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ABSTRAKT

Tato bakalarska praca sa zaoberd maximalizaciou diagnostické vytazenosti signalu EKG.
V teoretickej sekcii sa zaoberame fyzioldgiou srdca, elektrokardiografiou, typmi rusenia
EKG a popisom niektorych znamych metéd odhadu kvality signalu. Prakticka sekcia ob-
sahuje dve &asti. Prva obsahuje spojity odhad Signal-to-Noise Ratio (SNR), teda pomer
signal /Sum. To spociva v generovani umelého EKG signélu, umelych myopotencialov a
implementécii Adaptivneho Vinkového Wienerovského Filtra (AWWF). Po overeni sprav-
nosti filtra na umelych datach sme pristipili k pouzitiu redlnych dat z databazy MIT-BIH.
Druha Cast zahtna proces segmentacie, ktory rozdeluje EKG signal do troch kategorii:
signal vhodny na celkov(i analyzu, vhodny pre detekciu QRS komplexov a signal nevhodny
na dalSiu analyzu.

KLUCOVE SLOVA
EKG signél, odhad Sumu, kvalita signdlu EKG, Adaptivny Vinkovad Wienerovsky Filter,
segmentacia EKG

ABSTRACT

This bachelor thesis deals with the maximization of ECG signals diagnostic yield. In the
theoretical section we deal with the physiology of the heart, electrocardiography, types
of ECG noises. It describes some known methods for the estimation of quality of the
ECG signal. The practical section contains two parts. The first one contains a continu-
ous Signal-to-Noise Ratio (SNR). It includes generating artificial ECG signal, artificial
myopotentials and implementation of Adaptive Wiener Wiener Filtrate (AWWF). After
verification of the correctness of the filter on the artificial data, we started to use real
data from MIT-BIH database. The second part involves a segmentation process that
divides the ECG signal into three categories: a signal suitable for full analysis, suitable
for detection of QRS complexes and a signal unsuitable for further analysis.

KEYWORDS

ECG signal, noise estimation, ECG quality, Adaptive Wavelet Wiener Filter, ECG seg-
mentation

BEHANOVA, Andrea Maximalizace diagnostické vytéZnosti signalii EKG: bakalarska
praca. Brno: Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich

technologii, Ustav biomedicinského inZenyrstvi , 2017. 57 s. Veduci prace bol Ing. Martin
Vitek, Ph.D.

Vysazeno pomoci balicku thesis verze 2.61; http://latex.feec.vutbr.cz


http://latex.feec.vutbr.cz

VYHLASENIE

Vyhlasujem, Ze som svoju bakalarsku pracu na tému ,,Maximalizace diagnostické vytéz-
nosti signali EKG" vypracoval(a) samostatne pod vedenim vediceho bakalérskej préce,
vyuzitim odbornej literatary a dalSich informacnych zdrojov, ktoré si vsetky citované
v praci a uvedené v zozname literatiry na konci prace.

Ako autor(ka) uvedenej bakalarskej prace dalej vyhlasujem, ze v shvislosti s vy-
tvorenim tejto bakalarskej prace som neporusil(a) autorské prava tretich osob, najma
som nezasiahol(-la) nedovolenym spésobom do cudzich autorskych prav osobnostnych
a/alebo majetkovych a som si plne vedomy(-4) nasledkov porusenia ustanovenia §11
a nasledujlicich autorského zakona Ceskej republiky ¢. 121/2000 Sb., o prave autor-
skom, o pravach stvisiacich s pravom autorskym a o zmene niektorych zdkonov (autorsky
zakon), v zneni neskorsich predpisov, vratane moznych trestnopravnych désledkov vyply-
vajlcich z ustanovenia Casti druhej, hlavy VI. diel 4 Trestného zakonika Ceskej republiky
¢.40/2009 Sb.

podpis autora(-ky)



PODAKOVANIE

Rada by som podakovala vedlicemu bakalarskej prace panovi Ing. Martinovi Vitkovi,
Ph.D. za odborné vedenie, konzultacie, trpezlivost, podnetné navrhy k praci a vsetok

cas, ktory mi venoval.

podpis autora(-ky)



OBSAH

Uvod 12
Fyziolégia srdca 13
1.1 Anatémia a funkénost . . . . .. .. ... 13
1.2 Elektrické deje na bunkovej arovni . . . . .. ... oo 13
Elektrokardiografia 15
2.1 Bipolarne Einthovenove zvody (I, IL, IIT) . . . . . .. ... ... ... 16
2.2 Unipolarne Goldbergerove zvody (avR, avF, avL) . . .. ... .. .. 16
2.3 Unipolarne hrudné zvody (Vi az V) . . . . . .. .. ... ... 17
2.4 Popis EKG krivky . . . ... 17

241 VIna P, PQinterval . . . . . ... ... ... 17
242 QRSkomplex . . . . ... 18
2.4.3 ST interval, T vlna, QT interval . . . . . . .. ... ... ... 18
2.5 Typy rusenia signalu EKG . . . ... ... ... ... ... ...... 19
2.5.1 Sietovy brum . . .. ... 20
2.5.2  Drift — kolisanie nulovej izolinie . . . . . . ... .. ... ... 21
2.5.3 Impulzné rusenie . . . . . . ... 22
2.5.4 Myopotencidly . . . .. ..o oo 23
Sposoby riesenia odhadu kvality signalu EKG 24
3.1 Instantaneous Heart Rate (IHR) . . . . . . ... ... ... ... ... 24
3.2 Fast ICA . . . . . . 25
3.3 Kombinacia metod wSQIL a jSQI . . . . . . . ... ... 26
3.4 The weighted cross-correlation coefficient (WXCC) . .. ... .. .. 26
3.5 Butterworth high-pass filter . . . . . . ... ... 0. 27
Nas sposob riesenia odhadu kvality signalu EKG 28
Odhad Signal-to-Noise Ratio (SNR) 29
5.1 Vytvorenie zasumeného signalu . . . . .. .. ... ... 29
5.2 Implementécia Adaptivneho Vinkového Wienerovského Filtru (AWWE) 30
5.3 Testovanie na redlnych datach . . . . . .. .. ... ... ... .... 34
Spo6sob segmentacie 36
6.1 Kategéria kvality EKG Q1 . . . .. ... .. ... ... ... ..., 36
6.2 Kategoria kvality EKG Q2 . . . . . .. .. ... ... ... 37

6.3 Kategoria kvality EKG Q3 . . . . . ... ... ... .. 37



6.4
6.5
6.6
6.7

Hranice medzi kategériami . . . . . . . ... .. .. ... ... ...,
Dalsie pravidld segmentdcie . . . . . . . . . ...
Testovanie na umelych datach . . . . . .. ... ... ... ... ...

Testovanie na realnych datach . . . . . ... ... ... ... ... ..

7 Vysledky

7.1

7.2
7.3

Zaver

Parametre hodnotenia kvality . . . .. .. ... .. ... ... ....
7.1.1  Senzitivita . . . . . ..o
7.1.2 Pozitivna prediktivita . . . . .. ..o oL
7.1.3 Stredna hodnota . . . . . ... ... ... L.
7.1.4 Smerodajnd odchylka . . . . . .. ...
Umelé data . . . . . . . .. .

Redlne data . . . . . . .

Literatura

51
ol
o1
o1
51
o2
52
23

54

55



ZOZNAM OBRAZKOV

1.1
1.2
2.1
2.2
2.3

24
2.5

2.6

2.7
2.8
2.9
2.10
2.11
2.12
3.1

3.2

3.3
3.4
3.5
4.1
4.2
5.1
0.2

2.3
5.4
9.9
2.6

2.7

Prevodny systém srdca [2] . . . .. ..o
Priebeh akéného potencidlu myokardu . . . . . .. ... ... .. ..
Einthovenove bipoldrne koncatinové zvody I, IT a IIT [3] . . . . . . . .
Unipolarne Goldbergerove zvody avR, avF aavL [3] . . . . . . .. ..
Vlavo: vytvorenie Wilsonovej svorky; vpravo: umiestnenie elektrod

hrudnych zvodov [3] . . . . . ... Lo
Standardny elektrokardiogram [5] . . . . . . . ... ... ... ...
Typické priebehy frekvenénych spektier jedného srdcového cyklu sig-

nalu EKG a jeho casti . . . . . . .. ...
Hore: umelo vytvoreny signdl EKG zaruseny umelo vytvorenym bru-

mom, v strede: Casovy priebeh siefového brumu, dole: frekvencné

spektrum siefového brumu . . . . . . ..o
Casovy priebeh signalu EKG zarugeny driftom [8] . . . . ... .. ..
Casovy priebeh rugenia (drift) [8] . . . .. ... ... ... ... ...
Frekvencéné spektrum rusenia (drift) [8] . . . . .. ... ... ... ..
Priklad impulzného rusenia [6] . . . . . . . .. ..o
Vykonové spektrum myopotencidlov [10] . . . . . . . ... ... ...
Priklad signalu EKG zaruseného pohybovymi artefaktmi . . . . . . .
Hore: vstupny signal EKG s nadetekovanymi QRS komplexmi, dole:

priebeh okamzitej srdcovej frekvencie [11] . . . . . . . . . .. ... ..
Vzorce statistickych funkeii, ktoré aplikujeme na signaly EKG a [HR

1
Priebeh statistickych funkeif [11]. . . . . ... ... 0oL
Schéma met6dy odstranenia Sumu pri zarusenom EKG [12] . . . . . .
Oddelené signély vychddzajice z bloku ICA [12] . . . . . . .. .. ..
Blokovy diagram real-time odhadu kvality signdlu EKG . . . . . . ..
Ukéazka procesu segmentacie . . . . . . . . . . . . .. ... ...
Umelo vytvoreny signal EKG . . . .. ... ... ... ..... ...
Reélne vykonové spektrum EMG rusenia (¢ierne) a model vykonového

spektra EMG s parametrami f, = 46 Hz a f; = 346 Hz (Cervené) [22]
Umelo vytvorené EMG rusenie s roznou intenzitou . . . ... . . ..
EKG signal zasumeny myopotencialmi . . . . . .. .. .. ... ...
Schéma vlnkového wienerovského filtru [22] . . . . . .. ..o
Ukéazka prahovania, porovnanie pevného prahu (zeleny) a adaptiv-

neho prahu (Cerveny) . . . . . . ...

Vinkové koeficienty po prahovani . . . . . . .. ... ... ... ...

29



2.8

2.9

5.10

5.11

5.12

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

6.9

6.10

6.11

6.12

6.13

6.14

6.15

Hore: vystupny vyfiltrovany signal y(n), dole: sumova zlozka pdvod-

ného signalu . . . . . ..o

Vstupné hodnoty SNR pri zasumovani - zelend, priebeh SNR z vyfil-

trovaného signalu - ¢ierna . . . . . ...

a) Vstupny signél z databazy MIT-BIH, b) signal vyfiltrovany po-

mocou adaptivneho vlnkového wienerovského filtru, ¢) Sumova zlozka

povodného signalu, d) prieben SNR. . . . . ... ..o

a) Vstupny signal z databazy MIT-BIH, b) signal vyfiltrovany po-

mocou adaptivneho vinkového wienerovského filtru, ¢) Sumova zlozka

povodného signélu, d) priebeh SNR.. . . . . ... ... ... ..

a) Vstupny signdl z databdzy Computing in Cardiology Challenge

2017, b) signél vyfiltrovany pomocou adaptivneho vlnkového wiene-

rovského filtru, ¢) sSumova zlozka pévodného signalu, d) priebeh SNR.
Ukazka procesu segmentacie . . . . . . . . . . ...
Ukazka signdlu EKG kategérie Q1. . . . . . . . ... ... ... ...
Ukazka signdlu EKG kategérie Q2. . . . . . . . . ... .. ... ...
Ukézka signdlu EKG kategorie Q3. . . . . . . . . .. ... ... ...
Odhad SNR - ¢ierna, hranice kategérii - modra . . . . . . . . . . ..

Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategérie kvality, dole:

odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategorie kvality - modra . .

Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategérie kvality, dole:

odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategoérie kvality - modra . .

Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality, dole:

odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategorie kvality - modra . .

Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality, dole:

odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategoérie kvality - modra . .

Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality, dole:

odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategorie kvality - modra . .

Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality, dole:

odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategorie kvality - modra . .

Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality, dole:

odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategoérie kvality - modra . .

Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality, dole:

odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategorie kvality - modra . .

Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality, dole:

odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategoérie kvality - modra . .

Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality, dole:

odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra . .

36

36

37

37

38

38

39

39

40

40

41

41

42

42

43



6.16

6.17

6.18

6.19

6.20

6.21

6.22

6.23

6.24

6.25

6.26

6.27

6.28

6.29

Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality, dole:
odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategoérie kvality - modra . .
Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality, dole:
odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategorie kvality - modra . .
Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality, dole:
odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategoérie kvality - modra . .
Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality, dole:
odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra . .
Nazov vzorku: A00699, hore: vstupny zasumeny signdl zaradeny do
kategorii kvality, dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kate-
gorie kvality - modrd . . . . . . ..o
Néazov vzorku: A00629, hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do
kategdrii kvality, dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kate-
gorie kvality -modra . . . . .. ... oL
Nézov vzorku: A00821, hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do
kategorii kvality, dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kate-
gorie kvality - modra . . . . .. ... o
Nazov vzorku: A01161, hore: vstupny zasumeny signéal zaradeny do
kategdrii kvality, dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kate-
gorie kvality - modrd . . . . .. ..o o
Néazov vzorku: A01873, hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do
kategorii kvality, dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kate-
gorie kvality - modra . . . . . . ... oL
Nazov vzorku: A02641, hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do
kategorii kvality, dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kate-
gorie kvality - modra . . . . .. ...
Nazov vzorku: A01457, hore: vstupny zasumeny signdl zaradeny do
kategdrii kvality, dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kate-
gorie kvality - modrd . . . . . . ... Lo
Nazov vzorku: A01237, hore: vstupny zasumeny signdl zaradeny do
kategdrii kvality, dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kate-
gorie kvality - modrd . . . . . . ..o
Nazov vzorku: A00402, hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do
kategoérii kvality, dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kate-
gorie kvality - modra . . . . . . ... o
Nazov vzorku: A01659, hore: vstupny zasumeny signédl zaradeny do
kategdrii kvality, dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kate-

gorie kvality - modrd . . . . . . ..o

43

44

44

45



ZOZNAM TABULIEK

7.1 Experimentalne stanovené vysledky pre umelo vytvorené signaly EKG 52

7.2 Experimentalne stanovené vysledky pre redlne signdly EKG . . . . . 53



UVOD

Elektrokardiografia (EKG) patri medzi zdkladné vysSetrovacie met6dy pouzivané
v kardioldgii. Jej principom je snimanie elektrickej srdcovej aktivity, ktord pred-
stavuje elektrokardiogram. Je to ¢asovy zaznam EKG kriviek, ktory umoznuje hod-
notenie srdcovej ¢innosti. Pomocou EKG mézeme odhalit celé spektrum srdcovych
vad. Problémy, s ktorymi sa stretavame pri tomto diagnostickom postupe je zaruse-
nie EKG signalu a preto sa ho snazime eliminovat.

Prave preto sa v mojej bakalarskej praci zaoberame maximalizacii diagnosticke;
vytazenosti signalu EKG. V prvej kapitole popisujeme fyziolégiu srdca a vSeobecné
informécie, napriklad anatémia srdca a elektrické deje na bunkovej trovni. V dru-
hej kapitole sa zaoberame elektrokardiografiou. Tieto informéacie st potrebné pre
snimanie a spracovanie EKG. V tretej kapitole sa venujeme problematike odhadu
kvality signalu EKG a popisujeme rozne algoritmy, ktoré boli publikované v odbor-
nych ¢lankoch. V nasledujicich kapitolach podrobne popisujeme nas sposob riesenia
odhadu kvality signalu EKG.

Nasa metoda pozostava z dvoch celkov. V prvom sa zaoberame spojitym od-
hadom SNR (Signal-to-Noise Ratio) a to pomocou Adaptivneho Vinkového Wie-
nerovského Filtra. V druhom celku popisujeme samotni segmentéaciu signdlu EKG
do troch kategorii. Prva kategoria (Q1) obsahuje EKG signél najvyssej kvality. Na
tomto signéli je mozné vykonat celkovii analyzu vin, napriklad zistif za¢iatky a konce
vin P, QRS a T. Druh4 kategéria (Q2) obsahuje tiseky EKG nizSej kvality, pretoze
tu dominuje viac zarusenia. V tejto kategorii je mozné detekovat len viny QRS a nie
je mozné analyzovat vilny P a T. Do poslednej kategorie (Q3) sa zaraduju signaly
EKG velmi zlej kvality, ktoré nie st vhodné na dalsiu analyzu. Segmentacny proces

prebieha v realnom case.

12



1 FYZIOLOGIA SRDCA

1.1 Anatémia a funkénost

Srdce je organ, ktory vykonava nepretrziti mechanickti pracu uz od tretieho pre-
natalneho tyzdna do konca zivota. Srdce pracuje ako tlakovo-objemové cerpadlo
pozostavajuce z dvoch hemodynamicky samostatnych jednotiek — pravej a lavej —
zapojenych v sérii. Kazdy z tychto jednotiek je tvorena siennou a komorou, oddelenych
od seba chlopiiovym aparatom. [1]

Ak sledujeme pracu srdca na makroskopickej (organovej) trovni az po mikro-
skopickil (bunkovii), vieme rozoznat dve zlozky — elektrickii a mechanicki. Medzi
oboma existuje velmi tesny vztah, nazyvany spojenie excitidcie a kontrakcie. Ur-
¢ité casti srdca sa behom vyvoja prednostne Specializovali len na tvorbu a prenos
elektrického signalu — tzn. prevodny systém srdcovy (Obrazok ¢. 1.1). Tvoria ho si-
noatrialny uzol (SA), preferenéné sienové drahy, atrioventrikularny uzol (AV), Hisov
zvazok, Tawarove ramienka (pravé a lavé) a purkytiove vldkna. Bunky prevodného

myokardu su charakteristické malym mnozstvom myofibril (nestahuju sa). [1]

a vlakna

Obr. 1.1: Prevodny systém srdca [2]

1.2 Elektrické deje na bunkovej tirovni

Myokard méa okrem kontrakcie dve charakteristické elektrofyziologické vlastnosti:
drézdivost, vodivost.[1]

Drazdivost spociva v existencii kludového membranového napétia, ktoré sa na
dostatocne silny vonkajsi podnet zmeni na akéné napétie. Kludové napétie u pra-

covného (schopného kontrakcie) myokardu sienf a komor je -70 az -80 mV. [1]
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Prva faza akéného napéatia pracovnych buniek myokardu — depolarizacia a trans-
polarizacia (prekmit do kladnych hodnét) — je zodpovedna za propagéciu, t.j. vodi-
vost. Repolarizacia mé vsak odlisny priebeh. Zvlastne chovanie vodivosti membrany
pre draslik sposobi, Zze myokard repolarizuje s oneskorenim 250-300 ms za depolari-
zaciou. Pritom sa rozvija prad vapniku do bunky. Oba mechanizmy st zodpovedné

za fazu platé — faza nedrazdivosti (Obrazok ¢. 1.2). [1]

v transpolarizicia plato

ms

repolarizacia

-60 — depolarizacia

-100 - \ /
kfudovy membranovy potencial

Obr. 1.2: Priebeh akéného potencialu myokardu
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2 ELEKTROKARDIOGRAFIA

Napatie tvorené elektrickym polom srdcovym je tak silné, ze je mozné ho snimat nie-
len z povrchu srdca ale aj z povrchu tela, na ¢om je zalozena vyznamna diagnosticka
metoda — elektrokardiografia (EKG). [1]

K registracii elektrického srdcového pola sluzia elektrody, zapojené do zvodov.
Elektrody sa umiestniuju bud na pravé a lavé predlaktie a lavé 1ytko, potom zachyta-
vaju priemet elektrického vektoru srdcového vo frontalnej rovine, alebo na hrudnik
(6 elektréd potom zachytéva priemet elektrického vektoru v horizontalnej rovine).
Samozrejme je mozné snimat krivku EKG aj z inych miest, napriklad z pazerdku.
1]

Ak zaznamename rozdiel elektrickych potencialov medzi dvoma elektrodami, ide
o zvod bipolarny. Ak sa spoja elektrédy dohromady cez dostatocne velky odpor
dostavame miesto s nulovym potencialom — Wilsonovu svorku. Ak sa meria napétie
na jednej z elektrod oproti tejto svorke, ide o zvod unipolarny. [1]

Pre hodnotenie signadlu EKG je najviac vyuzivany systém 12 elektrografickych
zvodov, ktoré su zalozené na merani napétia medzi réznymi miestami na koncati-
nach a na hrudniku. Koncatinové zvody vychédzaji z Einthovenoveho trojuholnika
s vrcholmi na ramendach a pod branicou (Obrazok ¢. 2.1). Kedze je merna vodivost
koncatin asi 8krat vacsia ako vodivost plic, si potencialy elektréd umiestnené na
hornych konc¢atinach takmer rovné potencialom ramien a potenciél lavej nohy odpo-
vedd priemernému potencidlu branice (prava noha je pripojend na kostru pristroja,

t.j. priblizne nulovy potenciél). [3]

Obr. 2.1: Einthovenove bipoldrne kon¢atinové zvody I, 1T a IIT [3]
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2.1 Bipolarne Einthovenove zvody (I, II, III)

Bipolarne Einthovenove zvody meraju rozdiely potencidlov medzi jednotlivymi vr-
cholmi trojuholnika (Obrazok ¢. 2.2). Plati, ze: [3]

U=, —Pp
U= ®p — ®p (2.1)

Urrp = @p — @1
Ur=Uir — Upr, (2.2)

2.2 Unipolarne Goldbergerove zvody (avR, avF,
avL)

Unipolarne Goldbergerove zvody meraju rozdiely potencialov vrcholov trojuholnika
oproti priemernému potencialu protilahlej strany (Obrazok ¢. 2.2). Prislusné napétia

sa z jednotlivych potencidlov daju vyjadrit ako: [3]

) ()

UavR = (I)R - L—;F
0] ()

UavL = (I)L - R;— r (23)
d o

Upp = ®p — QL+ %r

2
rR‘ I ‘h L -
., L \'h.‘ﬂ - -

5ka 5k

Obr. 2.2: Unipolarne Goldbergerove zvody avR, avF a avL [3]
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2.3 Unipolarne hrudné zvody (V; az Vy)

Unipolarne hrudné zvody boli zavedené na zéklade predpokladu, ze potencialy v r6z-
nych miestach hrudnika st ovplyviiované predovsetkym najblizSou castou srdca.
Tomu odpovedd rozmiestnenie elektrod (Obrazok ¢. 2.3 vpravo). Meria sa napétie

oproti Wilsonovej svorke (Obrazok ¢. 2.2 vlavo). [3]

Clavicula Mid-clavicular

Wilsonova
svorka

Obr. 2.3: Vlavo: vytvorenie Wilsonovej svorky; vpravo: umiestnenie elektréd

hrudnych zvodov [3]

Bezne byva meranych iba 8 zvodov (I, I, V; az Vi), napétie ostatnych 4 zvodov
(ITI, avR, avF, avL) sa daji dopocitat podla rovnice (2.2) a rovnic vyplyvajucich
z (2.1) a (2.3). [3]

2.4 Popis EKG krivky

Zakladné viny a intervaly krivky EKG mo6zeme vidiet na Obrazku ¢. 2.4. EKG krivka
obsahuje vinu P, komplex QRS a vinu T.

2.4.1 VIna P, PQ interval

Vlne P zodpoveda Sirenie vzruchu zo sinusového uzlika svalovinou sieni (depolari-
zécia sieni). Repolarizéicia sieni nie je viditelnd, pretoze sa straca v nasledujicom
vyraznom komplexe QRS. VIna P sa najlepsie popisuje vo zvode I, II, III. Vo zvode
['a Il je pozitivna, v III moze byt aj pozitivna aj negativna. Jej amplitida je v norme
do 0,25 mV, vyssia amplitida naznacuje P pulmonale. Doba trvania moéze byt az

0,11 s, dlhsia doba alebo dvojvrcholova vina moze znamenat P mitrale. Pilovita vina
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moze znamenat Flutter sieni, nepravidelné, rychle a nizke vinky naznacuju Fibrilaciu
sieni. [3] [4]

Interval PQ medzi koncom viny P a zaciatkom komplexu QRS je bez elektricke;
aktivity — uroven signalu v tomto useku sa povazuje za referenény pre meranie
velkost{ extrémov jednotlivych vin & kmitov v danom cykle. Normélna dizka PQ
intervalu je 0,12 a7 0,2 s. Ak je tento interval predizeny ide o AV bloky, naopak ak

je skrateny moze ist napriklad o syndrém preexcitacie. [4]

QRS
komplex

R

‘ QT interval

Obr. 2.4: Standardny elektrokardiogram [5]

2.4.2 QRS komplex

Komplex QRS (ktorého najvyssi extrém médze dosahovat trovne niekolkych mV)
zodpoveda depolarizacii svaloviny oboch komoér. V komplexe QRS je prvy zaporny
kmit oznacovany ako Q a prvy pozitivny ako R, zaporny kmit za R je vzdy oznaceny
ako S; niektory z uvedenych kmitov méze chybat, niekedy sa vyskytuju este kmity
dalsie (R, S’). Normalne trvanie QRS komplexu je 0,11 s, dlhsie trvanie indikuje
blokddu Tawarovych ramienok. [3] [4]

2.4.3 ST interval, T vlna, QT interval

ST interval suvisi s repolarizaciou komor, ide o izoelektricky interval medzi koncom
QRS a zaciatkom viny T. [4]

T vlna taktiez suvisi s repolarizaciou komor. Niekedy moze byt vina T bipolarna,
takd vlnu potom oznacime ako pretermindlne negativnu (najskor negativna, potom

pozitivna), alebo termindlne negativnu (najskor pozitivna, potom negativna). [4]
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QT interval predstavuje zaciatok komorového komplexu az koniec viny T. Norma
je od 0,25 az 0,5 s. [4]

2.5 Typy rusenia signalu EKG

Moézeme povedat, ze v pripade spektréalneho vyjadrenia signalu EKG st mozné dva
pohlady. Ak nés zaujima frekventny obsah jednotlivych EKG vin, zaoberdme sa
spojitou spektralnou funkciou signélu jedného srdcového cyklu, obrazok ¢. 2.5. Frek-
venény rozsah P a T vin neprekracuje v elektrokardiograme 10 Hz, najvyssie spek-
tralne zlozky ma logicky komplex QRS. Maximum spektralnej funkcie sa spravidla
pohybuje v intervaloch od 15 do 20 Hz. a vacsina energie tohoto signalového prvku je
v intervale 35 az 40 Hz. Komplex QRS tak urcuje aj maximélny kmitoctovy rozsah
signalu EKG. [6]

Na druhej strane, pri navrhu filtru pre odstranenie rusivych signalov, predovset-
kym nizkofrekvencného kolisania izoelektrickej linie, je uzitocna predstava o spektre
celého EKG signalu. Ten je v podstate repetic¢ny, t.j. opakuje sa, avSak nie je presne
periodicky, di7ka srdcového cyklu sa meni a dochédza aj ku zmendm v tvare krivky.
Toto spdsobi ze spektrum tohto signalu nie je presne c¢iarové ale jednotlivé ciary sa
rozsiria do frekvenéného okolia. S rastiicou frekvenciou sa sirka a vzajomné prelina-
nie tychto frekvenénych pasiem zvicsuje. [6]

1.0

0.8
QRS komplex
= 06
3]
B
£ 04
E
o
s Myopotencialy
PaT
viny
0.0
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Frekvencia [Hz]

Obr. 2.5: Typické priebehy frekvenénych spektier jedného srdcového cyklu signalu
EKG a jeho casti

Typy rusenia sa z hladiska sirky frekvencéného pasma rozdeluji do dvoch celkov:
« Uzkopédsmové rusenie (sietovy’ brum, drift — kolisanie nulovej izolinie)

o Sirokopdsmové rusenie (impulzné rusenie, myopotencialy)
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2.5.1 Sietovy brum

Je to najbeznejsi typ uzkopasmového rusenia. Sposobuje ho elektromagneticka in-
dukcia striedavého prudu zo siete posobiaca na snimany EKG signél. Medzi telom a
elektrodami indukcia striedavého priadu vytvori rusivé napéatie a v kombinécii s roz-
dielnou impedanciou elektrod vytvori diferencialny signdl o frekvencii 50 Hz (v USA
a Japonsku 60 Hz), ktoré sa primiesava do EKG, jedn4 sa o aditivny sum. Okrem
prvej harmonickej zlozky sa mézu vyskytnuf aj fazové variacie v podobe nasobnych
frekvencii (100 HZ, ...). [7]

Vychddzame z materidlov [3] v ktorych sa uvidza, ze frekvencia sietového brumu
nie je stacionarna, ale pohybuje sa v rozmedzi 49,9 az 50,1 Hz. Toto zistenie spo-
sobuje znacny problém pri filtracii, hlavne v pripade adaptivnych filtrov, ktoré su
velmi citlivé na odchylky kmitoc¢tu. Linearne filtre maju nulovy prenos iba na frek-
vencii 50 Hz s velmi strmou frekvencnou charakteristikou, ¢o méa za nasledok, ze pri
frekvencnej odchylke nemusi byt filter pri potlaceni brumu dostatocne efektivny.

Brum je mozné jednoducho odstranit FIR filtrom — pasmovou zadrzou s defino-

vanymi meznymi frekvenciami pasma (napriklad 49.5 az 50.5 Hz).

Vstupny signal zaruseny brumom

0
t [s]

=)

40 60 &0 100 120 140
Fvz [Hz]

IS
~
5]

Obr. 2.6: Hore: umelo vytvoreny signdl EKG zaruseny umelo vytvorenym brumom,
v strede: ¢asovy priebeh siefového brumu,

dole: frekvenc¢né spektrum sietového brumu
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2.5.2 Drift — kolisanie nulovej izolinie

Tento typ tzkopasmového rusenia nerobi taky problém pri popise EKG ako siefovy
brum. Sposobuju ho elektrochemické deje na rozhrani elektréda a koza, pomalé po-
hyby pacienta, dychanie. Jeho spektrum je v intervale 0.5 az 2 Hz, a teda zasahuje
do uzito¢nej zlozky EKG. Ako mézeme vidief na obrazku ¢. 2.5 prekryva sa predov-
setkym s P a T vlnou. Preto je potrebné pocitat s urc¢itym kompromisom pri volbe
meznej frekvencie a filtraénej metody. [7]

Na obrazku ¢. 2.7 je zobrazeny casovy priebeh EKG s driftom, mézeme pozorovat
rastici trend nulovej izolinie. Tento trend je zachyteny na obrazku ¢. 2.8, kde vidime
casovy priebeh rusenia ziskany odcitanim zaruseného signalu a signélu, kde bol
drift odfiltrovany. Obrazok ¢. 2.9 ukazuje frekvencné spektrum rusenia, kde mozeme

pozorovat vyrazné nizkofrekvenéné zlozky. [§]

Vstupni signal

U [mV]

=18
=~
[=+]
ok

10

Obr. 2.7: Casovy priebeh signalu EKG zaruseny driftom [8]
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Obr. 2.8: Casovy priebeh rusenia (drift) [8]
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Obr. 2.9: Frekvencné spektrum rusenia (drift) [§]

Tento typ rusenia jednoducho odstranime FIR filtrom — hornou priepustou s mez-

nou frekvenciu napriklad 2 Hz.

2.5.3 Impulzné rusenie

Jedna sa o Sirokopasmové rusenie, pre ktoré su charakteristické skokové zmeny am-
plitidy. Dovodov vzniku impulzného rusenia je viacero: spinacie pochody, elektro-
staticky vyboj, atmosféricky vyboj. [9]

Pri spinani pristroja dochadza k prechodovému javu. Rychla zmena pridu ma
za nasledok vznik impulzu indukovaného napétia na zatazi. V dosledku toho sa
indukuje prid na vodicoch EKG signélu a dochédza k skresleniu. [9]

Elektrostaticky vyboj je najbeznejsia pri¢ina impulzného rusenia. Ide o vyboj
statickej elektriny spésobeny trecim pohybom mechanickych casti alebo moéze byt
sposobeny obsluhou. [9]

Atmosféricky vyboj je vyvolany predovsetkym burkami a vybojom blesku. Pri-
¢inou mo6ze byt priamy tder blesku do hromozvodu alebo kovovej konstrukcie, ne-

priamy uder blesku do vonkajsieho vedenia. [9]

[l Mal T
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Hoiizontding : 25 mm/s Veitikaing : 1 cm/mV

Obr. 2.10: Priklad impulzného rusenia [6]

22



2.5.4 Myopotencialy

Toto rusenie vznika pri aktivnom pohybe svalov pacienta, znacné je predovsetkym
pri zatazovych testoch. Najvacsie rusenie sposobuju svaly, ktoré su blizko elektrod.
Kratke elektrické impulzy riadia ¢innost svalovych buniek, ktoré sa potom prejavia
na snimanom EKG signali. Preto upozornujeme pacienta aby pri kludovom snimani
EKG lezal v pokoji. Avsak, pri zatazovom EKG sa to neda ovplyvnit a kedze spek-
trum myopotencidlov zac¢ina uz pri 10 Hz, znacne sa prekryvat s uzito¢nou zlozkou
signalu. Prave preto je extrémne zlozité toto rusenie odfiltrovat bez poskodenia po-
vodného signalu, a to je dovodom preco sa v tejto semestralnej praci venujeme prave

filtrovaniu pohybovych artefaktov — myopotencialov. Pretoze, ako je spominané vys-

Sie, ostatné rusenia nie je tazké odstranit jednoduchymi postupmi. [6]

Sila signalu [uV?]
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Obr. 2.11: Vykonové spektrum myopotencidlov [10]

Signal zaruseny myopotencialmi

Obr. 2.12: Priklad signdlu EKG zaruseného pohybovymi artefaktmi
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3 SPOSOBY RIESENIA ODHADU KVALITY

SIGNALU EKG

V tejto kapitole si predstavime rézne metddy riesenia odhadu kvality signalu.

3.1 Instantaneous Heart Rate (IHR)

Tato metdda je zalozend na odhadovani kvality signalu zo statistickych funkeii.
Snazi sa identifikovat, kde si tiseky poskodené a vylucit ich z celkového signalu [11].

Najskor sa z EKG signalu vypocita priebeh okamzitej srdcovej frekvencie (IHR)

(obrézok ¢. 3.1).
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Obr. 3.1: Hore: vstupny signal EKG s nadetekovanymi QRS komplexmi,

dole: priebeh okamzitej srdcovej frekvencie [11]

Momentalne si dva signdly: EKG a ziskany signal IHR. Na ne sa aplikuju 4
statistické funkcie ako si kvadraticky priemer (RMS), smerodajna odchylka (Std),

sikmost (Skewness) a Spicatost (Kurtosis). Vzorce je vidiet na obrazku ¢. 3.2, kde

n, je pocet vzoriek v plavajicom okne (pocet vzoriek v epoche) a u;(k) je jedna

epocha. [11]

msu) = £ uea)

Skewness(y;) =

AT 00 — 1)°
1 n 3/2
G Zeta (g () —1)?)

1o s
Std(u;) = (H—SZH (1 () — 1))

- 1 Mg .
W=

Kurtosis (uj) =

1
,Tszkil("i(k) —u)*

G i (00 — ,)")

Obr. 3.2: Vzorce statistickych funkcii, ktoré aplikujeme na signidly EKG a IHR [11]
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Obr. 3.3: Priebeh statistickych funkeif [11]

Priebeh funkcii je mozné pozorovat na obrazku ¢. 3.3. Anotécie predstavuju sku-
tocny vyskyt artefaktov. VSimnime si, Ze artefakty st len v prvej 1,5 mintute, zvySok
je ¢isty. Je mozné pozorovat, ze hodnoty RMS, Std a Skewness sa zvysuju pocas
vyskytu artefaktov, avsak hodnota Kurtosis je nizka pri vyskyte rusenia. Vdaka
tymto poznatkom je mozné zarusené casti signalov vylucit a dalej pracovat len so

signalom, ktory je uzito¢ny. [11]

3.2 Fast ICA

Tato metdda funguje na principe, ktory je popisany v schéme na obrazku ¢. 3.4.

Raw ECG E
1 PCA D ICA
| Kurtosis Threshold |

I

Clean ECG Noise

Obr. 3.4: Schéma metdédy odstranenia Sumu pri zarusenom EKG [12]

Blok PCA predstavuje metodu hlavnych komponent. Linearnou transforméciou
sa prevedu data na nekorelované a ziska tak maticu vlasnych vektorov (E) a vektor
vlastnych ¢isel (D). Tie vstupuji do bloku ICA (metéda nezéavislych komponentov).
ICA vstupy rozdeli na prvky, ktoré si nezavislé (obrézok ¢. 3.5) a tie vstupuji do
bloku Kurtosis Threshold, kde sa rozpoznd, ktory z nezavislych komponentov je
uzitoény signdal a ktory je rusenie. Na takto oddelenom signéli prevedieme vypocet

SNR a urcime kvalitu signalu. [12]
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Separated signals using tanh gran
T 1 T

Obr. 3.5: Oddelené signaly vychadzajtce z bloku ICA [12]

3.3 Kombinacia metéd wSQI a jSQI

Této metéda je popisand v ¢lanku [13]. Ide o metédu vyuzivajicu kombindciu dvoch
uz znamych metéd odhadov kvality signalu wSQI a jSQI. wSQI bol navrhnuty aby
znizil pri detekcii pocet falosnych alarmov u zarusenych signalov. Tento algoritmus
natrénovany na datach MIMIC DB. Vystupom tohto algoritmu je spojitd funkcia
s hodnotami od 0 do 1. Hodnoty vyssie ako 0,5 popisuju signal dobrej kvality. Vy-
stupom algoritmu jSQI st bindrne hodnoty 0 a 1 (pricom 0 predstavuje normalny

rytmus srdca). Tieto dva vystupy sa skombinuji podla vzorca:

wSQI ak jSQI =0
U(k) = @ 75Q (3.1)

wSQI xn ak jSQI =1
kde 1>=n<=0 je pozitivny koeficient, napr. n = 0,7. Ak jSQI indikuje normalny
rytmus srdca, je mozné prehlésif, ze hodnota wSQI je déveryhodna a 1) sa bude
rovnat hodnote wSQI. Ak sa vSak jedna o abnormalny rytmus srdca, hodnota wSQI

nie je déveryhodné a musi byt znizend vynasobenim koeficientom 7). [13]

3.4 The weighted cross-correlation coefficient (WXCC)

V tejto metdde je odhad kvality signalu vykonavany dvoma algoritmami a rozdeluje

kvalitu signalu do troch kategérii: dobra, strednd a zl4.
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Prvy algoritmus vyuziva hodnoty RR intervalov. Kvalita signalu automaticky
klesne z dobrej na strednt ak je dizka RR intervalu dlhsia ako 2s (pulz < 30 uderov
za minttu) alebo kratsia ako 0.32 s (pulz > 190 tderov za minttu). Na druht stranu,
kvalita signdlu klesne na zli ak je RR interval 3,5krat dlhsi ako prechadzajici RR
interval a je dlhsi ako 2 s. [14]

Druhy algoritmus vyuziva sekvenciu WXCC (vypocet v ¢lanku [14]) na odhad
hladiny sumu v signali. Primarne je ur¢eny na identifikdciu ndhleho narastu sumu
v dosledku myopotencidlov. Aktivita Sumu (NAC) sa vypocita ako stucet druhych
bodov v intervale. NAC je exponencidlne vdhovany priemer hodnot NAC. ANAC
je rozdiel NAC a NAC. Hodnoty NAC, ANAC! a ANAC st vypocitané ako: [14]

( (I1BNAC,— +0.5)/ 15,
(NAC, — NAC,_;1) > 0.5
(ANAC, 1 + NAC,) /15,
0.5 > (NAC,, —NAC,_;) >0
(2NAC,—| + NAC,)/ 3,

{ (NAC, — NAC, ;) <0.

NAC, = |

ANAC, = NAC, — NAC,_;, ANAC, <=0,5
ANAC! = (3.2)
0,5, ANAC, > 0,5

ANAC, = (14ANAC,_; + |ANAC'|)/15 (3.3)

Kvalita signdlu klesne na strednit ak hodnota (ANAC - ANAC) > 0,5. Okrem
toho ak hodnota intervalu (ANAC - ANAC) > 0,9 $pecidlne pocitadlo zvysi svoju
hodnotu o 3. Maximéalna hodnota pocitadla je 18. Pocitadlo sa znizi o 1 ak (ANAC
- ANAC) <= 0,5, pokial po¢itadlo neklesne na nulu. Kvalita signdlu klesne na zlt
ak je hodnota pocitadla vyssia ako 13 avsak stupne spat na dobra ak je hodnota

pocitadla mensia ako 7.

3.5 Butterworth high-pass filter

V tejto metdde sa vyuziva Butterworthov high-pass filter tretieho radu (mezn4 frek-
vencia 25 Hz). Signal EKG sa rozdeli na neprekryvajice sa tseky o dlzke 120 ms.
Na kazdy tsek sa pouzije filter zvlast. Ten oddeli Sum od uzito¢nej zlozky signalu
v kazdom tiseku. Odhadovany sum je urceny ako median zo vSetkych odhadovanych

hodnét Sumu z jednotlivych tsekov. [15]
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4 NAS SPOSOB RIESENIA ODHADU KVALITY
SIGNALU EKG

Nasa metdéda odhadu kvality signalu EKG pozostava z dvoch casti, prva cast obsa-
huje generovanie umelého signalu EKG a umelych myopotencialov, implementaciu
Adaptivneho Vinkového Wienerovského Filtra a nasledne spojity vypocet Signal-
to-Noise Ratio (SNR). Druhd cast zahina proces segmenticie, kde EKG signdl de-
lime do troch kategérii: signal vhodny na celkové rozmeranie signdlu EKG, signél
vhodny na detekciu QRS komplexov a signal nevhodny na dalsie spracovanie. Blo-
kovy diagram nasej metody mozeme vidiet na obrazku ¢. 4.1. Proces segmentacie
prebieha v redlnom case. Algoritmus bol implementovany v programovacom pro-

stredi MATLAB R2016b.

ECG
generator

INNENNTIREN
k

NOISE
generator J )
““ AVWWE Estimation of Segmentation Level of Quality
SNR Process ::| c|
Real data

T

Obr. 4.1: Blokovy diagram real-time odhadu kvality signdlu EKG

Na obrazku ¢. 4.2 mdézeme vidiet vysledok nasej metédy odhadu kvality signalu

EKG. Podrobnejsie budu ¢asti metédy popisané v kapitolach 5 a 6.

Q3

il

274 8 12 16 20 24 28 32 36 40 41[]48
S

Obr. 4.2: Ukéazka procesu segmentacie
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5 ODHAD SIGNAL-TO-NOISE RATIO (SNR)

Pre odhad kvality signalu EKG sme zvolili filtraciu pomocou adaptivneho vlnkového
wienerovského filtra, ktory navrhol Ing. Luk4s Smital, Ph.D [16]. Najskor sme ho
vyskusali na umelo vytvorenom signdli EKG s umelo vytvorenym zarusenim myo-

potencialmi aby sme overili spravnost implementacie.

5.1 Vytvorenie zasumeného signalu

Software na vytvorenie umelého signalu EKG sme prebrali z [17]. Vzorkovacia frek-

vencia je 250 Hz. Priklad signalu mézeme vidiet na obrazku 5.1.

Umelo vytvoreny signal EKG
T T

Obr. 5.1: Umelo vytvoreny signal EKG

K tomuto signalu sme pridali umelo vytvorené rusenie EMG. K jeho vytvore-
niu sme pouzili software [18], ktory bol inSpirovany pracami [19], [20] a [21]. Jeho

principom je na biely Gaussovsky sum aplikovat nasledovny tvarovaci filter:

fut?

P e (5-)

Hm(f) -

1
Vyk. sp. redlného EMG
Vyk. sp. modelu EMG | |
Ji =46 [H]. ;=346 [Hz]

Nom. vykonové spektrun

I L

1 1
50 100 150 200 250
Frekvence [Hz]

Obr. 5.2: Redlne vykonové spektrum EMG rusenia (Cierne) a model vykonového
spektra EMG s parametrami f, = 46 Hz a f; = 346 Hz (Cervené) [22]
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Model vykonového spektra EMG rusenia mozeme vidiet na obrazku ¢. 5.2 v po-
rovnani s vykonovym spektrom redlneho EMG.

Ako mdzeme pozorovat na obrazku ¢. 5.3, vykon Sumu sa postupne meni. Navrhli
sme algoritmus, ktorého vstupom je vektor chcenych hodnot SNR a vektor dizok
jednotlivych SNR. Na obrazku ¢. 5.3 sa SNR postupne meni z 15 na 20 a nakoniec
na 10 dB. SNR je objektivny sposob hodnotenia kvality signalu. Je to pomer vykonu
signdlu ku vykonu Sumu (rovnica 5.2), kde s(n) je uzitocny signdl, s’ je strednd
hodnota signalu s(n) a w(n) je Sum [22].

als(n) —

SNR =10l n=0
0410 ZnNz_Ol w(n)2

[dB] (5.2)

03

I I
02— —

01— "
i

01k

Umelo vytvorené EMG rusenie
T

U [mV]

02 |

03k —

Obr. 5.3: Umelo vytvorené EMG rusenie s rdéznou intenzitou
Spojenim signdlov s(n) a w(n) vznikol zasumeny signal EKG (obr. ¢. 5.4), s kto-
rym mozeme dalej pracovat a aplikovat nan adaptivny vinkovy wienerovsky filter.

i Signal zasumeny myopotencialmi
I I

Obr. 5.4: EKG signal zasumeny myopotencidlmi

5.2 Implementacia Adaptivneho VInkového Wie-
nerovského Filtru (AWWF)

Schému pilotného odhadu vinkového wienerovského filtru mézeme vidiet na obrazku
¢. 5.5. Vo vrchnej vetve su 3 bloky: vinkova transformacia WT1, aprava koeficientov
vinkovej transforméacie H a inverzna vinkova transformécia IWT1 [22].

Vinkové koeficienty, ktoré vysli z WT1 boli v bloku H upravené pomocou prahu A

(5.4). Na vypocet prahovych hodnét je mozné pouzit niektory z odvodenych vztahov:
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IWTI1
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Vstup 5
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b Mn)
Yuk1) “Vuk)

Obr. 5.5: Schéma vilnkového wienerovského filtru [22]

empiricky, univerzalny, SURE, Minimax, atd. Vzdy sa vsak jedna o vynasobenie od-
hadnutej smerodajnej odchylky Sumu urcitou fyzikalnou bezrozmernou konstantou.
V nasom pripade sme tito konstantu oznacili ako empiricki konstantu K. Najskor

hodnoty smerodajnej odchylky vypocitame zo vztahu [22]:

med(|b(n)])
. = 5.3
0,6745 (5:3)
Vysledna hodnota prahu je dana vztahom:
A= Ko, (5.4)

Teraz pristupime k adaptivnej casti bloku H a tou je vypocitanie prahu pomo-
cou plavajuceho okna. Okno zohladnuje premenlivost intenzity rusenia v ¢asovom
priebehu signalu. Adaptivny prah priraduje ur¢iti prahovi hodnotu kazdému vin-
kovému koeficientu. Najskor vypocitame smerodajni odchylku v plavajicom okne
a z nej hodnotu prahu. Velkost okna sme uréili na dizku RR intervalu, aby nedo-
chadzalo k tomu ze by v okne boli dva QRS komplexy, ¢o by sposobilo nepresnosti.
DiZku RR intervalov sme vypoéitali pomocou algoritmu [23] a teda velkost okna
prispésobujeme aktudlnej dlzke RR intervalu. Porovnanie pevného a adaptivneho
prahu moézeme vidiet na obrazku ¢. 5.6 [22].

Pomocou hodnét adaptivneho prahu mozeme upravovat vinkové koeficienty. Vsetky
hodnoty, ktoré si nizsie alebo rovné ako prah nastavime na nulu a hodnoty vyssie

ako prah upravime podla vzorca [22]:

)\2
r— 2, prelz| >\
oy = v prelal (5.5)
0, pre |z] < A

31



Ukazka prahovania, zeleny: pevny prah, éerveny: adaptivny prah

1. pasmo vlnkového rozkladu
T T T T T T

2. pasmo vlnkového rozkladu
I I

L
= T e T
2 a5
-1 ‘ I ‘ ‘
) 1 > 1 L
1 3. pasmo vinkového rozkladu
T : : ‘ |
Ee ol " ' DR e NNV
o
" ‘ ‘ ‘ ‘ | | |
o 1 2 3 " . L |

tls)
Obr. 5.6: Ukazka prahovania, porovnanie pevného prahu (zeleny) a adaptivneho

prahu (Cerveny)

Vysledok prahovania mozeme vidief na obrazku ¢. 5.7. Prahovanie nie je vykona-
vané vo frekvenénom péasme obsahujiicom najnizsie frekvencie, lebo v tomto pasme

sa vinkové koeficienty Sumu takmer nevyskytuju [22].

Vlnkové koeficienty po prahovani

1. pasmo vinkového rozkladu
I I

T T
. | 4 |
— 0 .
2l | I i
D 01— —
015 | | | | | | |
] 1 2 3 1 5 B 7 8
) , tsl
04 . pa‘smo vinkového r?zkladu |
— 02— —
% - L |
= o2 v —
a4 | | | | | | |
o 1 2 3 4 5 5] 7 8
o 3. pasmo vinkového rozkladu t[s]
I I I
02— ]
E 0 l" r“l “’ ) . N 1' A v “A A .
D 02— “ u —
o \ ! ! I ! | |
o 1 2 3 4 5 B 7 ]
t[s]

Obr. 5.7: VInkové koeficienty po prahovani

Spodné vetva (obrazok ¢. 5.5) sa sklada zo 4 blokov: dva zhodné bloky vinkove;
transformacie WT2, vlastny wienerovsky filter Hw a inverzna vlnkova transformacia
IWT?2. Transformécii WT2 je podrobeny vstupny signdl xz(n) ale aj pilotny odhad
uzitocného signalu §(n). Koeficienty, ktoré vypocitame w,, a y,, si vstupom pre

vlastny wienerovsky filter Hw, v ktorom je vypocitany korekény faktor g, podla
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vzorca 5.6, kde o, je rozptyl Sumu m-tého pasma [22].

U (1)?

U (1)? + Ty (1)?

Nasledne sme korek¢ny faktor vynasobili s vystupom filtru WT2 y,, a ziskali
upraventi podobu vlnkovych koeficientov *y,,(n). Inverznou transforméciou TWT2
tychto upravenych vinkovych koeficientov dostavame vystupny filtrovany uzitocny
signal y(n), ktory moézeme vidiet na obrazku ¢. 5.8 — hore. Po odéitani uzitoéného
signalu od povodného signalu dostaneme iba Sumovu zlozku, obrazok ¢. 5.8 — dole
[22].

gm(n) = (5.6)

Vystupny vyfiltrovany signal
T T T

Obr. 5.8: Hore: vystupny vyfiltrovany signal y(n),

dole: sumova zlozka povodného signdlu

Z dvoch signalov (obrazok ¢. 5.8) mozeme vypocitat priebeh SNR podla vzorca
5.2. Priebeh moézeme vidiet na obrazku ¢. 5.9 — dole. Hore je pre porovnanie zo-
brazeny priebeh vstupnych hodnot SNR pri zasumovani. Vidime, ze odhad SNR je
priblizne rovnaky ako na zaciatku pri vytvarani Sumu. Dochadza akurat ku precho-
dovému javu, ktory sa budeme snazit do budicnosti odstranit. Mozeme prehlasif,

ze metéda AWWTE bola tspesna a mozeme ju pouzif aj na realnych datach.

30 T T . .
20 I MR -
) J \
E 1 O — \'—‘\4\\ -
Z of :
w ‘\-««ww
10 ]
20 | | 1 |
0 10 20 30 40 50

t[s]

Obr. 5.9: Vstupné hodnoty SNR pri zasumovani - zelend, priebeh SNR

z vyfiltrovaného signalu - ¢ierna
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5.3 Testovanie na realnych datach

Navrhnuti metodu sme otestovali na redlnych datach z databaz The MIT-BIH Noise
Stress Test Database [24], vzorkovacia frekvencia 360 Hz, dalej z databdzy sutaze
Computing in Cardiology Challenge 2017 [25], vzorkovacia frekvencia 300 Hz.

Vysledky testu mozeme vidiet na obrazkoch ¢. 5.10, 5.11 a 5.12. Z MIT-BIH sme
pre ukdzku zvolili vzorku databdzy oznacent ako 11800 dizky 30 mintt. Obrazok ¢.
5.10 ukazuje priebeh prvych necelych 30 sekiind a na obrazku ¢. 5.11 mdzeme vidiet
pribeh 42. az 56. sekundy signalu. Vsimnime si, ze priebeh krivky SNR kopiruje
zmeny Sumu. Tam kde sa amplitida Sumu zvysi, tam sa hodnota SNR znizi a naopak.

7 databazy Computing in Cardiology Challenge 2017 sme zvolili vzorku A01237
(obrazok ¢. 5.12), ktora obsahuje omnoho vyssiu tirover sumu a vidime, ze Adaptivny
Vinkovy Wienerovsky Filter zachyti aj tito troven. Mozeme zhodnotit, ze metdda
AWWEF je funkéna.

Vstupny signal z databazy MIT-BIH

’;‘ 0
a) = om
D m

an | | | | |
o 5 10 15 20 2%

) T
5 0 —
Z 20 —
b) ; -4 —

o0 | | | | |
1) 5 1o 15 20 25 30

Sumova zlozka povodného signilu
I

°)

U [uVv]

© | | | | |
o 5 10 15 20 25 30

Priebeh SNR
I

d

SNR [dB]
%

Obr. 5.10: a) Vstupny signal z databazy MIT-BIH,
b) signal vyfiltrovany pomocou adaptivneho vlnkového wienerovského filtru,
¢) Sumova zlozka pévodného signélu,
d) priebeh SNR.
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Vstupny signal z databazy MIT-BIH
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Obr. 5.11: a) Vstupny signal z databazy MIT-BIH,
b) signél vyfiltrovany pomocou adaptivneho vlnkového wienerovského filtru,
¢) Sumova zlozka pdvodného signélu,

d) priebeh SNR.
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Obr. 5.12: a) Vstupny signal z databdzy Computing in Cardiology Challenge 2017,
b) signél vyfiltrovany pomocou adaptivneho vlnkového wienerovského filtru,
¢) Sumova zlozka pdvodného signélu,

d) priebeh SNR.
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6 SPOSOB SEGMENTACIE

Segmentacny algoritmus je zalozeny na spracovani spojitého odhadu SNR, ktory
sme ziskali pomocou Adaptivneho VInkového Wienerovského Filtra. Signal EKG
segmentujeme do troch kategorii Q1, Q2 a Q3. Priklad segmenticie mozeme vidiet

na obréazku ¢. 6.1.

Q2

il

274 8 12 16 20 24 28 32 36 40 4'1[]48
S

Obr. 6.1: Ukézka procesu segmentéacie

6.1 Kategoria kvality EKG Q1

Kategéria Q1 obsahuje tseky EKG, ktoré st vhodné na celkové rozmeranie signélu.
Vieme z nich urcit, okrem iného, zaciatok, vrchol a koniec viny P, QRS a T. Dizka
trvania jednotlivich vin poskytuje udaje o stave srdca a moze indikovat niektoré
kardiologické ochorenia. Ukéazku signdlu EKG kvality Q1 mo6zeme vidief na obrazku
¢. 6.2

U [mV]

Obr. 6.2: Ukéazka signdlu EKG kategorie Q1
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6.2 Kategoéria kvality EKG Q2

Kategoria Q2 obsahuje casti signalu EKG mierne horsej kvality, avsak stale vhodnej
na detekciu QRS komplexov. Okamih vyskytu a tvar komplexu poskytuji vyznamné
informécie o sticasnom stave srdca. Vzhladom k jeho charakteristickému tvaru slizi
ako zaklad pre automaticku detekciu srdcovej tepovej frekvencie, klasifikaciu srd-
covych cyklov, alebo sa vyuziva v algoritmoch pre kompresiu EKG dat. Ukazku

signdlu EKG kvality Q2 moézeme vidiet na obrazku ¢. 6.3.

0 1 2 3 4 5 6 7 t[S]8

Obr. 6.3: Ukazka signalu EKG kategorie Q2

6.3 Kategoéria kvality EKG Q3

Posledna kategéria Q3 obsahuje velmi zarusené tseky EKG, ktoré nie st vhodné pre
ziadnu dalsiu analyzu. Zarusené casti by pri analyze sposobili interpretaciu nesprav-
nych vysledkov a mohlo by dojst k nedorozumeniu. Ukazku signalu EKG kvality Q3

mozeme vidiet na obrazku ¢. 6.4.

U [mV]
N O N A

0 1 2 3 4 5 6 7 t[s]8

Obr. 6.4: Ukéazka signalu EKG kategorie Q3

37



6.4 Hranice medzi kategériami

Hranice medzi jednotlivymi kategériami boli stanovené experimentalne s cielom ma-
ximalizovat schopnost detektorov detekovat P, QRS a T vIiny. Medzi kategériami Q1
a Q2 sme empiricky zvolili hranicu 15 dB. Medzi Q2 a Q3 zaznamenala najlepsie
vysledky hranica 0 dB. V pripade kmitania priebehu SNR v okoli hranic medzi
kategoriami sa cast EKG zaradi do kategérie Q2.

T T T T T T T T
g ofa o —— T |
E ol — -
5 a3 / N N
-10 ey | | | | | | | | =
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 t[s] 50

Obr. 6.5: Odhad SNR - ¢ierna, hranice kategoérii - modra

6.5 Dalsie pravidld segmentéacie

N43 algoritmus pracuje aj s dlzkou jednotlivych tsekov. Ak sa kratky signal dobrej
kvality (Q1 alebo Q2) nachddzal vo velmi zarusenej oblasti (Kategéria Q3), tento
kratky tsek sme klasifikovali ako signdl nevhodny na dalsiu analyzu. Stalo sa tak
z dovodu, ze je velmi kratky a zistené vysledky by nemali vypovedni hodnotu. Na
obrazku ¢. 6.6 je kratky usek dobrej kvality zaradeny do Q3, vsetko ¢o sa nachadza

od zvislej ¢iary nalavo je zaradené do konkrétnej kategorie kvality.

T T T
4+
% 24
; 0 e
Dk
1 | |
0 2 4 6
t[s]
20 T T T
—|
L Q2 / \
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w Q3 U —
20 I | | I | I |
0 2 4 6 8 10 12 14 16

t [s]

Obr. 6.6: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategdérie kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategorie kvality - modra
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Ak sa v strede dlhsieho signalu kategorie Q2 vyskytne kratky tsek kategérie Q1,
na tomto kratkom tiseku nevykondvame celkové rozmeranie signalu ale zaradime ho

do kategérie Q2 - vhodny pre detekciu QRS komplexov. Priklad mézeme vidiet na
obrazku ¢. 6.7.

3 T T T T
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Obr. 6.7: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategoérie kvality,
dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra

Pri prechode cez obe hranice kategorii v kratkom case, tisek nachadzajuici sa v
strednej kategorii (Q2) je zaradeny do Q3. Rozhodli sme sa tak z dovodu osetrenia
hranic segmentov. Kratky usek najhorsej kvality (Q3) by mohol byt zaradeny do
najlepsej kvality (Q1), ¢o by sposobilo znacné skody pri analyze. Priklad mo6zeme

vidiet na obrazku ¢. 6.8.
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Obr. 6.8: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategérii kvality,
dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra

Naopak ak sa v signdli dobrej kvality vyskytne kratky usek zlej kvality (Q3),
kratky tusek nepouzivame a ponechame si len signal dobrej kvality, ktory sa nachadza
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v okoli. Priklad mo6zeme vidiet na obrazku ¢. 6.9. Hranica ¢i sa jedna o kratky signél

bola experimentalne stanovena na 3 sekundy.
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Obr. 6.9: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategoérii kvality,
dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra

6.6 Testovanie na umelych datach

Algoritmus sme otestovali na desiatich umelych signdloch. Na obrazku ¢. 6.10 je
mozné vidiet kratky prekmit z kategérie Q3 do Q1 ale aj z Q2 do Q1. Signal obsahuje

5 segmentov.
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Obr. 6.10: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,
dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategérie kvality - modra
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Na

obrazku ¢. 6.11 mézeme vidiet vysledok triedenia algoritmu do kategorii Q1

a Q2. V prvej casti signalu sa nachadza kratky prekmit z Q2 do kategorie Q1. signal

obsahuje 4 segmenty.
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Obr. 6.11: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,
dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra

Obréazok ¢. 6.12 ukazuje okrem iného prechod z kategérie Q1 do Q3. Teda mo-
zeme pozorovat, ze tsek prechodu v kategérii Q2 je zaradeny do Q3. Signal obsahuje

7 segmentov.
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Obr. 6.12: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategérie kvality - modra

41



Obrézok ¢. 6.13 ukazuje useky najhorsej kvality zaradené do kategorie Q3. Signal

obsahuje 4 segmenty.
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Obr. 6.13: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra

Na konci obrazku ¢. 6.14 mézeme vidief kmitanie medzi kategoriami Q2 a Q3 v

oblasti hranice. Usek je zaradeny do kategérie Q2. Signal obsahuje 5 segmentov.
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Obr. 6.14: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra
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Obréazok ¢. 6.15 ukazuje spravnost fungovania algoritmu na signali EKG s velmi

velkou premenlivostou kvality. Signal obsahuje 6 segmentov.

Obr. 6.15: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra
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Na obrazku ¢. 6.16 mozeme vidiet postupni zmenu kvality z najlepsej Q1 az do

najhorsej Q3. Signal obsahuje 3 segmenty.

Obr. 6.16: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra
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Obréazok ¢. 6.17 ukazuje zaradovanie tsekov signalu EKG do kategorii kvality.
Nachadza sa tu cast s velmi zlou kvalitou Q3 ale aj ¢asti vybornej kvality Q1. Signél

obsahuje 7 segmentov.

0 10 20 30 40 50 60 t[s]

Obr. 6.17: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra

Na obréazku ¢. 6.18 mozeme vidiet, Ze zo vSetkych casti signdlu, ktoré su zaradené

v kategorii Q2 vieme detekovat QRS komplex. Signal obsahuje 5 segmentov.

0 10 20 30 1040 50 60 t [s]
20 — T I/M-\__/‘H—uaﬁ‘\ T T |!_—m_

A Cav A B

0 ‘wav
Q3 I I I \\""*/ I I I

0 10 20 30 40 50 60 t[s]

Obr. 6.18: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra
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Na obrézku ¢. 6.19 mézeme vidiet rychle zmeny kvality medzi kategériami Q2 a

Q1. Signal obsahuje 10 segmentov.
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Obr. 6.19: Hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,
dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategérie kvality - modra

6.7 'Testovanie na realnych datach

Algoritmus sme sa rozhodli otestovat na realnych datach. Déata ktoré sme pouzili boli
zo sutaze Computing in Cardiology Challenge 2017 [25]. Nagu metédu sme vyskusali
na desiatich signaloch z datasetu. Testované signaly sme zvolili tak, aby boli vhodné
na segmenticiu a jej overenie. Je potrebné aby testovaci vstup obsahoval viacero
rozne zarusenych usekov. Vysledky segmentacie je mozné vidief na nasledujicich

obrazkoch.
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Obr. 6.20: Nazov vzorku: A00699,
hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,
dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra
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Obrézok ¢. 6.21 ukazuje, ze aj kmitani SNR medzi kategériami Q3 a Q2 (10 — 18 s)

sa vsetko zaradi do kategérie Q3 - signédl nevhodny pre analyzu.
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Obr. 6.21: Nazov vzorku: A00629,
hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,
dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra

Obréazok ¢. 6.22 zobrazuje prechod z Q1 cez Q2 az do Q3. Signal mé ku koncu
tendenciu vratit sa do Q1 avsak nastava koniec signdlu. V case od 24 s az do konca
signalu sa hodnota SNR pohybuje v kategorii Q2 a Q1, avSak tsek je kratky a preto
sa zaradi do predoslej kategorie Q3.
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Obr. 6.22: Nazov vzorku: A00821,
hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,
dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra
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Na obrézku ¢. 6.23 mozeme pozorovat kratky prechod z kategédrie Q1 do Q3 a
spiat do Q1. Vidime, Ze do kategorie Q3 boli zaradené aj tiseky z Q2, ktoré by mohli

sposobovat rusenie.
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Obr. 6.23: Nazov vzorku: A01161,
hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra

Obréazky ¢. 6.24, 6.25 a 6.26 ukazuju kratke prekmity z Q1 do kategérie Q2. V
tomto kratkom tseku je mozné len detekovat QRS komplexy. Viny P a T st prilis

zarusené na to, aby sme urcovali ich zaciatky a konce.
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Obr. 6.24: Nazov vzorku: A01873,
hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,
dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategérie kvality - modra
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Obr. 6.25: Nazov vzorku: A02641,

hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra

Obr. 6.26: Nazov vzorku: A01457,

hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategorie kvality - modra
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Na obrazku ¢. 6.27 vidime strmy prekmit z kategdrie Q1 do Q3 a spat. Mozeme
pozorovat ako nas segmentacny algoritmus danu situaciu vkusne vyriesil a zarusené

useky elegantne zaradil do Q3.
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Obr. 6.27: Nazov vzorku: A01237,
hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra

Obrazok ¢. 6.28 na zaciatku ukazuje, ze aj ked sa v tiseku zlej kvality nachadza
kratky tsek dobrej kvality (Q1), kratky tsek sa zaradi do Q3. Pretoze tisek nemé

ziadnu vypovedni hodnotu a na analyzu sa nepouziva.
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Obr. 6.28: Nazov vzorku: A00402,
hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujice kategorie kvality - modra
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Na obréazku ¢. 6.29 v prvej polovici signalu mozeme pozorovat kmitanie v oblasti
Q2 a obcasny kratky prekmit do kategorie Q1. Kedze sa jedna len o kratke prekmity,
useky su zaradené do Q2 a tak vznika suvisly tsek rovnakej kvality. Tento tsek je

vhodny na detekciu QRS komplexov.
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Obr. 6.29: Nazov vzorku: A01659,
hore: vstupny zasumeny signal zaradeny do kategorii kvality,

dole: odhad SNR - ¢ierna, hranice oddelujtce kategorie kvality - modra

Cely segmentacny algoritmus u vsetkych spominanych signdlov EKG prebiehal

v realnom case.
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7 VYSLEDKY

Vysledky nasej segmentacnej metddy si predstavime v tejto kapitole. Hodnotit bu-
deme detekciu jednotlivych segmentov ale aj presnost ich hranic. Pre overenie sprav-

nosti segmentacného algoritmu sme pouzili 10 umelych a 10 redlnych signédlov EKG.

7.1 Parametre hodnotenia kvality

Na hodnotenie kvality segmentovania sme pouzili Statistické funkcie Senzitivita (Se)
a Pozitivna prediktivita (P+), ktoré sa vyjadruji v percentach. Data boli anotované
[udskym expertom. Pre Statistické zhodnotenie urcenia hranic segmentov sme pouzili
stredni hodnotu a smerodajni odchylku. Tieto hodnoty st vypocitané z odchylok

hranic segmentov (rozdiel hranic segmentov uréenych nami a ludskym expertom).

7.1.1 Senzitivita

Senzitivita (Se) vyjadruje kolko percent zo segmentov EKG, ktoré urcil Tudsky

expert, sme my detekovali spravne. Rovnica vypoctu je:

B TP
TP+ FN
kde T'P je pocet spravnych segmentov zo vSetkych detekovanych segmentov, F'N

Se 100 (%), (7.1)

je pocet segmentov, ktoré algoritmus nebol schopny detekovat.

7.1.2 Pozitivna prediktivita

Pozitivna prediktivita (P+) vyjadruje kolko percent zo vSetkych detekovanych seg-

mentov bolo spravnych. Rovnica vypoctu je:

TP
Pt+r=_——-1 7.2
* TP+ FP 00 %], (7.2)

kde TP je pocet spravnych segmentov zo vSetkych detekovanych segmentov, F'P

je pocet segmentov ktoré sme detekovali, ale neboli spravne.

7.1.3 Stredna hodnota

Stredné hodnota (X) vyjadruje presnost urCenia hranic segmentov. Je vypocitana
ako priemerna hodnota odchylok hranic v celom priebehu signalu. Rovnica vypoctu

je:

- Dhalaln) — ) (7.3



kde a je hranica segmentu uréend naSim algoritmom, ¢’ je hranica segmentu

urcend Tudskym expertom a N je pocet hranic segmentov.

7.1.4 Smerodajna odchylka

Smerodajna odchylka je meradlo Statistickej disperzie, teda hovori o tom ako Siroko
st rozlozene hodnoty v mnozine. V nasom pripade hovori o tom, ako moc sa hodnoty

odchylok hranic segmentov lisia. Rovnica vypoctu je:

1 il / Y2
0= JN > l(a(n) = d'(n)) — X]* [s], (7-4)

n=1
kde a je hranica segmentu uréend naSim algoritmom, a’ je hranica segmentu

uréend Tudskym expertom, N je pocet hranic segmentov a X je aritmeticky priemer
hodnét (a(n) — a’(n)).

7.2 Umelé data

Umelé data sme ziskali pomocou generatoru EKG signalu a generdtoru myopoten-
cidlov, podrobnejsi popis moézeme vidiet v kapitole 5. Vysledky umelych signalov

mozeme vidiet v tabulke ¢. 7.1.

Tab. 7.1: Experimentalne stanovené vysledky pre umelo vytvorené signaly EKG

Umely . L. Pozitivna Stredna Smerodajna
Pocet Senzitivita . )
EKG Prediktivita hodnota  odchylka
o segmentov Se [%]
signal P+ [%] [s] [s]
1. 5 100 100 0,21 0,11
2. 4 100 100 0,41 0,22
3. 7 100 100 0,27 0,18
4. 4 100 100 0,36 0,12
5. 5 100 100 0,32 0,13
6. 6 100 100 0,32 0,25
7. 3 100 100 0,35 0,30
8. 7 100 100 0,24 0,13
9. 5 100 100 0,39 0,34
10 10 100 100 0,34 0,26
Priemerné
5,6 100 100 0,32 0,2
hodnoty
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Vidime, zZe senzitivita aj pozitivna prediktivita nam vo vsetkych pripadoch vysla
100 %. Tato skutocnost potvrdzuje funkénost ndsho algoritmu segmentacie. Signaly
obsahovali r6zny pocet segmentov, algoritmus bol funkény pre vsetky pripady. Prie-
merné stredna hodnota odchylok hranic segmentov je 0,32 sekundy s priemernou
smerodajnou odchylkou 0,2 sekundy, ¢o st velmi nizke az zanedbatelné hodnoty.
To tiez potvrdzuje presnost algoritmu segmentacie a spravnost urcenia kvality seg-

mentu. Empiricky stanovené hranice segmentov sa overili ako vhodne zvolené.

7.3 Realne data

Redlne data s signaly z databazy sitaze Computing in Cardiology Challenge 2017

[25]. Nézvy vzorkov a vysledky segmentovania si uvedené v tabulke ¢. 7.2.

Tab. 7.2: Experimentalne stanovené vysledky pre redlne signaly EKG

Realny . L. Pozitivna  Stredna Smerodajna
Pocet Senzitivita . )
EKG Prediktivita hodnota  odchylka
L segmentov Se [%]
signal P+ [%] [s] [s]
1. A00699 3 100 100 0,71 0,23
2. A00329 2 100 100 0,61 0,16
3. A00821 3 100 100 0,51 0,33
4. A01161 3 100 100 0,76 0,24
5. A01873 3 100 100 0,49 0,49
6. A02641 4 100 100 0,64 0,46
7. A01457 3 100 100 0,34 0,36
8. A01237 5 100 100 0,28 0,16
9. A00402 4 100 100 0,40 0,29
10. A01659 2 100 100 0,59 0,46
Priemerné
3,2 100 100 0,53 0,32
hodnoty

Hodnoty senzitivity a pozitivnej prediktivity aj v pripade realnych dat dosahuja
100 %. Co len dokazuje funkénost algoritmu. Signaly EKG obsahujt rézny pocet
segmentov avsak je nizsi ako v pripade umelych dat. Bolo velmi néarocné zvolit re-
alne signaly vhodné na segmentéciu, preto je ich pocet tak nizky. Priemerné stredné
hodnota odchylok hranic segmentov je 0,53 sekundy s priemernou smerodajnou od-

chylkou 0,53 sekundy, ¢o su stale velmi nizke az zanedbatelné hodnoty.
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ZAVER

V tejto bakalarskej praci sme sa venovali maximalizacii diagnostickej vytazenosti
signalu EKG. Zahinalo to nastudovanie a popisanie problematiky odhadu kvality
EKG signalu. Najskor sme uviedli vSeobecné informacie o srdci a elektrokardiografii.
Popisali sme rozne typy rusenia EKG. Potom sme sa venovali existujicim metédam
odhadu kvality EKG signalu, ktoré boli publikované v odbornych ¢lankoch.

NajdolezitejSou castou cislicového spracovania EKG signalu v nasej metdde je
Adaptivny Vinkovy Wienerovsky Filter (AWWF). S jeho pomocou sa oddeli uzi-
tocna zlozka signalu EKG od sumu, ktory obsahuje, a vypocita sa SNR. Signél,
ktory vstupoval do filtra bol umelo generovany tak, ze k umelému EKG signalu sme
primiesali rusenie o znamej hodnote SNR, ktord sa mohla v priebehu casu menit.

Priebeh SNR vstupného signdlu bol porovnany s vypocitanou hodnotou SNR
po aplikovani AWWF. Pozorovali sme, ze zhoda bola vyznamna, ¢o poukazuje na
spravnu implementéaciu filtra v prostredi MATLAB. Néasledne sme pokracovali apli-
kovanim AWWEF na redlnych datach z dvoch datasetov. Vysledky z testovania mo-
zeme zhodnotit pozitivne. Navrhnuty Adaptivny Vinkovy Wienerovsky Filter pre
odhad kvality signalu je funkény.

V druhej ¢asti prace sme sa venovali algoritmu na segmentaciu signalu v realnom
case na zaklade spojitého odhadu SNR. EKG signal rozdelujeme do troch kategorii.
Do prvej kategérie (Q1) sme zaradili EKG signély najvyssej kvality, kde je mozné
vykonat celkovii analyzu, urcit zadiatky a konce P, QRS a T vin. Do druhej kategérie
(Q2) sme zaradili tseky nizsej kvality (obsahujtce viac rusenia). V nich je mozné
detekovat viny QRS a tak napriklad urc¢it tepovu frekvenciu. V poslednej kategorii
(Q3) sa nachadzaju signaly EKG velmi zlej kvality, ktoré nie s vhodné na dalsiu
analyzu. Pre kategorizovanie casti signalu sa pouziva prahovanie hodnoty SNR a
zohladiiuje sa aj diZka tohoto tseku. Segmentaény proces prebieha v redlnom Case,
je to zabezpecené tym, ze signal sa spracovava dopredne po jednej vzorke.

Pri testovani segmentovacieho algoritmu na realnych aj umelych datasetoch sme
dosiahli vyborné vysledky. Hodnoty pozitivnej prediktivity aj senzitivity dosiali tiro-
ven 100 %. Metédu segmentédcie mozeme prehldsit za tspesni a funkcéna.

Segmentacny proces je velmi vyhodny pre analyzu signalu EKG v redlnom case.
Segmentacia rozdeli signal na casti, ktoré kategorizuje podla kvality. Z pohladu
spracovania signalov by zarusené casti signalu sposobili pri analyze interpretaciu ne-
spravnych udajov. Mohlo by tak lahko dojst k zlej diagnoze srdcovej ¢innosti. Prave
segmentacny algoritmus urcuje, ktory tsek EKG sa pouzije na dékladni zdravotni
analyzu, detekciu QRS komplexov alebo sa tisek nepouzije vobec. Nas algoritmus
dosiahol na zvolenom datasete vyborné vysledky, ktoré sa vyrazne zhodovali s ano-

taciami ludského experta.
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