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ABSTRAKT

Cilem této praci je seznamit se z metodami softwarové detekce QRS komplexi v EKG signalech.
Tato prace obsahuje popis elektrokardiografického signdlu a hlavnich komponenti EKG. Popisuje
zakladni metody detekci QRS. V praci jsou realizované tii metody detekce: Pan-Tompkinsuv
algoritmus, metoda zaloZzend na prichodu nulovou hladinou a metoda vyuzivajici adaptivni
kvantovaci prah. Metody byly realizované v prosttedi MATLAB a testované na CSE databazi.

KLICOVA SLOVA

QRS detekce, elektrokardiografie, EKG, Pan-Tompkinstv algoritmus, prichodu nulovou hladinou,
adaptivni kvantovaci prah.

ABSTRACT

The aim of this project is to introduce the methods of software detection in ECG signals. This thesis
includes description of electrocardiogram signal and the main components of the ECG. The
following describes the basic methods of QRS complexes detection. In this thesis are realized three
methods of QRS detection: Pan-Tompkins algorithm, method based on counting zero crossings and
technique using adaptive quantized threshold. Methods are realized by program MATLAB and then
tested on CSE database.

KEYWORDS

QRS detection, electrocardiography, ECG, Pan-Tompkins algorithm, zero crossings, adaptive
quantized threshold.
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1 Uvod

Softwarova detekce QRS je pfedmétem mnoha védeckych vyzkumi posledni 30 let. QRS
komplex je nejvyraznéjsi komponenta elektrokardiogramu (EKG), a ukazuje v dobé jeho vyskytu
srdecni elektrickou aktivitu béhem depolarizace komor. Zakladem QRS komplexu je depolarizace
komor srde¢niho svalu. On sestava ze tfech kmitu: Q-, R- a S- vin. R vina je pozitivni kmit. Q- a S-
vina jsou negativni kmity. QRS komplex poskytuje mnoho informace o soucasném stavu srdce.
Vzhledem Kk jeho charakteristickému tvaru slouzi pro automatizované ur¢ovani srdeéni frekvence a
Casto se pouziva v algoritmech pro komprese ECG signalu. Jak vidime QRS detekce je zédkladem
pro vétSinu automatickych algoritmu EKG analyzy.

Cilem této prace je seznamit se co to je EKG signal, QRS komplex, metodach jeho
softwarové detekce a realizace tiech metod.

V druhé kapitole je popsan EKG signal, QRS komplex a hlavni komponenty EKG signalu.
A taky je vysvétlen problém Sumu v EKG signalech.

V teti kapitole jsou charakterizované hlavni principy QRS detekce. A taky stru¢né popsany
nékteré hlavni metody softwarové detekce QRS.

DalS§im ukolem bylo realizovat tfi metody rizné metody detekce QRS komplexi.
V kapitolach 4, 5 a 6 jsou realizované tfi QRS detektory: podle autorti J. Pan a W.J. Tomkins,
metoda zaloZena na priichodu nulovou hladinou, a metoda podle autorit V.S. Chouhan a S.S. Mehta
vyuzivajici adaptivni kvantovaci prah. V téch kapitolach je popsané uvedené metody a detailné
rozebrand jejich realizace. VSechny detektory byly realizované v programovém prostiedi
MATLAB.

V sedmé kapitole je uvedeno zhodnoceni detekce QRS komplext. Algoritmy byly testované
na databdzi CSE (tfi-svodové a dvanacti-svodové signdly). Hodnoceni detekce bylo provedeno
pomoci parametrii sensitivita a pozitivni predikce, které jsou popsané v tfeti kapitole. V této
kapitole jsou uvedené ukazky detekci a taky srovnani s jinymi metodami testovanymi na CSE
databaze.



2 EKG a jeho detekce

Elektrokardiogram je vétSinou znamy pod zkratkou EKG — toto oznaceni budeme
v textu nadale pouzivat. EKG je zdznam srdecni Cinnosti, piesnéji grafické zobrazeni srdecni
elektrické aktivity. EKG zachycuje elektrické impulsy, které vznikaji v dusledku prace srdce
a projevuji se na povrchu t€la. Obr. 1 znazornuje typicky prabéh EKG signalu:

Vstupni EKG signal
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Obr. 1 EKG signal
Jak je vidét, EKG signal se skladd z nékolika charakteristickych vin, které se

periodicky opakuji. Obr. 1 zachycuje EKG signal obsahujici uzite¢ny signal a Sum. EKG
signal je prevzat z CSE databaze.

2.1 Historie

PuorocrarH o A COMPLETE ELECTROCARDIOGRAPH, SHOWING THE MANNER IN WHICH THE ELECTRODES ARE
AtracHep 10 THE PATIENT, IN Tiis Case mne HANDS AND ONE Feor BrING IMMEESED IN JARS OF
SavLT SoLUTION

Obr. 2 Willem Einthoven



V XIX. stoleti bylo zjisténo, Ze srdce pii praci produkuje urcité mnozstvi elektrické
energie. Prvni elektrokardiogram zaznamenal Gabriel Lippman pomoci rtutového
elektroméru. Lippmanovy ktivky pfipominaly moderni EKG jen vzdaleng.

V experimentech pokracoval holandsky 1ékai Willem Einthoven, ktery zkonstruoval
strunovy galvanometr, pfistroj, s jehoz pomoci zaznamenal skuteény EKG signal. Einthoven
vynalezl také moderni zapis vin EKG a popsal nékteré poruchy srdce. V roce 1924 mu byla
udelena Nobelova cena za Iékatstvi [9].

2.2 Charakteristické ¢asti EKG

Charakteristickymi ¢astmi signaltt EKG jsou P, Q, R, S a T viny. QRS komplex se
sklada z Q, R a S vIn. Na obr. 3 je vidét typicky pribéh EKG b&hem jedné periody srde¢ni
aktivity, jednotlivé viny jsou oznaceny pismeny:

QRS
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R

ST
PR Segment T

PR Interval

QT Interval

*

Obr. 3 EKG k¥ivka

P vlna odpovida depolarizaci sini, QRS komplex depolarizaci komor, T vlna
repolarizaci komor. N¢kdy je po T viné métitelnd mala pozitivni vychylka, U vina [4].

2.3 Sum v EKG signalu
EKG signal obsahuje kromé P viny, QRS a T vIny ruseni, které ma fadu pfic¢in. Muze

jit o problémy zpusobené napajecim napétim (typicka je frekvence 50 Hz), o ruSeni
myopotencialy, 0 kontakt mezi kazi a elektrodou, o ruseni vlivem okolnich zafizeni. U¢inky



nékterych poruch mohou byt snizeny. Na obr. 4 je zachycen zasumény EKG signal a signal
vyfiltrovany pomoci dolni propusti:
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Obr. 4 Zasumény (horni) a vyfiltrovany (dolni) EKG signal

Filtry pouzivané v modernich elektrokardiografech umozinuji ziskavat kvalitngjsi
elektrokardiogramy, piinasi vSak urcité zkresleni tvaru ptijimaného signalu. Low-pass filtry
0,5-1 Hz umoznuji odstranit drift izolinie. Brum (sitové ruSeni) lze potlait pomoci
uzkopasmové zadrze 50 Hz. High-pass filtr 35 Hz potlacuje ruseni myopotencialy spojené
s ¢innosti svala.



3 Detekce QRS komplext

3.1 Detektor QRS

Existuje n€kolik skupin algoritmti pro softwarovou detekci komplextit QRS. VétSina
algoritmti ma podobnou strukturu. Ta miize byt rozdélena do dvou fazi: taze predzpracovani
a faze rozhodovani (viz obr. 5):

Ptedzpracovani

Nelinearni

Linearni filtrace transformace

Y

A\ 4
A 4

Obr. 5 Struktura QRS-detektoru

Faze ptedzpracovani zahrnuje linearni a nelineérni filtraci, druhd faze detekci Spicek a
logického rozhodovani, zda QRS komplex nastal, ¢i ne.

Ve fazi ptedzpracovani probiha filtrace signall. Jejim tUéelem je odstranit ruseni
signalu EKG, ktery musime zpracovat. Jak vime, EKG signal obsahuje nékteré nezadouci
slozky, které zplisobuji rizné problémy. Filtrovany signal je 1épe dale zpracovavat, protoze v
této fazi odstranime signaly, které nas nezajimaji [1].

3.2 Algoritmy pro detekci QRS komplexu

Algoritmy pro detekci QRS komplexti mohou byt rozdéleny do dvou skupin. Jedna se
0 tzv. real-time a off-line algoritmy. Real-time algoritmy pracuji se signalem v realném case,
off-line algoritmy pracuji se signaly, které uz byly nékde zaznamenany; tyto algoritmy
mohou rozhodovat na zakladé¢ detekce vSech signalt.

3.2.1 Algoritmy zaloZené na derivacich signalu a ¢islicovych filtrech

Frekvencni slozky QRS komplext lezi v rozmezi 10-25 Hz. Proto se pro vétSinu
téchto algoritmi na zaCatku pouziva filtrace, ¢imz je odstranén Sum a nezadouci vliv
ostatnich komponent signalu (vin P a T). Proto se obvykle provadi v kaskadnim zapojeni
dolni a horni propusti, které tvofi pasmovou propust v pozadovaném pasmu. Ne&které
algoritmy pouziva pouze horni propust. Ta je Casto realizovana jako diferencidtor, a to proto,
ze QRS komplex je ve srovnani s dal§imi komponenty EKG velmi strmy. Pro vypocet
derivace se nejcasteji Se pouziva nasledujici diferencni rovnice [1]:

y,(n)=x(n+)—-x(n-1). (3.1)

y,(n)=2x(n+2) +x(n+1) —x(n—-1) —-2x(n—-2). (3.2)
6
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y;(n) = x(n) —x(n-1). (3.3)

Nékteré algoritmy [10, 11] pouzivaji jinou derivaci, ktera mize byt spoc¢itana pomoci
vztahu

y,(n) =x(n+2)-2x(n)+x(n-2). (3.4)

V mnohych algoritmech [11] se pouziva linearni kombinace prvni a druhé derivace
podle rovnice 3.5:

z(n) =13y, () [+11] y,(n) |, (3.5)

¢i linedrni kombinace vyhlazené prvni derivace a absolutni hodnoty druh¢ derivace podle 3.6

[10]:
2() = y,(+| v, ()],  (3.6)

kde i/l(n) ={0,25;0,5;0,25}*| y,(n) | a * je linearni operator konvoluce.

Detekce komplexi QRS se provadi porovnanim amplitudy derivace nebo jejich
linearni kombinaci s n¢jakym prahem. Hodnotu prahti vypocitame podle vztahu 3.7 [1]:

0, =03..0,4max( x]. (3.7)

Detekce Casto ukazuje nékteré faleSné QRS komplexy, a proto je tieba zavést dalsi
podminky pro spravnou detekci QRS komplext.

V jednom z algoritmt [1] se navrhuje provadét filtrovani signald EKG pomoci dvou
dolnich propusti s riznymi meznimi frekvencemi. Vystupni signal EKG Y, (n) se zpracovava
pomoci vztahu 3.8 [1]:

RORTAQRHUETS) SR

Dana nelinearni operace vede k potlaceni nizkych hodnot a k vyhlazeni piki. Signal
z(n)je ziskan z y,(n) omezenim vystupniho signalu pomoci dolni propusti s vyssi mezni
frekvenci. Prah se pocita adaptivné pomoci vztahu 3.9 [1]:

®=max z(n)]/8. (3.9

3.2.2 Detekce QRS zaloZena na vinkové transformaci

Funkce vinkové transformace f (t) je definovana jako integralni transformace [1]

WF (a,b) = T f My, 0dt, (3.10)

—0

kde w(t) je komplexné sdruzena funkce w(t). v, (t) je odvozena z matefské vinky v (t)
7



pomoci vztahu 3.11 [1]:

1 t—b
l//a,b(t) = ﬁ (T) . (3.11)

Algoritmy pro detekci QRS komplexu pomoci vinkové transformace jsou zaloZeny
predev§im na Mallatové a Hwangové pristupu k detekci singularity a na Klasifikaci
s vyuzitim lokdlnich maxim EKG signalu zpracovaného pomoci vinkové transformace.
Druhy algoritmus rozdéluje EKG signal do segmenti pevné délky. R vrchol je detekovan v
misté, kdy modul lokalniho maxima dosahne prahové hodnoty, ktera se spocita pro kazdy
segment [1].

3.2.3 Algoritmy vyuZzivajici neuronové sité

Umélé neuronové sité jsou Casto pouzivany pfi nelinearnim zpracovani signalt, pfi
klasifikaci a optimalizaci. V mnoha piipadech jsou vhodnéjsi nez klasické postupy. Pro
detekci QRS se neuronové sité¢ nejcastéji pouzivaji jako adaptivni nelinearni prediktory.
Jejich cilem je odhadnout aktualni hodnotu na zakladé ptedchozich hodnot. Vzhledem k
tomu, ze EKG signal se sklada hlavné z ¢asti, které nejsou QRS, neuronové sité konverguji k
bodu, kde jsou segmenty non-QRS komplexu piedpokladany spravné. Segmenty s nahlymi
zménami, jako jsou QRS segmenty, vedou ke zvyseni chybovosti predikce. Z tohoto divodu
mohou byt chyby predikce pouzity pro detekci QRS komplext [1].

3.3 Hodnoceni algoritmi

Vyuziti softwarovych algoritmi pro detekci QRS ve zdravotnickych zafizenich
vyzaduje hodnoceni Uc€innosti. Pro hodnoceni algoritmi by mély byt pouzity
V podstaté dva parametry, a to senzitivita (3.12) a pozitivni predikce (3.13) [1]:

Se=— 1 (3.12)
TP+ FN

p—_P (313
TP+ FP

kde TP je pocet pozitivnich detekci, FN pocet falesnych negativ a FP pocet faleSnych
pozitiv. Aby bylo mozné dosdhnout srovnatelnych vysledki, musi byt hodnoceni provedeno na
standardni databazi.



4 Pan-TompKkinsiv algoritmus

4.1 Uvod

J. Pan a W. J. Tompkins [2] vytvotili algoritmus detekce QRS komplexu zaméteny na
praci v redlném case a zalozeny na analyze Sikmosti, amplitud a $itky QRS komplexu. Dané
algoritmy se skladaji z nasledujicich posloupnosti filtrti a metod: horni propust, dolni propust,
umocnéni, derivace, integrace, adaptivni prahova procedura a procedura hleddni. Na obr. 6
jsou schematicky znazornény zakladni etapy daného algoritmu:

—>KHP\ —» /Dm —> ?;t( — X2

A
A

A

rozhodovani

prahovani | J. X

Obr. 6 Pan-Tomkins algoritmus

4.1 Filtrace

Pasmova propust se realizuje pomoci kaskadniho zapojeni horni a dolni propusti.
Pasmo propusti je tieba zvolit v rozsahu od 8 Hz do 15 Hz [5]. Dolni propust, ktera se
pouziva v Pan-Tomkinsové metodé€, obsahuje, obsahuje celé koeficienty pro zjednoduseni
vypoctl. Pfenosova funkce daného filtrd je [2]

_1@a-z%
H(z) = 2 (4.1)

Vystupni signal y(n) je spojen se vstupnim signalem pomoci rovnice [2]
y(n)=2y(n-1)-y(nh-2)+ 3—12[x(n) -2x(n—-6)+x(n—-12)]. (4.2)

Horni propust, ktera se pouziva v daném algoritmu, je realizovana jako vSepropustny
filtr minus dolni propust. Pfenosova funkce dolni propusti je [2]

(1-z7%)

H,(2)= 25

(4.3)

Diferen¢ni rovnice dolni propusti je [2]



y(n)=y(n-1)+x(n)—x(n—-32). (4.4)
Pfenosova funkce Hnp(z) horni propusti je [2]

46 1
H.,(2)=12 _ﬁH"’(Z)' (4.5)

Diferen¢ni rovnice horni propusti je [2]

y(n)=y(h-1)— 3—12 x(n) + x(n-16) — x(n—17) + 3—12 x(n—32). (4.6)

Filtry, které byly popsany funkcemi (4.1) a (4.5) , nespliiuji pozadavky, protoze jsou
urCeny pro vzorkovaci frekvenci f, =200Hz. EKG signaly z databaze CSE, na které

\"

budeme testovat dany algoritmus, maji vzorkovaci frekvenci f, =500Hz. Proto byly pouzity
filtry (4.7) a (4.9). Pienosova funkce pro dolni propust je

_1Q@-22"+27")

= 4.7
80 (1-2z"+1z7 4.1

H(2)

Diferen¢ni rovnice:

y(n)=2y(n-1)-y(h—-2)+ % (x(n) —2x(n—-15)+ x(n—30)). (4.8)

50

Magnitude (dB;
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Y YY1y
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Phas
\ N
S
8
3

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Normalized Frequency (xmrad/sample)

Obr. 7 Frekven¢ni charakteristiky dolni propusti
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X 105 Vystup z dolni propusti
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Obr. 8 Vystup z dolni propusti

Dany filtr ma atlum vétsi nez 12 dB pfi frekvenci 50 Hz a efektivné potlacuje sitové
ruSeni. Pro frekvenci 15 Hz je utlum filtru 3 dB. Na obr. 7 je znazornéna frekvenéni

charakteristika dolni propusti, na obr. 8 pak EKG signal po dolni filtraci.
Ptenosova funkce realizované horni propusti je

1 _ 1 __
g0 ,a 80

H(z) =2 -89 e 80 (a9

Diferen¢ni rovnice:

1
y(n)=y(n-1)+ 20 x(n) + x(n —40) — x(n—41) — x(n—80). (4.10)
10
0
R
% -20
: -30 ’
J
-400 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Normalized Frequency (xmrad/sample)
2000
0
7 T
% -2000 —
E -4000 E— —
) -6000 —
\
780000 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Normalized Frequency (xrrad/sample)

Obr. 9 Frekvenéni charakteristika horni propusti

11



Vystup z horni propusti
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Obr. 10 Vystup z horni propusti
Mezni frekvence filtru je 8 Hz. Zpozdéni dolni propusti je 40 vzorka. Na obr. 9 je

znazornéna frekvenéni charakteristika horni propusti. Obr. 10 zachycuje EKG signal po horni
filtraci, obr. 10 amplitudovou charakteristiku pasmové propusti.

4.2 Derivovani

Derivovani signalu jsme provedli pomoci derivatoru, ktery navrhli Pan a Tompkins.
Pienosova funkce derivatoru je [2]

H(z) = %(—z‘2 -z +2'+2%). (411

Diferen¢ni funkce derivatoru je [2]
y(n) = %[ZX(I’\) +x(n-1)—-x(n-3)-2x(n—-4)]. (4.12)

Na obr. 12 je zachycen vystupni signal derivatoru, na obr. 11 amplitudova
charakteristika derivatoru.

Tato procedura derivace potlacuje nizkofrekvencni komponenty P a T a ma vysoky

koeficient zesileni vysokofrekvenénich komponent, které se objevuji se z divodu strmych
sklonit QRS komplexu.
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Amplitudova charakteristika
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Obr. 11 Amplitudova charakteristika derivatoru

Vystup z derivatora
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Obr. 12 Vystup derivatoru

4.3 Umocnéni na druhou

Vysledek operace umocnéni na druhou je kladny a zesiluje velké rozdily, vznikajici
zdavodi QRS komplexti; malé rozdily vznikajici na vlnach P a T se potlacuji.
Vysokofrekvenéni komponenty v signalu spojené s QRS komplexem se potlacuji vice.
Umocnéni na druhou se provadi pomoci vztahu [2]
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y(n) =[x(n)]*. (4.13)

Na obr. 13 je znazornén vystupni signal po operaci umocnéni na druhou:

x 10 Vystup po umocneni na druhou
4.5 T T T T T T T T T

35— —

25— —

U[mv]

15— —

05— —

[ [ [ [ [ [ [
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
time[s]

Obr. 13 Vystup po umocnéni na druhou

4.4  Integrace

Vystupni signal po deriva¢ni operaci demonstruje mnoho vrcholi v rozmezi QRS
komplexu. Pan-Tomkinstv algoritmus provadi vyhlazovani vystupniho signalu pfedchozich
operaci pomoci vyhlazovaciho filtru [2]:

INT (n) :%[x(n—(N D))+ X(N—=(N =2))+...+x(n)], (4.14)

kde N je sitka integracniho okna. Pfi nadmérné §ifce integracniho okna N se signaly spojené
s QRS komplexem a T vlnou budou slucovat. Prili§ mala Sitka okna N zptsobi v jednom QRS
komplexu né€kolik vrcholkl. V této realizaci byla pouzita Sitka okna N o délce 30 vzorkd.
Signal po prichodu vyhlazovacim filtrem je zobrazen na obr. 14.

14



x 10 Vystup z integratora
16 T T T T T T T T T

14~ -

12— —

Obr. 14 Vystup integratoru

45 Detekce vrcholu

Do algoritmu detekce vstupuje integrovany signal INT(n). V prvnim kroku se provede
prahovani signdlu. Prah byl stanoven experimentalné jako 3 % z maximalni hodnoty integrovaného
signdlu. Prahovani je tvofené podminkou

Sp :{1, rf INT>thres
0, if INT<thres ’ (4.15)

kde thres je prah. Signal se dale zpracovava pomoci podminky
SP(n—1) <SP(n) >SP(n+1) (4.16)

Ve vystupnim signalu dochazi také k falesné pozitivni detekci QRS komplext, a proto je
signal SP(n) tieba zpracovavat pomoci nasledujicich kritérii:

o jestlize je vzdalenost mezi detekovanymi udalostmi mensi nez 25 vzorkd, druha
udélost se vylouci;

e jestlize je vzdalenost mezi detekovanymi udalostmi 26 az 154 vzorkt, ponechava se
udalost, kde je hodnota signalu SP(n) vétsi;

e jestlize je vzdalenost mezi detekovanymi udalostmi 155 az 220 vzorkd, vylouéi se
mensi udalost, pokud nedosahuje 42 % hodnoty vétsi udalosti;

e ve vzdalenosti 221 az 350 vzorkli od detekované udalosti se vylou¢i vSechny $picky,
pokud jejich hodnota nedosahuje 4 % hodnoty detekované udalosti, coz zmensi pocet
fale$né€ pozitivnich detekci.

Ve vystupnim signalu zpracovaném podle vysSich kritérii povazujeme vSechny udalosti,
které nebyly odstranény pii zpracovani, za detekované QRS komplexy.
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5 Detektor QRS vyuzivajici priuchod nulovou
hladinou

51 Uvod

Detektor je realizovan podle autortt B. U. Kohlera, C. Henninga a R. Orglmeistera a je
zalozen na pocitani pruchodi nulou v segmentu. Je dobfe zndmo, ze metody zalozené na
prichodu nulovou hladinou jsou odolné proti Sumu v EKG signalech. Tento detektor
poskytuje vysoky stupen G¢innosti detekce i v ptipadech velmi zaSuménych EKG signali [6].
Na obr. 15 je tento algoritmus schematicky znazornén:

Extrakce rysu Detekce udalosti Casova
—> > > lokalizace —>
R viny

Obr. 15 Blokova schémata

5.2  Extrakce rysu

Detekce a pocitani
prachodu nulou +—»

Pasmova Nelinearni
—> propust transformace

v
) 4

o
Odhad
amplitudy

Vysokofrekven¢
ni sekvence

Obr. 16 Extrakce rysu

Frekven¢ni rozsah QRS komplexi muze byt az 40 Hz a vic. Vzhledem k tomu je
vhodné na zacatku filtrovat EKG signal od vysokofrekvenéniho Sumu, vin P a T. Pro filtraci
je pouzita pasmova propust s dolni mezni frekvenci 18 Hz a horni mezni frekvenci 35 Hz [6].
V prostiedi MATLAB je filtr realizovan pomoci funkce firl s délkou impulzni charakteristiky
90 vzorku. Na obr. 17 je mozné vidét vstupni zaSumény signal EKG a filtrovany
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signal:

Vstupni EKG signal
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Obr. 17 Vstupni zaSumény signal EKG a filtrovany signal
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Obr. 18 Frekvenéni charakteristika pAsmové propusti

Dale je pro zvyraznéni QRS komplext pouzita nelinearni transformace [6]

y(n)=sign(x (n))#x? (n) (5.1)

kde x¢ je filtrovany EKG signal, y(n) signal po nelinearni transformaci a sign znaménkova
funkce. Na obr. 19 je znazornén signal y(n):
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x 10 y(n)

UmkV]
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time[s]

Obr. 19 Signal po nelinearni transformaci

Ve vystupnim filtrovaném signalu jsou vysokofrekvenéni oscilace piili§ potlacené, a
proto potiebujeme do signalu ptidat vysokofrekvenéni slozku [6]:

b(n)=(-1)"xK(n) (52
z(n)=y(n)+b(n),  (5.3)

kde z(n) je filtrovany EKG signal s ptidanou vysokofrekvenéni slozkou, b(n) vysokofrekvencni
slozka a K(n) amplituda vysokofrekvencni slozky. Vysokofrekvenéni sekvence je dana jako [6]

v(n)=(-1) (5.4)

kde v(n) je vysokofrekvenéni sekvence a n vzorek signalu. Na obr. 20 muZeme vidét
vysokofrekvencni sekvence stiidajicich se hodnot 1 a -1:

Vysokofrekvencni sekvence
[ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [

0.8 —

0.6

0.4

Umv]
o
I
1

-0.2— —

-0.4— -

-0.6— —

0.8 -

[ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
7.205 7.21 7.215 7.22 7.225 7.23 7.235 7.24 7.245 7.25 7.255
time[s]

Obr. 20 Vysokofrekvenéni sekvence

Tato operace byla provedena s cilem zvétsit pocet pruchodi nulou na usecich bez
QRS komplext. V idealnim ptipadé se u signalu D(n) predpoklada, ze se pocet pruchodi
nulou rovna hodnoté D(n) = N na useku bez QRS komplexu a D(n) < N s QRS komplexem.
Jestlize je amplituda K(n) pfilis velka, pocet prichodt nulou je vzdy N. Jestlize je amplituda
K(n) ptili§ mala, rozdil po¢tu pruchodi na tiseku s QRS komplexem a bez néj neni dostatecny
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vyznamny pro spravné rozhodovani. Proto musi byt amplituda K(n) stanovena pomoci signalu

y(n) [6]:
K(n)=4K(n-1)+(1-4,)]y(n)-c (5.5)

kde Ak € (0;1) je faktor zapominani a c staly zisk. Faktor zapominani byl stanoven
experimentalné na hodnotu 0,994. Staly zisk ¢ byl stanoven podle autorti na hodnotu 4. Na
obr. 21 jsou zobrazeny hodnoty K(n) a vysokofrekven¢ni slozka, ktera bude ptidana do
filtrovaného EKG signalu:

5 Odhad amplitudy

3 T T T T T

umv]

[ [ [ [ [
25 3 35 4 4.5 5
time[s]

5 Vysokofrekvencni slozka
3 T T T T T

U[mv]

[ [ [ [

2 25 3 35 4 4.5 5
time[s]

Obr. 21 Odhad amplitudy a vysokofrekvenéni slozka

Na obr. 22. je znazornén signal z(n) s pfidanou vysokofrekvenéni slozkou:

S Signal s pridanou vzsokofrekvencni slozkou z(n)
10 T T T T T T T T T

Ulmkv]

[ [ [ [ [ [ [ [ [
7 71 7.2 7.3 7.4 7.5 7.6 7.7 7.8 7.9 8
time[s]

Obr. 22 Signal s piidanou vysokofrekvenéni sloZkou

V dalsim kroku se detekuje prichod nulou. Existuje cela fada metod detekce pruchodu
nulou. V této realizaci je pouzita rovnice [6]
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d(n) ZIsign[zm)]-szfgn[z(n- 1]

, (56)

kde z(n) je filtrovany EKG signal s pfidanou vysokofrekvenéni slozkou a sign znaménkova
funkce.

Dale se pocet prichodt pocita pomoci dolni propusti [6]:

D(n)=2, D(n—1)+{1+2,)d(n) ¢,

kde A4 je faktor zapominani, experimentalné stanoveny na hodnotu 0,959. Tento filtr ma tu
vyhodu, Ze je snadno nastavitelny a méné pamétové naro¢ny. Na obr. 23 je znazornéna
detekce prichodu nulou. V misté prachodu nulou se hodnota signalu d(n) rovna 1.

Detekce prechodu nulou
1 F T T nrt T T

09— T

0.8— l

07— 1

0.6— T

05— T

u[mv]

0.4~ H

03— T

0.2— i

01— T

= Je [ U [ LR S| EE] ch
25 3 35 4 4.5 5
time[s]

N

Obr. 23 Detekce prichodu nulou

Obr. 24 zachycuje signal D(n):

Pocitani prechodu nulou
1 T T T T T

0.9— —

0.8— —

u[mv]
o
3
I

0.6—

04 i I I I I
2 2.5 3 35 4 4.5 5

time[s]

Obr. 24 Poditani prichodi nulou
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5.3 Detekce udalosti

Detekce udalosti se provadi pomoci adaptivniho prahu O, ktery se pocita pomoci
vztahu [6]

O (n)=4,6(n—1)+(1-16)D(n), (5.8)

kde Ao je koeficient zapominani, ktery byl stanoven experimentalné na hodnotu 0,99. Pro
detekci udalosti se prah © porovnava se signalem D(n). Pokud D(n) klesne pod hodnotu
prahu, udélost je zachycena. Tato detekce je vhodna pro hladké signdly. V nékterych
piipadech se v misté QRS vyskytuje vic nez jeden vrchol, jak ukazuje obr. 25 [6]. Proto se
vzdalenost mezi udalostmi analyzuje. Tato vzdalenost je definovana (viz obr. 26) jako doba
mezi koncem jedné udalosti a zacatkem druhé. Pokud je vzdalenost mezi dvéma zjisténymi
udalostmi mensi nez 170 vzorkli (hodnota stanovena experimentaln¢), oba ptipady jsou
spojeny do jedné udalosti. Tato metoda mize byt realizovana velmi snadno v sériovém
rezimu zpracovani pomoci casovace, ktery méti casovy limit. Konec udalosti je platny pouze
Vv piipadé€, ze dalsi udalost za¢ne po skonéeni ¢asového limitu. V opaéném piipadé se obé

udalosti spoji do jedné [6].

Threshold A

Feature signal

Multiple events detected

Timea
Obr. 25 Mnohanasobna detekce [6]

Feature signal

Threshold /\
>

Distance between two events

>

Timea
Obr. 26 Vzdalenost mezi udalostmi [6]

Na obr. 27 je znazornéno porovnani rysu signalu D(n) a prahu 6.

21



Porownani D(n) s prahem Theta
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Obr. 27 Porovnani D(n) s prahem @

5.4 Casova lokalizace R viny

V dalsim kroku je tieba najit pfesnou polohu QRS komplexi. Proto je tfeba Spocitat a
odstranit zpozdéni pasmové propusti. Délka impulzni charakteristiky filtru je 90 vzorkda.
Teoretické zpozdéni bude 45 vzorku, tj. 90 ms. V piipadé tohoto algoritmu je optimalni snizit
zpozdéni o 10 vzorkd. Pfi této snizené hodnoté zpozdéni je ucinnost detektoru nejlepsi.

EKG signal
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2000 —~ -
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Obr. 28 Casovi lokalizace R viny
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6

Detektor QRS zalozeny na metodé autori
V.S. Chouhan a S. S. Mehta vyuzivajici
adaptivni kvantovaci prah

6.1 Uvod

Detektor je realizovan na zakladé¢ metody autord V. S. Chohan a S. S. Mehta [7].

Tento algoritmus pouziva adaptivni kvantovaci prah pii uréeni QRS komplexu. Metoda je
uréena pro zpracovani vicesvodovych signalti. Schematicky algoritmus je znazornén na obr.
29. V uvedeném algoritmu je filtrovani provedeno pomoci krouzkovaného priméru, coz
poskytuje hladky vystupni signal vhodny pro dal$i zpracovani. Dulezitou ¢asti algoritmu pro
dalsi provadéni kvantovaciho prahovani je odstranéni driftu izolinie. Pro zvyraznéni QRS
komplexu se vstupni EKG signal zpracuje pomoci nékolika transformaci. Dale kombinujeme
dva vystupni signaly a na vystupu dostaneme signal Fq. Zakladem detekce QRS komplexu je
prahovani signalu Fq. Opakované kvantovaci prahovani se pouzivd pro rozliSeni QRS
komplext od dalsich oblasti EKG signalu. Amplituda prahu je stanovena automaticky a
vymezuje QRS komplexy [7].

—> Filtrace » Piedzpracovani > Detekce
Vybér vysledku
»  detekce QRS '

Obr. 29 Faze algoritmu vyuZzivajiciho adaptivni kvantovaci prah

6.2 Filtrace

Filtrace je urcena pro odstranéni ruSivych slozek. Pro dalsi uspéSné zpracovani signalu

je tieba zachovavat tvar EKG signalu. Z toho divodu se odstraiuje pouze drift izolinie a
sitové ruseni. Pro potlaceni driftu se pouziva horni propust s mezni frekvenci 1 Hz a délkou
impulzni charakteristiky 1000 vzorkl. Zpozdéni horni propusti je teoreticky 500 vzorkd, tj.
1 sekunda. V nasem pfipadé je nejvhodnéjsi posuv 0 530 vzorku. Pro potlaceni sitového
ruSeni se pouziva pasmova zadrz S potlacovanou frekvenci 50 Hz a délkou impulzni
charakteristiky 50 vzorki. Zpozdéni pasmové propusti je 25 vzorki, tj. 50 ms. Oba filtry jsou
realizovany v prostiedi MATLAB pomoci funkce firl . Na obr. 30 a obr. 31 jsou znazornény
frekvencni charakteristiky filtrti, na obr. 32 vstupni zaSumény signal EKG a filtrovany signal:

23



0
o
S 5
g
% -10
=
-15
-200 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045 0.05
Normalized Frequency (xmrad/sample)
0
\
-1000
A R
% -2000
s —
& -3000
£ —
-4000
\
-5000
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045 0.05
Normalized Frequency (xmrad/sample)
Obr. 30 Frekvenéni charakteristiky horni propusti
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Obr. 31 Frekvenéni charakteristiky pasmové zadrzi
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Obr. 32 Vstupni zaSumény signal a filtrovany signal
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6.3 Predzpracovani

Po algoritmu filtrace vstupuje vystupni filtrovany signal S(n) do algoritmu
piedzpracovani, ve kterém vznikaji pomocné signaly TS1, G1, FG1, TS2, G2, FG2, TS3, G3,
FG3, TS4, TS4m, PreFq. Z pomocnych signali dostaneme signal Fq, ktery vstupuje do
algoritmu detekce [7].

Na za¢atku umocnime vstupni filtrovany signal na druhou podle vztahu [7]
TS1(n)=S(n)*S(n) (6.1)

kde TS1(n) je umocnény signal, S(n) filtrovany EKG signal a n jsou vzorky signalu. Tim
Vv signalu zvyraznime QRS komplexy.

Dale se z TS1 vypocita spad G1, a to pomoci posuvného obdélnikového okna o délce
11 vzorku. Signal se spocita podle vztahu [7]:

G1(n)=TSlmax (w)-TSimin(w) (g.2)

kde G1 je spad, w okno o délce 11 vzorki od (n-5) do (n+5) s centrem v n. TS1max je
maximum a TSImin minimum signalu TS1 uvnitf okna (w). V signalu G1 jsou potlaceny
useky S malou strmosti.

Dalsim krokem je vypocet filtrovaného spadu FG1, a to ze signalu G1 pomoci
klouzavych praimért s pouzitim posuvného obdélnikového okna o délce 11 vzorkd, od (n-5)
do (n+5), s centrem v (n). FGL1 se pocita podle vztahu [7]:

n+5

2. G1(i)

FG1(n)=—
1157 ., (63)
kde FG1(n) je filtrovany spad a G1(n) spad. FG1 vyhladil signal G1.
Dale se pocitaji normalizované hodnoty signali S, TS1, G1, FG1 pomoci vztahu :

Signal
maxSignal (6.4)

NormalizedSignal =

kde NormalizedSignal je normalizovany signal, Signal je S, TS1, G1, FG1, maxSignal
maximalni absolutni hodnota S, TS1, G1, FG1. Hodnoty vysledného signalu jsou V rozmezi
od 0 do 1 pro unipolarni signal, od -1 do 1 pro bipolarni signal. Na obr. 33 jsou znazornény
signaly S, TS1, G1, FG1:
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Obr. 33 Normalizované signaly S, TS1, G1, FG1

Transformovany signal TS2 se pocita pomoci funkce sigmoida a zvyrazni strmé hrany.
TS2 pocitame podle vztahu [7]:

TS2(n)=1—(2/(e®"+1)) (6.5)

kde TS2 je transformovany signal, e je Eulerovo ¢islo a S normalizovany filtrovany signal.
Spad G2 a filtrovany spad FG1 se pocita stejné jako G1 a FG1, a to podle vztahu [7]:
G2(n)=TS2max (w)—TS2min(w) (6.6)
Fe2n=L ¥ c2()
1= . (6.7)

Signaly TS2, G2 a FG2 jsou normalizované podle vztahu 6.4. Na obr. 34 jsou
znazornény signaly S, TS2, G2, FG2:
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Obr. 34 Normalizované signaly S, TS2, G2, FG2

Transformovany signal TS3 ziskame nasobenim EKG signalu S filtrovanym spadem
FG2 podle vztahu [7]:

TS3(n)=FG2(n)*S(n) (6.8)
kde TS3 je transformovany signal. Vyhoda nasobeni je v tom, ze vysoké a vyrazné T viny

zmizi.
Spad G3 a filtrovany spad FG3 se pocitaji stejné jako G1 a FG1 podle vztaht [7]:

G3(n)=TS3max (w)—TS3min(w) (6.9)
Fea(n=L 3 c3(i)
i . (6.10)

Dale se pocitaji normalizované hodnoty signald TS3, G3 a FG3. Na obr. 35 jsou
znazornény signaly S, TS3, G3, FG3:
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Obr. 35 Signily S, TS3, G3, FG3
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Pozadovany rys Fg se vypocitd pomoci filtrovanych spadi FG1 a FG2.
Transformovany signal TS4 ziskame podle vztahu [7]:

Ts4(n)=FG1(n)+FG2(n) (6.11)

Signal TS4m se pocitd pomoci medianové korekce, tak, ze se od signalu TS4 odecte
hodnota jeho medianu [7]:

TS4m(n)=TS4(n)—m (6.12)
kde m je median signalu TS4.
Signal Pre_Fq je signal TS4 normalizovany podle vztahu 6.4. Na obr. 36 jsou
znazornény signaly S, TS4 a TS4m. Signal Fq se ziska z Pre_Fq tak, Ze hodnoty vyssi nez 5 %

maximalni amplitudy Pre_Fq se ponechavaji, zbylé se nahradi nulovymi hodnotami [7]:

Eq 4 PreFa, if PreFg>0.05*max(PreFq)
q={ :
0, otherwise . (6.13)

Signal Fq je pfipraven pro rozpoznani QRS kandidatt a pro detekci QRS komplexd.
Obr. 37 znazornuje signaly S, Pre_Fq a Fq:
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Obr. 36 Signaly S, TS4 a TS4m
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Obr. 37 Normalizované signaly S, Pre_Fq a Fq

6.4 Detekce QRS komplext

Do algoritmu detekce QRS vstupuje signal Fq. V prvnim kroku se vymezi signal Fq
impulzy QRS kandidat Cq, které se pocitaji podle vztahu [7]:

_r1, ifFg>0.05
C — )
a {0, otherwise_ (6.14)

Vzorky signalu Cq rovné 1 oznacuji QRS kandidaty. Obr. 38 Cervené vyznacuje QRS
kandidaty:
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Obr. 38 Signal Fq a vymezujici signal Cq

Dale se definuji hodnoty Sestnacti normalizovanych adaptivnich amplitudovych praht
t15, t18, t21, t24, 127, t30, t33, 136, t39, t42, t45, 148, 151, t54, t57 a t60 reprezentujicich 0.15,
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0.18, 0.21, 0.24, 0.27, 0.30, 0.33, 0.36, 0.39, 0.42, 0.45, 0.48, 0.51, 0.54, 0.57 a 0.60
zlomkové proporce maximalni hodnoty normalizovaného signalu Fq [7].

Zvoli se jeden prah v dob¢ a testuje se prekroceni prahti signalem Fq uvnitt impulzi
Cq, a to podle podminky [7]:

if FQ e (Cmp) <t
Dq(cmp)=0, else Dg(cmp)=1;

end | (6.15)

kde t jsou prahy od t15 do t60, cmp je usek signalu vymezeny impulzy QRS kandidatd od
Cq_begin do Cg_end, Fmax(cmp) je maximalni hodnota signalu Fq na tseku cmp, Dg(cmp)
jsou detekované QRS komplexy. Jestlize se Dg(cmp) rovna 1, doslo k ptekroCeni prahu a
detekci QRS komplexi. Dale se algoritmus opakuje pro nasledujici prah.

Dq se hleda pro vSechny svody EKG signalu, v dalsim kroku pocitaji statistické vlastnosti

[7]:

e median m1 a smérodatna odchylka sd1 z po¢tu QRS detekci pro kazdy svod;
e median m2 a smérodatna odchylka sd2, které se uréi z mi;
e median m3 a smérodatna odchylka sd2, které se uré¢i z sdl.

V tab. 1 mozna vidét Ze pii hodnoté prahu 21% pocet detekci se ustali.

Prahy
Svod t15 t18 | t21 | t24 | t27 | 130 | t33 | t36 | t39 | t42 | t45 | t48 | t51 t54 t57 | 60
L1 11 11 M1 11|11 111111111 11 11 11 11 11
L2 11 11 M1 1T 1T 111111 M 11 11 11 11 11
L3 11 11 M1 11T 111111 M" 11 11 11 11 11
aVL 11 11 M1 1T 1T 11111111 11 11 11 11 11
aVR 11 11 M1 11|11 111111111 10 9 8 7 6
aVL 11 11 M1 11|11 111111111 11 11 11 11 11
V1 11 11 M1 11T 111111 M" 11 10 10 10 10
V2 11 11 M1 1T 1T 111111 n" 11 11 11 11 11
V3 11 11 M1 11T 11111111 11 11 11 11 11
V4 11 11 M1 11|11 111111111 11 11 11 11 11
V5 11 11 M1 11|11 111111111 11 11 11 11 11
V6 12 12 1| 1111111111111 11 11 11 11 11
Median m1 11 11 M1 11T 111111 M" 11 11 11 11 11
Std. Dev.Sd1 | 028 1028 0 | O] O] O0O]0O]0O0O]0O0O]|]0O0O|O0O]|]028]|062)]088] 1,16 1,44

Tab. 1 Poéty QRS komplexi pro kazdy svod a statistické parametry v zavislosti na prahu

6.5 Vybér vysledku detekce QRS

Pro spravnou detekci je tieba najit vhodny prah. V prvnim kroku se vybira spravny
pocet QRS komplexti Qn v signalu EKG pomoci podminky [7]:
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if (sd2<1) A (m3<1)
Qn=m2;

Hodnota m2 se porovnava s hodnotou ml; kdyz dojde ke shodég, je nalezen prah
detekci. Jestlize tato podminka neni splnéna, hleda se minimalni hodnota sd1, ktery odpovida
potiebovanému prahu [7]. V dal$im kroku se do signalu MPq zapisuji vysledky detekci pro
vSechny svody EKG signalu. Hodnota 1 v signdlu MPQ znamen4, Ze v jednom ze svodi EKG
signalu doslo k detekci QRS komplexu. Dale se analyzuje signal MPq. QRS je povaZovan za
detekovany, jestlize na useku o délce 200 vzorkd dojde k detekci alespon v 6 svodech pro
12svodové varianty a ve 2 svodech pro 3svodové varianty. Délka useku, 200 vzorkd, je
stanovena pokusem.
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7 Vysledky detekci

7.1 Ukazky detekci

7.1.1 Ukazky detekci detektoru Pana-Tompkinse

Obr. 39 ukazuje signal M0O1 069 03 z druhého svodu databaze CSE a detekované QRS
komplexy (Cervené). V tom signalu dochazi k mnoha faleSné pozitivnim detekcim. Senzitivita rovna
100%, pozitivni predikce je 50%. Chyba detekci je zplisobena tim, ze T viny v tomto signalu maji
velkou strmost a velkou amplitudu. Ostatni metody

EKG signal a detekovane QRS komplexy
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Obr. 39 EKG signal M01_069 03 s oznacenymi QRS komplexy

Obr. 40 ukazuje signal MO1 117 03 z tietiho svodu databaze CSE. Hodnota senzitivity a
pozitivni predikce jsou 100%.
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Obr. 40 EKG signal M01_117 03 s oznac¢enymi QRS komplexy
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7.1.2 Ukazky detekci metody vyuzivajici prichod nulovou hladinou

Na obr. 41 je zobrazen signal MO1 111 03 z prvniho svodu. Senzitivita a pozitivni predikce
jsou 100%.

EKG signal a detekovane QRS komplexy
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Obr. 41 EKG signal M01_111_03 s oznacenymi QRS komplexy

U signalu MO1_069 03 (obr. 42) senzitivita je 100%, pozitivni predikce — 92,9%.
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Obr. 42 EKG signal M01_069 03 s oznacenymi QRS komplexy

Obr. 43 zobrazuje signal M01 117 03 z prvniho svodu. Hodnota senzitivity pro tento signal
je 83,3%. Pozitivni prediktivni hodnota je 90,9%. Chyby detekci jsou zplisobeny tim, Ze obsahuje
QRS komplexy s rychlym nebo pomérné pomalym nab&éhem, a nestalou amplitudou.
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EKG signal a detekovane QRS komplexy
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Obr. 43 EKG signal M01_117_03 s ozna¢enymi QRS komplexy

Na obr. 44 je ukazan signal MO1 054 03 z druhého svodi. Senzitivita a pozitivni predikce
pro tento signal jsou 100% a 63,6%. Chyby detekci jsou zplisobené vysokym Sumem a vyskytem
nestandartnich vin, které jsou detekované jako QRS komplex.

EKG signal a detekovane QRS komplexy
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Obr. 44 EKG signal M01_054 03 s oznacenymi QRS komplexy

7.1.3 Ukazky detekci metody vyuzivajici adaptivni kvantovaci prah

Obr. 45 zobrazuje signal M01_069_03 z prvniho svodu. Senzitivita a pozitivni predikce je
100%.
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EKG signal a detekovane QRS komplexy
600 T T T T T T T T

500 -

400 —

Umkv]

100 — —

0 [ [ [ [ [ [ [ [ [
5 6

time([s]

o
N
N
©
IS
-
®
©
5

Obr. 45 EKG signal M01_069_03 s ozna¢enymi QRS komplexy

Pro signal MO1 117 03, ktery je zobrazen na obr. 46, hodnota pozitivni predikce a
senzitivita je 91,7%.

EKG signal a detekovane QRS komplexy
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Obr. 46 EKG signal M01_117_03 s ozna¢enymi QRS komplexy

Obr. 47 ukazuje signal MO1 105 03. Prediktivni hodnota tohoto signalu je 100%,
senzitivita — 78,6%. V tomto signalu, po zaporném kmitu nastava kladny, ktery timto programem
neni detekovan.
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EKG signal a detekovane QRS komplexy
1500 T T T T T T T T T

1000 — —

Umkv]

-1000 —

I

1500 [ [ [ i [ [ i [ i
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

time([s]

Obr. 47 EKG signal M01_105_03 s ozna¢enymi QRS komplexy

7.2  Utinnost detekce

Realizované metody byly testovani na celé databazi CSE jak tii-svodové tak i dvanacti-
svodové databazi. Pozice detekovanych udalosti byly porovnany s referen¢nimi hodnotami pozic
QRS-komplexti. Tolerance detekované pozice oproti referencni je +£63 vzorkd, nebo 126 ms. Pro
hodnoceni u¢innosti detekci byly pouzité hodnoty senzitivity a pozitivni predikce. Vysledky detekci
jsou ukazané v tab. 2.

3-svodova 12-svodova
Se[%] | P[%] Se[%] P[%]

Databaze

Detektor zaloZeny na
metodé Pana Tompkinse
Detektor vyuZivajici
pridchd nulovou hladinou
Detektor zaloZzeny na
metodé V.S. Chouhan | 97,56 | 99,17 | 97,08 98,49
S.S.Mehta

99,55 | 98,77 99,15 | 98,97

99,3 99,23 99,02 | 99,29

Tab. 2 Vysledky detekci

Metoda vyuZivajici priichod nulovou hladinou ukazuje nejlepsi vysledky. Pfi testovani na
databazi MIT-BIH arrhythmia autofi [6] dosahli vysledkd: senzitivita Se=99,70%, pozitivni
predikce +P=99,57%. Vysledky této praci ne mohou byt srovnani s vysledky autorii[6] protoze byly
testované na rtiznych databazi. Vyhodou této metody je odolnost proti zaSuménym signalum EKG,
vysoka u¢innost, vysoka rychlost zpracovani a vyhodnocovani signalu EKG.

Druha nejlepsi metoda je zaloZzend na metodé¢ Pana Tompkinse. Vyhodou této metody je

jednoduchy navrh a vysoka rychlost zpracovani. Uginnost detekci na MIT-BIH arrhythmia database
je 99,3% [2].
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Nejhife dopadl detektor zaloZzeny na metodé V. S. Chouhan S. S. Mehta. Autofi [7]
pfi testovani metody na CSE databazi dosédhli vysledkii: senzitivita Se=98,56% a pozitivni
predikce +P=99,18%, coz je lepsi neZ u realizované metody. Uginnost detekci na databazi
MIT-BIH arrhythmia je Se=87,9%, pozitivni predikce +P=97,6% [8]. Vyhodou toho
detektoru je pouziti vice svodu pii detekci, coz umoziuje redukci Sumu. Nevyhodou této
metody je slozita realizace a velky Cas zpracovani signalu. V tab. 3 jsou srovnané realizované
metody Vv této praci s jinymi metodami testovanymi na databazi CSE.

Metoda Se[%] P[%]
Detekce podle metody Pana -Tompkinse 99,15 98,97
Detekce zaloZzena na prichodu nulovou

hladinou 99,02 99,29
Detekce podle metody V.S. Chouhan

S.S.Mehta 97,08 98,49
Detekce zalozena na numerické realizaci

spojité

vinkové transformace [16] 99,29 99,35
Detekce pomoci Fuzzy logiky [13] 98,89 97,84
Detekce pomoci matematické morfologie [17] | 99,38 99,48
Detekce vyuZivajici SVM [15] 99,74 98,42
Detekce na zakladé entropie [12] 99,94 99,13
Detekce na zdkladé kombinované entropie

[14] 99,93 99,46

Tab. 3 Srovnani vysledki

37



8 Zavér

Védecka sféra, kterd se zabyva softwarovou detekci je relativné mladd. Védci zkoumaji danou
oblast posledni 30 let. Ale nikdo jesté nevymyslel algoritmus, ktery bude bezchybné odhadovat
QRS komplexy. Nejlepsi algoritmy je schopné spravné detekovat vice 99% QRS komplexti.

Cilem této praci bylo popsat hlavni pfistupy detekci QRS. DalSim tkolem bylo navrhnout a
realizovat v programovém prostiecdi MATLAB tfi metody. V této praci jsou realizovana metoda
zalozena na prichodech nulovou hladinou autort B. U. Kohler, C. Henning a R. Orglmeister,
algoritmus Pana-Tompkinse a metoda vyuzivajici adaptivni kvantovaci prah autora V. S. Chohan a
S. S. Mehta.

Tyto programy byly testované na standardni databazi CSE, jak na tfi-svodovych signélech,
tak dvanacti-svodovych. Nejlepsi uspésnost detekei byla u metody zalozené na priichodech nulovou
hladinou. Pro 12-svodové signaly senzitivita je 99,02%, pozitivni predikce — 99,29% . Dobra
uspésnost je dosazena pii testovani algoritmu Pana-Tompkinse: senzitivita — 99,15% a pozitivni
predikce — 98,97 % . O néco mén¢ Gspésna je metoda autortt V. S. Chohan a S. S. Mehta. Hodnota
senzitivity byla 97,08 %, a pozitivni prediktivni hodnota dosahovala 98,49 % .

Realizované metody byly srovnané s jinymi metodami testovanymi na CSE databazi.

Z uvedenych metod nejlepsi vysledky vychazi u metody zalozené na kombinované entropie.
Celkem vysledky navrzenych metod je srovnatelna s vysledkamy jinych autort.
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Seznam zkratek a symbolu

EKG Elektrokardiogram

QRS QRS komplex

CSE Databaze signalit Common Standarts for quantitative Electrocardiography
INT Vystup z integratoru

y Filtrovany signal

b Vysokofrekvenéni slozka

z Signal s pfidanou vysokofrekvencni slozkou
D Pocet prichodu nulou

K Odhadovana amplituda

M >Md, Ao Faktory zapomnéni

O Prah

S Filtrovany signal

TS Transformovany signal

G Spad signalu

FG Filtrovany spad signalu

PreFq Normalizovany signal

Fq Signal pfipraveny pro rozpoznani QRS-kandidati
Cq Signal vyznacujici QRS kandidaty

m Median

sd Smérodatna odchylka

MPq Vysledky detekei

Seznam priloh

Detektor_PanTompkins.m
Detektor_zerocrossings.m
Detektor_ quantizedthreshold.m
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