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ABSTRAKT

Cilem této bakalarské prace je seznameni se s metodami detekce komplexu QRS a
jednu zvolenou metodu detekce realizovat prostfednictvim programovaciho jazyku
Matlab. Detektor je dale otestovan na databazi CSE a vysledky jsou srovnany s jinymi
metodami. Posledni Cast této prace se zabyva metodami transformace svodu mezi

raznymi svodovymi systémy.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

The aim of this bachelor thesis is to become familiar with methods of detection of the
QRS complex and the one chosen detection method realize by the Matlab. The detection
of QRS is tested on a CSE database and the results are compared with other methods.
The last part of this thesis is concerned with transformation leads methods between

different lead systems.
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1 Uvod

Elektrokardiografie je velmi rozsifenou metodou pro snimani elektrické aktivity srdce.
Tato metoda je vyuzivana takika pii kazdém vySetfeni, at’ uz se jedna o podezieni na
dysfunkci srde¢ni svaloviny nebo poruchu vedeni elektrického vzruchu na burikach
odpovédnych za svalovou kontrakci. Kiivka EKG, ktera je dusledkem téchto kontrakei,
obsahuje urcité charakteristické useky. Nejvyznamnéj§im z nich je komplex QRS, ktery
odpovida za depolarizaci komor. Presna lokalizace tohoto komplexu je velmi dulezita
pro celkovou analyzu signalu EKG, hlavné pro zjisténi tepové frekvence a pro analyzu

variability srde¢niho rytmu.

Detekci komplexu QRS, ktera je hlavnim tématem tohoto semestralniho projektu
predchazi ov§em rizné metody Upravy zkoumaného signalu. Je to zpasobeno tim, ze
v signalu mohou byt obsazeny rizné typy ruSeni jako sitovy brum, ktery je zptisoben
rusenim elektrovodné sité nebo drift, ktery je disledkem dychacich pohybt a vlivu

rozhrani elektroda-kuze.

Prvni Cast prace se vénuje obecnému popisu detektoru. Dale nésleduje popis
nekolika konkrétnich metod, které se pouzivaji k detekci komplexu QRS a jejich
vzajemné porovnani. V dalsi ¢asti je podrobné popsana metoda detekce zalozena na
pocitani prichodu nulou. Tuto metodu jsem si vybral diky jeji vysoké tc¢innosti detekce
i u velmi zasuménych signalt a také kvuli jeji nenaroCnosti na vypocetni techniku. Dale
nasleduje vlastni programova realizace této metody v prostiedi Matlab a jeji otestovani
na kompletni databazi CSE a aplikace shlukové analyzy.

Druha cast bakalaiské prace je vénovana transformacim svodid za ucelem
navySeni poCtu dostupnych svodi. Zde je teoreticky rozebrana problematika
transformacnich pfistupt a jeji nasledna prakticka realizace v programovém prostiedi
Matlab. Vysledky jsou opét testovany na kompletni databazi CSE s vyuzitim shlukové

analyzy. Zhodnoceni prace je uvedeno v zaveru.
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2  Metody detekce QRS komplexu

Detekce komplexu QRS, jak uz bylo avizovano v uvodu, je stéZejni metoda pro
klasifikaci celkového signadlu EKG. Slouzi hlavné k rozméfeni signalu, stanoveni
intervalu RR a nasledného urceni tepové frekvence. V dnesni dobé existuje spousta
programovych realizaci téchto metod a to i kvili pokrocilé vypocetni technice, diky

které jsme schopni realizovat i detektory vypocetné€ naro¢né.

V této kapitole je popsan obecny princip detektoru QRS a poté uveden prehled

metod, které se v souc¢asné dobe pouzivaji.

2.1  Obecny princip QRS detektoru

Obecné schéma detektoru QRS se obvykle sklada ze dvou casti. Prvni casti je
predzpracovani signalu, tou druhou je faze rozhodovaci. Schéma je uvedeno na Obrazek
2.1[11].

Faze predzpracovani Faze rozhodovaci
El(G . . . . .
. Linearni Nelinearni Detekce Rozhodovaci |b——
x(n) filtrace transformace extrémt pravidla

Obrazek 2.1 Blokové schéma obecného detektoru QRS [11]

Do casti pfedzpracovani vstupuje originalni signdl EKG a probih4 zde uprava
linearni a nelinearni filtraci. Obé dvé metody maji za kol zvyraznit komplex QRS a co
nejvice potlacit ostatni prvky signalu a eliminovat piipadné artefakty. Do rozhodovaci
casti uz vstupuje signal po filtraci. Tato ¢ast pomoci urCitého algoritmu porovnava
extrémy v signalu s pevnym nebo adaptivnim prahem a snazi se tak zamezit faleSnym

detekcim. Vystupem jsou pozice detekovanych komplexi QRS [11].

2.2 Prehled metod

V této kapitole si blize popiSeme 5 metod detekce komplexu QRS v signalu EKG. U
kazdé metody bude uveden zéakladni princip detekce, srovnani z hlediska jejich
vykonnosti a také ui¢innost detekce na databazi CSE.
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2.2.1 Metoda zaloZena na derivaci signalu

Tato metoda vyuziva pro detekci komplexu QRS jeho charakteristickou strmost. Pro
realizaci detektoru se vyuziva filtr typu horni propust, ktery je realizovan diferencnim
Clankem, ktery pocita diference po sob€ jdoucich vzorka signalu. Tento vypocet

popisyji nasledujici rovnice [11]

yi(n)=x(n+1)—x(n—-1) 2.1)
yi(n) =2x(n+2)—x(n—1) —2x(n+ 2) 2.2)
yi(n) =x(n) —x(n—1) (2.3)

Ve vétsiné piipadi se pouziva vypocet diference pomoci rovnice (2.1). Nékteré

algoritmy vyuzivaji také druhou derivaci, ta je popsana rovnici [11]

yo(n) =x(n+2) —2x(n) + x(n —2) 2.4)

Detekce je ukoncena porovnanim signalu s prahem. Obvykle jsou hodnoty prahu
pocitany v zavislosti na vyvoji signalu, tudiz se prah adaptuje na ménici se signal.
Rovnice (2.5) popisuje vypocet prahu

0, =0.3...0.4 * max [x] (2.5)

Tento vypocCet se pouziva pii detekci QRS v realném Case nebo pro vypocet
prahu na aktualnim segmentu signalu. Pro snizeni fale§né pozitivnich detekci byva tato
metoda Casto doplnéna dalS§imi rozhodovacimi pravidly jako napf. stanoveni dalSich

prahti pro zamezeni detekce takovych Casti signalu, které se jevi jako komplexy QRS

[11] [5].

Na zakladé této metody bylo zhotoveno mnoho detektord s pomérné kvalitnimi
vysledky. Autofi v [1] dosahli hodnot senzitivity 98,56 % a pozitivni prediktivity
99,18 % pii testovani na kompletni databazi CSE. Autofi v [5] tuto metodu vylepsili
pouzitim dynamického prahu a dosdhli hodnot senzitivity 97,50 % a pozitivni
prediktivity 99,90 %. Metoda vsak byla testovana na databazi MIT-BIH.
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2.2.2 Detekce QRS vyuzivajici vinkovou transformaci

Vinkova transformace funkce f{z) je skupina integralnich transformaci, které nam

umoziuji ¢asoveé-frekvencni analyzu. Zakladni funkce je definovana rovnici [11]

Wrb) = [ f@ w0 26)
kde ¥*(t) znaci komplexné sdruzenou funkci k vinkové funkci ¥ (t). Rovnici lze
popsat jako korelaci mezi zkoumanym signalem f{z) a bazové funkce, tzv. matefské
vinky ¥ (t). Tato vinka je definovana podle [11]

1 t—b
Pap(t) = —2‘1’( ) 2.7

V2 a

kde parametr a reprezentuje dilataci a b Casovy posun vinky. Tato jedna matetska vinka
je zakladem pro vSechny ostatni vinky, které se upravi pomoci parametra a a b a vytvori
tak rodinu vlnek. Takto vznikla rodina vinek potom pokryje cely signal f{z).

Ve vétsin€ piipadi mame signal vstupujici do detektoru diskretizovan, tudiz je
detekce komplexi QRS vétSinou realizovana pomoci diskrétni dyadické vinkové
transformace (Dyadic DWT). Ta je popsana rovnici [11]

Wf(2/,b) = f fOW;;,(t)dt (2.8)

z které vypliva, ze méfitko a a b nabyvaji hodnot
a=2/, b=n2l njeZ (2.9)

tudiz plati [11]

1 t—b>b 1 t
Wy10(0) = ¥ () = WGy~ .10
22 22

Ackoli je tato metoda definovana jako integralni transformace, v mnoha
pripadech je dyadicka vinkova transformace implementovana pomoci dyadické banky
filtrd tvofené filtry typu horni a doplni propust. Koeficienty téchto filtri jsou piimo

odvozeny z vinkové funkce.
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Vsechny metody detekce pikd, uskutecnéné pomoci vinek jsou zalozeny na
Mallatové a Hwangoveé pfistupu pro singularni detekci a klasifikaci s vyuzitim lokalniho
maxima vinkovych koeficientd. VySetfuje se shoda mezi vstupnim signalem f{z) a
dvojici lokéalnich maxim jeho vinkové transformace Wf(a,t). Vyhodnoceni detekce je

ukonc¢eno vypoctem lokalniho Lipschitova koeficientu o podle rovnice [11]

a; = log,|[Wf (2741, n/+h)| — log,| (27, n))| (2.11)
a
o ;“2 (2.12)

Pro spravnou funk¢nost detektoru na zakladé vinkové transformace je dulezité
zvolit vhodné typ matefské vinky. Existuje mnoho typi vinek jako napf. vinka

biortogonalni, vinka Haarova, vinka Daubechiesova, vinka Coifletova [8] [9].

Tato metoda patfi mezi nejlepsi v rdmci uspésnosti detekce. V clanku [11] je
zminéna metoda, kterd dosahovala hodnot senzitivity 99,80 % pii testovani na databazi
MIT-BIH. Celkové€ detektory zalozené na vinkové transformaci nebo dyadické vinkové

transformaci dosahuji hodnot senzitivity a pozitivni prediktivity vyssich, nez 99 %.

2.2.3 Detekce QRS pomoci obalky filtrovaného signalu

Tato jednoducha metoda nam pomoci obalky filtrovaného signalu a naslednou detekci
pomoci adaptivniho prahu dokaze s vysokou ucinnosti detekovat komplexy QRS
v signalu EKG. Obalku filtrovaného nebo ptivodniho signalu si mizeme predstavit jako
kiivku kopirujici tento signal. Tato metoda je velmi podobnéd s metodou detekce na

zaklad€ umocnéni signalu [10].

Nejdiive je provedena filtrace signalu EKG a to z divodu odstranéni rusivych
slozek a vSech ostatnich vin kromé& komplexu QRS. Filtrace je realizovana filtrem typu
pasmova propust s meznimi kmitocCty piiblizné od 10 Hz do 20 Hz [10]. Dale tento
signal vstupuje do analytického filtru. Tento realny signal je nasledné upraven pomoci

Hilbertovy transformace, ktera je definovana vztahem [11]

1 co
x() = Hi == [ 22

— 00

d (2.13)
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Hilbertova transformace xg(n) signalu x(n) je vyuzita k vypoctu obalky signalu
podle vzorce [11]

x,(n) = \/xf,(n) + x2(n) (2.14)

Takto vypocteny analyticky signal ma nulovanou polovinu spektra a to na
frekvenci (fef,/2.f,;). Kone¢nou obalku signalu ziskame tak, ze z analytického signalu
vypocteme jeho absolutni hodnotu. Finalni detekce komplexu QRS uz probihd pomoci

aplikace adaptivniho prahu.

Tato metoda ma vyhodu oproti metodé umocnéni signalu v tom, ze je jeji prubeh
vyhlazengjsi, tudiz dosahuje vétsi piesnosti [10].

V clanku [11] autofi uvadé)i hodnotu senzitivity 95,58 % pro metodu zalozenou

na matematické morfologii a na obalce signalu testovanou na databazi MIT-BIH.

2.2.4 Metoda vyuzivajici umélych neuronovych siti

Neuronové sit€ jsou Siroce aplikovany v nelinedrnim zpracovani, roztfidéni a
optimalizaci signald. V mnoha aplikacich jejich pouziti dosahuje lepSich vysledka nez
klasické linearni metody. Pro zpracovani signalu EKG se vyuziva predevsim siti typu
vicevrstvy perceptron (MLP), funkce sradialni bazi (RBF) a vektorova kvantizace
samouceni (LVQ).

MLP sit’ sestava z né€kolika vrstev vzajemné propojenych neuront, kde kazdy

neuron predstavuje funkci [11]

y=f (WO + Wixi) (2.15)
)

kde w; predstavuje vaho ke vstuptim x; a f predstavuje linearni nebo nelinearni funkci.

RBF sité jsou implementaci funkce [11]

N () -
y(n) = z wiexp (— u) (2.16)

0i

kde x(n) predstavuje vektor vstupnich dat, N pocet neuront, koeficient w; centralni

vektory ¢; a standardni odchylka o; predstavuji parametry sité.
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Sit¢ RBS maji blizko k metodam fuzzy logiky. Vyhodou RBF siti nad MLP
sitémi je moznost interpretovat parametry. Tento fakt Cini vysledky vic pfedvidatelné a

proto spolehlivéjsi.

LVQ sit se skladd ze vstupni vrstvy, vypocetni vrstvy a linearni vrstvy.
Vypocetni pole se automaticky uci pfifazovat vstupni vektory do podtiid, kde
maximalni pocet podtiid se rovna poCtu neuronti ve vypocetni vrstve. V této vrstvé je
tfidéni ukonfeno na zakladé Euklidovské vzdalenosti mezi vstupnim vektorem a
vektorem vah kazdého konkuren¢niho neuronu. Potom linearni vrstva spojuje podtiidy

prvni vrstvy s uzivatelem definovanymi cilovymi tfidami.

Pro detekci QRS se neuronové sité pouzivaji jako adaptivni nelinearni ukazatele.
Zamegr je totiz predpovédet hodnotu aktualniho signalu x(n) z jeho predchozich hodnot
x(n-i). Protoze se signal EKG sklad4 pfedev§im mimo komplexy QRS, u kterych je
jejich doba trvani vcelku kratkd, neuronova sit postupné smeétuje k bodu, kde bude
velmi dobfe piedpovidat ¢asti signalu bez komplexu QRS. Segmenty s nahlymi
zménami, typickymi pro QRS jsou doprovazeny rozdilnymi statistickymi hodnotami a
tudiz vedou k nahlému vzriustu predpovédni chyby. To je dualezité z toho divodu, Ze
pravé tato chyba muze byt uzita jako rys pro zjisfovaného signalu pro detekci QRS
[11].

Autofi v [11] uvadéji metodu detekce prizpusobenou filtraci zalozenou na
neuronovych sitich s hodnotou senzitivity 99,50 % pii testovani na databazi MIT-BIH.
Metody detekce komplexu QRS zalozené na neuronovych sitich vykazuji obecné

vynikajici vysledky s hodnotami senzitivity a pozitivni prediktivity nad 99 %.

2.2.5 Detekce QRS prizpusobenou filtraci

Tato metoda je zalozena na principu autokorelace a vyuziva taktéz korelaci a konvoluci.
Nejdiive vytvofime vzajemnou korelaci dvou signali, kde jeden signal prevratime do
reverzibilni polohy, pomoci konvoluce ry(n)=y(n)+x(-n). Pfedpokladejme x(n) jako
kratky signal znamého tvaru, ktery chceme detekovat, v nasel pfipadé se hodi typicky
tvar QRS komplexu a y(n)=x(n)+w(n), kde w(n) je Sum. Potom [10]

ryx(n) = y(n) x x(—n) = [y(n) + w(n)] = x(—n)
= x(n) *x(—n) + w(n) * x(—n) (2.17)

= Tex (M) + Ty (n)
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kde clen ry(n) je autokorelace hledaného impulzu a ry(n) je vzdjemna korelace Sumu
s impulzem, kterd v idealnim pfipadé je rovna nule. Autokorelaci lze pro impuls x(n)

spocitat podle [10]

N-1

T (T) = %Z x(mM)x(n—1), tT=—(N—-1) (2.18)

n=0

Odezva prizpusobeného filtru je tudiz konvoluce vstupniho signalu y(n) s
impulzni charakteristikou filtru, ktera je tvofena prvky reverzibilniho signalu
h(n)=x(-n).

Prabéh detekce nejdiive spociva v pruchodu signalu pasmovou propusti, ktera
zachova prvky komplexu QRS a vSe ostatni potlaci, poté takto upraveny signal vstupuje
do pfizptasobeného filtru, kde spolu tyto charakteristické useky koreluji. Finalni faze je

uz samotna detekce pomoci adaptivniho prahu [10].
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3  Detekce zaloZzena na poéitani prichodu

nulou

31 Uvod

Zakladni princip této metody detekce komplexu QRS v elektrokardiografickém signalu
je pocitani pruchodd nulou za segment. Tato metoda je znama svou odolnosti vici
velmi zasuménym signalim, protoze je minimalné zavisla na prudkych zménach
amplitudy. Metoda je vypocetné nenaroCna, piresto dosahuje vybornych detekénich
vysledki. Obrazek 3.1 zobrazuje blokové schéma metody, které bude podrobnéji

popsano v nasledujicich kapitolach.

Casova
Detekce .
Extrakce rysu o lokalizace R
udalosti
viny

Obrazek 3.1 Blokové schéma detektoru zalozeného na pocitani priuchodu nulou [12]

3.2  Ziskani rysu signalu

Ziskani rysu signalu zacina odstranénim nezadoucich slozek frekvence z signalu EKG.
Frekvence, kterou dosahuje komplex QRS muze byt 40 Hz a nékdy dokonce i vyssi, na
druhé strané¢ viny P a T nedosahuji kmitoctu vys§iho nez 10 Hz. Musime si také
uvédomit, ze takto upraveny signal bude slouzit k detekci viny R, takze je nutno pouzit
filtr typu pasmova propust, ktery ma linearni fazovou charakteristiku. Tato vlastnost je
velmi dualezita, protoze jinak by doslo pii pfepoctu z fazového posuvu na Casovy
k nenévratnému zkresleni vystupniho signalu a tudiz k nemoznosti presné lokalizace R
viny. Druha faze spocivd v nelinearni transformaci a to k dosazeni lepSitho poméru
signalu k Sumu (SRN). Poté nasleduje piidani vysokofrekvencni slozky s nizkym
vykonem k filtrovanému signalu. Tato uprava vede k tomu, ze signal obsahuje velké
mnozstvi pruchodi nulou mimo komplexy QRS a jen velmi malo prichodi béhem
komplexu QRS. V posledni fazi probiha vlastni detekce a pocitani prichodu nulou
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pomoci posuvného okna délky N. Schéma extrakce rysu je zobrazeno na Obrazek 3.2
[12]

Detekce a pocitani | D(n)

EKG PZemova xf(n) MNelnearn yfin) mz(n

propust transformace prichodlnulou |
b(n)
Odhad _|«(n)
amplitudy
Vysokofrekvencni

sekvence 1;-1;1;-1:1

Obrazek 3.2 Schéma extrakce rysu [12]

3.2.1 Linearni filtrace a nelinearni transformace

Linearni filtrace pasmovou propusti je metoda predzpracovani signalu, ktera nam zaruci
zvySeni poméru signalu k Sumu. Ma za ukol odstranit frekvence, které nejsou pro
detekci komplexu QRS Zzadouci. Jako dolni mezni frekvence je povazovana hranice
18 Hz a horni mezni hranice 35 Hz. Diky tomuto rozsahu filtr eliminuje drift, ke
kterému dochazi pii dychacich pohybech, viny P a T, sitovy brum a vysokofrekvencni
Sum.

Dale pak pro dalsi zlepSeni kvality signalu dochazi k nelinearni transformaci
podle vzorce [12]

y(n) = sign (xp(m)) - x2(n) G-
Kde x; je signal po filtraci pasmovou propusti a y(n) znaci signal po nelinearni

transformaci. Takto upraveny signal bude v budoucnu slouzit pro casovou detekci R
viny [12].
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3.2.2 Odhad amplitudy a pridani vysokofrekvencniho signalu

Po aplikaci linearni filtrace a nelinedrni transformace doSlo k rapidnimu zmenSeni

vysokofrekvencnich oscilaci. Proto je nezbytné pridat vysokofrekvencni slozku

b(n) = (=" K(n) (32)
a vytvorit tak novy signal

z(n) = y(n) + b(n) 3.3)

kvuli zvySeni poctu prichodi nulou mimo segmenty QRS. V idealnim pfipadé rys
signalu D(n) nabude hodnotu D(n) = N v ¢asti mimo komplex QRS a D(n) < N v Casti
signalu obsahujici komplex QRS. Nicméné, pokud bude amplituda K(n)
vysokofrekvenéniho signalu b(n) prili§ velka, bude pocet prichodu nulou stale N. pokud
amplituda K(n) bude pfilis nizka, rys signalu bude obsahovat Sum a nebude znatelny
rozdil mezi segmenty obsahujicimi a neobsahujicimi komplex QRS a klasifikace tak
bude znemoznéna. Proto musi byt amplituda K(n) dikladné stanovena. K tomu slouZzi
rovnice [12]

Km) = 4K -1+ 1A -A)lym)|-c 3.4

kde Ax € (0;1) znaci faktor zapomnéni a parametr ¢ znaci konstantni zisk [12].

3.2.3 Detekce a pocéitani prichodu nulou

Pro detekci prichodu nulou existuje hned ne€kolik metod, z ¢lanku [12] byla vybrana

singlz(n)]| — sign|z(n — 1
= RO SignleC )1‘ s
Pocet pruchodu je obvykle vypoc€itan pomoci vztahu [12]
N-1
D(n) = Z d(n — i) (3.6)
i=0

Tato operace znali filtraci dolni propusti. Ackoli muze byt tento zpusob

efektivné implementovan, pouziva se jiny zpusob. Ten popisuje rovnice (3.7) [12]

D(n) =ApD(n—1) + (1 —Ap)d(n) (3.7
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kde Ap € (0;1) znaci faktor zapomnéni. Tato metoda filtrace je vice usporna

k vypocetnim narokiim nez metoda (3.06).

Obrazek 3.3 nam znazoriuje, jak byl vstupni signal postupné upravovan [12].

|
|

a

\

g
—

Y

b

v

Time

Obrazek 3.3 Postupna uprava signalu pii extrakci rysu. a) originalni signal, b) signal po
filtraci pasmovou propusti, c¢) signal s pifidanou vysokofrekvenéni slozkou, d) detekce
prichodi nulou [12]

3.3 Vypocet detekéniho prahu a detekce udalosti

Detekce udalosti je dokonCena pouzitim adaptivniho prahu @. Ten je vypocten z rysu

signalu pomoci rovnice [12]
O(n) =21,0(n—1) + (1 —A5)D(n) (3.8)

kde Ao € (0;1) znaci faktor zapomnéni. Pro detekci udalosti je prah ©(n) porovnavan
s rysem signalu D(n). KdyZz nastane situace, ze rys signalu D(n) klesne pod dany prah,
je detekovana udalost. Tato jednoducha detek¢ni logika je vhodna pro rys signalu, ktery

21



ma hladky prubéh. V nékterych piipadech muze nastat, ze rys signalu muze obsahovat
vice piktl v oblasti komplexu QRS, jak je ukazano na Obrazek 3.4.

rys signalu

prah A >

vicenasobna detekce

Obrazek 3.4 Detail piku rysu signalu s vicenasobnou detekci komplexu QRS [12]

Pro ochranu algoritmu pfed vicenasobnou detekci definujeme minimalni
vzdalenost mezi piky rysu signalu. Jako vzdalenost je definovan Cas konce jedné
udalosti do zacatku druhé. Jestli je tento Cas kratsi nez zvolené minimum, spoji se tyto

detekce udalosti do jedné. Pii druhé moznosti budou ponechany bez upravy [12].

3.4 Casova lokalizace R viny

Hranice, ve kterych se bude hledat ¢asova lokalizace viny R vyznacuji zacatek a konec
casove udalosti. Elektricka osa srdce ma velky vliv na amplitudu a tvar viny R. z tohoto
divodu je potieba zavést vyhledava¢ maxima/minima v signalu y(n). Pokud je hodnota
nalezeného minima o mnoho vétsi nez hodnota nalezeného maxima v daném intervalu,
Casova lokalizace minima je urcena jako vlna R. V druhém piipadé€ je brana hodnota
maxima. Ve findlni fazi urCeni Casové polohy jeSt€¢ musime vzit v potaz skupinové

zpozdéni v dusledku linearni filtrace pasmovou propusti.
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4 Databaze CSE

Zkratka CSE znamena Common Standarts for quatitative Electrocardiography. Je to
projekt zalozeny vroce 1976 za ucelem spolehlivého testovani navrzenych
programovych realizaci, které slouzi k analyze signdlu EKG. Projektu se ucastnili

vyzkumnici z 25 instituci.

Standardni databaze CSE obsahuje 3 dil¢i databaze signali EKG. Prvni databaze
obsahuje signaly, které byly zaznamenavany tfemi svody. Druha dil¢i databaze
obsahuje signaly, které byly nahravany ze vSech 15 svodu. Ty tvofili 12 standardnich
svodu a 3 Frankovy. Tteti Cast databaze byla vytvorena za ucelem hodnoceni programt
na analyzu signalu EKG a VKG. Tato databaze obsahuje taktéz vicebodové zaznamy
standardniho EKG a VKG .

Databaze obsahuje referencni hodnoty péti vyznamnych bodi v signalu EKG a
to zacatek viny P, konec viny P, zacatek komplexu QRS, konec komplexu QRS a konec
viny T. Tyto referen¢ni medianové hodnoty vyznamnych bodu byly stanoveny na
zakladé vysledkd 14 algoritmd a hodnoceni 5 kardiologi. Kardiologové hodnotily
kazdy paty zaznam a také zaznamy, ve kterych se algoritmy liSily. Zaznamenano je tedy
125 zaznamq, priCemz zaznamy ¢. 67 a 70 jsou nastaveny na nulu. Jedna se o zaznamy

s umélym pacemakerem.

Databaze pouzita v této praci obsahuje 125 standardnich svodovych zaznamu,
125 zaznamu ortogonalnich. Vzorkovaci frekvence je 500 Hz a délka zaznamu je 10
sekund. U nékterych zaznamu je délka pouze 8 sekund, u téchto signali je doplnény

posledni vyznamny vzorek pro doplnéni délky na 10 sekund [15].
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5  Shlukova analyza

Pojmem shlukova analyza je obecné mySleno pouziti raznych algoritmi pro
seskupovani podobnych objekti do tzv. shluki. V naSem pifipadé vyuzijeme tuto
metodu pro kombinaci lokalnich pozic komplexii QRS v jednotlivych svodech, za

ucelem ziskani pozic globalnich a tim ke zlepSeni detekcnich vysledkd.

Zakladem shlukové analyzy je vypocet euklidovské vzdalenosti mezi kazdou
dvojici detekované pozice QRS. Takto je vytvofena matice podobnosti. Pomoci
vypoctenych vzdalenosti jsou potom utvofeny shluky, kde hlavnim kritériem pro
vytvofeni shluku je nejmensi vzdalenost mezi objekty. Takto jsou v jednotlivych

shlucich odpovidajici pozice QRS z jednotlivych svodi.

Pro lepsi predstavu algoritmu se vykresluje stromova struktura shlukovani, tzv.
dendrogram, ktery je na Obrazek 5.1. Pivodnich 22 pozic bylo roztfidéno do sedmi
shluki, které vSechny odpovidaji prahové hodnot€, ktera je nastavena na 100ms. Dale se
algoritmus zabyva pouze shluky, které obsahuji vice objektl, nez je polovina poctu
svodi analyzovaného signalu. Ostatni jsou povazovany za falesné detekce. Nakonec
jsou ze zbylych shlukd urCeny finalni globalni pozice komplexii QRS, které jsou

vybrany na zakladé medianu pozic v kazdém shluku.

=] o
3] @ -
T T T
| | |

minimalni vzdalenost mezi shiuky [s]
b
T
|

02 B

[y — i T e s I IS SO W S NS e o M NS e s Y SO s s M  — —
75867 5867 6048.80888108.8249 9663.7963.7983 8165.0545.0565.0706.3106.3106.3261.2761.2781.2962 5082 5082 524
pozice QRS [s]

Obrazek 5.1 Dendrogram
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6  Realizace detektoru pomoci programu
Matlab

V této Casti prace bude realizovana metoda detekce komplexu QRS pocitani prichodu
nulou v programovém prostredi Matlab. Takto vytvofeny program bude otestovan na
databazi CSE. Pro konkrétni realizaci jsou aplikovany teoretické znalosti, které byly
popsany v kapitole 3. Pro postupny prubéh zpracovani signalu byl vybran dvanacti
svodovy signal z databaze CSE s oznaenim MO1_001_12 a jeho paty svod, ktery je na
Obrazek 6.1.

Origindlni signal
600 F |8 |8 |8 |8 L |8 L |8 L

500 |- .
400 |- ]
300 |- .

200 - ]

102 Mml W%W MWW

o W WWW ol WMWL WWW MWM WWM

-200 |- y

UmV]

-300 - y

_400' r r r r I r r r r
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

N
Obrazek 6.1 Vstupni signal EKG

6.1 Predzpracovani signalu

Jako prvni krok pfedzpracovani signalu slouzi linearni filtrace pAsmovou propusti. Tato
filtrace je realizovana funkci firl , do které¢ zadame hodnotu dolniho mezniho kmitoctu,
horniho mezniho kmitoc¢tu, délku impulzni charakteristiky a typ filtru. Jako hodnoty
jsem zvolil dolni mezni frekvenci 14 Hz, horni 55 Hz, délku impulzni charakteristiky

200 vzorku a tako typ filtru pasmovou propust. Tyto vSechny vstupni parametry nam
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funkce firl vyhodnoti a na vystupu ziskame koeficienty filtru, pomoci kterych je
realizovana samotna filtrace signalu pomoci funkce filtfilt. Filtrovany signal je
znazornén na Obrazek 6.2. Jak je patrné, zmizel drift izolinie a byla potlacena vina P a
T.

Signal po prichodu FIR filtrem

T L T T L T T

150 |- iy
100 - iy

| | — | -

-100

I
1

I
1

-150

I
1

-200

r r r r r r r
200 400 600 800 1000 1200 1400
N

Obrazek 6.2 Signal po filtraci pasmovou propusti

Nelinearni transformace signalu je uskuteCnéna pomoci sigmoidalni funkce.
Tato funkce zajisti, ze zaporné hodnoté piideli hodnotu -1 a kladné 1. Poté je tato
funkce nasobena s druhou mocninou signalu. Nelinearni transformace je znazornéna na
Obrazek 6.3.
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x 10* Signal po nelineari transformaci
L L L L L L L

-4 r r r r r r r 7
200 400 600 800 1000 1200 1400
N

Obrazek 6.3 Signal po nelinearni transformaci

6.2 Odhad amplitudy a pridani vysokofrekvencniho

signalu

Pridani frekvencni slozky s nizkym vykonem nam umozni detekci prichodu nulovou
hladinou. Nejdfive je potreba urcit amplitudu vysokofrekvencniho signalu a proto
vyuzijeme pro vypocet vztah 3.4. Pro spravnou detekci je velmi dulezité nastaveni
volitelnych parametrd. Jako konstantu zisku ¢ jsem zvolil hodnotu 6, faktor zapomneéni
Ax Jsem nastavil na hodnotu 0,995. Posledni problém bylo nastaveni prvniho vzorku,
ktery je dulezity pro detekci na zaCatku signalu. Kdyby byl nastaven na hodnotu 0,
zacatek odhadu amplitudy by mél chybny pribéh, ale po né€kolika vzorcich by se
nepfesnost potlacila. Prvni vzorek jsem tedy urcil jako primér z absolutni hodnoty

vsech prvku signalu.

Dalsim krokem bylo vytvoreni vysokofrekvencniho signalu. Ten byl vytvofen
jako posloupnost stfidajicich se hodnot 1 a -1 po celé délce signalu s naslednym

vynasobenim odhadu amplitudy. Takto vznikla vysokofrekvencni slozka se pricetla
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k signalu po nelinearni transformaci. Obrazek 6.4 znazoriiuje signal s pfidanou
vysokofrekvenéni slozkou a Obrazek 6.5 zobrazuje detail jednoho komplexu QRS
s pfidanou vysokofrekvencni slozkou. Jak je vidét, prichody v oblasti QRS obsahuji

minimalni pocet prichodii nulovou hladinou.

x 10* Signal s pfidanou wysokofrekvenéni slozkou
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Obrazek 6.4 Signal s piidanou vysokofrekven¢ni slozkou
x 10* Signal s pfidanou wysokofrekvenéni slozkou
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Obrazek 6.5 Detail QRS komplexu signalu s pridanou vysokofrekven¢ni slozkou
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6.3 Detekce priuchodi nulovou hladinou

Detekce prichod nulovou hladinou mezi sebou porovnava sousedni hodnoty. Jestli se
ve znaménku lisi, vystupem je jednicka. V opacném pripadé je vystupem nula. Tento
vypocCet je realizovan podle vzorce 3.5, kde je vyuzita znaménkova funkce sign.
V tomto vzorci nejsou zadné volitelné parametry. Detekce prichodd nulovou hladinou
je na Obrazek 6.6.

Detekce prichodl nulou
L L L L mm L

L r L il L

;
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
N

Obrazek 6.6 Pocitani pruchodi nulou

6.4 Porovnani prahu a rysu signalu

V prvni fazi této ¢asti musime vypocist rys signalu. Tento vypocteme pomoci rovnice
3.7, ktera nam urcuje dolni propust. Ve vzorci se vyskytuji dva volitelné parametry a to
faktor zapomnéni Ap a hodnota prvniho vzorku. Hodnota faktoru zapomnéni byla
nastavena na 0,95 a hodnota prvniho vzorku na 0,98. Nastaveni hodnoty prvniho vzorku
rysu signalu je dilezité pro zacatek pribéhu signalu. Kdybychom nastavili hodnotu
prvniho vzorku jako nulovou, rychlost adaptace bude Spatna a mze dojit k mylné
detekci komplexu QRS na zacatku signalu. Protoze je rys signdlu mimo oblasti
komplex; QRS roven 1, voli se hodnota prvniho vzorku blizka ¢islu 1. Prabéh rysu

signalu je ukazan na Obrazek 6.7. Na Obrazek 6.8 je vyobrazen detail piku rysu signalu.
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Obrazek 6.8 Detail piku rysu signalu
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Jak je vidét na pik rysu signalu neni pln€é homogenni a z toho mohou vznikat
problémy s vicenasobnou detekci prekroCeni prahu signalu. V teoretickém rozboru této
problematiky je tento problém odstranén pouzitim okna, které porovnava vzdalenosti
jednotlivych pfekroceni prahu. Jina varianta odstranéni problému je vyhlazenim signalu.
K realizaci této metody jsem pouzil funkci smooth. Jako koeficient funkce, ktery urcuje
z kolika bodt bude vypocten kazdy vzorek vyhlazeného signalu jsem zvolil hodnotu 35.
Timto krokem se mirn¢ rozsifi oblast hledani komplexu QRS, ale pfi rozumné zvoleném
koeficientu to nebude mit vliv na uc€innost detekce. Vysledek vyhlazeni je na Obrazek
6.9.
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Obrazek 6.9 Rys signalu vyhlazeny pomoci funkce smooth

Dalsim krokem je vypocet prahu signalu pomoci rovnice 3.8. Podobné jako u
vypoctu rysu signalu nastavujeme faktor zapomnéni 4o a hodnotu prvniho vzorku. Jako

faktor jsem zvolil hodnotu 0,99 a hodnotu prvniho vzorku 0,8.

Kdyz pfi porovnani rysu a prahu signalu klesne rys pod hodnotu prahu, je
detekovan zacatek oblasti komplexu QRS. Pfi navraceni rysu zpét nad hodnotu prahu
signalu je oblast komplexu QRS ukoncena. Tohoto faktu jsem vyuzil odectenim prahu

od rysu signalu a na takto vytvoreny signal jsem aplikoval funkci signum. Tento signal
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obsahoval hodnotu 1 v oblasti komplexu QRS a hodnotu -1 v oblasti mimo komplex

QRS. Na Obrazek 6.10 mtuzeme vidét porovnani prahu a rysu signalu.
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Obrazek 6.10 Porovnani rysu a prahu signalu

6.5 Casovi lokalizace R viny

Finalni ¢ast celého algoritmu predstavuje presné urCeni polohy viny R. Tato operace je
provedena na signalu po filtraci pasmovou propusti a po nelinearni transformaci.
Vyhledavani vin R se neprovadi po celém signalu, nybrz pouze v intervalech, kdy rys
signalu piekroc¢i detek¢ni prah. Vina R se v takovémto intervalu vyhledava samoziejmé
pomoci maximalni hodnoty. Jelikoz osa srde¢niho vektoru hraje v tomto piipade
velikou roli, mize se stat, ze v nékterych zaznamech EKG signalu budou viny R
reprezentovany hodnotou minimalni. Proto jsem do algoritmu vlozil podminku, ktera
udava, ze pokud bude absolutni hodnota miniméalni hodnoty v daném intervalu vétsi nez
2,33 nasobek hodnoty maximalni, potom je vina R reprezentovana minimem v tomto

intervalu.
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Obrazek 6.11 Detekované komplexy QRS

Takto ziskané polohy vIin R poslouzi pro jejich pfesné znazornéni pfi
vykreslovani, ale hlavné k zjisténi uc¢innosti detektoru QRS porovnanim s hodnotami

referen¢nimi. Obrazek 6.11 zobrazuje vysledek detekce.

6.6 Testovani detektoru na databazi CSE

Testovani realizovaného detektoru se provadélo na kompletni databazi CSE. Jednalo se
tedy o testovani 125 signali standardni, dvanacti-svodové databaze a tii-svodové
databaze. Vypoctené pozice vin R byly porovnavany s referencnimi polohami. Jako
odchylku jsem zvolil rozsah +- 40 vzorku.

Zakladni parametry hodnoceni uspésnosti detekce vin R jsou senzitivita (Se) a

pozitivni prediktivni hodnota (P*). Senzitivita je vyjadiena vzorcem

Se - 100 [%] 3.9)

“TP+FN

kde TP znaci spravné detekované polohy vin R (true positive) a FN udava nedetekované

viny R (false negative). Pozitivni prediktivni hodnota je vyjadfena vztahem
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p* - 100 [%] (3.10)

~ TP+ FP

kde TP znaci spravné detekované polohy vin R (true positive) a FP udava polohy vin R,

které byly detekovany chybné (false positive).

Tabulka 6-1 udava uspésnost pro lokalni a globalni detekci u obou testovanych

svodovych systému.

Tabulka 6-1 Hodnoty senzitivity a pozitivni prediktivity testovaného detektoru.

Lokalni detekce

svody TP FP FN Se [%] P [%]

XYZ 4398 33 21 99,52 99,26
Standardni 17531 123 145 99,18 99,30

Globalni detekce s vyuzitim shlukové analyzy

svody TP FP FN Se [%] P [%]

XYZ 1472 3 1 99,93 99,8
Standardni 1468 1 5 99,66 99,93

Autofi v [12] dosahli hodnot senzitivity Se=99,70 % a pozitivni prediktivity
P*=99,57 %, coz je lepsi vysledek nez v na$i realizaci u lokalni detekce. Po aplikaci
shlukové analyzy a globalizovani pozic se uspésnosti detektoru zlepSila a prekonala
hodnoty uvadéné u autord v [12]. Dilezitym faktem ale je, ze autofi v [12] testovali
navrzeny detektor na databazi MIT-BIH, takze porovnavani vysledki mezi témito

dvéma realizacemi neni Uplné korektni.

V nasem pfipadé spocivala pomérné¢ vysoka ucinnost v peclivém nastaveni
volitelnych parametrt, jako jsou faktory zapominani a konstanty zisku. Tento proces byl
ale pomérné zdlouhavy. ReSeni by spocivalo ve vytvoreni urcitého optimalizacniho

algoritmu, ktery by tyto volitelné parametry vyladil na optimalni hodnoty za uZzivatele.

Déale budou uvedeny signaly, které byly pro detekci problematické. Pomérné
nizké hodnoty pozitivni prediktivity P*=74,11 % dosahovala detekce na signéalu
MO1_054_12. Senzitivita byla Se=98,81 %. Tento signal obsahoval veliké ruseni a
dochéazelo k faleSnym detekcim. ZlepSeni detekce by se dalo dosahnout upravou
meznich frekvenci a fadu pasmové propusti specialné pro tento signal. Ukazka prvniho
svodu signalu je na Obrazek 6.12.
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Dal§im signal ma oznaleni MOI_117_12. Zde dosahovaly hodnoty senzitivity
Se=93,75 % a pozitivni prediktivity P"=97,12 %. Na Obrazek 6.13 vidime prvni svod

tohoto signalu s dvéma nedetekovanymi komplexy QRS.

Jako ukazku posledniho problematického signalu jsem zvolil signal s oznacenim
MO1_105_12. Hodnota senzitivity byla Se=84,52% a pozitivni prediktivity
P"=89,87 %. Na Obrazek 6.14 je opét prvni svod tohoto signalu. Zde miizeme vidét
posunuté detek¢ni body oproti referencnim a chybné detekovany komplex na zacatku a

na konci signalu.
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Obrazek 6.12 Ukazka detekce na prvnim svodu signalu MO1_054_12
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Obrazek 6.13 Ukazka detekce na prvnim svodu signalu MO1_117_12
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Obrazek 6.14 Ukazka detekce na prvnim svodu signalu MO1_105_12
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7 Transformace svodu

Moznost transformace z ortogonalniho, tfi-svodového systému na dvanacti-svodovy
umoznuje vyuziti mensiho poCtu svodu k analyze signalu EKG, jeho pocitatové
vizualizace a dal§iho zpracovani [2]. Tento postup se pouziva v piipad€, kdyz chceme
snizit pocet pouzitych elektrod nebo nejsme schopni vSech 12 elektrod pro snimani ze
standardnich svodu pouzit. Tento fakt maze nastat v pfipadé pacienta, ktery ma urcité
zranéni v misté pfiloZzeni elektrody. Transformace svodi z ortogonalniho na standardni
svodovy systém se pouziva také pro vétsi pohodlnost a rychlost snimani EKG a také pro
usporn€j§i archivaci zaznamt [13]. Transformaci metody vSak musi ziskat
plnohodnotné a nezkreslené standardni svody srovnatelné se skuteCné nasnimanymi.
Tato kapitola se bude vénovat popisu nejdalezit€jSich transformacnich pfistupt, které

budou popsany nize.

7.1 Dowerova transformace

Urcité nejznaméj§i Dowerova metoda pracuje s pomérné prostymi matematickymi
operacemi jako je sCitani a odecitani vektoru a jejich skalara. Jelikoz nam ortogonalni
svody vyjadiuji smér a velikost Sifeni vektoru depolarizace, mizeme pomoci nich

stanovit velikost vektoru od bodu vzniku do bodu P, kterou nam urci rovnice [4]
P=x'i+yj+zk (6.1)

kde x, y, zjsou koordinatory bodu P v soutfadné ose X, Y, Z a i, j, kjsou jednotkové

vektory rovnobézné s osou soufadnic.

Podle dipolové hypotézy, ktera udava, ze srdce se chova jako elektricky dipol
jsou potencialy na riznych mistech t€la generovany srdecnim vektorem depolarizace H.
Vztah mezi potencidlem v, na kterémkoli mist¢ P na téle a vektorem H muze byt
vyjadren skalarnim sou¢inem vektoru H a jiného vektoru Lp [4]

vp=Lp'H (6.2)
kde Lp zavisi na P. Je to svodovy vektor.

Srdec¢ni vektor udava celkovou elektrickou aktivitu srdce. Jednotlivé svody jsou
spojovany se svodovym vektorem, tudiz zobrazeni srdecniho vektoru do svodového

nam odhali signal, ktery je snimany na konkrétnim svodu.
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Svodovy vektor mize byt piidélen na kterykoli bod na téle. Pomoci Frankovych
pokusti odvodil Dower koeficienty pro unipolarni a bipolarni svody standardniho
systému. Protoze lze kazdy zdvanacti svodi standardniho zapsat jako linearni
kombinaci tii ortogonalnich svodu, vytvoril Dower tabulku koeficientt pro pfepocet
ortogonalni svodi na standardni. Jako prvni uvetejnil tabulku v roce 1968.

Tabulka 7-1 Koeficienty pro Dowerovu transformaci z roku 1968 [4].

svody i j k
I 105 -28 19
I 37 145 -14
111 -68 173 -33
aVR -71 -59 -3
aVL 87 -101 26
aVF -15 159 -24
Vi -65 -67 -106
\'2) 6 -86 -157
V3 99 -42 -150
V4 167 -13 -84
Vs 153 6 -14
Vs 110 -6 33

Nevyhoda této transformacni tabulky spocivala ve velké nepresnosti, vypoctené
velikosti signalt byly o nékolik fada vyssi nez zméfené. Vyhodou byl vsak fakt, Ze

transformovany signal vérné kopiroval tvar kiivky EKG.

Vroce 1980 zvefejnil Dower novou tabulku transformacnich koeficienti
v desetinné formé, ktera je pokladdna za jednu znejlepSich pro transformaci
z ortogonalnich svodu na standardni [15].
Tabulka 7-2 Koeficienty pro Dowerovu transformaci z roku 1980 [4]

svody i i k
I 0,632 -0,235 0,059
II 0,235 1,066 -0,132
111 -0,397 1,301 -0,191
aVR -0,434 -0,415 0,037
aVL 0,515 -0,768 0,125
aVF -0,081 1,184 -0,162
Vi1 -0,515 0,157 -0,917
V2 0,044 0,164 -0,139
A\ 0,882 0,098 -1,277
A\ 1,213 0,127 -0,601
Vs 1,125 0,127 -0,086
Ve 0,831 0,076 0,230
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Dowerova metoda patii mezi deterministické transformacni pfistupy [4].

7.2 Dawsonova transformace

Po Dowerové deterministické metodé transformace svodi byl vSeobecny zajem o
nalezeni alternativnich statistickych pfistupi  k vytvofeni transformaci. Tyto
transformace jsou predev§im ziskany skrze metodu nejmensich ctverct. Statistické
metody transformace jsou ponékud limitovany, protoze je predpokladan invariantni
bodovy zdroj EKG. Ten vSak nesouhlasi s realitou, kde je EKG generovano
z viceCetnych zdroji na srdci. Ackoli je tento postup zjednoduseni zdroje na bodovy
vhodny, je zde omezeni v moznosti zji§téni parametrti srdce jako je velikost, orientace

nebo rizné patologické vlivy.

Je dobfe znamo, ze riizné poruchy srdce vedou ke zméné prabéhu signalu EKG a
taky jeho rozsahu. Mimoto data EKG obvykle obsahuji rizné ruseni jako drift izolinie,
dychacimi pohyby nebo ruSeni v podobé sitového brumu. Tyto ruSeni mohou
postihnout presnost linearni transformace. Proto je signal potieba piedzpracovat a tyto
ru§ivé elementy odstranit. V pfipadé dlouhych dat EKG je vSak tento postup
tézkopadny. Proto se pro tuto problematiku vyvinuly transformaéni matice vyuzivajici
statistickou metodu nejmensich ¢tverca a linearni afinni transformace, ktera udava, ze
kazdy vypocteny svod je linearni kombinaci znamych svodovych hodnot, ke kterym je

prictena konstanta, jak je uvedeno v rovnici 6.2. [2]
Y=AX+e=ay+ayx; +ayx; +azxz +¢ (6.3)

kde ay, a;...a, jsou sloupce transformacnich koeficientt, A je transformacni matice a ¢ je

chyba.

Struktura afinni transformace poskytuje vhodné stfedni hodnoty, které
kompenzuji nekteré ruSeni v signalu, takze vysledky této empirické transformace
mohou vést k presnéj§im hodnotam. Transformacéni matice zavisi na faktorech jako vék

a zdravotni stav méfené osoby.

Vétsinou je pomoci Dawsonovy transformace transformovan ortogonalni systém
na standardni. Lze provést 1 inverzni transformaci, ale s pouzitim jiné transformacni
matice. To protoze transformace na Frankiv svodovy systém je zatizena redundantni

informaci [2].
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Jsou piedstaveny 2 transformacni matice. Jedna slouzi pro zdravé pacienty (HC),
druha pro pacienty se srde¢nim onemocnénim (MI). Tyto jsou zobrazeny v Tabulka 7-3
[15].

Tabulka 7-3 Dawsonovy transformaéni matice HC a MI [15].

svody Dawson HC Dawson MI
X Y Z X Y Z
I 0,5142 -0,0582 -0,0948 0,7998 -0,1600 0,0634
11 0,2211 0,9545 -0,0454 0,2647 0,8977 -0,0285
11 -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
aVF -0,0360 0,9836 0,0020 -0,1352 0,9776 -0,0602

Vi -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
Vs 1,0996 0,3009 -0,2366 1,1306 0,1941 -0,2893
Ve 0,8619 0,2574 0,1077 0,8176 0,3113 0,1049

7.3  EASI svodovy sytém

EASI svodovy systém byl navrhnut v roce 1988. Sestava ze 4 elektrod a jedné zemnici,
jak ukazuje Obrazek 7.1[6].

\
—/\’SC|) - ~—
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I E A

Obrazek 7.1 Zobrazeni elektrod pii méreni svodovym
systémem EASI [6]
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Jednotlivé pozice ulozeni elektrod jsou zalozeny na Frankovém svodovém
sytému. Tyto 4 nezavislé méfici svody produkuji 3 nezavislé bipolarni méfeni mezi
elektrodami E-S, A-S a A-L Standardni dvanacti-svodovy systém EKG je vytvoren
z linearni kombinace téchto tfi svodi vyuzivajici optimalizované, pevné koeficienty.

Pro kazdy vytvoreny svod je transformace reprezentovana rovnici [6]
Vl - aiVES + biVAS + CiVAI (64)

kde Vi je napéti na vytvoreném svodu i a a;, b;, ¢;jsou korespondujici koeficienty uzité
k vahovani napéti V na méfenych svodech AS, ES a Al [6]. Pro vytvorfeni 12 svodu je
potieba 36 koeficientd (3x12). Tyto jsou vétsinou ziskany z analyzy modelu zobrazeni

trupu.

Hlavni vyhoda EASI svodového systému spociva v ziskani 12 svodového
standardniho systému za uziti mensiho poctu snimacich kanalti. Z toho vyplyva, ze
proces sbéru dat je rychlejsi a obratnéjsi, ktery déla z EASI snimaciho systému lepsi
variantu v ambulantnim vySetfovani. Dalsi vyhodou EASI systému je snizena citlivost

pro pohybové artefakty [6].

Tabulka 7-4 nam zobrazuje transformacni matici ziskanou 2z modelu

homogenniho trupu [7].

Tabulka 7-4 Transforma¢ni matice odvozena z modelu homogenniho trupu [7].

Model homogenniho trupu

svod ags aas aar
I -0,00928 -0,25764 0,84689
II 0,03630 1,62152 -0,78803
111 0,04558 1,87196 -1,63492
aVR -0,01351 -0,68194 -0,02943
aVL -0,02743 -1,06840 1.24091
aVF 0,04094 1,75034 -1,21148
Vi 0,62359 -0,60967 -0,00216
V, 1,08419 -1,47199 1,36368
\Z} 0,77361 -0,87827 1,42442
V4 0,39896 -0,01736 1,01145
Vs 0,13510 0,30924 0,71993
Vs -0,00005 0,29326 0,40876
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7.4 Newlmanova metoda

V této metode je generovano vSech 8 nezavislych svodu (I, I, V-Vi) a vzdy se snimaji
oba koncetinové svody I a II a nejméné jeden z hrudnich svodu V-V, Zaznamy EKG
jsou nahodné rozdéleny do ucebni mnoziny a do testovaci mnoziny a stejném poctu
zaznamu. Obecné rekonstrukcni koeficienty k syntéze zbylych svodi byly stanoveny ze
zacatku signalu EKG v ufebni mnozin€ za vyuziti linearni regrese. Tyto koeficienty
byly nasledné aplikovany na signaly EKG v testovaci mnozin€. Koeficienty konkrétnich
pacienti byly uréeny z kazdého zacatku signalu EKG v testovaci mnozin€. Tyto
rekonstruk¢ni koeficienty byly aplikovany na signal na jeho zacatku, a pak v prabéhu

nahravani.

Presnost rekonstrukce chybgjicich svodi signalu byla vyhodnocena ve 3
stadiich. V prvnim stadiu celkova podoba signalu pro kazdy signal EKG byla posouzena
korelaci rekonstruovanych a originalnich svodi. Korelace byla zaloZzena na vzorcich
v komplexu QRS-T. Ve druhém stadiu byla rekonstrukéni pfesnost uréena na klinicky
vyznamném meétfeni amplitudy segmentu ST v ase 60 milisekund uplynulych od
detekce bodu J (navrat hodnoty signalu na nulovou izolinii po viné S). UrCujeme
prumér absolutnich rozdild mezi amplitudou v pavodnim a rekonstruovaném signalu.
Jako posledni stadium hodnoceni je posuzovana rekonstrukcni presnost na diagnostické
urovni, kdy je odhalovana urcitd srdeCni vada na originalnim a rekonstruovaném

signalu.

V Newlmanové studii se jako nejlepSich rekonstruk¢nich vysledkd dosahla
metoda, kdy byly zapojeny koncetinové svody I a I a hrudni svody V, aVs. Tato
metoda dokaze presné rekonstruovat 1 nebo 2 hrudni svody, pfi¢emz pii rekonstrukci u
konkrétnich pacienti muze metoda zhotovit az 4 presné rekonstruované svody.
Vseobecné je rekonstrukce u konkrétnich pacienti uspésnéjsi nez u obecné
rekonstrukce. Také pfi vyhodnocovani off-line dosahuje metoda lepSich vysledkl nez
pfi praci on-line [13].

7.5 Realizace transformacnich pristupu

Pro praktickou realizaci transformacnich pfistupt pro navyseni svodového systému ze 3
na 12 svodi Ize vyuzit jenom nékteré =z transformacnich pfistupi uvedenych
v pfedchozi podkapitole. Jedna se o Dowerovu matici a Dawsonovu matici pro zdravé
pacienty (HC) a pacienty postizené srdeCnim onemocnénim (MI). Posledni matici bude
vlastni matice vytvofena pomoci vygenerovanych pseudonahodnych Cisel. Tento zptisob
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vytvofeni matice slouzi spiSe k ovéfeni, jestli staCi pouze urCitym zpusobem navysit

pocet svodu a tim zvysit hodnotu redundance informace ke zlepsSeni ucinnosti detekce.

Na zacCatku transformace se jednotlivé signaly =z ortogonalnich svodu
transformuji zvolenou transformacni matici. Transformace jsou lineéarni, tudiz lze
vyjadfit vystupni svod linearni kombinaci svodu vstupnich. Touto operaci dostaneme
standardni svodovy systém, ve kterém pomoci detektoru popsaného v kapitole 6 ur¢ime
polohy komplexti QRS. Na tyto vysledky lokalni detekce aplikujeme shlukovou analyzu
za UCelem globalizace vysledki. Vysledky aplikace transformace svodi jsou uvedeny
v Tabulka 7-5.

Tabulka 7-5 Utinnost detekce na originalnich a transformovanych svodech

Svodovy systém Potet svodit Lokalni detekce Globalni detekce
Se [%] P [%] Se[%] P'[%]

XYZ 3 99,52 99,26 99,93 99,80
Standardni 12 99,18 99,30 99,66 99,93
Dower 12 99,32 99,15 99,86 99,93
Dawson HC 12 99,26 99,15 99,86 99,86
Dawson MI 12 99,30 99,12 99,80 99,86
Vlastni matice 30 99,15 99,19 99,93 99,93

Tabulka nam poodhaluje fakt, ze pfi aplikaci transformacnich matic
k vyrazng&jsSimu zlepseni nedoSlo. Dokonce se zhorSila hodnota senzitivity oproti
ortogonalnim svodum. Tento fakt je zplisoben tim, Ze samotny detektor mél natolik
vysokou spolehlivost, ze aplikace transformacnich pfistupt nepfinesla ocekavany efekt,
protoze se této metody vyuziva v pripadech, kdy je detekcni G¢innost nizsi. OvSem na
druhou stranu doslo k zlepseni v hodnoté pozitivni prediktivity, kterd u Dawsonovy

matice ¢ini P*= 99,93 % a tudiZz do$lo pouze k jedné falesné pozitivni detekci.

Zajimavosti je vlastni matice, kterd ma lokalni hodnoty senzitivity a pozitivni
predikce oproti ostatnim transformacnim funkcim nizsi, avSak jeji vétsi poCet svodu
zajistuje lepsi vysledek po aplikaci shlukové analyzy. Pfi testovani poctu svodu na
uspésnost detekce nam vyslo, Ze uz pii 30 svodech detektor vzdy dosahl vysledku
5¢=99,93 % a P"=99,93 % po aplikaci shlukové analyzy, coz znamena Ze doslo k jedné
fale$né pozitivni a jedné fale§né negativni detekci.
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8 Z.avér

Zadani bakalarské prace spocivalo v seznameni se s problematikou detekce komplexu
QRS. V této oblasti byla vypracovana literarni reSerSe a dale byla zvolena jedna metoda,
které se tato prace vénovala detailnéji. Touto metodou byla detekce komplexu QRS
zalozena na pocitani prachodi nulou. Metoda byla podrobné teoreticky rozebrana,
realizovana v programovém prostfedi Matlab a otestovana na kompletni databazi CSE.
Senzitivita a pozitivni prediktivni hodnota dosahovala hodnot Se=99,18 % respektive
P=99,26 % na standardnim svodovém systému a Se=99,52 % respektive P"= 99,30 %
u ortogonalniho svodového systému. Po aplikaci shlukové analyzy a nasledné
globalizaci hodnot doslo ke zvysSeni Gc¢innosti detekce na obou svodovych systémech.
Autofi metody dosahly hodnot senzitivity Se=99,70 % a pozitivni prediktivni hodnoty
P"=99,57 %. V jejich piipad& probihalo testovani na databazi MIT-BIH, tudiz u

srovnani obou vysledkd dochazi k jistému zkresleni.

Dalsi cast bakalaiské prace je vénovana transformacim svodi. Zde jsem
teoreticky rozebral 4 transformacni pfistupy pro navySeni po¢tu svodi. Dale jsem pak
matice Dower, Dawson MI a Dawson HC pouzil k praktické realizaci transformace.
K témto 3 maticim jsem vytvofil jeSt€ vlastni matici, kterd byla charakterizovana
vygenerovanymi pseudonahodnymi hodnotami. Po aplikaci téchto transformacnich
matic, nasledné detekci komplexi QRS v transformovanych svodech a globalizaci pozic
bylo konstatovano, ze k vyraznému zlepSeni detekce nedoslo. Vyjimky dosahla matice
vytvorena pomoci nahodnych cisel, kde globalni hodnoty dosahly lepsich vysledka.
Taktéz doslo k zlepSeni v pfipadé pozitivni prediktivni hodnoty, ktera se zvysSila na
hodnotu P*=99,93 % pro Dowerovu matici. P¥i aplikaci ostatnich matic doSlo sice
k mirnému zlepSeni pozitivni prediktivni hodnoty, ale ve vSech piipadech ke zhorSeni
senzitivity. Tento fakt je zpUsoben pouzitim ucinného detektoru, ktery dosahuje
vysokych hodnot uspéSnosti detekce, tudiz aplikace transformacnich matic nema na

zlepSeni ucinnosti kyzeny vliv.
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Seznam symboli a zkratek

b vysokofrekvenéni slozka

c konstanta stalého zisku

CSE standardni databaze signala EKG

d uréeni pruchodi nulou

D pocet prichodt nulou

DWT diskrétni vinkova transformace

EKG elektrokardiogram

FIR filtr s kone¢nou impulsni charakteristikou

FN pocet fale$n€ negativnich detekci

FP pocet fale$n€ pozitivnich detekci

Sz vzorkovaci frekvence

HC Dawsonova transformacni matice pro zdravé pacienty
K odhadovana amplituda

LVQ samoucici sit’

MI Dawsonova matice pro pacienty se srdeCnim onemocnénim

MIT-BIH standardni databaze signala EKG

MLP vicevrstvy perceptron

P* pozitivni predidktivita

RBF funkce s radialni bazi

RR Casovy interval mezi dvéma vinami R
Se senzitivita
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ST Casovy interval mezi vinou S a vinou T

TP pocet pravdivé pozitivnich detekci

y signal po nelinearni transformaci

Xy signal po filtraci pasmovou propusti

Z signal s pfidanou vysokofrekvencni slozkou
AbAn e faktory zapomnéni

0] adaptabilni prah

Seznam priloh

CD, které obsahuje detektor, program pro nacteni signala z databaze CSE, vyhodnoceni
uspésnosti detektoru, realizaci shlukové analyzy a program pro realizaci transformaci
svodi. Vse bylo realizovano v programovém prostiedi Matlab 2010a. CD dale obsahuje
celkovou databazi CSE, bakalatskou praci ve formatu PDF a v§echny obrazky pouzité

v bakalarské praci.
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