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ABSTRAKT

Tato prace je vénovana rozméreni EKG signalu. V prvni ¢asti je teoreticky rozbor EKG
a rizné zplsoby zpracovani tohoto signalu. Metody umoznujici transformaci svodii mezi
rznymi svodovymi systémy. Dale jsou rozepsany rozlicné metody rozméreni signalu. V
druhé Casti je popis metody pouzité k rozméfeni EKG signalu z databize CSE. Kon-
krétné metoda s pouzitim dyadické vinkové transformace. Prace obsahuje, také popis
vytvoreného programu a jeho vysledky. Treti Cast prace obsahuje popis a realizaci me-
tod transformace svodi a shlukové analyzy. Zavérem této prace je vyhodnoceni pouzité
rozméfovaci metody.

KLICOVA SLOVA

Rozméreni EKG signalu, elektrokardiografie, transformace svodd, vinkova transformace,
shlukova analyza

ABSTRACT

This work deals with delineation of ECG signals. First we will become familiar with ECG
and commonly used processing methods. Various transformation methods of ECG leads.
Further we will describe methods of delineation ECG signals. Second part is dedicated to
metod used in this work for delineation of ECG signals from CSE database. Particulary
method using Dyadic Wavelet Transform. Work include, description of used program and
results. Third part is dedicated to methods of ECG leads transformations and cluster
analysis. In conclusion we will evaluate the results.

KEYWORDS

Delineation of ECG signal, electrocardiography, leads transformation, wavelet transform,
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1 UVOD

Srdce pumpuje do krevniho obéhu krev. Kontrakce stén myokardu je zptisobena Si-
fenim elektrického potencidlu od sinoatridlniho uzlu az po Purkynova vlakna. Tato
aktivita se zaznamenava elektrokardiografii. Elektrokardiografie je diagnostickd me-
toda zaloZena na méteni zmény elektrického potencionalu z povrchu téla. Namérit
je mozné napéti o velikosti jednotek az desitek mV. Klinicky je tato metoda vyuzi-
vana od roku 1906. Signal se zaznamendaval takzvanymi bipolarnimi (Eithovenovy)
svody, kdy jsou elektrody priloZzeny na pravou, levou ruku a na kotnik levé nohy,
na pravé noze je umisténa zemnici svorka. Dnes se bézné pouziva dvanacti svodové
EKG. Signal se ziskava ze 3 bipolarnich koncetinovych svodii a tii unipolérnich
augumentovanych svodu. Ty sleduji zménu potencialu mezi elektrodou a zvolenym
referenénim bodem. Graficky si mizeme predstavit, ze elektrody tvori trojihelnik,
referencni svody tedy lezi na protilehlych strandch trojihelniku. Tim se dosdhne
zvétseni amplitudy. Zbyvajicich Sest svodi je unipolarnich hrudnich. Oznacuji se
V1 az V6 a sledujeme potencial vztazeny ke spolecné referenci. Naméreny EKG
signal svédci o elektrické aktivité srdce, je to periodicky signdl s vyraznymi seg-
Dalsi vyrazné segmenty jsou T vlna a P vlna. Rozméteni EKG zjistuje vyznamné
body v signalu. Zacatek a konec QRS komplexu, zacatek a konec P viny a konec T
viny. Z téchto bodu se daji zjistit dulezité intervaly jako: RR interval, interval PR,
interval QT a segment ST. Analyzou tvaru a doby trvani mezi jednotlivymi inter-
valy je mozné posouzeni spravnosti srdec¢ni aktivity, odhaleni infarktu myokardu,
poruch distribuce elektrolyti, zjisténi poruch prevodniho systému srdecniho. Stéle
castéji se vsak EKG vyuziva pro screening ischemické choroby srdecni pii zatézo-
vém testu. Samoziejmé je tento signdl silné zasumeén jinymi elektrickymi signély.
Naptiklad kolisanim nulové izolinie zplisobeny elektrochemickymi reakcemi na roz-
hrani elektrody ktze. Dalsi Sum je zptsoben indukénim rusenim z napdajeci sité.
Myopotencidly vznikajici pohybem pacienta zvlasté pti zatézovych testech. Z to-
hoto divodu se naméreny signal dale zpracovava. Jednou z moznosti je pouziti filtri
k odstranéni nezadoucich slozek. Rozmérovani EKG signélu se stéle castéji realizuje
pomoci vinkové transformace. Spojité ¢i dyadické, jejichz princip je v této préaci po-
psan. Trojsvodovy (Eithoveniv) signal obsahuje stejnd data jako dvanécti svodovy
signal. Je tedy mozné transformovat trojsvodovy signal na dvanacti svodovy. Pri
aplikaci rozmérovaciho algoritmu na takto transformovany signal, mizeme dosah-
nout lepsiho vysledku, nez pri aplikaci na jednoduché koncetinové svody. Metody

transformace z ttisvodového na dvanactisvodovy signal jsou rozepsany déle.
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2 TEORETICKY UVOD

2.1 Elektrokardiografie

vvvvvv

posuzovani spravné funkce srdce. Tato metoda snimé zmény elektrického potencidlu
vzniklé tlukotem srdce a jejich siteni k povrchu téla. Elektrody na dvou rtznych
mistech téla jsou schopné zmérit zménu potencialu a zaznamenat je pomoci EKG.
Srdce neni jediny organ schopny vytvaret elektrické signaly. Pohyb kosternich svala
mitize zpusobit zvyseni povrchového potencidlu. Proto pacient vétsinou béhem EKG
vysetfeni lezi. Dalsi druhy ruseni mohou byt kolisani nulové izolinie ¢i indukéni ru-
seni z napajeci sité. Pro zaznamenani EKG se vyuziva nékolik svod hlavné bipolarni
koncetinové svody, unipolarni koncetinové svody a hrudni svody. EKG krivka se
zaznamenava na standardni papir pohybujici se konstantni rychlosti 25 mm/s. Papir
obsahuje sif ¢tverct, kde kazdy velky ¢tverec predstavuje 200 milisekund signalu.
Signal naméreny jednim z vysSe uvedenych zpusobt je krivka se specifickou cha-

rakteristikou. Na Obr. 2.1 je znazornéna tato kiivka. Jsou zde dobfe znazornény
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Obr. 2.1: Popis EKG kiivky. Pfevzato z [16]

vSechny viny a intervaly. Konkrétné vlna P nachézi se pred QRS komplexem, sho-
duje se s frekvenci depolarizace sini. QRS komplex vyjadiuje depolarizaci komor
srdce. Q kmit byva zaporny a reprezentuje depolarizaci septa. Fyziologicka délka tr-
vani byva 0,03 sekund. Patologické Q miize vzniknout vytvorenim jizvy po infarktu
myokardu. R kmit je vzdy pozitivni. Zmény velikosti R kmitu mohou naznacovat
hypertrofii pravé ¢i levé komory, obezitou, plicni nemoci, infarkt myokardu. S kmit
je negativni, nachazi se po R kmitu. Jeho elevace muze byt zpusobena blokadou

Tawarova raménka. T vlna reprezentuje repolarizaci komor. Fyziologicky je T vina
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pozitivni. Patologickd mize byt v pripadé infarktu myokardu, hypokalémie, hyper-
kalémii. Vlna U nemusi byt patrna na vsech EKG signalech, jeji vyznam neni zcela
jasny.

Mezi témito vlnami a kmity se nachazeji specifické intervaly. Dilezité intervaly
a segmenty jsou: Interval P-R - tento interval byva izoelektricky jeho délka (0,12
az 0,20 s) se méni s tepovou frekvenci, Segment S-T - reprezentuje repolarizaci ko-
mor. Zmény segmentu mohou signalizovat akutni perikarditidu, srde¢ni aneurysma,
ischemii, infarkt myokardu. Interval Q-T - vyjadifuje systolu. Fyziologicka délka
trvani je v rozmezi 0,34 az 0,42 s.

Rozsah EKG je 50 az 5000 'V a frekvenéni pasmo je v rozmezi 0,05 az 125 Hz.
Analzyované pasmo je do 125 Hz. Nejzajimavéjsi pasmo je v rozmezi 10 - 25 Hz,
ve kterém se nachazi QRS komplex. Nezadouci ruseni je brum 50 Hz zptisobené
indukénim rusenim z napajeci sité. Brum je zobrazen na Obr. 2.3.

Kolisani nulové izolinie cca. do 2 Hz. Zptisobené elektrochemickymi reakcemi
na rozhrani elektrody ktize. Kolisani je zobrazeno na Obr. 2.2.

Myopotencialy zhruba od 100 Hz. Pri zatézovém EKG zhruba od 10 Hz. My-

opotencidly jsou zobrazeny na Obr. 2.4. RuSeni zobrazené na Obr. (2.2, 2.3, 2.4) se
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Obr. 2.2: Kolisani nulové izolinie
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odstrarnuje pouzitim linedrnich a nelinearnich filtra. [16], [22], [23]
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Obr. 2.4: Myopotencialy

2.2 Rozméreni EKG

Rozmérovani EKG je dilezité v automatické diagnostice kardidlnich onemocnéni.
Identifikace specifickych bodi je nezbytné pro automatickou analyzu EKG. V kli-
nické praxi automatické rozmérovaci algoritmy hledaji zacatek a konec QRS kom-
plexu, zacatek a konec P vlny a konec T vlny. Z téchto zjisténych bodi je mozné ode-
R-R, segment S-T a interval Q-T. Vyznam a fyziologickd doba trvani téchto inte-
valil je popsana v kapitole 2.1. Na Obr. 2.5 je znazornéno blokové schéma obecného
rozmeétrovaciho algoritmu. Rozméteni se da rozdélit na dvé hlavni ¢asti. Predzpra-
covani a identifikaci dulezitych bodu v signdlu. Na vstupu je puvodni signal x(n).
Tento signél obsahuje diive zminéné nezadouci slozky jako brum, drift a myopotenci-
aly. Odstranéni téchto slozek se realizuje v bloku predzpracovani, pomoci lineadrnich
(FIR, IIR) ¢i nelinearnich filtri (medidnovy filtr). Predzpracovany signdl y(n) je
zbaven Sumu.

QRS komplex je dobre viditelny a snadnéji detekovatelny. V druhém bloku se v

predzpracovaném signalu y(n) detekuji extrémy a pomoci rozhodovacich pravidel se

14



y1(n) Detekce P viny ¥2(n)

E Malezeni Rozhodovaci ;

extrémi pravidla

Pfedzpracovani

— 1
x(n) Nelinearni y(n) Detekce QRS ¥i(n)
> filtrace
Nalezeni Rozhodovaci =

Linearni extrémd pravidla
filtrace

Detekce T viny ¥3(n)

; Nalezeni Rozhodovaci 9

extrémi pravidla

Obr. 2.5: Obecny algoritmus rozméreni EKG.

urci poloha QRS komplexu. Rozhodovaci pravidla mohou byt napiiklad prahovani
¢i urcita vzdéalenost od posledniho detekovaného komplexu.

Signal y1(n) obsahuje informaci o zacatku a konci QRS komplexu. Z této in-
formace je mozné mezi dvéma komplexy hledat viny P a T. Nejdtive se urci pro-
hledavané okno pro kazdou vlnu. V téchto oknech se detekuji extrémy a za vyuziti
rozhodovacich pravidel se urc¢i obé viny. Vysledny signal y1(n) obsahuje polohu QRS
komplexu, y2(n) obsahuje informaci o poloze P vlny a signal y3(n) nese informaci
o poloze T vlny. Samotny rozmétovaci algoritmus vétsinou vychéazi z detekovaného
QRS komplexu a nastaveni prohledavanych oken a pred komplexem. Ve zvoleném
okné se nalezne maximum, které odpovida piku viny. Nalezeni zacatku a konce viny
riznymi pristupy. Matematickym pristupen, obalkou signalu, porovnavacimi filtry,
spadovym kritériem, vlnkovou transformaci, adaptibilnimi filtry, druhou derivaci,
skrytym Markovvym modelem nebo umeélou inteligenci. [3], [7], [10], [11], [12], [13],
14), [15

2.3 Metody detekce QRS komplexu

Detekce QRS komplexu je zaklad pro rozméreni EKG signalu. Ze zjisténych po-
loh zacatku a konce QRS komplexu se déle odviji nalezeni ostatnich dulezitych ¢asti
signalu. Pro detekci QRS komplexu se pouziva nékolik metod. Napiiklad metody vy-
uzivajici sklon signalu, derivace, umélé neuronové sité, ¢islicové filtry, transformace,
genetické algoritmy, skryté Markovovy modely a jiné. Nejcastéji je signal filtrovan
pro potlaceni sumu a zvyraznéni QRS komplexu. Nasledné se aplikuje nelinearni

transformace pro zvyraznéni komplexu, coz zjednodusuje jeho detekci.
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2.3.1 Obecny detektor

Prvnim krokem obecného detektoru je predzpracovani signalu. Odstranéni nezadou-
cich slozek se realizuje pouzitim linearnich filtri, jako horni propust, dolni propust,
pasmova zadrz popripadé nelinearni filtry. Takto vyc¢istény signal byva jesté umocnén
pro zvyraznéni QRS komplexu. Nasledné jsou nalezeny extrémy a porovnanim s roz-
hodovacim pravidlem, naptiklad prahem, se urci, jestli je pritomen QRS komplex.
Detekce P vlny je slozitd z diivodit malé velikosti viny a jejimu castému zakryti
sumem. Nékteré algoritmy vyuzivaji syntaktické metody [5], ¢i skryté Markovovy
metody[6]. Tyto metody jsou ale ¢asové naro¢né. Jednodussi metoda pro detekci
T a P vlny je ,length transfomation” [7] navrzend panem Gritzali metoda ale neni

robustni vuéi Sumu.

2.3.2 Detektor vyuzivajici derivace

Po prvni derivaci vstupniho signalu jsou extrémy rovny inflexnim bodim. Deteku-
jeme tedy prichod nulou.
d(n) = s(n) —s(n—1) (2.1)

Kde d(n) je prvni diference, s(n) je vstupni a s(n— 1) je predchozi vzorek vstupniho
signalu. Prvni diference mé obdobny vysledek jako filtrace horni propusti. Odstrani
se stejnosmeérna slozka a potlaci se nejnizsi kmitoctové slozky. Zacatek ¢i konec
hledaného bodu se zjisti piekrocenim prahové hodnoty blizké inflexnimu bodu. [3],
12], [13], [14]

2.3.3 Detektor QRS komplexu vyuzivajici matematického

modelu

Tato metoda vuziva metodu maximalni pravdépodobnosti pro odhad zacatku a
konce QRS komplexu. Algoritmus je zalozen na predikci chyby ziskané ze dvou
Kalmanovych filtrii. Nejdrive se provede modelace signdlu. Zacatek © je bod, po

kterém se méni diskrétni signdl z(k).

. Zl(k') k= 1, ,@
2(k) = { k) k=041, N 22)

Kde 2 (k) a z3(k) jsou procesy s ruznymi spektralnimi a statistickymi vlastnostmi.

Oba signély jsou modelovany linedrnim systémem popsanym rovnicemi (2.3 a 2.4).

zi(k) = H zi(k) + v(k) = yi(k) +v(k) i=1,2. (2.4)
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Stavovy vektor x;(k), G; a HI jsou n; x 1 vektory a Fj(k) je Casové proménnd matice
o velikosti n; x n;. Pozorovany z;(k) je slozen z pozadovaného signalu y;(k) posko-
zeného Sumem v;(k). Pouzity sum je takzvany bily, ma nulovou stfedni hodnotu.
Model jedna reprezentuje segment predchazejici QRS komplexu. Pocita transici z
P vIny a méni nulovou izolinii ponechanim statistickych a spektralnich vlastnosti
jako jednoduché funkce ¢asu. Rozptyl vstupniho Sumu w(k) je konstatni podle ¢asu
©,. Predpoklada se, Ze cas ©, popisujici zacatek transice je umistén mezi P vinou
a QRS komplexem. Tvar QRS komplexu se muze ménit vlivem kurzu signalu. Je
mozné identifikovat model parametri pred kazdym rozmérenim. Identifikace F5, Ho
a G5 byla ziskana odhadem parametri ayq, ..., «, a S, ..., B, a fadi m a n autoregre-
sivniho pohyblivého praméru (déle jen ARMA) diferencni rovnici 2.5 a naslednou

transformaci ARMA na ¢asové-mistni reprezentaci.

ya(k) = = > ajya(k —j) +. ) Brwa(k — 1) (2.5)
j=1 1=0

Kde 5y je roven 1 a m < n. Odhad zacatku QRS komplexu: zacatek QRS komplexu
oznaceny O je ziskdn metodou maximum likehood (dale jen ML). Odhad je proveden
v podmnoziné pro ziskani odhadu rozptylu sumu R a bodu 6,. ML odhad ©,;, je

dan O, ktera je maximalizovana log-pravdépodobnostni funkce.
AN©; Z(N)) = Inp(2(1)), ..., 2(N|O) (2.6)

Kde p(.l©®) popisuje pravdépodobnost hustotni funkce Z(N) vzhledem k ©. Kdyz
21(k) a z3(k) jsou korelace Gaussovy sekvence, maximalizace A(©; Z(N)) obsahuji
inverzi nékolika matic. Kalmanuv filtr poskytuje transformaci pro modely popsané
vyse. Zpracovanim sekvence jinymi filtry pro model 1 a 2 mize pravdépodobnostni

funkce zaviset na zméné O, vyjadiené jako produkt jednokrokové predpovédi chyby.
ML odhad © je ziskdn z rovnice (2.7).

Oy = argmine A (©: Z(N)) (2.7)

Variance sumu R je odhadnuta z pozorovani modelu 1 v intervalu pred QRS kom-
plexem. Vysledny odhad je poté pouzit pro odhady QRS zacatku i konce. ML odhad
R je ziskdn minimalizaci log-pst. funkce s respektem k R. Odhad ©, ovliviiuje vy-
sledek filtru jedna, také 2(©, + 1), 2(©, + 2).. jsou vahovany méné a méné, tyto
vysledky v rostouci predikci chyby zF(klk — 1) podmnoziny QRS zacatku. Odhad
©, zaloZeny na normalizaci kratkodobé energie pfedpoklddané chyby modelu 1. Od-
had ©, je ziskan zpétnym prohledavanim v v(0,) od ©, = N, dokud neni pfekrocen
prah 7. Vysoky Sum, miize zptsobit chybny odhad QRS zac¢atku. Odhad QRS konce
je proveden stejnym zpusobem. Sta¢i obratit signal. [32]
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2.3.4 Detektor QRS komplexu vyuzivajici druhé derivace

Signal je nutno predzpracovat pasmovou propusti s meznimi frekvencemi 0, 16 a 120
Hz. Detekéni algoritmus vychéazi z nulové izolinie oznacené lidskym odbornikem.
Jako zacatek QRS komplexu je oznacen signal, ktery prekroci £0,2 mV. QRS kom-
plex predstavuje depolarizaci a T vlna repolarizaci. Tyto dva jevy nejsou vyrazné
oddéleny obzvlasté v pripadé ventrikularni tachykardie. Jejich obcasné prekryvani
komplikuje detekci zacatku a konce QRS komplexu. Proto je nutné je od sebe od-
délit. Vychazime z predpokladu, ze u QRS komplexu je vétsi zména amplitudy nez
u T vlny. Po derivaci signalu je mozné je identifikovat. K tomu slouzi SAD (t), coz
je suma vsech svodu v absolutni hodnoté po prvni derivaci. Pouziva se pro rozdé-
leni depolarizace a repolarizace. Kde depolarizace zna¢i QRS komplex a repolarizace
T vlnu. Bohuzel SAD neni vhodny pro nalezeni zacatku a konce QRS komplexu. K
SAD se prida celkova elektricka aktivita. Celkova elektricka aktivita se vypocita jako
suma vsech svodu. Nejvice elektricky aktivnich casti bude ve stfedu repolarizace a
depolarizace. Nasledné je mozné signal predstavujici QRS komplex a T vinu oddélit
a nalézt body s nejnizsi elektrickou aktivitou. Prudké vykyvy jsou dobré ukazatele
zacatku nebo konce repolarizace. Touto metodou je nalezen zacatek QRS komplexu.
Pro dalsi postup je nutné zjistit nelinearni operator SA. Ten je vypocitan ze vzorce
2.8.

SA(t) = 2_:1 |2;(t) — T3 (2.8)

Kde j je index kandlu a ; je primérnd hodnota kazdého kanalu. Detekéni algorit-
mus nejdiive lokalizuje maximélni hodnotu v SA. Nasledné se pracuje s lokalnimi
maximy, kterda presahuji 25 % tohoto maxima. Pokud neni nalezeno maximum pre-
sahujici 25 % maxima i v SAD predpoklada se pritomnost QRS komplexu. Pro
nalezeni zacatku a konce QRS komplexu se detekuji lokalni maxima v DDSA, coz
je druha derivace SA. Zacatek a konec QRS obvykle reprezentuji nejvétsi piky.

Z toho vyplyva, ze tento algortimus vyuziva pro nalezeni QRS komplexu dvou
signalti. Sumu absolutnich hodnot prvni derivace vSech svodii a sumu absolutnich
hodnot vsSech svodii. Druhda derivace je pouzita pro zjisténi zacatku a konce QRS

komplexu. [33]
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2.4 Metody rozméreni EKG

Automatiké rozméreni EKG signalu je zasadni pri diagnostice kardidlnich onemoc-
néni. Prvnim krokem byva detekce QRS komplexu. Nékteré metody jeho nalezeni
byly popsany vyse. Od jeho spravné detekce se odviji méreni srdecniho rytmu a ji-

vvvvvv

a jejich malé amplitudy.

2.4.1 Detektor vyuzivajici spojité vinkové transformace

Vinkova transformace se spojitym casem je casové-frekvencéni rozklad, ktery lze vyja-
drit jako korelace signalu z(t) s matefskou vlnkou ¢ (t). Tato vinka musi mit nulovou
stfedni hodnotu. Transformace je popsana nasledujici rovnici,

1 inf

van)= 7 [ st <?> d, (2.9)

kde y(a,b) je spektrum spojité vlnkové transformace, a je dilatace vlnky, urcuje
jeji frekvenéni spektrum, b je ¢asové posunuti vinky, * znac¢i komplexné sdruzenou
funkci vinky. Konstanta pred integralem normalizuje energii vinky. Pro detekci je
vhodné vybrat lichou hladkou vlnku, vytvoreny transformovany signal tim padem
bude obsahovat prichody nulou znacici extrémy z ptivodniho signalu a inflexni body
se transformuji na extrémy. Nejdrive se zjistuje QRS komplex. Prahovanim extrému
je ziskana pozice R kmitu a od ni se nalezne prahovanim zacatek a konec QRS
komplexu. Pro nalezeni T vlny a P vlny se nastavi prohledavana okna. V téchto
oknech jsou opét prahovanim nalezeny extrémy od kterych se vyhledavaji hranice
vin. [10], [16], [17]

2.4.2 Detektor vyuzivajici dyadické vinkové transformace

S vyuzitim vinkové transformace muze byt QRS komplex oddélen od vin P a T,
sumu, driftu a ostatnich nezadoucich slozek signalu. RozloZenim signalu na zakladni
casti, které jsou dobre lokalizované v ¢asové i frekvencni oblasti, vinkova transfor-
mace mize ur¢it lokaln{ pravidelnosti signilu. Uspésnost detekce QRS komplexu
se pri pouziti této metody pohybuje pres 99,8 %. Viny T a P je mozné detekovat
i pres vyrazné zasuméni ¢i drift. Dyadickd vinkova transformace je pouzivana pro
ziskavani charakteristickych bodi. Lokalni maximum modulu vinkové transformace
v riznych mefitcich miize byt pouzito pro ziskani pozice ostré zmény v EKG sig-
nalu. Algoritmus nejdrive detekuje QRS komplex, nasledné vinu T a po té vinu P.
Vinkova transformace je definovana vztahem 2.10,

Wf() = f(0) < wy(0) = - [ fow (S ) at, (2.10)

S

19



kde f(x) je vstupni signél, s je velikost vinky, W,(x) je roztazeni materské vinky ¢ (x)
velikost{ vinky s, kterd je rovna 27. Dyadickd vlnkova transformace miiZe byt vy-
poctena z Mallatova algoritmu. Tento algoritmus vyuziva vyhodnocovani shody mezi
dvéma blizkymi dvojicemi lokalnich maxim vlnkovych koeficienti. Tento stupen sin-
gularity se zjistuje pomoci Lipscitzova exponentu a. Pokud je s dostatecné malé,
maximum transformovaného signdlu znaci misto ostré zmény signalu. Realizace dya-
dické vinkové transformace byva ¢asto realizovan pomoci banky rozkladovych filtra.

Ty vyuzivaji zrcadlovych filtri dolni a horni propusti. Kde z(n) je vstupni signél

Obr. 2.6: Blokové schéma tfistupiiové dyadické vinkové transformace. Prevzato z [2]

Hy, je horni propust, Hy je dolni propust, | 2 je podvzorkovani faktorem 2, z je dila-
tace vinky (2',22...) a y;_4 je signal po prichodu bankou filtrii. Vysledkem dyadické
transformace je tedy snizeni ¢asové rozliSovaci schopnosti vlivem podvzorkovani a
narust frekvencni rozlisSovaci schopnosti s rostoucim z. Pro ziskani funkce mater-
ské vinky se miize pouzit derivace kubického splajnu. Jako kubicky splajn je mozné

pouzit Gaussovu funkci. Kde ¢(z) je materskd vinka a 6(t) je kubicky splajn. Od-

Wavelet y(t) and smoothing function 8(t)

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5
time (seconds)

Obr. 2.7: Materska vinka vznikld derivaci kubického splajnu. Prevzato z [14]

povidajici frekvenéni odezva na dyadickou vlnkovou transformaci pro méiitko 27,
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kde j = 1,...,5, je zobrazena na nasledujicim obrazku. Detekce vyznamnych bodi se

4

w

0 25 50 75 100 125
frequency (Hz)

Obr. 2.8: Frekvencni odpovéd dyadické vinkové transformace. Prevzato z [14]

realizuje v riznych skalach méritek. Detekce komplexu QRS je vhodna na méritku
22, Vyuzivéa se prahovani lokalnich maxim, detekce priichodu nulou, nebo riizné str-
mostni kritéria. V mé¥itcich 24, 25 je moZné nalézt R a P vInu jako maximum signdlu
ve vybraném okné mezi R kmity. Od nalezenych maxim se vyhledavaji hranice vin.
1], [2].[13], [14], [16]

2.4.3 Diferencni metoda rozméreni EKG

Nejdrive je signal zpracovan nizkofrekvenéni propusti pro odtranéni Sumu. Zacatek
QRS komplexu se hleda na filtrované casti signalu. Obsahuje alespon jeden velky
pik. Z toho vyplyva Ze jeho derivace musi mit v rozmezi 160 ms alespon dva piky.
Jeden pozitivni a druhy negativni. Jsou tedy pouzity dva prahy o stejné velikosti,
ale s opac¢nymi znaménky. Jakmile je v signalu nalezena hodnota presahujici prah,
je pravdépodobné, ze se zde nachazi zacatek QRS komplexu. Pokud signél prekroci
prah v opacném sméru do 200 ms, je zde oznacen QRS komplex. Nasledné se prah
upravi na 25 % z absolutni hodnoty nejvyssiho piku. T vlna je maximum z absolutni
hodnoty nefiltrovaného signalu po J-bodu v okné o délce 400 ms. J-bod je prvni bod
po R vIné, ve kterém filtrované EKG prekroc¢i prah 50 ms. Konec T viny je bod,
kdy signél prekro¢i prah po piku T vlny. A to 50 % prahu J-bodu. Vyhledavani
probihd v okné, jehoz délka je vypocitana z Bazetovy formule, obvykle 440 ms.
Pro odstranéni kolisani nulové izolinie, které komplikuje zjisténi trendu, se pouziva

vysokofrekvenéni propust. [30]
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2.4.4 Rozméreni EKG s pouzitim dynamického borceni ca-

SOvVé osy

Dynamického borceni ¢asové osy (dale jen DTW) je ¢asto vyuzivano pro rozpozn-
vani elementti v audio signalu. Zde je pouzito pro porovnani riznych EKG period s
ostatnimi. Metoda sestava z nasledujicich krokii: Nejdrive je provedena filtrace pro
odstranéni VF sumu a nasledna aproximace filtrovaného signalu s linkami. Konecné
body linek jsou povazovany jako set moznych vystupnich bodi. Segmentace EKG
nyni zavisi na vybéru vhodnych parametri mezi nékolika koneénymi body linky. Po
pouziti standardniho piku QRS detekéniho algoritmu, je rozdélen EKG signal na
jednotlivé srdecni tepy. Nakonec je kazdy tep porovnan pomoci DWT se setem P,
QRS a T vIn a nejlepsi shody jsou vybrany pro detekci vychozich bodii.

Pro odstranéni VF Sumu filtrujeme EKG dolni propusti druhého radu (80 Hz)
takzvanym Lynnovym filtrem. Nasleduje Koskis piecewide linedrni aproximace (PLA)
[36] implementovana pro transformaci signélu na sekvence linek. Predpoklada se, ze
konecné body linek jsou skutecna mista vychozich boda. Spoji se body v; a y; + s
preskoCenim bodu s, kde y =[w1,,,y : 4,,,y; + S...yn| predstavuji n bodiu EKG a s je
krok algoritmu. Nasledné se vypocita vzdalenost mezi vSemi stfednimi body k lince,
které spojuji body y; k y; + s. Pokud jsou vsechny vzdalenosti pod empirickym pra-
hem, predstavuji teckovanou linku, inkrementuje se tato linka s s body a pokracuje.
Jinak linka kon¢i, bod s maximalni vzdalenosti y; a propojeni téchto bodi zaciné s
y;. Pokracovani prerusi linky, dokud vzdalenost od vsech stfednich bodu neni pod
hladinou prahu. Filtrace EKG dolni propusti pred konverzi PLA redukuje vliv Sumu.
Vysledky nejsou nadale linkové segmenty pti pouziti malych prahti. Pokud je prah
moc velky, nebude mozné preruseni pti vychozich bodech. Proto byly zvoleny kroky
0,01 mV a 32 ms. Primarni segmentace je provedena Moodyho QRS detektorem,
ktery detekuje QRS komplex. Nasledné se zvoli oblast kolem QRS komplexu a ta je
rozlozena do tif prekryvajicich se ¢asti. Cast pfed QRS maly tsek 100 ms, ¢asti ko-
lem QRS a ¢ast za QRS komplexem. Nasledné pro redukei efektu riiznych amplitud
jsou rozmérény vsSechny srdecni tepy, takze vertikalni rozsah je 100. Po predzpra-
covani je velky set PLA tepu, které jsou rozloZeny do tii regioni. Nasledné jsou
vybrany tyto body mezi konecné body v PLA, které jsou nejspise hledané vychozi
body. Porovnani je vyfeseno rekurzivnim casovym warpovanim. To je zndzornéno
na Obr. 2.9. Na kterém jsou dva kompletni tepy porovnany mezi sebou ve stejné
cesté, jako je celkova vzdalenost mezi dvémi periodami minimalizovana. Vzdalenost

je zaloZena na absolutnim rozdilu mezi sloupci, ale jiné vzdalenostni funkce mohou
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Obr. 2.9: Porovnéani dvou srdecnich tepu s vyuzitim DTW. Pfevzato z [31]

byt také pouzity. Pro ziskédni shody lze pouzit rovnice 2.11,

di—1j +w(i, j)t(a;)
dij =min < d;_q1 ;-1 +w(i,j)(t(a;) + t(b;)), (2.11)
dij—1 +w(i,j)t(b;)

kde d; ; je vzdalenost mezi linkami ¢ a j, w(7,j) je absolutni rozdil mezi hranami
linek a t(a;), t(b;) je trvani linky i(j) v prvnim a druhém tepu. V tomto ptipadé nas
nezajima celkova vzdalenost, ktera je u vysledné cesty mapovana matici. Tato cesta
propojuje stejné linky dvou tept. Pokud jsou vychozi body teptl znadmy, mohou
se zkopirovat do ostatnich, segmentovat se automaticky. Ted zbyva ziskat dobré
referencni tepy.

Protoze je zde velka rozdilnost mezi tepy, bude zapotrebi velka databaze pro
zachyceni vsech. Vybere se maly set P vin, QRS komplexti a T vln pro zobrazeni
rozdilil v EKG. Jejich kombinaci se ziskd 300 moznych tept. Hlavni rozdil mezi

timto pristupem a rovnici 2.12 je pridani dalsi vrstvy.

di—15 +w(i, 5)t(a;)
di,j,k = mzn di—l,j—lvk —+ w(z,j)(t(al) + t(bj)) (212)
dij—1k +w(i, 5)t(b;)

Kde k je vrstva. Pouze v prekryvajicich se tisecich je vyraz trochu jiny, pokud se
vybere predchozi vzdalenost oproti predchozi vrstvé. d;_1 ;. tedy bude mind;_y ;.
Pokud zde neni zadna vlna, ale vyrazny sSum, nékdy miize nastat shoda mezi re-
feren¢ni vinou a Sumem. Pro eliminaci tohoto efektu se neregistruji minima mezi

maximem T nebo P vlny a jejich zacdtkem nebo koncem delsi nez 24 ms. [31]
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2.4.5 Rozméreni EKG s vyuzitim spadového kritéria

Automatickda EKG analyza zacind detekci QRS komplexu. Ta se sklada ze dvou
casti. Predzpracovanim a rozhodovaci fazi. QRS komplex je zesilen filtraci a neline-
arni transformaci. QRS komplex muze byt vybran podle urcitych kritérii. Jmenovité
vysoké amplitudy, strmosti hrany a ostrych pikt. Vypocitaji se dvé diference mezi
vzorky, pokud maji obé znaménka stejné, sectou se. U; je nenulovd hodnota kombi-

novanych kritérii oznacujici detekovany pik.

U, — gro znaménko (S; — S;_,,) = znaménko (S; — S;;,,) (2.13)

pro znaménko (S; — S;_,) # znaménko (S; — Si )

Néasledné je hodnota kombinovanych pravidel U; porovnana s adaptabilnim pra-
hem M. Pokud je prah mensi, byl nalezen QRS komplex. Nasleduje hledani nulové
referencni hodnoty Z0. Pro tento ucel se vyuziva hranovy detektor pracujici se spa-
dovym kritériem Cs =< 10 uV/ms. Zacatek a konec QRS komplexu, P viny a T
viny by mély byt hledany na rtznych svodech. Naptiklad dva rizné slozené svody
mohou byt pouzity pro detekci QRS komplexu a dalsi svody pro viny P a T. Svod
V, ziskdme jako sumu derivaci osmi zdkladnich svodi. SloZeny svod V), je ziskdn
sumou Ctvercové amplitudy svodu R, C; a Cy. Zacatek QRS je nalezen napravo od
nulového referencniho bodu na plochém intervalu. Konec QRS komplexu je nalezen
obdobné pouze se méni spadové kritérium na C's =< 5uV/ms. Posléze je zméten R-
R interval. Vlny P a T jsou hledany v oknech zavisejicich na intervalu R-R. Hledani
se provadi na svodu V},; vySe popsanym hranovym detektorem. Amplitudy vétsi nez

30 uV jsou vytazeny. [34], [35]

2.4.6 Adaptivni pristup nalezni vin P a T

Prvnim krokem je filtrace signalu filtrem typu horni propusti s mezni frekvenci
0,8 Hz. Nésledné se aplikuje metoda nejmensich ¢tverci pro minimalizaci chyby
prumérného ¢tverce mezi vstupnim signalem a vystupem adaptabilniho filtru. Jehoz
prenosova funkce je popsana vyrazem 2.14.
E(z) 11—zt
P(z) 1-(1-p)zt

(2.14)

Tato filtrace je nezbytna pro nalezeni chyby 3. Diky témto filtracim je patrné, ze
minimum signalu se nachazi v blizkosti konce T vIny. Pozice minima je ziskana tpra-
vou adaptabilni konstanty. Po nalezeni vhodné konstanty, by tedy mélo byt pomérné
jednoduché aplikovat kritéria extrému pro nalezeni pozadovanych pozic. Prvnim kro-

kem odhadu konstanty je diferencéni porovnani konce signalu EKG a chyby signélu
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B. Nasleduje derivace signalu, po které se maxima a minima signalu rovnaji nule.
Cim? se zjisti lokaln{ extrémy. Vyraz 2.15 se vyuziva k odhadu adaptabilni konstanty.
Charakteristické body se budou po filtraci rovnat nule. [27]

d(n) =p z_: prd(n —r) (2.15)

2.4.7 Rozméreni EKG neuronovou siti

Neuronové sité se pouzivaji pro nelinedrni zpracovani, klasifikaci a optimalizaci.
Mnohdy byvaji vyhodnéjsi nez klasicka linearni zpracovani. Pti zpracovani EKG se
nejcastéji vyuzivaji MLP-vicevrstvy perceptron, RBF-radialni bazova funkce a LVQ-
ucici se vektorova kvantizace. MPL se sklada z nékolika vrstev spojenych neuront,

kde kazdy neuron predstavuje zpracovavaci funkei.

N
y=1rf <w0 + Zwlarl> (2.16)
i=1
Kde f je linedrni nebo nelinearni funkce, w; je vaha pridélena vstupu x;. Sit RBF

je implementovand funkeci,

Y= fﬁ:wiexp <—m> (2.17)
i=1 Ji
kde z(n) predstavuje vektor vstupnich dat, N je pocet neuront, koeficienty w;,
centralni vektory ¢; a standartni odchylka o; jsou parametry sité. RBF sit je tzce
spjata s fuzzy logikou. Jeji vyhoda oproti MLP je moznost interpretovat parametry.
Z toho vyplyva, ze vysledky jsou vice predvidatelné. Sit LVQ se sklada ze tii vrstev.
Vstupni vrstvy, konkurencéni vrstvy, kterd se automaticky uci klasifikovat vstupni
vektory do podtrid. Posledni vrstva je linearni, ktera kombinuje vytvorené podtiidy
do uzivatelem definovanych vyslednych ttid. Nasleduje popis ziskani dvouvrstvého
perceptronu s logistickou aktivacni funkci ve skryté jednotce a linearni vystupni

aktivaci. Vystup y mize byt popsan rovnici 2.18

=2 2) 2 (1)
Y= Z w; h(z w;; T;) (2.18)
=0 i=0

a aktivacéni funkei h(a) = 1/(1 + exp(—a)). Bayesianké techniky jsou pouzity pro

prizptsobeni modelu vstupnim datim. Chybova funkce miize byt minimalizovana

béhem uciciho se procesu popsaného rovnici 2.19.

B , ay
S(w) = 5 2—21 {y(z";w) —t"}" + 5 Zw? (2.19)
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Kde y(z"; w) je vyhlazovaci funkce s pridanym Gaussovskym Sumem a disperzi 5.
Uspotéadévaci koeficient ov omezuje vahovou hodnotu. Césti vahy Ew piedpokladaji
predchozi distribuci vahovacich vektort. Vahy jsou odhadnuty béhem Baesianského
tréninkového procesu. Ten se skldda z nédsledujicich krokt: 1) Nastaveni o = 0,001
a 0 = 1 a vahy sité jsou ndhodné vybrany z intervalu N(0;0,01). 2) Trénovani sité se
standardnim nelinearnim optimaliza¢nim algoritmem pro minimalizaci celkové chy-
bové funkce S(w). 3) Po konvergenci nebo po 1000 cyklech optimalizac¢niho algoritmu
jsou znovu odhadnuty hyperparametry o a  podle nového vzorce, kde kvantita je n
a \; je vlastni ¢islo z H = BAAFEp, Hessian neregulované chybové funkce. 4) Pokud
zména obou hyperparametu je mensi nez |[Aa| < 0,01 a |AS| < 0.1 zastavi se ucici
se proces. Jinak jsou vahy modelu lehce upraveny snizenim Gaussovského Sumu a
optimalizaéni algoritmus je znovu spustén. Pokud je nalezen vahovaci vektor wy,p,
ktery maximalizuje zadni ¢ast rozlozeni w a hyperparametrii «, 3, je mozné aproxi-
movat rozlozeni vystupu sité y a ziskat vstupni vektor X jako Gaussian s primeérem
Yup = y(T;warp).

Porovnani riaznych sitovych modeli muze byt dosazeno pouzitim stopovaciho
ramce. Stopa je pravdépodobnost ziskani tréninkovych dat D danych konkrétnim
modelem H;. Tento logaritmus miize byt aproximovan. Signal byl predzpracovan
kvili odstranéni kolisani nulové izolinie a Sumu. Pro kazdy srdecni tep byl vypocitan
casovy interval [tq;ts]. Filtrovany signél je prevzorkovin na rovnomérné rozlozené
body ve zminénych casovych intervalech s pouzitim kubické splajnové interpolace.
Velikosti vzorkovani jsou v obou kandalech nastaveny jeden po druhém. VsSechna
vzorkovand data z jednoho tepu jsou standardizovana na nulovy primeér a odchylku
= 1. Cilena data jsou zpracovana, aby méla velikost kolem jednotky podle vztahu

2.20.
t—1

to — 1

Krizova potvrzovaci chyba je popsdna nésledovné: 1)Tréninkové udélosti jsou na-

t—

(2.20)

hodné prirazeny jednomu z 10 data seti. 2) Model je trénovan na 9 z 10 datovych
setll zacinajici na plné trénovaném modelu. Hyperparametry a a § jsou konstantni.
3) Protrénovany model je testovan na vynechanych datech. 4) Tento trénovaci po-
stup je proveden pro kazdy z 10 datovych sett. 5) Koneéna kiizova posuzovaci chyba
FE, je vypocitana z 2.21. Presnost shody je mérena zbytkovou standardni odchylkou.
[1], 3], [17], [28], [29]

Bo= |y 3 (o) — ) (2.21)
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2.5 Transformace svodu

Dnesni technologie obnovily zdjem o vektorkardiogram (VKG), ktery pouzivd méné
svodti nez konvencnich 12 pro medicinské diagnostické aplikace. Vétsina kardiologta
je vsak zvykla pouzivat 12. svodové EKG. Nékteré z téchto svodl jsou si blizké,
nebo odvozené z ostatnich a obsahuji tedy redundantni informaci. Schopnost trans-
formovat ortogonalni 3 svodové VKG na 12. svodovy EKG signal umozinuje pouziti
mensiho mnozstvi svodu k analyze signalu, vizualizaci a bezdratovy prenos signalu.
To je vyhodné u nemobilnich pacientii, protoze dlouhodobé sledovani 12. svodového
EKG v je v praxi nepraktické, ne-li nemozné. Pii nékterych vySetienich se musi

elektrody odstranit nebo se mohou elektrody samovolné uvolnit.

2.5.1 Odvozeni EKG z VKG svodu

Odvozeni elektrokardiografu (EKG) z vektorkardiografu (VKG). Byly pokusy o od-
vozeni pomoci aproximacni derivace zalozené na symetrii Einthovenova trojihelniku.
Vylepsena metoda pouziva Burgeruv trojuhelnik. Vyhodou pouziti VKG je odstra-
néni vlivu pohybu téla. Hlavni vektor se méni béhem srdec¢niho cyklu. Tato zména
muze byt pouzita pro odvozend EKG. Hlavni otazkou je, jak presné lze odvodit 12.
svodové EKG z ortogonalnich svod.

Z Frankova modelu torza je mozné interpolaci najit pozici jakékoliv elektrody na
povrchu modelu a vytvorit tak idealni simulator pro svody EKG. Navrh simuldtoru
lze popsat pouze obrazovymi souradnicemi. Vyuziva se analyza vektori a skalaru.
Velikost vektoru je znacend V. Pro matematické pocitani s vektory je nutny jejich

popis v souradnicovém systému popsaném vztahem 2.22.

Vl = aﬁ—l— b13 + 61E

cra e (2.22)
V2 = a9l + bg] + Cgk’

Kde 7, 7, k jsou jednotkové vektory paralerni k osam a, b, c. Pro bod se souradnicemi

X, y, 7z je vektor z pocatku na bod P dan vyrazem 2.23.

P=gai+yj+zk (2.23)
Skalar vektoru V; a V5 je popsan jako,

Vi.Vo = ViVscos0O, (2.24)

kde © je thel svirany vektory Vi a V5. Podle Dipélové hypotézy jsou potencialy
na ruznych mistech povrchu téla vytvareny srdeénim vektorem H. Vztah mezi po-
tencidlem V), v bodé P a srdecnim vektorem muze byt popsan jako skaldr mezi H

a dalsim vektorem L,, zndmém jako vedouci vektor. Ten zdvisi na pozici bodu P.
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Tento vektor je rtuzny pro kazdy bod na téle. V torzo modelu nastavil Frank zacatek
do stfedu dipélu. Zméril v s ohledem na stfedni potencial a odvodil L pro vybrany
vzorek bodi na torzu modelu. Z toho vytvoril diagram obrazu povrchu. Zajimavé
na vytvoreném obrazovém prostoru je, ze potencial v ziskany skalarem L a H je
potencial bodu P. Ze znalosti polohy bodt standardnich svodii je mozné vypocitat

jejich potencidl. Naptiklad svody I a II se vypocitaji nasledovné. [5], [7]

Vi=V,—Vgp=(Lp.H)—(Lg.H)=(Ly — Lg).H (2.25)
Vil =Vp — Vg = (Lp.H)— (Lg.H) = (Lyp — Lg).H '

2.5.2 Linearni afinni transformace

V clanku [4] autori vyuzili EKG data z databéze PhysioNet. Databéze vyuziva 80
subjekti a 361 pacientl, vzorkovaci frekvence byla 1 kHz, doba ziskavani dat byla ob-
vykle jedna minuta. Odvozeni 12. svodového EKG z namérenych Frankovych svodt
pouzili 25 ndhodné zvolenych svodu. Zbytek z 80. svod byl pouzit pro trénink. Z
prostiredku kazdého signalu bylo ziskano 2000 vzorkt. Veskeré zaznamy oznacené za
tréninkové, byly spojeny kvili vytvoreni vstupni matice znamych svodi pro ziskani
nejmensich ¢tverci. Linearni regrese byla pouzita podminéné afinni transformacni
matici k ziskani 8 svodu z 3 Frankovych. Afinni transformace je casto pouzivand pro
odvozeni mnohonasobnych regresnich modelti. Linearni regresni model predpoklada,
ze kazdy odvozeny svod mize byt ziskan linedrni kombinaci Frankovych svodi a to

podle nasledujici rovnice.
Y =AX +e=ag+a1x1 + ayxy + asxs + ¢ (2.26)

Kde ay, ...a, jsou sloupce transformacnich koeficientii, A je transformacni matice, X
jsou Frankovy svody, € je chyba. Pokud tedy vime vstupni hodnoty svodu a souvi-
sejicich koeficient vektori, mize byt odvozen kazdy z osmi svodt Y. Bylo zjisténo,
zZe je zapotTebi alespon 25 zaznamt k provedeni statisticky stabilni distribuce trans-

formacni matice.[4]

2.5.3 Rekonstrukce 12. svodového EKG z redukovanych svodi

Metoda byla vyzkouSena na 236 dlouhodobych zaznamech 12. svodového EKG zis-
kaného od pacientti ze studie monitorovani ischemie. Autofi [9] generovali ze vSech
svodli podmnoziny 8 nezavislych EKG svodii. Pokazdé obsahovaly svody I, II a
alespon jeden prekordialni svod. Z toho vyplyva, ze méli k dispozici 62 riznych re-
dukovanych svodi. EKG zaznamy byly nahodné rozdéleny mezi ucici se mnozinu a
testovaci mnozinu o stejnych délkach. Pro kazdou podmnozinu svodi, byly odvo-

zeny hlavni rekonstrukéni koeficienty z ptivodniho EKG signalu v ucici se mnoziné
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s vyuzitim linearni regrese. Koeficienty byly po té aplikovany na testovaci mnozinu.
U kazdého pacienta byly koeficienty odvozeny z ptivodniho EKG signalu v testovaci

mnoziné. [9]

2.5.4 Rekonstrukce 12. svodového EKG z Frankova prosto-

rového obrazu

Obr. 2.10 zobrazuje referencni body na Frankové modelu torza. Z obrazku je patrné,

Obr. 2.10: Franktuv model torza. Prevzato z [7]

ze se pouzivaji elektrody Vi, ...Vs, k témto Sesti elektrodam se jesté snima signél z
elektrod I a II na pravé a levé ruce. Interpolaci, je mozné ziskat koordinaty prostoro-
vého obrazu z pozice elektrody na povrchu modelu, z kterého jsou odvozeny svody,
a navic vytvoreni idealniho simulatoru pro EKG svod. Podle dipdlové hypotézy je
potencial na rtiznych mistech povrchu téla tvoren odpovidajicim srdecnim vektorem
H . Vztah mezi potencidlem v, v kazdém bodé P na téle a H mohou byt vyjadieny

jako skaldr H a jiného vektoru Lp. Oba tyto vektory jsou ttislozkové.
vp = LpH (2.27)

Kde Lp zavisi pouze na pozici bodu P, oznacuje se za svodovy vektor. Kazdy bod
télesného povrchu ma odpovidajici svodovy vektor. Unipolarni svodovy vektor Lo
udava prumeérny potencial mezi elektrodami na pravé, levé ruce a levé noze. Lze
vypocitat ze vztahu 2.28. [7]

Lr+ L+ Lp

Ler = ; (2.28)
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2.5.5 Statistické a deterministické pristupy transformace EKG

svodu

Pro zjisténi vztaht mezi svody je mozné pouzit statisticky pristup zalozeny na ana-
Iyze zaznamenaného EKG. Dalsi moznost je pouzit deterministicky pristup zalozeny
na fyzikélnich principech, které 7idi pritok a nepravidelné tvarovany objem kapa-
city kondenzatoru jako lidského téla. Pro statistickou metodu se data skladala ze
120. svodi nahranych na populaci zdravych pacientu (290), populaci s prodélanym
infarktem (497) a populaci s ventrikuldrni tachykardii (105). Posledni skupina byla
stvofena z pacientt, ktefi prodélali angioplastiku (91). Transformace svodu byla pro-
vedena pouzitim mnohonasobného regresniho modelu s metodou nejmensich ¢tvercu.
Pro deterministickou metodu se pouzil model lidského torza. Pro odpovéd na 3 orto-
gnalni dipoly polozené v sérii do ventrikuldrni oblasti, se vyuzil k simulaci povrchovy
potencial téla. Vysledné rozdéleni potencialu na povrchu bylo ziskdno mnohonasob-
nym regresnim modelem. Vysledky ukazuji, ze transformace svodu je vyhodnéjsi pti
pouziti statistické analyzy. Regresni model s malym mnozstvim indikatoru je nejspo-
lehlivéjsi. P1i pouziti vice prediktort je nebezpeci kolinearity, kdyz jsou indikatory
silné korelované. Model odvozeny z deterministické transformace je kompatibilni se
statistickym. Statistické vztahy mezi svody mohou byt kvantifikovany v dostatecné
velkou a rozmanitou databazi. Divod téchto asociaci mize byt podporen determi-

nistickym modelem zalozenym na zakonech fyziky. [8]

2.6 Statistické metody

Z divodu velkého poctu dat je vyhodné vyjadifovat tispésnost detekce pomoci sta-
tistickych funkei. Nejlépe se k tomuto icelu hodi pravé senzitivita, pozitivni predik-
tivita, prumérna hodnota odchylek a smérodatna odchylka.

Senzitivita je pravdépodobnost spravné detekce, urcuje se ze vztahu 2.29.

TP

E=—"
E= TP N

(2.29)

Senzitivita se udava v procentech, nemize byt tedy nikdy vyssinez 1. T'P—truepositive
vyjadiuje pocet spravné zarazenych pozic. FN — falsenegative udava pocet ne-
spravné zarazenych pozic. To jsou pozice, které patii do dané skupiny a presto nejsou
do ni zatazeny. Protoze nebyly detektorem nalezeny. Prediktivita P se urcuje ze

vzorce 2.30.
TP

P=———
TP+ FP
Prediktivita je tedy urcena podobné jako senzitivita. Ve jmenovateli se nachazi

(2.30)

T P — truepositive, ale v ¢itateli je misto F'N — falsenegative, F'P — falsepositive,
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coz znac¢i pozice, které nepatii do dané skupiny, ale jsou do ni zarazeny. Sméro-
datna odchylka s je dana kvadratickym primeérem odchylek od referen¢niho bodu.

Vypocita se ze vzorce 2.31.

N

1
=, = i — )2 2.31
. J PR (231)
Primeérna hodnota odchylek m je vypocitana jako primér odchylek, detekovanych

a referencnich hodnot. [3], [37]
= = al

i (2.32)

2.7 Shlukova analyza

Je to zékladni metoda pro odhad podobnosti mezi objekty. Za objekty je mozné
povazovat hodnoty nameérené na lidech, druhy stromu v lese a podobné. Shlukova
analyza zjistuje podobnost mezi vSemi témito objekty a vytvari shluky. Podobnost
je vypocitana podobnostnim koeficientem, ktery je vypocitan jednoduchymi mate-
matickymi operacemi.

Jednim z téchto koeficientli je Euklidovska vzdalenost ta pocita vzdalenost
mezi dvémi objekty v dvojrozmérném prostoru. Vzdalenost je zjisténa diky Pytha-
gorove vete.

c=4/(a®+b?) (2.33)

Kde ¢ je vzdalenost mezi objekty a, b. Pokud jsou objekty identické je jejich Eukli-
dovska vzdélenost rovna 0. S rostouci hodnotou se vzdalenost zvétsuje. Po nalezeni
vzdalenosti mezi vsemi body je vytvorena podobnostni matice. Nasledné je mozné
vytvorit mapu trid zvanou strom, ktery ukazuje stupné podobnosti mezi objekty.
Tento strom je vytvoren pomoci shlukovacich metod a algoritmi. Algoritmy se déli
na hierarchické a nehierarchické. Hierarchické metody se déli na aglomerativni,
které povazuji kazdy objekt za shluk a z nich vytvaii nové shluky a divizni, které
zacinaji se shlukem obsahujici vSechny objekty a nasledné je déli. Nehierarchické
metody rozkladaji mnozinu podle daného kritéria. Po prvotnim rozkladu se pouze
upravuje vzdalenost, odlisnost shlukt a je snaha o jejich rovnomérné rozlozeni. Pred
zacatkem analyzy je nutné znat optimalni pocet shluki. Ten muze byt dan pevné
nebo se ménit za béhu. Metody s konstantné danym poctem shlukt vybiraji nejlepsi
vysledek z nékolika pokust.

Metody shlukovani:

Metoda nejblizsiho souseda. Vytvari shluk objektii, mezi kterymi je nejmensi
vzdalenost. U shlukt se vzdalenost pocita jako nejmensi vzdalenost mezi dvémi ob-

jekty ve dvou shlucich.
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Metoda nejvzdalenéjsiho souseda. Vytvari shluky mezi objekty nebo shluky,
které jsou od sebe co nejdale. Vybira tedy nejvétsi vzdalenost mezi objekty ve dvou
shlucich. Z vypocitanych vzdalenosti se vybere nejkratsi a objekty se spoji.

Centroidni metoda. Vypocitava vzdéalenost mezi objekty Euklidovskou metrikou.

vvvvv

Vvev

Metoda priamérné vazby. Podobnost mezi shluky je vypocitana jako primeér mezi
objekty ve dvou shlucich. Spojuji se objekty s nejmensi prumérnou vzdalenosti.
UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic mean). Nej-
prve se vybere nejmensi hodnota v distanc¢ni matici. Nasledné se spoji dva objekty
do shluku a vypocata se jejich vzdalenost od ostatnich objektid. Tento proces se
opakuje dokud se nevycerpaji vSechny hodnoty v distanéni matici.

K-means. Na zacatku se zvoli nékolik poc¢atecnich vzorovych bodu. Nésledné se jed-
notlivé objekty prirazuji k nejbliz§im vzorovym bodim. Dalsim krokem je vypocet

Vvev

2]

2.8 EKG databaze CSE

Common Standards for quantitative Electrocardiography byl velky mezinarodni pro-
jekt sponzorovany Evropskou komisi. Byl spustén roku 1980. Mél zaméreni na vyvoj
béznych standard pro kvantitativni elektrokardiografii. Jeden z hlavnich kol pro-
jektu bylo snizit velké rozdily z méreni potizovaného EKG pocitacovymi programy.
Z tohoto divodu byla vytvorena referenéni knihovna, na které je mozné vizualné
urc¢it vsechny dulezité body EKG signalu. Tento tikol byl proveden radou kardiologii
na silné zesilenych signalech. Referen¢ni knihovna je tedy mezinarodné uznavana
pro hodnoceni a vylepsovani EKG méricich programi. Byla testovana na 9. svodo-
vém VKG a standartnim 12. svodovém EKG. Knihovna se prokazala jako uziteény
nastroj pri zakladani doporuceni pro presnéjsi zaznamenavaci pravidla a definice.
Projekt se rozrostl roku 1984 diky testovani, rozsiteni diagnostickych kritérii a kla-
sifikac¢nich program.

Sestava se asi z 1000 vice svodovych zaznamii. Konkrétné 12. ¢ 15. svodovych.
Vzorkovaci kmitocet u téchto zaznamt je 500 Hz. Sniméa se po dobu 10. sekund to
odpovida poc¢tu 5000 vzorki. Databaze CSE ma k dispozici dvé sady referenc¢nich
hodnot. Prvni sada byla urcena péti kardiology, mezi jejichz vysledky se spocital
median. Tito kardiologové zpracovali kazdy paty zaznam z databaze. Druhé sada
obsahuje referencéni pozice pro vsSech 125 zaznamii signalu. Referencéni pozice byly

ziskany medianem vysledkt 14. programt. Obé sady obsahuji rozméreny pouze jeden
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cyklus zaznamu spolecny pro vsechny svody. [17], [18]
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3 PRAKTICKA REALIZACE TRANSFORMACE
SVODU

Pro zvyseni 0cinosti detekce rozmeérovaciho algoritmu je cilem prace realizovat tii
rizné pristupy navyseni poctu svodu. K dispozici jsou zaznamy databaze CSE, kazdy
zaznam je tvoren tfemi ortogonalnimi svody X, Y a Z. Zvyseni poctu svodi je mozné
hned nékolika zptsoby. Viz vysSe popsané linearni afinni transformace, statistické
a deterministické pristupy. Pro realizaci transformace svodu byly zvoleny metody
linearni afinni transformace, Dowerova transformace a primérnd hodnota z CSE
databéaze.

Transformace svodu podle Dowera vyuziva vektort a skalart ziskanych z Fran-
kova modelu torza. Z tabulky transformacnich koeficientii 3.1 je mozné vypocitat

pozadovanych 12 svodi EKG. Po dosazeni do rovnice 3.1.
V=T.0 (3.1)

Kde V' je matice 12. vystupnich svodi. T je transformacni matice a O je matice

ortogonalnich svodii.

Tab. 3.1: Transformacni matice Dower

| Svody ‘ X | Y ‘ Z ‘
I 0,6320 | -0,2350 | 0,0590
I1 0,2350 | 1,0660 | -0,1320
Ir | -0,3970 | 1,3010 | -0,1910
aVR | -0,4340 | -0,4150 | 0,0370
aVL | 0,5150 | -0,7680 | 0,1250
aVF | -0,0810 | 1,1840 | -0,1620
V1l |-0,5150 | 0,1570 | -0,9170
V2 0,0440 | 0,1640 | -0,1390
V3 0,8820 | 0,0980 | -1,2770
V4 1,2130 | 0,1270 | -0,6010
V5 1,1250 | 0,1270 | -0,0860
V6 0,8310 | 0,0760 | 0,2300

Linearni afinni transformace. Popsana v kapitole 2.5.2, predpoklada, ze kazdy

odvozeny svod muze byt linearni kombinaci podle rovnice 3.2.

Y =AX+e=ag+a1x]+ ayxs + asrs + ¢ (3.2)
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Kde A je transformac¢ni matice a X je matice ortogonalnich svodi a € je chyba.
Pro dosazeni do vyse zminéné rovnice je nutné znat transformacni tabulku A. Tato
Tab. 3.2 byla ziskdna z 25 ndhodné zvolenych zaznami. Transformacni koeficienty
HC byly ziskany ze sady dat zdravych pacienti. Koeficienty MI byly ziskany od

pacientt1 se srdecnim onemocnénim.

Tab. 3.2: Transformacni matice Dawson

HC MI
Swod| X | Yy | z | X | v | z

I | 05142 | -0,0582 | -0,0948 | 0,7998 | -0,1600 | 0,0634
II | 0,2211 | 0,9545 | -0,0454 | 0,2647 | 0,8977 | -0,0285
T |-0,2032 | 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
V1 | -0,4500 | -0,1448 | -0,8010 | -0,5325 | -0,3213 | -0,9793
V2 | -0,1905 | -0,3183 | -1,7516 | 0,0010 | -0,6852 | -1,7674
V3 | 0,3532 | -0,0045 | -1,6875 | 0,5269 | -0,3857 | -1,8725
V4 | 1,0004 | 0,0569 | -0,9643 | 1,0550 | -0,1265 | -1,2897
V5 | 1,0996 | 0,3009 | -0,2366 | 1,1306 | 0,1941 | -0,2893
V6 | 0,8619 | 02574 | 0,1077 | 0,8176 | 0,3113 | 0,1049

7 databaze CSE jsou dostupné ortogonalni svody, ale i 12. svodové EKG. Pri
znalosti pocitani s maticemi je mozné vypocitat transformacni matici pro databéazi

CSE. Vychazi-li se ze vzorce 3.3.
A=B.C (3.3)

Kde A je matice 12. svodového EKG, B je transformac¢ni matice a C' je matice

ortogonalnich svodii. Z databaze CSE jsou znamy matice A a C. Do rovnice 3.4
C=AB" (3.4)

sta¢i doplnit matici A a inverzni matici B~!. Po vypoditani transfomacnich matic
pro vSechny zaznamy byly transformacni matice primérovany. Tim vznikla trans-
formacni matice pro CSE databézi, ktera se mize nasledné pouzit pro syntézu 12.
svodového EKG z ortogonalnch svodl. Vypocitana transformacéni matice je popsana
v tabulce 3.3.

Na Obr. 3.1 jsou zobrazeny puvodni a transformované svody aVR, aVL a aVF
ziskané transfomacni matici Dower. Na Obr. 3.2 jsou zobrazeny puvodni a trans-

formované svody aVR, aVL a aVF ziskané transfomac¢ni matici Dawson (HC). Na
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Tab. 3.3: Transformacni matice ziskand z databidze CSE

| Svody I X | Y l Z l
I 0,4345 | -0,0352 | -0,1551
I1 0,2181 | 0,7099 | -0,0838

III | -0,2165 | 0,7437 | 0,0706

aVR | -0,3261 | -0,3356 | 0,1196

aVL | 0,3259 | -0,3872 | -0,1124

aVF | 0,0014 | 0,7287 | -0,0064

V1 0,0939 | -0,1489 | -0,2802
V2 0,5222 | -0,1406 | -0,7082
V3 1,0205 | -0,3877 | -0,6983
V4 1,2554 | -0,3682 | -0,6085
V5 0,9885 | -0,2926 | -0,3857
V6 0,8557 | -0,2657 | -0,1672

Obr. 3.3 jsou zobrazeny puvodni transformované svody aVR, aVL a aVF ziskané
transfomacni matici Dawson (MI). Na Obr. 3.4 jsou zobrazeny puvodni transfor-
mované svody aVR, aVL a aVF ziskané transfomacni matici ziskané z databaze
CSE. U Obr. (3.1, 3.2, 3.3, 3.4) jsou zobrazeny puvodni signaly modre. Syntetizo-
vané svody pomoci transformacnich matic maji ¢ervenou barvu. Tyto obrazky jsou
zobrazeny na nasledujicich dvou strandch. Nejvyraznéjsi zménou transformovanych
svodtl oproti ptivodnim je kolisani nulové izolinie. VSechny vyznamné body si udr-
zuji svoji pozici, kolisani izolinie se odstrani pri detekci vlnkouvou transformaci.
Nejblize puvodnim svodum jsou signaly transfomované pomoci matic Dawson (HC)

a prumérovou matici ziskanou z CSE databéze.
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Obr. 3.1: Transformace matici Dower. Originalni svody jsou zobrazeny modfe, trans-

formované svody cervéneé.
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Obr. 3.2: Transformace matici Dawson (HC). Origindlni svody jsou zobrazeny

modre, transformované svody cervéne.
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Obr. 3.3: Transformace matici Dawson (MI). Originalni svody jsou zobrazeny modre,

transformované svody cervéné.
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Obr. 3.4: Transformace matici primért CSE. Origindlni svody jsou zobrazeny

modre, transformované svody cervéne.
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4 PRAKTICKA REALIZACE ROZMERENI

Jednim z cilii této prace je realizovat rozmeérovaci algoritmus. Tento algoritmus by
meél zjistit dulezité body a intervaly v EKG signalu. Konkrétné zacatek a konec
QRS komplexu. Také zacatek a konec P vlny, konec T viny. Z téchto prametru je
dale mozné vypocitat nasledujici segmenty ¢i intervaly. S-T segment, Q-T interval,
R-R interval. Pro realizaci detektoru byl zvolen algoritmus pouzivajici dyadickou
vinkovou transformaci. Pro ucely testovani byla k dispozici databaze CSE tvorena
namétrenym signalem 125 pacientii. Vysledny program byl vytvoren v programovém
prostredi MATLAB®.

Vyhodou dyadické vinkové transformace je, ze neni nutné pouzivat predzpra-
covani signalu za ucelem odstranéni nezadoucich slozek signalu. Vlivem vinkové
transformace se signal rozlozi na nizkopasmové a vysokopasmové slozky. V téchto
pasmech budou dulezité fragmenty EKG detekovany. Samotnd transformace je rea-
lizovana pomoci funkce swt. Tato funkce provadi stacionarni vinkovou transformaci,
jako materska vlnka je pouzita biortogondlni vinka. Vybér vinky zalezi na druhu
zpracovavaného signalu a na charakteru zpracovani. Pro zpracovani EKG signalu se
pouziva prvni derivace Gaussovy funkce, kvadraticky splajn ¢i bioortogonalni vinky.

Vstupnimi hodnotami jsou X, coz je vstupni signal, IV, které znaci stupen rozkladu.

Tvar vinky biorl.5
1 J
0 __\/\/_—

L L L L
0 500 1000 1500 2000

Yinkova funkce vinky biorl.5

L L L L
0 500 1000 1500 2000

Obr. 4.1: Zobrazeni vinky biorl.5 a jeji funkce

V tomto ptipadé je stupen N roven 5. N musi byt kladné celé ¢islo. Poslednim vstu-
pem je materska vinka. Po zadani vstupniho signalu s o koneéné délce N je prvnim
krokem swt algoritmu nastaveni dvou koeficientii. Prvni z nich je aproximacni koefi-
cient Ay, druhy je koeficient detailu .D;. Tento vektor je ziskan konvoluci vstupniho
signalu s filtry typu horni a dolni propusti. Nasledujicim krokem je rozdéleni koefi-

cientu .A; upravenymi filtry F; a G; ziskanymi pievzorkovanim. Blok obsahujici
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Obr. 4.2: Vystup funkce swt

T 2 znadi prevzorkovani, filtr Fjy je rovny dolni propusti z prvniho kroku, filtr Gy
je totozny s filtrem horni propusti z prvniho kroku. Vstupnim signalem se v tomto
pripadé rozumi signdl EKG z databaze CSE. Jako materska vinka byla pouzita bio-
ortogonalni vinka biorl.5 jeji vinkova funkce je licha vinka. Jeji ptivodni tvar a vin-
kovou funkci je mozné vidét na Obr. 4.1. Pri pouziti stupné rozkladu 5 je vystupem
swt algoritmu pét transformovanych signali s méfitkem 21,22, 23 24 25 Téchto pét
signalii je zobrazeno na Obr. 4.2. Néjdiive si algoritmus popiSeme na blokovém sché-
matu zobrazeném na Obr. 4.3. Na Obr. 4.3 je vstupni signél x(n) nejdiive zpracovan
v bloku DWT znacici dyadickou vinkovou transformaci. Z tohoto bloku vychazi sig-
nal y(n) obsahujici pét transformovanych signdli s métitkem 21,22, 23 21 2%, Tento
signal vstupuje do blokti Detekce QRS, Detekce T viny a Detekce P vIny. Tento
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Obr. 4.3: Blokové schéma navrzeného algoritmu.

vstupni signél se zpracuje v bloku Detekce QRS, vystup y1(n) obsahuje detekované
pozice QRS komplexu. Tento signal pokracuje na vstupy detektori T a P vIny. Po
zpracovani signalu obéma bloky vystupni signal y2(n) obsahuje detekované hodnoty
QRS komplext, T vIny. Signal y3(n) obsahuje detekované hodnoty QRS komplexti,
P vIny. Takto se detekuji vsechny dostupné svody. Po dokonceni detekce na vsech
svodech vstupuji signaly do bloku Shlukové analyzy. V tomto bloku se podle de-
tekce vyznamnych bodu na svodech vybira spravnd detekce. Vysledny signal y4(n)
obsahuje zacatek a konec QRS komplexu, zacatek a konec P viny a konec T vlny.
Detektor QRS komplexu vyhleddvd maximum kmitu R v signdlu méiftka 22. Na
Obr. 4.4 1ze vidét, Ze maximum QRS komplexu je rovno inflexnimu bodu v signalu
méiftka 22. V obrazku jsou éervéné zvyraznény R kmit, zac¢atek a konec QRS kom-
plexu. A jejich pozice v puvosnim i v prohleddvaném transformovaném signale. Diky
zvolené liché vince pro transformaci jsou inflexni body v signalu méfitka 22 rovna
nule. Princip je tedy zaloZen na nalezeni maxim a minim v signalu. Nésledné se
extrémy prahuji a detekuje se priichod nulou, coz je hledany inflexni bod. Jelikoz je
moznost, ze zvolny prah neni dostatecné specificky, je mozné nalezeni vice maxim
v tésné blizkosti. Nalezené extrémy a vysledek nasledného prahovani jsou znazor-
nény na Obr. 4.5. Tyto maxima jsou nasledné pomoci shlukové analyzy spojeny
do jednoho. Slukové analyza je realizovana metodou UPGMA, vzdalenost shluku je
urc¢ena Euklidovskou vzdélenosti. Ve vSech vytvorenych shlucich je vybrano maxi-
mum, coz je vysledna hodnota. Dalsi kritérium vylucuje QRS komplex 200 vzorki
po predchozim zjisténém komplexu. Po nalezeni maxima muzeme hledat zacatek a
konec QRS komplexu. Zacatek komplexu se zjistuje ve zvoleném okné nalevo od

zjisténého inflexniho bodu. Signdl se prohledava od globdlniho minima, nalevo od
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Obr. 4.4: Detekce QRS komplexu. Modra krivka znazornuje vstupni signal, c¢erna
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Obr. 4.5: Vlevo jsou vykreslena nalezené extrémy, vpravo je vysledek prahovani ex-

trému.

inflexniho bodu. Je urc¢ena prahova hodnota a hledd se maximum, které je vetsi
nez zvoleny prah. Prah je ziskdn vynasobenim primérné hodnoty v okné zvolenou
konstantou. Obdobné se hleda konec komplexu QRS. Opét je zvoleno prohledavané
okno, nalezeno globalni minimum, tentokrat napravo od inflexnitho bodu. Ziska se
prah vynasobenim primérné hodnoty v okné konstantou 7/9. Konstanty pro naso-
beni prahi byly zjistény empiricky s ohledem na selektivitu a specificitu detektoru.
Po nalezeni maxima je znama pozice konce QRS komplexu. Zjisténé pozice zacatku
a konce komplexii jsou ulozeny do vektoru.

Detekce viny T probéhla podobnym algoritmem na Obr. 4.6 je vykreslen ptivodni
signdl a signal s mé&iftkem 2°, ve kterém byla vina T hled4dna. Ptvodni signél je modra

kiivka, Gernd kiivka znac{ signdl s mé&fitkem 2°. Svétle modrou barvou jsou v obrazku
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Obr. 4.6: Detekce T viny. Modra krivka znaci vstupni signal, ¢erna kiivka signal s

méritkem 2°

zvyraznény pozice maxima a konce T vlny. Nejdiive bylo zvoleno prohledavané okno
mezi koncem QRS komplexu a zacatkem nasledujictho QRS komplexu. Nasledné
bylo nalezeno maximum v prohledavaném okné. Zminéné maximum znaci pozici
vrcholu viny T. Nasledné byl hledan konec T viny. Obdobné jako pri hledani zacatku
se prochazel signal, dokud se nenaslo minimum napravo od maxima. Po nalezeni

vsech hledanych bodi se pozice ulozi do vektoru. Pro nalezeni viny P bylo zvoleno
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Obr. 4.7: Detekce P vlny. Modra krivka znaci vstupni signal, ¢erna kiivka signal s

méfitkem 2°
prohledavané okno mezi koncem viny T a zac¢atkem nasledujiciho komplexu QRS. V

tomto okné bylo nalezeno maximum, které odpovida pozici viny P. Od nalezeného

maxima byl smérem doleva prohledan signal a nalezeno minimum. Toto minimum
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znadi pozici zacatku P viny. Po nalezeni zacatku se signal prohledavd od maxima
viny P doprava za ticelem nalezeni konce P viny. Zjisténé minimum odpovidéa pozici
konce P vIny. Po nalezeni vSech hledanych bodu se pozice ulozi do vektoru a je
vykreslena. Nalezené pozice maxima, zacatku a konce P vIny jsou znazornény v Obr.
4.7 cervenou barvou. Puvodni signal je zobrazen modrou barvou a transformovany

signal ¢ernou.
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5 PRAKTICKA REALIZACE SHLUKOVE ANA-
LYZY

Po transformaci vstupniho signalu na standardnich 12 svodi a jejich nasledném
rozmeéreni jsou vyznamné body EKG vybrany shlukovou analyzou. Tato analyza
hleda podobnosti mezi objekty. V tomto pripadé hleda vzdalenost mezi detekova-
nymi pozicemi ze vsech svodu. Nejdiive jsou detekované body slouc¢eny do jednoho

vektoru, ktery slouzi jako vstupni funkce do shlukové analyzy. Nasledné je mezi
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Obr. 5.1: Vykresleni shlukt pozic R kmit
vsemi body vstupniho signalu vypocitana Euklidovska vzdalenost. Po vypocitani

je tato vzdalenostni matice invertovana. Body jsou nasledné rozdéleny do shluku
metodou UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean), coz je
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hierarchickd aglomerativni metoda. Po rozdéleni do shlukt je aplikovano kritérium.
Pokud shluk obsahuje alespon polovinu poctu svodi, je bod povazovan za platny a
vybere se priumérnd hodnota ze shluku. Obr. 5.1 obsahuje vykresleni shlukt pozic R
kmitl ze signalu MO1_001_03. Detekce probéhla na ortogonalnich svodech, kazdy
shluk tedy muze obsahovat pouze tfi hodnoty.
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6 VYSLEDKY

Vyse popsany algoritmus byl aplikovan na databazi EKG signalit CSE. Tato data-
béaze obsahuje 125 zaznami. Kazdy zaznam mél vzorkovaci frekvenci 500 Hz a délku
10 sekund. Z toho vyplyva, ze vSechny signaly maji délku 5000 vzorki. Rozmé-
fovaci algoritmus byl testovan na ortogondlnich svodech. A na 12. svodech odvoze-
nych z ptivodnich ortogonalnich transformac¢nimi maticemi. Databaze CSE obsahuje
dvé sady referen¢nich bodl rozméreného signdlu. V kazdém zaznamu je vyhodno-
cen jeden cyklus. Pro vyhodnoceni tspésnosti rozméreni EKG signalu byla zvolena
druha sada referenc¢nich bodti. Ta byla uréena 14. programy pro vsech 125 zaznamai.
Uspésnost vytvoreného algoritmu se odviji od spravné detekce QRS komplexu. Pro
predstavu byly do Tab. 6.1 vlozeny vypocitané hodnoty senzitivit a prediktivit po-
uzitého detektoru pii detekci QRS komplexu. Vysledky jsou uvedeny pro puvodni
databazi CSE a vSechny transformované svody. Rozmérovaci algoritmy zalozené na

Tab. 6.1: Shrnuti dosazenych vysledki senzitivity a pozitivni prediktivity detekce
pozic QRS komplexu v EKG signalu

Svody Pocet | Senzitivita | Prediktivita
svodii (%] (%]

Ortogondalni 3 98,57 99,18
12 svodu 12 99,72 97,15
Dawson (HC) 12 99,66 97,41
Dawson (MI) 12 99,72 97,67
Dower 12 99,79 97,93
Prum. CSE 12 99,66 97,99

vinkové transformaci dosahuji presnost pres 99 %. Z tabulky lze vycist Ze senzitivita
detekce komplexu QRS na ortogonalnich svodech byla pod touto hranici. Pi detekci
na transformovanych svodech se senzitivita zvysila. Nejlépe dopadla detekce na svo-
dech transformovanych matici Dower s dosazenou hodnotou 99,79 %. Prediktivita
detektoru dopadla nejlépe u ortogonalnich svodi, kde presahla 99 %. Z tabulky je
zjevné, ze s trasnformaci svodu se zvysila senzitivita, ale ne prediktivita.

V Tab 6.2 jsou zobrazeny vysledky rozmétfeni zdznamu na ortogonalnich svo-
dech, 12. svodech ziskanych transformacnimi maticemi Dower, Dawson (HC), Da-
wson (MI) a prumérem ziskanym z CSE a 12. svodech z CSE databaze. Autori
databaze CSE vytvorili kritéria pro hodnoceni rozméreni EKG. Vyuzili primérnou
m a smérodatnou odchylku s. Tvrdé kritérium scsp je ddno pro zacatek P viny
s < 5,1, konec P vlny s < 6,35, zacatek QRS s < 3,25, konec QRS s < 5,9 a
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konec T viny s < 15, 3. Mékké kritérium 2scgr je ddno dvojnasobnymi hodnotami
oproti tvrdému kritériu. Vysledné hodnoty jsou barevné rozliseny podle splnéného
kritéria. Modré jsou hodnoty spliujici mékké kritérium a zelené jsou zvyraznény
hodnoty splnujici tvrdé kritérium. Hodnoty nesplnujici ani jedno kritérium nejsou
zvyraznény. Z hodnoceni byly vynechany zdznamy, ve kterych byly referenéni body
nastaveny na nulu, konkrétné zaznamy 67 a 70. Déale byly vyrazeny zaznamy, kde
referencni hodnoty popisovaly prvni nebo posledni cyklus. Detektor rozmétuje signal
mezi prvnim a poslednim R kmitem, neni tedy schopen detekovat viny pred a za
poslednim QRS komplexem. Dosazené vysledky jsou shrnuty v Tab 6.2.

Tab. 6.2: Vysledky detekce vyznamnych bodtu v EKG signalu

Metoda Parametry | Zacatek Konec Zacatek Konec Konec
[ms] P P QRS QRS T
Ortogonalni m+s 20,5+£37,2 | -8+£33,5 7,9411,3 | -32,4+16,4 | -32,2433,2
3 svody
12 svodu m=+s 11,2412 | -10,84+26,3 3+11 30,3+16,1 | 21,9+£33,3
CSE
DawsonHC m=+s 15,4+27,8 | -13,6+£27,4 | 2,1+10,6 -30+£15 -22,82+28.8
12 svodu
DawsonMI m=+s 14,9425,1 | -15,7+26,4 | 1,5+10,5 | -30,4+14,5 | -29,7+34,6
12 svodu
Dower m=+s 13,9427 | -13,7+£26,9 | 3,5+11,4 | -30,1+15,2 | -25,7+36,6
12 svodu
Prum CSE m=+s 19,2431,3 | -6,6£32,5 2,7+11 | -29,44+16,1 | -19,14+28,4
12 svodu
Kritéria 2sogp 10,2 12,7 6,5 11,6 30,6

V tabulce jsou zobrazeny hodnoty ziskané z ptivodniho 12. svodového signalu
databaze CSE, ortogonélnich svodi a 12 transformovanych svodt ziskanych trans-
formacnimi maticemi Dawson (HC), Dawson (MI), Dower a prumérnou hodnotou
ziskanou z databaze CSE. Pro vyhodnoceni tispésnosti algoritmu je dulezitda smé-
rodatna odchylka s, kterd urcuje kvalitu rozmérovaciho algoritmu. Na prvni pohled
je zjevné, ze mekké kritérium bylo splnéno pouze u detekce konce T viny. A to u
transformovanych svodi maticemi Dawson a prumérii z CSE databaze. Z ostatnich
detekovanych bodii bylo nejblize kritériu zacatku P vlny pouziti pivodnich 12. svo-
dech CSE databaze. Pozice konce P viny byla také nejblize na 12. svodech CSE da-

tabaze. Zacatek QRS komplexu bylo nejblize kritériu detekce na transformovanych
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svodech Dawson (MI). Kritériu pro konec QRS komplexu se nejvice blizi detekce
na svodech transformovanych Dawson (MI). Transformace svodu byla provedena za
ucelem zvyseni ucinnosti detekce vsech péti vyznamnych bodt. Podle predpokladi,
nejhture dopadla detekce na ortogondlnich svodech. Oproti predpokladiim dopadla
detekce na transformovanych svodech matici Dower hire nez na ortogonalnich svo-
dech. U ostatnich transformovanych svodi doslo ke zvyseni tispésnosti detekce, coz
bylo divodem transformace. Nicméné i pres toto zlepseni, je detektor netspésny,
protoze kritérium spnil pouze u detekce konce T vlny. Nepfesné rozméreni QRS
komplexu mohlo byt zptisobeno etrasystolami. Chyba rozméreni zac¢atku a konce P

vlny muize byt zpiisobena nerespektovanim algoritmu vsech morfologii P vin.

6.1 Ukazka tspésného rozméreni signalu

600 —
400 - —

200 —

AN

-400 | -

U [mikra]

1600 1700 1800 1900 2000 2100
Potet wzorki [-]

Obr. 6.1: Ukéazka detekce vyznamnych pozic. Signal MO1 007 _03.

Nasleduje ukazka rozméreni signalu. Pro detekci bylo klicové nalezeni QRS kom-
plexu, v ptripadé falesné detekce nebo zadné detekce, neni nalezena ani vlna P ani
vlna T. Nespravné detekce QRS komplexu byly zptisobeny nespravnym nalezenim
maximalnf hodnoty v transformovaném signdlu o méfitku 22. Nejhtife pii detekci
dopadly signaly 50 a 105. Pro ukéazku je zobrazeno nékolik signalii, ve kterych byly
spravné detekovany hledané pozice. Konkrétné obrazky (Obr. 6.1, 6.2, 6.3). Na ob-

razku 6.1 jsou zobrazeny dva QRS komplexy se zelené detekovanymi zacatky a konci.
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Obr. 6.2: Ukéazka detekce vyznamnych pozic. Signal MO1_ 058 03.

Dvé vlny T s modfe zvyraznénymi konci a dvé viny P s ¢erné zvyraznénymi zacatky
a konci.

Obrazek 6.2 zobrazuje dva QRS komplexy se zelené detekovanymi zacatky a
konci. Dvé viny T s modfe zvyraznénymi konci a dvé viny P s ¢erné zvyraznénymi
zacatky a konci. Na zobrazenych signalech jsou detekované pozice znazornény nasle-
dovné. Zacatek a konec QRS komplexu jsou vyznaceny svétle zelené. Konec T viny
jse vyznacen svétle modrou barvou. Zacatek a konec P viny jsou vykresleny ¢ernou
barvou. Obréazek 6.3 zobrazuje dva QRS komplexy se zelené detekovanymi zacatky a
konci. Dvé viny T s modfe zvyraznénymi konci a jednu vlnu P s ¢erné zvyraznénym

zacatkem a koncem.
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Obr. 6.3: Ukéazka detekce vyznamnych pozic. Signdl MO1_ 124 03.

6.2 Ukazka netspésného rozmeéreni signalu

Sled obrazka (Obr. 6.4, 6.5) zobrazuje nespravné detekované pozice. Vlivem ne-
spravné detekovanych nebo primo nedetekovanych pozic QRS nebyly zjistény ani po-
zice P a T viny, nebo byly posunuty. Obrazek 6.4 zobrazuje signal zaznam MO1_001_03.
Prvni QRS komplex ma korektné zvyraznén zacatek a konec. U druhého QRS kom-
plexu byl nespravné detekovan konec. Viditelné jsou dvé viny T s modfe zvyrazné-
nymi konci a jedna vlna P s ¢erné zvyraznénym zacatkem a koncem. Obrazek 6.5
zobrazuje signal zaznam MO1_ 045 03. Prvni QRS komplex ma korektné zvyraznén
zacatek a konec. U druhého QRS komplexu byl nespravné detekovan konec. Zob-
razené viny P a T nejsou jednoznacné oddélené z toho vyplyva nespravna detekce

jejich zacatki a koncil.
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Obr. 6.4: Ukéazka netspésné detekce vyznamnych pozic. Signal MO1_ 001 03.
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Obr. 6.5: Ukéazka netspésné detekce vyznamnych pozic. Signdl MO1_ 045 03.
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7 POROVNANI ROZMEROVACICH METOD

Porovnéani rozmérovacich algoritmi je provedeno podle drive zminénych kritérii CSE
databaze. Mékkého 2scsr a tvrdého kritéria scgp. Pro porovnani je vhodné zvo-
lit metody testované na databazi CSE. Dale zalezi jaky set refencnich bodt, ktety
autori zvolili pro vyhodnoceni algoritmu. Pro porovnani byl zvolen algoritmus tes-
tovany na transformovanych svodech ziskanych transformacni matici Dawson (HC).
Vytvoreny algoritmus byl vyhodnocen s pouzitim referencnich hodnot ziskanych
medidnem vysledkt 14 riiznych programt. Referenéni body zvolené 14 rtiznymi pro-
gramy také pouzil autor Laguna [12]. Vyhodou téchto referen¢nich hodnot je vyssi
pocet nez u hodnot urcenych kardiology. Kardiologové urc¢ili 25 zaznamu a pro-
gramy 125 zaznamu. Diky tomu se lépe testuje i robustnost algoritmu. Referencni
body zvolené kadiology pouzili autofi Sahambi [15] a Martinez [14]. Martinez [14]
vyuzil pro detekci metodou zaloZenou na vlnkové trasformaci. Sahambi [15] pouzil
taktéz vlnkovou transformaci a Laguna [12] pouzil detekci zalozenou na ¢islicové
filtraci.

Tab. 7.1: Porovnani metod rozméreni EKG signalu

Metoda Parametry | Zacatek Konec Zacatek Konec Konec
[ms] P P QRS QRS T

DawsonHC m =+ s 15,4+27,8 | -13,6+27,4 | 2,14+10,6 -30+£15 -22,82428,8
12 svodu

Martinez[14] mts | 49+£54 | -1,0£64 | 1,363 |58+10,9| 1,3 +21.,8
12 svodu

Laguna[12] m =+ s 1,0+ 7,9 | -1,0+ 21+74-02+ 2,6 +
12 svodu

Sahambi[15] m =+ s N+ N+ N+ N+ N+ 20
12 svodu

Kritéria 2scsp | 10,2 12,7 6,5 11,6 30,6

V poslednim radku tabulky jsou zobrazeny hodnoty mékkého kritéria pro kazdy
vyznamny bod. Primérna odchylka je znacena m, smérodatna odchylka je oznacena
s, N znac¢i neznamé idaje. V tabulce 7.1 lze vidét, ze Martinez [14] splnil u zac¢atku
a konce P vlny, konce T vlny, zacatku i konce QRS komplexu mékké kritérium.
Tvrdé kritérium se mu nepodarilo splnit ani v jednom piipadé. Autor Laguna [12]
splnil mékké kritérium u zacatku P viny. Tvrdé kritérium splnil u konce P vlny,

konce QRS komplexu a konce T vlny. Zacatek komplexu QRS nespliioval ani tvrdé
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ani mekké kritérium. Autor Sahambi [15] splnil mékké kritérium u konce T vlny.
Zacatek a konec P viny, zacatek a konec QRS komplexu spliuji tvrdé kritérium.
V této praci navrhnuty algoritmus splnil pouze mékké kritérium u detekce T viny.
Ostatni vyznamné body nesplnili ani mékké ani tvrdé kritérium. V porovnani s

metodami, které pouzili ostatni autori je tedy neucinny.
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8 ZAVER

Cilem této prace bylo nastudovat a popsat metody rozméreni signalu EKG. Na-
vrzeni blokového schématu obecného rozmérovaciho algortimu. Dalsim cilem bylo
nastudovat a popsat metody transformace svodii. Nasledné bylo iikolem navrhnou
a realizovat algoritmus rozmérovani EKG a jeho nasledné otestovani na datab&zi
CSE. Jednim z cilti bylo srovnani tohoto algoritmu s jinymi autory rozmérovacich
algortimt. Dalsim cilem bylo realizovat alespon tii metody transformace svodi a
vyuziti shlukové analyzy pro kombinaci detekovanych pozic na transformovanych
svodech za ucelem zvysSeni tcinosti detekce.

Teoreticka ¢ast popisuje elektrokardiografii, popis EKG ktivky, vyznamnych bodu
a intervalll a segmenti EKG signalu. Nasledujici kapitola je vénovana rozméteni
EKG. Tato kapitola je rozdélena na detekci QRS komplexu, kde je popsan obecny
detektor, detektor vyuzivajici derivace, detektor vyuzivajici matematicky model,
detektor vyuzivajici druhé derivace a detektory vyuzivajici vinkovou transformaci.
Néasleduje ¢ast popisujici metody rozméreni EKG. Kokrétné diferencéni metoda roz-
méfeni, metoda vyuzivajici dynamické borceni ¢asové osy, metoda vyuzivajici spa-
dové kritérium a rozmeéreni s vyuzitim neuronovych siti. Dalsi ¢ast popisuje me-
tody transformace svodi. Prvni popsana metoda je odvozeni EKG z VKG navrzena
Dowerem [5]. Ostatni metody jsou affinni linedrni transformace, transformace EKG
z redukovanych svodii, rekonstukce EKG z Frankova prostorového modelu. Posled-
nimi popsanymi metodami jsou statistické a deterministické pristupy transformace.
Nasledujici kapitoly jsou vénovany statistickym metodam vyhodnoceni, shlukové
analyze a popisu databaze CSE.

Kapitola praktické realizace transformace svodiui popisuje realizované metody
transformace svodi. Konkrétné byly pouzity transformacni matice Dower, Dawson
(HC), Dawson (MI), kde transformac¢ni matice HC byl ziskédna z dat zdravych paci-
entd a matice MI byla ziskana od pacienti s infarktem myokardu. Posledni transfor-
macni metoda vyuziva matici ziskanou zprimérovanim transformacnich matic 125
signaltt CSE. Kapitola praktické realizace rozméreni popisuje navrzenou metodu de-
tekce vyznamnych bodu. Tato metoda vyuziva dyadickou vinkovou transformaci,
ktera rozklada vstupni signal do péti méfitek. Kde na méiitku 22 byl hleddn zacatek
a konec QRS komplexu. Zacatek, konec P viny a konec T vlny byly hleddny na
méfftku 2°. Tento detektor byl pouZit na vSechny transformované svody a z nale-
zenych vyznamnych bodid byl vybran jeden shlukovou analyzou. Kapitola praktické
realizace shlukové analyzy popisuje realizovanou metodu shlukové analyzy, kde byla
nejdiive vypocitana distanéni matice mezi detekovanymi body Euklidovskou vzda-
lenosti a shluky byly vytvoreny metodou UPGMA. Dalsi kapitola popisuje vysledky

vytvoreného algoritmu. Pro hodnoceni bylo zvoleno porovnéani s referenénimi po-
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zicemi vytvorenymi autory databaze CSE. Konkrétné kritérium ziskané primérem
z vysledkil 14. programii. Porovnanim s referenénimi hodnotami bylo mozné vypo-
¢itat primérnou hodnotu odchylek a smérodatnou odchylku, ktera urcuje kvalitu
detektoru a umoznuje porovnavani s jinymi metodami. Smérodatna odchylka byla
porovnana s kritériem 2scgp vytvorenym autory CSE databéaze. V tabulce 6.2 jsou
shrnuty vysledky pouzité algoritmu na ptivodnim 12. svodovém signédlu z databéze
CSE, ptuvodni ortogonalni svody z databaze CSE, na transformovanych svodech
transformacénimi maticemi Dower, Dawson (HC), Dawson (MI) a transformac¢ni ma-
tici ziskanou z CSE databaze. Podle predpokladt dopadla detekce na ortogonalnich
svodech nejhiite. PTi pouziti detektoru na transformované svody doslo ke zlepseni
ucinnosti detekce oproti ortogonalnim svodim. Nicméné jediny vyznamny bod, ktery
splioval kritérium byl konec T vlny a to na svodech vytvorenych maticemi Daw-
son (HC) a pruméru CSE. Nepresnost detekce QRS komplexu mohla byt zptsobena
extrasystolami v signalu. Chybna detekce zac¢atku a konce P viny mohla byt zptso-
bena detektoru vii¢i vSem jejich morfologiim. Posledni kapitola obsahuje porovnani
navrzeného algortimu s metodami jinych autorti. Pro srovnani byli zvoleni autofi
detektort testujicich na databazi CSE. Dva autori Sahambi [15] a Martinez [14]
vytvorili detektor vyuzivajici vinkovou transformaci. Autor Laguna [12] pouzil de-
tektor vyuzivajici ¢islicovou filtraci. Pro porovnani byl zvolen v této praci navrzeny
algoritmus testovany na svodech transformovanych matici Dawson (HC). V tabulce
5.2 jsou shrnuty vysledky. Driive zminéni autofi splnili kritérium u vsech vyznam-
nych bodt. Zde navrzeny algoritmus splnil pouze kritérium u detekce konce T viny.
Vicéi metoddm navrzenym ostatnimi autory je v této praci vytvoreny algoritmus

neucinny.
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