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ABSTRAKT

Tato dizertacni prace se zabyva detekci komplexti QRS a rozméfovanim signali EKG.
V teoretické ¢asti prace jsou popsany zaklady elektrokardiografie, ptistupy detekce
komplexit QRS, ptistupy rozmétovani EKG, standardni databaze CSE a teorie vinkové
transformace. V praktické Casti prace jsou popsany navrzené metody detekce komplext
QRS a rozméfeni signali EKG. Navrzené metody jsou zalozeny na spojité vinkové
transformaci, vhodnych méfitcich, vhodné matetské vince, shlukové analyze a
transformaci svodud. Piedstavené algoritmy byly otestovany na standardni databazi CSE.
Dosazené vysledky jsou lepsi, nez ptimo srovnatelné vysledky jinych metod a spliuji
stanovend kritéria databaze CSE. Robustnost algoritmii byla Uspé$né otestovana na
signalech databdze CSE pozménénych kompresi a filtraci. Navrzeny rozmeétovaci
algoritmus byl uspésné vyuzit jako nastroj pro stanoveni miry diagnostického zkresleni
signalt EKG pozménénych kompresi.

KLIiCOVA SLOVA

vinkova transformace, detekce komplexi QRS, rozmétovani signalt EKG, transformace
svodi EKG, standardni databaze CSE

ABSTRACT

This dissertation deals with QRS complex detection and ECG delineation. The
theoretical part of the work describes basics of electrocardiography, QRS detection
approaches, ECG delineation approaches, the standard CSE database and the wavelet
transform theory. The practical part of the work describes designed methods of QRS
complex detection and ECG delineation. The designed methods are based on a
continuous wavelet transform, appropriate scales, appropriate mother wavelet, cluster
analysis and leads transformation. The introduced algorithms were evaluated on the
standard CSE database. The obtained results are better, than directly comparable results
of other methods and accomplished given database criteria. The robustness of designed
algorithms was successfully tested on CSE database signals modified by compression
and filtering. The proposed ECG delineation algorithm was successfully used as a tool
for evaluation of diagnostic distortion of ECG signals modified by compression.
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wavelet transform, QRS detection, ECG delineation, ECG leads transformation,
standard CSE database
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1 UVOD

Analyza elektrokardiogramu je vyznamnym nastrojem diagnézy srdecnich onemocnéni,
které jsou hlavni pfi¢inou mortality v rozvinutych zemich. Z klinického hlediska
uzitecné informace elektrokardiogramu jsou obsazeny zejména ve velikostech
jednotlivych vin a kmitli a v dobé trvani intervali, které¢ jsou odvozeny z vyznamnych
bodu kiivky EKG.

V dnesni dob¢ existuje cela fada ptistupti detekce komplexiit QRS a rozméteni signal
EKG, které jsou pouzitelné v zatizenich pro monitorovani EKG. Pro vyzkumné tcely
jsou na vyvijené algoritmy kladeny ptisnéjsi pozadavky, nebot’ zpravidla zpracovavaji
soubory zdznamu s vysokym podilem patologickych signalti, u kterych bézné pouzivané
metody selhavaji.

Vystupem detekce komplexit QRS a nasledného rozméteni EKG je soubor hodnot, které
popisuji vyznamné body signalu EKG. Tento soubor hodnot je dale vyuzivan metodami
automatického hodnoceni zaznamti EKG. Spolehlivost vysledkti automatického
hodnoceni EKG je zéavisla na kvalité ptredchazejiciho rozméefovaciho algoritmu. Kvalita
rozmétovacich algoritmit je bézné€ hodnocena za pouziti dvou parametri. Prvnim
parametrem je spolehlivost detekce jednotlivych vin a kmitli a druhym parametrem je
presnost detekce okrajii vin a kmitd. Nezbytnou soucasti rozmétovacich algoritmu je
kvalitni detektor komplexti QRS, na jehoz spolehlivosti zavisi spolehlivost detekce
dalsich vyznamnych bodu signdlu EKG. Algoritmy jsou hodnoceny a vzajemné
srovnavany na zakladé vysledkli dosazenych testovanim na databazich signali EKG. Za
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databazi.

V soucasné dobé je vyvoj rozméfovacich algoritmli zaméfen zejména na algoritmy
pouzitelné pro vyzkum srdecni Cinnosti. Zatimco difive pouzivané algoritmy byly
zalozeny zejména na filtraci pasmovou propusti a prvni derivaci, moderni metody jsou
zaloZeny zejména na vinkovych transformacich, ¢i bankéch filtri. Vzhledem k velkému
poctu Clanka publikovanych v poslednich letech je ziejmé, ze tato problematika je
aktualni a ze nebyly zcela vyCerpany moznosti zlepSeni stavajicich algoritmd.

V teoretické Casti dizertaCni préci je predstaven stru¢ny uvod do elektrokardiografie,
popsany vyznamné pristupy detekce komplexi QRS a rozméfeni signali EKG,
piedstavena standardni CSE databaze signali EKG, stru¢ny tvod do vinkoveé
transformace a definovany cile dizerta¢ni prace. V praktické ¢asti dizertacni prace jsou
potom predstaveny nami navrzené¢ metody detekce komplexti QRS a rozméteni signali
EKG, jejich principy, vysledky a srovnani s konkurenénimi metodami. Dale je popséna
moznost vylepSeni navrzenych algoritmi s vyuzitim transformace svodii a predstaveny
dalSi zajimavé moznosti a zpisoby jejich vyuziti. Zavér prace hodnoti splnéni
stanovenych cili a popisuje inovativni prvky prace.



2 ELEKTROKARDIOGRAFIE

Elektrokardiogram (EKG) popisuje elektrickou aktivitu srdce zaznamenanou
elektrodami umisténymi na povrchu téla. Zmény napéti métené elektrodami jsou
zpuisobeny akénimi potencidly drazdivych srde¢nich bunck, které zptsobuji bunécné
kontrakce. Vysledny srde¢ni cyklus EKG je reprezentovan sérii vin, jejichz morfologie
a ¢asovani obsahuji informace, které se vyuzivaji pro diagnézu srdecnich onemocnéni.
Srdec¢ni onemocnéni se odrazeji v poruchach srdecni elektrické aktivity.

Prvni humanni zdznamy EKG byly naméfeny britskym fyziologem Augustem Wallerem
v 80. letech 19. stoleti. Holandsky fyziolog Willem Einthoven vyvinul na pocatku
20. stoleti zdznamové =zafizeni vyuzivajici strunového galvanometru, které bylo
dostate¢né citlivé pro zaznam elektrickych potencialii na povrchu téla. Mimo jiné také
definoval mista pro umisténi elektrod na pazich a nohou, kterd se uzivaji dodnes.
Einthovenova prikopnicka snaha byla odména vroce 1924 Nobelovou cenou za
medicinu. Od té doby zaznamenal EKG dramaticky rozvoj a stal se v mnoha ptipadech
nepostradatelnym néstrojem. V dne$ni dobé se kromé klidovych EKG zaznamii Casto
snimaji také zatézové, ¢i ambulantni EKG, kde algoritmy zpracovani signali hraji
klicovou roli pfi ziskavani spolehlivych informaci.

Tato kapitola je uvodem do problematiky elektrokardiografie. Kapitola obsahuje
strucny popis elektrické aktivity srdce, technik zaznamu EKG a elektrokardiogramu.
Nejveétsi pozornost je vénovana popisu jednotlivych vin a intervali EKG, nebot’ tyto
informace byly pfimo vyuZity pii navrhu detektoru QRS a rozmétovaciho algoritmu.
Informace k této kapitole byly Cerpany z [92].

2.1 ELEKTRICKA AKTIVITA SRDCE

Srdce je svalovy organ o velikosti velké pésti, jehoZ priméarni funkci je pumpovat do
téla okysli¢enou krev. Z anatomického hlediska je rozdéleno na dvé poloviny, levou a
pravou, které pumpuji synchronizovanym rytmickym zptisobem. Ob¢ poloviny srdce
jsou navzajem oddé€leny srde¢ni ptepazkou a skladaji se ze sin¢€ a komory.

Srde¢ni sténa se nazyva myokard a skladd se primarn¢ ze svalovych bunéck, které
vyvijeji mechanickou silu béhem srde¢nich kontrakci. Myokard také obsahuje specialni
svalové buniky propojené do sité, ktera umoziiuje rychlé Siteni elektrickych impulzi po
celém srdci. Srde¢ni cyklus vznika Sifenim elektrického impulzu srdcem, ktery spousti
mechanickou aktivitu. Sifeni elektrického impulzu tedy predchazi kontrakci srdce.

Kazdy srde¢ni cyklus se sklada ze dvou fazi, které se popisuji elektrickymi terminy
depolarizace a repolarizace a mechanickymi terminy stah a uvolnéni. Depolarizace se
projevuje prudkou zménou membranového potencialu bunky (-90 mV az 20 mV béhem
1 ms) a tvofi pocate¢ni fazi srdeéniho akéniho potencidlu. Tato prudka zména napéti
zpusobuje depolarizaci okolnich bun¢k a disledkem toho se elektricky impulz §ifi od



buniky k buiice napfic myokardem. Po depolarizaci okamzit¢ nasleduje repolarizace,
behem niz se membranovy potencial postupné¢ vraci na svoji klidovou hodnotu.

K inicializaci srdecniho cyklu dochazi ve skupiné bunck, které maji schopnost
spontanné generovat elektrické impulzy. Tato skupina bunék se nazyva sinusovy uzel.
Poté co elektricky impulz aktivuje levou a pravou siil je zpozdén v siniokomorovém uzlu
a nasledn¢ vstupuje do Hisova svazku, ktery je jedinym elektrickym spojenim mezi
sinémi a komorami. Impulz se déle §ifi vodivymi svazky do levé a pravé komory a déle
do rozsahl¢ sit¢ vodivych vlaken nazyvanych Purkynova vlakna.

Sinusovy uzel je pfirodnim srde¢nim stimuldtorem, ktery urcuje srdecni tepovou
frekvenci. Tato frekvence je také ovlivilovana vnéjsi informaci, kterd je
zprostitedkovdna skrze autonomni nervovy systém. Maximalni teoretickd tepova
frekvence je 240-300 tept/minutu a souvisi s dobou bunééné elektrické neaktivity, ktera
je 200-250 ms. Je vsak nutné dodat, ze tepova frekvence jen ziidka piekro¢i hodnotu
220 tept/minutu a to jen u mladych lidi, s vékem maximalni tepové frekvence klesa.

Elektricka aktivita srdce mlze byt mapovana méfenimi na bunécné urovni, stejné jako
méfenimi na povrchu téla. EKG popisuje rizné elektrické faze srde¢niho cyklu a
reprezentuje ¢asovou a prostorovou sumu akcnich potencidlii generovanych miliony
srdecnich bunék. Jednotlivé viny EKG, vznikajici béhem depolarizace a repolarizace, se
odchyluji od izolinie, kterd odpovidd klidovému stavu bunék. VIny souvisejici
s depolarizaci jsou obecné strm¢&jsi a Spicatéjsi, nez viny repolarizacni, které jsou hladké
a zaoblené.

2.2 TECHNIKY ZAZNAMU EKG

Srdec¢ni elektrickd aktivita se mé&fi na povrchu téla pfipojenim sady elektrod na kizi.
Rozdil napétovych potencialli mezi dvojici elektrod se oznacuje jako svod. EKG se
typicky zaznamendva pomoci vicesvodové konfigurace, kterd zahrnuje unipolérni, ¢i
bipolarni svody, nebo oboje. Unipolarni svody zaznamenavaji napéti mezi méfici a
referencni elektrodou, zatimco svody bipolarni méfi napéti mezi dv€éma meéficimi
elektrodami.

V dnes$ni dobé€ existuje cela fada svodovych systémil se standardizovanymi pozicemi
elektrod. Podrobnégji budou rozebrany pouze dva nejpouzivanéjsi systémy, standardni
12svodové EKG a ortogonalni svodovy systém vytvarejici vektorkardiogram (VKG).

Standardni 12svodové EKG. Standardni 12svodové EKG je nejcastéji pouzivanym
svodovym systémem v klinické praxi a je tvofeno kombinaci tii rliznych svodovych
konfiguraci:  bipolarnimi  koncetinovymi  svody, rozSifenymi  unipolarnimi
konc¢etinovymi svody a unipolarnimi prekordidlnimi svody. Jednotlivé svody jsou
zaznamenavany pomoci 10 elektrod umisténych na standardizovanych pozicich na
povrchu téla.

Tti bipolarni koncetinové svody I, II a III se ziskavaji méfenim napéti mezi levou pazi,
pravou pazi a levou nohou. Pozice tfi méficich elektrod 1ze povazovat za vrcholy



rovnostranného trojihelniku, se srdcem uprostfed. Ziskané svody popisuji srdecni
elektrickou aktivitu ve tfech riznych smérech ¢elni roviny, pfi¢emz mezi jednotlivymi
sméry je uhel 60°.

Rozsifené unipolarni koncetinové svody aVF, aVL a aVR jsou urceny k vyplnéni 60°
mezer ve smérech bipolarnich koncetinovych svodi. Tyto svody vyuZzivaji stejné
elektrody jako bipolarni koncetinové svody, ale jsou definovany napétim mezi jednim
z vrcholt trojuhelniku a primérem zbyvajicich dvou vrcholt.

Prekordialni svody jsou umistény v fad¢ na piedni levé stran¢ hrudniku a jejich ucelem
je poskytnout detailngjsi pohled na srdce, nez poskytuji svody koncetinové.
Prekordialnich svodi je Sest a oznauji se Vi, ..., Ve. Svody jsou unipolarni a jsou
vztazené k centrdlni svorce, ktera je definovana jako primeér napéti métenych na pravé
pazi, levé pazi a levé noze.

Obecné lze fici, Ze viny EKG maji v koncetinovych svodech nizsi velikost a obsahuji
vice ruSeni, nez je tomu ve svodech prekordidlnich. Tato skute¢nost je dana vzdalenosti
méficich elektrod od srdce.

Ortogonalni svody. Ortogonalni svodovy systém je atraktivni, nebot’ odrazi elektrickou
aktivitu ve tfech navzdjem kolmych smérech X, Y a Z. V tomto svodovém systému neni
interpretace EKG omezena pouze na analyzu jednotlivych svodl, nybrz je mozné ziskat
dal§i informaci skrze zobrazeni trojrozmérné smycky. Tato smycka je opisovana
koncovym bodem elektrického vektoru popisujiciho dominantni smér béhem srde¢niho
cyklu. Tento typ zadznamu se oznacuje jako vektorkardiogram. Dvojice meéficich
elektrod jsou umistény podél vzdjemné kolmych linii na povrchu téla.

Opravené ortogonalni svody, znamé také jako Frankovy svody se ziskavaji linedrni
kombinaci ze sedmi elektrod umisténymi na hrudi, zadech, krku a levé noze. Vysledné
svody X, Y a Z nahlizeji na srdce zlevé strany, zezdola a zeptedu. Prubchy
ortogonalnich svodi jsou do znacné miry podobné standardnim svodiim Vs, aVF a Va.
Pfinos ortogonalnich svodi spociva zejména v moZnosti analyzy zminované smycky.

Prestoze informace obsazené v ortogondlnich svodech byly v urcitych aplikacich
shledany uzitenymi, standardni 12svodové EKG zistdva nejpreferovanéjsim
svodovym systémem v klinické praxi, zejména diky jasné€ stanovenym pravidlim pro
jeho interpretaci.

2.3 ELEKTROKARDIOGRAM

Popis diilezitych parametrli jednotlivych vin kiivky EKG hraje diilezitou roli pfi vyvoji
algoritmt zpracovani signali. Vlna P odrazi depolarizaci sini, komplex QRS odrazi
depolarizaci komor a vina T odrazi repolarizaci komor. Repolarizace sini je obvykle
Vv EKG nerozpoznatelnd, nebot’ se ¢asové shoduje s mnohem vyraznéj$im komplexem
QRS. Velikosti jednotlivych vin jsou stanovovany vzhledem k izolinii EKG, ktera
Casové predchazi komplexu QRS. Pribéh signalu EKG, s vyznacenim dileZitych
parametru kiivky, je znazornén na Obr. 2.1,
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Obr. 2.1: Popis kiivky EKG s vyznaéenim jednotlivych vin, kmitl a intervalt.

VIna P odrazi postupnou depolarizaci pravé a levé siné. Ve vét§iné svodi ma pozitivni
polaritu a hladky, monofazicky tvar. Velikost viny P obvykle neptekracuje hodnotu
300 uV a jeji doba trvani je krat$i nez 120 ms. Z hlediska spektralnich vlastnosti je
povazovéana za nizkofrekvencni, se spektralnimi slozkami do 10-15 Hz. V né¢kterych
ptipadech je obtiZzné stanovit presné okamziky zacatku a konce této vlny, vzhledem
K jeji malé velikosti a hladkému pribéhu.

Komplex QRS odrazi depolarizaci pravé a levé komory, ktera ve zdravém srdci trva
70-110 ms. Prvni negativni vychylka komplexu je oznaCovédna jako vlna Q, prvni
pozitivni vychylka jako vlna R a negativni vychylka, nésledujici po viné R, je
oznacovana jako vlna S. Ztvarového hlediska je komplex QRS znac¢né variabilni,
pficemz muze obsahovat méné, ale i vice vin, nez zminiované tfi viny. Jelikoz komplex
QRS je nejvyrazngjsi ¢asti kiivky EKG a casto dosahuje velikosti az 2-3 mV, byva
detekovan jako prvni v drtivé vétSin€ programii pocitacové analyzy EKG. Vzhledem
k jeho strmym hranam obsahuje komplex QRS spektralni slozky o vyssich frekvencich,
nez ostatni viny EKG. Vétsina energie komplexu je soustfedéna v intervalu 10-50 Hz.

VIna T odrazi repolarizaci komor a vyskytuje se v intervalu 300 ms za komplexem
QRS. Pozice viny T je vyznamné ovliviiovana tepovou frekvenci. Pti vyssich tepovych
frekvencich se vlna zuzuje a pfiblizuje ke komplexu QRS. Normélni vina T ma hladky
zaobleny tvar a ve vét§ing svodil se projevuje jedinou kladnou vychylkou. Po vin¢ T
nékdy nasleduje dal$i pomald vlna (vlna U), jejiz pivod neni zcela objasnén. Pii
vysokych tepovych frekvencich dochazi ke slucovani vin T a P, coz zptlisobuje
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problémy pfi detekci konce viny T a zacatku viny P. Stanoveni konce viny T je obecné
velmi problematické, vzhledem k pozvolnému piechodu viny do izolinie.

Interval RR vyjadifuje dobu trvani komorového srde¢niho cyklu, méfenou mezi dvéma
po sob¢ jdoucimi vinami R. Interval RR je zakladni veliCinou v kazdém typu analyzy
EKG a pouziva se k popisu riznych arytmii, nebo k analyze variability srde¢ni tepové
frekvence.

Interval PQ je Casovy interval méfeny od pocatku siiové depolarizace k pocatku
komorové depolarizace. Interval tedy vyjadiuje dobu Sifeni elektrického impulzu ze
sinusového uzlu do srde¢nich komor. Doba intervalu PQ je slabé zavisla na aktualni
tepové frekvenci.

Interval QT vyjadifuje Casovy Usek mezi zafatkem depolarizace a dokonéenim
repolarizace komor. Trvani intervalu je zavislé na tepové frekvenci, pfi¢emz s vys$Simi
frekvencemi se interval zkracuje. ProdluZzovani intervalu QT bylo pozorovano pii
ruznych srde¢nich poruchach spojenych s rizikem nahlé srde¢ni smrti.
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3  PRISTUPY DETEKCE KOMPLEXU QRS

Komplex QRS je nejvyrazngjsi casti cyklu signalu EKG a proto jsou obvykle jeho
pozice v signalu detekovany jako prvni. Okamzik vyskytu a tvar komplexu poskytuji
vyznamné informace o soucasném stavu srdce. Vzhledem k jeho charakteristickému
tvaru slouzi jako zaklad pro automatickou detekci srdecni tepové frekvence, Klasifikaci
srdeCnich cykld, nebo se vyuziva v algoritmech pro kompresi EKG dat. Detekce
komplexti QRS je tedy zédkladem pro naprostou vétsinu algoritmti automatické analyzy
signali EKG.

Detektor QRS je zaroven prvnim krokem rozméfeni signalu EKG, na jehoz
spolehlivosti vyrazné zavisi spolehlivost detekce dalSich vyznamnych bodi signalu
EKG. Ztohoto divodu je detektorim QRS vénovéana samostatna kapitola, v niz je
uveden obecny princip detekce QRS, stru¢ny piehled nejvyznamnéjSich metod a jejich
srovnani, pficemz bylo ¢erpano z piehledového ¢lanku piedstaveného v [59].

3.1 OBECNY PRINCIP DETEKCE KOMPLEXU QRS

Obecna struktura detektori QRS, kterd je spole¢na pro mnohé pristupy detekce, je
zobrazena na Obr. 3.1. Sklada se zfazi predzpracovani, kterd zahrnuje linearni i
nelinearni filtra¢ni techniky a z faze detekce QRS, kterd zahrnuje detekci extrémii a
rozhodovaci pravidla.

S S ] pozice
x(n) Ll_nearnl Ne_llnearm y(n) Detgkc? RozhO(_jovam ORS
—> filtrace filtrace > extrému pravidla
EKG
Predzpracovani Detekce QRS

Obr. 3.1: Obecné blokové schéma detektord QRS.

V prvni fazi je signal EKG piedzpracovan do podoby vhodné k detekci komplexti QRS.
Vyznamna c¢ast energie komplexi QRS se nachdzi ve spektru v rozmezi 10-25 Hz.
Vétsina detektorti vyuziva filtranich technik k potlaceni ostatnich ¢asti signalu EKG a
artefaktd, jako jsou vlna P, vlna T, sitovy brum, nebo drift izolinie. Pouzivanymi typy
filtr jsou zeyjména horni propust, dolni propust a pasmova propust. Signal po filtraci je
dale upraven zvyraznénim nékteré z charakteristickych vlastnosti komplexu QRS,
pfi¢emz se vyuziva diferenci, umocnéni signalu na druhou, nebo nékteré z transformaci.

V druhé fazi je ptedzpracovany signal prahovan s vyuzitim pevného, ¢i adaptivniho
prahu, za ucelem nalezeni nadprahovych extrémii. Vystupem prahovani jsou pozice
komplexti QRS. V poslednim kroku procesu detekce jsou na nalezené pozice
aplikovana rozhodovaci pravidla, jejichz celem je odstranit faleSné pozitivni detekce.

V mnoha ptipadech obsahuje detektor QRS jesté¢ jeden extra blok zpracovani, jehoz
ucelem je zpiesnéni ¢asovych pozic detekovanych komplext QRS v pivodnim signalu
EKG.
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3.2 PREHLED VYZNAMNYCH METOD

V této kapitole jsou stru¢n€¢ popsany vyznamné metody detekce komplexti QRS.
Jednotlivé metody byly roziazeny do skupin s ohledem na jejich fazi ptredzpracovani,
nebot” faze samotné detekce je spiSe heuristicka a zavisla na vysledcich pifedzpracovani.

3.21 METODY ZALOZENE NA DIFERENCICH

Detektory zalozené na diferencich patii mezi historicky nejstarsi ptistupy detekce QRS.
Zejména ve starSich algoritmech je pouzivan filtr typu horni propust, ktery je realizovan
pomoci diference. Tento pfistup vyuzivad strmosti hran komplexu QRS pro jeho
naslednou detekci. Nejcasteji pouzivané diferencni filtry jsou popsany rovnicemi:

y,(n) =x(n+1)—x(n-1), (3.1)
y,(nN) =2x(n+2)+x(n+1) —x(n-1)-2x(n—-2), (3.2)

nebo
y; (n) =x(n)—x(n-1). (3.3)

Nékteré algoritmy pocitaji 1 druhou diferenci pomoci rovnice
Y,(n) =x(n+2)—2x(n)+x(n—2). (3.4)

Vystupnim signalem y(n) faze predzpracovani miize byt pfimo néktery ze signala yi(n),
nebo y,(n). Autofi v [10] pouzili linearni kombinaci absolutnich hodnot prvni a druhé
diference

y(n) =1.3y, ()] +1.3y,(n), (3.5)

zatimco autofi v [3] vyuzili linearni kombinace vyhlazené prvni diference a absolutni
hodnoty druhé diference

y(n) = yl (n) + |y2 (n)| ) (3-6)
kde
y,(n) = {0.25,0.5,0.25} |y, (n)| (3.7)
a * je operator linearni konvoluce.

Samotna detekce QRS probiha porovnavanim piedzpracovaného signalu s prahem.
Hodnoty prahu jsou obvykle nastavovany v zavislosti na hodnotach signalu, coz
umoziuje adaptaci praht na ménici se charakteristiky signdlu. VétSina detektort QRS
vyuziva préh dany rovnici

£=0.3...0.4max[x], (3.8)

kde maximum je ur€ovano pro kazdy segment signalu EKG zvlast. Detekce extrém je
Casto doplnéna o korekéni pravidla, jejichz Ucelem je odstranit faleSné pozitivni
detekce. Tato pravidla jsou Casto zaloZzena na heuristicky nalezenych omezenich
casovych intervald a znamének, pfipadné na dodate¢ném prahovani signalu.
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3.2.2 METODY ZALOZENE NA CiSLICOVE FILTRACI

Ptistupy zalozené na Cislicové filtraci vyuzivaji pro pfedzpracovani signalu filtri typu
horni propust, dolni propust, pasmova zadrz, nebo néktery z nelinedrnich typt filtrace.
Filtry mohou byt zapojeny sériove, nebo paralelné, ptfi¢emz vystupy pouzitych filtrt
jsou déle linedrné, nebo nelineadrné kombinovany.

Metoda popsana v [77] vyuziva filtrovani signalu EKG pomoci dvojice paralelnich
dolnich propusti s rozdilnymi meznimi frekvencemi. Nasledné je vypocten rozdil mezi
vystupy obou filtrai yi(n), ktery ma charakter signalu filtrovaného pasmovou propusti.
Tento signdl je dale zpracovan dle rovnice
m 2
y(n) = yl(n)LZ Y, (n+ k)} ) 3.9)
=—m
coz je v podstaté nelinearni operace vedouci k relativnimu potlaceni malych hodnot a
lehkému vyhlazeni vrcholii. Pouzity prah je vypocitavan adaptivné dle rovnice

&=max[y(n)]/8. (3.10)

Autofi v [43] a [78] navrhli systém ptedzpracovani zalozeny na pasmové filtraci a
nasledné diferenci signalu. Signal y(n) vhodny k prahovani je ziskan umocnénim
diferenciovaného signalu na druhou a jeho primérovanim. Prah pro detekci vrchold je
nastavovan adaptivné v zavislosti na velikosti extréml. Rozhodovaci pravidla neberou
V potaz jen velikost detekovanych vrcholt, ale také odhadnutou Grovei Sumu v signalu.

Prestoze Clanek [26] je zaméfen na detekci jednotlivych vin v signalu EKG pomoci
neuronovych siti, samotna detekce komplexi QRS je zalozena na Cislicové filtraci.
Signal EKG je filtrovan pomoci dvou pasmovych propusti, jejichz vystupy yi(n) a y»(n)
JSOu nasobeny

y(n) =y,(n)-y,(n). (3.11)
Tento princip je zaloZzen na predpokladu, Ze komplex QRS je charakterizovan

soucasnym vyskytem frekvenénich slozek na vystupech obou filtri. Komplex QRS je
detekovan tehdy, jestlize jsou vystupy obou filtri dostateéné vysoké.

Moznost vyuziti rekurzivnich a nerekurzivnich medidnovych filtri

y,(n) = median [y, (n—m),..., y,(n=1), x(n), x(n+1),...,x(n+m)] (3.12)

Y, (n) = median [x(n—m),..., x(n—=1), x(n), x(n+1),...,x(n+m)] (3.13)

byla predstavena v [118]. Piedzpracovany signal y(n) je ziskan filtraci pasmovou
propusti, ktera je tvofena kombinaci dvou medianovych a jednoho vyhlazovaciho filtru.
Postup samotné detekce je obdobny jako v [43] a [78].
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Metody =zalozené na Cislicové filtraci jsou ziejme¢ nejrozsifenéjSim typem
predzpracovani signalu EKG pro detekci komplexi QRS. Dalsi metody byly
predstaveny napiiklad v [39] a [57].

3.2.3 METODY ZALOZENE NA NEURONOVYCH SITICH

Piistupy zalozené na umélych neuronovych sitich maji Siroké uplatnéni v oblasti
nelinearniho zpracovéani a klasifikace signalti. V mnoha aplikacich zarovenn dosahuji
lepsich vysledki, nezli klasické linearni pristupy. V oblasti zpracovani signalt EKG se
nejCastéji vyuziva siti typu vicevrstvy perceptron (MLP — multilayer perceptron),
funkce s radialni bazi (RBF — radial basis function) a samoucici se sit¢ (LVQ — learning
vector quantization).

Sit" typu MLP se skldda z nékolika vrstev vzajemné propojenych neuront. Kazdy
neuron reprezentuje funkci

y= f[g'fZN:wixij, (3.14)

kde w; jsou vahy ptifazené jednotlivym vstupim X; a f(.) je linearni, ¢i nelinearni
pfenosova funkce neuronu. Sité typu RBF jsou implementaci funkce

y(n) = iwi exp[— X(n)—_cj (3.15)

O;

kde x(n) oznacuje vektor vstupnich dat, N je pocet neuronti, w; jsou koeficienty, c; jsou
centralni vektory a o; jsou smérodatné odchylky. Vyhodou siti RBF je moznost
interpretace parametrd, coz déla vysledky predvidatelnéjSimi a tudiz spolehlivéjSimi.
Sit’ typu LVQ se sklada ze vstupni vrstvy, soutézici vrstvy a linedrni vrstvy. Soutézici
vrstva se automaticky uci rozfazovat vstupni vektory do podtiid, jejichZ pocet je roven
poctu soutézicich neuronll. Linedrni vrstva néasledné kombinuje jednotlivé podtiidy do

uZzivatelsky definovanych tfid.

Neuronové sité se pro detekci komplexit QRS vyuzivaji jako nelinedrni adaptivni
prediktory. Ugelem je piedpovédét soucasnou hodnotu signalu x(n), na zékladé jeho
minulych hodnot x(n-i). Jelikoz je doba trvani komplexu QRS relativné kratka,
vzhledem k dobg¢ trvani celého srde¢niho cyklu, neuronova sit’ konverguje do stavu, kdy
jsou vzorky nenalezejici komplexu QRS dobfe piedpovidany. Useky QRS se
vyznacujici rychlymi zménami hodnot v signalu a vedou k nahlému zvySeni chyby
predikce. Tento chybovy signal e(n) se nasledné vyuziva k detekci komplexu QRS.

V ¢lancich [52], [101] a [117] byl piedstaven pfistup zalozeny na neuronové siti typu
MLP se tfemi vrstvami neurond. Vstupni vrstva obsahuje osm az deset neuronil
s linearni pievodni funkci, jejichZ vstupem jsou Casové zpozdéné vzorky signalu EKG.
Skryta vrstva ma tii az pét neuront s nelinearni prevodni funkci a vystupni vrstva jeden
linearni neuron. V [101] je neuronova sit’ natrénovana piedem na peclivé vybranych
vzorcich, zatimco v [117] je sit’ trénovana online a tudiz schopna se adaptovat na
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proménné charakteristiky signalu. Vystup nelinearniho prediktoru je v [117] dale
zpracovan prizpusobenym filtrem, ktery zajistuje dodatecny utlum zbytkového ruseni.

3.24 METODY ZALOZENE NA VLNKOVYCH TRANSFORMACICH

Ptistupy zalozené na vinkovych transformacich (WT) patii k nejaktudlngjsim piistuptim
nejen v oblasti detekce komplexti QRS, ale také rozméteni signali EKG, ¢i jejich
komprese. Teorii vinkovych transformaci je vénovana samostatna kapitola 6.

Detektory komplextt QRS, zalozené na vinkovych transformacich, nejcastéji vyuzivaji
dyadickou formu vinkové transformace s diskrétnim casem (DyDTWT, z angl. dyadic
discrete-time wavelet transform). Detekce komplext je zalozena na hledani podobnosti
napii¢ dyadickou sSkalou méfitek. Samotnd transformace je obvykle realizovana
dyadickou bankou filtrt.

Znacna ¢ast vinkovych detektor vychazi z principu navrzeného Malattem a Hwangem
v ¢lanku [67]. Autofi popisuji piistup detekce a klasifikace rysu signalu s vyuzitim
lokélnich maxim koeficienti WT. V ¢lanku je zkouman vztah mezi rysy pivodni funkce
f(t) a extrémy koeficienti WT. Rysy puvodni funkce se dle zjisténi projevuji dvojicemi
opa¢nych extrémi, vyskytujicich se napifi¢ nékolika méfitky WT. Klasifikace
jednotlivych rysti je nasledné provadéna s vyuzitim lokalniho Lipschitzova exponentu
a, jehoz hodnota je vypoctena z koeficienti WT pomoci rovnic

a; = IogZMT(Zj*l,nj”]—logzr\NT(Zj,njl (3.16)

gt

2
Algoritmus navrzeny Mallatem a Hwangem [67] byl poprvé vyuzit pro detekci
komplext QRS v [64]. VIny R jsou lokalizovany hledanim dvojic blizkych extrému ve
vhodnych meéfitcich WT. Platnost nalezeni vlny je nasledné¢ potvrzena odhadem

(3.17)

Lipschitzova koeficientu a, jeZ pro vinu R musi byt vétsi neZ nula, o >0. Kromé této
podminky algoritmus uplatituje n¢kolik dalSich heuristickych rozhodovacich pravidel,
ktera berou v potaz znaménka a €as vyskytu extrémi v rdznych méficich WT.

Metoda piedstavena v [9] je pfimo odvozena od metody [64]. Vysledky dosaZzené touto
metodou jsou stale velmi dobré i piesto, Ze metoda je vyrazné zjednodusenou verzi
puvodniho algoritmu. V ¢lanku [83] byla piedstavena implementace algoritmu [64] na
digitalni signdlovy procesor (DSP).

Metody zalozené na bankach filtri jsou velmi blizké metodam vyuzivajicich vinkovych
transformaci. Vyuziti banky filtri pro detekci komplexii QRS bylo piedstaveno
Vv ¢lanku [5]. Autofi pouzili banku 32 filtri k rozloZeni vstupniho signalu EKG do
subpasem s jednotnou frekvencni Sitkou. Pouzité filtry maji 64 vzorkli impulzni
charakteristiky, linearni fazi a $itku pasem 5,6 Hz. Princip detekce je zaloZzen na
predpokladu, Ze se vyskyt komplexu QRS projevi soucasné ve frekvencnich
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subpasmech w, | = 1,...,4. Ztéchto Ctyf pasem jsou odvozeny tii charakteristické
signaly pi, p2 a ps dle rovnic

()= 3w (), @19

pe() = 3w () .19
a

pu() = )] 3.20

Samotna detekce komplexil je uskute¢néna na zékladé sofistikované kombinace signalt
P1, P2 @ P3 S vyuZitim pétistupiiové rozhodovaci logiky.

3.25 OSTATNI METODY

Metody zalozené na diferencich, Cislicovych filtrech, neuronovych sitich a vinkovych
transformacich popisuji naprostou vétSinu vyznamnych algoritmti detekce komplexti
QRS. Pfesto je vhodné alesponi piehledové zminit i dalsi typy metod, jejichz vysledky
se jevily jako zajimavé. Jedna se zejména o detektory zalozené na adaptivnich filtrech
[22], skrytych Markovskych modelech [54], matematické morfologii [99],
ptizpisobenych filtrech [82], genetickych algoritmech [79], ¢i prichodech nulovou
hladinou [58].

Metoda [58], zalozena na priuchodech nulovou hladinou stoji za bliZsi ptibliZzeni, nebot’
se jedna o relativné novy pfistup, ktery je vyrazn¢ inovativni a dosahuje kvalitnich
vysledkd. Vstupni signal EKG je nejprve filtrovan pasmovou propusti. Vystupem filtru
je signal y1(n), ke kterému je pfictena vysokofrekvencni sekvence b(n), viz rovnice

b(n) =k(n)- (~1)" (3.21)

¥,(n) =y, (n)+b(n). (3.22)
Amplituda vysokofrekvencni slozky k(n) je odvozena od plovouciho primérovani
modulu signalu yi(n). Jelikoz je amplituda k(n) nizsi, nez velikost komplexti QRS, je
pocet prichodli nulovou hladinou nizky béhem komplexu QRS a vysoky mimo tento
komplex. Vysledny signal ptedzpracovani y(n) je ziskan plovoucim primérovanim
poctu pruchodi nulovou hladinou v signalu y,(n). Detekce komplexd je provadéna
porovnanim signalu y(n) sadaptivnim prahem. Pfesnd pozice viny R je potom
stanovena zpétné ve filtrovaném signalu y;(n).
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3.3  VYHODNOCENi{ A SROVNANI METOD

Dle doporuéeni piedstavenych v [8] je vyhodnocovani algoritmi detekce QRS zaloZzeno
pfevazné na vypocétu dvou klicovych parametri: senzitivity Se a pozitivni prediktivity
P*, dle rovnic

Se=—° (3.23)
TP+ FN
a
L (3.24)
TP+ FP

kde TP (true positive) je pocet pravdive pozitivnich detekci, FN (false negative) je pocet
fale$né negativnich detekci a FP (false positive) je pocet falesné pozitivnich detekci.

DalSim dutlezitym parametrem vyhodnocovani detektori QRS je zvoleny zplsob
testovani. Z hlediska vérohodnosti a spolehlivosti dosazenych hodnot senzitivity Se a
pozitivni prediktivity P* Ize algoritmy dle [59] rozdélit do tiech skupin:

o spolehlivé vysledky: algoritmy byly testovany na jedné ze standardnich
databazi signalll EKG,

o méné spolehlivé vysledky: algoritmy byly testovany na Casti jedné ze
standardnich databazi signaltt EKG,

. Nespolehlivé vysledky: algoritmy byly testovany na nestandardni databazi
signali EKG.

Smysluplné vzajemné srovnavani vykonnosti jednotlivych algoritml je mozné pouze v
ramci jedné skupiny vérohodnosti/spolehlivosti vysledkii. Zafazeni dané¢ho algoritmu do
nékteré ze skupin spolehlivosti vysledki ovliviiuje pouze moZnosti pfimého srovnavani
S ostatnimi algoritmy, ale nevypovida nic o kvalité¢ samotného algoritmu. Je mozné, Ze
nékteré algoritmy ze skupiny nespolehlivé vysledky maji ve skutecnosti lepsi vykonnost,
nezli jiné algoritmy ze skupiny spolehlivé vysledky. Tento zplsob rozfazovani také
diskriminuje starSi typy algoritmii, nebot v dob& jejich vzniku nebyly standardni
databaze k dispozici.

Problémt zplsobujicich selhdni detektorti QRS je cel fada, napf-.:
o ruseni v signalech: elektrodové artefakty, sitovy brum, kolisani izolinie,
o patologické signaly,
° mald velikost komplext QRS,
o nahlé zmény ve velikostech komplexi QRS.

Obecné lze fici, Ze ¢im je navrzeny algoritmus sofistikovangjsi, tim 1épe se dokaze
S témito problémy vypofadat a dosahuje vysSich hodnot senzitivity Se a pozitivni
prediktivity P™.

18



Vysledky testovani znamych metod detekce komplexti QRS na standardnich databazich
signala EKG jsou uvedeny v Tab. 3.1.

Tab. 3.1: Piehled vysledku testovani detektori QRS na standardnich databazich.

metody TP [] FN [-] FP[-]  Se[%]  P'[%] databaze
Li [64] 104070 112 65 99,89 99,94  MIT-BIH
Chen [13] 60430 58 68 99,90 99,89  MIT-BIH
Bahoura [9] 109635 184 135 99,83 99,88  MIT-BIH
Zhang [119] 19869 37 26 99,81 99,87  MIT-BIH
Martinez [68] 109208 220 153 99,80 99,86  MIT-BIH
Hamilton [42] N N N 99,80 99,80  MIT-BIH
Alvarado [7] 17065 30 51 99,82 99,70  MIT-BIH
Lee [62] 109146 335 137 99,69 99,88  MIT-BIH
Hamilton [43] 108927 340 248 99,69 99,77  MIT-BIH
Kohler [58] 91006 277 390 99,70 99,57  MIT-BIH
Alfonso [5] 90535 374 406 99,59 99,56  MIT-BIH
Pan [78] 109532 277 507 99,75 9954  MIT-BIH
Poli [79] 109522 441 545 99,60 99,50  MIT-BIH
Moraes [75] N N N 99,22 99,73  MIT-BIH
Moody [74] 107567 1861 94 98,30 99,91  MIT-BIH
Elgendi [33] 43347 1224 37 97,50 99,90  MIT-BIH
Kohama [57] 48453 312 44 99,36 99,90 AHA
Martinez [68] 86824 68 107 99,92 99,88 QT
Moody [74] 84458 2434 459 97,20 99,46 QT
Martinez [68] 784059 3044 4077 99,61 99,48 EDB
Moody [74] 748468 38635 10405 95,09 98,63 EDB
Mehta [69] 1486 1 8 99,93 99,46 CSE
Trahanias [99] 1404 88 74 99,38 99,48 CSE
Mehta [70] 1487 1 13 99,93 99,13 CSE
Chouhan [15] 17729 259 148 98,56 99,18 CSE
Mehta [71] 1484 4 24 99,73 98,40 CSE

TP (true positive): pocet pravdivé pozitivnich detekci, FN (false negative): pocet falesné negativnich
detekci, FP (false positive): pocet falesné pozitivnich detekei, Se (sensitivity): senzitivita, P* (positive
predictivity): pozitivni prediktivita, N: neznamé tidaje
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Tabulka obsahuje pouze metody, které byly testovany na nékteré ze standardnich
databazi a jejichz senzitivita Se i pozitivni prediktivita P* jsou znamy. Algoritmy jsou
Vv tabulce sefazeny podle pouzité testovaci databaze. V ramci jedné databaze jsou dale
sefazeny dle dosazené vykonnosti, ktera je posuzovana na zakladé horsi z dvojice
hodnot senzitivita Se a pozitivni prediktivita P*.

Tabulka poskytuje rychly ptehled vykonnosti testovanych algoritmti v rdmci konkrétni
testovaci databaze. Pro nasazeni v online klinickych aplikacich je zfejmé postacujici
spolehlivost detekce piekracujici 99,5 % [59]. Pokud budeme dale uvazovat pouze
algoritmy, které byly testovany na kompletni standardni databazi a dosahly spolehlivosti
detekce alespoil 99,5 %, ziskdme vyrazné krat§i seznam. Tyto metody jsou vhodnymi
kandidaty na zaclenéni do vétSich systému analyzy EKG. Z algoritmi testovanych na
databazi MIT-BIH se jedna o algoritmy Li [64], Bahoura [9], Martinez [68], Lee [62],
Hamilton [43], Pan [78] a Poli [79]. Na databazi QT splnil pozadavky pouze algoritmus
Martinez [68] a na databazich AHA, EDB a CSE nesplnil pozadavky zadny
z uvedenych algoritmil. Stanovené piisné pozadavky spliluje celkem sedm detektort,
pficemz prvni tii pozice obsadily algoritmy zaloZené na vinkové transformaci (Li [64],
Bahoura [9], Martinez [68]) a dal$i pozice obsadily algoritmy zalozené na
dvourozmérnych vektorovych smyckach (Lee [62]), ¢islicové filtraci (Hamilton [43] a
Pan [78]) a genetickych algoritmech (Poli [79]).

Zatimco spolehlivost detekce kolem 99,5 % je ziejmé dostacujici pro vyuziti v online
klinickych aplikacich, pro vyzkumné ucely je potieba detektor se spolehlivosti vyssi.
Znacna Cast autord hlasi dosaZené hodnoty spolehlivosti detekce blizké 100 %, nicméné
tato Cisla odrdzeji pouze celkovou vykonnost detektorti a dokazi skryt minoritni
problémy algoritmill se zaruSenymi, ¢i patologickymi signaly. Pravé patologické signaly
jsou vyznamné z hlediska vyzkumu ¢innosti srdce a spolehliva detekce komplexit QRS
u téchto signald je stale problematicka.
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4  PRISTUPY ROZMERENI SIGNALU EKG

-----

vrcholtl jednotlivych vIn, kmit a komplext. Casové intervaly mezi zadatky a konci
jednotlivych vin maji velky vyznam, nebot’ poskytuji tidaje o stavu srdce a mohou
indikovat pfitomnost urcitych kardiologickych stavli. Dva z nejvyznamnéjsich intervali
métenych v signalech EKG jsou interval QT a interval PQ. Zatimco interval QT
koresponduje s celkovou dobou trvani elektrické aktivity komor, interval PQ odpovida
dobé mezi zacatkem depolarizace sini a zacatkem depolarizace komor. Zmény
v intervalu QT jsou v soucasné dob¢ zlatym standardem pro vyhodnocovani vlivu 1éku
na repolarizaci komor. Zmény v intervalu PQ mohou indikovat pfitomnost urcitych
kardiologickych stavii, jako je sifio-komorovy blok [20].

Problém ve stanoveni spravné délky intervalu QT spociva zejména v problematické
detekci konce viny T. Konec této viny je teoreticky definovan jako okamzik navratu
k izoelektrické linii. Problém piesné detekce tohoto bodu spociva v kolisani
izoelektrické linie, neobvyklych morfologiich (napf. spojeni vin T-U, plocha vina T),
nebo pritomnosti ruseni. Vysledem téchto problémil jsou znaéné subjektivni vysledky,
které se mohou vyrazn¢ liSit i mezi jednotlivymi kardiology. Z téchto divodu je
soustfedéno Usili na vyvoj automatického rozméfovaciho systému, ktery by poskytl
dostate¢nou robustnost a konzistentnost méteni [53].

Jednou z vyzev zpracovani signaltit EKG i nadale ziistava spolehliva detekce vin P [20].
Vlny P maji obvykle malou, aZz velmi malou velikost a nemusi byt v zaruSeném signalu
rozpoznatelné. Zejména detekce zacatku viny P je velmi dilezitd pro analyzu variability
srde¢niho rytmu (HRV, z angl. Heart Rate Variability). Pfetrvavajici problém spolehlivé
detekce této viny vedl na analyzu HRV zalozenou na pozicich komplexu QRS.

V této kapitole je popsan obecny princip rozméieni signalit EKG, ptehled vyznamnych
metod, jejich vyhodnoceni a vzajemné srovnani.

4.1 OBECNY PRINCIP ROZMERENI SIGNALU EKG

Obecna struktura metod rozméfovani signaldt EKG, kterd je spolecnd pro vétSinu
ptistupti popsanych v této kapitole, je znazornéna na obrazku Obr. 4.1. Sklada se z faze
pfedzpracovani, faze detekce komplexu QRS, vlny P a viny T a z faze detekce hranic
jednotlivych vin [1].

V prvni fazi je signal EKG pfedzpracovan do podoby vhodné k detekci vyznamnych
bodii. Ze schématu je patrné, Ze predzpracovani je obecné odlisné pro detekci komplexii
QRS a detekei zbyvajicich vin. Tato skutecnost je dana jinym rozlozenim energie ve
spektru komplexu QRS a ostatnich vin, coz vede na pouziti filtri s riznymi meznimi
frekvencemi [92]. Filtraci se snazime zvyraznit Gseky signalu, které chceme detekovat a
potlacit vSe ostatni. V pfipad¢ detekce vin P a T tedy potlacujeme komplexy QRS,
sitovy brum, artefakty, ¢i drift izolinie. Kromé frekvencniho omezeni vstupniho signalu
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EKG setaké vtéto fazi signal transformuje. Transformaci dochazi k dodate¢nému
zvyraznéni charakteristickych vlastnosti komplexd, ¢i vin. Pouzité filtry a transformacni
techniky mohou byt obecné linearni i nelinearni [59]. Jednou z nejéastéji vyuzivanych
kombinaci je filtrace pasmovou propusti s naslednou diferenci signalu pro zvyraznéni
hran. V nékterych pfipadech jsou oba bloky piedzpracovani slou¢eny do jediného.
Ptikladem mohou byt rozmétovaci techniky zalozené na DyDTWT, kde je stejna skala
méfitek vyuzita jak pro detekci komplexi QRS, tak pro detekci ostatnich vin [64], [68]
a [83].

Ve druhé fazi jsou nejprve detekovany komplexy QRS. Pro detekci ostatnich vin se
definuji Casovéd okna, jejichz pozice zavisi na pozicich komplexi QRS. Vlna P je
detekovdna oknem nachdzejicim se pfed komplexem QRS, zatimco vina T oknem
nachazejicim se za komplexem QRS. Kdetekci je vyuzivano pevného, nebo
adaptivniho prahu, jehoZz hodnota je odvozovéna napfiklad od maxima, ¢i smérodatné
odchylky useku signalu [68].

vvvvvv

Vystupem této faze jsou pozice péti vyznamnych bodi signdlu EKG. K detekcei je opét
vyuzivano prahovani, tentokrat jsou vSak hodnoty prahu odvozovany od velikosti viny,
K niz dany vyznamny bod nalezi [68].

Tyto zakladni faze jsou casto doplnény o dalSi pomocné a korekéni faze. Metody
mohou byt rozsifeny o pravidla pro odstranéni falesné pozitivnich detekci, refrakterni
faze, nebo dodatecné zpifesiovani polohy V plvodnim signalu. V ptipadé
vicesvodovych ziznamii jsou Casto jednosvodové polohy vyznamnych bodl
kombinovany za G¢elem zvySeni piesnosti rozméfeni signalu [25], [60] a [68].

Y - detekce detekce QRS zctex
> > > —>
predzpracovanl QRS hranic QRS konec
EKG
s| bredzoracovani > detekce | detekce > T
r g rd g > konec
P P viny T hranic
v
detekce | detekce « Pacatex
viny P hranic ” P tonec

Obr. 4.1: Obecné blokové schéma rozméfovani signali EKG.

4.2 PREHLED VYZNAMNYCH METOD

V této kapitole jsou struéné piedstaveny vybrané vyznamné metody rozmétrovani
signali EKG. Metody byly vybrany na zakladé dosahovanych vysledki, citovanosti a
data vzniku, nikoliv tedy ndhodnym zpusobem. Vzhledem ktomu, ze vétSina
predstavenych pfistupii je zaloZzena na vinkové transformaci, jsme metody rozdélili
jednoduse do dvou skupin: vinkové metody a nevinkové metody.
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42.1 NEVLNKOVE METODY

V ¢lanku [60] autofi predstavili algoritmus k rozméteni vicesvodovych zaznami EKG.
Zakladni blokové schéma algoritmu je znazornéno na Obr. 4.2,

vicesvodovy

! 1
EKG, 1,| detektor |ORS,  yorekior ORS |

! QRS |

- :
EKG, ' detektor |QRS !

i ORS _2|__>> rozhodovaci | ! QRS

1 —>|  pravidlo 1

] :

1 " 1
EKGis i | detektor |QRSis '

: ORS :

S N, 3

detektor hranice,

hranic vin
I

detektor hranice,
hranic vin

G i | hrani
rozhodovaci | hranice |
—>|  pravidlo

detektor hranice,s
hranic vin

Obr. 4.2: Zjednodusené blokové schéma rozmétovaciho algoritmu.

Prvni krok faze ptedzpracovani se skladd z filtrace jednotlivych svodli zdznamu za
ucelem potlaceni ruseni a nelinearni transformace pro zlepSeni detekce QRS. Linearni
filtrace vyuziva pasmové propusti (Lynndv filtr: 0,8-18 Hz, -3 dB) pro potlaceni driftu
nulové izolinie a vysokofrekvenéniho ruseni. Po filtraci je aplikovana prvni diference ke
zvyraznéni informace o strmosti hran jednotlivych vin cyklu EKG. V poslednim kroku
pfedzpracovani jsou signaly vyhlazeny nelinedrni transformaci zaloZené na integra¢nim
plovoucim okné délky 95 ms.

Na fazi predzpracovani navazuje faze detekce komplexi QRS. Pouzity jednosvodovy
detektor je modifikaci detektoru piedstaveného v [78]. Pro detekci vyuziva strmosti
hran jednotlivych vin komplexu. Novy komplex je detekovan, jestlize jeho maximalni
strmost je vrozsahu + 30 % strmosti predchazejicich komplext. Na pozice ziskané
jednosvodovym detektorem v jednotlivych svodech je aplikovano vicesvodové
rozhodovaci pravidlo. Toto pravidlo ponecha pouze pozice komplexti QRS, které jsou
od sebe vzdaleny napti¢ svody o méné nez 90 ms.

Dalsim krokem rozméteni je detekce a identifikace jednotlivych vin cyklu EKG. Pozice
komplexit QRS stanovené detektorem v predchazejici fazi mohou byt pozicemi kmith
Q, R, nebo S. Algoritmus prohledava okoli téchto pozic a hleda blizké vrcholy. Na
zaklad¢ polarit a relativnich velikosti nalezenych vrchold je rozhodnuto, jedna-li se o
néktery z kmitlh komplexu QRS. Samotné rozhodovani je relativné¢ komplikované a
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zavisi na celé fadé pravidel, ktera vyuZzivaji prahovani, strmosti hran, nebo fyziologicky
moznych vzdalenosti mezi kmity.

Poté co jsou identifikovany kmity komplexi QRS se pfechazi k detekci vrcholt vin P a
T. Tyto vlny obsahuji spektralni komponenty nizSich frekvenci, nez komplex QRS. Pred
samotnou detekci vin P a T je pfedzpracovany signal dodatecné filtrovan dolni propusti
s meznim kmito¢tem 12 Hz (-3 dB), pro potlac¢eni zbyvajiciho ruseni. Vlna P je hledana
v okné délky 155 ms, za¢inajicim 225 ms pted pozici viny R. Pozice viny P je nalezena
jako prichod nulovou hladinou mezi dvojici opa¢nych nadprahovych extrémut. Vina T
je hledana v okné, jehoz délka je funkci tepové frekvence. Algoritmus je schopen
rozliSit Ctyfi typy viny T (positivni +, negativni -, bifazicka +/- a bifazicka -/+) na
zaklad¢ relativnich pozic a velikosti extréml v okn€. Vrchol viny T je dan opét
prichodem nulovou hladinou mezi dvojici opacnych extrému.

Posledni fazi tohoto algoritmu je detekce zacatkii a koncii jednotlivych vin. Pfi detekci
algoritmus vychazi z nulového bodu predzpracovaného signalu, ktery v ptivodnim EKG
signalu odpovida vrcholu nékteré z diive detekovanych vin. V dal$im kroku je nalezena
dvojice opacnych extrému, které nulovy bod obklopuji. Tyto extrémy odpovidaji
maximalnim strmostem hran vilny v plivodnim signalu. Pocatec¢ni a koncovy bod dané
viny jsou detekovany na zéklad€ praht, jejichZz hodnoty jsou dany ndsobkem velikosti
ptislusnych extréml. Na pozice ziskané timto zplsobem v jednotlivych svodech je
aplikovano vicesvodové rozhodovaci pravidlo, jehoz G¢elem je z jednosvodovych pozic
vybrat globalni pozici spole¢nou pro vSechny svody. Globalni pozice je stanovena ve
svodu s nejdéle trvajici elektrickou aktivitou.

V ¢lanku [18] predstavili autofi systém pro rozméfeni signalu EKG, ktery vyuziva 12
standardnich svodi.

Ve fézi pfedzpracovani je signal EKG nejprve filtrovan a nasledné je provedena korekce
nulové izolinie. Filtrace signalu spociva v jednoduchém plovoucim primérovani
s délkou okna 11 vzorkt (22 ms, f,, =500 Hz), za ucelem potlac¢eni nahodného ruseni a
vyhlazeni vstupniho signalu EKG. Pro dosaZeni lepSich vysledku je filtrace provadéna
ve dvou iteracich. Nasledna korekce nulové izolinie spociva v odhadu trendu
filtrovaného signalu, ktery je nasledné eliminovéan. V ptipadé potieby je provadéna
dodate¢na korekce, ktera nasleduje po detekci QRS a jejiz princip je popsan v [17].

Dalsim krokem je detekce komplexti QRS, ktera vyuziva algoritmu popsaného v [15].
Algoritmus je zalozen na posloupnosti transformaci, které z pfedzpracovaného signalu
EKG vytvoii rysovy signal (z angl. feature signal) vyuZzivajici modifikovanou definici
hrany. Rysovy signal vhodny k detekci komplexti QRS je vytvoren kombinovanim dvou
rysi. Pro rozpoznani komplexi QRS od ostatnich casti signdlu EKG je vyuzito
vicendsobného kvantovaného prahovani. Pro detekci a nasledné rozméteni komplexu
QRS je automaticky vybran vhodny prah.

V dalsi fazi jsou soucasné detekovany a rozméieny viny P a viny T, dle principu [16].
Rysem pro detekci téchto vin je opét modifikovana definice hrany. Vysledny rysovy
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signal je ziskan kombinaci péti ryst. Viny P a viny T jsou detekovany ve vysledném
rysovém signalu s vyuzitim amplitudového prahovani a s ohledem na jiz znamé pozice
komplexti QRS.

Kromé popsanych dvou metod [18] a [60] lze v literatufe najit celou fadu dalSich metod
rozméfovani EKG, mimo jiné zaloZzené na matematickych modelech [102], strmosti
hran [25] a [23], derivaci druhého fadu [55], filtraci dolni propusti a derivaci [72],
nelinearnim rozkladu signalu do ¢asové-métitkové oblasti [94], adaptivni filtraci [91],
borceni Casové osy [111] a [120], umélych neuronovych sitich [26] a [12], nebo
skrytych Markovskych modelech [19].

4.2.2 VLNKOVE METODY
V ¢lancich [64], [68] a [83] byly predstaveny pfistupy rozméfeni zaznami EKG
zalozené na dyadické DTWT. Vinkova transformace spojitého signalu X(t) je vyjadiena
integralem

WT (b,a) = —— Tx(t) w*(ﬂjdt | (4.1)
Ja i, a
kde y(t) je matetska vinka, a zna¢i méfitko (dilataci) a b ¢asovy posun (translaci) vinky.
Dyadické forma DTWT se omezuje na méfitka a = 2%, pricemz v [64], [68] i [83] byla
vyuzita méfitka 21, 22,..., 25, pii uvazované vzorkovaci frekvenci f,; =250 Hz.
S rostouci hodnotou méftitka klesa casové a roste frekvencni rozliSeni WT. Na zakladé
vykonového spektra signalu EKG a spekter jednotlivych vin [96] lze fici, Ze vétSina
energie signalu EKG lezi v rozmezi méfitek 2! a7 2°. Zatimco energie komplexu QRS je
vyznamna zejména v méfitcich 2t az 24, energie viny P a T je nejvyznamnéjsi
v méfitcich 2% a 2° [68]. Vysokofrekvenéni ruseni a malé kmity Q a S se projevuji
v méfitcich 2 a 2% Kolisani nulové izolinie je patrné v méfitcich 2° a vyssich.
Autofi v [64] a [68] pouzili jako matefskou vinku funkci kvadraticky splajn, zatimco
autofi v [83] pouzili prvni derivaci Gaussovy funkce, viz Obr. 4.3. Ob¢é zminéné vinky
jsou antisymetrické a hladké.
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Obr. 4.3: Mateiska vinka ziskana prvni derivaci Gaussovy funkce (vlevo) a ji
odpovidajici modulové frekvenéni charakteristiky pro méfitka 2, 22,..., 2° (vpravo).
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Vzhledem k liché symetrii vinek jsou extrémy ptvodniho signalu transformovany na
priachody nulovou urovni a inflexni body jsou transformovany na extrémy. Signal je
tedy nejen kmito¢tové omezen, ale zaroven tvarové zménén obdobné jako pii diferenci.

Sitky pasem ekvivalentnich filtri dyadické vinkové transformace pro métitka 2t az 2°
jsou uvedeny v Tab. 4.1.

Tab. 4.1: Sitky pasem ekvivalentnich filtrti dyadické DTWT (f,, = 250 Hz).

méFitko Gaussova funkce kvadraticky splajn
Sirka pasma -3 dB [Hz] §ifka pasma -3 dB [Hz]
2! 32,1-921 62,5125
2? 18,6 — 65,4 18 - 58,5
2° 91-331 827
2 4,1-16,2 4-135
2° 22-178 2-65

Dyadickda DTWT je podle Mallatova algoritmu [66] ekvivalentni oktavové bance filtr a
muze byt realizovana kaskadou identickych FIR filtrii typu horni a dolni propust.
Variantu tohoto algoritmu bez decimace, tzv. algorithme d trous [21], vyuzili autofi v
[68]. Vyhodou této implementace je zachovani ¢asové neménnosti a rozlisitelnosti
napfi¢ jednotlivymi mé&fitky.

V nasledujici ¢asti kapitoly bude podrobnéji rozebran ptistup [68], ktery je novEjsi nezli
ptistupy [64] a [83] a zaroven uvadi vice udaji. Zakladni principy metod zalozenych na
WT jsou vSak obdobné.

Algoritmus predstaveny v [68] je aplikovan piimo na digitalizovany signal EKG bez
nutnosti jakéhokoliv pifedzpracovani. VyuZzivd informace o lokalnich maximech,

minimech a prichodech nulovou hladinou v riznych métitcich k identifikaci
vyznamnych bodu signdlu EKG. Detekce vyznamnych bodit EKG se sklada z krokti:

1.  detekce komplexii QRS,

2.  detekce a identifikace jednotlivych kmitl (Q, R, S, R*), stanoveni zacatku a
konce komplexu QRS,

3. detekce viny T a stanoveni jejiho zacatku a konce,
4.  detekce viny P a stanoveni jejiho zacatku a konce.

Detekce komplexit QRS je zalozena na pfistupu predstaveném plvodné v [64].
V méfitcich 2 az 2* jsou hledany dvojice opaénych extrémil, jejich absolutni hodnoty
jsou veétsi, nezli je stanovena prahova hodnota v daném métitku. Pokud jsou tyto dvojice
nalezeny ve stejném okamziku napfi¢ vSemi méfitky, je pozice komplexu QRS déana
pozici priichodu nulovou urovni mezi dvojici extrémi v méfitku 2! (nejvyssi casové
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rozliSeni). Pro zvySeni Uspésnosti detekce jsou zavedena nektera dalsi opatfeni, jako je
refrakterni faze, nebo zpétné hledani se snizenymi prahovymi hodnotami. Prahové
hodnoty pro jednotliva méfitka jsou platné pro useky délky 2% vzorka.

Jednotlivé kmity komplexu QRS jsou nasledné detekovany v métitku 22, jako prilehlé
priachody nulovou hladinou obklopené dvojici nadprahovych extrémi. Upfesnéni
polohy detekovanych kmiti je opét provedeno v métitku 2'. Identifikace detekovanych
kmith zavisi na posloupnosti znamének detekovanych extrémi komplexu QRS.
Algoritmus je schopen rozpoznat libovolnou morfologii komplexu QRS se tfemi a méné
kmity (QRS, RSR’, QR, RS, R a QS). Zacatek komplexu QRS je detekovan jako
nejbliz§i podprahovy vzorek pfed prvnim extrémem komplexu v métitku 22. Konec
komplexu QRS je potom stanoven jako nejbliz$i podprahovy vzorek za poslednim
extrémem komplexu ve stejném méftitku.

Vina T je hledana v méfitku 2* oknem, jehoz délka je zavisla na délce daného intervalu
RR. Pozice viny T je opét urCena pozici prichodu nulovou Urovni mezi dvojici
opaénych nadprahovych extrémi. Pokud vina T nebyla v méFitku 2* nalezena, je cely
proces detekce opakovan v méfitku 2°. Vzhledem ktomu, Ze podle [68] dochazi
s rostoucim méfitkem ke ztraté Casové rozliSitelnosti je pozice viny T zpfesnéna
v méfitku 23, Metoda je schopna rozlisit Sest moznych morfologii viny T: pozitivni (+),
negativni (-), bifazickou (+/-, -/+), pouze stoupajici (1) a pouze klesajici (]). Hranice
viny T jsou identifikovany stejnym zpisobem, jako zacatek a konec komplexu QRS.

Vlna P je detekovana obdobnym zplsobem jako vlna T. Algoritmus vyuZiva okno,
jehoz délka je zavisla na délce daného intervalu RR. Metoda je schopna rozlisit ¢tyfi
rozdilné morfologie viny P: pozitivni (+), negativni (-) a bifazickou (+/-, -/+). Hranice
viny P jsou ur¢eny obdobnym zptsobem, jako hranice komplexu QRS a viny T.

Pro detekci komplexu QRS a vin T a P se vyuziva prahovani zavislého na smérodatné
odchylce signalu v daném méftitku, zatimco pro detekci po€atecnich a koncovych boda
je prahova hodnota odvozovana od velikosti ptilehlych extrému.

Zatimco autoti v [64], [68] a [83] se omezili pouze na dyadickd méfitka vinkové
transformace, autofi v [7] zalozili svij pfistup na spojité vinkové transformaci (CWT).
Tento pfistup nabizi moznost vyuziti celé Skdly redlnych kladnych méfitek
k efektivnéjsimu potlaceni ruseni a artefaktd, nez umoznuje dyadicka DTWT. Zvolenou
matefskou vinkou je prvni derivace funkce B-splajn ¢tvrtého fadu. Tato vinka je
podobna prvni derivaci Gaussovy funkce, kterd ma dobré casové i frekvencéni rozliSeni.
Rozméieni signalu je provadéno v méfitcich 1, 2, 3, 8 a 10 (f,, =500 Hz). Vypocet
spojité vinkové transformace pro zvolena méfitka je zalozen na rychlé realizaci
algoritmu piedstaveném v [100]. Sitky pasem ekvivalentnich filtrii spojité vinkové
transformace jsou uvedeny v Tab. 4.2.

Detekce QRS je zalozena na detekci priichodu nulovou hladinou mezi dvojici opa¢nych
extrémi v métitku 2. K samotné detekci je vyuzito prahovani a okno definované délkou
prumérného a posledniho intervalu RR [61]. Zacatek viny Q odpovida prichodu
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nulovou hladinou pifedchazejici viné R a konec viny S odpovida prichodu nulovou
hladinou nésledujici po vIiné¢ R. Tyto prichody jsou detekovany uvniti okna
definovaného maximalni dobou trvani obou vin.

Tab. 4.2: Siiky pasem ekvivalentnich filtra CWT (f,, = 500 Hz).

B-splajn ¢tvrtého radu
Sifka pasma -3 dB [Hz]

56 — 186

méritko

30-97

19-64

|l W N|

7-24

10 6-19

Navrzeny algoritmus je schopen detekovat pozitivni a negativni viny T. Vliv artefaktl a
kolisani nulové izolinie je omezen vyuzitim métitka 10. Vlna T je detekovana uvnitt
okna, jehoz délka se zkracuje se zkracovanim intervalu RR [61]. Vrchol viny odpovida
opét pruchodu nulovou hladinou mezi dvéma extrémy opaénych znamének. Hranice
viny T jsou detekovany obdobné jako hranice komplexu QRS.

Detekcei viny P a jejich hranic se autofi v ¢lanku nevénuji. Stejné tak nepopisuji zptisob
vyuziti métitek 1, 3 a 8.

4.3 VYHODNOCENI A SROVNANI METOD

Hodnoceni algoritmti rozméfovani EKG je dle doporuceni ptedstavenych v [8] a [98]
zalozeno na vypoétu &tyi kliGovych parametrii: senzitivity Se, pozitivni prediktivity P™,
primérné odchylky mezi referenénimi a detekovanymi pozicemi m a smeérodatné
odchylky mezi referen¢nimi a detekovanymi pozicemi s. Tyto parametry jsou pocitany
zvlast pro kazdy z péti klicovych bodi kiivky EKG.

Kromé¢ kvantitativniho hodnoceni parametri je dulezité brat v potaz zplsob jejich
testovani. Stejn¢ jako detektory QRS lze rozméfovaci algoritmy rozdélit do tfech
skupin:

o spolehlivé vysledky: algoritmy byly testovany na jedné ze standardnich
databazi signalt EKG,

o ménée spolehlivé vysledky: algoritmy byly testovany na Casti jedné ze
standardnich databazi signali EKG,

. Nespolehlivé vysledky: algoritmy byly testovany na nestandardni databazi
signali EKG.

Srovnévat algoritmy je vhodné pouze v ramci stejné skupiny spolehlivosti a stejné
testovaci databaze.
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Znamé rozmetovaci algoritmy byly testovany pfedevsim na standardnich databazich QT
a CSE, pii¢emz dosazené vysledky jsou srovnavany s uznavanymi kritérii stanovenymi
autory tymu CSE v [98]. Tito autofi poskytli kritéria pro jednotlivé vyznamné body ve
form¢ dvojnasobku smérodatné odchylky 2Scsg rozdilt mezi referenénimi a
detekovanymi pozicemi. Zatimco autoti v [60], [83], [102] a [111] si kritérium vylozili
tak, ze algoritmus musi splnit podminku s < 2Scse (mékké kritérium), tak autofi v [25] a

[94] uvazuji kritérium S < Scsg (tvrdé kritérium).

Vysledky testovani znamych metod rozméfovani signalt EKG na standardni databazi
QT jsou uvedeny v Tab. 4.3.

Tab. 4.3: Piehled vysledki testovani rozméfovacich algoritmi na databazi QT.

metod arametr zadatek konec zadatek konec konec
y P y P P QRS QRS T
poet 3194 3194 3623 3623 3542
podet 3194 3194 3623 3623 3542
Martinez +
Jo0a[ge] S¢/P' 6] 9BSTIOL03 98759103 9907IN  9O.07IN 997719779
mes[ms] 20+148 19+128 46+77 08+87 -1,6+181
podet 3194 3194 3623 3623 3542
Lagun R
» 92“[ 63] Se/P*[%] 977/91,17 97,7/9117 99.92/N  99.92/N  99,0/97,71
m=sms] 140+133 -0,1+£123 -3,6£86 -1,1£83 13,5+27,0
| podet N N N N 3528
Vila
Se / P* [% N/N N/N N/N N/N 92.6/N
20001027 /P [ !
m =+ s [ms] N N N N 0,8+30,3
. podet N N 3412 3412 3331
Almeida
Se / P* [% N/N N/N 97/N 99/N 97/98
2009 [6] el
m =+ s [ms] N N 75+112 6,1+123 794217
pocet N N N N N
Boichat +
sooo [ty S¢/P'I%] 99.949154 99.94/9154 100/96,87 100/96.92 99,97/98,66
mes[ms] 81+11,1 16+102 39+69 3583 -0,5+162
podet 1821 1834 2710 2710 2246
Zifan
Se / P* [% N/N N/N N/N N/N N/N
2005 [120] el
m+s[ms] 72+178 24+150 -52+36 -2,1+112 6,7+335
kritéria 25cse  [MS] 10,2 12,7 6,5 116 30,6

m: primérnd odchylka mezi referenénimi a detekovanymi pozicemi, S: smérodatnd odchylka mezi
referencnimi a detekovanymi pozicemi, 2Scsg: maximalni povolena smérodatnd odchylka mezi
referenénimi a detekovanymi pozicemi, ¢ervené: nesplnéni kritéria 2Scsg, zelené: splnéni kritéria 2ScsE,
modre: splnéni kritéria scsg, N: neznamé udaje
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Vysledky dosazené na databazi QT naznacuji problémy algoritma splnit stanovena
kritéria a to zejména pii detekci hranic viny P a zaGatku komplexu QRS. Zadny
Z testovanych algoritmil nesplnil pozadovana kritéria u vSech péti bodi. Zatimco mekké
kritérium bylo pro nékteré body splnéno, tvrdé kritérium nesplnil zadny z algoritmu ani
Vv jediném pripade¢.

Vysledky testovani znamych metod rozmérovani signalit EKG na standardni databazi
CSE jsou uvedeny v Tab. 4.4.

Tab. 4.4: Piehled vysledku testovani rozméfovacich algoritmi na databazi CSE.

metody  parametry zafatek konec zadatek konec konec
P P QRS QRS T
Martinez pocet 25 24 32 27 26
2004[68] m+s[ms] -49+54 -1,0+64 13+63 58+109 13+218
Laguna pocet 30 29 30 25 26
1994[60] m=+s[ms] 1,0+79 -1,0+51 -21+74 -02+36 2,6+105
Laguna poet 111 111 121 121 121
1994 [60] m+s[ms] -0,1+57 0,5+83 -3,6+42 0,1+77 97+165
De Chazal pocet N N 32 27 N
1996 [25] m+s[ms] N N 09+36 -0,6+7,1 N
Sahambi pocet N N N N N
1997[83] m=s[ms] N=40 N+ 6,0 N+2,0 N+40  N=%200
Chouhan podet 25 25 25 25 25
2008[18] m+s[ms] 3,2+92 94+276 -7,5466 0,9+92 -185+144
Alvarado podet 25 25 25 25 25
200571  m<+s[ms] N N 45+15 76+18 82+36
kritéria 25cee~ [mS] 10,2 12,7 6,5 11,6 30,6

m: primérnd odchylka mezi referenénimi a detekovanymi pozicemi, S: smérodatnd odchylka mezi
referenénimi a detekovanymi pozicemi, 2Scsg: maximalni povolena smérodatna odchylka mezi
referenénimi a detekovanymi pozicemi, ¢ervené: nesplnéni kritéria 2Scsg, zelené: splnéni kritéria 2Scs,
modre: splnéni kritéria scsg

Na databazi CSE splnily mékké kritérium u vSech bodd algoritmy Martinez [68],
Sahambi [83] a Laguna [60]. Prvni dva algoritmy jsou zalozeny na vinkové
transformaci a tfeti na Cislicové filtraci. VSechna tvrda kritéria nesplnil zadny
z algoritmd, ve étyfech bodech pouze Sahambi [83].

Problémem pfi testovani rozmétovacich algoritmi ziistdva neexistence standardnich
databazi s dostate¢nym poctem referencnich hodnot, coz vyrazné snizuje divéryhodnost
vysledkl dosazenych existujicimi algoritmy.
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5 STANDARDNI CSE DATABAZE SIGNALU EKG

Projekt Common Standards for quantitative Electrocardiography (CSE) byl zalozen
v roce 1978. Od roku 1980 zacala tvorba referencni databdze za ucelem vyhodnocovani
vykonnosti programt pro analyzu EKG. Na tomto projektu se podileli védci z 25
instituci. V roce 2007 jiz databazi CSE pouzivalo vice nez 110 akademickych a
prumyslovych vyzkumnych stiedisek. Informace o projektu CSE byly Cerpany z [36],
[97], [98], [113], [114], [115] a [116].

Standardni databaze CSE se sklada ze tfech dil¢ich databézi signali EKG. Prvni dvé
dil¢i databaze byly navrzeny pro vyvoj a testovani rozméfovacich programi. Prvni
databaze obsahuje signaly EKG, ve kterych byly vzdy zaznamenavany soucasné pouze
tii svody. Druha dil¢i databaze obsahuje zaznamy, ve kterych bylo soucasné nahravano
vSech 15 svodii (12 standardnich a 3 Frankovy). Tieti dil¢i databaze byla navrzena pro
hodnoceni programi diagnostiky EKG a VKG. Tato databaze taktéz zahrnuje
vicesvodové zaznamy standardniho EKG a VKG [36] a [97].

Ttisvodova standardni databdze CSE obsahuje 250 originalnich a 310 takzvanych
umélych zaznami EKG. Tyto zaznamy byly rovnomérné rozdéleny do dvou skupin:
datova skupina 1 a 2. Vicesvodova databaze je tvotena 250 originalnimi a 250 umélymi
zaznamy EKG, rozdélenymi rovnomérné do dvou skupin: datova skupina 3 a 4.
Takzvané umélé zaznamy EKG byly vytvofeny zietézenim identickych vybranych
cykli. Zacatky a konce viny P, komplexu QRS a viny T vybranych cykld byly
analyzovany nékolika programy a skupinou kardiologl. Vysledky této analyzy byly
zvetejnény pro datové skupiny 1 a 3 (trénovaci skupiny), zatimco vysledky pro datové
skupiny 2 a 4 (testovaci skupiny) jsou uréeny k nezavislému testovani ve stiedisku
zpracovani dat CSE a nejsou zvetejnény [97], [114] a [115].

Analogové zaznamy nejsou dostupné, ale je k dispozici grafickd reprezentace dat
prostiednictvim dvou CSE atlasi. Atlasy jsou k dispozici v papirové podobé.

Konkrétni pocty zaznamu v dil¢ich databazich jsou uvedeny v Tab. 5.1.

Tab. 5.1: Poéty zaznamu standardni databaze CSE [97].

trisvodova vicesvodova diagnosticka
databaze databaze databaze
DS1: 125 DS3: 125
iginalni DS5: 122
originalni DS2: 125 DS4: 125 55: 1220
" DS1: 155 DS3: 125
umeie DS2: 155 DS4: 125

DS — datova skupina
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Pro diagnostickou databéazi (datova skupina 5) byly uvolnény pouze zdznamy EKG
(1220 signali EKG), nikoliv klinicky ovéfené diagnézy. Databaze je navrzena pro
testovaci ucely, nikoliv pro ucely vyvojové. Diagndzy jsou k dispozici stiedisku
zpracovani dat CSE pro vyhodnoceni vysledki diagnostickych programu [36] a [97].

Ze stru¢ného popisu standardni databaze CSE vyplyva, ze vhodnou dil¢i databazi pro
testovani detektoru QRS a algoritmu pro rozméfovani EKG je vicesvodova databaze.
V dalsi ¢asti kapitoly se budeme vénovat vyhradné této databazi [97], [113] a [116].

Délka jednotlivych zaznamii je ve vSech piipadech 10 sekund, pouze Vv nékterych
ptipadech je vyznamnych jen prvnich 8 sekund. Posledni vyznamny vzorek je zde
opakovan za ucelem vyplnéni poslednich dvou sekund [97].

Datovy format databaze pouziva 16bitova slova (2 bajty po 8 bitech). Veskeré zaznamy
byly pfevedeny na mikrovolty. Puvodni kvantovaci uroven béhem A/D ptevodu byla
mensi, nebo rovna 5 uV. Vzorkovaci frekvence je 500 Hz [97].

Databaze obsahuje referencni hodnoty péti vyznamnych bodl zaznamti EKG. Jedna se
o zacatek viny P, konec viny P, zacatek komplexu QRS, konec komplexu QRS a konec
viny T. Na zaklad¢ vysledki 14 rtiznych programi a 5 kardiologti byly stanoveny
referenéni medidnové hodnoty vyznamnych bodi. Kardiologové analyzovali pouze
kazdy péaty zdznam databidze a dodate¢né také zaznamy, ve kterych se programy
navzajem vyrazné liSily. Referen¢ni hodnoty vyznamnych bodl jsou k dispozici pouze
pro jeden vybrany cyklus kazdého zaznamu. Anotovano je tedy celkem 125 zaznamd,
pfiCemz referenc¢ni hodnoty u signalti ¢. 67 a 70 byly nastaveny na nulu. Jednd se o
zaznamy s umélym pacemakerem a tyto signdly byly vyfazeny z databdze jak pfi
testovani nami navrzeného detektoru QRS, tak rozmétovaciho algoritmu zaznami EKG.
Zbyvajicich 123 zaznamil obsahuje referencni pozice vSech péti vyznamnych bodd,
kromé& nékolika piipadii, kdy se nepodatilo nékterou z vln v signalu detekovat, pfipadné
nebyla v signalu pfitomna vibec [97], [113] a [116].

Clenové vyzkumné skupiny CSE dale v &lanku [98] stanovili konkrétni kritéria pro
rozméfeni databaze CSE. Tato kritéria jsou uvedena v Tab. 5.2.

Tab. 5.2: Kritéria pro rozméfeni databaze CSE [98].

zacatek P konec P |zaéatek QRS | konec QRS konec T

kritéria 25cse [ms] 10,2 12,7 6,5 11,6 30,6

2Scse: maximalni povolenda smérodatnda odchylka mezi referenénimi a detekovanymi pozicemi
vyznamnych bodi signalu EKG

Vyhodou vicesvodové databaze CSE je jeji vyrazna diverzifikovanost [97]. Databaze
obsahuje jak normalni zaznamy, tak zéznamy patologické s celou Skalou
elektrokardiografickych abnormalit. Konkrétni abnormality, které se v databazi
vyskytuji, jsou i s pocty vyskyti uvedeny v Tab. 5.3.
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Tab. 5.3: Slozeni vicesvodové knihovny CSE (250 signalti EKG) [97].

Elektrokardiografické abnormality Pocet pripadi v datové skupiné
3 4
Normal 33 33
Neuplny blok pravého raménka 5 6
Kompletni blok pravého raménka 9 9
Blokada ptedniho fasciklu 12 13
Kompletni blok levého raménka 7 7
Akutni infarkt myokardu 2 2
Pfedni infarkt myokardu 13 12
Zadni diafragmaticky IM 12 13
Lateralni nebo vysoky lateralni IM 4 3
Apikalni IM 2 2
IM + PIVV (QRS > 120 ms) 6 6
Hypertrofie levé komory 12 12
Hypertrofie pravé komory 3 3
Plicni emfyzém 3 3
Ischemické zmény ST-T 3 3
Ventrikularni bigeminie 3 3
Ventrikularni trigeminie 0 1
Vicenasobna PKK 9 7
Vicenasobna PSK 6 5
Supraventrikularni tachykardie 3 1
Flutter sini 1 1
Fibrilace sini 9 9
AV blok I. stupné 3 4
AV blok II. stupné 1 1
AV blok III. stupné 1 0
Wolf-Parkinson-White syndrom 2 2
Pacemaker 2 2
Ostatni * 2 1

IM: infarkt myokardu, PIVV: porucha intraventrikuldrni vodivosti, PSK: pfed¢asna sifiova kontrakce,
PKK: pted¢asna komorova kontrakce, * otoéené pazni elektrody, dextrokardie, perikarditida
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6 VLNKOVE TRANSFORMACE

VInkova transformace je uzitenym nastrojem analyzy signald, které mohou byt
popsany jako neperiodické, zarusené, prerusované, prechodné atd. Schopnost vinkové
transformace prozkoumat signal soucasn¢ v ¢asové a frekvencni oblasti dala vzniknout
celé¢ tad¢ sofistikovanych metod zpracovani a analyzy signalti. V dnes$ni dobé se
vyuziva mimo jiné K analyze klimatu, analyze finan¢nich indexti, monitorovani srde¢ni
¢innosti, filtraci seismickych signald, filtraci astronomickych obrazd, kompresi videa,
kompresi medicinskych dat a v celé fad¢ dalSich oblasti [2].

Vinkova transformace vyuziva k transformaci funkci, které se nazyvaji podle svého
tvaru vinky. Transformace je vyuzivana k ziskani odli$né reprezentace signalu, ze které
je snadnéjsi ziskat pozadované informace. Z matematického hlediska se jedna o korelaci
vinky s analyzovanym signalem [2].

Vinkou mtize byt manipulovano dvéma zpiisoby:
1. posunutim vinky po ¢asové ose signalu (translace),
2. roztazenim, ¢i stlaéenim vinky (dilatace).

Pokud se pfislusné posunutd a roztazena vinka tvarové shoduje s danym tusekem
signalu, hodnota transformovaného signalu je vysoka. Naopak pokud vinka se signalem
neni piili§ korelovana, hodnota transformovaného signalu je nizka. Vzhledem ke
zminénym dvéma parametrim vinky je vysledkem transformace dvojrozmérna funkce,
jejiz graficka reprezentace se nazyva scalogram, nebo také vinkova mapa. Pokud je tato
funkce spojita jedna se o spojitou vinkovou transformaci (CWT, z angl. continuous
wavelet transform), v piipadé diskrétnich parametrti o diskrétni vinkovou transformaci
(DWT, z angl. discrete wavelet transform).

6.1 SPOJITA VLNKOVA TRANSFORMACE

Vinkovéa transformace ptevadi vstupni funkci do formy, kterd zvyraznuje urcité rysy

musi byt funkci, jeZ spliluje urcité kritéria:
1.  Vinka musi mit kone¢nou energii:
- 2
E=[" |y dt<eo, (6.1)
kde E znaci energii a w(t) danou vinku.

2. Jestlize je w(f) Fourierovou transformaci funkce y(t):

p(1)=[ wne *dt, (6.2)

potom musi platit nasledujici podminka:
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(6.3)

ktera naznacuje, ze vinka nema spektralni ¢aru na nulové frekvenci. Jinak
feceno, vinka ma nulovou stfedni hodnotu. Rovnice byva ozna¢ovana jako
podminka piipustnosti a Cq jako konstanta pfipustnosti.

3. Doplitkovym kritériem pro komplexni vinky je, Ze Fourierova transformace
musi byt redlna a nulova pro zaporné frekvence.

VInky spliiujici podminku pfipustnosti jsou ve skute¢nosti pAsmovymi filtry s kone¢nou
Sitkou propustného pasma. Frekvenéni charakteristika filtru je charakterizovana
energetickym spektrem vinky, které ziskame kvadritem modulu Fourierovy
transformace vinky.

Rodina vinek w, p(t) je definovana dilataci a a translaci b tzv. matetské vinky y(t)

o) = j_w[t b] (6.4)

pti¢emz oba parametry @, b jsou spojité. Vahovani piislusné roztazené vinky faktorem
1/+/a zajistuje rovnost energie viech roztazenych vinek [92].

Matetska vinka je stlacend pii a < 1 a roztaZzena pii a > 1. Pii stlatovani vinky dochézi
ke zvySovani ¢asové rozliSitelnosti a snizovani frekvencni rozliSitelnosti ve scalogramu.
Naopak pifi prechodu k vy$Sim méfitkim a dochazi ke zvySovéani frekvenéni
rozliSitelnosti a snizovani ¢asové rozliSitelnosti ve scalogramu.

Spojitd vinkova transformace CWT(a,b) spojitého signalu x(t) je definovana jako
korelace mezi x(t) a pfislusné roztaZzenou a posunutou vinkou w(t)

CWT (a,b) = [ x(t) \/_ (t bjdt (6.5)

pticemz vytvaii dvojrozmérny obraz v ¢asové-méfitkové oblasti [92]. Prakticky je CWT
Casto realizovana konvoluci mezi signalem x(t) a impulzni charakteristikou filtru, ktera

je dana jednoduchou asovou reverzi prislusng roztazené vinky w(—t/a)/+/a .

Puvodni signal X(t) je mozné zcela pfesné obnovit z funkce CWT(a,b) s vyuzitim
inverzni vinkové transformace

(6.6)

x(t)—C—”CWT(a b)\/_ (t;bjda‘jb,

a
integrovanim pies vSechna mefitka a a pozice b. Pokud bychom integraci ptes vsechna
méfitka omezili jen na urCity rozsah meéfitek, miZzeme timto zplsobem provadét
zakladni filtraci signalu x(t).

Pokusme se nyni srovnat historicky star§$i Fourierovu transformaci s vlnkovou
transformaci. Fourierova transformace poskytuje informace o frekvenénim obsahu
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signalu, nicmén¢ neni schopna jakékoliv cCasové lokalizace. Tento nedostatek
Fourierovy transformace je mozné ¢asteéné eliminovat modifikaci nazyvanou
kratkodoba Fourierova transformace (STFT, z angl. short-time Fourier transform).
Spektrum je pocitano z usekt signalu, které byly ziskany omezenim signalu okénkovou
funkci. Lze vyuzit celou fadu oken, naptiklad Hammingovo, Hanningovo, Kaiserovo,
nebo Gaussovo. Varianta s Gaussovym oknem se nazyva Gaborova transformace [2].

Pti vyuziti Casové konstantni délky okna ma STFT konstantni Casové-frekvenéni
rozliSeni napfic¢ ¢asem i frekvencemi, coz mize byt pro analyzu signalu nevyhodné. Pti
volbé¢ dlouhého okna roste frekvencni rozliSeni a klesa Casové, zatimco pii volbé
kratkého okna naopak. Tato skutecnost, ktera se uplatituje i pfi dilataci vinky, vychazi
Z Heisenbergova principu neurcitosti.

Velkou vyhodou vinkové transformace oproti STFT je proménné casové-frekvenéni
rozliSeni napfi¢ frekvencemi. Smérem k vys$Sim frekvencim se zvySuje ¢asové rozliSeni,
coz je vyhodné pro lokalizaci detaili v pivodnim signdlu. Smérem k niz§im frekvencim
roste frekvenéni rozliSeni, coz je dulezité vzhledem k obvykle vysoké koncentraci
vyraznych frekvenénich slozek signald na téchto kmitoctech.

Srovnani transformaci CWT a STFT je znazornéno na obrazku Obr. 6.4,

Spojité vinkova tranformace, vinka: haar Spektrogram, Hammingovo okno délky 100 ms
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Obr. 6.4: Rozklad signalu EKG s vyuzitim CWT (vlevo) a STFT (vpravo).

V obrazku jsou patrné nevhodné vlastnosti transformace STFT pro analyzu signalt
EKG, kdy jiz pii délce okna 100 ms (50 vzorkd, f,; = 500 Hz) ztracime pozadované
Casové rozliSeni, pfiemz stale nemdme dostatetné frekvencni rozliSeni pro analyzu
nizkych frekvenci (pouhy jeden vzorek na kazdych 10 Hz). Oproti tomu transformace
CWT umoznuje zfetelné rozeznat a casove lokalizovat jednotlivé viny signalu EKG.

6.2 DISKRETNI VLNKOVA TRANSFORMACE

Za diskrétni vinkovou transformaci Spojitého signalu X(t) je brana transformace
s diskrétnimi hodnotami dilatace a a translace b. Pfirozenym zpisobem vzorkovani
téchto parametrt je logaritmické diskretizace dilatace a a na ni navazany krok translace
b. Tento zpusob diskretizace vInky lze vyjadrit formou
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1 V/[t—nbg]ao ] 6.7)

l//m,n(t) = \/307 a,

kde m a n jsou cela ¢isla fidici dilataci a translaci, ag je pevny krok dilatace nabyvajici
hodnot vétsich nez 1 a by je parametr pozice vétsi nez 0.

VInkovou transformaci spojitého signalu X(t) vyuzivajici diskrétnich vinek lze potom
zapsat jako

DWT,, = [~ x(t)yy,, )ct, (6.8)

kde DWTn, jsou diskrétni hodnoty vinkové transformace znamé jako vinkové
koeficienty.

Obvyklou volbou diskrétnich parametrii @y a by jsou hodnoty 2 a 1, které vedou na
logaritmickou stupnici dilatace i translace, zndmou jako dyadicka stupnice.

Inverzni diskrétni vinkové transformace je definovéana jako

00

K(O= Y, Y DWT, i, 0). 69)

m=—o0

tedy suma pres vSechna cela ¢islam an.

Dyadicka forma vinkova transformace S diskrétnim c¢asem (DyDTWT) je casto
realizovana pomoci kaskady stejnych dvojic kvadraturnich zrcadlovych filtri typu horni
a dolni propust. Tento piistup byva oznafovan jako rychld vinkova transformace.
Vystupem filtru typu horni propust jsou tzv. koeficienty detailu, zatimco vystupem filtru
dolni propust jsou koeficienty aproximace. Vystupy obou filtri jsou dale
podvzorkovany s faktorem 2. Do dalsiho stupné rozkladu vstupuji pouze koeficienty
aproximace, které jsou opét filtrovany obéma filtry. Proces rekonstrukce signalu je
opacny k procesu rozkladu, pficemZz decimace zaloZeni na vybéru kazdého druhého
vzorku je nyni nahrazena interpolaci pomoci vkladani nul mezi vzorky.

Pro ucely nékterych aplikaci je nestejny pocet koeficientii v riznych méfitcich vinkové
transformace nezadouci. Naptiiklad pfi rozmeétovani signali EKG autofi hledaji
podobnosti napti¢ dyadickymi méfitky a tudiz je vhodné zachovat ¢asovou invarianci a
rozliSitelnost vSech méfitek. Dyadicka forma DTWT s touto vlastnosti se taktéz nazyva
redundantni, s invariantni translaci, ¢i bez decimace. Jak napovida posledni nazev,
uprava spoc¢iva v jednoduchém vynechéani decimace na vystupech filtr.

Srovnani dyadické formy DTWT s decimaci a bez decimace je zobrazeno na Obr. 6.5.
Ptestoze varianta s decimaci umoziuje uplnou rekonstrukci piivodniho signalu a tedy
obsahuje kompletni informaci, je z hlediska analyzy signalu htife Citelna. Jeji vyuziti je
vhodnéjsi pro kompresni algoritmy, nez pro algoritmy filtrace a analyzy EKG. Varianta
bez decimace je z informaéniho hlediska zna¢né redundantni, coz ale z hlediska analyzy
neni prekazkou. Informace je zejména na vysSich stupnich rozkladu jednoznacné 1épe
citelna.
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Dyadicka vinkova tranformace s decimaci, vinka: haar Dyadicka vinkova tranformace bez decimace, vinka: haar
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Obr. 6.5: Rozklad signalu EKG s vyuzitim DyDTWT s decimaci (vlevo) a DyDTWT
bez decimace (vpravo).

Nabizi se také srovnani transformaci CWT a redundantni dyadické DTWT. Ptestoze je
dyadickd skala méfitek vyhodna z hlediska zachovani celé informace plvodniho
signalu, nemusi byt optimalni pro podrobnou analyzu signalti. Lze predpokladat, ze
Z hlediska informacni vytéznosti je vhodnéjsi volit pouzitd méfitka na zaklade
frekvencnich komponent daného typu signalu. Optimalni stupnice méfitek by tedy méla
byt obecné odlisna pro signaly EKG a naptiklad signaly EEG, nebot’ rozlozeni energie
ve spektru je u téchto signalt odlisné. Na zaklad¢ této predstavy se zda vhodnéjsi
vyuziti transformace CWT, nebot’ nam umoziuje vytvofit stupnici metitek, kterda mohou
nabyvat libovolnych kladnych redlnych hodnot. Mezi hodnotami sousednich méftitek
pfitom nemusi byt Zadna zjevna zavislost, at’ uz linearni, logaritmicka, ¢i jina.

Autofi v [2] se snaZi jednozna¢né vymezit rozdil mezi pojmy DWT a diskrétni
aproximace CWT. Spojita vinkova transformace je pro praktické ucely pocitana
diskrétni aproximaci transformacniho integralu. Inverzni spojita vinkova transformace
je také pocitana diskrétni aproximaci. RozliSeni této aproximace ovliviiuje miru shody
rekonstruovaného signalu s pivodnim. Na druhé stran¢ u diskrétni vinkové
transformace zlstava transformacni integral spojity, ale je definovan pouze na
diskrétnich pozicich métitek a a pozic b. Pti inverzni transformaci miizeme koeficienty
DWT secist a zcela ptesné obnovit plivodni signal.

6.3 PROBLEM KONECNE DELKY SIGNALU

Signaly, které analyzujeme a zpracovavame pomoci vinkové transformace, maji vzdy
kone¢nou délku. Pravé konecna délka signali zplisobuje na okrajich transformovaného
signdlu jeho zkresleni. Tento problém je znam z filtrace signald, kdy se na zacatku a
konci vystupniho signalu filtru objevuje zkresleni nazyvané piechodovy jev. Jeho doba
trvani odpovida poloving délky impulzni charakteristiky pouzitého filtru. Literatura [93]
popisuje hned nékolik moznosti, jak zminované zkresleni zmirnit:

1.  ProdlouZeni signalu nulami (zerro-padding) — nejjednodussi varianta, ktera
Casto zpusobuje vznik skokovych zmén na okrajich signalu.
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2.  Prodlouzeni signalu periodizaci (wraparound) — dava dobré vysledky, pokud
je puvodni signal periodicky, ¢i blizky periodickému. Miize vyvolat
skokové zmény na okrajich signald.

3. Prodlouzeni signalu reflexi (symmetric extension) — vyvolava skokové
zmény v prvni derivaci. Vhodna varianta pro zpracovani obrazi.

Existuji samoziejmé dalsi pfistupy k omezeni vlivu ptechodovych jevi. Prodlouzeni
nulami je mozné nahradit konstantnimi hodnotami okrajovych boda, coz je stejné
jednoduché a navic presnéjsi feSeni. Dal$i moznosti je prodlouzeni s hladkou prvni
derivaci, €1 extrapolace polynomialni funkci.

6.4 VYBER VHODNE VLNKY

Vybér vhodné vinky zdvisi pfedev§im na dvou parametrech:

1.  Charakteru zkoumaného signalu — seismické signaly, astronomické obrazy,
finan¢ni indexy a mnoho dalSich.

2. Charakteru provadéné ulohy — filtrace, analyza, komprese a dalsi.

Na zaklad¢ téchto parametri lze sice vybér efektivné zazit, nicméné volba konkrétni
vinky je do zna¢né miry subjektivni zdlezitosti kazdého autora. Napiiklad dva odlisné
algoritmy feSici stejnou utlohu mohou dosdhnout optimalnich vysledkii na zakladé
vyuziti odliSnych mateifskych vinek. Optimalni matetska vinka pro danou ulohu z Cisté
objektivniho hlediska neexistuje, nebot’ je zavisla na celé fad€ dalSich parametri. Na
zaklad¢ charakteru signalu a tlohy je moZzné stanovit typ vhodné vinky a specifikovat
jeji vlastnosti.

Vzhledem k zaméfeni této dizertacni prace se zamétime na vinky vhodné k analyze
signalt EKG, ¢imz jsme stanovili charakter signalu i Glohy. Autofi v [85] testovali tfi
rizné vinky (Daubechies, splajn a Morlet) pro rozpoznavani a popis izolovanych
srdeCnich cykli. Vysledkem je doporuceni vinek Daubechiesové a splajn, zatimco
komplexni Morletova vinka vykazovala niz§i u¢innost. Autofi v [83] vyuzili pro
rozmétovani signalit EKG prvni derivaci Gaussovy funkce, zatimco funkce kvadraticky
splajn byla vyuzita autory v [64]. V ¢lanku [86] autofi pro stejnou ulohu vyuzivaji
biortogonalnich vinek a zaroven popisuji vlastnosti vinek vhodnych pro tento typ tGlohy.
Na zéklad¢ jejich doporuCeni a vlnek vyuZitymi ostatnimi autory lze zakladni
pozadavky shrnout takto:

1.  Reélné vinky jsou vhodnéjsi, nezli vinky komplexni.

2. Symetrické a antisymetrické vinky jsou vhodné pro detekci hran, extrému a
singularit.

3. Hladké vinky s minimalnim poctem oscilaci zjednoduSuji pouzitd pravidla
v navrhovanych algoritmech.

Vlinky vyhovujici témto pravidliim lze oznacit za vhodné pro rozmétfovani EKG.
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7 CILE DIZERTACNI PRACE

V piedchazejicich kapitolach byl predstaven struény uvod do elektrokardiografie,
podrobnéji byly rozebrany hlavni principy a metody detekce komplexii QRS a
rozméfeni signali EKG, dale byla pfedstavena standardni CSE databaze signalt EKG
slouzici k testovani zminénych metod a ivod do vinkové transformace zaméfeny na
analyzu signali EKG.

Ze srovnani pfistupi detekce komplexi QRS a rozméteni signalit EKG vyplyva, ze
vyznamnou pozici v soucasnosti zaujimaji zejména prfistupy zalozené¢ na vlnkové
transformaci. Kapitola o vinkové transformaci dale naznacuje mozné vyhody spojité
vinkové transformace, specifickych méfitek a parametry vhodné matetské vinky.

Vzhledem k velkému poctu ¢lanka zabyvajicich se problematikou detekce komplexii
QRS a rozméfeni signali EKG v poslednich nékolika letech je ziejmé, ze tato
problematika je stale aktualni. Teoreticky rozbor naznacuje moznost VylepSeni
stavajicich pfistupi, piipadné vzniku novych.

Konkrétni cile dizerta¢ni prace jsou stanoveny nasledovngé:

1. Navrh a realizace algoritmti pro detekci komplexu QRS a rozméteni signalu
EKG zalozenych na vinkovych transformacich.

’.

2. Uprava algoritmi pro pouziti na vicesvodovych zaznamech s obecné
riznym poctem svoda.

3. Otestovani navrzenych algoritmi na kompletni standardni databazi CSE a
porovnani dosazenych vysledki s vysledky jinych autort.

4.  Nalezeni takovych parametri a rozhodovacich pravidel rozmétovaciho
algoritmu, aby byla splnéna kritéria pro rozméteni databaze CSE a to jak na
standardnich, tak na ortogonalnich svodech.

5. Ovéfeni robustnosti navrzenych algoritmi na signdlech databaze CSE
pozménénych vlivem komprese a filtrace.

6. Prozkoumani moznosti vyuziti rozméfovaciho algoritmu jako nastroje
pfispivajicitho ke stanoveni miry diagnostického zkresleni signalii vlivem
komprese a filtrace.

Dosazeni cili dizerta¢ni prace jsou vénovany nasledujici kapitoly.
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8 DETEKCE KOMPLEXU QRS

Z prehledu pouzivanych metod detekce komplexti QRS a jejich vzajemného srovnani
vychazeji nejlépe algoritmy zalozené na vinkovych transformacich. Tyto algoritmy se
vyznacuji svoji principidlni jednoduchosti, nizkymi vypocetnimi naroky a vysokou
spolehlivosti detekce. V této kapitole predstavime inovativni pfistup k detekci QRS,
ktery vychéazi z vinkové transformace. Detektor byl poprvé samostatné piedstaven v
[110] a v rozsitené verzi potom v [106]. Principu navrzeného detektoru je vyuzivano
Vv algoritmech rozmétovani signaltt EKG, které jsme postupné piedstavili v [105], [109],
[103], [108] a [104]. V jednotlivych ¢astech kapitoly jsou postupné rozebrany pouzité
metody, zobrazeny ukéazky detekce, predstaveny dosazené vysledky a jejich srovnani
s vysledky jinych autorti. Kapitola je zakonc¢ena zavérecnym zhodnocenim.

8.1 PRINCIP DETEKCE

Pristup, ktery jsme predstavili v [110] a [106], je zaloZen na numerické realizaci spojité
vinkové transformace (CWT). Zatimco dyadickd forma vinkové transformace
s diskrétnim casem (DyDTWT) se omezuje na méfitka, kterd jsou mocninami dvou
(pouzito napt. v [64], [68] a [83]), CWT mize byt vypoctena pro jakékoliv méfitko.
Ptistup zalozeny na CWT se tedy nabizi jako alternativni néstroj k detekci komplext
QRS vsignalech EKG. Volbou vhodnych méfitek lze omezit vlivy ruSeni, kolisani
signalu zptisobeného dychanim a pohyby pacienta béhem potfizovani zdznamu (drift),
nebo sitového brumu.

Nejcastéji pouzivanymi matetskymi vinkami pro detekci komplexid QRS jsou funkce
kvadraticky splajn (pouzito v [64] a [68]) a prvni derivace Gaussovy funkce (pouzito v
[83]). Krom¢ téchto funkci jsme testovali fadu dalSich matefskych vinek, zejména
z rodiny biortogonalnich a nejlepsich vysledkt bylo dosazeno s vinkou biorl.5.

Dalsi rozdil oproti jinym pfistupim spociva ve volbé méfitka. Zatimco autofi v [64],
[68] a [83] zalozili sviyj ptistup na hledani podobnosti napii¢ méfitky dyadické DTWT,
tento pfistup je zaloZen na nalezeni a pouziti jednoho vhodného méfitka. NejlepSich
vysledkii bylo dosaZzeno s méfitkem 15, na signdlech vzorkovanych s frekvenci
f.z =500 Hz. Pokud je signal EKG vzorkovan s jinou f,;, je mozné vhodné méfitko
ptepocitat dle vzorce

a, =15 5fcv)zo : (8.1)

VInka biorl.5 a jeji modulova frekvenéni charakteristika v méfitku 15 jsou zobrazeny
na Obr. 8.1. Z modulové frekvenéni charakteristiky vinky je patrné, pro¢ muze byt
pravé méfitko 15 vhodnou volbou. Transformace potlacuje stejnosmérnou slozku,
ruSeni na velmi nizkych kmito¢tech (drift) a sitovy brum na kmitoctu 50 Hz (pfiip.
60 Hz). Zaroven dochazi ke zvyraznéni komplext QRS, jejichz vyznamna Cast energie
lezi v pasmu 10 az 25 Hz.
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Obr. 8.1: Vinka biorl.5 (vlevo) a jeji modulova frekvenéni charakteristika (vpravo)
v méfitku 15 (f,; = 500 Hz).

Tvar vinky biorl.5 napovida, Zze se jedna o vinku s lichou symetrii, ktera transformuje
extrémy puvodniho signalu na prichody nulovou hladinou a inflexni body transformuje
na extrémy. Transformaci je tedy signal tvarové zménén obdobné jako pfi derivaci, coz
je znazornéno na Obr. 8.2.
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Obr. 8.2: Transformace tiseku signalu EKG pomoci CWT v méfitku 15.

Princip navrzené metody detekce komplexti QRS je znazornén na Obr. 8.3. Metoda se
sklada ze tfi hlavnich ¢asti: transformace vstupniho signalu do vhodného méfitka,
prahovani transformovaného signélu a aplikovani shlukové analyzy.
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Obr. 8.3: Blokové schéma navrzené metody detekce komplexi QRS.
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Prvnim krokem realizovaného algoritmu je transformace vstupniho signadlu EKG do
métitka 15 (f,; =500 Hz). Spojita vlnkova transformace je v prostiedi Matlab
realizovana funkci cwt, kterd je schopna transformovat vstupni signal do libovolné skaly
kladnych realnych méfitek. Pouziti této integrované funkce vSak neni optimalnim
feSenim, nebot’ na zacatku a konci transformovaného signalu dochazi k jeho zkresleni
vlivem ptechodovych jevii. Nami realizovana transformace je zaloZzena na pifimé
konvoluci signalu EKG s pfislu$né roztazenou reverzni vinkou biorl.5. Pro omezeni
vlivu piechodovych jevl je vstupni signal pfed konvoluci na zacatku a konci
prodlouzen. Prodlouzeni signdlu je realizovano opakovéanim prvni (prodlouzeni na
zaCatku) a posledni hodnoty vstupniho signalu (prodlouzeni na konci). Délka
prodlouzeni je dana polovinou délky vinky biorl.5 v méfitku 15. Vysledkem konvoluce
prodlouZeného signalu a ¢asové reverzni vinky je signal v méftitku 15. Pfechodové jevy
se uplatiuji zejména v prodlouzenych ¢astech signalu, které jsou nasledné spolu se
zpozdénim odstranény. Jednotlivé kroky popsaného zpisobu transformace jsou
znazornény na Obr. 8.4. Na obrazku je taktéz k dispozici srovnani vysledku dosazeného
konvoluci s vysledkem matlabovské funkce cwt. Ze srovnani je patrné vyrazné omezeni
vlivu pfechodovych jevl v pfipadé konvoluéniho piistupu transformace. Dalsi vyhodou
tohoto pfistupu je vyrazné zrychleni samotné transformace, kterd je v piipade
konvolu¢niho ptistupu nékolikanasobné rychlejsi, nez pii pouziti funkce cwit.

Vybrany Usek signalu EKG (modfe) s vyznacenymi hranicemi (zelené)
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Obr. 8.4: Transformace signalu EKG s vyuzitim konvoluce a jeji srovnani s
transformaci pomoci matlabovské funkce cwt.
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V prvnim kroku samotné detekce hledd algoritmus v transformovaném signalu dvojice
blizkych extrémi opacného znaménka, jejichz absolutni hodnoty jsou vétsi, nezli prah
Cors. Pokud je takova dvojice extrémi nalezena a jsou-li tyto extrémy vzdaleny méné
nez 120 ms, pak polohy téchto extrémui odpovidaji nastupné a sestupné hran¢ nékteré z
vin komplexu QRS. Poloha viny je nasledné ur¢ena pozici priachodu nulovou hladinou
mezi obéma extrémy. Timto zpiisobem miize dojit k detekci jedné i1 vice vin komplexu
QRS. Jelikoz detektor oznaCuje pozici komplexu jako celku, je nutné vybrat jedinou
pozici reprezentujici komplex QRS. Za timto ucelem jsou z detekovanych pozic
odstranény ty, kterym piedchazi jina pozice v intervalu kratSim nezli 120 ms. Pozici
komplexu QRS je tedy pozice prvni detekované viny v ramci komplexu.

Princip navrzeného detektoru QRS, ktery byl popsén vyse, je pro lepSi ptredstavu
znazornén na Obr. 8.5.

EKG EKG
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c
-800 . : . . : . :
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q . . 1000F . . . T 1
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A 500 - g
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Obr. 8.5: Princip navrzeného detektoru komplexti QRS.

Horni ¢asti obrazkid zobrazuji plvodni signaly EKG, zatimco dolni ¢asti obrazkl
zobrazuji signaly po transformaci, vcetné vypoltenych prahii znézornénych
vodorovnymi carami. Detekované pozice komplexti QRS jsou vyznaeny kratkymi
svislymi ¢arami nad signaly.
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Hodnota prahu &ogs je dana rovnici

SZQRS 21161/%2(& - )_()2 (8-2)

a odpovidd tedy 1,6ndsobku smeérodatné odchylky pocitané ze vSech hodnot
analyzovaného useku transformovaného signalu. Hodnota 1,6 byla stanovena jako
vhodny nasobek smeérodatné odchylky na zakladé¢ automatické analyzy kompletni
databaze signald EKG. Takto nastaveny prah ors vykazoval nejvyssi spolehlivost
detekce komplexti QRS. Odvozovéani prahové hodnoty od smérodatné odchylky je
robustnéjSim piistupem, nezli prah odvozeny od hodnoty maxima, ¢i rozdilu maxima a
minima, ktery mize byt snadno ovlivnén rusenim, nebo extrasystolami. Prah je pevny a
jeho hodnota je stejné pro cely tsek analyzovaného signalu.

Piestoze nami navrZeny detektor je moZzné vyuzit k nezavislé detekci komplexid QRS
Vv jednotlivych svodech signalu EKG, spolehlivost jeho detekce vyrazné vzroste, pokud
zaéneme kombinovat polohy komplexti napii¢ jednotlivymi svody. Vysledkem
takového kombinovani jsou globalni pozice komplexi QRS, které jsou spolecné pro
vSechny svody.

Ke kombinovani lokélnich (jednosvodovych) pozic komplexti QRS, za ucelem ziskani
pozic globalnich (vicesvodovych), jsme vyuzili metody zaloZzené na shlukové analyze.
Pfi navrhu a popisu této metody jsme Cerpali z [20], [44] a [80].

Pojmem shlukové analyza se oznacuje celd fada algoritmll a metod pro seskupovani
podobnych objekti do shluki. Podobnost mezi objekty jednoho shluku by méla byt co
nejvetsi, zatimco podobnost mezi objekty patficich do riiznych shlukd co nejmensi.
Néami pouzitd metoda shlukové analyzy patii mezi takzvané hierarchické aglomerativni
(sdruzovaci) metody, které vychéazeji z jednotlivych objektd a jejich postupnym
seskupovanim vytvareji hierarchickou stromovou strukturu konéici jedinym shlukem
obsahujicim vSechny objekty. Samotné shlukovani objekti do vétSich shlukl je
zalozeno na méfeni podobnosti, nebo vzdalenosti mezi jednotlivymi objekty.

Vstupem pouzité metody jsou pozice vSech detekovanych komplexii QRS
Vv jednotlivych svodech signalu EKG. V prvnim kroku algoritmu je vypocétena matice
euklidovskych vzdalenosti mezi vS§emi moZnymi dvojicemi pozic komplext QRS. Dale
je vytvofena hierarchickd stromova struktura, pficemz pro samotné shlukovani je
pouzita metoda nejbliz§iho souseda. Parametrem shlukovéani této metody je nejmensi
vzdalenost mezi dvéma objekty rtuznych shlukt. V dalsim kroku algoritmu je ze
stromové struktury vybran ten soubor shlukii, ktery vyhovuje stanovenému kritériu.
V nasem ptipad¢ byla kritériem minimalni vzdéalenost sousednich shluk 100 ms.

Ukazka stromu hierarchického shlukovani (dendrogram) je zobrazena na Obr. 8.6.
Z dendrogramu je ziejmé, Ze puivodnich 15 pozic komplexti QRS bylo roztiidéno do
Sesti shluki vyhovujicich stanovenému prahu. Ziskané shluky lokalnich pozic
komplexit QRS reprezentuji kandidaty na pozice globalni. Ze souboru shluki jsou dale
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vylouceny ty shluky, které obsahuji méné objektl, nezli je polovina poctu svodi

analyzovaného signalu EKG. Tyto shluky jsou povazovéany za falesné¢ detekce. Ze

zbyvajicich shlukl jsou stanoveny globalni pozice na zakladé medianu pozic uvnitt

kazdého shluku.
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0.4

minimalni vzdalenost shluku [s]

0.2~

01p=mm——m

|l —— —
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Obr. 8.6: Strom hierarchického shlukovani (dendrogram).

detekované pozice QRS [s]

Postup stanoveni globalnich pozic z lokalnich je znazornén na Obr. 8.7. Horni ¢ast
obrazku znazorniuje lokalni pozice ziskané ze tfech ortogonalnich svodu, prostiedni ¢ast

vysledek shlukovéni a dolni ¢ast vysledné globalni pozice komplexii QRS.

lokalni (jednosvodové) pozice QRS - pozice rliznych svod jsou odli§eny barvou ¢ary
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Obr. 8.7: Postup stanoveni globalnich pozic komplexti QRS.
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8.2 UKAZKY DETEKCE

V této kapitole jsou piedstaveny ukazky detekce komplexi QRS na tfech signalech
z datové skupiny 3 standardni databaze CSE. Jedna se o signaly ¢islo 97, 111 a 117.
Tyto signaly byly vybrany zdmérné, nebot’ reprezentuji vétSinu chybnych detekci
v ramci databaze CSE. Kazdému signalu pfislusi vzdy Ctyfi obrazky, na kterych jsou
postupné zobrazeny vysledky lokalniho detektoru na ortogonalnich svodech X, Y a Z,
vysledky globalniho detektoru na ortogonalnich svodech X, Y a Z, vysledky lokalniho
detektoru na Einthovenovych svodech I, II a III a vysledky globalniho detektoru na
Einthovenovych svodech I, II a IIl. Vysledky globalnich detektorti jsou zpétné
promitnuty do jednotlivych svodl, ale zlstdvaji pro vSechny svody stejné.
Poznamenejme jeste, Zze globalni vysledky zobrazené na Einthovenovych svodech jsou
ziskany shlukovou analyzou vSech standardnich svodi.

Prvni ukazka na Obr. 8.8 znazoriiuje vysledek lokalniho detektoru na ortogonalnich
svodech signalu W097. Ve vSech svodech doslo k falesné negativni detekci stejného
komplexu QRS. Z obrazku je vsak patrné, Ze zaznam komplexu je v poloving pierusen.
Zaznamenana ¢ast komplexu nebyla dostatecna k jeho spravné detekci.

jednosvodovy detektor, signal W097.X, Vysledky: TP = 10 (cervena), FP = 0 (modra), FN = 1 (zelena)
T ! [ ] ] ] [ T T ] ] ! !

O Nk o e
§§
1

jednosvodovy detektor, signal W097.Y, Vysledky: TP = 10 (cervena), FP = 0 (modra), FN = 1 (zelena)
[ [ 1 T H It 1T 1 ] [ !

napeti [mV]
7
%

cas [s]
Obr. 8.8: Detekce komplexti QRS v signalu W097, lokalni, svody X, Y a Z.

Na Obr. 8.9 je znazornéna detekce globalniho detektoru na ortogonalnich svodech
signalu W097. V tomto piipade pouziti shlukové analyzy nevedlo k vylepseni vysledk
detekce, nebot’ problematicky komplex QRS nebyl zachycen v zadném ze svodu.
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vicesvodovy detektor, signal W097.X, Vysledky: TP = 10 (cervena), FP = 0 (modra), FN = 1 (zelena)
T ! [ ] ] ] [ T T ] ] ! !

N
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3 [ [ [ [ [ [ [ [ [
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vicesvodovy detektor, signal W097.Y, Vysledky: TP =10 (cervena), FP = 0 (modra), FN = 1 (zelena)
[ T 1 ] ] 17 [ 1 T [ !

napeti [mV]

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

vicesvodovy detektor, signal W097.Z, Vysledky: TP =10 (cervena), FP = 0 (modra), FN = 1 (zelena)
T [l 1 T 1 [ [ T

cas [s]
Obr. 8.9: Detekce komplexti QRS v signalu W097, globalni, svody X, Y a Z.

Ukazka na Obr. 8.10 znazornuje vysledek lokalni detekce na Einthovenovych svodech
signalu WO097. Zatimco ve svodu I se podafilo detekovat i problematicky posledni
komplex, tak ve svodu II naopak selhala detekce prvniho komplexu. K tomuto jevu
dochazi pii lokalnich detekcich pomérné Casto, konkrétné v pripadech kdy je z prvniho
komplexu v zaznamu obsazena méné nez polovina.

jednosvodovy detektor, signal W097.l, Vysledky: TP = 11 (cervena), FP = 0 (modra), FN = 0 (zelena)
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jednosvodovy detektor, signal W097.lIl, Vysledky: TP = 10 (cervena), FP = 0 (modra), FN = 1 (zelena)
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cas [s]

Obr. 8.10: Detekce komplext QRS v signalu W097, lokalni, svody I, Il a Ill.

Na Obr. 8.11 je znazornén vysledek detekce globalniho detektoru na Einthovenovych
svodech signalu W097. V tomto piipadé pouziti shlukové analyzy vedlo ke korekci
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fale$n¢ negativni detekce prvniho komplexu ve svodu II. Tento komplex byl tedy
detekovan spravné nejméné v poloviné standardnich svodi. Problém detekce
posledniho komplexu zustal. Tento komplex byl tedy spravné detekovan v méné nez
polovin¢ standardnich svodu. Jedna se o jedinou faleSné negativni detekci globalniho
detektoru na standardnich svodech celé databaze CSE.

vicesvodovy detektor, signal W097.1, Vysledky: TP = 10 (cervena), FP = 0 (modra), FN = 1 (zelena)
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Obr. 8.11: Detekce komplexi QRS v signalu W097, globalni, svody L, 11 a ll1.

Na Obr. 8.12 je znazornén vysledek detekce lokalniho detektoru na ortogonalnich
svodech signalu W111. Opét se projevuje problém s detekovanim prvniho komplexu.

jednosvodovy detektor, signal W111.X, Vysledky: TP = 20 (cervena), FP = 0 (modra), FN = 1 (zelena)
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Obr. 8.12: Detekce komplextt QRS v signalu W111, lokalni, svody X, Y a Z.
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Ukazka na Obr. 8.13 reprezentuje vysledek globalni detekce na ortogonalnich svodech
signalu W111. Detektor selhal v piipadé detekce prvniho komplexu, ktery opét neni
zaznamenan cely.

vicesvodovy detektor, signal W111.X, Vysledky: TP = 20 (cervena), FP = 0 (modra), FN = 1 (zelena)
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Obr. 8.13: Detekce komplextt QRS v signalu W111, globalni, svody X, Y a Z.

Na Obr. 8.14 je znazornén vysledek detekce lokalniho detektoru na Einthovenovych
svodech signalu W111. V tomto piipadé€ je vysledek detekce bezchybny i ve svodu I,
ktery obsahuje znac¢né ruseni.

jednosvodovy detektor, signal W111.l, Vysledky: TP = 21 (cervena), FP = 0 (modra), FN = 0 (zelena)

04 } [ (L] ! } [ [ [ [ [ } [ }

0.2

0.4 I I I L I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

jednosvodovy detektor, signal W111.ll, Vysledky: TP = 21 (cervena), FP = 0 (modra), FN = 0 (zelena)
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Obr. 8.14: Detekce komplexit QRS v signalu W111, lokalni, svody I, 1l a lll.
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Vysledek globalniho detektoru na Einthovenovych svodech signdlu W111 je znazornén
na Obr. 8.15. Globalni detektor spolehlivé detekoval vSechny komplexy signalu.

vicesvodovy detektor, signal W111.l, Vysledky: TP = 21 (cervena), FP = 0 (modra), FN = 0 (zelena)
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Obr. 8.15: Detekce komplextt QRS v signalu W111, globalni, svody I, 11 a Ill.

Na Obr. 8.16 je znazornén vysledek detekce lokalniho detektoru na ortogonalnich
svodech signalu W117. Z obrazku je patrné mnohonasobné selhani detektoru. Signal
obsahuje né¢kolik riznych typi morfologie komplexu QRS s vyraznymi zménami
velikosti, s ¢imz se jednosvodovy detektor nedokazal vypotadat.

jednosvodovy detektor, signal W117.X, Vysledky: TP =9 (cervena), FP =0 (modra), FN = 3 (zelena)
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Obr. 8.16: Detekce komplextt QRS v signalu W117, lokalni, svody X, Y a Z.
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Dalsi ukazka na Obr. 8.17 zobrazuje vysledek globalniho detektoru na ortogonalnich
svodech signalu W117. Shlukova analyza zde nepfinesla zlep$eni, nebot’ problematické
komplexy QRS byly spravné detekovany pouze ve svodu Z.
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Obr. 8.17: Detekce komplexit QRS v signalu W117, globalni, svody X, Y a Z.

Na Obr. 8.18 je znazornén vysledek lokalniho detektoru na Einthovenovych svodech
signalu W117. Stejné jako v ptipad¢ svodi ortogonalnich doslo k nékolikanasobnému
selhani detektoru zplisobeného vyraznymi morfologickymi zménami komplexti QRS.
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Obr. 8.18: Detekce komplext QRS v signalu W117, lokalni, svody I, 11 a 1ll.
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Posledni ukazka na Obr. 8.19 znazoriiuje vysledek globalniho detektoru na
Einthovenovych svodech signalu W117. V tomto piipadé aplikace shlukové analyzy
vedla k bezchybné detekci vSech komplexti daného signalu.
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Obr. 8.19: Detekce komplexd QRS v signalu W117, globalni, svody I, Il a Il1.

Predstavené ukazky jednosvodovych i vicesvodovych detekci komplexii QRS na tiech
vybranych signalech demonstruji pfednosti 1 nedostatky navrzené metody detekce.
Ukazka na signalu W097 ukézala problémy s detekci netplnych komplexii zejména na
zacatku a konci zaznamu. Detekci neuplnych komplexii lze jen tézko povazovat za
nedostatek detektoru, zejména uvazime-li malou informacni hodnotu okrajovych ¢asti
zdznamu. Pfesto zde tento problém wuvadime, nebot faleSné negativni detekce
okrajovych komplexi maji vliv na spolehlivost detektoru a snizuji hodnotu dosazené
senzitivity.

Ukazka na signalu W111 demonstruje odolnost detektoru proti pfipadnému ruseni, které
je velmi vyrazné zejména ve svodu I. Detektor v daném svodu neselhal ani jednou. Na
stejném signalu je dale patrna schopnost detektoru zachytit komplexy, které zacinaji jen
nékolik milisekund po zacatku zdznamu. Tato schopnost detektoru je dana pouZitym
typem transformace vstupniho signalu, ktery vyrazné¢ omezuje vliv piechodovych jevii a
tim umoznuje detekci krajnich komplexi.

Posledni ukazka na signalu W117 znazoriiuje schopnost detektoru vypotadat se
S nejobtiznéjSim signadlem databdze CSE. Jednosvodovy detektor zde Casto chybuje,
nebot’ neni schopen se vypofadat s vyraznymi zménami morfologie komplexu QRS. Na
druhou stranu se ukazalo, ze 1 v takto komplikovaném signalu je mozné s pomoci
shlukové analyzy dosdhnout bezchybné detekce vSech komplext v signalu.
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8.3 VYSLEDKY TESTOVANI

Predstaveny detektor QRS byl otestovan na datové skupiné 3 vicesvodové standardni
databaze CSE, ktera je urCena pro vyvoj rozmétovacich algoritmt. Skupina obsahuje
celkem 125 zaznami EKG délky deset sekund vzorkovanych s frekvenci f,; = 500 Hz.
Vétsina zaznamu byla snimana soucasné v 15 svodech (12 standardnich a 3 Frankovy),
jen nekteré pouze v 12 standardnich svodech. Nevyhodou této databaze je, ze referen¢ni
hodnoty vyznamnych bodt jsou k dispozici pouze pro jediny cyklus v kazdém zédznamu.
Pro ucely rozsahlejsiho testovani navrzeného detektoru jsme proto rucné stanovili
globalni pozice vSech komplext QRS v celé datové skupin¢ 3 databaze CSE.

Navrzeny detektor QRS byl otestovan oddélené¢ na standardnich a ortogonalnich
svodech. V praxi také nelze ocekavat, ze signal EKG bude sniman soucasné¢ dvéma
riznymi svodovymi systémy. Otestovana byla jak lokalni (jednosvodova) verze
detektoru, tak verze globalni (vicesvodova). Dosazené vysledky jsou piehledné
zobrazeny v Tab. 8.1.

Tab. 8.1: Vysledky testovani navrzeného detektoru QRS na standardni databazi CSE.

detektor TP [] FN [-] FP [-] Se [%] P* [%]

lokalni verze,

L, 4079 22 25 99,46 99,39
ortogonalni svody
lokalni verze,
, 17551 125 114 99,29 99,35
standardni svody
lobalni
STODAT verze, 1362 5 1 99,63 99,93
ortogonalni svody
globdlni verze, 1472 1 0 99,93 100

standardni svody

TP (true positive): pocet pravdivé pozitivnich detekci, FN (false negative): pocet fale$né negativnich
detekci, FP (false positive): pocet falesné pozitivnich detekci, Se (sensitivity): senzitivita, P* (positive
predictivity): pozitivni prediktivita

Pro srovnani dosazenych vysledkt byla zvolena metoda publikovana v [15], ktera byla
jako jedina z ndm zndmych metod otestovana na kompletni datové skupiné 3 standardni
databaze CSE (na jeji kompletni 12svodové casti). Vysledky dosazené touto metodou
jsou zobrazeny v Tab. 8.2.

Tab. 8.2: Vysledky testovani detektoru QRS autortt Chouhan & Mehta na standardnich
svodech databaze CSE [15].

detektor TP [] FN [-] FP [-] Se [%0] P [%0]

Chouhan & Mehta

2008 [15] 17729 259 148 98,56 99,18
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Z piimého srovnani dosaZenych hodnot senzitivity Se a pozitivni prediktivity P*
vychazi jednozna¢né lépe nami navrzeny vinkovy detektor, ktery dosahl senzitivity
Se = 99,29 %, zatimco detektor Chouhan & Mehta jen Se = 98,56 %. Dosazené hodnoty
pozitivni prediktivity jsou vyrovnanéjsi, pii¢emz vinkovy detektor dosahl hodnoty
P* =99,35 % a detektor Chouhan & Mehta o néco nizsi hodnoty P* = 99,18 %. Témto
vysledkiim odpovidaji i pocty falesné negativnich a faleSné pozitivnich detekci uvedené
v tabulkach. Zejména pocet faleSné negativnich detekci je v piipad¢ detektoru autort
Chouhan & Mehta vice nez dvojnasobny oproti nasemu detektoru. Pocet fale$né
pozitivnich detekci je u detektoru Chouhan & Mehta také znatelné vyssi.

Kromé¢ vykonnosti detekce, posuzované podle dosazenych hodnot senzitivity a pozitivni
prediktivity, Ize algoritmus hodnotit jesté z pohledu jeho Casové vykonnosti. Piestoze
tento aspekt ustupuje v dobé vykonnych pocitac¢i stale vice do pozadi, zdstava
dalezitym v pfipadech online monitorovéni, nebo pii analyze velkého mnozstvi dat.
Casové efektivn&jsi algoritmus je také jednodussi dale vyvijet a zlepSovat, vzhledem
k moznosti vyuziti automatického ladéni parametrti na kompletnich databazich signald.
Srovnani casové vykonnosti navrZzeného detektoru realizovaného pomoci matlabovskeé
funkce cwt a pomoci konvoluce je uvedeno v Tab. 8.3.

Tab. 8.3: Srovnani ¢asové vykonnosti dvou riznych realizaci navrzeného detektoru
QRS testovanych na standardni databazi CSE.

svody funkce cwt [s] konvoluce [s] cwt / konvoluce
ortogonalni 4,63 0,88 5,26
standardni 16,94 3,19 531

Procesor: Intel® Core™2 Quad Q8200 2,33GHz, RAM: 8 GB, SYSTEM: Windows 7 Professional 64bit

Z hodnot v tabulce vyplyva, ze realizace navrzeného detektoru formou konvoluce
signalu s piislusné roztazenou reverzni vinkou je vice nez 5x rychlejsi, nez realizace
S vyuzitim matlabovské funkce cwt. Z konkrétnich hodnot v tabulce déle vyplyva, Ze
algoritmus vyuzivajici konvoluce zpracuje celou databazi za piiblizn¢ 4 sekundy,
zatimco algoritmus vyuzivajici funkce cwt potiebuje priblizné 22 sekund.

8.4 ZAVER

V této kapitole byl pfedstaven inovativni ptistup k detekci komplexti QRS. Metoda je
zalozena na numerické realizaci spojité vinkové transformace, vhodné volbé matetské
vinky a pouzitého méfitka, prahovani s pevnym prahem a shlukové analyze. Samotna
vinkové transformace byla realizovana konvoluci signdlu EKG s pfislusné roztazenou
reverzni matefskou vinkou. Upraveny konvolu¢ni pfistup pfinesl vyrazné zlepSeni
uspésnosti detekce v okrajovych castech zaznami, ¢ehoz bylo dosdhnuto omezenim
vlivu prechodovych jevi. Tento pfistup také pfindSi vyznamné zrychleni procesu
transformace oproti standardni matlabovské funkci cwt.
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Navrzeny detektor byl otestovan na kompletni datové skupiné 3 standardni databéaze
CSE. Jednosvodova varianta detektoru dosahla spolehlivosti detekce vyrazné pres 99 %.
Vicesvodovy detektor vyuzivajici metody shlukové analyzy se svoji u¢innosti dokonce
blizi ke 100 %. Navrzeny pfistup detekce si vedl dobfe i ve srovnani s konkurencnim
algoritmem, ktery dosahuje horsich vysledkt zejména u senzitivity detekce.

V literatufe jsou cCasto popisovany jednosvodové detektory dosahujici UspéSnosti
detekce 99,8 % a vice. Téchto hodnot je dosaZzeno testovanim detektord na databazich
velmi dlouhych zdznamd, ve kterych se vyskytuji casoveé dlouhé tseky bez vyraznéjsich
zmén morfologie signalu. Tento zpiisob testovani je samoziejmé korektni, ale vysledna
dosazena spolehlivost detekce nevypovida o skuteéné schopnosti detektoru vyporadat se
se zmé&nami morfologie signalu. Oproti tomu databaze CSE obsahuje Sirokou Skalu
morfologii zaznamu, které jsou velmi kratké. Velmi vysoké uspéSnosti detekce je
mozné dosahnout i na této databazi, pfiCemZ jednou z cest mize byt pravé predstaveny
vicesvodovy detektor vyuzivajici shlukové analyzy.

Navrzeny piistup detekce QRS je vhodnym zakladem pro komplexnéjsi algoritmy
automatického rozméfovani EKG.
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9 ROZMERENI SIGNALU EKG

Z ptehledu vyznamnych metod rozméfovani signali EKG a jejich vzdjemného srovnani
vychézeji nejlépe algoritmy zaloZzené na vinkové transformaci. Ze tfech algoritmd,
kterym se podafilo splnit kritéria databdze CSE, jsou dva zalozeny pravé na vinkové
transformaci. Vyhodou téchto algoritmii je jejich principidlni jednoduchost, nizka
vypocetni naro¢nost a vysoka piesnost detekce. V této kapitole predstavime inovativni
pfistup k rozmétovani signali EKG vyuzivajici zmiilovanych vyhod vinkovych
transformaci. Jednotlivé verze navrzené metody byly postupné predstaveny na
konferenci BIOSIGNAL 2008 [105], EEICT 2008 [109], WORLD CONGRESS 2009
[103] a BIOSIGNAL 2010 [104]. V jednotlivych ¢astech kapitoly budou postupné
popsany zakladni principy pouzité v jednotlivych verzich algoritmu, zobrazeny ukazky
rozméfeni ortogonalnich i standardnich svodi databaze CSE, predstaveny vysledky
dosazené pfi testovani algoritmu a jejich srovnani s vysledky jinych autort. Kapitolu
uzavird zavére¢né zhodnoceni algoritmu.

9.1 PRINCIP ROZMERENI

Metoda vyuziva numerickou realizaci spojité vinkové transformace (CWT). Hlavni
vyhodou této formy vinkové transformace, oproti dyadické formé vinkové transformace
s diskrétnim ¢asem (DyDTWT), je moznost vypoétu a nasledného vyuziti libovolného
realného kladného méfitka vinkové transformace. Zatimco autofi v [64], [68] a [83]
vyuzili pro rozméfovani signali EKG dyadickou formu DTWT, kterd se omezuje na
mefitka mocnin dvou, nas algoritmus vychdzi z myslenky pfizpisobeni pouzitych
meéfitek spektru signalu EKG a jeho komponent. Jiz ve volbé typu vinkové transformace
je tedy mezi t€émito dvéma piistupy znacny rozdil. Hledani podobnosti napii¢ métitky
dyadick¢ DTWT jsme nahradili ptimou detekci v jediném méfitku vhodném pro danou
vlnu, ¢i komplex. Dalsi zna¢nou vyhodou moznosti volby méfitka vinkové transformace
je moznost omezeni nezddoucich vlivi, jako je kolisani izolinie signalu, sitovy brum a
dalsi. Nezanedbatelnou vyhodou miize byt také vyssi rychlost algoritmu, nebot’ neni
tteba detekovat stejnou udalost v nékolika riznych méfitcich a jednodussi realizace.

Vybér vhodnych méfitek numerické CWT je pevné spojen s vybérem vhodné matefské
vinky. Vzhledem k faktu, Ze dvé rizné matefské vinky maji pfi pouziti stejného métitka
obecné odlisné frekvenéni charakteristiky, je nutné dvojici parametrd méfitko-vinka
vzdy ladit spole¢né. Zatimco autofi v [64] a [68] pouzili funkci kvadraticky splajn a
autoti v [83] prvni derivaci Gaussovy funkce, nam se podafilo dosahnout nejlepsich
vysledkii s vhodnou biortogonalni vinkou biorl.5 a vhodnymi métitky 15 a 41.
Hledanim vhodné vilnky pro rozmétovaci algoritmy jsme se zabyvali ve studii
publikované v [108]. Pojmy vhodna vinka a vhodna méfitka jsou omezeny na pouzity
rozméfovaci algoritmus a signaly databaze CSE vzorkované s frekvenci f,; = 500 Hz.
Bez otestovani na vice databazich je nelze povazovat za vhodné v obecném slova
smyslu. V pfipad¢ rozméfovani signalt o jiné vzorkovaci frekvenci je nutné vhodna
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méfitka prepocitat, pfiCemz zjevné plati linearni zavislost vhodného méfitka na pouzité
vzorkovaci frekvenci dle vzorce

f

= v 9.1
A =Ansoo s (9.1)

kde aopts00 jsou vhodna méfitka pro signaly vzorkované s frekvenci fy, = 500 Hz, f,; je
vzorkovaci frekvence rozmérovanych signall a ay, jsou prepoctena vhodna méftitka.

VInka biorl.5 a jeji modulova frekvencni charakteristika v méfitcich 15 a 41 jsou
zobrazeny na Obr. 9.1.
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Obr. 9.1: Vinka biorl.5 (vlevo) a jeji modulova frekvenc¢ni charakteristika (vpravo)
v méfitcich 15 a 41 (f,; = 500 Hz).

Z tvaru vinky je zfejmé, Ze spliuje zakladni pozadavky pro rozméfovani signalt EKG
stanovené v kapitole 6.4. Vinka je redlna, antisymetrickd a hladka. Mg¢titko 15 je
pouzito K detekci a rozméteni komplexti QRS, zatimco méfitko 41 je vyuzito pro
detekci a rozmétfeni vin P a T. Tvary modulovych frekven¢nich charakteristik
napovidaji, pro¢ pravé meéfitka 15 a 41 mohou byt vhodnou volbou. Potlacuji
stejnosmérné slozky, drift i pfipadny brum a ptenaseji frekvence odpovidajici prislusné
vIng, nebo komplexu. Jelikoz vina P i vina T maji pfiblizné stejny rozsah kmitoctd do
15 Hz [92], je vyhodné pro jejich detekci a rozméteni pouzit stejného métitka.

Vinka prenasi rozsah kmitoctt odpovidajici jeji modulové frekvencni charakteristice,
¢imz dochazi k frekvenénimu omezeni signalu a jeho vyhlazeni. Antisymetrie vinky
transformuje extrémy ptvodniho signalu na priichody nulou a inflexni body na extrémy,
viz Obr. 8.2. VInka v podstaté signal zaroven derivuje. Pfi vypoctu vhodnych méfitek
neni vyuZzivano standardni matlabovské funkce cwt, nybrz se provadi pifima konvoluce
S piislusné roztazenou reverzni vinkou. Tento pfistup vedl k vyraznému navySeni
rychlosti algoritmu. Pfed samotnou konvoluci je signal nejprve na zaCatku a konci
prodlouzen o polovinu délky vinky biorl.5 v pfislusném méfitku, ¢imz je dosazeno
vyrazného omezeni vlivu pfechodovych jevi. Prodlouzeni je realizovano opakovanim
prvni a posledni hodnoty signalu. Po konvoluci vstupniho signalu s reverzni vinkou jsou
prodlouzené ¢asti odstranény a s nimi i zpozdéni a prechodové jevy, viz Obr. 8.4.
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Blokové schéma jednosvodové ¢asti navrzeného rozmeétfovaciho algoritmu je
predstaveno na Obr. 9.2. Vstupem algoritmu je jeden svod signalu EKG, ktery je
V prvni ¢asti transformovan do meétitka 15. Nasledné probéhne detekce komplexu QRS,
na kterou navazuje detekce jeho hranic. Vystupem prvni ¢asti algoritmu jsou pozice
vSech zacatka a koncti komplexu QRS v daném svodu. V dalsi ¢asti jsou ze vstupniho
signalu eliminovany komplexy QRS, na zéklad¢ jejich znamych zacatkl a konct. Takto
upraveny vstupni signal je pouzit k vypoctu méfitka 41. Nasleduje detekce viny T, na
kterou navazuje detekce jejiho konce. Vystupem této Casti jsou pozice koncu viny T
Vv daném svodu signalu EKG. V posledni ¢asti algoritmu je detekovédna vina P a jeji
hranice. Vystupem této ¢asti jsou pozice zacatki a konct viny P v daném svodu signalu.

méfitko .| detekce | detekce . QRS zacatek
T 15 1 ars | hranic " QRS Konec
EKG
.| eliminace |,
1 ars |
A 4
méfitko .| detekce | detekce > T
41 viny T hranic T e
detekce | detekce < P stk
viny P 7 hranic " P konec

Obr. 9.2: Blokové schéma jednosvodové ¢asti rozméfovaciho algoritmu.

Vstupem jednosvodové ¢asti rozmétovaciho algoritmu je tedy jediny svod signalu EKG
a vystupem jsou pozice péti vyznamnych bodii vSech srdec¢nich cykli zaznamu. Na
jednosvodovou ¢ast algoritmu navazuje ¢ast vicesvodova, ktera je uvedena na Obr. 9.3.
Rozméfovaci algoritmus je postupné aplikovan na vSechny ortogondlni, piipadné
standardni svody zdznamu. Ziskané lokalni pozice vstupuji do shlukové analyzy, jejimz
vystupem jsou shluky reprezentujici mozné globalni pozice vyznamnych bodu.
Vysledné globalni pozice, spolecné pro vSechny svody zdznamu EKG, jsou ziskany
aplikovanim vybérovych pravidel na jednotlivé shluky lokalnich pozic.

EKG1 . , , ,
ednosvodové lokalnf
5 J /odoy .
rozmeéreni pozice
EKG, jednosvodové lokdlni L
rozméreni pozicel s shlukova > vybérova glol:?alnl
analyza pravidla pozice
1 —>
i
EKG, ; . -
(12) ednosvodové lokalnf
J v v ’ .
rozmeéreni pozice

Obr. 9.3: Blokové schéma vicesvodové ¢asti rozméfovaciho algoritmu.
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Vstupem navrzeného rozmétovaciho algoritmu je tedy signal EKG o libovolném poctu
svodi, nejéastéji vSak 3 ortogonalnich, nebo 12 standardnich a vystupem jsou globalni
pozice 5 vyznamnych bodu spole¢nych pro vSechny vstupni svody zdznamu. Princip
detekce jednotlivych bodi a ziskavani globalnich pozic z lokalnich je rozepsan
Vv nasledujicich podkapitolach.

91.1 DETEKCE A ROZMERENI KOMPLEXU QRS

Detektor komplexii QRS, pouzity vnasem rozméfovacim algoritmu, vychazi
z detektoru popsaného v kapitole 8. Princip detekce zistava shodny, odlisny je vSak
zvoleny zpusob realizace. Varianta detektoru popsana Vv kapitole 8 hleda v méfitku 15
dvojice extrémi opa¢ného znaménka, které jsou Vv absolutni hodnoté vyssi, nezli prah
Cors. V piipadé, Ze jsou nadprahové extrémy vzdaleny méné nez 120 ms, poklada je za
hrany nékteré z vin komplexu QRS. Vrchol této viny je nasledné stanoven pozici
prichodu nulovou hladinou mezi témito extrémy. Vicendsobné detekci uvnitf jednoho
komplexu je zabranéno vyuzitim refrakterni doby 120 ms.

Varianta detektoru pouzita v rozméfovacim algoritmu nejprve nalezne pozice vSech
pruchodii nulovou hladinou a nasledné maximum z absolutnich hodnot mezi kazdymi
dvéma prichody nulou. V dalsim kroku je u kazdého prichodu nulou testovano, jestli
jsou oba okolni extrémy vyssi, nezli prah Sgrs. V pozitivnim piipadé je prichod nulou
oznaCen za komplex QRS. Vicenasobné detekci vramci jednoho komplexu je
zabranéno refrakterni dobou torsret.

Oba vySe popsané zpusoby realizace detektoru vedou V drtivé vétSingé piipada ke
stejnym vysledkim. V nékolika malo ptipadech se vSak rozchazeji. V prvnim piipadé
muze dojit k vicenasobnému prichodu nulou mezi dvojici opaénych extrémi a detektor
neselze. V druhém piipadé si detektor s vicendsobnym priichodem neporadi, nebot’ ani
Vv jednom ptipadé nebudou oba extrémy v okoli prichodu nulou nadprahové. Pies mirné
horsi dosazitelnou vykonnost je druhy zpiisob realizace jednodussi a znacné jednodussi
jsou i pravidla pro naslednou detekci hranic komplexu. Pravé z tohoto divodu byl v
rozmétovacim algoritmu pouzit druhy uvedeny zpusob realizace.

Pro zvySeni ucinnosti detekce byl algoritmus doplnén o jedno korekéni pravidlo. Na
zaklade vsech detekovanych pozic QRS je vypocten medianovy interval RRpyeq. Pokud
je nektery z intervald RR delsi, nez 1,6nasobek intervalu RRyeq, j& vV tomto intervalu
opctovné hledan komplex QRS s opravenym prahem. Zatimco pii prvni detekci musi
byt kazdy z dvojice extrému vysSi neZ {grs, pii druhé detekci musi byt rozdil extrémi
vyssi nez dvojnasobek Cors.

Na detekci komplexu QRS navazuje detekce jeho zacatku a konce. Algoritmus vychazi
z pruchodi nulou, které oznacuji pozice komplexi QRS. V ptfipadé detekce zacatku
komplexti postupujeme od téchto pozic smérem vlevo, zatimco v piipad¢ detekce koncti
komplexti postupujeme smérem vpravo. V kazdém kroku detekce je testovana platnost
dvou hlavnich a n¢kolika vedlej$ich podminek.
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Hlavni podminky jsou definovany:

1. maximum absolutnich hodnot mezi dvéma sousednimi prichody nulou musi

b}”t vEtsi, nez préh e ORSzacatek (éQRSkonec),

2. vzdalenost mezi nulou oznacujici pozici komplexu QRS a vzdalené;si
z dvojice testovanych nul musi byt mensi, nez prah torsacatek (torskonec)-

Kromé dvojice hlavnich podminek je algoritmus doplnén 0 nékolik vedlejsich. Jako
piiklad uvedme pomér mezi vzdalenosti dvojice testovanych prachodi nulou a
maximem absolutnich hodnot mezi nimi. Vedlejsi podminky vSak zasahuji do b&hu
programu jen v malém procentu piipadi a Ize je s védomim ze existuji v dal§im popisu
ignorovat.

Pokud jsou vSechny podminky v daném kroku detekce splnény, algoritmus testuje
ptedchazejici (nasledujici) dvojici prichodt nulou. Timto zpisobem se algoritmus
vzdaluje od pivodni pozice oznacujici komplex QRS. Jakmile neni splnéna libovolna
z testovanych podminek je testovani ukonceno. Zacatek (konec) komplexu je hledan
mezi dvojici nul, které byly testovany v piedchazejicim kroku a u nichz byly testované
podminky jeste splnény. Zacéatek (konec) komplexu QRS je stanoven na pozici prvniho
(posledniho) vzorku piekracujiciho prah Eprs-acatek (Corskonec)-

Konkrétni hodnoty jednotlivych pouzitych praht jsou uvedeny v Tab. 9.1.

Tab. 9.1: Prahové hodnoty algoritmu detekce a rozméteni komplexu QRS.

prah hodnota

CQRs 1,55%S0:5

toRrsref 100 ms
CORSzacitek 0,11xSOg5
toRS-acitek RRiea/11
CoRskonec 0,28xS045
toRrskonec RRied/6

SO;5: smérodatna odchylka vypoétena ze vSech hodnot transformovaného signalu v méfitku 15, RRpeq:
medidnova hodnota intervalu RR pocitana z celé délky analyzovaného signalu.

Z tabulkovych hodnot je zfejmé, Ze jedinym fixnim prahem je refrakterni doba tggrsrer.
Ostatni prahy jsou linearné zavislé na smérodatné odchylce transformovaného signalu,
nebo medidnovém intervalu RR a pfizplisobuji se tedy charakteru analyzovaného
signalu.

Ukazka detekce komplexu QRS a nasledného stanoveni jeho zacatku a konce v métitku
15 je znazornéna na Obr. 9.4.
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Obr. 9.4: Detekce a rozméfeni komplexu QRS v méfitku 15.

Navrzeny algoritmus je schopen rozméfit komplex QRS libovolného tvaru a poctu
kmitti, nebot’ neni vazan zadnymi morfologickymi pravidly. Na druhou stranu algoritmy
vazané morfologickymi pravidly jsou schopny jiz béhem detekce a rozmétrovani
identifikovat jednotlivé kmity komplexu, coz na§ pfistup neumoznuje. ldentifikace
jednotlivych kmiti by v pfipadé potieby musela probéhnout zpétné na zakladé jiz
znamych hranic komplexu.

9.1.2 ELIMINACE KOMPLEXU QRS

Zatimco prvni verze algoritmu pfedstavena na konferenci BIOSIGNAL 2008 [105]
umozinovala pouze detekovat a rozméftit komplex QRS, prvni verzi schopnou detekovat
vSechny vyznamné body byla verze pfedstavena na WORLD CONGRESS 2009 [103].
S touto verzi algoritmu se také poprvé projevil problém s piesnou detekci konce viny P.
Problém spociva v roztazeni komplexu QRS v pouzitém métitku 41. V piipadech, kdy
se vlna P nachazi velmi blizko zac¢atku komplexu QRS, mize dojit k jejich prolinani. Je
zfejmé, Ze tento jev v podstaté znemoZiluje presnou detekci konce viny P.

Reseni problému prolinani komplexu QRS s blizkou vinou P se podafilo odstranit
Vv nasledujici verzi pfedstavené na konferenci BIOSIGNAL 2010 [104]. Navrzené feSeni
spociva v nahrazeni hodnot komplexu QRS linearni interpolaci mezi jeho zacatkem a
koncem. Z takto upraveného originalniho signalu je nasledné vypocteno metitko 41, ve
kterém se jiz vliv komplexu QRS projevuje minimalné¢.

PrestoZe navrzena Uprava ovliviiuje pouze piesnost detekce konce viny P a na detekci
konce viny T nema v podstaté Zadny vliv, je zafazena hned za rozméfeni komplexu
QRS. Neni divod pouzivat pro rozméfeni viny T méfitko 41 vypoctené z originalniho
signalu a nasledné jej pro rozméfeni viny P pocitat znovu z upraveného signalu. Pouziti
pouze modifikované varianty zjednodusuje realizaci a na detekci konce viny T nema
negativni vliv. Navic v pfipad¢ nutnosti doplnit algoritmus o detekci zacatku viny T se
muze modifikace projevit stejn¢ ucinng, jako v pripadé detekce konce viny P.

Ukézka eliminace komplexu QRS a vliv této Gpravy na méfitko 41 je znazorné€na na
Obr. 9.5. Z obrazku je patrné, ze zatimco v meéftitku 41 vypocteném z originalniho
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signalu vliv komplexu QRS vyznamné ptekracuje stanovené hranice komplexu,
v meétitku 41 vypocteném z modifikovaného signalu je tento vliv uspé$né potlacen.
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= 600 H
=
S 400
=4
200
0
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Obr. 9.5: Eliminace komplexu QRS s vyuzitim linearni interpolace.
9.1.3 DETEKCE A ROZMERENi VLNY T

Detekce viny T probihda vzdy mezi koncem jednoho komplexu QRS a zafatkem
nasledujiciho komplexu QRS. V prvni kroku je kontrolovano, jestli je vzdalenost téchto
dvou pozic vétsi, nez trmin. Pokud je podminka splnéna, ptistupujeme k samotné detekci
viny T. V opa¢ném piipadé je detekce mezi piislusnymi dvéma komplexy vynechana.
Vina T je detekovana v okn¢ definovaném dvéma meznimi ¢asy tr; a trp. Pozice viny T
je dana pozici prvniho prichodu nulovou hladinou v méfitku 41, ktery se nachazi mezi
dvojici extrémi opacného znaménka piekracujicich prahovou hodnotu &r. Prvni
prichod nulou z toho diivodu, Ze posledni by mohl byt vinou U, ¢i dokonce vinou P.
Pokud neni nalezena zadna dvojice extrémi vyhovujicich stanovenému prahu, je jeho
velikost sniZzena o 10 % a detekce je opakovéana. Préh je moZné opakované sniZit az

Okrat, tedy na 10 % velikosti ptivodniho prahu &r.

Na detekci viny T navazuje detekce jejiho konce. Algoritmus vychazi z priichodu nulou
oznacujiciho pozici viny T a postupuje smérem vpravo. V kazdém kroku detekce je
testovana platnost dvou hlavnich a né€kolika vedlejSich podminek.

Hlavni podminky jsou definovény:

1. maximum absolutnich hodnot mezi dvéma sousednimi prichody nulou musi
b},’t Vétgi, nei préh éTkonec,

S 24

2.  vzdalenost mezi nulou oznacujici pozici viny T a vzdalen&jsi z dvojice
testovanych nul musi byt mensi, nez préh tryonec.

Pokud jsou vSechny podminky v daném kroku detekce splnény, algoritmus testuje
nasledujici dvojici prichodl nulou. Timto zptisobem se algoritmus vzdaluje od pavodni
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pozice oznacujici vinu T. Jakmile neni splnéna libovolna z testovanych podminek je
testovani ukoncéeno. Konec viny T je hledan mezi dvojici nul, které byly testovany
v piedchazejicim kroku a u nichZ byly testované podminky jesté splnény. Konec viny T
je stanoven na pozici posledniho vzorku piekracujiciho prah Erioneco.

Konkrétni hodnoty jednotlivych pouzitych prahi jsou uvedeny v Tab. 9.2,

Tab. 9.2: Prahové hodnoty algoritmu detekce a rozméteni viny T.

prah hodnota

trmin 0,41%RRpeq

tr1 QRSionec T 0,14XRReq

tr2 QRSionec + 0,41 xRRpeq

& 0,11xS04,
CTkonec 0,7xmin(V1,V2)
trionec 0,25%RReqd
CTkonec2 0,15xV3

RRpeq: medianova hodnota RR intervalu pocitana z celé délky analyzovaného signalu, QRSygnec: pozice
konce komplexu QRS ptedchazejiciho detekované ving T, SOy, smérodatna odchylka vypoctena ze vSech
hodnot transformovaného signalu v métitku 41, V1 a V2: vrcholy mezi nimiz lezi prichod nulou
odpovidajici pozici viny T v méfitku 41, V3: posledni vrchol prekracujici prah Eryonec-

Z tabulkovych hodnot vyplyva, Ze vSechny prahy jsou odvozovany z parametra signalu
a prizpusobuji se tedy jeho charakteru. Nejvyraznéj$im principialnim rozdilem oproti
rozmétovani komplexu QRS je zavislost prahtt Eronec @ Erkonecz NA Velikosti vrcholt a
nikoli na smérodatné odchylce signalu.

Stejné jako v piipadé algoritmu rozméfeni komplexu QRS neni algoritmus rozméfeni
viny T vazan zadnymi morfologickymi pravidly a umoziuje tedy detekci a rozméfeni
viny T libovolného tvaru. Nevyhodou je opét nemoznost vinu morfologicky zaradit a
identifikovat jeji ¢asti jiz béhem procesu rozméfovani.

(24

Ukézka detekce viny T a nasledného stanoveni jejiho konce v métitku 41 je znazornéna
na Obr. 9.6.
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Obr. 9.6: Detekce a rozméfeni viny T v méfitku 41.
9.14 DETEKCE A ROZMERENi VLNY P

Vlna P je stejné jako vlna T detekovana vzdy mezi koncem jednoho a zacitkem
nasledujiciho komplexu QRS. Samotné detekci predchazi kontrola vzdjemné
vzdalenosti téchto dvou pozic, ktera musi byt vEtsi neZ tpmin. Pokud je podminka
minimalni vzdalenosti splnéna, piistupujeme k detekci viny P. V opa¢ném piipadé je
detekce v daném tseku vynechana. Vlna P je detekovana v okné zaéinajicim v Case tp; a
kon¢icim v Case tp,. Pozice viny P je dana pozici posledniho prichodu nulovou
hladinou v méfitku 41, ktery se nachazi mezi dvojici extrémi opa¢ného znaménka
ptekracujicich prahovou hodnotu &p. Posledni priichod nulou ztoho divodu, ze
predchazejici prichody by mohly byt vrcholy vin T a U. Pokud neni nalezena zadna
dvojice extrémii vyhovujicich stanovenému prahu, je jeho velikost snizena o 5% a
detekce je opakovana. Prah je mozné opakované snizit az 19krat, tedy na 5 % velikosti
puvodniho prahu &p.

Na detekcei viny P navazuje detekce jejiho zacatku a konce. Algoritmus detekce vychazi
z prichodu nulou oznacujiciho pozici vlny P. V pfipadé¢ detekce zacatku viny
postupujeme od této pozice smérem vlevo, zatimco v ptipadé detekce konce viny
postupujeme smérem vpravo. V kazdém kroku detekce je testovana platnost dvou
hlavnich a n€kolika vedlejsich podminek. Hlavni podminky jsou definovany:

1. maximum absolutnich hodnot mezi dvéma sousednimi prichody nulou musi

byt vEétsi, nez prah Ep.acatek (Spkonec),

2. vzdalenost mezi nulou oznacujici pozici viny P a vzdalenéjsi z dvojice
testovanych nul musi byt mensi, nez prah tp,qeatek (trkonec)-

Konkrétni hodnoty jednotlivych pouzitych prahti jsou uvedeny v Tab. 9.3.
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Tab. 9.3: Prahové hodnoty algoritmu detekce a rozméfeni viny P.

prah hodnota
tpmin 0,625%RRmeg
tp1 QRSionec + 0,59%RReq
tpy QRS,sétek - 0,035%RRmeg
& 0,39%S04;
Cpaacirek 0,7>xmin(V1,V2)
tp2acdtek 0,27%RRmeg
CPacdtek? 0,4xV3
CPronec 0,75xmin(V1,V2)
tpronec 0,25%RRmeq
CPronec2 0,6xV4

RRpeq: medianova hodnota intervalu RR pocitana z celé délky analyzovaného signalu, QRSy,nec: pozice
konce komplexu QRS ptedchazejiciho detekované viné P, QRS. ek pozice zafatku komplexu QRS
nasledujiciho po detekované vIiné P, SO, : smérodatnd odchylka vypoctend ze vSech hodnot
transformovaného signalu v méftitku 41, V1 a V2: vrcholy mezi nimiz lezi prichod nulou odpovidajici
pozici viny P v métitku 41, V3: prvni vrchol piekracujici prah &pepers V4: posledni vrchol piekradujici

préh C{ Pkonec-

Z tabulkovych hodnot vyplyva, Ze vSechny prahy jsou odvozovany z parametrti signalu
a prizpusobuji se tedy jeho charakteru. Dale je patrné, Ze prahové hodnoty jsou zavislé
na stejnych parametrech signalu, jako Vv pfipadé¢ detekce viny T. Nejvyrazné&jsim
rozdilem oproti algoritmu rozmétfovani viny T jsou vyrazné vyssi pocatecni hodnoty
pouzitych prahti {p, Cpzacitekz @ Spkoneca:

Stejné jako v piipadé algoritmu rozmétfeni komplexu QRS a viny T neni algoritmus
rozméteni viny P vdzan zadnymi morfologickymi pravidly a umoZznuje tedy detekci a
rozméteni viny P libovolného tvaru. Nevyhodou je opét nemoznost vinu morfologicky
zatadit a identifikovat jeji ¢asti jiz béhem procesu rozméfovani.

Ukazka detekce viny P a nasledného stanoveni jejiho zacatku a konce v méfitku 41 je
znazornéna na Obr. 9.7.
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Obr. 9.7: Detekce a rozméfeni viny P v méftitku 41.
9.1.5 STANOVENI GLOBALNICH POZIC VYZNAMNYCH BODU

Piedstaveny pfistup rozmétovani signall EKG je zaloZen na nezavislém rozméfeni
jednotlivych dostupnych svodu. Spolehlivost a ptesnost detekce péti vyznamnych bodi
lze vyrazné zvysit kombinovanim zndmych jednosvodovych pozic napfic¢ jednotlivymi
svody. Vysledkem jsou potom globalni pozice péti vyznamnych bodi, které jsou
spole¢né pro vSechny svody zdznamu.

Globalni pozice jsou ziskdvany s vyuzitim metody shlukové analyzy, ktera byla
popsana v kapitole 8.1. Pouzita metoda patii mezi takzvané hierarchické aglomerativni
metody, které vychazeji z jednotlivych objektd a postupnym seskupovanim vytvaieji
hierarchickou stromovou strukturu koncici jedinym shlukem. Samotné shlukovani
objektli do vétSich shlukil je zalozeno na méfeni podobnosti, nebo vzdalenosti mezi
jednotlivymi objekty.

Vstupem metody jsou vzdy vSechny detekované pozice jednoho z vyznamnych boda ze
vSech svodll zaznamu. Shlukovani lokéalnich pozic je zaloZeno na metodé nejbliz§iho
souseda. Parametrem shlukovani této metody je nejmensi vzdalenost mezi dvéma
objekty riznych shluki. V dal§im kroku algoritmu je z vytvofené stromové struktury
vybran ten soubor shlukil, ktery vyhovuje stanovenému kritériu. V nasem piipadé byla
kritériem minimalni vzdalenost sousednich shlukd 100 ms.

Pouzita hodnota kritéria minimdlni vzdalenosti 100 ms je stejnd pro shlukovani vSech
péti vyznamnych bodl a je dokonce shodna shodnotou pouzitou pro shlukovéni
komplext QRS v kapitole 8.1. Moznost vyuziti jediné hodnoty pro vsechny shlukované
body zdznamu EKG je ddna podobnou vzdélenosti dvou sousednich hodnot u vSech
bodu, ktera priblizné odpovida dob¢ trvani jednoho cyklu. Hodnota 100 ms je také
dostatecna pro korektni seskupeni jednosvodovych pozic patticich ke stejnému cyklu.

Vystupem metody je skupina shluki reprezentujicich kandidaty na globélni pozice. Ze
skupiny jsou dale eliminovany ty shluky, které obsahuji méné pozic, nez je polovina
poctu svodli analyzovaného signdlu. Tyto shluky povazujeme za faleSn¢ pozitivni
detekce. Z pozic uvniti zbyvajicich shluki jsou nasledné odvozeny globalni pozice.
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Vsechny verze rozmétovaciho algoritmu, kromé té€ soucasné, ziskavaly globalni pozice
nasledujicim zptisobem. Pozice uvnitt kazdého shluku se sefadi od nejmensi po nejvetsi
a vypocte se vektor rozdili sousednich hodnot v;. Algoritmus vybéru prochazi vektor vq
oknem délky Kokno S krokem jedna, pii¢emz Vv kazdém kroku vypocte sumu hodnot
uvnitt okna. Ziskané sumy hodnot jsou ukladany do vektoru v,. Tento vektor je dale
vahovan, pficemz v piipadé detekce koncovych bodti (QRSkonec, Tkonec @ Pkonec) hodnota
vah klesa smérem zleva doprava linearné od hodnoty 1 az po hodnotu Kyana. V ptipadé
detekce pocate¢nich bodti (QRS acatek @ Pacatek) hodnota vah klesa smérem zprava doleva
linearné od hodnoty 1 az po hodnotu Kyana. Vektor v, po vahovani ozna¢me jako vektor
vs. V dal§im kroku je nalezeno minimum vektoru vs, které odpovidda minimalni
vahované sumé diferenci uvnitf okna. Za globalni pozici je potom v daném okné
vybrana prvni pozice v piipad¢ detekce pocatecnich bodi a posledni pozice V piipade
detekce koncovych bodd.

Plovouci okno umoziiuje spolehlivé eliminovat osamocené pozice, které povazujeme za
neptfesné a nalézt nejkompaktnéjsi skupinku pozic uvniti daného shluku. Vahovanim
hodnot jsou zvyhodnovany krajni skupinky pozic, coz koresponduje s teoretickou pozici
globalni hodnoty. V idealnim ptipad€ odpovida globalni pozice lokalni pozici stanovené
ve svodu s nejdéle trvajici elektrickou aktivitou. Tento zpusob stanoveni globalni pozice
je vSak prakticky nemozny, nebot’ vychdzi ze stoprocentné spolehlivého a piesného
rozmétovaciho algoritmu. Vysledné globalni pozice jsou tedy stanovovany z krajnich
pozic nejkompaktnéjSich skupinek, coz respektuje princip nejdéle trvajici elektrické
aktivity.

Vyse popsany princip je platny pro stanovovani globélnich pozic z 12 standardnich
svodii. Pro stanoveni globélnich pozic ze svodl ortogondlnich byl pouZzit vyrazné
jednodussi princip. Opét je snaha dodrzZet princip nejdéle trvajici elektrické aktivity. Za
globalni pozici je vybrana krajni z trojice pozic, pokud neni od medidnové pozice
vzdéalena 0 vice neZ tya. Pokud neni tato podminka dodrZena, je za globalni pozici
vybrana medianova pozice.

Hodnoty parametrd pouzitych pro vybér globalnich pozic jsou uvedeny v Tab. 9.4.

Tab. 9.4: Parametry pro vybér globalnich pozic.

parametr P acatek Pronec QRS aestex QRSionec Tkonec
Kokno 5 5 7 7 5
Kvaha 0,5 0,5 0,8 0,8 0,8
tmax 40 ms 40 ms 20 ms 20 ms 40 ms

Kokno: délka pouzitého plovouciho okna, Kyghe: vaha krajni hodnoty, tyay: podminka minimalni vzdalenosti
Mezi krajni a medianovou pozici. Prvni dva parametry jsou pouzity pro 12 standardnich svodu, tieti pro 3
ortogonalni svody.

68



Problém vyse popsanych principti vybéru globalnich hodnot spociva ve zna¢né citlivosti
nastaveni vSech tfi pouzitych parametri, kdy i malda zména jejich hodnot vyrazné
ovlivituje dosazené vysledky rozmétovaciho algoritmu. Zaroven je nutné tyto parametry
znovu optimalizovat pii jakékoliv zméné parametrii rozmétovaciho algoritmu. DalSim
problémem je vazba parametri na konkrétni pocet svodi. Pro 12 standardnich svodu
jsou pouzita jina pravidla, nez pro 3 ortogonalni svody a pro jiny pocet svodu pravidla
neexistuji. Je zjevné, Ze tyto problémy c¢ini rozmeétfovaci algoritmus ponékud
tézkopadnym.

Reseni tohoto problému je soucasti finalni verze rozmétovaciho algoritmu. Podafilo se
nalézt takové nastaveni parametri algoritmu, kdy je mozné vyuzit k vybéru globalnich
pozic jednoduchého medianu, stejné jako v pfipadé detektoru QRS. Finalni nastaveni
parametrti algoritmu je uvedeno v Tab. 9.1, Tab. 9.2 a Tab. 9.3. Nevyhodou tohoto
feSeni je mirné zhorSeni dosaZenych vysledkli. Vyhodou je vyrazné zvyseni robustnosti
algoritmu, jeho zjednoduseni a moznost pouziti stejného pravidla pro libovolny pocet
svodu signalu.

9.2 UKAZKY ROZMERENI

V této kapitole jsou predstaveny piiklady rozméfeni péti signdlti z datové skupiny 3
standardni databaze CSE. Signdly byly zvoleny tak, aby demonstrovaly realné
schopnosti navrzeného rozmétovaciho algoritmu na Sirokém spektru morfologii signalt
EKG. Ukazky zahrnuji piiklady cykli rozmétenych s rliznou presnosti, ale také cyklt u
nichz rozméteni zcela selhalo. Vybrany byly signaly ¢islo 9, 12, 14, 15 a 117. Prvni
Ctyfi signaly byly vybrany s ohledem na vySe zminéné pozadavky ze zacatku databaze
CSE. Signal 117 byl zvolen vzhledem ke své komplikované morfologii a problémum,
které zplisobuje jiZz na urovni detekce komplextt QRS.

Rozméfeni kazdého z ukazkovych signali je zobrazeno na ctyfech obrazcich, na kterych
je postupné predstaveno lokalni rozmeéteni ortogondlnich svodi X, Y a Z, globalni
rozméieni ortogondlnich svodi X, Y a Z, lokdlni rozméteni Einthovenovych svodu I, 11
a IIT a globalni rozméfeni Einthovenovych svodu I, II a III. Globalni pozice klicovych
bodu jsou zobrazovany zpétnym promitnutim do jednotlivych svodi, ale zlstavaji pro
vSechny svody stejné. Poznamenejme jeSt€, ze globalni pozice zobrazené na
Einthovenovych svodech byly ziskdny shlukovou analyzou vSech standardnich svodii.

Sohledem na dostatecnou rozlisitelnost jednotlivych obrazkii je rozmeéfeni
demonstrovano vzdy na ctyfech srdecnich cyklech daného zaznamu EKG.

Prvni ukazka na Obr. 9.8 znazornuje jednosvodové rozméteni ortogonalnich svodi
signalu W009. Rozméfeni svodu X je vtomto piipadé bezproblémové. Ve svodu Y
doslo k selhani detektoru QRS, ktery zaménil prvni dvé viny P za komplexy QRS.
Selhani je zplsobeno nevyraznymi komplexy QRS vtomto svodu. Ve svodu Z se
podafilo detekovat i témét neznatelné viny P.
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Obr. 9.8: Rozméteni signalu W009, lokalni, svody X, Y a Z.

Na Obr. 9.9 je znazornén vysledek globalniho rozméfeni ortogonalnich svodi signalu
WO009. Vicesvodova pravidla odstranila chybnou detekci ze svodu Y.
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Obr. 9.9: Rozméfeni signalu W009, globalni, svody X, Y a Z.

Ukazka na Obr. 9.10 zobrazuje jednosvodové rozméieni Einthovenovych svodi signalu
WO009. Rozmeéteni je spolehlivé ve vSech cyklech i svodech, az na selhani detektoru
QRS v poslednim cyklu svodu II. Opét doslo k zdméné viny P za komplex QRS.
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Obr. 9.10: Rozméfeni signalu W009, lokalni, svody I, 1 a Ill.

Vysledek globalniho rozméfeni Einthovenovych svodi signalu W009 je predstaven na
Obr. 9.11. Vicesvodova pravidla odstranila chybnou detekci ze svodu II.
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Obr. 9.11: Rozméfeni signalu W009, globalni, svody I, 1l a Ill.

Dalsi ukazka na Obr. 9.12 znazoriiuje lokalni rozméfeni ortogonalnich svodu signalu
WO012. Rozmé&fovaci algoritmus si zde poradil s riznymi morfologiemi komplexu QRS
napfi¢ jednotlivymi svody, s negativni vinou T i bifazickou vlnou P. Vyrazné neptesna
je potom detekce zacatku viny P v tfetim cyklu svodu Y.
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Obr. 9.12: Rozméfeni signalu W012, lokalni, svody X, Y a Z.

Na Obr. 9.13 je zobrazeno globalni rozméfeni ortogonalnich svodd signalu W012.
Nejvétsim rozdilem oproti lokalnimu rozméteni je zde vyznamna korekce neptesné
detekce zacatku viny P z tfetiho cyklu svodu Y.
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Obr. 9.13: Rozméteni signalu WO012, globalni, svody X, Y a Z.

Ukazka na Obr. 9.14 znazornuje lokalni rozméfeni Einthovenovych svodi signalu
WO012. Ve svodu | selhalo rozméfeni druhého cyklu, konkrétné konce viny P a hranic
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komplexu QRS. Ve svodu III je potom patrny problém piesného stanoveni hranic vin P,
které¢ zanikaji v ruseni.
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Obr. 9.14: Rozméfeni signalu W012, lokalni, svody I, 11 a Ill.

Vysledek globalniho rozméfeni Einthovenovych svodt signalu WO012 je znazornén na
Obr. 9.15. Selhani detekce v jednotlivych svodech byla uspésné korigovana s vyuzitim

globalnich pravidel.
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Obr. 9.15: Rozmeéfeni signalu W012, globalni, svody I, II a III.
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Dalsi ukazka na Obr. 9.16 znazoriiuje lokalni rozméfeni ortogonalnich svodu signalu
WO014. Rozméfeni tohoto signalu je zajimavé piedevsim z hlediska nevyraznych vin P
ve vSech svodech a zajimavé morfologie komplexu QRS ve svodu Z. Ve svodu Y
selhala detekce konce QRS ve druhém a tfetim cyklu a ve svodu Z byla chybné
rozmeétena posledni vina P.
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Obr. 9.16: Rozmé&feni signalu W014, lokalni, svody X, Y a Z.

Na Obr. 9.17 je zobrazeno globalni rozméfeni ortogondlnich svodi signalu W014.
Chybné jednosvodové detekce byly tispéSné opraveny.
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Obr. 9.17: Rozméieni signalu W014, globalni, svody X, Y a Z.
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Ukazka na Obr. 9.18 znazorfuje lokalni rozméfeni Einthovenovych svoda signalu
WO014. Stejn¢ jako u ortogonalnich svodii je zde patrny problém zejména s piesnym
rozméfenim nevyraznych vin P. Detekce hranic komplextt QRS a konce viny T je zde
bezproblémova.
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Obr. 9.18: Rozméieni signalu W014, lokalni, svody I, IT a III.

Vysledek globalniho rozméfeni Einthovenovych svodd signalu WO014 je zobrazen na
Obr. 9.19. Nepiesné rozméieni druhé a tieti viny P ve svodu II bylo Gspésné korigovano

globalnimi pravidly.
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Obr. 9.19: Rozméfeni signalu W014, globalni, svody I, II a III.
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Dalsi ukazka na Obr. 9.20 zobrazuje jednosvodové rozméieni ortogonalnich svodu
signalu W015. Jedna se o signal s velmi nizkou tepovou frekvenci, nevyraznymi vlnami
P a sitovym ruSenim ve svodech Y a Z. Ve dvou cyklech zcela selhala detekce konce
komplexu QRS, coz vedlo k naslednému selhani detekce konce viny T (svody X a Z) a
ve dvou piipadech doslo k nepiesné detekci hranic viny P (svod Z).
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Obr. 9.20: Rozméfeni signalu W015, lokalni, svody X, Y a Z.

Na Obr. 9.21 je pfedstaveno globalni rozméfeni ortogonalnich svodi signalu WO15.
S vyuzitim globalnich pravidel byly vSechny jednosvodové problémy odstranény.
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Obr. 9.21: Rozméieni signalu W015, globalni, svody X, Y a Z.
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Ukazka na Obr. 9.22 znazorfuje lokalni rozméfeni Einthovenovych svoda signalu
WO015. Rozméfeni svodu I je v potadku. V druhém cyklu svodu II doslo k selhani
detekce konce komplexu QRS a tim i konce viny T. Ve tietim cyklu svodu III byly
nepfesné detekovany hranice viny P.
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Obr. 9.22: Rozméieni signalu W015, lokalni, svody I, IT a II1.

Vysledek globédlniho rozméteni Einthovenovych svoda signalu W015 je zobrazen na

W

Obr. 9.23. Chybné detekce v obou problematickych cyklech byly opét uspésné

korigovany.
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Obr. 9.23: Rozméfeni signalu W015, globalni, svody I, II a III.
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Dalsi ukazka na Obr. 9.24 znazoriuje jednosvodové rozméieni ortogonalnich svodu
signalu W117. Z obrazku je patrné mnohonasobné selhani rozméfovaciho algoritmu,
ktery se nedokazal v individudlnich svodech vypotadat s komplikovanou morfologii
komplexti QRS. Na chybnou detekci a rozméfeni komplextt QRS navazuji problémy
s detekci ostatnich vyznamnych bodu signalu.
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Obr. 9.24: Rozméfeni signalu W117, lokalni, svody X, Y a Z.

Na Obr. 9.21 ptedstaven vysledek globalniho rozméfeni ortogonalnich svodi signalu
W117. Z obrazku je patrné, Ze globalni pravidla neopravila v§echny chybné detekce.
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Obr. 9.25: Rozméieni signalu W117, globalni, svody X, Y a Z.
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Ukazka na Obr. 9.26 znazoriiuje jednosvodové rozméieni Einthovenovych svodu
signalu W117. Stejn¢ jako v pfipadé ortogonalnich svodii rozmeétovaci algoritmus
Vv Cetnych ptipadech selhava.
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Obr. 9.26: Rozméfeni signalu W117, lokalni, svody I, IT a III.

Posledni ukazka na Obr. 9.27 znazornuje globalni rozméteni Einthovenovych svodu
signalu W117. V tomto ptipad¢ se jiz podatilo spolehlivé detekovat vSechny vyznamné
body, s vyjimkou konce viny P v druhém cyklu zaznamu.
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Obr. 9.27: Rozméfeni signalu W117, globalni, svody I, II a III.
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Predstavené ukazky jednosvodového 1 vicesvodového rozméteni péti vybranych signali
databaze CSE odhaluji piednosti 1 nedostatky navrzeného rozmétovaciho algoritmu.
Silnou strankou algoritmu je jeho schopnost vypofadat se s komplikovanymi
morfologiemi komplexd a vln, nebot’ neni vazan Zadnymi morfologickymi pravidly.
Cenou za tuto schopnost je ¢astéjsi selhavani detekce vyznamnych bodt u jednodussich
morfologii, nezli u algoritmii vazanych morfologickymi pravidly. Toto selhavani
detekce v individualnich svodech vSak ve vétSin¢ piipadu neni natolik Casté, aby jej
globalni pravidla nedokézala eliminovat.

Problém s chybovosti detekce v individualnich svodech je také do znané miry déan
zpusobem ladéni rozméfovaciho algoritmu. Parametry byly ladény tak, aby chyba mezi
naméfenymi globalnimi pozicemi a referenénimi globdlnimi pozicemi byla minimalni.
Na trovni lokalnich pozic zadné ladéni neprobihalo, vzhledem k neexistenci lokalnich
referencnich pozic u databaze CSE. Globalni pravidla tedy v mnoha ptipadech tspésné
maskuji problémy s detekci vyznamnych bodi v jednotlivych svodech.

Dalsi silnou strankou algoritmu je schopnost detekce a rozméfeni vin, které jsou na
hranici rozlisitelnosti pouhym okem. Nejcastéji se jedna o velmi malé viny P, které jsou
v nékterych ptipadech navic pohlceny sitovym brumem, ¢i jinym druhem ruSeni.
Algoritmus se osvedcil i v ptipadech, kdy vina P byla velmi mala ve vSech svodech.
Globalni pravidla ve vétSingé piipadii eliminovala chybné lokalni detekce a globalni
hranice viny P byly stanoveny spravné.

Hranice schopnosti rozméfovaciho algoritmu jsou stejné jako u detektoru QRS
demonstrovany na signalu W117. Zde globalni pravidla vzhledem k vysoké chybovosti
Vv jednotlivych svodech nedokazala bezchybné stanovit globdlni pozice vSech
vyznamnych bodl. Nicméné jedinou chybnou pozici v pfipadé standardnich svodi
povazujeme vzhledem k charakteru signalu za velmi dobry vysledek.

9.3 VYSLEDKY TESTOVANI

Pfedstaveny rozméfovaci algoritmus byl otestovan na datové skupiné 3 standardni
databaze CSE, ktera je urCena pro vyvoj algoritml rozméfovani signalt EKG. Skupina
obsahuje celkem 125 origindlnich zaznamti EKG délky deset sekund vzorkovanych
s frekvenci f,; = 500 Hz. VétSina zaznamtit EKG byla snimana soucasné v 15 svodech
(12 standardnich a 3 Frankovy), jen nékteré pouze v 12 standardnich svodech.

Datové skupina 3 vicesvodové databidze CSE obsahuje dvé rizné sady referencnich
pozic vyznamnych bodl. Prvni sada referencnich pozic je k dispozici pouze pro kazdy
paty zaznam skupiny. Tyto zaznamy byly rozméfeny péti riznymi kardiology a
referencni hodnoty byly nésledné stanoveny medidanem z téchto pozic. Druha sada
referencnich pozic je k dispozici pro vsechny signaly skupiny. Pozice byly stanoveny
medidnem z vysledki 14 riznych programii. Poznamenejme jesté, ze V obou piipadech
jsou referencni pozice K dispozici pouze pro jediny vybrany cyklus zdznamu a jsou
spole¢né pro vSechny svody.
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Prestoze vétSina autorti pouzila k vyhodnoceni vykonnosti svého algoritmu referen¢ni
hodnoty ziskané medianem pozic 5 kardiologu, tak k otestovani naseho algoritmu jsme
vyuzili medidnové pozice 14 programi. Divodem k této volbé byl pocet dostupnych
referenCnich pozic. Zatimco v prvnim pfipadé€ je k dispozici pouhych 25 referencnich
pozic pro kazdy z péti vyznamnych bodut, v druhém piipadé je k dispozici hodnot 125.
Pti pouziti medianovych pozic kardiologi hrozi tzv. fine-tuning, tedy velmi citlivé
nastaveni parametrti algoritmu na malé skupiné dat. Program s takovymi parametry je
nasledné prakticky nepouzitelny, nebot’ na jiné skupiné¢ dat muze dosédhnout zcela
odlisnych vysledkt. Nasi snahou bylo tomuto jevu zabréanit a naopak se snazit o co
nejvyssi miru robustnosti navrzeného algoritmu.

Autofi ostatnich algoritmii se ptiklangji k medianu kardiologii z obav o korektnost
referencnich pozic stanovenych programy, coz je na jednu stranu pochopitelné, ale
vysledky algoritmu Laguna [60] tyto obavy rozptyluji. Zminovany algoritmus byl
otestovan proti obéma skupindm referencnich hodnot, pficemz dosahl srovnatelnych
vysledku, viz Tab. 4.4. V obou ptipadech se hodnoty dosazenych smérodatnych
odchylek pohybuji v jednotkach milisekund a spliuji stanovena kritéria. Pokud by se
referenéni hodnoty obou skupin vyznamné lisily, nebylo by mozné splnit kritéria v obou
pripadech zaroven.

Navrzeny algoritmus byl otestovan separdtné na standardnich a ortogondlnich svodech.
V praxi Ize také oc¢ekavat dostupnost jedné, ¢i druhé skupiny svodd, ale nikoliv obou
soucasng. V¢EtSina ostatnich algoritmil ziskavala globalni pozice kombinovanim
vysledkt ze vSech 15 dostupnych svodd.

Z celkového poctu 125 signaltt EKG byly z testovani vyfazeny signaly:
1. s chybgjicimi referenénimi hodnotami,
2. s chybgjicimi soubory dat,
3. kde rozméfenym cyklem je prvni, nebo posledni cyklus zaznamu.

U nékterych signalt databaze chybi referen¢ni hodnota u jednoho, ¢i vice vyznamnych
bodi. Tyto signaly byly ztestovani vyfazeny, aby byla zajisténa detekce vSech
vyznamnych bodil na stejném souboru dat. Testovani na Frankovych svodech nebylo na
nékterych signalech mozné provést z duvodu chybéjicich soubort dat. Poslednim
divodem k vyfazeni signalli ztestovani bylo referen¢ni rozméfeni prvniho, nebo
posledniho cyklu. Navrzeny algoritmus je schopen detekovat vyznamné body lezici
mezi prvni a posledni vinou R a neni tedy schopen zachytit piipadnou vinu P pied
prvnim komplexem QRS a vinu T za poslednim komplexem QRS.

Vyfazenim vy$e zminénych signall z testovaci skupiny zlstalo K dispozici 98 signald
k otestovani algoritmu na Frankovych svodech a 101 signald k otestovani algoritmu na
standardnich svodech.

Vysledky dosazené jednotlivymi vyvojovymi verzemi navrzeného rozmeétfovaciho
algoritmu na standardnich svodech databaze CSE jsou uvedeny v Tab. 9.5.
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Tab. 9.5: Vysledky testovani jednotlivych verzi rozmétovaciho algoritmu na
standardnich svodech databaze CSE.

verze arametr zadatek konec zadatek konec konec
P y P P QRS QRS T
BIOSIGNAL  Se [%] N N 99,19 99,19 N
2008 [105] m=+s[ms] N N 02+40 -02+50 N
EEICT Se [%)] N N 99,19 99,19 98,37
2008 [109] m=£s[ms] N N 04+40 -03+50 2,0+124

WC Se [%] 98,17 98,17 99,19 99,19 98,36
2009 [103] m=£s[ms] 1,1+£59 2,0+ 13,5 0,4+40 -02+50 0,5+122

BIOSIGNAL  Se [%] 98,17 98,17 99,19 99,19 98,36
2010 [104] m+s[ms] 14461 12461 03+40 08+47 2241272

SOUCASNA  Se [%] 98,02 99,01 100 100 100
2010 m+s[ms] -0,8+57 1,1+6/4 1,3+4,2 -1,9+50 0,0+13,8

kritéria 2Scse [ms] 10,2 12,7 6,5 11,6 30,6

m: pramérnd odchylka mezi referenénimi a detekovanymi pozicemi, S: smérodatna odchylka mezi
referenénimi a detekovanymi pozicemi, 2Scsg: maximalni povolena smérodatnd odchylka mezi
referencnimi a detekovanymi pozicemi, Cervené: nesplnéni kritéria 2Scsg, zelené: splnéni kritéria 2ScsE,
modre: splnéni kritéria scge, N: neznamé udaje

Spolehlivost detekce kazdého zpéti vyznamnych bodu je vyjadiena dosaZenou
hodnotou senzitivity Se, zatimco ptesnost detekce je vyjadiena primérnou odchylkou m
a smérodatnou odchylkou s. Tyto odchylky jsou stanovovdny mezi referencnimi a
detekovanymi pozicemi. Zatimco primérnou odchylku m je mozné snadno korigovat
pfipadnym pfic¢tenim konstanty, velikost dosaZzené smérodatné odchylky s nam definuje
kvalitu navrZzeného rozmeétovaciho algoritmu a umoZiiuje jejich vzajemné srovnavani.

Autofi databaze CSE stanovili pro kazdy z péti vyznamnych bodi kritérium ve formé
dvou smérodatnych odchylek 2scsg, které by mély algoritmy testované na této databazi
splnit. Zatimco autoti v [60], [83], [102] a [111] si kritérium vylozili tak, Ze algoritmus
musi splnit podminku s < 2Scse (mékké kritérium), tak autofi v [25] a [94] uvazuji
kritérium S < Scse (tvrdé kritérium). Vzhledem K nejednoznac¢nosti kritéria a rozporu
mezi autory budeme dale uvaZzovat kritéria ob&. Pokud algoritmus pro dany bod
nespliiuje ani jedno z kritérii, je dosazena hodnota smérodatné odchylky oznacena
cervené, pokud splituje mekké kritérium, je oznaCena zelené a pokud spliuje tvrdé
kritérium, je oznacena modre.

Z vysledkl testovani jednotlivych verzi nami navrzeného rozmétovaciho algoritmu
predstavenych v Tab. 9.5 vyplyva, zZe jiz prvni verze algoritmu piedstavené v roce 2008
na konferenci BIOSIGNAL a studentské soutézi EEICT umoznovaly spolehlivé a
presné rozméieni komplexu QRS a nasledné i viny T. V ptipadé konce komplexu QRS
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a konce viny T se dokonce podafilo s rezervou splnit pfisnéjsi tvrdé kritérium. Verze
predstavena v roce 2009 na svétovém kongresu (WC, zangl. World Congress)
V Mnichov¢ piidala detekci zacatku a konce viny P, pfic¢emz prave detekce konce viny P
se ukazala byt zna¢né problematickou casti algoritmu. Problém spocival ve vlivu
komplexu QRS na vlnu P, ktery se projevoval v pouzitém méftitku 41 a v nékterych
pfipadech znemoznoval piesnou detekci konce viny P. Tento problém se podatilo
eliminovat v nasledujici verzi ptfedstavené v roce 2010 na konferenci BIOSIGNAL.
Reseni spoéivajici v eliminaci komplexu QRS pied vypoétem méiitka 41 vedlo ke
splnéni tvrdého kritéria u konce viny P.

Soucasna verze algoritmu dosahuje u ¢tyfech z péti bodti o néco horsich vysledki, nez
tomu bylo u predchazejici verze. Toto mirné zhorSeni v desetindch milisekund je vSak
pfijatelnou cenou za vyrazné zvySeni robustnosti algoritmu, kterého bylo dosazeno
nahrazenim komplikovaného pravidla pro vybér globalni hodnoty jednoduchym
medidnem. Algoritmus spliluje tvrda kritéria u dvou z péti bodi a u zbylych tfi bodl
chybi ke splnéni tvrdého kritéria vZzdy méné nez jedna milisekunda. VEtSinove uznavané
mekkeé kritérium bylo splnéno s vyraznou rezervou u vSech vyznamnych bodu.

Vysledky dosaZzené jednotlivymi vyvojovymi verzemi navrZzeného rozmeéfovaciho

algoritmu na Frankovych svodech databaze CSE jsou uvedeny v Tab. 9.6.

Tab. 9.6: Vysledky testovani jednotlivych verzi rozméfovaciho algoritmu na
Frankovych svodech databaze CSE.

verze arametr zadatek konec zadatek konec konec
P y P P QRS QRS T
BIOSIGNAL  Se [%] N N N N N
2008 [105] m+ s [ms] N N N N N
EEICT Se [%] N N N N N
2008 [109] m+s[ms] N N N N N
WC Se [%] 97,09 97,09 99,13 99,13 97,37

2009[103] m=s[ms] -1,5+£104 04+169 1,544 25467 09+197

BIOSIGNAL  Se [%] 97,09 97,09 99,13 99,13 97,37
2010 [104] m+s[ms] -33+79 3,1+145 13+46 20456 -56+10,1

SOUCASNA  Se [%] 98,98 97,96 98,98 98,98 97,96
2010  m=s[ms] 1,9+12,8 -1,7+144 03+63 -25+£65 -1,8+168

kritéria 2Scse [ms] 10,2 12,7 6,5 11,6 30,6

m: primérnd odchylka mezi referenénimi a detekovanymi pozicemi, S: smérodatnd odchylka mezi
referencnimi a detekovanymi pozicemi, 2Scsg: maximalni povolena smérodatnd odchylka mezi
referenénimi a detekovanymi pozicemi, ¢ervené: nesplnéni kritéria 2Scsg, zelené: splnéni kritéria 2ScsE,
modre: splnéni kritéria scsg, N: neznamé udaje
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Prvni verzi, kterd byla testovana na Frankovych svodech, je verze pfedstavena na
WC 2009. Algoritmus dosahuje na Frankovych svodech dle ocekavani horSich
vysledkul, nez na standardnich svodech. V piipadé rozméfeni komplexu QRS a viny T
se presto podaftilo s rezervou splnit meékka kritéria. Rozmeéieni viny P se u Frankovych
svodii ukéazalo byt jest¢ problematiCtéjsi, nezli v ptipad¢ standardnich svodi a
stanovena kritéria se splnit nepodaiilo. Problém s pfesnou detekci zacatku viny P se
podafilo odstranit v nasledujici verzi pfedstavené na konferenci BIOSIGNAL 2010,
nicmén¢ za cenu znac¢ngé citlivého nastaveni algoritmu.

Soucasné verze algoritmu dosahuje u tfech z péti bodt horSich vysledkl, nez verze
predchazejici. Vyrazné zhorSeni je patrné zejména u zacatku viny P. Naopak se podafilo
zlepsit detekci konce viny T o vice nez dvé milisekundy. Algoritmus je v soucasné
podobé navic znacné robustné&j$i, nez v predchdzejicich verzich. Pfestoze se na
Frankovych svodech nepodatilo uspokojivé vyftesit rozméteni viny P, pfisna kritéria
nebyla splnéna o méné nez dve¢, respektive tii milisekundy.

Piimé srovnani naseho rozmétovaciho algoritmu je mozné provést pouze s algoritmem
Laguna [60], ktery byl testovan proti stejnym referenénim hodnotam. Srovnani je
provedeno v Tab. 9.7.

Tab. 9.7: Srovnani vysledkd rozméteni databaze CSE s algoritmem Laguna [60].

metoda arametr zatitek konec zatatek konec konec
i Y P P QRS QRS T
Laguna pocet 111 111 121 121 121

1994[60] m=s[ms] -0,1+£57 0,5+8,3 3,6 £4,2 0,1+£7,7 9,7+£165

SOUCASNA  poéet 101 101 101 101 101
12svodt  m=s[ms] -0,8+57 1,164 13+42 -1,9+50 0,0+138

SOUCASNA  pocdet 98 98 98 98 98
3 svody m+s[ms] 19+128 -1,7+144 0,3+6,3 -25+65 -1,8+16,8

kritéria 2Scse [ms] 10,2 12,7 6,5 11,6 30,6

m: primérnd odchylka mezi referenénimi a detekovanymi pozicemi, S: smérodatnd odchylka mezi
referencnimi a detekovanymi pozicemi, 2Scsg: maximalni povolena smérodatnd odchylka mezi
referencnimi a detekovanymi pozicemi, ¢ervené: nesplnéni kritéria 2Scsg, zelené: splnéni kritéria 2ScsE,
modre: splnéni kritéria scsg

Algoritmus Laguna [60] vyuziva ke stanoveni globalni hodnoty vSech 15 dostupnych
svodil a proto je piimé srovnani korektni pouze proti vysledkiim dosazenych nasim
algoritmem na 12 standardnich svodech. Vysledky na ortogondlnich svodech jsou zde
uvedeny pouze pro uplnost. Algoritmus Laguna spliuje mékka kritéria u vsech
vyznamnych bodu, ale tvrda kritéria u zadného. Nas algoritmus dosahuje ve dvou
bodech stejnych vysledki a ve tiech bodech lepsich, pficemz ve dvou bodech navic
spliuje tvrda kritéria.
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Kromé ptimého srovnani s algoritmem Laguna [60] je mozné nas algoritmus orienta¢né
srovnat s algoritmy testovanymi proti referenénim hodnotam kardiologii (25 signalit).
Z hodnot uvedenych v Tab. 4.4 je ziejmé, Ze z algoritmu schopnych detekovat vSechny
vyznamné body si 1épe vede pouze algoritmus Sahambi [83]. V ptipad¢ detekce viny T
vSak podava nas algoritmus vyrazné lepSi vysledek. Ostatni algoritmy dosahuji ve
srovnani s nasim algoritmem obdobnych, nebo horSich vysledkti. Je vSak nutné
zopakovat, ze v téchto piipadech se jedna pouze o orienta¢ni srovnani, nebot’ algoritmy
byly testovdny na nestejném souboru dat a proti odliSnym referen¢nim hodnotam.
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Obr. 9.28: Histogramy odchylek pro standardni svody databaze CSE.
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Prestoze vypoctené smérodatné odchylky jsou dulezité pro vyhodnoceni vykonnosti
algoritmii a jejich vzajemné srovnavani, mohou skryt neékteré nedostatky algoritmd.
Z tohoto divodu jsou na Obr. 9.28 vyneseny histogramy odchylek mezi detekovanymi a
referen¢nimi  hodnotami pro vSechny vyznamné body =z testovani algoritmu na
standardnich svodech.
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Obr. 9.29: Histogramy odchylek pro Frankovy svody databaze CSE.

Na Obr. 9.29 jsou potom zobrazeny histogramy odchylek pro vSechny vyznamné body
Z testovani algoritmu na Frankovych svodech.
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Histogramy odchylek nejsou pouzivany jako standardni ukazatel vykonnosti
rozmétovacich algoritmu, ale mohou vyznamnou mérou ulehéit praci pfi jejich vyvoji a
zejména ladéni. Zatimco primérnd a smeérodatnd odchylka popisuji presnost detekce
vyznamného bodu dvéma hodnotami, tvar histogramu muze pomoci odkryt skryté
nedostatky algoritmu. Kritériem pro vizualni hodnoceni histogramu byla tvarova
blizkost normalnimu rozdéleni pravdépodobnosti, které je jednovrcholové, symetrické
okolo stfedni hodnoty a jeho hustota pravdépodobnosti ma zvonovity tvar. V mnoha
piipadech histogramy odhalily nevhodné nastaveni parametri algoritmu projevujici se
vznikem vice vrchold, ¢i nesymetrickym rozloZzenim hodnot odchylek.

Histogramy na Obr. 9.28 a Obr. 9.29 odpovidaji posledni verzi algoritmu a dopliuji
dosazené hodnoty primérnych a smérodatnych odchylek. RozloZzeni hodnot je ve vSech
ptipadech symetrické se sttedem symetrie blizkym nule a tvarové blizké zvonovitému
tvaru hustoty pravdépodobnosti normalniho rozdé€leni. Vyjimku tvoii histogramy
odchylek zacatku a konce viny P v pifipadé¢ Frankovych svodi, kde se zejména u
zacatku viny P projevuje urcitd nesymetrie rozloZeni hodnot. Histogramy tedy dokladaji
problém algoritmu S rozméfenim téchto vyznamnych bodi.

Kromé vykonnosti detekce, posuzované na zakladé dosazenych hodnot senzitivit a
smérodatnych odchylek u jednotlivych vyznamnych bodi, lze u algoritmu posuzovat
jesté vykonnost casovou. Prestoze tento aspekt v dobé vykonnych pocitaci ustupuje
stale vice do pozadi, zlstava dulezitym vV pfipadech online monitorovani, nebo pfi
analyze velkého mnozstvi dat. Casové efektivnéjsi algoritmus je také jednodussi dale
vyvijet a zlepSovat, vzhledem k moznosti vyuZziti automatického ladéni parametri na
kompletnich ~databazich signalti. Casy potiebné k rozméfeni ortogonalnich a
standardnich svodu databaze CSE jsou uvedeny v Tab. 9.8.

Tab. 9.8: Casy potfebné k rozméfeni svodii standardni databaze CSE.

svody ortogonalni standardni

¢as [s] 5,84 20,66

Procesor: Intel® Core™2 Quad Q8200 2,33GHz, RAM: 8 GB, SYSTEM: Windows 7 Professional 64bit

Z hodnot v tabulce vyplyva, ze algoritmus je schopen rozméfit ortogonalni svody
databaze CSE za necelych 6 sekund a standardni svody databaze CSE za necelych 21
sekund. Této rychlosti bylo dosazeno nahrazenim matlabovské funkce cwt piimou
konvoluci signalu s pfislusné roztazenymi reverznimi vinkami. Vzhledem k tomu, ze
autofi ostatnich rozméfovacich algoritmli neuvadéji konkrétni ¢asové naroky svych
algoritmti, nelze algoritmy z tohoto pohledu vzdjemné srovnat. Lze vSak fici, Ze
vzhledem Kk velmi nizkym hodnotam dosazenych ¢asti je navrzeny algoritmus rychly a
Vhodny i pro online monitorovani, nebo analyzu velkého mnoZzstvi signalti. Rozméfeni
signalt je pro zajimavost pfiblizné 6x pomalej$i, nez samotnd detekce komplexti QRS.
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9.4 ZAVER

V této kapitole byl pfedstaven inovativni piistup k rozmétovani vicesvodovych signala
EKG. Navrzeny algoritmus vyuziva numerickou realizaci spojité vinkové transformace,
vhodnou volbu matefské vinky a pouzitych méfitek, sadu pravidel s parametry ladénymi
na kompletni databazi signalti a shlukovou analyzu. Samotna vinkova transformace byla
pro pouzita méfitka realizovana konvoluci signalu EKG s pfislusné roztazenou reverzni
matefskou vinkou. Tento ptistup vedl k omezeni vlivu pifechodovych jevi na okrajich
zaznamu a ke zrychleni celého algoritmu.

Pti realizaci algoritmu se podaftilo vyfesit celou fadu problémt, pficemz zejména dva
Z nich stoji za zminku. Prvnim problémem byla mald piesnost detekce konce viny P,
ktera byla zptsobena vlivem komplexu QRS na tento bod v pouzitém méfitku 41.
Problém se podafilo elegantné odstranit nahrazenim komplexu QRS linearni interpolaci
mezi prvni a posledni hodnotou komplexu a naslednym vypoctenim meéftitka. Timto
zpusobem se podafilo vliv komplexu QRS na detekci konce viny P vyrazné omezit.

Druhym problémem byla snaha o vyuziti jediné verze algoritmu k rozmétovani
libovolného poctu svodd. Pravidla pro vybér optimdlni globalni hodnoty byla pro
ortogonalni a standardni svody rtiznd, pfiCemz pravidlo pro jiny pocet svodl
neexistovalo. Nakonec se podafilo nalézt takové hodnoty parametrii algoritmu, pfi
kterych je moZné pro vybér globalni hodnoty vyuzivat jednoduchého medidnu.
Néhradou specializovanych a citlivych vybérovych pravidel obecnym a jednoduchym
medidnem vyrazné vzrostla robustnost rozmétovaciho algoritmu. Vzhledem k obecnosti
vybérového pravidla je nyni také mozné rozméfit signal na zéklad¢ libovolného poctu
svodil, pfiCemZ s rostoucim poctem analyzovanych svodil roste 1 piesnost rozméteni
vyznamnych bod.

Rozméfovaci algoritmus byl otestovan separatné na Frankovych a standardnich svodech
databaze CSE. Na Frankovych svodech se hodnota dosazené senzitivity detekce
vyznamnych bodii pohybovala v rozmezi 97-99 %. Algoritmus dale splnil mékka
kritéria stanovend autory databdze pro tfi z péti bodl. Vyrazné 1épe si algoritmus dle
o¢ekavani vedl na standardnich svodech, kde se dosazena hodnota senzitivity detekce
pohybovala v rozmezi 98-100 %. Dosazené smérodatné odchylky splnily mékka kritéria
ve vSech bodech a dokonce byla ve dvou bodech splnéna i kritéria tvrda. Jediny pfimo
srovnatelny algoritmus nesplnil tvrdé kritérium v Zadném bodé.

Navrzeny algoritmus lze povazovat za vhodny zejména k rozméfovani komplextt QRS a
detekci konce viny T. Detekce hranic viny P je spolehliva jen v pfipad¢ standardnich
svodii. Detekované pozice vyznamnych bodi Ize pifimo vyuzit jako vstupni data pro
algoritmy analyzy intervald QT, pfipadn¢ komplexnéjsich algoritmi pro automatické
hodnoceni EKG.
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10 TRANSFORMACE SVODU

Na zékladé vysledkii testovani algoritmu detekce komplexti QRS a rozméfovaciho
algoritmu na standardni databazi CSE je mozné fici, ze je dosahovano vyrazné lepSich
vysledkll na 12 standardnich svodech, nez na 3 ortogonalnich svodech. Oba nejznamé;jsi
svodové systémy jsou obvykle povazovany z hlediska obsazené¢ informace za
rovnocenné. V praxi se vSak ukazuje, ze redundantni standardni 12svodovy systém je
pro potieby automatické analyzy vyhodnéjsi. Pokud uvazime tyto skutecnosti, nabizi se
otazka, jestli je mozné a vyhodné pro potieby detekce QRS a rozméteni EKG
transformovat 3 ortogonalni svody na 12 standardnich svodi a detekované pozice
nasledné promitnout zpét do ptivodnich ortogonalnich svodia. Odpovédi na tuto otazku
je vénovana tato kapitola.

10.1 PREHLED VYZNAMNYCH METOD

Oblasti elektrokardiografie, kterd se zabyva syntézou standardniho 12svodového EKG
z omezeného poctu svodi, je v poslednich letech vénovéana znacna pozornost, o ¢emz
svédc¢i cela fada ¢lankl z poslednich let, naptiklad [45], [37] a [24]. Hlavnim cilem této
snahy je moznost vyuziti mensiho poctu elektrod pro ziskani stejné informace.
Postupem casu vznikla celd fada systémt s omezenym poctem svodi, jejichz piehled
byl piedstaven v [37] a je uveden v Tab. 10.1.

Tab. 10.1: Svodové systémy s omezenym poctem svodu.

.. nezavislé pocet snimacich

autori (rok) .
svody mist

EASI Dower (1988) [30] 3 bipolarni 4
Nelwan (2004) [76] 2 bipolarni + 2 unipolarni 5
Wei (2002) [112] 2 bipolarni + 2 unipolarni 5
Drew (2002) [31] 2 bipolarni + 2 unipolarni 5
Robertson (2002) [81] 2 sady 3 bipolarnich 4

Standardni 12svodové EKG je nasledné ziskano transformaci omezeného poétu svodu,
kterou je mozné vyjadfit rovnici

S=M-0O, (10.1)
kde S je matice obsahujici hodnoty standardnich svodi, M je transformacni matice a O

je matice obsahujici hodnoty omezeného poétu svodi. Radky matic Sa O odpovidaji
jednotlivym svodim piislusného svodového systému.

Kromé transformace z omezeného poctu svodil na standardni svody je mozné provadét
transformaci i v opacném sméru. Transformaéni matici je pro tento el nutné
pfepocitat dle vztahu
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I=(M"-M)"-MT, (10.2)

kde I je pozadovana transformac¢ni matice. Samotna transformace je potom vyjadiena
rovnici

Oo=I-S. (10.3)
Z transformacnich rovnic vyplyva, Ze se jedna o linearni transformace. Prakticky to

znamend, ze kazdy z vystupnich svodi transformace je mozné vyjadrit linearni
kombinaci vstupnich svodu.

V dalsi c¢asti kapitoly se zaméfime pouze na transformace mezi ortogonalnimi a
standardnimi svody. Ziejmé prvni a zcela urcité nejznamejsi transformacni metodu mezi
zminénymi svodovymi systémy piedstavil Dower jiz v roce 1968 [27]. Metodu dale
rozviji v ¢lancich [29] a [28]. Dowerova transformacni matice, uvedena v Tab. 10.2, je
odvozena s vyuzitim geometrickych transformaci z modelu torza, ktery predstavil Frank
v [40]. Matice realizuje transformaci ortogonalnich svodi na standardni svody.

Tab. 10.2: Dowerova transformaéni matice.

svody X Y Z
| 0,6320 -0,2350 0,0590
1 0,2350 1,0660 -0,1320
i -0,3970 1,3010 -0,1910
aVvR -0,4340 -0,4150 0,0370
avL 0,5150 -0,7680 0,1250
avF -0,0810 1,1840 -0,1620
Vi -0,5150 0,1570 -0,9170
V2 0,0440 0,1640 -0,1390
V3 0,8820 0,0980 -1,2770
V4 1,2130 0,1270 -0,6010
V5 1,1250 0,1270 -0,0860
V6 0,8310 0,0760 0,2300

Ptestoze pro syntézu ortogonalnich svodu ze standardnich byla piedstavena celd fada

metod, napiiklad [63], nejpouzivanéjsi je metoda vyuZzivajici inverzni Dowerovy
transformac¢ni matice [32].

Dowerova transformace je typickym zastupcem skupiny deterministickych
transformacnich pfistupl. Zastupcem skupiny statistickych ptistupti je transformacni
metoda piedstavena Dawsonem v [24]. Transformacni matice je ziskana statisticky
s vyuzitim metody nejmensich ¢tvercl a linearni afinni transformace, ktera povazuje
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vystupni svod za soucet konstanty a linedrni kombinace vstupnich svodt. Pouzitd afinni
transformace umoziuje kompenzovat néktera konstantni zkresleni, jakym je naptiklad
posun nulové izolinie. Autofi predstavili dvé riizné transformacni matice pro zdravé
pacienty (HC, z angl. Health Control) a pro pacienty se srde¢nim onemocnénim (M,
z angl. Myocardial Infarction), které jsou zobrazeny v Tab. 10.3.

Tab. 10.3: Dawsonovy transforma¢ni matice HC a M.

Dawson HC Dawson MI

svody X Y Z X Y Z
| 0,5142 -0,0582 -0,0948 0,7998 -0,1600 0,0634
1 0,2211 0,9545 -0,0454 0,2647 0,8977 -0,0285
i -0,2932 1,0127 0,0494 -0,5351 1,0576 -0,0919
avR -0,3676 -0,4481 0,0701 -0,5322 -0,3688 -0,0175
avL 0,4037 -0,5354 -0,0721 0,6674 -0,6088 0,0777
avVF -0,0360 0,9836 0,0020 -0,1352 0,9776 -0,0602
V1 -0,4500 -0,1448 -0,8010 -0,5325 -0,3213 -0,9793
V2 -0,1905 -0,3183 -1,7516 0,0010 -0,6852 -1,7674
V3 0,3532 -0,0945 -1,6875 0,5269 -0,3857 -1,8725
V4 1,0004 0,0569 -0,9643 1,0550 -0,1265 -1,2897
V5 1,0996 0,3009 -0,2366 1,1306 0,1941 -0,2893
V6 0,8619 0,2574 0,1077 0,8176 0,3113 0,1049

Vyse popsané transformacni metody a matice se snazi z ortogondlnich svoda ziskat co
nejptesnéjsi reprezentaci standardnich svodi. Z pohledu nasi snahy o zlep$eni vysledku
detektoru QRS a rozméfovaciho algoritmu na ortogonalnich svodech se vSak nabizi
otazka, jestli je pravé transformace na standardni svody nejvyhodnéj$i moznou. Lepsi
vysledky navrZzenych algoritmid na standardnich svodech mohou byt disledkem
redundantni formy zprostfedkovani informace a vyrazné vysSiho poctu svodu, ktery
umoziuje snaze eliminovat ptipadné nedostatky algoritmu.

Abychom tuto hypotézu otestovali, zaradili jsme do testovani také nami vytvofenou
Gaussovu transformacni matici. Matice ma rozméry 100x3, pricemz jeji hodnoty byly
vygenerovany pseudonahodnym generatorem s normalnim rozdélenim
pravdépodobnosti. Ziskané svody jsou ndhodnymi linedrnimi kombinacemi
ortogonalnich svodt. Transformace Gaussovou matici je extrémnim piipadem, nebot’ se
nejednd o transformaci na konkrétni svodovy systém, nybrz o pouhé nahodné navyseni
redundance. Pro testovani vlivu po¢tu svodu na spolehlivost detektoru a rozméfovaciho
algoritmu jsme z celkového poc¢tu 100 svodu pouzili vzdy pouze potiebny pocet.
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10.2 DETEKCE KOMPLEXU QRS

Nami navrzeny detektor komplexti QRS jsme opét otestovali na datové skupiné 3
vicesvodové standardni databaze CSE, aby bylo mozné dosazené vysledky piimo
Detektor byl otestovan na svodech ziskanych riznymi transformac¢nimi maticemi
z originalnich ortogonalnich svodu databaze. Vysledky dosazené na originalnich 1
transformovanych svodech databaze CSE jsou srovnany v Tab. 10.4.

Tab. 10.4: Vysledky detektoru QRS na transformovanych svodech databaze CSE.

typ pocet Se [%] P* [%0] Se [%] P* [%0]

svodi svodi lokalni lokalni globalni globalni
Ortogonalni 3 99,46 99,39 99,63 99,93
Standardni 12 99,29 99,35 99,93 100
Dower 12 99,34 99,08 99,78 99,93
DawsonHC 12 99,35 99,45 99,93 99,93
DawsonMI 12 99,51 99,25 99,78 99,93
Gauss 12 99,48 99,46 99,93 99,93
Gauss 100 99,39 99,24 99,93 99,93

Se (sensitivity): senzitivita detekce, P* (positive predictivity): pozitivni prediktivita, ¢ervend: zhorseni
oproti ortogonalnim svodim, zelen¢: zlepSeni oproti ortogonalnim svodim

Tabulkové hodnoty umoznuji porovnat dosazené lokalni i globalni hodnoty senzitivity
detekce Se a pozitivni prediktivity P*. Cervené jsou vyznaéeny hodnoty, u nichz doslo
ke zhorSeni v porovnani s ortogonalnimi svody a zelen¢ naopak hodnoty, u nichz doslo
ke zlepSeni.

Lokélni hodnoty jsou v tabulce uvedeny viceméné pouze pro zajimavost, nebot
detekované lokalni pozice neni moZné promitnout zpét do pivodnich ortogonalnich
svodi a z pohledu detektoru QRS pro né tedy neni zadné piimé vyuziti. Dosazené
lokalni hodnoty Se a P* jsou ve viech p¥ipadech nad hranici 99 %, pti¢emz v nékterych
ptipadech dokonce doslo ke zlepSeni oproti ortogonalnim svodim. Zajimavy je zejména
vysledek na 12 svodech ziskanych matici Gauss, kde doSlo ke =zlepSeni obou
sledovanych lokalnich parametri.

Na zéklad¢ dosazenych globalnich hodnot je moZzné konstatovat jednoznacné vyssi
spolehlivost detekce na transformovanych svodech, nez na ptvodnich ortogonalnich
svodech. Zatimco hodnota P* ziistala ve viech piipadech stejna, hodnota Se ve vsech
piipadech vzrostla. Prekvapivy muze byt zejména vysledek na svodech ziskanych
matici Gauss, kde Se a P* dosahly hodnoty 99,93 %.
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Zavislost spolehlivosti naseho detektoru QRS na poctu pouzitych svoda ziskanych
transformacni matici Gauss je zobrazena na Obr. 10.1.

100 T T T T T T T T T

998 |, i
— LR
2, il
8 9961 ', 7
X b
2 1
(] X

734\
© g P ~., s
= 99.4F [N ¥ Vot i m e T T e e -
7] i .. -~ T
o . e LT P
= 2 LT T
= | ¥ T e
QL 992} .
o
&
s | = Se lokalni
99| Se globalni |4
----- P" lokalni
P* globalni
988 1 1 I I 1 1 I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

pocet svodU []

Obr. 10.1: Vysledky detektoru QRS na databazi CSE po transformaci matici Gauss.

Testovéni prob&hlo v rozsahu od 3 do 100 svodd. Priibéhy lokalnich hodnot Se a P* Ize
povazovat za ustalené od poctu 20 a vice svodi. Hodnoty v rozsahu 99,2 % az 99,5 %
potvrzuji spolehlivost jednosvodového detektoru dosazenou na origindlnich svodech
databaze CSE. Svody ziskané nidhodnou linearni kombinaci ortogondlnich svoda se
z hlediska spolehlivosti lokalni detekce ukazuji byt stejné vhodné, jako originalni
svody.

vvvvvv

a vice svodl. Pii tomto pocétu svodd vicesvodovy detektor dosahl hodnot 99,93 % a
vyssi pocet svodil jiz tyto hodnoty neovlivnil. Pocet osmi svodil nelze povazovat za
obecné optimalni, nebot’ testovani prob¢hlo na svodech ziskanych jedinou realizaci
transformac¢ni matice Gauss. Konstantni a vysoké hodnoty Se a P* od ur¢itého podtu
svodu ale potvrzuji moznost vyuziti ndhodnych transformacnich matic pro zvyseni
spolehlivosti detekce globalnich pozic komplext QRS.

Vzhledem k vysledkim testovani detektoru na transformovanych svodech databaze
CSE je mozné prohlasit, ze pro potiecby globalni detekce komplexi QRS na
ortogondlnich svodech je vyhodné tyto svody transformovat na vyssi pocet svodii. Na
zéklad¢ dosavadnich vysledkl se jako vhodny pocet svodi jevi 12. Déle se prokézalo,
ze typ pouzité transformacni matice nehraje zasadni roli a je mozné pouzit i matici
hodnot s normalnim rozdélenim pravdépodobnosti. Diilezitéjsi je tedy samotné navyseni
redundance a poc¢tu svodu, nezli zvoleny transformaéni piistup. Transformace na 12
standardnich svodu je tedy vyhodna pravé kviili vyhodnému poctu svodu a nikoliv kvili
jejich tvarovému prabéhu.
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10.3 ROZMERENI SIGNALU EKG

Nami navrzeny algoritmus pro rozmétovani signalit EKG jsme opét otestovali na datové
skupiné 3 vicesvodové standardni databaze CSE, aby bylo mozné dosazené vysledky
databaze. Rozmérovaci algoritmus byl otestovan na svodech ziskanych raznymi
transformacnimi maticemi z originalnich ortogonalnich svodi databaze. Vysledky
dosazené na ortogonalnich, standardnich i1 transformovanych svodech databaze CSE
jsou pro srovnani prehledné zobrazeny v Tab. 10.5.

Tab. 10.5: Vysledky rozméfeni transformovanych svodi databaze CSE.

svod arametr zadatek konec zadatek konec konec
y P y P P QRS QRS T
Ortogonalni  Se [%] 98,98 97,96 98,98 98,98 97,96
3 m+s[ms] 19+128 -1,7+144 0,3+6,3 -25+65 -1,8+16,8
Standardni Se [%] 98,02 99,01 100 100 100
12 m+s[ms] -0,8+57 1,1£64 1,3+4,2 -1,9+50 0,0+13,8
Dower Se [%] 100 98,97 100 98,97 98,97
12 m+s[ms] -1,3+8,6 0,0+99 05+6,0 23+x45 -0,3+132
DawsonHC Se [%] 100 96,88 100 100 100
12 m =+ s [ms] 1,3+£9,3 09+94 0,7+48 -1,7+6,7 -1,0+15,2
DawsonMI Se [%] 100 97,94 100 100 97,94
12 m =+ s [ms] 16+96 0,6+10,6 09+54 20+£63 -16=+14,1
Gauss Se [%] 100 98,89 100 98,89 97,78
12 m+s[ms] 06+11,7 -20+120 -0,5+5,3 -19+45 -50+17,0
Gauss Se [%] 100 98,89 100 98,89 100

100 m+s[ms] 08+96 01+100 01+49 -16+38 -23+141

kritéria 2Scse [ms] 10,2 12,7 6,5 11,6 30,6

m: primérnd odchylka mezi referenénimi a detekovanymi pozicemi, S: smérodatnd odchylka mezi
referencnimi a detekovanymi pozicemi, 2Scsg: maximalni povolena smérodatnd odchylka mezi
referencnimi a detekovanymi pozicemi, ¢ervené: nesplnéni kritéria 2Scsg, zelené: splnéni kritéria 2ScsE,
modre: splnéni kritéria scsg

Z dosazenych hodnot senzitivity detekce Se vyplyva, ze spolehlivost detekce
vyznamnych bodl je vysS§i na transformovanych svodech, nez na ptvodnich
ortogonalnich svodech. Spolehlivost detekce na transformovanych svodech je
srovnatelna se spolehlivosti na 12 standardnich svodech. Zajimavé mohou byt zejména
hodnoty senzitivity detekce vyznamnych bodd dosazené na svodech ziskanych
transformacni matici Gauss, které jsou v nékterych piipadech dokonce vyssi, nez na 12
standardnich svodech.
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Déle je mozné srovnavat hodnoty primérnych odchylek m mezi referen¢nimi a
detekovanymi pozicemi. Z tabulkovych hodnot vyplyvd, Ze hodnoty pramérnych
odchylek dosazené na transformovanych svodech jsou srovnatelné s pramérnymi
odchylkami na ortogonalnich a standardnich svodech. Hodnoty primérnych odchylek m
vSak maji omezeny vyznam, nebot v piipadé potieby je lze snadno kompenzovat
prictenim konstantni hodnoty. Na druhou stranu Ize z rozlozeni praimérnych odchylek
kolem nulovych hodnot usoudit, ze parametry rozméfovaciho algoritmu jsou nastaveny
vhodné. V piipadé naSeho algoritmu nebyla korekce pfi¢tenim konstanty nikdy nutna.

wvewvr

Nejdilezit¢jSim parametrem pro srovnani vysledki rozméfovaciho algoritmu
dosaZenych na origindlnich a transformovanych svodech databidze CSE jsou hodnoty
smérodatnych odchylek s mezi referencnimi a detekovanymi pozicemi. Z dosazenych
hodnot smérodatnych odchylek vyplyva, ze presnost rozméteni signaltit EKG je vyssi na
transformovanych svodech databaze, nez na svodech ortogonalnich.

V pfipad€é ortogonalnich svodii rozmétovaci algoritmus nesplnil tvrdé kritérium u
zddného z vyznamnych bodi a u dvou bodi dokonce ani mékké kritérium. Na
transformovanych svodech splnil rozmétovaci algoritmus mékké kritérium u vSech
vyznamnych boda a tvrdé kritérium u jednoho az dvou bodl. Jedinou vyjimkou je
rozméfeni 12 svodl ziskanych transformacni matici Gauss, kde v piipadé zacatku viny
P rozmétovaci algoritmus nesplnil ani mekké kritérium. Nicméné€ i na téchto svodech
byla pfesnost rozméteni vyssi, nez na svodech ortogondlnich.

Pokud srovname ptesnost rozméfeni vyznamnych bodi na transformovanych svodech a
na 12 standardnich svodech miizeme konstatovat, Ze je srovnatelna u hranic komplexu

v

QRS a konce viny T. Detekce hranic viny P je spolehlivéjsi na 12 standardnich svodech.

Zavislost spolehlivosti a ptesnosti naseho rozmétovaciho algoritmu na poctu pouzitych
svodu ziskanych transforma¢ni matici Gauss je zobrazena na Obr. 10.2. Testovani
rozmé&fovaciho algoritmu probé&hlo v rozsahu od 3 do 100 svodd. Pribéhy senzitivity
detekce Se, primérné odchylky m a smérodatné odchylky s Ize povazovat za ustalené od
poctu 40 az 50 svodi. Vys8i pocet svodu jiz dosazené hodnoty ovliviiuje pouze
minimaln¢. Pocet 50 svodi nelze povaZovat za obecné optimalni, nebot’ testovani
probéhlo na svodech ziskanych jedinou realizaci transformacni matice Gauss. Ustaleni
pribéhti Se na vysokych hodnotach a prubéht m a s na nizkych hodnotéach, pfi urcitém
poctu svodu, potvrzuje moznost vyuziti ndhodnych transformac¢nich matic pro zvySeni
spolehlivosti a piesnosti detekce globalnich pozic vyznamnych bodu.

Na zédklad¢ vysledkii dosazenych pifi testovani rozméfovaciho algoritmu na
transformovanych svodech databaze CSE je mozné prohlasit, Ze pro potieby spolehlivé
a presné detekce vyznamnych bodl na ortogondlnich svodech je vyhodné tyto svody
transformovat na vy$$i pocet svodi. Testovani dale odhalilo, Ze transformace na 12
standardnich svodi je =z hlediska pfesnosti rozméieni vyhodnéjSim feSenim, nez
transformace na 12 svodu S vyuzitim nahodné transformacni matice. Typ pouzité
transformaéni matice je tedy u rozméfovani vyznamnégj$im faktorem, nez u detekce
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komplexti QRS. Vyuziti matice hodnot s normalnim rozdélenim pravdépodobnosti je
také mozné, ale pro dosazeni srovnatelnych vysledkil je nutné pouzit vyrazné vyssi
pocet svodi. Vhodnym poctem se zda byt 50 svodi. Z tabulkovych hodnot také
vyplyva, Ze na spolehlivost a pfesnost detekce vyznamnych boditi ma vétsi vliv samotné
navyseni redundance a poctu svodi, nez zvoleny transformacni ptistup. Typ pouzité
transforma¢ni matice je nezanedbatelnym, ale druhofadym faktorem. Na
transformovanych svodech se podatilo splnit stejna kritéria databaze CSE, jako na
originalnich standardnich svodech, coz bylo nasim cilem.
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Obr. 10.2: Vysledky rozméteni databaze CSE po transformaci matici Gauss.
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104 ZAVER

V této kapitole byly pfedstaveny nejzndméjsi pfistupy transformace svodi jednoho
svodového systému na svody jiného svodového systému, pfiCemz zvlastni pozornost
byla vénovana metodam transformace ortogonalnich svodli na standardni svody. Tti
vybrané transformacni techniky byly nasledné vyuzity k transformaci ortogonalnich
svodi databaze CSE na 12 standardnich svodi. Dale byly ortogonalni svody
transformovany s vyuzitim matice hodnot s normalnim rozdélenim pravdépodobnosti na
100 svodi, které jsou ndhodnymi linedrnimi kombinacemi ortogonalnich svodii.

V dalsi casti kapitoly jsme testovali navrzeny detektor QRS a rozmétovaci algoritmus
na transformovanych svodech a porovnavali dosazené vysledky s vysledky ziskanymi
na ortogonalnich a standardnich svodech databaze CSE. Vysledkem testovani algoritmu
je jednoznacny zavér, ze pro potieby detekce komplexti QRS a vyznamnych bodu je
vyhodné ortogonélni svody transformovat na vyS$$i pocet svodii. Testovani dale

vvvvvv

druhém mist¢ je typ pouzité transformacni techniky.

Testovani navrzenych algoritmli na svodech ziskanych matici hodnot s normélnim
rozdélenim pravdépodobnosti ovétilo schopnost algoritmit pracovat s Sirokou Skalou
poctu svodi. Vyuzivané medidnové pravidlo pro vybér globélnich pozic z lokalnich se
osvédcilo. Dale byla ovéfena schopnost detekce QRS a vyznamnych bodl u svodi,
jejichz pribéhy jsou vyrazné odliSné od pribéhl ortogondlnich a standardnich svodi.
Oveéfila se vyhodnost redundantni formy informace pro detekci komplexi QRS a
vyznamnych bodl. V neposledni fadé se provétila robustnost algoritmil.

Transformaci svodi je mozné povaZovat za soucast faze predzpracovani navrzenych
algoritmu, ktera vede ke splnéni kritérii databaze CSE 1 na ortogonalnich svodech.
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11 APLIKACE NAVRZENYCH ALGORITMU

Navrzené algoritmy detekce komplexit QRS a rozméteni signald EKG jsou aktivné
vyuzivany ve vyuce, vyzkumu a projektech zabyvajicich se zpracovanim signaltt EKG.
V dalsich c¢astech kapitoly bude ptedstaveno vyuziti téchto algoritmt pfti filtraci a
kompresi signdlt EKG. Posledni cast kapitoly bude vénovéna ptedstaveni dvojice
autorizovanych softwart, které¢ vyuzivaji nami vytvorenych algoritmi a jsou urceny pro
zpracovani signali EKG.

11.1 KOMPRESE SIGNALU EKG

Komprese dat je v dnes$ni dob¢ stale aktualni téma. Na jedné strané se sice zvySuji
kapacity pamétovych médii, na stran¢ druhé vsak rostou i objemy dat, které je potieba
ukladat. Kompresni algoritmy nachazeji uplatnéni nejen v oblasti efektivniho ukladani a
zalohovani dat, ale také pii jejich pfenosu.

11.1.1 KOMPRESNI ALGORITMUS SPIHT

Kompresni algoritmus SPIHT (z angl. Set Partitioning In Hierarchical Trees) byl
pivodné navrzen pro kompresi obrazovych dat [84]. Modifikace tohoto algoritmu pro
kompresi jednorozmérnych dat (pfedevsim signala EKG) pak byla predstavena v [65].
Princip komprese a nasledné rekonstrukce signalu EKG algoritmem SPIHT je naznacen
na Obr. 11.1 a popsan nize dle [47].

Vstupni EKG -
Vinkova Komprimovana dates
|::> transformace —: > SPIHT kodér ::> tok bit

DTWT 100110110111

Rekonstruované
Komprimovana data Zpétna vinkova EKG
tok bitd I::> SPIHT dekodér :: > transformace ::>
100110110111 IDTWT

Obr. 11.1: Princip komprese a rekonstrukce signalu EKG algoritmem SPIHT [47].

Originalni signal EKG je nejprve rozloZzen pomoci vinkové transformace na jednotliva
pasma. Pro kompresi signali se vyhradné pouziva dyadickd forma rychlé vinkové
transformace s diskrétnim ¢asem DTWT. Na rozklad vinkovou transformaci navazuje
kodér algoritmu SPIHT, ktery pro kompresi vyuziva doc¢asnych orientovanych stromt a
jejich rozdélovani. Vystupem kodéru jsou komprimovand data ve form¢ binarni
posloupnosti. Jedna se o progresivni kddovani, které muze byt kdykoliv ukonceno.
Algoritmus je mozné pouzit i jako bezeztratovy. Komprimovana data je ndsledné mozné
rekonstruovat s vyuzitim dekodéru algoritmu SPIHT, na ktery navazuje zpétna vinkova
transformace s diskrétnim ¢asem IDTWT.

Realizace dyadické DTWT s podvzorkovanim a tfemi stupni rozkladu je naznacena na
Obr. 11.2, kde Hp(z) zna¢i rozkladovou horni propust a Hg(z) rozkladovou dolni
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propust. Realizace korespondujici dyadické IDTWT je uvedena na Obr. 11.3, kde Fy(2)
znaci rekonstrukéni horni propust a F4(z) rekonstrukéni dolni propust.

X(I’l) YI(n)
Ha(2) [ 42 >

y2(n)
Ha@) > 42 H(2) [ 42 >

A

ys(n)
> Ha(2) [ 42 Hi@) [ y2 >

ya(n)
Ha@) 42 >

.

Obr. 11.2: Realizace dyadické DTWT se tiemi stupni rozkladu [47].

y1(n) x'(n)=x(n—7)

zn TZ Fn(2)
y2(n)
— 7™ 42 Fa(2) o 42 Fu(2)
ys(n) j
RN 42 Fa(z) [ 12 Fu(2)

ya(n) j
—> TZ Fa(z)

Obr. 11.3: Realizace korespondujici dyadické IDTWT [47].

Podstatou ztratové komprese je co mozna nejuspornéjsi vyjadieni vlnkovych
koeficientti y(n), pfi kterém je jesté poskozeni rekonstruovaného signalu v pfijatelnych
mezich. Na u¢innost komprese a vysledné zkresleni rekonstruovaného signalu ma vliv
zejména volba rozkladovych a rekonstrukénich filtrli a poctu stupniii rozkladu.

Na rozklad signalu dyadickou DTWT navazuje kodér algoritmu SPIHT. Koeficienty
V jednotlivych pasmech vinkové transformace spolu souvisi, pficemz je mozné tyto
souvislosti vyjadiit pomoci stromové struktury, viz Obr. 11.4.

HEEEEEEEEE Nejvyssi pasmc

Obr. 11.4: Stromova struktura souvislosti koeficientd vinkové transformace [47].

U signala EKG byva nejvice energie soustiedéno Vv nizkofrekvenénim pasmu vinkové

Tv w7

kmeni stromové struktury. Algoritmus koduje dalezité koeficienty, coz jsou koeficienty
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které jsou nadprahové a piitom snizi jejich velikost o hodnotu prahu. Dale jsou
kodovany stromy nedutlezitych koeficientd. V okamziku, kdy nezbyva Zadna
nadprahova hodnota, se snizi velikost prahu na polovinu. Znovu se koéduji koeficienty,
které¢ byly v predchazejich iteracich nadprahové a nové i hodnoty nyni piekracujici
prah. Postupné tak dochazi ke $tépeni stromil nedulezitych koeficient a kédovani stale
vétSich podrobnosti. Vzhledem k zaméteni této dizertaéni prace postacuje nastinéni
principu algoritmu, pfi¢emz podrobnéjsi popis jeho ¢innosti je mozné nalézt v [47].

11.1.2 METODY HODNOCENI ALGORITMU

Kvalitu algoritmu lze hodnotit na zakladé dvou parametrd. Prvnim parametrem je
ucinnost komprese, tim druhym je zkresleni rekonstruovaného signalu. Je ziejmé, ze se
jedné o protichiidné pozadavky, nebot’ vyssi u¢innost komprese obecné vede k vyssi
mife poskozeni rekonstruovaného signalu. Ukolem je tedy nalezeni takové trovné
komprese, pfi které je poskozeni rekonstruovaného signalu jesté prijatelné.

Utinnost komprese je mozné stanovit pomoci kompresniho poméru CR (z angl.
Compression Ratio) dle vyrazu

CR=b, b [], (11.1)

kde bo je pocet bith originalnich dat a bc je pocet biti komprimovanych dat. Toto
vyjadieni vSak neni nejvhodnéjsi, nebot’ rizné signily EKG mohou byt snimany
s riznou bitovou hloubkou BD (z angl. Bit Depth), ktera ¢asto neni vyuzita cela a
kompresni pomér potom vyjadiuje pouze relativni zhusténi dat.

Vyhodnéjsi vyjadieni ucinnosti komprese umozituje primerny pocet bitd na vzorek avL
vyjadfeny rovnici
b

avL=—"%
n

BD
=R [bps], (11.2)

kde n je pocet vzorkil originalniho signalu. Pomoci avL je mozné srovnavat G¢innost
komprese u signaltl snimanych z riznych zdroju (pfistroji).

Posuzovéani zkresleni rekonstruovaného signalu EKG je zna¢né problematickou
zalezitosti. Redlné signdly EKG obsahuji vedle uzite¢né slozky i slozku ruSeni.
V ptipadé, ze béhem komprese dojde k potlaceni slozky ruSeni, nelze hovofit o
poskozeni signélu, nybrz o jeho filtraci. Pfedstavend komprima¢ni metoda pfi nizkych
urovnich komprese Casto vykazuje filtracni vlastnosti. Celd fada metod pro posouzeni
zkresleni zahrnuje potlacené ruseni do poskozeni signalu, coz je v rozporu s vlivem na
diagnozu.

Ziejmé nejpouzivanéjsi objektivni metodou pouzivanou pro posouzeni zkresleni
rekonstruovanych signali EKG je PRD (z angl. Percent Root mean square Difference),
kterou Ize stanovit dle
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kde Xxo je originalni signal, Xg je rekonstruovany signal a n je pocet vzorkl signalu.
Problémem této metody je vyjadieni zkresleni jedinym Cislem, pficemz vSem vzorkiim
signalu je prikladana stejnd vaha. Z diagnostického hlediska jsou vSak urcité oblasti

komplexi.

Nedostatky metody PRD si mnozi autofi uvédomuji a proto vzniklo nékolik metod
specializovanych na posuzovani zkresleni signald EKG. Jednou z téchto metod je
metoda WWPRD (z angl. Wavelet Weighted PRD) [4]. Metoda je navrzena pro
kompresni algoritmy vyuzivajici rozklad dyadickou DTWT. Princip metody je zalozen
na predpokladu rizného poméru signal/Sum (SNR, z angl. Signal-to-Noise Ratio)
Vv jednotlivych pasmech transformace. Hodnota PRD je proto pocitana v kazdém pasmu
zvlast. Hodnota WWPRD je nasledné stanovena vahovanym souétem jednotlivych
hodnot PRD. Vahy byly stanoveny pevné dle teoretickych piedpokladl, ale metoda
umoznuje i jejich dynamicky vypocet.

Dalsi metoda je zalozena na klasifikaci pomoci neuronové sité [38]. V prvni fazi je
signal s vyuzitim jednoduchého detektoru QRS rozdé€len na segmenty, pfi¢emz kazdy
segment zacina uprostied jednoho a konc¢i uprostied nasledujiciho intervalu RR. V dalsi
fazi jsou vSechny segmenty podvzorkovany na spole¢nou délku 100 vzorkt. Nakonec
jsou takto upravené segmenty klasifikovany pomoci tiivrstvé dopfedné perceptronové
sit¢ do osmi diagnostickych tfid. Presnost klasifikace origindlnich signalt byla 91,54 %,
zatimco u signalt komprimovanych s avL = 0,66 bps klesla na 83,5 %.

V ¢lanku [121] piedstavili autofi metodu WDD (z angl. Weighted Diagnostic
Distortion). Vystupem metody je opét jediné Cislo, které by vSak mélo odrazet vliv
zkresleni signdlu na jeho diagnostiku kardiologem. Metoda vychazi z rozméteni
klicovych bodu signalu EKG a nasledného stanoveni celkem 18 hodnot popisujicich
diagnosticky dulezité vlastnosti signalu. Uréeni hodnoty WDD spociva ve vypoctu
penaliza¢nich transformacnich matic a diagondlni vahovaci matice. Hodnoty téchto
matic jsou stanoveny autorem. Pro vyhodnoceni metody byly kardiologim piedlozeny
useky origindlnich a rekonstruovanych signala ke stanoveni diagnozy. Nasledné byla
vypoctena chyba MOS (z angl. Mean Opinion Score) mezi hodnocenim originalniho a
rekonstruovaného signalu. Rozptyl odchylek mezi chybou MOS a hodnotou WDD byl
Ctyfikrat mensi, nez mezi chybou MOS a hodnotou PRD.

Z ptedstavenych specializovanych metod je metoda WDD jedina, ktera se piimo
zamétuje na diagnosticky relevantni informace signadlu EKG. Praktické nasazeni této
metody je vSak problematické, vzhledem k nutnosti precizniho stanoveni 18
diagnostickych parametra.
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11.1.3 VHODNE PARAMETRY ALGORITMU

Ve studiich pfedstavenych postupné Vv ¢lancich [47], [49] a [46] byly hledany vhodné
parametry algoritmu SPIHT pro kompresi signalt EKG, kterymi jsou banka pouzitych
vinkovych filtrt, délka segmentl a hloubka rozkladu. Testovani probihalo na signalech
databaze MIT-BIH, pticemz kompresni pomér CR byl nastaven pevné na hodnotu 8:1
(avL = 1,375 bps). Hodnoticim kritériem byla dosazena hodnota PRD.

Vysledkem je doporuceni pouzivat banku filtrit bior4.4, ktera je povazovana za
nejvyhodnéjsi i podle [95]. Obecné vSak lze doporucit biortogonalni banky filtrti
S delSimi impulznimi charakteristikami. Dal$im testovanym parametrem byl pocet
stupiii rozkladu dyadické DTWT. Hodnota PRD klesa s rostoucim poctem stupiili
rozkladu. Pokles se zastavi pii pouzité hloubce rozkladu Sest a dale se jiz hodnota PRD
neméni. Pocet stupnii rozkladu Sest je nejvyhodnéjsi i podle [65]. Tretim testovanym
parametrem byla délka zpracovavanych segmentii signalu. Zakladnim piedpokladem je,
aby délka segmentli byla mocninou dvou, s ohledem na pouzivanou dyadickou DTWT
s podvzorkovanim. Hodnota PRD mirn¢ klesa s rostouci délkou segmenti. Ptili§ dlouhé
segmenty vSak znemoziuji pfipadnou kompresi signalu v realném case. Jako vhodna

volba se jevi pouziti segmentti délky 1024 vzorkda.

S vyuzitim nalezenych vhodnych parametri, tedy banky filtrG bior4.4, hloubky
rozkladu Sest a délky segmentt 1024, byla dale hledana vhodna pramérna délka avL, pti
které¢ je diagnostické zkresleni signalu jesté ptijatelné. Hodnoceni bylo provadéno
subjektivné na zaklad¢ vizuadlniho porovnavani origindlnich a rekonstruovanych signala.
Minimalni hodnota avL, pfi které je zkresleni signalu pfijatelné, byla odhadnuta na 1 az
1,5bps. Je ziejmé, ze metodu vizualniho hodnoceni lze pouzit pouze k hrubému
odhadu, nebot’ je neobjektivni a znacné ¢asove narocna.

Nejvétsim problémem pii kompresi signali EKG tedy ziistava nalezeni rychlého, plné
automatického pftistupu, ktery bude schopen objektivné stanovit miru diagnostického
zkresleni rekonstruovanych signali. Z predstavenych piistupti se tomuto pozadavku
nejvice blizi metoda WDD.

V ¢lancich [50], [51] a [48] jsme postupné piedstavili vlastni metodu hodnoceni
diagnostického zkresleni signali EKG. Metoda je zalozena na naSem rozméfovacim
algoritmu a byla otestovana na vicesvodové standardni databazi CSE. Princip metody
spocivd v rozméteni rekonstruovanych signalii a nasledném vypoctu tii diagnosticky
vyznamnych parametrii u kazdého z péti vyznamnych bodi signdlu EKG. Jedna se o
senzitivitu detekce Se, primérnou odchylku m mezi referencnimi a detekovanymi
pozicemi a smérodatnou odchylku s mezi referenénimi a detekovanymi pozicemi.
Nabizi se i étvrty parametr, kterym je pozitivni prediktivita P, nicméné tu neni mozné
z dostupnych referenénich hodnot vicesvodové databaze CSE stanovit.

Metoda byla otestovana separatné na ortogondlnich a standardnich svodech databaze
CSE pro siroky rozsah hodnot avL. Vysledkem testovani jsou zavislosti tii diagnosticky
vyznamnych parametrti péti bodti na hodnotach avL, viz Obr. 11.5 a Obr. 11.6.
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Obr. 11.5: Rozméfteni ortogonalnich svodu databaze CSE po kompresi SPIHT.

Na zéklad¢ jednoduché vizualni kontroly pribéhti na obrazcich je patrné, Ze nedochézi
K vyrazné zmén¢ parametri Se, m a S, az do hodnoty avL =0,8 bps. Pii nizsich
hodnotach avL dochazi k postupnému snizovani senzitivity Se, nasledovaném od
hodnoty avL

0,6 bps narustem smérodatné odchylky s a nakonec od hodnoty
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avL = 0,4 bps i nartstem pramérné odchylky m. Z téchto hodnot je patrné, ze ptvodni
odhad minimalni doporu¢ené hodnoty avL v rozsahu 1 az 1,5 bps ([47], [49] a [46]) byl
mirn¢ nadhodnocen a je mozné tuto hodnotu snizit na 0,8 bps. Pivodni databaze CSE
ma prumérnou délku slova avlL = 16 bps, Ize tedy pouzit kompresni pomér CR = 20:1.
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Obr. 11.6: Rozméteni standardnich svodi databaze CSE po kompresi SPIHT.

Odhad vhodné hodnoty avL je mozné pln¢ automatizovat na zaklad¢é prahovani prub&hi
parametrii Se, m a S. Nalezeni minimalni pouzitelné urovné avL na daném souboru dat
je potom iteraCni zalezitosti. Iterace je ukoncena v okamziku piekroceni nékterého
z prahli. Posledni testovand hodnota avL, pii které vSechny parametry vyhovuji
stanovenym prahiim, je ndmi hledanym feSenim.

Z hlediska praktického nasazeni této metody je nutna jeji modifikace. VySe popsany
princip vyuziva znamych referen¢nich hodnot vicesvodové databaze CSE, které vSak
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nejsou u jinych signali obvykle k dispozici. Vzhledem ke spolehlivosti naScho
rozmétovaciho algoritmu je mozné za referencni hodnoty povazovat pozice detekované
algoritmem na origindlnich (nekomprimovanych) signalech. Diagnosticky vyznamné
parametry Se, m a S jsou potom pocitany viaci témto hodnotam. Vyhodou tohoto
pfistupu je vétsi mnozstvi referencnich dat, které umozni stanovit vhodnou primérnou
délku slova avlL pro kazdy signal zvlast.

1114  ZAVER

Cilem kapitoly o kompresnim algoritmu SPIHT nebyl popis jeho principu, ani popis
metod jeho hodnoceni. Hlavnim cilem bylo poukazat na zajimavou, konkrétni a
praktickou aplikaci naseho rozmétovaciho algoritmu v oblasti komprese dat.
Rozmétovaci algoritmus zde pfispiva k nalezeni vhodnych parametrit kompresniho
algoritmu SPIHT. Vedlejsim cilem kapitoly bylo otestovani chovani rozméfovaciho
algoritmu na komprimovanych datech, zejména jeho robustnosti. Algoritmus spolehliveé
rozmétuje data az do kompresniho poméru CR = 20:1 (avL = 0,8 bps). Dulezité je také
zjisténi, ze nedochazi ke skokovému selhani rozmétovaciho algoritmu, ale
Kk postupnému zhorSovani jeho vysledku. Z hlediska robustnosti je mozné prohlasit, ze
algoritmus na komprimovanych datech obstal.

11.2 FILTRACE SIGNALU EKG

Filtrace signali EKG muze mit pozitivni vliv na nasledné stanoveni diagndzy Vv piipad¢,
Ze se podati Setrn¢ odstranit ruseni bez vyznamného poskozeni uzitecné slozky signalu.
Mezi nejcastéjSi ruSeni signdll EKG patii kolisani nulové izolinie, sitovy brum a
svalové (EMG, elektromyografické) ruseni. Kolisani nulové izolinie a sitové ruSeni 1ze
relativné Gspésné potlacit s vyuzitim linearnich zptsobt filtrace, nebot’ se jedna o ruSeni
uzkopasmové povahy a ve spektru nezasahuji do nejvyznamnéjSich slozek signélu
EKG. RuSeni EMG ma Sirokopasmovy charakter a ve spektru muze zasahovat do
vyznamnych sloZek signalu EKG. Efektivni pouziti linearni filtrace zde neni mozZné.
Jednou z moznosti je vyuziti nelinearnich piistupt zalozenych na vinkové filtraci [88],
nebo wienerovské vinkové filtraci [89] a [87].

11.21 WIENEROVSKA VLNKOVA FILTRACE

Wienerovska vinkova filtrace, pfedstavena mimo jiné v [41], [56] a [14], je zalozena na
upravé vinkovych koeficienti pomoci korekéniho faktoru, ktery byl odvozen
z Wienerova filtru. Princip algoritmu wienerovské vinkové filtrace je znazornén na Obr.
11.7 a popsan nize podle [87].

Predpokladame, ze vstupni signal x(n) je aditivni smési uzitecné slozky s(n) a Sumové
slozky w(n), podle rovnice

x(n) =s(n)+w(n), (11.4)
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pfiCemz slozky dale povaZzujeme za vzajemné nekorelované. Signal Xx(n) je
transformovan v bloku WT2 s vyuzitim dyadické DTWT bez podvzorkovani, pficemz
obdrzime vinkové koeficienty ym(n) popsané rovnici

Y (M) =u, (N)+v,,(n), (11.5)

kde um(n) jsou vinkové koeficienty uzite¢né slozky s(n), vm(n) jsou koeficienty Sumové
slozky w(n) a m zna¢i stupen rozkladu. Snahou je co mozna nejpiesnéjsi odhad
koeficientl Upn(n) na zakladé znamé smeési yy(n).

> WT1 > H > IWT1 —|
¥ 5(n)
—X(n) WT2
V< ..... Um(n)
N . R y(n)
> WT2 " > HW " > IWT2 —

Yo () =t (v () Yo (1) = G (1) Yo ()

Obr. 11.7: Princip wienerovské vinkové filtrace.

Vstupni signal x(n) je dale transformovan v bloku WT1 (opét dyadicka DTWT bez
podvzorkovani). Ziskané vinkové koeficienty jsou prahovany v bloku H a nasledné
podrobeny inverzni transformaci IWTI1. Vystupem je pilotni odhad 3§(n), ktery
aproximuje uzite¢nou slozku s(n) vstupniho signalu x(n). V dal§im kroku je pilotni
odhad 5(n) podroben transformaci WT2 a obdrzené vinkové koeficienty U, (n)

pilotniho odhadu S(n) jsou pouZzity pro navrh Wienerova filtru HW.

Princip filtrace Wienerovym filtrem spociva v upravé vinkovych koeficientd Yy, (n)

pomoci korekéniho faktoru vyjadieného rovnici

— 2
_ u_“(n)
()=—yn 11.6
SO ey o —
kde T,(n) jsou vlnkové koeficienty pilotniho odhadu S(n) a o, je smérodatna
odchylka vinkovych koeficientt v (n) ruseni w(n). Vystupem filtru HW jsou upravené

vlnkové koeficienty *y, (n), které Ize vyjadfit rovnici

* Yim (n) =Ym (n) ’ Gm (n) : (117)

Poslednim krokem je potom inverzni transformace IWT2, kterou ziskame vystupni
vyfiltrovany signal y(n).
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11.2.2 METODY HODNOCEN{ ALGORITMU

Kvalitu algoritmu lze hodnotit objektivné s vyuzitim poméru signal/Sum (SNR), nebo
subjektivné na zdklad¢ vizualniho hodnoceni.

Hodnoceni na zékladé dosazeného vystupniho SNR popsaného rovnici

N -

,_\

s(n)
SNR,, =1 [dB] (11.8)

vystupni N-1

> [y —smf

n=1

muze byt problematické, nebot’ pro jeho stanoveni musime kromé vystupniho signalu
y(n) znat i uzite¢nou slozku s(n) vstupniho signalu x(n).

Objektivni testovani filtraénich algoritmii tedy obvykle probihd na umélych signalech
x(n), které vznikly souctem znamé uzite¢né slozky s(n) a ruseni w(n). Autofi v [41] a
[56] naptiklad pouzili jako zdroj umélého ruSeni bily Gaussiv Sum, ktery ma
rovnomérné vykonové spektrum. Toto ruSeni vSak pfili§ nekoresponduje s redlnym
rusenim EMG, jehoz spektralni slozky se dle [73] vyskytuji v rozsahu od 10-20 Hz az
do 500 Hz. V ¢lancich [89] a [87] byl vyuzit model povrchového ruseni EMG, ktery byl
puvodné predstaven v [34] a [35]. Model je zalozen na omezeni bilého Gaussova Sumu
Casové proménnym tvarovacim filtrem Hgy(f), jehoz modulova frekvenéni
charakteristika je popsana rovnici

f.f2
(F24+F2)(F2+ %)

H.(f)=A (11.9)
kde A je pfenosova konstanta a parametry fy, a fi slouzi ke zméné¢ tvaru vysledné funkce.
Nestacionarita modelu spociva pravé ve zméné parametri funkce v Case.
Charakteristika filtru Hpn(f) je pro &étyfi rizné stupné nastaveni parametrt fn a f
znazornéna na Obr. 11.8.

fi=30, fh =60
— fl = 40, th = 100 |
fi =60, fh = 120

o
©
T

— fl = 50, th = 150 ||

I
©

o
3

o
=)

H(f) tvarovaciho filtru
o o
N o

I
w

I
N

0.1

0 50 100 150 200 250
f[HZ]

Obr. 11.8: Modulova frekven¢ni charakteristika Hy,(f) tvarovaciho filtru.
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Pribéh vykonového spektra tohoto modelu je tvarové blizsi vykonovému spektru
realného ruseni EMG, nez rovnomérné vykonové spektrum Gaussova Sumu.

Nevyhodou objektivni metody zaloZené na vypoctu vystupniho SNR je vyjadieni kvality
vystupniho signalu jedinym ¢islem, pficemz vSem vzorkim signélu je ptikladana stejna
vaha. Vysokd hodnota vystupniho SNR totiz nezarucuje, Ze nedoSlo k poskozeni
diagnosticky vyznamnych ¢asti signalu EKG, jako jsou hranice a vrcholy jednotlivych
vin a komplexi. Lze zde vidét uréitou paralelu s hodnotou PRD, ktera je pouzivana pro
hodnoceni signalti po kompresi.

Kromé objektivniho hodnoceni kvality filtrace je mozné kvalitu filtraCnich algoritmu
posuzovat i subjektivné na zaklad¢ vizualniho porovnani vystupniho signalu y(n) se
vstupnim signalem X(n). Vyhodou této metody je moznost zaméfit se pouze na
diagnosticky vyznamné body a hodnoty signdlu EKG a posoudit jejich zkresleni.
Nevyhoda metody spociva Vv jeji neobjektivnosti a ¢asové narocnosti.

11.2.3 VHODNE PARAMETRY ALGORITMU

Ve studiich pfedstavenych v ¢lancich [89] a [87] byly hledany vhodné parametry
wienerovské vinkové filtrace, kterymi jsou typ vinkové transformace, pocet stupnt
rozkladu, banky pouzitych vinkovych filtrd, typ prahovani a velikost prahu. Testovani
probihalo na signéalech datové skupiny 3 vicesvodové databaze CSE. Pro testovani bylo
vybrano 12 signdlti bez vyrazného ruseni, které¢ byly dale peclivé filtrovany. Takto
upravené signaly jsou pro dal§i testovani povazovany za uziteCnou slozku s(n)
vstupniho signalu x(n), ke které je pfidano znamé ruSeni w(n) vygenerované vyse
popsanym modelem ruSeni EMG. Vzhledem ke znalosti jednotlivych slozek signalt
EKG je mozné ke hledani vhodného nastaveni parametru filtrace vyuzit dosazenych
hodnot vystupniho SNR. Druhym hodnoticim kritériem bylo vizualni posouzeni
zkresleni uzite¢né slozky signalti vlivem filtrace.

Typem pouzité vinkové transformace byla dyadickd forma DTWT bez podvzorkovani
vystupt filtri se ¢tyfmi stupni rozkladu. Toto nastaveni je dale pouzito pro hledani
vhodného nastaveni ostatnich parametrt.

Vysledkem testovani celé tady ortogonalnich a biortogonalnich filtra s kratkymi,
sttedn¢ dlouhymi a dlouhymi impulznimi charakteristikami jsou nasledujici doporuceni:

o filtr pouzivany pro transformaci WT1 by m¢l mit kratkou, ptipadné stiedné
dlouhou impulzni charakteristiku,

o filtr pouzivany pro transformaci WT2 by mél mit stfedné dlouhou, pfipadné
dlouhou impulzni charakteristiku.

DalSim ztestovanych parametrti byl typ prahovani pouzitého K upravé vinkovych
koeficientd na vystupu transformace WT1. Byly testovany tfi druhy prahovani: tvrdé,
mékké a hybridni (garrotte). Popis téchto zptisobt prahovani 1ze nalézt napiiklad v [88].
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Zavérem je doporuceni pouzivat mékké, piipadné hybridni prahovani, ktera vedou
k vyhlazengjSimu prub¢&hu pilotniho odhadu a vy$§im hodnotam vystupniho SNR.

Poslednim z testovanych parametri je velikost pouzit¢ prahové hodnoty. Préh je
stanovovan zvlast' pro kazdé pasmo vinkové transformace a jeho hodnota mize byt
vyjadfena vzorcem

A =Ko, , (11.10)

kde K je prahova konstanta a o, je smérodatna odchylka vinkovych koeficientti vin(n)
ruSeni W(n) v pasmu m. Stanoveni pfesné hodnoty smérodatné odchylky o, neni

mozné, nebot’ V jednotlivych pasmech m zname pouze aditivni smés yn(n) koeficientd
ruseni Vp(n) a uzitetné slozky up(n). Prakticky je odhad smérodatné odchylky
stanovovan z hodnot koeficienti v tseku, kde predpokladame pievahu koeficient
ruseni nad koeficienty uzite¢né slozky.

Ke stanoveni hranic useku ruSeni je vyuzivano naSeho algoritmu detekce QRS,
konkrétné jeho jednosvodové varianty. Zacatek tseku je definovan rovnici

usek =QRS, +0,2xRR,;, (11.11)

zacatek

kde QRS; je pozice druhého detekovaného komplexu QRS ve filtrovaném signalu EKG
a RRy3 je interval RR mezi druhym a tfetim detekovanym komplexem QRS. Konec
useku je definovan rovnici

USEK e = QRS; —0,2x RR,, (11.12)

konec

kde QRS; je pozice tretiho detekovaného komplexu QRS. Ze zpusobu vypoctu hranic
useku ruseni vyplyva, Ze se jedna o oblast mezi dvéma komplexy QRS. Divodem je
pfitomnost nezanedbatelnych uZzitecnych slozek komplexli QRS ve vSech pasmech
vinkové transformace, kterd by mohla vést ke zkresleni odhadu smérodatné odchylky
ruSeni. Naproti tomu uzitecné slozky vin P a T se nejvyrazngji projevuji
V nizkofrekvencnim padsmu vinkové transformace, které jiZ neni prahovano. Optimalni
by zfejmé byl tsek nezahrnujici zadny z kmitti ani zadnou z vIn, nicméné tyto Gseky
jsou piilis kratké pro spolehlivy odhad smérodatné odchylky ruseni.

Kromé volby hranic tseku pro automaticky odhad urovné ptitomného ruseni, lze
velikost prahu ovlivnit také hodnotou prahové konstanty K. Vysledkem testovani
hodnot konstanty K vrozmezi od 0 do 10 bylo zjisténo, ze nejvySsich hodnot
vystupniho SNR bylo dosahovdno pro K vrozmezi 2 az 3. Na zéklad¢ vizudlniho
hodnoceni je potom doporuceno pouzivat hodnotu prahové konstanty K = 3.

Nejvétsim problémem pii filtraci signali EKG ziistdva nalezeni rychlého, plné
automatického ptistupu, ktery bude schopen objektivné stanovit miru diagnostického
zkresleni signalu po filtraci.

Ke stanoveni miry diagnostického zkresleni signali jsme vyuzili na§ rozmeétovaci
algoritmus. Princip metody spoc¢iva v rozméfeni signalt po filtraci a nasledném vypoctu

109



tii diagnosticky vyznamnych parametrti u kazdého z péti vyznamnych boda signalu
EKG: senzitivity detekce Se, primérné odchylky m mezi referenénimi a detekovanymi
pozicemi a smérodatné odchylky s mezi referenénimi a detekovanymi pozicemi.

Metoda byla otestovana separatné na ortogonalnich a standardnich svodech databaze
CSE pro Siroky rozsah hodnot prahové konstanty K. Vysledkem testovani jsou
zavislosti tii diagnosticky vyznamnych parametri péti bodii na hodnotdch prahové
konstanty K, které jsou vyneseny na Obr. 11.9 a Obr. 11.10.
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Obr. 11.9: Rozméfteni ortogonalnich svodu databaze CSE po filtraci.
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Z prubéhti na obrazcich je patrné, Ze v celém testovaném rozsahu hodnot prahové
konstanty K nedochazi k vyznamné zméné parametru Se, m a s. Pokud je prahova
konstanta K = 0, je prah nulovy a nedochazi tedy k zadné tprave vinkovych koeficientu.
Pokud je prahova konstanta K = 100, je prah ve vSech prahovanych pasmech vyssi nez
vinkové koeficienty a dochézi k jejich Gplnému odstranéni. V tomto krajnim piipadé
zustavad pouze neprahované nizkofrekvencni pasmo, které je pouzito k vytvoreni
pilotniho odhadu. Ukazuje se, ze v kombinaci s Wienerovym korek¢nim faktorem je to
stale postacujici pro spolehlivé automatické rozméieni signalu.
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Obr. 11.10: Rozméteni standardnich svodu databaze CSE po filtraci.
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11.2.4 ZAVER

Cilem této kapitoly nebyl popis wienerovské vinkové filtrace, ani popis metod
pouzivanych k jejimu hodnoceni. Hlavnim cilem bylo pfedstavit zajimavou, konkrétni a
praktickou aplikaci naseho detektoru QRS a naseho rozméfovaciho algoritmu v oblasti
filtrace signaltt EKG. Detektor QRS je zde vyuzivan ke stanoveni hranic useku ruseni a
tim piispiva k automatickému fizeni velikosti prahu. Rozmétovaci algoritmus byl vyuzit
k otestovani vlivu nastaveni prahové konstanty K na diagnosticky vyznamné parametry
signalu EKG po filtraci. Vysledkem je zjisténi, ze nastaveni prahové konstanty K nema
vyraznéjsi vliv na sledované parametry signalu. Vedlej$im cilem kapitoly potom bylo
otestovani chovani naseho rozméfovaciho algoritmu na signalech po filtraci. Z hlediska
robustnosti je mozné prohlasit, Ze algoritmus na filtrovanych signalech obstal.

11.3 AUTORIZOVANY SOFTWARE

Vyvinuté algoritmy jsou soucasti dvou autorizovanych softwarti urcenych pro
zpracovani signalit EKG. Prvnim softwarem je software EKG Kvantum, ktery obsahuje
jak algoritmus detekce QRS, tak rozmétovaci algoritmus. Druhym softwarem je
software Asklepios, ktery obsahuje nami navrzeny detektor QRS.

11.31 SOFTWARE EKG KVANTUM

Autorizovany software EKG Kvantum [107] vznikl v ramci projektu FRVS 2540/2009
»VyuZiti vinkové transformace pii zpracovani biologickych signali“ a je zamé&fen na
pokrocilé zpracovani signali EKG. Software byl navrzen v programovém prostiedi
Matlab a je vybaven grafickym uzivatelskym prosttedim. Implementované algoritmy
jsou zalozeny na vlnkové transformaci a umoziuji filtraci, kompresi a rozméfeni
signaltt EKG.

Grafické prostiedi programu je rozdéleno na tii ¢asti. V levé horni ¢asti probiha veskeré
nastavovani prostfednictvim ¢tyf piepinatelnych panelt: Signdl, Filtrace, Komprese a
Rozméreni. V pravé horni ¢asti je zobrazen tvar aktualné pouzivané materské vinky a
jeji modulova frekvenéni charakteristika. Ve spodni ¢éasti jsou potom zobrazovany
veskeré Casové prubehy signald.

Prostiednictvim panelu Signdl je mozné nacist néktery z Siroké Skaly podporovanych
formath signalt EKG a to jak lidskych, tak krali¢ich. Po nacteni signalu je automaticky
zobrazen jeho casovy prubéh a veskeré informace, které jsou k danému zdznamu
dostupné. Panel Filtrace umoziuje zvolit typ pouzité vinkové filtrace, hranice
Sumového tseku, banky filtrl, typ prahovani a hodnotu prahové konstanty. Vysledkem
filtrace je Casovy pribéh signalu po filtraci. Panel Komprese umoziiuje nastavit stupenl
komprese, délku segmentd, pocet stupnt rozkladu a banku filtri. Vysledkem komprese
je dosazend hodnota PRD a pribéh rekonstruovaného signalu. Panel Rozmeéreni
umoziiuje zvolit mezi detekci komplexti QRS, kompletnim rozméfenim signdlu a
detekci vybranych bodi. Vysledkem rozméteni je zobrazeni pozic detekovanych bodu.

Grafické prostredi programu EKG kvantum je ptedstaveno na Obr. 11.11 az Obr. 11.14.
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Obr. 11.12: Software EKG Kvantum, panel Filtrace.
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11.3.2

Autorizovany software Asklepios [90] vznikl vramci projektu FRVS 3008/2010
,Filtrace biologickych signalti S vyuzitim vinkové transformace® a je zaméten na filtraci
signali  EKG a
VvV programovém prostiedi Matlab a je vybaven grafickym uzivatelskym prostfedim.

SOFTWARE ASKLEPIOS

srdeCnich akénich potenciali (AP). Software byl navrzen
Implementované algoritmy umoziuji vzajemné porovnat kvalitu rGznych filtracnich

pristupti na zaklad¢ dosazeného vystupniho SNR.

Grafické prostfedi programu je rozdéleno na tfi hlavni ¢asti. V levé horni ¢asti probiha
vybér a nacitani signalti (EKG, AP) a generovani umélého ruseni, které se pricita ke
vstupnimu signalu. V pravé horni ¢asti je zobrazena hodnota vstupniho SNR a hodnoty
vystupniho SNR dosazené jednotlivymi metodami. Spodni ¢ast je potom vyhrazena
jednotlivym implementovanym filtracnim algoritmam.

Generator ruseni umoziiuje vygenerovat tfi rizné druhy ruSeni: myopotencialy,

harmonické ruseni a skokovou zménu urovné signalu. Velikost vysledného

kombinovaného ruseni je nastavovana na zakladé zadané hodnoty vstupniho SNR.

Implementované filtracni metody umoznuji nastaveni vSech kli¢ovych parametri, které
maji vliv na kvalitu filtrace. Vystupem jednotlivych metod jsou hodnoty dosazené¢ho
vystupniho SNR a déle je zde moznost zobrazeni vystupnich ¢asovych prubéht, véetné
nahledu do pouzité metodiky. Metoda zaloZzend na vinkové transformaci umoziuje
piepnuti na wienerovskou vinkovou filtraci, jejiz soucasti je na§ detektor QRS. Dalsimi
dostupnymi metodami jsou adaptivni filtrace, izkopasmova filtrace a kumulace.

Grafické prostiedi programu Asklepios je piedstaveno na Obr. 11.15 a Obr. 11.16.
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Obr. 11.15: Software Asklepios, filtrace signali EKG.
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12 ZAVER

V této dizertacni praci byly navrzeny a realizovany metody pro detekci komplextt QRS
a péti vyznamnych bodu signdli EKG, ¢imz byl splnén prvni cil dizertani prace.
Metody vychazeji ze spojité vinkové transformace, specifickych méfitek a vhodné
matefské vinky. ViInkova transformace byla realizovana konvoluci s pfislusné
roztazenou reverzni vinkou. Upraveny konvolu¢ni pfistup vedl ke zvyseni spolehlivosti
detekce v okrajovych c¢astech zaznamu, nebot omezil vliv piechodovych jevi.
Realizovany pfistup také vedl K vyznamnému zvySeni rychlosti transformace, ve
srovnani s integrovanou matlabovskou funkci cwt.

Navrzené jednosvodové algoritmy byly dale rozsifeny o shlukovou analyzu a globalni
pravidla, umoznujici stanoveni globalnich pozic ve vicesvodovych zdznamech, ¢imz byl
splnén druhy cil dizertacni prace. Vyuzitym globalnim pravidlem je jednoduchy
median, ktery se osvédCil nejen v ptfipad¢ detektoru QRS, ale také v pripadé
rozmétovaciho algoritmu, kde nahradil komplikované vybérové pravidlo. Schopnost
vicesvodovych variant algoritmi efektivné pracovat s libovolnym poctem svodu byla
ovéiena na poctu 3 az 100 svodi, které byly odvozeny transformaci z ortogonalnich
svodi vicesvodové databaze CSE.

Navrzené algoritmy byly otestovany na vicesvodové standardni databazi CSE. Na
ortogondlnich 1 standardnich svodech databaze se podafilo rozméfovacimu algoritmu
splnit mekka kritéria u vSech vyznamnych bodu a tvrda kritéria u konce komplexu QRS
a konce viny T, ¢imz byl splnén ¢étvrty cil dizertacni prace. Problém s detekci konce
viny P, zpuisobeny vlivem komplexu QRS na tento bod, se podafilo vyfesit nahrazenim
komplexu QRS linearni interpolaci mezi prvni a posledni hodnotou komplexu.
V nasledné¢ vypocteném métitku vinkové transformace je vliv komplexu QRS na
detekci konce viny P vyznamné omezen. Problém se splnénim kritérii databaze CSE na
ortogondlnich svodech pomohla vytesit jejich transformace na vyssi pocet svodu.

Vysledky naSich algoritmt byly dale srovnavany s vysledky, kterych dosahly algoritmy
jinych autorti, ¢imz byl splnén treti cil dizertani prace. Ze srovnani vyplyva, Ze ptimo
srovnatelné algoritmy dosahuji prokazateln€ horsich vysledki, nez nase algoritmy.

Robustnost navrzenych algoritmi byla testovana na signalech databaze CSE
pozménénych kompresnim algoritmem SPIHT, nebo wienerovskou vinkovou filtraci.
V obou piipadech algoritmy prokazaly svoji robustnost, ¢imz byl splnén paty cil
dizertacni prace. Robustnost algoritmti byla navic ovéfena na poc¢tu 3 az 100 svodda,
které byly odvozeny transformaci z ortogonalnich svodi databaze CSE. Prib¢hy takto
ziskanych svodu se vyrazné odliSuji od pribéhti origindlnich svodi a pro testovani
robustnosti algoritmt jsou tedy vhodné.

V posledni casti prace se podafilo vyuzit rozméfovaciho algoritmu jako nastroje ke
stanoveni miry diagnostického zkresleni signali EKG vlivem komprese algoritmem
SPIHT, ¢imz byl splnén posledni Sesty cil dizertacni prace.
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Na uplny zavér bych rad zdiraznil prvky této dizertacni prace, které jsou dle naSeho
nazoru inovativni. Vinkové algoritmy detekce komplextt QRS a vyznamnych bodi jsou
obvykle zalozeny na dyadické Skale méfitek, zatimco v naSem piipad¢ algoritmy
vyuzivaji jednoho az dvou specifickych méfitek. V piipadé vicesvodovych variant
rozmétovacich algoritml jsou bézné vyuzivand globalni vybérova pravidla pomérné
komplikovana a navic velmi citliva na nastaveni. Nam se podafilo vyuzit jednoduchého
medianu, ktery davéa dobré vysledky a je robustni. Problém s detekci konce viny P, ktery
byl zptisoben vlivem komplexu QRS, se podafilo origindlné vyfeSit nahrazenim
komplexu linearni interpolaci mezi prvni a posledni hodnotou komplexu. Dalsim
inovativnim prvkem je vyuziti transformace ortogonalnich svodl na vyssi pocet svodil,
coz vedlo k vyraznému zlepSeni vysledki detekce komplexti QRS a vyznamnych bodi.
Rozmétovaci algoritmus se také podafilo vyuZzit jako nastroje k posouzeni vlivu
komprese algoritmem SPIHT na diagnostické zkresleni signalu EKG.
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SEZNAM ZKRATEK A SYMBOLU

2Scse
a

AHA

AP
Ayh

avL

BD
CR
CSE

cwt
CWT
DTWT

DWT
DyDTWT

EKG
EMG

LVQ

mekké kritérium databaze CSE
méftitko (dilatace) vinky

standardni databaze signdldi EKG (z angl. The American Heart
Association)

ak¢ni potencial

vhodné méfitka vinkové transformace
primérnd délka slova (z angl. average Length)
posun (translace) vinky

bitova hloubka (z angl. Bit Depth)

kompresni pomér (z angl. Compression Ratio)

1. projekt, 2. standardni databaze signalt EKG (z angl. Common
Standards for quantitative Electrocardiography)

matlabovska funkce pro vypocet spojité vinkové transformace
spojita vinkova transformace (z angl. Continuous Wavelet Transform)

vinkova transformace s diskrétnim ¢asem (z angl. Discrete-Time Wavelet
Transform)

diskrétni vinkova transformace (z angl. Discrete Wavelet Transform)

dyadicka forma vinkové transformace s diskrétnim ¢asem (z angl. Dyadic
Discrete-Time Wavelet Transform)

elektrokardiogram

elektromyogram

pocet faleSné negativnich detekci (z angl. False Negative)

pocet faleSné€ pozitivnich detekci (z angl. False Positive)
vzorkovaci frekvence

transformacni matice pro zdravé pacienty (z angl. Health Control)
variabilita srdeéniho rytmu (z angl. Heart Rate Variability)

transformaéni matice pro transformaci standardnich svodli na omezeny
pocet svodu

infarkt myokardu
prahova konstanta pro filtraci

samoucici se sit’ (z angl. Learning Vector Quantization)
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3

Mli

MIT-BIH

MLP
MOS
0
o+
PQ
PRD
QT

RBF
RR

Scse

Se
SNR
SPIHT
STFT

TP
VKG
WDD
WT
WWPRD

w(t)

prumérna odchylka mezi referencnimi a detekovanymi pozicemi

transforma¢ni matice pro transformaci omezen¢ho poctu svodii na
standardni svody

transformacni matice pro pacienty se srdeCnim onemocnénim (z angl.
Myocardial Infarction)

standardni databaze signald EKG (z angl. Massachusetts Institute of
Technology — Beth Israel Hospital)

vicevrstvy perceptron (z angl. Multilayer Perceptron)

z angl. Mean Opinion Score

matice obsahujici hodnoty omezeného poctu svodi

pozitivni prediktivita (z angl. Positive Predictivity)

interval mezi zaCatkem depolarizace sifii a zacatkem depolarizace komor
z angl. Percent Root mean square Difference

1. standardni databaze signald EKG, 2. interval mezi zafatkem
depolarizace a koncem repolarizace komor

funkce s radialni bazi (z angl. Radial Basis Function)

interval mezi dvéma po sobé jdoucimi vlnami R

matice obsahujici hodnoty standardnich svoda

smérodatna odchylka mezi referen¢nimi a detekovanymi pozicemi
tvrdé kritérium databaze CSE

senzitivita detekce (z angl. Sensitivity)

pomér signal/Sum (z angl. Signal-to-Noise Ratio)

kompresni algoritmus (z angl. Set Partitioning In Hierarchical Trees)

kratkodoba Fourierova transformace (z angl. Short-Time Fourier
Transform)

pocet pravdive pozitivnich detekci (z angl. True Positive)
vektorkardiogram

z angl. Weighted Diagnostic Distortion

vlnkova transformace (z angl. Wavelet Transform)

z angl. Wavelet Weighted Percent Root mean square Difference
prahova hodnota pro detekci

mateiska vinka
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