivorgu

edasist tdiendamist.
Mairksonad: tehisnarvivorgud — Foucault’ kardiograafi - mittelineaarne regressioon

CERCS: T115,B115

Evaluation of applicability of artificial neural network for FouCG

signal processing

In this paper, a possibility to improve the similarities of FouKG and volume signals with neural
network was investigated. For this purpose, a physical model of human cardiac area was built.
It was found, that neural network increases the similarity indices and correlations of the signals
that were measured on the cardiac model. Furthermore, the mean squared errors of the signals
decreased significantly. Therefore, neural network proved to be applicable to solve the problem
introduced in the thesis. The volume signal of the physical model of human cardiac area turned
out to be too poorly controllable, to accurately evaluate the current precision of FouKG.
Obtained results are promising, but further development of the physical cardiac model and

neural network is needed to come to more convincing conclusions.
Keywords: artificial neural networks - Foucault’ cardiography - non-linear regression

CERCS: T115,B115



Kasutatud terminid ja tihistused

Kopsutekkeline komponent — Foucault’ kardiogrammi komponent, mis on pdhjustatud

kopsude tegevusest.

Stidametekkeline komponent — Foucault’ kardiogrammi komponent, mis on pdhjustatud

stidame tegevusest.

Foucault’ kardiograaf — Foucault’ vooludel baseeruv andur inimese siidame ruumala

monitoorimiseks.
Foucault’ kardiogramm — Foucault’ kardiograafi viljundsignaal.
Fantoom — inimese rindkere siidamepiirkonda imiteeriv siisteem.

Tehisndrvivork — arvutusmeetod, milles kasutatakse valjundi saamiseks suurel hulgal

tehisneuroneid.

Treeningandmed — andmete komplekt, mis sisaldab nii sisendit, kui ka etalonvéljundit. Seab

iga sisendi vastavusse etalonvéljundiga, mille jargi ndrvivork treenib.

Etalon — fantoomilt registreeritud ruumalasignaal.

Tank — tantoomi korpus.

Kontraktsiooniliikumine — sidame ruumala muutus kontraktsioonitsiikli kdigus.

Tdielikult iihendatud ndérvivork — narvivork, milles iga kihi kdik neuronid on ithendatud

jérgmise kihi kdikide neuronitega.
Ruumalavonkumine — fantoomi stidameballooni ruumala muutumine ajas.

Pendeldamine — fantoomi siidameballooni pendlitaoline litkumine kinnitustoru otsas.
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Sissejuhatus

Tanapédevases maailmas tduseb tempokalt ndudlus kehategevuse monitoorimisseadmete jargi.
Suurt huvi pakub just siidametegevuse jilgimine, mis on eelkdige vajalik siidame- ja
veresoonkonna haigustega patsientide ravimiseks. Ohutuma ja efektiivsema treenimise jaoks
on siidame parameetrite jalgimine oluline ka sportlastele. Lisaks tuntakse jarjest rohkem huvi
siidame tegevuse jilgimise vastu sdduritel. Uks olulist informatsiooni andev parameeter on
siidame 166gimaht, mille hindamiseks arendatakse Tartu Ulikoolis meetodit nimega Foucault’
kardiograafia. Meetod kuulub niinimetatud elektriliste bioimpedantsmeetodite hulka. Foucault’
kardiograafiaga on tegeldud Tartu Ulikoolis juba aastakiimneid. Esmakordselt asus seda
meetodit Tartus uurima 1960. aastatel tollases TRU biofiiiisika laboratooriumis Leo-Henn
Humal. Foucault’ kardiograafia arendamiseks andis aluse arstide vajadus siidame mehaanilise
tegevuse kestvaks mitteinvasiivseks monitoorimiseks. Esialgsed ideed meetodist on Tartus
tekkinud 1960. aastatel, suurem osa uurimistdost toimunud pérast 1990ndaid. Selle aja jooksul
on tegeletud meetodi rakendamiseks vajaliku riistvara konstrueerimisega, kardiogrammi tekke
uurimisega, signaalist kopsutekkelise komponendi eraldamisega ning rindkere ja Foucault’
kardiograafi vastasmdju arvutisimulatsioonidega. Praegune arendustegevus on suunatud
rindkere simulatsioonide tdiustamisele, signaalitéotlustarkvara uuendamisele ning Foucault’
signaali paritolu kindlakstegemisele. Viimasele on piihendatud ka kédesolev bakalaureusetso.
Tanaseks on teada, et Foucault’ kardiograafi signaal on tugevasti seotud siidame mehaanilise

tegevusega. Sellest hoolimata ei ole meetodile saavutatud igapdevast rakendust.



1. Kirjanduse iilevaade

Ideaalne siidame mehaaniliste protsesside jalgimise meetod peaks suutma jélgida siidame
kambrite verega tiditumise ajalist kulgu, miérata siidame iga 166giga véljutatavat vere hulka,
olema odav, mugav ja lihtne kasutada ning vdimaldama 66péevi kestvaid pidevaid modtmisi
ehk monitooringut. Stidame elektrilise tegevuse jilgimise meetoditest omab nimetatud
omadustele 1dhimaid elektrokardiograafia (EKG). Vaja oleks meetodit, mis oleks EKG-sarnaste

omadustega, kuid voimaldaks jélgida siidame elektriliste tegevuste asemel mehaanilisi.

Kasutaja mugavusest ldhtuvalt on oluline, et modtevahend ei segaks patsiendi ega arsti
tavapéraseid toiminguid. Nendes aspektides on silmapaistvad kdik elektrilised bioimpedants
meetodid (EBI-meetodid). Seniste EBI-meetodite iildisteks puudusteks raskused signaali

interpreteerimisega ning sellest tulenev madal usaldusvéérsus.

Nimetatud kategooriast (EBI) on enim levinud impedantskardiograafia, mis pohineb suuresti
Kubiceki meetodil [1]. Meetodit on aastate jooksul tdiustatud [2][3], kuid kindlat seisukohta
selle usaldusviirsuse kohta ei ole. Osa uurimusi véidab Ficki meetodiga ja termolahjendusega
vorreldavat tdpsust [4], kuid on ka neid, mille puhul tulemustega arvestada ei saa [5]. M0Otmise
teostamiseks peab patsiendi kehale kinnitama elektroodid, mille vahendusel lastakse inimese
rindkerest 14bi korgsageduslikku norka elektrivoolu. Siidames ja veresoontes oleva vere hulga
pulseerimise tottu muutub pidevalt ka rindkere elektriline impedants, mis kajastub iimber

patsiendi kaela ja rindkere paigutatud elektroodide vahelise pinge muutusena. [6]

Foucault' kardiograafia on mitteinvasiivne EBI-meetod inimese vOi imetajate siidame
mehaaniliste protsesside jdlgimiseks. See pdhineb slidamepiirkonna sondeerimisel
raadiosageduslike pdorisvooludega, mis tekitatakse induktori vahendusel vahelduvmagnetvilja

abil. Poorisvoolude energia, mis muundub inimkehas soojuseks, on anduriga mdddetav.

Praegu Tartus kasutatava siisteemi skeem (Joonis 1) sisaldab induktiivselt tagasisidestatud LC-
generaatorit; induktorit, mis on {ihtlasi generaatori induktiivsuseks; generaatorit marginaalselt
kadudetundlikus vonkereziimis hoidvat negatiivse tagasiside vOimendi; generaatori

vonkumiste amplituuddetektorit ning viimasest saadava siidamesagedusliku signaali vimendit.
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Joonis 1. Tartu Foucault’ kardiograafi kdesoleva versiooni plokkskeem. Joonis
magistritoost [7].

Induktorpoolis tekkiva pingevonkumise amplituud soltub induktori ldhedases objektis, nditeks
inimkehas, neeldunud energiast. Foucault’ meetodiga on sobiv sondeerida elektriliselt histi
juhtivat objekti halvasti juhtivas keskkonnas, niiteks siidant, mis asub kopsude vahel.
Induktorpool on viljastpoolt varjestatud, et viltida atrefaktse signaali teket kardiograafi ja
moodteobjekti vahelise mahtuvuse muutumise toimel. Sellises skeemis on induktorpool iihtlasi
nii signaali tekitaja kui ka vastuvotja. Induktori sattudes objekti ldhedusse neeldub selles osa
energiat. Neeldumiskaod moduleerivad generaatori vonkumiste amplituudi. Uldjuhul on
valjundsignaalis (FouKG signaalis) mitu soltumatut komponenti, millest domineerivad kopsu-
ja stidametekkeline signaal. Kopsutekkeline signaal tekib kopsude ohu ja vere ldbivoolust
tingitud ruumala muutusega. Stidametekkeline signaal sdltub vere kogusest stidames, stidame
kujust ja anduri asendist siidame suhtes. Véljundsignaal sdltub lisaks anduri liigutamisest keha

suhtes ning elektrivorgust tingitud miirast.

Foucault’ kardiograafia pdhiline erinevus teistest EBI-meetoditest on see, et signaal tekitatakse
induktiivselt pohiliselt siidmepiirkonnas [8]. Teiste EBI-meetodite korral moodustab aorti
impedants alla 1% koguimpedantsist [6]. Teiseks erinevuseks on see, et FouKG
registreerimiseks on vaja kasutaja kerele kinnitada vaid iiks seade, mis voib olla mddtmise ajal

ka riiete peal.
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Joonis 2. Erinevate kehapiirkondade ja organite panus kogu bioimpedantsi, rakendades
impedantskardiograafiat (heledad kollased alad on elektroodide kinnituspunktid).

Tulemused on arvutatud mudeli jirgi, heledam toon niditab suuremat tundlikkust

lokaalsele elektrilisele impedantsile (Joonis ja seletus artiklist [6]) .

Stidame- ja veresoonkonna tegevuse monitoorimine on siidamehaigetel patsientidel eluliselt
téhtis. Stidame véljutuse ja 166gimahu pideval jdlgimisel on kliiniliselt palju rakendusi [9].
Ometi ei ole tdnaseni olemas nende suuruste hindamiseks iildiselt tunnustatud ja standardset

meetodit. FouKG vdiks tdita meditsiinis just sellise koha.

Foucault’ kardiograafi on voimalik muuta viga kompaktseks ning mikroskeemi kujul mahutada
plaastrisse vOi timber rindkere kinnitatud voosse [10]. See asjaolu loob meetodile lisaks
kliinilisele kasutusele palju teisi rakendusi, nditeks sportlaste ja sddurite siidametegevuse
monitoorimine. Artikli [11] jdrgi on tulevikusdduril kiiljes mitmeid erinevaid andureid ja
sensoreid, mis muuhulgas peaksid registreerima sdduri pulssi kui ka vererdhku. Siidame
viéljutust teades on voimalik arvutada kudede oksiidatsioonitase, mis voimaldab hinnata keha

vasimust. On teada, et treenitud inimese siidame 166gimaht on suurem [12]. Sellest tulenevalt



on vdimalik l66gimahtu monitoorides hinnata jilgitava isiku vastupanuvdimet kehalisele

koormusele voi treenitust. Selline informatsioon on kasulik ka sportlaste seas.

FouKG on alles arengustaadiumis, mistdttu on meetodil siiani nii mdnedki puudused voi
uurimata omadused, mis takistavad selle pakkumist arstidele ning teistele kasutajatele. On
teada, et hingamine mojutab siiddame t66d ning lisab Foucault’ kardiogrammi lisakomponendi
[13], kuid siiani ei ole suudetud kopsutekkelisi komponente rahuldaval viisil signaalist
eraldada. Kalibratsioonita Foucault’ kardiogrammi kaudu ei ole voimalik hinnata siidame
ruumala muutusi absoluutses skaalas. Ilma kalibratsioonita saab vaid suhtelise muutuse, mis
aga ei pruugi olla piisavalt informatiivne. Samuti on kontrollimata hiipotees seosest stidame
vatsakeste ruumala muutumise ja FouKG anduriga registreeritava lainekuju ja vahel. Siiani on
vaid tddetud, et FouKG signaal on stidame kontraktsioonikdveraga sarnane [13], kuid see ei ole

katseliselt kontrollitud.

Nimetatud seost on vajalik enne edaspidiseid uuringuid kontrollida. Uks vdimalus on teha
loomkatsed ning kontrollida tulemust mone verise meetodiga [14]. Teine vdimalus on ehitada
fantoom ehk inimese slidame piirkonda imiteeriv siisteem, milles on vdimalik tekitada
kontrollitud ruumalamuutusi. Samaaegselt peab moodtma tekitatud muutusi ka Foucault’
kardiograafiga, ning kahte tulemust omavahel vorreldes andma hinnang nende sarnasusele.
Esimene variant annab tdpsema hinnangu reaalsemas situatsioonis, kuid on raskemini
kittesaadav. Teine voimalus annab teadmise, kui hdsti FouKG-ga ruumalamuutusi registreerida
saab. Kéesolevas bakalaureusetos just viimast ldhenemist kasutataksegi.

Eelduste kohaselt on Foucault’ kardiogramm heas kooskdlas fantoomis tekitatud
ruumalamuutusega. Signaalide lahknevuste korral on vajalik uurida voimalusi tulemuste

parandamiseks.

Keeruliste mittelineaarsete siisteemidega opereerimisel on silmapaistvad oma vdimekuse,
robustsuse ja adaptiivsuse poolest tehisndrvivorgud [15]. Neid kasutatakse paljude
silmapaistvate lilesannete lahendamiseks — meditsiinialastest rakendustest niiteks kopsuvéhi
diagnoosimiseks [16] ja pirasoolevihi ravitavuse ennustamiseks (tdpsem kui teised kliinilised
meetodid) [17]. Tehisndrvivorkude kasutamiseks peab olema hulk teadaolevaid sisend- ja
véljundvektori vairtusi, mida kasutatakse ndrvivorgu treenimiseks. Paremate tulemuste
saamiseks peab olema teadaolevaid sisend-véljund paare voimalikult palju, et ndrvivork saaks

piisavalt erinevate olukordadega kohaneda ning teha vastavaid tildistusi. [18]
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Nimetatud omaduste tottu sobivad tehisndrvivorgud ka meie probleemi lahendamiseks. Meie

juhul on etaloniks fantoomis teadaolevad ruumalamuutused ning nérvivorgu sisendiks FouKG

signaal. Kui need omavahel erinevad, dpib tehisndrvivork tegema vastavaid korrektsioone.

1.1 Too eesmairk ja iilesanded

Kéesoleva bakalaureuset60 eesmirgiks on uurida voimalusi siidame ruumala Foucault’

kardiogrammi pdhise monitooringu parandamiseks tehisnirvivorgu abil.

Selle eesmérgi saavutamiseks tuleb lahendada jargmised iilesanded:

1)

2)
3)
4)

5)
6)

Ehitada inimese rindkere fantoom vdimaldamaks tekitada kontrollitavat siidame
ruumalasignaali imiteerimist ja ndrvivorgu treenimiseks vajalike andmete registreerimist.
Hinnata FouKG signaali sarnasust imiteeritud stidame ruumalasignaaliga.

Tuvastada eelmainitud signaalide voimalikud lahknemise pdhjused.

Teostada tehisndrvivorgu sobivuse pilootkatsetus FouKG signaali ja imiteeritud
ruumalasignaali sarnasuse parandamiseks.

Registreerida fantoomilt tehisnarvivorgu rakendamiseks vajalikud signaalid.

Hinnata néarvivorgu voimekust probleemi lahendamiseks.



2. Materjalid ja meetodid
2.1 Inimese rindkere siidamepiirkonna fiiiisiline modelleerimine

Fantoomi otstarve on imiteerida inimkeha rindkere piirkonna FouKG signaali teket
pOhjustavaid ja mdjutavaid omadusi. Seetdttu peavad fantoomi vajalikud parameetrid olema
piisavalt sarnased tegelikkusele. Kéesolevas tods pakub meile huvi, millise tdpsusega suudab

FouKG registreerida ruumalamuutusi hésti kontrollitavas, kuid inimkerele voimalikult sarnases

keskkonnas. Fantoomi (Joonis 9) pdhikomponentideks (vt Joonis 3) on:

A. Inimese (keskmise mehe) rindkerele 1dhedase kuju ja suurusega vedelikutank mahtuvusega
25 dm’. Tanki otstarve on tekitada fantoomile inimese rindkerega sarnane keskkond. Tank
on valmistatud 10 mm paksusest pleksiklaasist, mis imiteerib inimese rindkere viliskihti
(nahk ja rasvkude). Anum on tdidetud NaCl lahusega, mille kontsentratsioon (1,25 g/kg, vt
Lisa 1) on valitud nii, et keskkonna elektriline eritakistus kardiograafi toosagedusel oleks
sarnane kopsude omale (siida asub kopsude vahel). Meie kasutatavail sagedustel on keha
impedantsid ja eriti nende muutuvkomponendid ldhedased puhtaktiivsetele [19]. Selline
konstruktsioon tagab teatud sarnasuse fantoomi ja inimese rindkere vahel - dielektriline
véliskiht ning sarnase juhtivusega sisu. Tank on soolalahusega &dreni tdidetud ning
hermeetiliselt pealt kaanega suletud (vt Joonis 9).

B. Siidant imiteeriv 0hukese elastse seinaga lateksballoon. Seda otstarvet tdidab lateksist
preservatiiv, mis on piisavalt elastne ja vastupidav. Siidame paremaks imitatsiooniks on
membraan tdidetud soolalahusega, mille eritakistus Foucault’ kardiograafiga tekitatavate
podrisvoolude sagedusel on ldhedane siidame keskmisele eritakistusele (1,25 g/kg, vt Lisa
1). Siidameballooni iimbritseb perikardi imiteeriv vorkkott, mis osutus vajalikuks, et
vihendada siidameballooni fiisioloogilisest litkumisest erinevat horisontaaltasandis
toimunud vOnkumist.

C. Siisteem siidametdo imiteerimiseks. Stida imiteeriv balloon on tihendatud plasttoruga (240
mm, PVC), mis viljub ldbi tanki kaane. Toru vilimise otsa kiilge on kinnitatud lehter, mille
peale on venitatud membraan (kirurgi kummikinnas). Membraani ldbib veekindlalt kolb,
mis on ithe otsaga lehtrist viljas ning teisega torus. Kolb ei ole toru sees ideaalselt
tihendatud, st laseb vett libi. Selline slisteem vdimaldab tekitada piisava keerukusega

vonkumisi, et imitatsioonilaine vastaks keerukuselt reaalsele siidame ruumala lainele.
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D. Uletdusutoru. Kui tankis siidameballoon laieneb, tduseb osa vedelikust tanki kaant
labivasse tiletousutorusse (@32 mm, PVC).
E. Kunstsiidant toestav alus, mis vdhendab tuiklemist ning imiteerib bioloogilise siidame

toetumist diafragmale.

Ruumala muutev
element |—
C

T Ruumalamootja [——
ADC
Stdaimiteeriv objektlg —> sisendisse

O

Rindkere imiteeriv
keskkond

Foucault' kardiograaf

Fantoom

Joonis 3. Fantoomi plokkskeem.

2.2 Signaali ja vordlussignaali registreerimine

2.2.1 Foucault’ kardiograaf

Foucault’ signaali registreerimiseks kasutasime Jaanus Trolla poolt magistritoé [7] raames
ehitatud pt 1-s kirjeldatud Foucault’ kardiograafi. Selle signaal muundati firma National
Instruments analoog-digitaalmuundiga NI-6215 ja saadeti andmeid koguvasse ja tootlevasse
arvutisse. Arvutis kasutasime andmete registreerimiseks National Instrumentsi tarkvara

LabView 2010 (vt Lisa 2).

2.2.2 Rohuandur

Stidameballooni paisumine ja kahanemine tekitab iiletdusutorus ajas muutuva vedelikusamba

kdrguse. Mootes vedelikusamba poolt tekitatud rohku, saame signaali, mis on
4V
D2

jargi vordeline ruumalaga (D — tiletdusutoru sisemine 1dbimdot). RGhu mddtmiseks kasutame

p = pgh= pg (1)

firma Honeywell ASDX seeria rohuandurit, mille mddtepiirkond on 0 kuni 25 mbar,
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reaktsiooniaeg 1 ms, resolutsioon 12 biti ja modteriista méidramatus +2% kogu skaala
maksimumist. Andur on mdeldud rohu modtmiseks gaasis (0hus), tema sisend ei saa olla
vedelikuga vahetus kontaktis. Rohuanduriga vedeliku rdhu modtmiseks {ihendati
rindkeretankiga 14bi selle kaane rdhukonverter vedeliku rdhu muutmiseks 6hu réhuks (Joonis
8). Tanki kaanest viljus PVC-voolik, mis sisestati hermeetiliselt -0,2 dm® mahuga klaaspurki.
Nii voolik kui ka purk olid tdidetud kopsu imiteeriva lahusega. Purgis asus viike lehter (nn
Marey kapsel), mille laiemale otsale liimiti lateksist pingul membraan ning peenemast otsast
suunati rohuanduri sisendisse teine, dhuga tdidetud PVC-voolik. Paigutades rohukonverteri
sobivale korgusele, oli voimalik seadistada rohuanduri signaali null sobivale hiidrostaatilisele
rohule. Ka rohuanduri véljundpinge salvestati analoog-digitaalmuunduri vahendusel arvutis

programmiga LabView.

2.2 Signaalide sarnasuse hindamine

Signaalide lainekuju virdlemiseks on vajalik nende sarnasuse moot, mille konstrueerimiseks
on palju voimalusi. Kéesolevas t60s on kasutatud siinkroniseeritud signaalide vordlemiseks
korrelatsioonikordajat ning sarnasusindeksit, mis esmakordselt voeti kasutusele artiklis [20] ja
on kasutatud ka magistritoos [21].

Sarnasusindeks R  sOltub  signaali nullindat, esimest ja teist jarku tuletiste
korrelatsioonikordajatest ning signaalide algfunktsioonide (ehk -1. jarku tuletiste)

korrelatsioonikordajast.

R=lap + Q-] [Bpg + A =PI [ypi+ A —1]-[6p7 + (1 - )] 2)

Muutujad pg 4, tdhistavad vastavat jirku tuletise ning p_; algfunktsioonide korrelatsiooni.
Suurused a, 3, v ja § on vastavate komponentide kaalud. Sarnasusindeks suureneb vorreldavate

signaalide sarnasuse suurenedes ning muutub vahemikus 0 kuni 1.

Kéesolevas t60s on kaalude védrtused samasugused nagu eelmainitud toddes, st ¢ = 1,

1 2 3
B = (1/3)2, Yy = (1/3)2 ning § = (1/3)2-
Selline indeks on siiani vdhe kasutust leidnud, mistottu kasutan tulemuste esitamisel lisaks

sarnasusindeksile ka korrelatsioonikordajat ning keskmist ruuthdlvet. ToOs esitatakse

sarnasushinnangud 2 sekundi pikkustele signaalildikudele.
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2.3 Tehisniarvivorgud

Tehisndrvivorgud loovad aluse arvutipdhisele arvutusmeetodile, milles kasutatakse probleemi
lahendamiseks suurt hulka tehisneuroneid. Meetod on saanud inspiratsiooni bioloogiliselt ajult,
milles bioloogilised neuronid on ithendatud siinapside abil. Iga tehisneuron on iihendatud
paljude teistega. Tehisneuronite vahelised iithendusi iseloomustab seevastu ainult iiks number,
mis nditab tthenduse moju ehk kaalu. Kaal voib olla nii positiivne kui ka negatiivne, soltuvalt
sellest, kas iiks tehisneuron voimendab voi1 vidhendab teiste neuronite moju. Mida suurem on

ithenduse kaal absoluutvéértuselt, seda suurem on selle moju.

Kdige lihtsama ja enamkasutatava nirvivorgu struktuur koosneb kolmest osast: sisendkiht,
varjatud kihid ning viljundkiht. Sealjuures on sisend- ja viljundkihte alati iiks, kuid varjatud
kihte voib keerulisemate struktuuride loomiseks olla ka mitu. Igas kihis voib olla sdltuvalt
probleemist liks kuni mitusada v8i enam neuronit. Enim levinud nérvivorgu tiilip on
parilevivork, kus informatsiooni edasikandumine vorgusiseselt ei moodusta tsiiklit. Kdesolevas
to0s on kasutatud ainult parilevivorke ning kdik kirjeldused kéivad seda tiitipi vorkude kohta.

Allpool oleval Joonisel 5 on esitatud ndide informatsiooni litkumisest ldbi neuroni. Sisendid
X1,..x korrutatakse kaaludega wy;,;  x; ning summeeritakse kokku vabaliikmetega 6;.
Vabaliikmete otstarve on anda neuronitele treenitavad konstantsed lisaparameetrid. Neuroni

sisendid n; on seega madratud nii kaaludega ning vabaliikmetega ning on antud kujul

K
n; = Z le'x]' + Gl-. (3)
j=1

Neuroni viljundi mittelineaarsuse tagamiseks kasutatakse aktiveerimisfunktsiooni g(n;).
Enim kasutatavad aktiveerimisfunktsioonid on hiiperboolne tangens (tanh) ning

sigmoidfunktsioon (S), kdesolevas t60s kasutatakse neist viimast (vt Joonis 4).

tanh(x) = 1;—2: 4)
S(x) = H—% )

Aktiveerimisfunktsiooni g(n;) saab seega kirja panna kujul

K
Vi=9i = g(z. 1Wjixj + 6;), (6)
]=
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mis on iihtlasi ka sisendiks y; jargmistele neuronitele. Seejirel kéitub eelmise kihi véljund y;
jargmise kihi sisendina x¢ ning allpool (Joonis 6) toodud skeemi jérgi liigub informatsioon kuni

véljundkihini. Sedasi formeerub tavaline nirvivork, mille skeem on kujutatud allpool (Joonis

6). [22]

Sigmoidfunktsioon, kui 8 = -5

]
=
= Sn) = 1o
0.5
G —
0 & 10
Sisendn = w; x; + 6

j=1

Joonis 4. Neuroni viljundi soltuvus sisendite ja kaalude korrutiste summast. Kui
summa on viga viike vOi védga suur, siis vialjund on praeguses ndites vastavalt ligikaudu

0 voi 1. Aktiveerimisfunktsioon ei lase seega véljundit iile satureerida. Vabaliige 6

madrab sigmoidi nihke sisendteljel.

Joonis 5. Skeem iihest neuronist. Selgitused ja skeem voetud dpikust [22].
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Joonis 6. Uhe varjatud kihiga nirvivorgu skeem. Skeem vdetud dpikust [22].

See, kuidas neuronid omavahel sdlmedega seotud on, soltub konkreetsest iilesandest ja
narvivorgu struktuurist. Tavaliselt on kihid omavahel sdlmedega téielikult iihendatud, st iga
eelneva kihi neuron on iihendatud iga jargneva kihi neuroniga. Selliselt on konstrueeritud ka
Joonisel 6 olev narvivork. Samuti on koik kdesolevas to0s kasutatavad ndrvivorgud tdielikult

uhendatud.

Treenimismeetodit, kus niidiskomplektide (x,y),x € X,y € Y kaudu leitakse funktsioon
f:X —= Y, nimetatakse valvatud Oppimiseks. Suurus x kujutab endast treeningandmete
sisendvédrtusi (meie juhul treenimiseks moeldud FouKG signaal) ning y vastavaid
etalonvéirtusi (FouKG-le vastavad rohusignaalid). Nérvivorgu eesmérgiks on minimeerida x
ja y vaheline keskmine ruuthdlve. Sisendid x liiguvad iilal kirjeldatud skeemi jérgi ldbi
nédrvivorgu, ning viljundisse joudes vorreldakse neid vastavate etalonvéartustega y. Seejdrel
arvutatakse viljundi ja etalonvidirtuse vaheline keskmine ruuthilve ning tehakse kaaludes w
ning vabaliitkmetes 8 viikesed muudatused. Selliselt muudetakse nirvivorgu parameetreid nii
kaua, kuni on joutud soovitud tulemuseni. Esimese iteratsiooni jaoks valitakse parameetrid
juhuslikult. Selline protsess on nirvivorkude treenimisel kdige levinum ning seda nimetatakse
tagasilevi meetodiks. Kédesolevas to0s kasutatakse kdikide narvivorkude treenimiseks tagasilevi

meetodit.
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Narvivorkude kasutamisel mittelineaarse regressiooni iilesande lahendamiseks on iiks levinud
probleem {iletreenimine. See tdhendab, et ndrvivork ei Opi dra treeningandmete iildiseid
seaduspdrasusi, vaid {ritab need lihtsalt ,,meelde jitta®“. Selle tagajérjel voib sisendsignaalis
olnud miira ja muu ebaoluline informatsioon jouda ka viljundisse. Kédesolevas t06s kasutatati
iledppimise  véltimiseks  treeningprotsessi  nimetusega  Bayesian  regularization
backpropagation. Narvivorkude ehitamiseks Python 2.7 teeki PyBrain, ning MATLAB-i Neural

Network toolbox-i.

Varasemalt oli teada, et Foucault’ kardiograafist saadud signaal soltub induktori asukohast
rindkerel [8] ning tehisndrvivorkude abil peaks saama seda efekti vihendada [23]. Ideaalsel
juhul peaksime ndrvivorgu véljundina saama rohuanduriga moddetava signaaliga identse
kujuga kdvera. To0s lahendatavat probleemi tuntakse iildiselt kui mittelineaarset regressiooni,

mille lahendamisel kasutatakse narvivorke.
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3. Tehtud to0 ja tulemused

3.1 Fantoomi valmistamine

Fantoomi ehitamise puhul ldhtuti olemasoleva tanki mddtmetest ja eriparadest. Esimesena
valmis tankile kaas. Materjaliks valiti 18 mm paksune veekindel vineer, mille sisse tehti

veekindlad avad torude ldbiviimiseks ning tihendus rohu mddtmise siisteemiga (vt pt 2.2.2).

Jargnevalt valiti siidant imiteeriv objekt (B - Joonis 9), milleks eeldati sobivat lateksist
preservatiiv. Bioloogilise siidamega sarnase mehaanilise kaitumise tagamiseks, loodeti
imitatsiooni elastsus saada vorreldavaks péris stidamega. Osutus, et sarnase elastsuse saamine

ei olnud kdesoleva katse juures madrava olulisusega.

Jargmisena madrati kasutatavate torude optimaalsed labimdddud. Liiga peenikeses torus oli
takistus suur, kuid liiga jimedas vdivad hakata vedeliku pinnalained tekitama véljundisse
lisakomponente. Esimese vedeliku taseme modtjana kasutati 12 tollist eTape Liquid Level
Sensorit. Uletdusutoru paksus pidi olema selline, et kunstsiidame 166gimaht muudaks veetaset
ligikaudu 70% ulatuses sensori mdotepiirkonnast. Kdige paremini sobis selleks 32mm
labimooduga PVC toru. Kunstsiidame ruumala muutmiseks sobis 40mm 1dbimddduga PVC
toru. Nimetatud toru teise otsa kinnitasime lehtri, mille peale fikseeriti kirurgi kummikinnas,
mis tditis membraani eesmérki. Selline siisteem vdimaldas eelduste kohaselt tekitada vajaliku
kujuga ruumalasignaale, jargides tépselt survet membraanile. Selgus, et siisteem on suure
inertsiga, mistdttu domineeris membraanile surve avaldamise viisist {ihe sagedusega
ruumalasignaali komponent. Selle probleemi lahendamiseks lisati lisaks kummikindale toru
sisse kolb, mis ei oma erinevalt membraanist elastsust ning summutab kiiresti kdik teised

komponendid peale nende, mis kolviga tekitatud.
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Joonis 7. Kolb koos kummikinnas-membraaniga.

Jargnevalt oli vaja registreerida kunstsiidame ruumalaga vordeline signaal. Selgus, et eTape
veetasememdotja ei talu kiireid vedelikutaseme muutuseid. Jargmisena proovisime

vordluskdvera saamiseks pt 2.2.2 kirjeldatud rohuandurit.

Joonis 8. Vasakul elektriskeem réhuanduriga mdotmiseks. Paremal rohu mdotmiseks

valmistatud lisaseade.

Esimeste mootmiste tulemusena paistsid FouKG ja rohusignaalid suures osas erinevad. Seda
pohjustas kunstsiidame tuiklemine — FouKG arvestab nii ruumala- kui ka asendimuutust, kuid
rohuandur ainult ruumalamuutust. Selleks, et tuiklemist vdhendada, oli vaja kunstsiida altpoolt

toestada. Ka bioloogiline siida toetub diafragma peale, mis on viikese kaldenurga all. Toestava
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aluse ehitamisel arvestati ka seda, et selle kaldenurk oleks vorreldav reaalsusega. Kunstsiidame
edasise fikseerimise ja tuiklemise vdhendamise eesmérgil pandi see vorkkoti sisse, mis on

alumisest otsast kinnitatud aluse ja tilemisest otsast kunstsiidame toru kiilge.

Joonis 9. Paremal tankfantoom ning vasakul fantoom koos modotmisasendis oleva

FouKG anduriga. Komponentide kirjeldused pt 2.1.

3.1.1 Eritakistuste hindamine

Viimasena méadrati tanki ja kunstsiidame sees oleva vedeliku soolasus nii, et nende eritakistused
generaatori sagedusel (8 MHz) oleksid sama bioloogilistele vastetele (stida ja kops). Siidame ja
kopsu eritakistused olid varasemalt teada - keskmisteks vidértusteks siidame puhul 1,50 Qm
ning kopsul 3,48 Qm [7]. Vastavateks NaCl kontsentratsioonideks vesilahuses on vastavalt
ligikaudu 3,30 g/kg ja 1,25 g/kg [24]. Saadud kontsentratsioonidega lahuste eritakistuse
kontrollimiseks moddeti GW Instek LCR-819 mddturiga takistusi sagedusvahemikus 1 kHz
kuni 100 kHz. Seda pdhjusega, et modtja suuremaid sagedusi ei genereerinud. Takistuse
modtmiseks kasutati rodptahuka kujulist vanni, mille kahes otsas on elektroodid. Vanni ja

elektroodide kdrgus 14.7mm, laius 51mm, elektroodide vahekaugus 84,5mm.
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Kontrollimiseks, kas lahuste kontsentratsioonid tagasid FouKG signaalide vdrreldavuse,
registreeriti kardiogrammid nii inimeselt kui ka fantoomilt (vt Joonis 11). Eritakistuse sdltuvus

takistusest on kujutatud allpool oleval joonisel.

NaCl lahuse eritakistuse sdltuvus sagedusest
1.68 . : :

| Sudame juhtivusega Iahusl Kopsu juhtivusega Iahu5|
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Joonis 10. T66s kasutatud vedelike eritakistuste soltuvused sagedusest vahemikus 1
kHz kuni 100 kHz.

Saadud lahuste ja vastavate organite eritakistused on vorreldavas suurusjirgus. Seda kinnitab
ka Joonis 11.

Fantoomi ja inimese FouKG signaalide vordlus
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Joonis 11. Fantoomi ja inimese FouKG signaalide mastaabi ja kuju vordlus.

20



3.2 Tehisnarvivorgu rakendamine genereeritud signaalidel

Veendumiseks, et ndrvivork suudab meie probleemi lahendada, rakendati seda esmalt

genereeritud signaalidega. Ruumalasignaalide imiteerimiseks kasutati sumbuvaid sinusoide.

Esimeseks sammuks genereeriti treenimiseks ja testimiseks vajalikud andmepunktid. Selle
jaoks arvutati vastavad funktsiooni
f(t) = Ae tcos(2mft) (7)
vaartused iga t jaoks vahemikus 0; 0,01...1. See tdhendab, et kokku kirjeldab iihte signaali 100
punkti. Amplituudi voimalikud véértused olid vahemikus 5 ja 10 ja sagedusel 1 kuni 5
(tihikuta). Reaalne signaal ei ole kunagi miiravaba, seega lisasin ka selle. Esialgu katsetasin
valge miiraga, hiljem liitsin korge sagedusega siinuse ja kosiinuse summa
h(t) = Be tsin(2ufzt) + Ce ' sin(2nf.t), (8)
kuid tulemusi see margatavalt ei mojutanud. Miira komponentide sagedused f5 ja f muutusid
vahemikus 0 kuni 50 (ithikuta) ning amplituudid B ja C juhuslikult kuni 10% signaalist. Kdige
16puks liitsin esialgsele funktsioonile f(t) ja miirale h(t) juurde funktsiooni, mille kuju sdltub
amplituudist mittelineaarselt. Sellise tingimuse pdohjuseks on reaalse siidamesignaali kuju
mittelineaarne soltuvus asukohast. Nimetatud kaalutlulustel valisin signaali kuju muutvaks
funktsiooniks
g(t) = Detcos(2mV/Dt), 9)
kus D muutub vahemikus 0 kuni 5. Selliselt saadakse mitmest komponendist koosnev signaal

mille iihks ndide on kujutatud allpool oleval joonisel.

2.0 .
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Joonis 12. Nédide genereeritud signaalist.
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Jargmiseks sammuks oli ndrvivorgu loomine. Lihtsuse mottes kasutati tiitipilist 3-kihilist vorku,
milles on iiks sisendkiht, iiks varjatud kiht ning {liks védljundkiht. Kihid on omavahel téielikult
ithendatud ning varjatud kihi kdivitusfunktsioonina kasutati sigmoidfunktsiooni. Genereeritud
signaali kirjeldas 100 andmepunkti, mistdttu on sisend- ja viljundkihis samuti 100 neuronit.
Varjatud kihi neuronite arv méarati proovimise teel. Jalgides védljundi paranemise suunda, valiti

16puks varjatud kihti 75 neuronit.

Narvivorgu treenimiseks kasutati tiiiipilist vea tagasilevi meetodit (vt pt 2.3). Kokku kasutas
narvivork treenimiseks 500000 andmepunktide komplekti (vt Joonis 12) ning lidbis 40
iteratsiooni. Uhe iteratsiooni all on mdeldud kdikide treeningandmete iihekordne edasi ja tagasi
arvutamine 1dbi ndrvivorgu. Vorgu sisendiks oli seega funktsioon f(t) + h(t) + g(t) ning
viljundiks pidi tulema kdver, mis oleks vdimalikult sarnane funktsiooniga f(t). Treenimise

jargselt testiti ndrvivorgu tulemusi 10000 test-andmete komplekti peal.

Test-andmete tulemustest arvutati keskmine sarnasusindeksi, korrelatsioonikordaja, keskmine
ruuthdlve ning kdikidel juhtudel ka standardhélbed (vt Joonis 13). Arvutustehnilise vahendina
kasutasin selleks katseks Python 2.7 teeki PyBrain (vt Lisa 6).

Genereeritud signaalide tootlemisel muutus sarnasusindeksi keskvéértus 0,674-1t 0,922-le,
korrelatsioonikoefitsendi keskvaartus 0,88-It 0,986le ning keskmine ruuthédlve 3,835-1t 0,574-
le. Vastavad standardhélbed kahanesid 0,243-1t 0,08-le, 0,155-1t 0,014-le ja 3,331-1t 0,492-le
(vt Joonis 13).
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Joonis 13. 10 000 simuleeritud kdvera sarnasusindeksite, korrelatsioonikordajate ja
keskmise ruuthdlbe protsentuaalsed jaotused (iga sammas vastab vahemikule 0,01)

enne ja parast nirvivorgu rakendamist.

3.3 Tehisnarvivorgu rakendamine fantoomil

Jargenvalt tehti niarvivorkude treenimiseks vajalikud mootmisseeriad. Signaalide tekitamisel
peeti silmas, et need oleksid voimalikult siidame kontraktsioonilitkumise sarnased, kuid samas
ebakorrapdrased, et ndha, kas meetod to6tab ka komplitseeritud olukorras. Selgus, et vajaliku
kujuga litkumisi on sellise siisteemiga raske tekitada. Seetdttu on tekitatud rohulained kiill
siidame t0oga sarnase sagedusega, kuid erineva kujuga. Selline asjaolu ei ole takistuseks

narvivorkude rakendamiseks.

Jargmine probleem oli andmete esitamine ndrvivorgule - millise pikkusega signaalitiikid on
kdige optimaalsem nérvivorkude treenimiseks esitada, kas ja kuidas enne treenimist peab
sisendit mingil muul moel t66tlema. Esimene kiisimus sai lahendatud proovimise teel. Kdige
sobivamaks osutusid liihikesed, 100 ms kuni 200 ms pikkused signaalildigud. See tdhendab, et
kui diskreetimissagedus on 250 Hz, siis signaalildigud koosnesid 25 kuni 50 punktist.

Treenimiseks mdeldud signaali kogukestvus on ligikaudu iiks tund.
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Narvivorguga paremate tulemuste saamiseks prooviti signaalildoigud enne dra normeerida, kuid
see omas vastupidist efekti. Normeeritavad signaalildigud peavad olema paraja pikkusega, sest
ruumalasignaali keskvddrtus muutus pidevalt, soltuvalt kolvi algkorgusest. Erinevalt
normeeritud 10igud ei anna tagasi kokku pannes enam diget signaali kuju. Lisaks ei pruugi
normeerimisjargsed 16igud enam kokku sobida, mis tekitab signaalis katkevusi. Sisendi

tootlusena kasutati ainult silumist. Allpool oleval pildil on niide registreeritud FouKG

signaalist ning vastavast ruumalakdverast.

Signaalide vordlus
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Joonis 14. Niide fantoomil registreeritud Foucault' kardiogrammist ning vastavast

ruumala signaalist.

Jargmiseks etapiks oli ndrvivorgu treenimine. Esimese ndrvivorgu treenimiseks kasutasin
sarnast Pythoni skripti, millega tehti katsed simuleeritud kdveratega (vt Lisa 7). Kuni siiani olid
koik nédrvivorgud treenitud suvaline arv iteratsioone. Peagi selgus, et iteratsioonide arvu on
voimalik lihtsalt optimeerida. Selle kdige tavalisem variant on kasutada valideerimisandmeid.
Valideerimisandmed on sarnaselt treeningandmetele komplektid teadaolevatest sisenditest ja
véljundites. Ainukene erinevus on see, et treenimise kédigus vorreldakse iga iteratsiooni jarel
valideerimisandmete pdhjal arvutatud ndrvivorgu viljundi ja etaloni vahelist keskmist
ruuthdlvet. Kui keskmine ruuthdlve peale mdnda iteratsiooni ei ole rohkem langenud, siis

treenimine peatub. Selline optimeerimismeetodit tuntakse ristvalideerimise nime all ja on
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oluline, et viltida nirvivorgu iiletreenimist. Vastasel juhul tulemuste kvaliteet langeb. Uurides
voimalusi, kuidas optimeerimist koodis implementeerida, leiti, et sellised funktsioonid on
MATLAB Neural Networking Toolbox-1 juba sisse ehitatud. Seetdttu kasutati ka edaspidi ainult
MATLAB-i (vt Lisa 8).

Lopptulemusena oli andmetena kokku 15943 signaalildiku, igas 18igus 50 andmepunkti. Uks
161k oli seega kestvusega 200 ms ning signaali kogukestvus 53 minutit. Kogusignaalist 90%
kasutati narvivorgu treenimiseks ning viimased 10% testimiseks. Narvivork oli {ihe varjatud

kihiga, milles oli 10 neuronit, aktiveerimisfunktsiooniks sigmoidfunktsioon (vt Joonis 15).

Hidden Layer

Input i

10 1

Joonis 15. Kasutatud néarvivorgu plokkskeem.

Nérvivorgu viljund-16ikude kokku panemisel saadakse viljundsignaal (vt Joonis 17).
Sarnasuste hindamiseks oli jaotuse tekkimise eesmdrgil véljundsignaal 16igatud 2
sekundilisteks 10ikudeks (ligikaudu 2 siidametsiikli perioodi). Joonis 16 kuni Joonis 19
kujutatavad ndrvivorgu test-andmete sisendite (FouKG signaal) ja véljundite sarnasuste

vordlusi etaloniga (ruumalakdver).
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Joonis 16. 239 2-sekundi pikkuste signaalildikude sarnasusindeksite, korrelatsiooni-
kordajate ja keskmise ruuthédlbe protsentuaalsed jaotused (iga sammas vastab

vahemikule 0,01) enne ja parast narvivorgu rakendamist.

Sarnasusindeksi keskvéddrtus tousis 0,224-It 0,308-le, mis tdhendab tulemuse 0,084 voOrra
paranemist. Standardhélve see-eest suurenes 0,015 - 0,196-1t 0,211-le. Korrelatsioonikordajate
keskvéirtus kasvas 0,537-1t 0,675-le, suurenedes seega 0,138. Samuti kahanes
korrelatsioonikordajate standardhélve 0,042 - 0,289-1t 0,247-le. Suuremad muutused tekkisid
16ikude keskmine ruuthdlve, mille keskvaartus langes 4,411-It 0,391-le ja standardhilve 1, 414-
It 0,26-le (Joonis 16). Ruumalasignaali korrelatsioon FouKG signaaliga oli 0,212 (Joonis 18) ja
nérvivorgu véljundiga 0,643 (vt Joonis 19). Nérvivdorgu viljundldigud kokku komplekteerides
saadi viljundsignaal, mida vOrreldi FouKG- ja ruumalasignaaliga (Joonis 17). FouKG ja

nédrvivorgu viljundsignaali spektreid vorreldi ruumalasignaali spektriga (Joonis 20).
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Joonis 17. Néited samaaegsetest ruumala-, FouKG ja ndrvivorgu viljund signaalidest.

Uleval néide tiiiipilisest signaalist, all ebakorrapérane signaalildik.
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FouKG ja ruumalasignaali korrelatsioon

20

51.92 « FouKG véljundsignaal /ADC Uhikutes
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=20

Joonis 18. Testsignaali regressioon enne ndrvivorgu kasutamist. Punane joon tdhistab
ideaalset kokkulangevust (y = x). Andmepunktide suure arvu tottu on neist kuvatud
iga sajas, kokku 1195 tk. Koikide andmepunktide pealt arvutatud r = 0,212.
Detailsema pildi jaoks vt Lisa 3.

Nirvivérgu véljundi ja ruumalasignaali korrelatsioon
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Joonis 19. Testsignaali regressioon pdrast nirvivorgu kasutamist. Punane joon tdhistab
ideaalset kokkulangevust (y = x). Andmepunktide suure arvu tdttu on neist kuvatud
iga sajas, kokku 1195 tk. Koikide andmepunktide pealt arvutatud r = 0,643.
Detailsema pildi jaoks vt Lisa 4.
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Joonis 20. Joonise iilemisel poolel FouKG ja ruumalasignaali spektrite vordlus.

Alumisel poolel narvivorgu véljundsignaali ja ruumalasignaali spekter
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4. Analiis

Joonis 10 kujutab katses kasutatud vedelike eritakistuse sdltuvus sagedusest. On niha, et
sageduse edasisel tdusmisel kahaneks eritakistus vdhe, mis tdhendab, et ka sondeerival
sagedusel (8§ MHz) on eritakistused lihedased graafikul juba néhtavatele asiimptootidele. Seda
kinnitab ka asjaolu, et inimeselt ja fantoomilt registreeritud FouKG signaalid on sarnases

suurusjirgus (vt Joonis 11).

Jooniselt 16 on ndha, et nirvivorgu kasutamine parandas signaalildikude sarnasustegurite ja
korrelatsioonikordajate keskvédrtust ning viimasel juhul vdhendas ka standardhilvet.
Testsignaali  korrelatsioon ruumalasignaaliga oli  pdrast nirvivorguga tootlemist
markimisvéarselt suurem (vt Joonis 18 ja Joonis 19). Nende sarnasushinnangute pdhjal vdib

jareldada, et ndrvivorgu kasutamine oli pdhjendatud ning tulemusele positiivne.

Tehisndrvivorgu posititvne mdju avaldub lainekujude sarnasuse suurendamises, faasinihke
vihendamises ja signaalide keskvéartuste tihildamises (vt Joonis 17 iilemine signaalildik).
Ebakorrapéraste signaalildikude puhul ei ole kokkulangevus mirkimisvéarselt parem esialgsest
FouKG signaalist (vt Joonis 17 alumine signaalildik). Voimsusspektrite (Joonis 20) vordlusest
jareldub, et niarvivork on FouKG signaalist méarkimisvaarselt vihendanud madalate sageduste
osakaalu ning suurendanud sarnasust ruumalasignaali spektriga. See tdhendab, et jirgnevates
uurimustes peab eelnevalt narvivorgu treenimisele FouKG signaali to6tlema korgpéds filtriga.
Eelduste kohaselt suudab nirvivork peale madalate sageduste vilja filtreerimist sisend- ja

etalonsignaali spektrite sarnasusi suurendada ka korgemas sagedusdiapasoonis.

Tdendoliselt on vdimalik tulemusi andmemahtu ja nédrvivorgu optimeerimise teel tugevasti
parandada. Kui meetod tootab selliste, ebakorrapidraste (suur lainekujude varieeruvus)
signaalide sarnasushinnangute parandamisel, vdib eeldada, see to6tab ka inimeselt
registreeritud FouKG ja slidameruumala signaalide sarnasuse suurendamisel. Ainukeseks
probleemiks on see, et pole olemas meetodit, millega vordlussignaale registreerida. Sellest
hoolimata on saadud tulemused kasulikud edaspidises Foucault’ kardiograafia arendustoos

[23].

Uks vdimalik jirgnev katse on modelleerida fantoomist arvutisimulatsioon, st jiljendada

reaalset objekti arvutuslike meetoditega, ja kasutada arvutatud andmeid nérvivorgu
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treenimiseks. Seejdrel uurida, kas simulatsioonide peal treenitud nérvivork suudab reaalseid
signaale parandada. Edasises arenduses saab nérvivorkude treenimiseks kasutada inimese

rindkere simulatsioone [23].

Uheks piistitatud iilesandeks oli hinnata FouKG suutlikust fantoomis tekitatud ruumala
muutmise registreerimisel. Selgus, et t60s valminud fantoomil on selle iilesande taditmiseks
moned puudused. Ruumalavonkumiste tekitamine pohjustas siidameballooni pendeldamist.
Nimetatud litkkumine avaldus kiill FouKG, kuid mitte ruumalasignaalis. Ruumalasignaali
tekkimisel oli oluline roll Marey kapslil. Liiga peenikeste iihenduste tottu paistis torustiku
takistus signaali liigselt siluvat, mistdttu puudusid ruumalakdverast korgema sagedusega
komponendid. Kui kolb (vt Joonis 21) alla suruda ja seejirel fikseerida, jadb vedelik kapslis
oleva membraani elastsuse tottu membraani ja liletdusutoru vahele pendeldama. See tekitab
omakorda ruumalasignaalis lisakomponente, mis ei ole siidameballooniga seotud. Nimetatud
probleemide tottu ei olnud eelmainitud iilesande tiditmiseks fantoomi kéitumine piisavalt hésti
kontrollitav. Sellest tulenevalt on FouKG ja ruumalasignaali sarnasusnéitajad suhteliselt

madalad (vt Joonis 13 ja Joonis 18).

Uheks vdimalikuks variandiks, kuidas Marey kapsli mdju signaalile vihendada, oleks kasutada
jdigemat membraani ning paraja libimododuga torusid. Teine vdimalus on kasutada
signaalitootlusest tuntud seoseid. Kui siisteemi véljund on g(t), sisend f(t) ja silisteemi

impulsskoste h(t), siis vdljund on méératud kui

g(t) = h(t) = f (1), (10)
millest konvolutsiooni teoreemi kaudu avaldub sisend
Flg(t
fo =7 2] (i

Registreerides siisteemi impulsskoste (reaktsioon siidameballooni kiirele ja tugevale
paisumisele ning sama kiirele ja tugevale taastumisele), saab viljundist arvutada
stidameballooni ruumalavonkumise. Sellist voimalust ka korraks katsetati, kuid see ei paistnud
esmapilgul andvat head tulemust. Lisaks muutusid siisteemi omadused igal siidameballooni voi
kummikinnas-membraani vahetusel ning vedeliku koguse muutmisel. Nendel pohjustel sellesse
meetodisse rohkem ei siivenetud. Kéesoleva t66 edasises arendamises tasuks kindlasti sellist
parandusmeetodit rohkem katsetada — kas muudab FouKG- ja ruumalasignaali sarnasemaks.

Kui muudab, voib olla sellest kasu ka nédrvivorgu rakendustes.
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Joonis 21. Fantoomi probleem. Kolvi liigutamisele lisandub kapsli membraani ja

uletousutoru vaheline vedeliku vonkumine.

Veel eksperimendi parandamise variante, mida voiks tulevikus FouKG- ja ruumalasignaalide
vordlemisel katsetada:
e Kasutada vidiksema elastsusega siidameballooni ja paremini tihendatud kolbi —
vihendab eeldatavasti ballooni tuiklemist.
e Kontrollida lainekujude sarnasusi kasutades suurema perioodiga signaale. — kiired
litkkumised tekitavad tuiklemist ja muud miira.
e Kasutada kolvi liigutamiseks aktuaatorit - toru diameetrit teades saab ruumalamuutuse

anduri vahenduseta vilja arvutada.
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Kokkuvote

Narvivorkude edu mitmetes mittelineaarse regressiooni rakendusvaldkondades on andnud alust

arvata, et seda meetodit on vdimalik kasutada ka Foucault’ kardiograafia arendamises.

FouKG signaali on peetud kirjanduse iilevaatele tuginedes sarnaseks siidame ruumalasignaalile,
kuid siiani ei oldud seda katseliselt kontrollitud. Selle jaoks, et hinnata FouKG tédpsust
ruumalasignaali  registreerimisel,  valmistasime  kontrollitava  ruumalaga  inimese

stidamepiirkonda imiteeriva siisteemi ehk fantoomi.

Too kdigus valmistatud fantoom tditis suuremas osas oma eesméirki ning on rakendatav ka
jargmistes uurimustes. See-eest ilmnesid fantoomil ka moned puudused, mistdttu
ruumalasignaali Oigsus on kaheldav. Sellest tulenevalt ei olnud voimalik FouKG- ja
ruumalasignaali sarnasust adekvaatselt hinnata. Nimetatud asjaolule vaatamata sai t66 alguses
sonastatud eesmirk positiivselt tdidetud: narvivork on sobiv meetod FouKG- ja ruumalasignaali
sarnasuse suurendamiseks. Saadud tulemused on paljulubavad ning neid on véimalik kasutada

Foucault’ kardiograafia edasisel arendamisel.

Jireldused:

e FEhitatud rindkere fantoom tiitis oma eesmaérki, kuid vajab tdiustamist usaldusviairsemate
tulemuste saamiseks.

e FEhitatud fantoom ei vOimaldanud imiteerida slidame ruumalalainele iseloomulike
eksponentsiaalseid touse ja langusi (vt Lisa 5). Siidame ruumalasignaalile iseloomulike
detailide ja iildise lainekuju imiteerimine jddb keerulise {ilesandena edaspidiseks
lahendamiseks. T60s valminud fantoomilt mdddetud FouKG ja ruumalasignaalides oli hésti
korreleeritud piirkondi (Joonis 14), kuid esines ka lahknevusi (Joonis 17).

e Teadaolevad ruumala ja FouKG signaalide lahknemine oli tingitud fantoomi eripéradest.
Registreeritud ruumalasignaal kujunes summana stidameballooni ruumalavonkumisest ning
rohu modtesiisteemi torustikus kujunenud pikivonkumistest (pt 4, Ik 31), mistottu leidus
ruumalasignaalis komponente, mida FouKG signaalis ei olnud. FouKG signaal kujunes
ruumalavonkumisest ning slidameballooni pendeldamisest, mida ei tuvastatud

ruumalasignaalis.
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Pilootkatsed tehisndrvivorkudega andsid positiivse tulemuse. Nirvivorgu kasutamine
suurendas oluliselt signaalide sarnasusindekseid, korrelatsioonikordajaid ning vdhendas
keskmist ruuthdlvet (Joonis 13).

Narvivorgu treenimiseks vajalikud signaalid registreeriti infotehnoloogiliselt heal tasemel.
Tehisndrvivork on vdimekas meetod kéesoleva probleemi lahendamiseks ning vidirib

kindlasti edaspidist arendamist.
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Lisa 5. Sinise joonega kujutatud inimese siidame ruumalasignaali.

Lisa 6

T T T R R T R T R R T R R R
#This code generates data for the network. Fixed training and testing data

#allow better network optimization, since I can compare success rates with

#different parameters for the same data.

import numpy as np

import random as rnd

import timeit

start_time = timeit.default timer()

HHHHHH I

#Returns y values of damped cosine and sine function.

deff(t, f, A):
return A * np.exp(-t) * np.cos(2*np.pi*f*t)

def f2(t, f, A): #Used for noise
return A * np.exp(-t) * np.sin(2*np.pi*f*t)
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def g(t, f, A): #Used as the modifying function

return A*np.exp(-0.1%t) * np.sin(2*np.pi*np.sqrt(f) *t)

HHH R R R
#Generate the training data

#Define the datapoints of time axis.

t = np.arange(0.0, 1.0, 0.01)

data = open("Training data.txt", "w")
answ = open("Training_answ.txt", "w")
#Create 50000 training data.
x = 0.1 #Max noise amplitude(0 to 1 from signal amplitude, meaning 0.1 is 10%)
for iin range(500000):
freq = round(4*rnd.random(),2) + 1 #frequency between 1 and 5
amp = round(5*rnd.random(),2) + 5 #amplitude between 5 and 10
dist = round(50*rnd.random(),2) #distance between 0 and 50
temp ran =[]
temp =[]
#Random frequencies for the noise.
sine_freq = 50*rnd.random()

cosine_freq = 50*rnd.random()

#Define random noise amplitudes, max 10% of amplitude.
if rnd.random() > 0.5:

A = -x*amp*rnd.random() #Noise will be subtracted.
else:

A = x*amp*rnd.random() #Noise will be added.

if rnd.random() > 0.5:

42



B = -x*amp*rnd.random() #Noise will be subtracted.
else:

B = x*amp*rnd.random() #Noise will be added.

forjin range(len(t)):
#Noise is a sum of sine and cosine
sine = f(t[j], sine_freq, A)
cosine = f2(t[j], cosine freq, B)
noise = sine + cosine
#Random noise commented out.
#noise = sign*(amp / 10)* rnd.random()#max 10% of amplitude
temp_ran.append(round(f(t[j], freq, amp)+ g(t[j], dist/10, dist/10) + noise, 2))
temp.append(round(f(t[j], freq, amp), 2))
for iin range(len(temp ran)):
if i == len(temp _ran)-1:
data.write(str(temp_ranfi]))
answ.write(str(temp[i]))
else:
data.write(str(temp_ranf[i])+",")
answ.write(str(temp[i])+",")
data.write("\n"

answ.write("\n")

data.close()

answ.close()

R R R R R R R R R R R R
#Generate the test data.
test = open("Test _data.txt", "w")

test_answ = open("Test_answ.txt", "w")
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#Create 10000 test data.

foriin range(10000):
freq = round(4*rnd.random(),2) + 1 #frequency between I and 5
amp = round(5*rnd.random(),2) + 5 #amplitude between 5 and 10
dist = round(50*rnd.random(),2) #distance between 0 and 50

temp_ran =[]

temp =[]

#Random frequencies for the noise.
sine_freq = 50*rnd.random()

cosine_freq = 50*rnd.random()

#Define random noise amplitudes, max 10% of amplitude.
if rnd.random() > 0.5:

A = -x*amp*rnd.random() #Noise will be subtracted.
else:

A = x*amp *rnd.random() #Noise will be added.

if rnd.random() > 0.5:
B = -x*amp*rnd.random() #Noise will be subtracted.
else:
B = x*amp*rnd.random() #Noise will be added.
forjin range(len(t)):
#Noise is a sum of sine and cosine
sine = [(t[j], sine_freq, A)
cosine = f2(t[j], cosine_freq, B)
noise = sine + cosine
#White noise commented out.
#noise = sign*(amp / 10)* rnd.random()#max 10% of amplitude
temp_ran.append(round(f(t[j], freq, amp)+ g(t[j], dist/10, dist/10) + noise, 2))
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temp.append(round(f(t[j], freq, amp), 2))
foriin range(len(temp ran)):
if i == len(temp_ran)-1:
test.write(str(temp_ran[i]))
test_answ.write(str(temp[i]))
else:
test.write(str(temp_ranf[i])+",")
test_answ.write(str(temp[i])+",")
test.write("\n"

test_answ.write("\n")

test.close()
test_answ.close()

HHHHHHEHHHHH

elapsed = timeit.default timer() - start_time

print("Elapsed time: "+str(round(elapsed,2))+"s")

#Defining and training the network

HHHEHHHHHHE R
from pybrain.tools.shortcuts import buildNetwork

from pybrain.datasets import SupervisedDataSet

from pybrain.supervised.trainers import BackpropTrainer

from pybrain.tools.customxml import NetworkWriter

import timeit

start_time = timeit.default timer()

R R R R R R R R R R R R
#Create a network with 100 input neurons, 75 hidden neurons

#and 100 output neurons.

net = buildNetwork(100, 75, 100)
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#Define the dimentsions of the dataset.

ds = SupervisedDataSet (100, 100)

HH R R R AR

#Read in generated training data. Amplitude is between 5 and 10, frequency between 1
#and 5.

inpt = open("Training data.txt")

answ = open("Training _answ.txt")

data_list = inpt.readlines()

answ_list = answ.readlines()

for iin range(len(data_list)):
data = data_list[i].strip("\n').split("")
answer = answ_list[i].strip("\n').split(",")
ds.addSample(data, answer)
HHHEHHHHHHHH
#Link the dataset with the created network, and train it.
trainer = BackpropTrainer(net, ds)

trainer.trainEpochs(40)

#Save the trained network for future use.
NetworkWriter.writeToFile(net, network.xml')

HHHHHHHHHHH

elapsed = timeit.default timer() - start_time

print("Elapsed time: "+str(round(elapsed,2))+"s")

#Testing the network
HHHH AR
from pybrain.tools.customxml import NetworkReader

import matplotlib.pyplot as plt
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import numpy as np

import timeit

data =[]

start_time = timeit.default timer()

HHH R R R
#Load in pretrained network

net = NetworkReader.readFrom('network.xml')

R R R R R R R
#Net testing

inpt = open("Test_data.txt")

answ = open("Test_answ.txt")

netw = open("Net_answ.txt",'w’)

data_list = inpt.readlines()
answ_list = answ.readlines()
answ =[]

netansw = [/

for iin range(len(data_list)):
test = data_list[i].strip("\n').split(",")
test_answ = answ_list[i].strip("\n').split(",’)
data.append|(test)
answ.append(test_answ)
a = net.activate(test)
netansw.append(a)
forjin range(len(a)):
ifj ==len(a)-1:
netw.write(str(round(afj],2)))

else:
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netw.write(str(str(round(afj],2))+""))

netw.write("\n')

"elapsed = timeit.default timer() - start time

print("Elapsed time: "+str(round(elapsed,2))+"s")

R R R R R R R R
R R R R R R R R
#Plot testing

t = np.arange(0.0, 1.0, 0.01)

i=2212

plt.figure(2)

plt.subplot(211)

plt.plot(t, data[i], "ro", t, net.activate(datali]), "b", t, answ[i],"g")
plt.show()"

Lisa 6.Simulatsioonis kasutatud Python skriptid.

Lisa 7

#Takes all the .txt files from a location, given by 'path' and splits them into
#pieces with length N. Pieces are written into two separate files, from which

#the NN will take its data.

import os

import numpy as np

def norm(lst):
Ist2 =]
Ist3 =]
for iin Ist:

Ist2.append(i/abs(max(lst)-min(lst)))
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for j in Ist2:
Ist3.append(round(j-np.mean(Ist2),3))

return Ist3

path = 'C:\Users\Rando\Desktop\Net'

#rohk data = open(path+"\NNtraining\Training_answ.csv','wb')
#foukg data = open(path+"\NNtraining\Training_data.csv','wb')

rohk data = open(path+"\NNtesting\Test answ.csv','wb')
foukg data = open(path+"\NNtesting\Test data.csv','wb')
rohk =]

foukg =[]

loik = 1250
jupp =25
#for f in os.listdir(path +"\Rawdata'):

for f in os.listdir(path +"\Rawtestdata'):
if f.endswith('.txt") == True:
# txt = open('Rawdata’ + /' + f)

txt = open('Rawtestdata' + /' + 1)
fl = txt.readlines()
k=0
for line in fl:
data_trios = line.strip("\n').split("\t")
rohk.append(round(float(data_trios[2]),3))
foukg.append(round(float(data_trios[1]),3))
k+=1
if k >= loik:
k=0
rohk = norm(rohk)
foukg = norm(foukg)
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for 1 in range(loik//jupp -1):
rohk data.write(',".join([str(rohk[j]) for j in range(i*jupp,i*jupp+jupp)]) + "\r\n')
foukg data.write(',".join([str(-1*foukg[j]) for j in range(i*jupp,i*jupp+jupp)]) +

"r\n')
rohk =[]
foukg =[]
k=0
rohk =[]
foukg =[]

txt.close()

rohk data.close()
foukg data.close()

#Defining and training the network

R T T T R T R T R R R
from pybrain.tools.shortcuts import buildNetwork

from pybrain.datasets import SupervisedDataSet

from pybrain.supervised.trainers import BackpropTrainer

from pybrain.tools.customxml import Network Writer

import timeit

start_time = timeit.default timer()

S T A T A T T T R T e
#Create a network with 50 input neurons, 75 hidden neurons

#and 50 output neurons.

net = buildNetwork(50, 95, 50)

#Define the dimentsions of the dataset.

ds = SupervisedDataSet(50, 50)
R
#Read in training data.

rohk data = open('Mtrain\Training_answ.csv','r")
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foukg data = open('Mtrain\Training_data.csv','r")

data_list = foukg data.readlines()
answ_list = rohk data.readlines()
for 1 in range(len(data_list)):
data = data_list[i].strip("\n").split(",")
answer = answ_ list[i].strip("\n').split(',")
ds.addSample(data, answer)
Sephblleddln e pbe g d i n b b b e B s L B L B
#Link the dataset with the created network, and train it.
trainer = BackpropTrainer(net, ds)

trainer.trainEpochs(40)

#Save the trained network for future use.
NetworkWriter.writeToFile(net, 'network.xml')

HHHHEHHHHHHEH

elapsed = timeit.default timer() - start time

print("Elapsed time: "+str(round(elapsed,2))+"s")

#Testing the network
R
from pybrain.tools.customxml import NetworkReader

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import timeit

start_time = timeit.default timer()
R
#Load in pretrained network

net = NetworkReader.readFrom('network.xml')
R
#Net testing

inpt = open("Mtest/Test_data.csv",'r")
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answr = open("Mtest/Test_answ.csv",'r")

netw = open("Mtest/Net answ.csv",'wb')

data_list = inpt.readlines()
answ_list = answr.readlines()
answ =[]

data =]

netansw = [ ]

for 1 in range(len(data_list)):
test = data_list[1].strip("\n').split(",")
test_answ = answ_ list[i].strip("\n").split(’,")
data.append(test)
answ.append(test_answ)
a = net.activate(test)
netansw.append(a)
for j in range(len(a)):
if j == len(a)-1:
netw.write(str(round(a[j],3)))
else:
netw.write(str(str(round(a[j],3))+',"))

netw.write("\n")

inpt.close()
answr.close()
netw.close()
"elapsed = timeit.default timer() - start_time

print("Elapsed time: "+str(round(elapsed,2))+"s")

HHH R R T R R R R R R
TR T R T R T R R T R R R
#Plot testing

t = np.arange(0.0, 1.0, 0.01)
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1=2212

plt.figure(2)

plt.subplot(211)

plt.plot( t, data[i], "ro", t, net.activate(data[i]), "b", t, answ[i],"g")
plt.show()"

HHHH

Lisa 7. FouKG katses kasutatud Pythoni skriptid.

Lisa 8

%This code is used to take all .txt files from a folder and convert them
%into a single file, that contains all nessecary data for

%neural network

dirName = 'C:\Users\Rando\Desktop\Net\Rawdata'; %# folder path
files = dir( fullfile(dirName,"*.txt") ); %# list all *.txt files

files = {files.name}"; %'# file names

N =50; %length

data = cell(numel(files),1); % store file contents

foukg=[];

rohk=[];

for i=1:numel(files)
display(round(i/numel(files)*100,2),'%")
fname = fullfile(dirName,files{i}); %# full path to file
data{i} = importdata(thame); %# load file

foukg=[foukg,data{i}(:,2).";
rohk=[rohk,data{i}(:,3).";

end

coeff' = ones(1, 50)/50; %Filter details
fDelay = (length(coeft)-1)/2;
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foukg = filter(coeft, 1,foukg);

foukg = foukg(fDelay:end);

A = floor(length(foukg)/N)*N; %Smoothing FouKG
foukg = foukg(1:A);

foukg=-1*reshape(foukg,N,round(length(foukg)/N));

rohk = rohk(1:length(rohk)-fDelay+1); %Cut data into pieces
B=floor(length(rohk)/N)*N;
rohk=rohk(1:B);

rohk=reshape(rohk,N,round(length(rohk)/N));
save('test.mat','foukg','rohk");
%%0%%%%%%6%%%%0%0%0%%%%%%6%6%6%%%6%%0%6%6%%%%%%6%%6%%0%:%%% %%

%This code is used to train the neural network and save the outputs.

load('test.mat")

net = fitnet(10,'trainbr"); %Define the network

%net.layers{1}.transferFcn = 'tansig';

%net.layers{2}.transferFcn = "purelin’;

s = size(rohk);

net.divideFcn = 'divideblock’ %Divide data successively
[trainInd,vallnd,testInd] = divideblock(s(1),0.7,0.2,0.1); % 70% for training, 20% to validate
and 10% to test.

[net, tr] = train(net, foukg, rohk); %Train the network

%my weights = getx(net) %get weights %]In case I want to load the weights from
file

%net = setx(net,my_weights) %if I want to set new weights

save('network’,'net") %Save the network
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outputs = net(foukg);

testout = outputs(:,tr.testInd);
testin = foukg(:,tr.testInd);
answ = rohk(:,tr.testInd);

save('testcompare.mat','testin','testout','answ'); %save outputs
%%%%%%%%%%% %% %6%6%%6%%6%0%%6%%6%6%%%%6%%%6%%6%%%% %% % %% %%

%This code calculates all the similarity parameters and saves them into a file

clear all
close all

cle
coeff = ones(1, 50)/50;
fDelay = (length(coeff)-1)/2; %NN output filtering parameters

N=1500 %Length of the pieces (2sec)

load('testcompare.mat')

A = answ;

A =reshape(A,[],1); %A=volume curve

A = A(1:length(A)-fDelay+1); %Reshaping the vectors accordingly
a=floor(length(A)/N)*N;

A=A(1:a);

A=reshape(A,N,round(length(A)/N)).";

B = testout;

B = reshape(B,[],1); %B=NN output

B = filter(coeft, 1,B);

B=B(fDelay:end);

B=smooth(B,0.00005);

b=floor(length(B)/N)*N; %Taking account the delay from the filter
B=B(1:b);

B=reshape(B,N,round(length(B)/N)).";
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C=testin;

C = reshape(C,[],1);

C = C(1:length(C)-fDelay+1);
c=floor(length(C)/N)*N;

C=C(1:c);
C=reshape(C,N,round(length(C)/N)).";

D=[];
D2=(];
d=[1;
d2=[];
e=[];
e2=[];
K=size(A);
for 1= 1:K(1);
R=simi2004 3(A(i,:),C(i,:),0); %, PLOT','FINAL"'SAVE'"'OFF', TEXTA'",'TEXTB",
R2=simi2004 3(A(i,:),B(1,:),0); %Compute index of similaritY
r=corrcoef(A(1,:),C(1,:)); %Compute correlation
r=r(1,2);
r2=corrcoef( A(i,:),B(1,:));
r2=r2(1,2);
err = immse(A(1,:),C(1,:)); %Compute mean-squared error
err2 = immse(A(1,:),B(1,:));
D=[D,R];
D2=[D2,R2];
d=[d,r];
d2=[d2,12];
e=[e,err];
e2=[e2,err2];
end
R real n_input=sort(D);
R real n output=sort(D2);

r_real n_input=sort(d);
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r_real n_output=sort(d2);

e real n_input=sort(e);

e _real n_output=sort(e2);
save('Rvordlused.mat','R_real n_input,'R_real n output',r real n input',r real n output','e

_real n_input','e real n output');

Lisa 8. FouKG katses kasutatud MATLAB-i skriptid.
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