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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou méfeni EKG signall a realizaci detektoru QRS
komplexu. V praci je stru¢né popsana anatomie srdce, vznik a Sifeni potencialt, které jsou
evokovany cinnosti myokardu. Nasleduje seznameni s metodami snimani EKG signalu a
moznostmi automatické klasifikace rytmu. Déle jsou v praci popsdny nékteré algoritmy
detekce QRS komplexu a prace sdatabazi PhysioNet, ktera obsahuje knihovnu
fyziologickych signali. Dale jsou uvedeny moznosti pocitacového systému Biopac, ktery
slouzi pro méteni biologickych signalt. Druhd ¢ast prace se zaméiuje na navrh algoritmu
detekce QRS komplexu a zakladni klasifikace rytmu v prostiedi programu Matlab. Detektor je
testovan jak na testovacich datech, tak i na signalech naméfenych systémem Biopac. Soucasti

prace je také samotna optimalizace G¢innosti detektoru.

Klicova slova

EKG signal, QRS komplex, elektrokardiogram (EKG), detektor QRS, PhysioNet, Biopac,
Matlab.

Abstract

This work deals with the ECG signal detector and the implementation of the QRS
complex. The paper briefly describes the anatomy of the heart, the emergence and spread of
potentials that are evoked activity myocard. It follows introduction to the methods reading of
ECG signals and the possibility of automatic classification of rhythm. The thesis also
describes some of QRS detection algorithms and database PhysioNet, which includes a library
of physiological signals. Finally are given the possibility of a computer system Biopac which
is used for measuring biological signals. The second part focuses on the design of an
algorithm of QRS complex detection and classification of the basic rhythm in the Matlab
environment. The detector is tested on both test data, and the signals measured Biopac system.

The work is also very effective optimization of the detector.
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Uvod

V dnesni dobé& jsou nejéast&jsi piicinou umrti srdeéni choroby a to nejen v Ceské
republice, ale i v ostatnich, zejména bohatych zemich. Roste tak vyznam snimani a
zpracovani zaznamu EKG (elektrokardiogram), které nam poskytuji vyznamné diagnostické
informace. Diky vyvoji diagnostické techniky a novych zpusobd zpracovani, tak doslo za
poslednich 20 let ke snizeni po¢tu umirajicich na srdecni choroby.

V mé praci se zaméfuji na problematiku méfeni EKG signalti a popisu realizace
detektort QRS komplexu (obraz postupu elektrické aktivace svaloviny srde¢nich komor).

V uvodni ¢asti mé prace je struéné popsdna anatomie srdce, vznik a Sifeni potenciald,
které¢ jsou evokovany Cinnosti myokardu. Dale uvadim zakladni vlastnosti EKG signala a
jejich druhy ruSeni. Nasleduje seznameni s metodami snimani EKG signal a mozZnosti
automatické klasifikace rytmu. V dalsi ¢asti mé prace teoreticky zpracovavam nékteré
algoritmy detekce QRS komplexu a popisuji praci S databazi PhysioNet, ktera obsahuje
knihovnu fyziologickych signalii. V neposledni fadé uvadim moznosti pocitacového systému
Biopac, ktery slouzi pro métfeni biologickych signalt.

V posledni kapitole se zabyvam navrhem detektoru QRS komplexu v prostredi
programu matlab. Samotny detektor je realizovan v grafickém prostiedi programu (GUIDE).
Jeho optimalizace a testovani bylo provadéno na knihovné CSE. Po domluvé s vedoucim
prace byla pouzita praveé tato knihovna na misto databaze z Physionet. Diivodem této zmény
byla potieba informace o umisténi QRS komplexti v danych signalech, které databaze
Physionet neobsahovala. Informace byly nezbytné pro vyhodnoceni u¢innosti detektoru a jeho
optimalizaci. Dale byl detektor testovan i na naméfenych signalech snimanych pomoci
systému Biopac.

Hlavnim cilem mé prace bylo seznameni s metodami méfeni EKG signalu a navrh
algoritmu pro detekci QRS komplexu véetné jeho vyhodnoceni na testovacich a naméfenych

datech.



1. Elektricka ¢innost srdce

Kontrakce (stah) kazdého svalu je spojena s elektrickymi zménami, které jsou
nazyvany jako depolarizace a repolarizace. Tyto zmény jsme schopni zaznamenavat pomoci
elektrod na povrchu téla (zevni biosignal), nebo umisténim elektrod v bezprostiedni blizkosti
snimaného orgdnu jako pfimy biosignal (jicnové EKG). Ackoliv je srdce tvofeno Ctyimi
oddily, z pohledu elektrické aktivity na ného mizeme pohliZet jako na dvouoddilové, nebot
ob¢ sin¢ a nasledné komory se kontrahuji (stahuji) spole¢né [1,2].

Kazda kontrakce srdce je vyvolana elektrickym impulsem, ktery spontanné vznika
Vv sinoatridlnim uzlu (SA). Frekvence SA uzlu je nejcastéji 50 — 100 Hz a mtze byt ovlivnéna
jak vegetativnim nervstvem, tak i chemickymi a hormonalnimi latkami. Odtud se elektricky
impuls §ifi radialn¢ sinémi az k atrioventrikularnimu uzlu (AV). U zdravého srdce je AV uzel
jedinym vodivym spojenim mezi sinémi a komorami. V ném dochazi ke zpozdéni
elektrického impulsu, ktery umoznuje naplnéni komor krvi pfi systole (stah srde¢ni svaloviny)
sini. Z AV se elektricky impuls §ifi pfes Histiv svazek na Tawarova raménka a pak nasleduji
Purkynova vlakna (obr. 1). Elektricky impuls vedeny timto pievodnikem vyvolava
depolarizaci myokardu, ktera se projevi kontrakci [1, 3].

akeéni potencial
SAuziu
SAuzel —
prava sin
AV uzel
levé
raménko
Tawarovo
0
Purkyriova vliakna
akéni potencial
= 93 komorového myokardu
m

HDZ - horni duta Zila
DDZ - dolni duta zila

LK — leva komora
PK — prava komora
»4 > — Paprskovité Sifeni vzruchu v sinich

Obr. ¢. 1.1: Elektricka aktivita srdce [4]
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1.1 Depolarizace

V klidu jsou bunky srde¢niho svalu polarizovany na hodnotu -90 mV. To je zptisobeno
riznymi koncentracemi iontd (tab. 1.1), rozdilnou propustnosti buné¢né membrany a ¢innosti

sodiko-draslikové pumpy.

iont extracelularni koncentrace | intracelularni koncentrace
(mmol/l) (mmol/l)
Na" 145 7
K* 4 145
ca’’ 3 8
cr 120 5

Tab. ¢. 1.1: Rozlozeni iontii vné a uvniti bunécné membrany/[14]

V intraceluldrnim prostfedi (uvnitf buiiky) je vysoka koncentrace ionti K*, naopak
V extracelularnim prostfedi (vné buiiky) je vysoka koncentrace Na®, dale také CI. Za
normalniho klidového stavu je bunéénd membrana propustnd pouze pro ionty K, které tak
mohou voln¢ prochdzet do extracelularniho prostfedi vlivem koncentratniho gradientu
(diftize). Intracelularni prostfedi buiky tak ziska zadporny potencidl. Rozdil elektrickych
potenciali vede ke vzniku elektrického pole v bunééné membrané. Vytvoreny elektricky
gradient pusobi proti koncentraénimu gradientu az do vytvofeni rovnovahy, kdy je builka
polarizovana a miZzeme na ni naméfit tzv. rovnovazné napéti. Jeho hodnota je zavisla na

koncentraci K* a lze ji uréit dle Nerstovy rovnice pro draslik (viz rovnice 1.1)[3, 14].

RT [K*]e

Uk = - n[K+]i,

(1.1)

4 4
kde R je plynova konstanta (8,314 J mol K ), T absolutni teplota, F Faradaytv naboj

(96 485 C mol-l) a dale zavisi také na poméru koncentrace drasliku ve vnéj$im prostiedi [K']e
a ve vnitinim prostiedi [K']; buiiky.

Pti prichodu elektrického impulsu z SA uzlu dochazi ke kratkodobé zméné vodivosti
bun&éné membrany pro Na’, ktery za¢ne prochazet dovniti buiiky a vede k depolarizaci. Ta se
projevi skokovou zménou napéti do kladnych hodnot (v rozmezi 15 az 30 mV) a naslednym
stahem srde¢ni svaloviny. Jestlize vina depolarizace smétuje k elektrodé, tak zaznamendme
pozitivni vychylku. Smétuje-li vina depolarizace naopak od elektrody, tak zaznamename

negativni vychylku [3, 14].
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1.2 Repolarizace

Pii repolarizaci dochazi k obnové elektrické rovnovahy na ptivodni hodnotu -90 mV,
ktera trva cca 100 ms. Mezi depolarizaci a repolarizaci se nachazi obdobi refrakterity, béhem
které neni bunka srde¢niho svalu schopna reagovat na dalsi stimul (podnét). Pro samotnou
repolarizaci je nejdilezitéjsi Cinnost sodiko-draslikové pumpy, ktera zprosttedkovava ptesun
iontd K" dovnitf buriky a iont Na* vné do extracelularniho prostiedi. Pfesun probiha proti
koncentratnimu a elektrickému gradientu a proto sodiko-draslikové pumpé musi byt

dodavana energie pomoci hydrolyzy ATP (adenosintrifosfat) [3, 14].

1.3 Akéni potencial

Na vznik akéniho potencidlu u srdecni buniky mé nejvétsi vliv propustnost membrany
pro ionty Na* a K*. Pfi podrazdéni dojde k prudkému narustu vodivosti pro ionty Na®, ktery
maji mnohem vetsi koncentraci vné buiiky (extracelularni prostfedi) nez uvnitt (intracelularni
prostfedi). To vede ke vzniku proudu smétujici do bunky, ktery zpiisobi rychlou depolarizaci
vedouci ke vzniku akéniho potencialu (obr. 1.2, faze 0). Po rychlé aktivaci vodivosti Na*
nésleduje jeho rychla inaktivace a sou¢asné dochazi ke zvyseni vodivosti (aktivaci) K* (faze
1, 2). Vlivem zmén vodivosti a ¢innosti sodiko-draslikové pumpy, kterd precerpava K
dovnité buriky a N* vné, dochazi k postupné repolarizaci (faze 3) az do faze stabilniho

klidového potencialu (faze 4) [2,3].

R
| PR | usek ST I[’er(())(\e}c:,\ar“':trr'ri::ek?jéil gcgmgosr;ﬁ?egﬁlrm cykly
J vina T
P V 4 .
QRS <
| < =| wvulnerabilni

faze

faze — 0

faze 4

QT

Obr. ¢. 1.2: Souvislost akcniho potencialu komorové bunky srdecni a zaznamu EKG

[4]
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2. EKG signal

EKG signal nebo-li elektrokardiogram zobrazuje rozdily potenciali vytvoiené
elektrickou aktivitou srdce. Elektrické potencialy vznikaji na rozhrani depolarizovanych a
nedepolarizovanych ¢asti myokardu (srde¢ni sval). Sumarni vektor tak méni béhem cyklu
velikost i smér a jeho vrchol opisuje drahu smycky.

Nejvétsi hodnota sumarniho vektoru odpovida depolarizaci komor v oblasti dolni ¢asti
levé komory a smér tohoto vektoru je povazovan za elektrickou osu srdce. Kromé
elektrokardiogramu se muzeme setkat se zobrazenim jako vektrokardiogram (VKGQG), k jehoz
méfeni se pouziva ortogondlni svodovy systém.

Signal EKG ma rozsah 0,05 - 5 mV a lezi v kmito¢tovém pasmu od 0,05 — 125 Hz.
Pro zatézové EKG nebo pii analyze pozdnich potenciall je uZite¢né pasmo az do 250 Hz.
Vzorkovaci frekvence se pouzivd minimaln¢ dvakrat veétsi nez je nejvyssi frekvence

uzite¢ného pasma [2].

2.1 RuSeni EKG signalu

Signaly EKG obsahuji rizné druhy ruSeni. Jednou z moznosti jak zlep$it pomér signal-
Sum je vyuzivani invaznich elektrod tzv. jicnové svody. OvSem vzhledem k naro¢nosti
zavedeni elektrod a samotného méfeni, které je ¢asové naro¢né a nekomfortni pro pacienta,
neni piili§ vhodné pro bézné snimani EKG. Pfi snimani se nej¢astéji setkadvame se tremi druhy
ruseni: drif, brum a ruseni myopotencialy.

Kolisani nulové izolinie (drift)

Miuze byt zplsobeno dychanim, pomalymi elektrochemickymi d€ji na rozhrani
elektroda-pokozka, nebo pohyby pacienta. Jedna se o nizkofrekvenc¢ni ruseni do 2 Hz, které se
projevuje kolisanim nulové izolinie. K filtraci se pouziva horni propust s velmi nizkou mezni
frekvenci pro analogové filtry cca 0.05Hz a to z diivodu nelinearity fazové charakteristiky,
ktera zpusobuje nezddouci zkresleni signalu. Jinou moznosti je pouziti FIR filtru (filtr
s kone¢nou impulsni charakteristikou) vychazejici z DP (dolni propust) Lynnova typu nebo

filtrace ve frekvenc¢ni oblasti metodou nulovani spektralnich ¢ar [2].

Siovy brum

Je zpuisoben sitovym ruSenim od okolnich pfistroji a elektrickych rozvodi. Je tvoteno
50 Hz slozkou a jejimi vy$Simi harmonickymi kmitocty (V USA se setkavame s rusenim 60
Hz). Kjeji filtraci se pouzivaji uzkopasmové filtry typu IIR (filtr s nekone¢nou impulsni

charakteristikou) vychazejici z jednoduchého Butterworthova filtru 2. fadu. Tento IIR filtr
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sice nema kolem 50 Hz linearni fazovou charakteristiku, ale v blizkosti frekvence 50 Hz se
nenachazi zadna vyznamna slozka EKG signdlu. FIR filtry jsou obecné pro uzkopasmové
propusti nevhodné kvili dlouhé impulsni charakteristice. Alternativni metodou je navrh

pasmové zadrze z Lynnovy pasmové propusti [2].

RuSeni myopotencialy

Jedna se o Sirokopasmové ruSeni zplisobené Cinnosti svali. Pro klidové EKG ma
spektrum nad 100 Hz, pro zatézové EKG jiz od 10 Hz vyse. PotlaCeni myopotenciald u
zatézového EKG je velky problém, protoze dochdzi k vyraznému piekryti spekter ruseni a
uzite¢ného signalu. Filtrace DP se pouziva jen vyjimecné, a to s mezni frekvenci 35-45 Hz,
protoze pii ni dochéazi k vyraznému zkresleni signalu, hlavné ofezani komplexii QRS.
V dnesni dobé se pouziva pievazné vinkova filtrace nebo kumula¢ni metody, ty vSak slouzi

jen k ziskani reprezentativniho cyklu. Nelze je pouzit ke snimani signalu v redlném case [2].

2.2 Tvar EKG krivky

V signdlu EKG se vyskytuje né€kolik vyznamnych vln, kmitd a intervall, které jsou
dilezité pro analyzu a vyhodnoceni. Pti predzpracovani signalu se hleda zacatek a konec P
vlny, zacatek a konec komplexu QRS a konec T viny. Pro samotnou klasifikaci a analyzu pak

vyuzivame celou fadu parametrii (obr. 2.1).

| «—— 5mm —> H
4+ } 4 +
0.2 sel 5mm
+H
R 0.5mVv
| — HEE
! 1 mm 0.04 sec l 1mm 0.1 mV
(25 mm/sec) (1 (o] mm/mV)
P-R
! |P S > | [ e—S-T——> | i
seg- segment
| A ment 1
P-R Q
interval
< S-T >
S interval
<+ QRS ¥ I
interval

< Q-T interval >

Obr. ¢. 2.1: Fyziologické hodnoty trvani jednotlivych usekit EKG signalu [2]
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Vina P
Prvni ¢ast zachycuje aktivaci pravé sin€, ktera se nasledné prenese na aktivaci levé
siné. Ta je znazornéna poklesem P-viny na plvodni hodnotu. Cel4d vlna P tak znazoriiuje

depolarizaci sini, ktera vyvola systolu sini.

Interval PR
Jednd se o cas, béhem které¢ho elektricky impuls z AV uzlu projde ptfevodnim
systétmem (Hisiv svazek, Tawarova raménka, Purkynova vlakna) k depolarizaci svaloviny

komor.

Komplex QRS

Je obrazem postupu elektrické aktivace myokardu komor. Odpovidd mu proces
depolarizace komor, ktery vyvola systolu komor. Viny Q, R, S jsou oznacovany jako kmity a
to bez ohledu na druh vychylky (pozitivni ¢i negativni).

Usek ST
Jednd se o Casovy okamzik, kdy jsou vSechny casti komor depolarizovany. Za
normalnich okolnosti isek ST plynule ptechazi do vzestupné ¢asti viny T. Tvar tohoto useku

ma velky diagnosticky vyznam.

VinaT
Vilna T nasleduje po kazdém komplexu QRS a odpovida repolarizaci komor. Polarita
této viny je stejna jako komplexu QRS (pozitivni), protoze se depolarizace probiha stejnym

cviceni, hladovéni, horecka, Sok, drogy, vliv alkoholu...).

Vina U
Je patrna jen na EKG zaznamech nékterych lidi a jeji ptivod je doposud nejasny [3].

2.3 Analyza a klasifikace rytmu

Srde¢ni rytmus se méni v zdvislosti na stavu a zatizeni nervového a
kardiovaskularniho systému. To muze byt zpiisobeno jak vnéj$imi, tak vnitinimi faktory.
Mezi nejvyznamnéjsi vnéjsi faktory patii svalova a psychicka zatéz, dale také hluk a pocasi.
Vnitinimi faktory jsou zejména aktivita autonomniho nervového systému a dychani.

Samotna analyza a klasifikace srde¢niho rytmu je neinvazivni a ma Siroké uplatnéni
v diagnostice. Vyuziva se ke zjisténi hypertenze (vysoky krevni tlak), diagnostice plodu, k

detekci spankovych stadii, vySetfeni pacientt po infarktu, urCeni blokad atd. [5].
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Srde¢ni rytmus se urcuje z detekce QRS a zn¢j odvozenych RR intervall, které
predstavuji okamzité hodnoty tepové frekvence. Pro analyzu rytmu nas zajimaji pouze tzv.
intervaly NN (normal to normal), tj. intervaly sinusového ptivodu. Ty nam poskytuje
informace o aktivité sinoatridlniho uzlu. Jako normalni RR interval bereme variabilitu do 15%
od primeéru, naopak nad 20% povazujeme dany RR interval za abnormalni.

Analyza srde¢niho rytmu se muze provadét v Casové oblasti pomoci vizudlniho a
statistického hodnoceni. Jinou moznosti je analyza ve frekvencni oblasti, kdy vyuzivame
parametrické a neparametrické metody. V neposledni tadé se pouziva analyza v Casove-

frekvencni oblasti pomoci spektrogramti nebo vinkové transformace [5].

V Casové oblasti

Vychdzime zde z tzv. normalnich RR intervalll (vznikajicich v SA uzlu) a urcuje se
stfedni hodnota (rovnice 2.1), diference (rozdil) mezi nejkratsim a nejdelSim intervalem RR ¢i
diference mezi primérnymi intervaly RR ve dne a v noci. V Casové oblasti se vyuziva
statistickych méfeni jako je ur€eni SDNN (smérodatna odchylka), SDANN (smérodatna

odchylka praimérnych intervalit RR z 5 minutovych tseki) a dalSich.

N

1

RR = NZ RR; (2.1)
i=1

,kde RRj je hodnota i-tého intervalu.

N
1 _
SDNN = NZ(RRi — RR)? (2.2)
i=1

Druhou moznosti jsou geometrickd méfeni, kterd vyuzivaji histogramii RR intervalt
nebo diferenci mezi sousednimi RR intervaly. Ditlezité informace ndm poskytuje jak Sitka
histogramu nad danym prahem, tak 1 aproximovany tvar histogramu. Ten slouzi k urceni

tzv. trojuhelnikového indexu (obr. 2.2) [5].
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Y

Pocet normalnich
RR intervali

N X M
Doba trvani normalnich RR intrervahi

Obr. ¢. 2.2: Trojuhelnikovy index [5]

v

,kde X je nejéastéjsi interval RR a Y je maximum histogramu. Trojuhelnikovy index je pak
dan:

trojuhelnikovy index HRV = (cetkovy pocet RR) (2.3)
Y

Casto vyuZzivané jsou i nelinedrni metody, nejvétSiho uplatnéni nachazi Poincarého
mapy, které se vyuzivaji k detekci spankovych stadii. Jedna se o zobrazeni fluktaci RRi+1

proti RRi .

Ve frekvenéni oblasti

Urcujeme vykonové spektrum z fady intervaltit RR normalizovanych dle vztahu [5]:

I = 1=, (2.4)
kde I je primérny interval RR.

K vypoctu vykonovych spekter se pouZivaji neparametrické metody, nejcastéji
periodogramy. Ty slouzi k odhadu vykonovych spekter nahodnych signali a celd jejich
analyza se opira pouze o zméfené resp. piijaté signdly. Nevytvafime tak zddné modely
signaldl, jak je tomu u parametrickych metod. Jejich vypocet je snadny (rovnice 2.5), ale

spektra nejsou vyhlazena [5, 9].

1O 1
S =~ > R 25)

i=W1
V principu se jednd o souborovy prumér individudlnich vykonovych spekter z M
realizaci o délce N vzorkl. Samotny vypocet se realizuje ¢islicové pomoci FFT s naslednym

vypoctem kvadratu absolutnich hodnot a poskytuje jen vzorky spektra. FFT (rychla
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Fourierova transformace) je oznaceni pro algoritmy, které provadi rychly vypocet DFT (viz
rovnice 4.2). Jejich zvlastni oznaceni nema vsak z hlediska jejich vlastnosti krom¢ rychlosti
opodstatnéni. Odhad vykonu pomoci periodogramu mizZeme provadét bud z jednoho
dostate¢né dlouhého useku, kdy M=1 (obr. 2.2) nebo mizeme signal rozdélit na nékolik na

sebe navazujicich segmentt o stejné délce N, (obr. 2.3) [5, 9].

Véahovani Umocnéni po

f(n f(n)w(n F(k) P

M, oknem WIIOR DFTy > slozkach ()% A
w(n) nasobeni 1/N

t Konvoluce B
s oknem ——

W(k)

Obr. ¢. 2.3: Postup vypoctu periodogramu z jednoho useku signalu [5,9]

Vstup po segmentech
J délky N
Odhad
individualniho
vykonového
spektra
periodogramem

A

Kumulace Kumulace spekter M segmentti

UM
b

Konvoluce s oknem W'(k)

e

Obr. ¢. 2.4: Postup vypoctu periodogramu ze segmentovaného signalu [5,9]

Vystupy A jsou vykonova spektra bez vyhlazeni, vystupy B jsou s vyhlazenim.
Druhou moznosti jsou parametrické metody. Ty jsou zalozeny na vytvoieni vhodného

modelu vzniku signalu. Parametry takového modelu pak popisuji signal a jeho spektrum

18



uspornym zpusobem. Pfi spektralni analyze vyuzivame odhady spekter, které odpovidaji
frekvenénim charakteristikdm modelt vzniku signalu. Jednim z takovych modelt je cCisté
rekursivni AR model. Ten vychazi z piedstavy, kdy zdroj signali generuje bily Sum v(n),
jehoz vykonové spektrum je rovnomérné. Bily Sum je vstupnim signalem linearniho, ¢asové
invariantniho systému s pienosem H(z), ktery poskytuje vystupni signal £(n). Ten je modelem
analyzovaného signalu (obr. 2. 4). Snahou je, aby bylo vykonové spektrum modelového
signalu co nejleps$i aproximaci vykonového spektra analyzovaného signalu x(n). Spektrum je

zde popsana strukturou a parametry systému H(z) [5, 9].

Z’droj Filtr 4Mode>lovy signal
Bilého > H(z) &(n)
Sumu

Obr. ¢. 2.4: Zakladni stochasticky model vzniku signdlu [9]

Odhad parametr tohoto systému je zalozen na konceptu béliciho filtru (obr. 2.5),
ktery vstupni signal x(n) pfeméni na bily Sum s rovnhomérnym spektrem. Dulezitym krokem je

pak identifikace parametrti béliciho filtru a urceni tak je ho ptenosu H(z).

Analyzovany signal

X, Bélici filtr bily Sum
[ — g

H(z)

Obr. ¢. 2.5: Koncept béliciho filtru [5,9]

Vysledny nerekursivni bélici filtr ma pak dv€ vstupni vétve, kdy jedna je samotny
signal x(n) a druha je odhad signélu x(n) na zaklad¢ souctu piedchozich hodnot vstupniho
signalu. Tato vétev je oznacovana jako predikcni filtr. Vysledny signal je pak dan rozdilovym
(chybovym) signalem mezi skutenymi hodnotami analyzovaného signdlu a jeho predikcemi.
Vyhodou parametrickych metod je hladké spektrum, které je snadné pro nasledné zpracovani.
Hlavni nevyhodou je nalezeni vhodného modelu.

Vyhodnocujeme polohy extrémii vykonovych spekter v zajimavych pasmech, u
kratkodobych zaznamt (5Smin):
celkovy vykon (5 min.) [ms?].. .rozptyl intervali RR ptiblizné do 0,4 Hz
VLF [ms?].. .vykon v pasmu velmi nizkych kmitocti do 0,04 Hz
LF [ms?].. .vykon v pasmu nizkych kmitoct od 0,04 do 0,15 Hz

LFnorm...vykon v pasmu nizkych kmito€tli v normalizovanych jednotkach
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HF [ms?]...vykon v pasmu vysokych kmito&ti od 0,15 do 0,40 Hz

U dlouhodobych zaznam:

celkovy vykon [ms?]...rozptyl intervalti RR piblizné do 0,4 Hz

ULF [ms?]...vykon v pasmu ultranizkych kmito¢ti do 0,003 Hz

VLF [msz] ...vykon v pasmu velmi nizkych kmitoct od 0,003 do 0,04 Hz
LF [msz] ...vykon v pasmu nizkych kmitoctti,od 0,04 do 0,15 Hz

HF [ms?]...vykon v pasmu vysokych kmito&tt od 0,15 do 0,4 Hz

a...sklon linedrni interpolace spektra v métitku log-log ptiblizné do 0,04 Hz

V casové — frekvencni oblasti

Zde vyuzivame STFT (Short time FT), jedna se o stanoveni spektra pomoci Furierovy
transformace pro jednotlivé segmenty o délce N. Snahou je zachyceni kratkodobych spekter
v Case. S rostouci délkou segmentu N roste frekvencni rozliSeni, ale klesd casové rozliseni a
naopak. Jednotlivé segmenty se mohou piekryvat pro plynulejsi sledovani vyvoje v Case, ale

nemusi.

Klasifikace srde¢niho rytmu

Abnormalni srdecni rytmy mohou vzniknout ve tfech rtiznych mistech a to
v myokardu sini, v myokardu komor nebo v oblasti atrioventrikularniho uzlu (tento rytmus se
nazyva nodalni nebo 1épe junkeni).

U klidového EKG se provadi hodnoceni rytmu z jediného vybraného reprezentativniho
cyklu. Mezi nejcastéjsi poruchy rytmu tzv. arytmie patii fibrilace sini, které se projevuji velmi
rychlym a nepravidelnym sifiovym rytmem (400-700 za minutu), dale také absenci viny P a
nepravidelnym sledem komorovych komplext. Mnohem vaznéjsi je fibrilace komor, ktera je
charakterizovana nepravidelnymi vlnami (300-500 za minutu) a jedna se o zivot ohrozujici
stav, kdy se srdce nestiha plnit krvi.

Mezi dal$i arytmie patii flutter sini a komor. U flutter sini je sinovy rytmus pravidelny
a rychly (kolem 300 za minutu). Stejné jak u fibrilace sini i zde je absence viny P. Pfi flutter
komor je rytmus 200 az 250 za minutu.

Mezi nejcastéjsi zmeény srdecniho rytmu patii komorova a sifiova tachykardie (zvyseni
tepové frekvence), které se projevuje zrychlenym rytmem (130-220 za minutu). Naopak
snizeni tepové frekvence se nazyva bradykardie a projevuje se pomalym rytmem (pod 60 za

minutu). Pomaly rytmus se vyskytuje se u atleticky trénovanych jedincti, u srde¢nich mdlob,
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hypotermie a Casto také v obdobi akutniho infarktu myokardu. Tachykardie se vyskytuje pfi
fyzické zatézi, strachu, bolesti, krvaceni atd.

V neposledni fadé se setkavame s blokadami a extrasystoly. Extrasystoly vznikaji,
kdyz se jakakoliv ¢ast srdce depolarizuje diiv nez by meéla. Siflové extrasystoly maji
pfedcasné abnormdlni viny P, pro komorové extrasystoly je charakteristicky abnormalni
typicky Siroky QRS komplex, ktery vSak mlZe mit téméf jakykoliv tvar. Komorové
extrasystoly jsou ovSem vzacné, ale vyskytuji-li se ¢asné na T vIné predchazejiciho stahu,
mohou vyvolat fibrilaci komor, ktera je Zivotu nebezpecna. Zakladni blokady jsou
sinoatrialni, atrioventrikularni a blokddy raménkové, pficemz kazdé z nich ma dalsi déleni. U

blokad se jedna o poruchu vedeni vzruchu, ktera miiZze mit mnoho pficin [1,5].

2.4 Automaticka klasifikace rytmu

Mnoho kardiovaskularnich onemocnéni (CVD — arytmie, fibrilace sini,
atrioventrikuldrni dysfunkce, choroba koronarni arterie atd.) mohou byt zjiStovany
neinvazivné pomoci monitorovacich pfistroji EKG. S nastupem moderniho zpracovani
signalu a technik strojového uceni se diagnosticka sila EKG exponencialné rozsitila.

Kardiovaskularni onemocnéni je oznaceni pro Sirokou fadu poruch ovliviiujicich jak
cévy (tj. hypertenze), tak samotny srdecni sval (tj. infarkt myokardu). Kardiovaskularni
onemocnéni ziistdva v zdpadnim sveété na prvnim misté v umrtnosti, na celém svété je
zodpovédné za vice neZ 16 milionii umrti rocng. V samotnych Spojenych statech byl vyskyt
kardiovaskularnich onemocnéni odhadovany na ptiblizn¢ 80 milionl pfipisovanych prevazné
vysokému krevnimu tlaku a srde¢né-cévnim onemocnénim. Pfiblizné 30 % vSech pacientti
s kardiovaskularnim onemocnénim nakonec na toto onemocnéni umira. Zmeény zivotniho
stylu, jako je snizeny piijem cholesterolu a pravidelné cviceni muze snizit Sance smrtelné
ptihody spojené s CVD. Pravidelné navstévy lékate zahrnujici snimani EKG jsou zivotné
diilezitym krokem k v€asnému rozpoznani CVD. Vysledkem jsou velké objemy dat pacienta,
které musi byt disledné prozkoumany a vyhodnoceny.

Pocitatové 1ékaiské diagnostické systémy byly vyvinuty, aby pomohly
specializovanym 1ékatim pii analyze velkych objemt dat pacientl. Uéinnost téchto systémi
zavisi na pouzitych vlastnostech — které musi samoziejmé korelovat S n¢jakym stavem
nemoci. S ohledem na EKG byla uspésné vyuzita fada technik na zpracovani signalu (FFT,
vinkova transformace a souvisejici techniky) k ziskani sady vlastnosti, kterd jsou nasledné
vyuzity riznymi tiidicimi nastroji strojového uceni. Uinnost téchto systémi je zaloZena

schopnosti spravné roztiidit sadu vlastnosti. UcCinnost tfidéni se bézn€ stanovuje
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zaznamenanim jednoho nebo vice ndsledujicich metrik: kladnd/zaporna prediktivni hodnota
(p/n pv), celkova piesnost tfidéni, interval spolehlivosti (CI), nebo pracovni charakteristika
(ROC). Tyto metriky umoZiiuji, aby byly rlizné algoritmy kvantitativné porovnavany.

EKG je v podstaté casovou fadou signalu, ktery odrazi elektrickou ¢innost srdce.
Tento signal se skladéa z fady opakujicich se a stereotypnich komplikovanych tvart kiivky se
zfejmou frekvenci ptiblizné 1 Hz. Srdecni tep se miZze u jedinci liSit a zavisi na riznych
podminkach (napf. emocni stav, fyzickd namaha, zdravotni stav atd.). Prvnim stupném pfi
vyvoji automatizovaného klasifikatoru EKG je vybrat z riznych tvara kiivky charakteristické
vlastnosti. Nékteré vlastnosti jsou urceny z prvniho fadu — v tom, ze mohou byt odvozeny
pfimo zudaje — jako je R-R doba, - doba mezi nejvétsim vrcholem, ktery se objevuje u
kazdého srdce. Dalsi vlastnosti jsou odvozeny ze zdkladniho signdlu - jsou ziskané pomoci
technik zpracovani signalu, jako je napfiklad Fourier Transforms (FT) a vlnkova
transformace. V typickém sledovaném schématu klasifikace jsou vlastnosti oznacené
vysledkem rozhodnuti. Pak je na tidaje pouZity specificky klasifikdtor — pomoci u¢ebniho a
testovaciho scénaie. MéEfi se vykon, a pokud je to uspésné (nad néjakym prahem), zrodi se
klasifikator. Meta-zpracujici stddium piedstavuje zkoumani atributd, aby se urcil jejich
celkovy pfinos pro piesnost klasifikace. Tyto atributy, u kterych je zjisténo, ze jsou
nadbytecné, jsou vybrany ze vstupniho prostoru, tim se budouci prostor minimalizuje na co
nejmensi sadu[l7]. V dalsi ¢asti jen struéné popiSu nékteré metody pouzivané pro

automatickou klasifikaci.

SVM pri Klasifikaci EKG.

Algoritmy podptrnych vektori-SVM (support vector machine) byly nejdiive navrzeny
ke klasifikaci a regresivnim Cinnostem. SVM je spolehliva klasifika¢ni technika, ktera je
zalozena na statistické teorii uceni. SVM vznikla z myslenky minimalizace strukturalniho
rizika. SVM jsou predevsim klasifikatory dvou tfid, které se ukazaly, ze jsou atraktivni a
zakladnich principi je pfevod daného pavodniho vstupniho prostoru do jiného,

vicedimensionalniho, kde jiz 1ze od sebe odd¢lit tfidy linearn€[17].

Teorie fuzzy mnozin p¥i klasifikaci EKG

Fuzzy mnoziny byly piedstaveny v roce 1965 jako novy zptisob, jak zndzoriiovat
neurcitost v kazdodennim Zivoté. PokousSeji se o moderni lidsky postup mysleni. Fuzzy
mnoziny jsou zevSeobecnénim klasickych mnoZin a maji vét§i pruznost, aby zachytily

vyrazné rizné aspekty neuplnosti nebo nedostatecnosti v informaci. Pro béznou mnozinu
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plati, Ze k ni prvek bud’ patii, nebo ne. U fuzzy mnoziny mize prvek Caste¢né patfit k vice
mnozindm, musi vSak platit, ze celkova ptislusnost je dohromady 1. Protoze fuzzy mnoziny
charakterizuji nepfesné vlastnosti, mohou byt G¢inné vyuzity k modelovani neurcitosti
spojené se skuteCnymi systémy v zivoté. Fuzzy logika je zaloZzena na teorii fuzzy mnozin a
pfiblizného usuzovani. V duchu je mnohem bliz§i lidskému logickému mysleni nez tradi¢ni
logické systémy. Fuzzy logika tedy poskytuje u¢inné prostredky k vérnému modelovani
piiblizné a nepiesné povahy skute¢ného svéta, jaké se bézné€ nachazi u biologickych datovych

mnozin[17].

Umélé neuronové sité (ANN) pri klasifikaci EKG

ANN byly pouzity u velkého rozsahu klasifikacnich problémii v rdmci oblasti
zdravotnické péce. V literatufe jsou navrhované rizné ptistupy neuronovych siti, které se lisi
Vv terminech topologického a provozniho rezimu. Béhem uceni neuronova sit’ postupné méni
svoje vahy a ustali se na vahach schopné realizovat zobrazeni vstupu a vystupu bud’ bez
chyby, nebo s minimalni chybou nastavenou uzivatelem. Nejobvyklej$im typem sledovaného
uceni je uceni se zpétnym Sifenim chyby (back propagation).

Piikladem jinych forem uceni jsou: RBFNN (radial basis function), PNN (probabilistic
neural network), GRNN (generalized regression neural network), cascade-correlation atd.
Nekteré piiklady uceni bez ucitele jsou napiiklad SOM-NN (self-organizing map), ART
(adaptive resonance theory) atd. se pouzivaji, kdyz nejsou k dispozici cviéné mnoziny se
znamymi vystupy [17].

Klasifikace EKG — RST (Rough set theory) a skryty Markoviv model (Hidden Markov
model)

RST je pomérné¢ novou technikou na ziskdvani dat pouzivand pii objevovani
zakonitosti poprvé formalné predstavena Pawlakem v roce 1982. Poprvé byly uspéSné pouzity
ke zpracovavani nejasnych nebo nepfesnych koncepti, vybéru poznatku z tdaje, a
k uvazovani poznatku odvozeného z udaje. Zakladni filozofii RST je snizit prvky (atributy) na
zakladé obsahu informace kazdého atributu nebo souboru atributi (objektd) tak, ze je zde
zobrazeni mezi podobnymi objekty a odpovidajici logickou tfidou. Obecné nejsou
vyzadované vSechny informace: mnoho atributi mize byt nadbytecnych ve smyslu, ze ptimo
neovliviyji, ke které logické tiidé objekt patfi. Jednim ze zédkladnich cild RST je vyloucit
atributy, které jsou nadbytecné. RST pouzivaji predstavu o nizsi a vyssi aproximaci mnozin,
aby byly vytvofeny rozhodovaci hranice, které jsou pouzity ke klasifikaci objektd. Teorie
RST byly prokazany jako velmi uzite¢né v praxi, jak je jasné z mnoha Zivotnich aplikaci:
napf. mediciny, farmacie, strojirenstvi, bankovnictvi, finan¢nich rozbori a rozbori trhu. Tato
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teorie poskytuje silné zdklady k odhaleni a objeveni dilezitych struktur vudajich a ke
klasifikaci komplikovanych objektd. Jednou z hlavnich vyhod RST je, Zze nepotiebuji
piedbézné nebo dodatecné informace o udaji. Vice informaci o této teorii je zpracovano
v monografie: Pawlak Z.; Rough Sets; Int. J. Computer and Information Sci.; 11,(1982), 341—
356 [17].

Skryty model Markova (HMM) je statisticky model, ve kterém se predpoklada, Ze
systém ktery ma byt vymodelovany, je Markovsky proces s neznamymi parametry. Cilem je
urcit skryté parametry z pozorovatelnych parametri.

U bézného modelu Markova mize pozorovatel stav piimo vidét, a tudiz
pravdépodobnosti pfechodu stavu jsou jediné parametry. Ve skrytém modelu Markova neni
stav pfimo viditelny, ale proménné ovlivnéné stavem jsou viditelné. Kazdy stav ma piidélené
pravdépodobnosti moznych vystupl. Poradi vystupti vytvorenych HMM tedy dava néjakou
informaci o poradi stavil. Vybrané¢ parametry modelu pak mohou byt pouzity k provadéni
dal§ich rozborti. Skryt¢ modely Markova jsou obzvlast€¢ zndmé pro jejich pouziti pfi
aplikacich jako je rozpoznani feci, rukopisu, rozpoznani gest, oznacovani hledanych casti

Vv feci a bioinformatika[17].

Kombinované pristupy pri klasifikaci EKG

Kombinované pfistupy v souCasném kontextu vyuzivaji vicendsobné klasifikatory,
které jsou spojené zejména na néjaké trovni provadeéni klasifikacnich tkoli. Kombinované
systémy jsou vypocetni systémy, které jsou zalozeny zejména na integraci ruznych
vypocetnich technik (jako je Fuzzy logika, neuronové sité, evolu¢ni vypocetni technika,
pravdépodobnostni vypocetni technika), ale které umoziuji ,tradi€ni“ symbolickou
interpretaci nebo interakci se symbolickymi slozkami (systémy védomostni databaze /expertni
systémy) pro klasifikaci signdlit EKG. Mezi symbolickymi systémy a vypocetnimi technikami
je mnoho riznych moznych kombinaci, a také rizné zpisob jejich integrace[17].

Naptiklad neuronové sit¢ se daji kombinovat s fuzzy logikou. Kombinované
inteligentni systémy jsou zalozené na myslence, ze vétsina technik se doplituje. Kombinované
systémy vyuzivaji vyhodu silnych stranek jejich jednotlivych slozek k tomu, aby se zvysila
celkova vykonnost systému a eliminovaly nevyhody jinych slozek.

Jedna z nejjednodussich klasifikacnich technik je klasifikator k-nejblizsi soused (k-
NN- Nearest Neighbor). Klasifikace vektoru X vstupniho charakteristického rysu se provadi
ur¢enim k-nejblizSich cviéného vektoru podle vhodné délkové miry. Vektor X je pak

piid€leny ke tiide, ke které patii vétSina téchto k- nejblizSich sousedu. Algoritmus k-NN je
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zalozeny na funkci vzdalenosti a funkci vylucovani k- NN, pouzitd metrika je euklidovska
vzdalenost. Klasifikator k-NN je bézny neparametricicky sledovany klasifikator, ktery je
uvedeny aby poskytoval dobry vykon pro optimalni hodnoty. Jako vétSina fizenych ucicich
algoritmt se algoritmus k-NN skladd zcvicné faze a testovaci faze. Ve cvicné fazi se
referenc¢ni body udavaji v n-rozmérném prostoru. Tyto cvi¢né referencni body maji s nimi
spojené oznaceni, oznacujici jejich téidu. V testovaci fazi jsou zadavané neoznacené udaje a
algoritmus vytvaii seznam k-nejblizSich (jiz klasifikovanych) referencnich bodi pro

neoznacené body. Algoritmus pak vraci tfidu vétSiny z tohoto seznamu.
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3. Meéreni EKG signali

K méfeni se nejéastéji pouzivaji plovouci nepolarizovatelné elektrody typu Ag-AgCl
(desticka z Cistého stiibra pokrytd vrstvou chloridu stfibrného) opatfené komurkou vyplnénou
EKG pastou. Tyto elektrody patii mezi povrchové elektrody. Jsou pomérné velké a maji tak
maly odpor. Jejich velkou vyhodou je stdlost a nizkd cena. Spojeni elektrod s pfistrojem
zajistuji specialni stinéné kabely, které ¢asto obsahuji v samotné kabeldzi ochranné obvody.
To byva castym problémem nekompatibility s jinymi pfistroji. Cilem stinéni kabell je snaha
minimalizovat prinik elektromagnetického ruSeni do ptivodnich kabelli. Pro samotné snimani
je nutné, aby pacient byl uvolnény a nedochazelo ke kontrakcim kosterni svaloviny, ktera
zpusobuje zkresleni EKG signalu [1, 6, 18].

Pro zobrazeni sniman¢ho signdlu EKG a jeho naslednou interpretaci a rozméteni se
pouzivaji dnes hlavné grafické displeje LCD s prosvétlenim a riznou jemnosti grafiky dle
vyrobce. Druhou moZnosti je pofizovani zdznaml na termoreaktivni papir, kde se dnes
vyluéné vyuziva fadkova termohlava. Ta obsahuje miniaturni odporové prvky sefazené do
jedné piimky. Prochéazejicim proudem jsme schopni zahtat libovolny odpor na dostate¢nou
teplotu, aby doslo k interakci s termoreaktivnim papirem a vznikl tak zdznam. Omezujicim
faktorem zépisu rychlych prib&ht je schopnost zahtat, ale zejména chladit jednotlivé odpory.

Pro zrychleni se pouZzivaji principy zalozené na piedzhavovacich impulsech [18].

3.1 Standardni 12 svodovy systém

Je dnes nejpouzivanéj$i systém snimani elektrického signdlu srdce z povrchu téla
pomoci 12 svodi, které rozdélujeme do 3 skupin: bipolarni koncetinové svody, unipolarni
koncetinové svody a unipolarni hrudni svody.

Bipolarni koncetinové svody (obr. 3.1) jsou tvofeny tfemi elektrodami, které jsou
zapojeny do tzv. Einthovenova trojuhelniku (prava ruka, leva ruka, leva noha a prava noha se
pouziva jako zem). Koncetiny mizeme povazovat za prodlouzeni kabell piislusného svodu a
Z tohoto diivodu budeme registrovat stejné EKG pfi umisténi na zapé&sti, na paZzi ¢i na rameni.
K oznaceni svodu se pouzivaji fimské Cislice I, Il a Ill. Bipoldrni svody znamena, ze méfime

rozdil potencidlit mezi dvéma aktivnimi elektrodami. Pro napéti na jednotlivych svorkach

plati [2,4]:
U= &L - dr (3.1)
U = Op - Or (3.2)
U= dr- P, (3.3
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Ui + U = Un (3.4)

Obr. ¢. 3.1: Bipolarni koncetinové svody podle Einthovena [11]

Unipolarni koncetinové svody podle Goldberga (obr. 3.2) mé¢ly ptivodné indiferentni
elektrodu vytvofenou spojenim vSech tii koncetinovych elektrod pfes odpor 5kQ do centralni
svorky. Toto zapojeni pozdéji modifikoval Goldberg tak, Ze od centralni svorky odpojil vzdy
konletinu zapojenou soucasné na méfici (aktivni) elektrodu. Tim je amplituda zdznamu
zvySena a svody se tak oznacuji aVR, aVL a aVF (pismeno a znamena augmentovany neboli

zesileny). Pro napéti na jednotlivych svodech plati [2,4]:

D+

Uavr = Pr — —L; - (3.5)
DR+®

Ugyy = @ — =2=E (3.6)
PR+D

Ugvr = Pp — =RI% (3.7)

2

Obr. ¢. 3.2: Unipolarni koncetinové svody dle Goldberga [11]
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Unipolarni hrudni svody podle Wilsona (obr. 3.3) zobrazuji aktivitu srdce do
horizontalni roviny, zatimco koncetinové svody do frontdlni roviny. Dohromady tak umoziuji
prostorovou predstavu o elektrickém poli srdce. Referencni elektroda je vytvofena spojenim
tii koncetinovych elektrod ptes odpor SkQ a aktivni snimaci elektroda je umisténa na jednom
ze Sesti specifickych mist na hrudniku. Svody se oznacuji Vi - Vg a napéti, které se méti mezi
elektrodou na hrudniku a Wilsonovou svorkou, se oznacuji U; — Ug. Plati pro né nésledujici
vztahy [2,4]:
=V, —W;(n=1..6) (3.8)

Pp+P;+PF
2gtPuiPy (3.9)

Un
w

medioklavikularni ¢ara

sternum

Obr. ¢. 3.3: Unipolarni hrudni svody podle Wilsona [11]

3.2 Ortogonalni svodovy systém

Poskytuje trojici signalt X, y a z, ze kterych miizeme odvodit vektokardiogram. Ten
nam umoziuje zobrazeni sumarniho vektoru ve ttech zdkladnich na sobé kolmych rovinach a
to sagitalni, frontdlni a transverzalni. Z toho také odvozen nazev svodového systému
,ortogonalni“. Nejrozsifenéjsim ortogonalnim systémem je Frankuv systém (obr. 3.4).

Muzeme se také setkat s axialnim systémem McFee a systémem SVESIII.
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Obr. ¢. 3.4: Rozmisteni elektrod Frankova systéemu[T]

Pro napéti na svodech plati nasledujici vztahy [7]:

U, = 0.1334 + 0.736M — 0.264] — 0.374E — 0.231C (3.10)
U, = 0.6104 +0.171C — 0.7811 . (3.11)
U, = 0.655F + 0.345M — 1.000H. (3.12)

Vektokardiogram muizeme ziskat také z klasickych unipolarnich koncetinovych svoda

a to vybranim takovych svodi, které se svym pribéhem podobaji ortogonalnim svodim, tzv.

pseudoortogonalni svody.

V praxi se ortogonalni svod X nahrazuje svody I, V5 nebo V6. Ortogonalni svod y se
nahrazuje svody aVF, 1l a ortogonalni svod z svodem V2 [7].
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4. Detekce QRS komplexu

v

QRS komplex je nejvyrazn€jsi utvar v prubé¢hu signali EKG. Jeho rychla, pfesna a
spolehliva detekce je dulezita pro automatickou klasifikaci a pro celkovou kvalitu vysledkt
zpracovani. Cilem detekce komplexu QRS je urcit referen¢ni body, které slouzi navazujicim
algoritmiim pro orientaci v signalu. Musi se také vypotradat s velkou variabilitou signala
zpusobenou postupnymi nebo nahlymi fyziologickymi zménami (Castym divodem selhani
detektort jsou tvarové odlisné QRS komplexy, tzv. extrasystoly). EKG signaly obsahuji také
ruseni technickymi artefakty, které jsou zptisobeny rychlymi zménami nulové izolinie signalu,
sitovym rusenim a svalovymi myopotencialy (viz kapitola 2.1 Ruseni EKG signalti). Mira
vlivu jednotlivych druhti ruSeni se 1isi dle zptasobu vysetfeni (klidové EKG, zatézové EKG,
analyza dlouhodobého EKG - Holter monitoring, intrakardialni méfeni srde¢ni aktivity atd.) a
tim se 1i$i 1 pouzivané algoritmy.

Cinnost vlastniho detektoru lze rozdélit na ¢ast predzpracovani, kde se vyuziva jak
linearnich, tak nelinearnich metod a na ¢ast rozhodovaci, kde se vyuziva ptriznakovych, nebo i
strukturalnich rozhodovacich pravidel (obr. 4.1). V §ir§im vyznamu mizeme k detektoru
zatadit blok pro zptfesnéni polohy referen¢niho bodu a klasifikaci komplexu QRS, ackoliv

s rozhodnutim, zda je v signalu EKG komplex QRS nesouvisi [8].

Detekce komplexu QRS Nasledné zpracovani komplexu QRS
Predzpracovani
, Klasifikace
Linearni metody| —»| Rozhoc.iovam > Zpiesnéni polohy —» Komplexu >
pravidlo
QRS
Nelinearni met.

N

Obr. ¢. 4.1: Blokové schéma detektoru QRS komplexu [1]

4.1 Predzpracovani

Utelem piedzpracovani EKG signalti je zvyraznit komplex QRS a ostatni utvary
véetné artefaktd a Sumu potlacit. Dilezity parametr je vzorkovaci frekvence, ktera ovliviluje

vyslednou piesnost detekce.
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Linearni metody

Vhodnou metodou je pouziti souhlasného (pfizpisobeného) filtru, ktery je
predstavovan vzajemnou korelaci znamého pribéhu signalu se signalem, ve kterém chceme
detekovat pfitomnost Sablony. Impulsni charakteristika takového filtru je ddna casové
inverznim prib&hem detekovaného signalu [8].

Ptizptisobeny filtr tak vlastné realizuje korelacni detekci znamého signalu (QRS
komplex) v sumu, kde Sumem rozumime signal EKG v¢etné riznych druhti ruseni a artefakta.
Jako aparat pro feSeni této ulohy se pouziva vzajemna korelacni funkce (viz rovnice 4.1),
kterd ndm poskytuje informace o vyskytu signali a stanoveni jeho umisténi na casové ose,

dané okamzikem 1.

Ryy(t) = Elx(n)y(n + 1)} = E{x(W)ax(n + 7 — 79)} + E{x(m)v(n + 1)} =
= AR, (T — 7)) + Ry (T) (4.1)

, kde x(n) je hledany signal, y(n) je pfijaty signal a maximum odezvy nastava pro T = 1o
[9].

Pro souhlasny filtr se pouziva symetrickd impulsni charakteristika, jejiz obecny tvar je
na obr. 4.2a. Hodnoty parametrt H, U, V, W a D zcela definuji prabéh impulsni
charakteristiky a nastavuji se z hlediska optimalizace detektoru a jeho citlivosti k detekci
extrasystol (tvarové odlisnych QRS komplext, které byvaji asto pficinou selhani detektoril)

[8].

a) NE [A]w ﬁ
H “ -
0,6 4
N 0 T
U 021+
\' . .
W 0 10 20 30 %0 50 60
— (H2]

Obr. ¢. 4.2a: Navrh souhlasného filtru pro detekci komplexu QRS
Obr. ¢. 4.2b: Pribeh frekvencni charakteristiky souhlasného filtru pro rizné

parametry [8]
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Na obr. 4.2b jsou naznaceny dvé amplitudové charakteristiky takto uréenych filtru.
Souhlasny filtr je vhodny v ptipad¢€, Ze tvary jednotlivych QRS komplexi v signalu jsou si
podobné a zname jejich tvar. To ovSem pro realny signal vzhledem Kk jeho variabilité je
problém. Proto nemizeme na linedrni Casové invariantni filtr klast pfesné a konkrétni
pozadavky, ale je nutné vychazet z obecnych vlastnosti priitbéhu komplexu QRS.

Dle frekvencni charakteristiky (obr. 4.3) ma vétSinu své energie komplex QRS
Vv rozmezi 5-30Hz s tim, Ze funkce hustoty dosahuje maxima mezi 10 a 15 Hz. Do tohoto
frekvenc¢niho rozsahu vyrazn¢ nezasahuje zadna jind ¢ast EKG signalu ani ruSeni brumem,
driftem ¢i myopotencialy a proto je vhodna pro pouziti linearni pasmové propusti s mezni

frekvenci orienta¢né odpovidajici rozsahu komplexu QRS [8].

1.0
\
0.75
£
2
k] QRS complex
a
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Obr. ¢. 4.3: Vykonové spektrum signdlu EKG [10]

Nelinearni metody

Mezi nelinearni metody ftadime pouziti statistického modelu signalu EKG
znehodnocenym stacionarnim Gaussovym $umem. Cinnost detektoru zalozenym na tomto
modelu zavisi na apriorni informaci o poc¢tu komplext, jejich amplitudach, Sitkach a i
okamziku vyskytu. Obecné nelinearni metody pro piedzpracovani EKG signalti zatim nenasly

prilis Siroké vyuziti [8].

4.2 Detektory QRS komplexu

Cilem detektor komplexu QRS je dle rozhodovacich pravidel urcit, zda se v daném

useku zpracovavaného EKG signalu nachazi QRS komplex nebo nikoliv. Krom¢ samotného
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rozhodnuti mize detektor obsahovat algoritmy pro dalsi zpracovani, jako je vymezeni hranic
QRS komplexu, upiesnéni polohy referen¢niho bodu nebo klasifikace tvaru komplexu QRS.

Soucasti rozhodovacich pravidel je prahové kritérium a nalezeni referencniho bodu. V
praxi se pouzivaji zékladni prahova kritéria, na kterd mohou navazovat adaptivni prahova
kritéria [2].

Zakladni prahové kritérium navazuje na blok pfedzpracovani a tvoii jej tzv. ucebni
faze, kterd trva cca 2 sekundy. U kratkych signalti s malym rusenim se nastavuje konstantni
prah na hodnotu 40% maxima. U delSich signalt s malym rusenim se nastavuje prvni prah na
40% maxima a dalsi prah na 40% predchoziho maxima. V ptipad€ vyssi irovné Sumu se
nastavuje prah na 40% rozdilu maxima a urovné¢ Sumu. Po zdkladnim prahovém kritériu
nasleduje nalezeni referen¢niho bodu nebo se aplikuji jesté¢ adaptivni prahova kritéria. Mezi
n¢ patii vyuziti refrakterni faze po detekci QRS komplexu (cca 0,15 sekund), kdy dalsi QRS
komplex neocekavame. V tuto dobu prah monotonné klesd az po urcitou mez. Druhé
adaptivni kritérium zpétné (v opacném sméru) testuje mensi prah, jestli po 1,66 nasobku
piedchoziho RR intervalu nebyl nalezen QRS komplex. Po adaptivnich prahovych kritériich

nasleduje nalezeni referen¢niho bodu [2].

Detektor QRS komplexu zaloZeny na umocnéni filtrovaného signalu

Vstupni signal je nejprve filtrovany pasmovou propusti v rozsahu cca 11 az 21 Hz, kde
se nachazi maximum vykonu QRS komplexu a nasledné¢ pro zvyraznéni je jesté¢ signal
umocnén na druhou. Lze ovSem pouzit i umocnéni na ¢tvrtou nebo i trochu jiny rozsah
pasmové propusti. Pro vyhlazeni je signdl jest¢ jednou filtrovany dolni propusti
s obdélnikovou impulsni charakteristikou. Dale nasleduje hodnota prahu, kde pfi jejim
piekroceni dojde k zaznamenani R-viny. Velikost prahu miiZe byt konstantni nebo proménliva
v zavislosti na velikosti R-vIny. Nejcast¢ji se nastavuje jako 40% maxima. Vyhodou tohoto
detektoru je, Ze vstupni signal nemusi byt pfedzpracovany. Vlivem pasmové propusti dochazi
k filtraci jak driftu, tak brumu. Nevyhodou je naopak selhavani detektoru pii zatézovém EKG,
kdy ruSeni myopotencialy vyrazné¢ zasahuje do spektra QRS komplexu. Schéma detektoru je
uvedeno na obr. 4.4 [2].
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Signal EKG

v

Filtrace pAsmovou propusti
(11 az 21 Hz)

v

Umocnéni signalu

v

Filtrace dolni propusti

v

Rozhodovaci pravidlo

Obr. ¢. 4.4: Detekce QRS komplexu zaloZend na umocnénti filtrovaného signalu

Detekce QRS zaloZena na obalce filtrovaného signalu

Pti detekci zalozend na obalce filtru je prvnim krokem samotné detekce urcit obalku
filtrovaného signalu. To se provadi vypoctem DFT (diskrétni Fourierova transformace), ktera
je definovana rovnici (4.2). DFT je zvlastnim pfipadem DTFT (Fourierova transformace
diskrétniho signalu) pro niz plati, ze pro vypocet budeme uzivat pravé jen N vzorkl signalu,
nebo-li pro n > N je signal nulovy. Pak DFT posloupnosti N vzorkli v origindlni oblasti
jednoznacéné piifazuje stejné dlouhou posloupnost ve frekvencni oblasti. DFT je inverzibilni,

tzv. plati DTF {DFT{f}} = f a je definovéna vztahem (4.3) [2,9].

N—-1
2T
DFT{f,} = {Fk - Z an""},W — W (4.2)
n=0
N—1
-1 1 —-nk _].2_11
DFT-1{F,} = fn=ﬁz E Wkl W = eI (43)
n=0

Po vypoctu DFT ziskame spektrum signalu, ktery je periodicky a symetricky podle
pocatku (obr. 4.5). Provedeme tak nulovani poloviny spektra. Abychom ziskali opét signal
Vv originalni oblasti, pouzijeme DFT™ (inverzni diskrétni Fourierova transformace) a vysledny
signal oznacujeme jako analyticky a tvofi obalku puvodniho signalu [2,9]. Pro realizaci

vypoctu obalky signalu se pouziva Hilbertv transformator (viz nize).
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Vypocet
DFT{S(n)} amplit. char ulc;i(lniho analytického filtru
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: / Spektrum analytického
Nulovani poloviny / sienélu
spektra | s 2 =

; /\/ o

Vypocet IDFT 12
(analyticky signal) w2

v Spektrum vychoziho
Modul analytického signalu tvori realného signalu
obalku ptuivodniho signalu

Obr. ¢. 4.5: Vypocet obdlky filtrovaného signalu [2]

Samotna detekce QRS komplexu je potom podobna detekci popsané v predeslé
kapitole a je znazornéna na obr. 4.6. Po filtraci PP vypocitame obalku filtrovaného signalu a
umocnime na druhou. Naésleduje rozhodovaci prah, ktery mutze byt jak konstantni, tak

proménlivy. Nevyhodu této metody je, Ze ji nelze provadét v redlném Case.

Signal EKG

v

Filtrace pasmovou propusti
(11 az 21 Hz)

v

Obalka filtrovaného
signala

v

Umocnéni signéalu

v

Rozhodovaci pravidlo

Obr. ¢. 4.6: Detekce QRS komplexu zaloZend na obalce filtrovaného signalii
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Hilbertiv transformator
Vychazi z jednorozmérné Hilbertovi transformace funkce spojité proménné. Lze ji
realizovat konvoluci mezi transformovanou funkci a prevracenou hodnotou pfislusné

proménné (rov. 4.4) [9].

H{fF(O)} = —f(©) (4.4)

Tato transformace vyjadfuje vztah mezi redlnou a imaginarni slozkou spektra
spojitych signald, které jsou kauzalni, tj. plati f(t) = 0, t < 0. Vystupem Hilbertovi
transformace je analyticky signdl s jednostrannym spektrem a jeho absolutni hodnota tvofi
obalku ptivodniho signalu.

Vypocet analytického signalu, ptesnéji jeho aproximace, je uvedena na obr. 4.7.
Vstupem celého systému oznac¢ovaného jako analyticky filtr je diskrétni realny signal f,,. Jeho
vystupem je komplexni signal, jehoz imaginarni slozka je vystupem Hilbertova
transformatoru a redlnd slozka je zpozdény vstupni signal. ZpoZzdéni redlné slozky M

vyrovnava zpozdéni zptisobené aproximaci Hilbertova transformétoru. Obé zpozdéni musi byt

stejna [9].
Analyticky filtr
zpozdéni Re(fr.w)
f, | f,{-M
Hilbertlv
transformator Im(fo-m)

Obr. ¢. 4.7: Schéma analytického filtru

Hilberttv transformator je popsan frekven¢ni charakteristikou [9]:

H(w) — {—j, 0<swT<T (4.5)

+j, —m<wT<0*
A odsud dostavame pro impulsni charakteristiku [9]:

hn — i(f: —]ef“de(a)T) + f_ﬂ]e“‘de(wT)) = {O i ,Tlni_OO. (4.6)
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Detekce QRS zaloZena na prizptisobené filtraci

Vyuziva tzv. piizpasobeného filtru, popsaného Vv kapitole 4.1, jehoz vysledkem jsou
autokorelacni ,,Spicky* hledanych impulsti (QRS komplex). Pro samotnou detekci se nejdiive
vyuziva filtrace pasmovou propusti (PP) o rozsahu 15 — 40Hz a potom nésleduje filtrace
prizpasobenym filtrem. Schéma je zobrazeno na obr. 4.8. Rozhodovaci pravidlo se na zacatku
nastavuje jako 90% maxima z tseku o délce 1,5 s konéicim 200 ms po komplexu QRS.

Nasledujici prah se nastavuje jako 40% maxima tohoto useku [2].

Signal EKG

v

Filtrace pasmovou propusti
(11 az 40 Hz)

v

Filtrace ptizptsobenym
filtrem

v

Rozhodovaci pravidlo

Obr. ¢. 4.8: Schéma detekce QRS zalozené na prizpiisobené filtraci

Detekce QRS komplexu zaloZen4 na rozkladu signalu bankou filtri

Vyuziva se banka pasmovych propusti (obr. 4.9). Pti detekci dochazi k rozdéleni na
bloky. V kazdém bloku dochézi k odvozeni prahové hodnoty a hledaji se nadprahové hodnoty
ve stejnych lokalitdich ve dvou sousednich pasmech, ty potom ptedstavuji QRS komplex.
Hledani za¢ind od nejvyssiho pasma smérem doll. Pocet pasmovych propusti a jejich presné
mezni frekvence nejsou piesné dany. Jejich charakteristiku mizeme vyjadfit pomoci

obrazového ptenosu H(z) (viz rov. 4.7) [2].
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x(n)

Hi@) ——

A

Ho2) >

4

Hiz) ——

A

HWz) ———

Obr. ¢. 4.9: Banka filtrii pasmovych propusti s obrazovym prenosem H(z)

zZ™ T [z (z—1)

H(Z):A H;n:1(z—pj) y

(4.7)
Kde A je zesileni, n; a pjjsou kofeny polynomti (nulové body a poly) a z je komplexni ¢islo.

Trisvodové detektory

Vychazeji z ortogonalnich svodi (X, y, z) nebo mizeme vyuzit pseudoortogonalnich
svodu (viz kapitola 3.2).

Detektory mohou vychazet z vice moznosti [2]:

z modulu vektoru prostorové rychlosti

r(m) = (x(m) —x(n - 1D)2+ () —y(n - D)2 + (z(n) —z(n - 1))2,  (48)
z &tverce modulu vektoru prostorové rychlosti

r’(m) = (x() —x(n — D)+ () —y(n — D)*> + (z(n) —z(n — 1))?, (4.9
z funkce absolutnich hodnot diferenci

ad(n) = [x(n) —x(n— D]+ ly(m) —y(n — D[ + |z(n) —z(n — 1)|, (4.10)

z modulu vektoru prostorového napéti

p(n) = /x2(n) + y2(n) + z%(n), (4.11)
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nebo z diference modulu vektoru prostorového napéti

dp(n) = \/xz(n) + y2(n) + z2(n) — \/xz(n —1D+y?(n—1)+z2(n—-1). (4.12)
Detektory vychazejici z pseudoortogonalnich nebo ortogonalnich svodd spolehlivé

detekuji rizné typy QRS komplexu.

Modul vektoru
prostorového napéti p(n)

v

Filtrace signalu p(n)
pasmovou propusti(11 az 20 Hz)

v

Vypocet obalky
filtrovaného signalu

v

Rozhodovaci pravidlo

Obr. ¢. 4.10: Schéma detekce QRS komplexu z modulu vektoru prostorového napéti

4.3 Hodnoceni spolehlivosti detekce QRS komplexu

Pro hodnoceni detekce QRS komplexu se pouzivd sensitivita (S+) a pozitivni
prediktivni hodnota (PPH), nékdy oznacovana zkracené jako prediktivita (P*). Pro jejich

vypocty slouzi nasledujici vztahy:[2]

+_ _SP_
S+ =——-100 [%], (4.13)
+_ SP .

P* =100 [%], kde (4.14)

SP...pocet spravné pozitivnich detekci

FN...pocet falesn¢ negativnich detekei

FP...pocet falesné pozitivnich detekci.

Sensitivita ndm udava pravdépodobnost pozitivni detekce v ptipade€, kdy je pfitomen
komplex QRS. Pozitivni prediktivita nam vyjadiuje pravdépodobnost pfitomnosti komplexu

QRS pfi pozitivni detekci.
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5. PhysioNet - zdroj pro vyzkum a vzdélavani

Vznikl v roce 1999 a je urcen pro podporu aktudlniho vyzkumu a novych Setfeni v
ramci studia biomedicinskych a fyziologickych signalii. Nabizi volny pfistup pies web
k rozsahlym databazim fyziologickych signalu a souvisejiciho open-source software. Jedna se

o vefejnou sluzbu financovanou National Institutes of Health, NIBIB (National Institute of

Biomedical Imaging and Bioengineering) a NIGMS (National Institute of General Medical
Scientes).
PhysioNet je tvofen tfemi Castmi, které jsou spolu uzce propojeny: PhysioBank,

PhysioToolkit a PhysioNet [12].

5.1 PhysioBank

Je velky a stale rostouci archiv obsahujici digitadlni nahravky fyziologickych signald,
casovych fad a souvisejicich dat pro pouziti biomedicinského vyzkumu. PhysioBank v
soucasné¢ dobé zahrnuje vice nez 50 sbirek kardiopulmondlnich, nervovych a dalSich
biomedicinskych signali od zdravych jedinct az k pacientlim s riiznymi patofyziologickymi
poruchami vcetné¢ nahlé srde¢ni smrti, srdeCnimu selhdni, epilepsie, poruchy chize a
spankové apnoe. Tyto sbirky obsahuji udaje z celé fady studii a pfispivaji sem i ¢lenové

védecké komunity [12].

5.2 PhysioToolkit

Je velka rostouci knihovna softwaru pro zpracovani fyziologickych signald a jejich
analyzu vcetné detekce za pouziti jak klasickych technik, tak na nelinedrni dynamice,
charakterizace signalil, vytvafeni novych databazi, simulaci fyziologickych a jinych signalii.
Déle sem ftadime kvantitativni hodnoceni a srovnavaci metody analyzy a analyzu
nestacionarnich procesti.

Jednotici téma mnoha vyzkumnych projektt, které pfispivaji k PhysioToolkit, je
ziskavani novych informaci o biomedicinskych signalech. Tyto informace mohou mit
diagnosticky nebo prognosticky vyznam v medicin¢. Veskery software PhysioToolkit je ve

formé¢ zdrojovych kodua jako General Public [12].

5.3 PhysioNet

PhysioNet byla zalozena jako nastroj pro svobodné a oteviené S$ifeni zdznamu

biomedicinskych signali a open-source software pro analyzu. Poskytuje software pro
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kooperativni analyzu dat a vyhodnoceni navrhovanych novych algoritmi. Kromé poskytovani
bezplatného elektronického piistupu k udajim (PhysioBank, PhysioToolkit software) nabizi
také servis a Skoleni prostfednictvim on-line konzultaci s cilem pomoci uZivatelim.

Spolupracuje s Computing in Cardiology conference. Mnoho studentl a védca fesi
problémy klinického nebo zikladniho védeckého zajmu s vyuzitim dat a programi
poskytovanych PhysioNet.

PhysioNet je forem pro vyménu dat a programi mezi vyzkumniky. Pfispévky dat do
PhysioBank a software pro PhysioToolkit jsou vitiny od kazdého. AvSak vSechny piispévky
jsou prisné¢ vyhodnocovany, aby vyzkumni pracovnici a uzivatelé s nimi mohli s divérou
pracovat. Z tohoto divodu jsou vSechny data a software piezkoumdany a zatazeny do jedné ze
tii tiid [12]:

Trida 1: databaze a software jsou pln¢ podporovany. Databaze byly peclivé prozkoumany a
okomentovany. Software byl diikladné¢ otestovan.

Trida 2: databdze a software jsou archivni kopie materidli, které pochdzi z vetfejnych
vyzkumu od konkrétnich autorti ¢i Casopist. Data a software se udrzuji v piivodnim stavu,
pfipadné chyby se oznamuji pfimo autortim.

Trida 3: databaze dat, kterd je mén¢ prostudovana nez tfida 1. Tato databaze obsahuje
probihajici prace, ke kterym byli uzivatelé vyzvani, aby ptispéli. Software obsahuje kod, ktery
muze vyZadovat dalsi testovani a vyvoj. VSichni uzivatelé se na ném mohou podilet.

5.4 Nacitani signalu

Signaly ve PhysioBank jsou ulozeny V jednotlivych databazich. Kazda databaze
obsahuje seznam vSech jejich signalt. Ve vétsiné piipadi se zaznam sklada ze tii soubord,
které maji stejny nazev. Soubory se od sebe odliSuji jinymi pfiponami, které oznacuji jejich
obsah.

Naptiklad, MIT-BIH Arytmie Datab4ze obsahuje zdznam ,,100* obsahujici tfi soubory
100.atr, 100.dat a100.hea. Téméf vSechny zaznamy obsahuji koncovku ,,.dat™
(signal) soubor, ktery obsahuje digitalizované vzorky jednoho nebo vice signali. Tyto
soubory mohou byt velmi velké, fadoveé stovky MB. Koncovka ,, .hea™ (zahlavi), soubor je
kratky textovy dokument, ktery popisuje signdl (nazev, format ukladani, pocet a typ signalu,
vzorkovaci frekvence, kalibraéni daje, doba zaznamu atd.). Koncovka ,,.atr™ obsahuje
anotaci, kterd poskytuje informace o signalu a ptipadné poznamky.

Pro nacitani signdli v prostfedi matlab miizeme pouzit bali¢ek ,,The WFDB Toolbox

for Matlab®, ktery nam poskytne funkce pro praci se signaly (viz nize).
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rdann read annotation files for WFDB records

rdsamp read signal files of WFDB records
setwfdb set WFDB paths to default values
time2sec convert WFDB-format time intervals into seconds

return version and compilation information about
the WFDB library

wfdbdesc return specifications for signals in WFDB records
wfdbwhich  find the location of files belonging to WFDB records

write annotations for WFDB records into annotation
files

wrsamp write signal data into WFDB-compatible records

wfdb_config

wrann

Nevyhodou je nekompatibilita s nékterymi verzemi Matlabu a nutna instalace. Jako

druha moznost je vyuziti nastroje ,,PhysioBank ATM®, ktery umoziuje pievedeni signalu do

(13

formatu s koncovkou ,,.mat* (obr. 5.1). Krom& moznosti ulozit signal s koncovkou ,,.mat
nam ,,PhysioBank ATM* vypise parametry signalu (vzorkovaci frekvence, délka signalu,

pocet vzorki atd.)

Priklad:

Input
Database: ANSIAAMI EC13 Test Waveforms (aami-ec13) -
Record aamila = Signals: 3l ~ Asnnotations: ~
Output
Length: @ 10sec 0 1min ) 1 hour () 12 hours ) to end
Time format- @ time/date ' elapsed time  hours | mimites | seconds ( samples
Data format: @ standard ) high precision ) raw ADC units

Toolhox

Export signals as .mat -

Plot waveforms

Plot RR intervals

Plot RR histogram

Show samples as text
Show annotations as text
Show RR intervals as text
Describe record

Export signals as CSV
Export signals as EDF
Export signals as .mat
Make tarball of record
Make zip file of record
Help

Obr. ¢. 5.1: Nastaveni prevodu signdlu z databdaze Physiobank do formatu ,,.mat“
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Vystup:

Download: aamiiam.mat (14424 bytes), aamiiam.hea (180 bytes). or the information shown below (319 bytes).

Download plotA T m (a function that works in either Matlab or Octave) to read aami3a mat and aami3a.info and plot the converted data.
PlotATM ("aamidam.mat”, "aamildam.info'}

to do so.

Source: record aami-ecl3/aami3a
val has 1 row (signal) and 7200 columns (samples/signal)

Duration: 0:10

Sampling fregquency: 720 Hz Sampling interwval: 0.00138888888%9 =sec
Row Signal Gain Base Units

1 ECG 130 2048 mW

To convert from raw units to the physical units shown
above, subtract 'base' and divide by 'gain'.

Obr. ¢. 5.2 Vystup obsahujici informace o signalu a moznost stahnuti signalu

V Gvodnich informacich ke konkrétni databazi je vzdy uveden i kvantovaci krok
signalu, v tomto pfipad¢€ se jednalo o 12-bitové rozliSeni. Pro samotné nacteni signalu a jeho
vykresleni v matlabu lze pak pouzit ptikaz load a plot nebo si stahnout funkci plotATM (obr.
5.2).

Ukazka:

'nFigurel I:I.Eli:h‘
File Edit Wiew Insert Tools Desktop Window Help L]
DEde | kRGO IRL- S| 0E) D

0.8 T T T T
——— ECG (mV)

0GR .
0.4 1
g Wi J

0k H
N2+ H
04k 4
06 | | | | |

0 10 20 30 40 50 60
Time (sec)
>> plotATM(' aami3am.mat','aamilam.infao')

fx o=

-

Obr. ¢. 5.3: Vykresleni signdlu v programu matlab pomoci prikazu plotATM

43



6. Systém Biopac

BIOPAC byl zaloZzen v roce 1985 a je po celém svét¢ zndm jako poskytovatel
hardwaru a softwaru pro védecky vyzkum. Zabyva se ndvrhem a tvorbou vzdélavaciho a
vyzkumného softwaru, analytickych systémi vcetné ménicl, -elektrod, zesilovaci,
nahravaciho pfislusSenstvi a vzdélavacich materidlti pro komunity védeckého vyzkumu, jako
jsou vysoké Skoly, nemocni¢ni zafizeni, farmaceutické spolecnosti a vyzkumné ustavy.
Ptistroje, soucastky a pfisluSenstvi poskytujici BIOPAC System nejsou uréeny pro
diagnostiku, 1é€bu nebo prevenci onemocnéni. Je tvofen tfemi ¢astmi [13]:

Vyzkumna ¢ast: MP systems with AcqKnowledge - zalozena 1989

Vzd¢€lavaci ¢ast: Biopac Student Lab & BSL PRO - zaloZena 1997

Sekundarni vzdélavaci ¢ast: Biopac Science Lab - zalozena 2005

6.1 Biopac Student Lab

Systém Biopac se zabyva rozvojem hardwaru a softwaru pro vzdélavaci a vyzkumné
potieby. Jeden z vyznamnych produkti je systém Biopac Student Lab, ktery slouzi k
zaznamenavani a zpracovani informaci o fyziologickém stavu ¢lovéka, at’ uz se jednd o
teplotu ktize, signal EKG ¢i pohyb paze. Hlavni ¢asti tohoto systému je akvizi¢ni jednotka
MP30 nebo MP35, ktera slouzi pro snimani signalti a umoziuje ptipojeni mnoha snimacich
elektrod pro rtizna méfeni (EMG, EKG, EEG, EOG, reak¢ni Cas, dychaci pohyby atd.). Tato
jednotka je propojena s pocitacem, kde pomoci softwaru BSL PRO (soucast systému Biopac
Student Lab) mizeme provadét méteni, analyzu a vyhodnoceni dat. Akvizi¢ni jednotka tak
prevadi snimany signal do formatu, ktery umoziuje ¢teni dat na pocitaci [13].

Snimany signdl miZe byt zobrazen jako pfimy zdznam elektrického signalu z kanélu
akvizi¢ni jednotky (ve voltech) nebo muze byt zpracovan a zobrazen jako jiny prab&h, napf.

EKG signdl zobrazeny na displeji jako BPM pribéh (pocet tepti za minutu).

6.2 Snimani EKG signalu pomoci Biopac Student Lab

Pro snimani EKG signalu je vyuZzito pouze tfi koncetinovych svodia (Einthoventv
trojuhelnik). Zakladni parametry snimani (vzorkovaci frekvence, délka zaznamu, atd.) jsou
zobrazeny piimo v grafickém prostiedi programu (obr. 6.1). Biopac Student Lab umoziuje
nastaveni mnoha parametrli, které jsou v signilu detekovany (maxima, minima, délka
segmenttl, tepova frekvence, atd.). Samotny signal potom muzeme ulozit do textového

dokumentu a zpracovat i v jiném programu.
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£ Biopac Student La

lllllllllll sform  Display Window MP35 Help
EEEIE CIE &) ek
ECG (5- 35 Hz)

[segment 4] 11:25:05

f W ‘/WW

sssssss

I
b StopH 2
Obr. ¢. 6.1: Zaznam signali EKG ze systému Biopac Student Lab
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7. Navrh detektoru komplexiit QRS zaloZeny na obalce filtrovaného
signalu.

Detektor vychazi z navrhu detektoru, ktery je popsan Vv kapitole 4.2 Detektor QRS
komplexu zalozeny na umocnéni filtrovaného signalu. Pro vypocet obalky filtrovaného
signdlu je zde uzito Hilbertova transformdtoru, ktery je vyuzit pro navrh analytického filtru
popsaného v kapitole 4.4.

Samotny postup detekce QRS komplexu je znazornéna na obr. 7.1. Po filtraci PP,
kterd nam zvyrazni komplex QRS a ostatni vlny v signdlu potlaci, vypocitame obalku
filtrovaného signalu, ¢imZ dojde k vyhlazeni signalu. Vyhlazeny signdl je pro detekci
snadné&jsi, protoze detektor porovnava jednotlivé prvky signalu s prahem. V piipadé nevyuziti
obalky filtrovaného signalu je vétsi riziko, Ze dojde k falesné detekci. Po analytickym filtru je
signal je$t¢ umocnén, aby doSlo k zvyraznéni QRS komplexu proti pozadi. Nésleduje
rozhodovaci prah, ktery je zde realizovan jak konstantni, tak i proménlivy (adaptivni).

Nevyhodou tohoto detektoru je, ze detekci nelze provadét v redlném cCase.

Signal EKG

v

Filtrace pasmovou propusti
(11 az 21 Hz)

v

Analyticky filtr
Obalka filtrovaného signali

v

Umocnéni signéalu

v

Rozhodovaci pravidlo

Obr. ¢. 7.1: Detekce QRS komplexu zaloZend na obalce filtrovaného signalu

Detektor realizovany dle tohoto schématu je dale doplnén o refrakterni fazi.
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7.1 Rozhrani programu

Samotny detektor R-vlny je realizovan V grafickém prostfedi programu matlab
(GUIDE) a to z divodu piehlednosti a jednoduchosti ovladani pro uzivatele. Po spusténi
programu uzivatel pomoci tladitka Prochdzet vybere signal, ve kterém chce detekovat R-viny
(obr. ¢. 7.2). Poté nastavi hodnoty vzorkovaci frekvence, délky impulsni charakteristiky a
druh prahu, ktery chce pouzit. Samotna detekce je spusténa tlacitkem Spustit. Program po
spusténi zobrazi originalni signal s oznacenymi QRS komplexy (zelen¢) a provede zakladni

vyhodnoceni rytmu (normalni rytmus, bradykardie, tachykardie).

1 ll DetektorRVIny (5 S |
Static Text Detektor R-viny
MNadteni signalu : Fvz Délka imp. charakteristiky

= 500 141 Adadptivni prah N
\ﬂ] Konstantni prah il

Nadteny soubor:  W004.V6 Originalni signal s detekovanymi QRS komplexy
1500 T T T T T T

ol EEEEEEE

S .S .5 9 7 VS O

=

500 | | | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Vzorky[-]

Wyhodnoceni srdedniho rytmu:

Normadlni rytmus

Obr. ¢. 7.2: Grafické rozhrani programu DetektorRVIny

Detektor ~ R-viny  vychazi ze  skriptu = Detektor_Rviny adaptivni_prah,
Detektor_Rvlny_konstantni_prah, které jsou popsané nize v kapitole 7.2. Program v prvni fazi
nacte vSechny nastavené parametry z grafického rozhrani do proménnych. Nasleduje Gprava
samotného signalu dle schématu na obrazku €. 7.1 (filtrace PP, vypocet obéalky, umocnéni
signalu). Postupnd uprava signdlu Ize vidét na obrazku ¢. 7.3. Na upraveny signal navazuje
samotna detekce, ktera je realizovana pomoci smycky while. V signalu je hledan prvek, jehoz
hodnota je vétsi nez nastaveny prah. Pfi jeho detekci je vytvofeno okno o délce 100 ms, ve
kterém hledame maximum. To pfedstavuje nami detekovanou R vlnu. Kromé polohy si také
ukladdme informaci o velikosti detekované R viny v upraveném signélu, protoze je dalezita

pro nastaveni dalSiho prahu u detekce s adaptivnim prahem.
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Po ukonceni detekce dojde k vykresleni ptivodniho signalu se zaznamenanymi R viny,
jejichz informace je ulozena ve vektoru polohy. Je ovSem nutné posunout pozice
detekovanych R vin o polovinu délky impulsni charakteristiky, protoze filtrovany signal je
zpozdény. Vyhodnoceni rytmu je feSeno jednoduchym cyklem switch. Dle délky signalu a

poctu detekovanych R vin je rozhodnuto podle danych kritérii o srde€nim rytmu.

7.2 Ukazka zpracovani signalu a detekce QRS komplexu

V prostiedi ~ programu  Matlab  jsem  vytvofil dva  hlavni  skripty
Detektor_Rvlny_adaptivni_prah, Detektor_Rviny_konstantni_prah. V hlavi¢ce skriptu je vzdy
nutné nastavit nazev signalu, ktery chceme nacist, a signal musi byt ulozen ve stejné slozce.
Dalsi parametry, které muzeme nastavit, jsou vzorkovaci frekvence a délka impulsni
charakteristiky. Tyhle skripty jsou zakladem jak pro program Detektor, tak i programu
statistika (viz prilohy), ktery slouzi k vyhodnoceni sensitivity a prediktivity. Pii spusténi
skriptu je zndzornén origindlni signal, amplitudova a fdzova charakteristika, postupna uprava
signalu (obr. 7.3) a zobrazeni filtrovaného a origindlniho signalu s detekovanymi QRS

komplexy (obr. 7.4). Jedna se o signal W004.V6.

0

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Vzorky(-] vzorky[-]
Obr. ¢. 7.3: Uprava signdlu EKG pro detekci QRS komplexu
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Obr. ¢. 7.4: Detekce QRS komplexu ve filtrovaném a origindlnim signdlu

7.3 Optimalizace

Dtlezitou soucasti detektoru je optimalizace jeho parametr pro ziskédni co nejvyssi
prediktivity a senzitivity. Optimalizaci jsem provadél na knihovné CSE, ktera obsahuje 123
EKG signalt (kazdy z nich nasnimén ze 14 svodit) o délce 10 sekund. Vzorkovaci frekvence
vsech signalll v této knihovné je 500Hz. Z toho vyplyva délka jednotlivych signalti 5000
vzorkl. Ke knihovné byl ptidélen soubor pozice.txt. Jedna se o textovy dokument s ulozenymi
pozicemi QRS komplexii, kdy kazdému tadku odpovidd jeden zdznam EKG signalu. Pti
kontrole pozic QRS komplexi (skript Test dat v pfiloze) Vtextovém dokumentu
s originalnim signalem jsem zjistil neshodu. Textovy dokument obsahoval pouze 120 tadki,
proto jsem provedl vizudlni kontrolu vykreslenim origindlniho signdlu a pozic QRS do
jednoho grafu pro kazdy signal. Z knihovny jsem musel vyjmout signaly: W067, W068,
WO069. K nim chybély informace o pozici QRS komplexu.

Pro optimalizaci jsem si vybral EKG signdly snimany ze svodu V6, protoze QRS
komplex je zde vyrazné€jsi. Moznou alternativou je svod I nebo svod II. Prvni optimalizace
byla zaméfena na zvoleni vhodné délky impulzni charakteristiky PP jak pro detektor
s konstantnim prahovanim, tak i adaptivnim prahovanim (viz ptilohy).

Ostatni parametry byly nastaveny dle doporuceni [5]:

Pasmova propust s mezni frekvenci 11Hz — 21Hz.
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Ucebni faze pro urceni prvniho prahu jako 40% maxima z prvnich 2 sekund zaznamu.

Pro adaptivni prah se dalsi prah nastavi na 40% ptfedchoziho maxima.

Z graft (viz pfilohy) je patrné, ze délka impulsni charakteristiky mé zasadni vliv na

sensitivitu a prediktivitu detektoru. Jako optimalni délku impulsni charakteristiky jsem z grafu

urcil pro oba detektory 65 vzorkt. Delsi impulsni charakteristika uz ma minimalni vliv na

sensitivitu a prediktivitu, ale zvySuje se vypocetni naro¢nost pro realizaci detekce a

prodluzuje se zpozdéni signalu. Amplitudova a fazova charakteristika vhodného filtru je

zobrazena na obr. 7.5.
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Obr. ¢. 7.5: Frekvencni charakteristika filtru typu pasmova propust

Po ur€eni vhodné délky impulsni charakteristiky jsem zpétné testoval vliv hodnoty

prahu pro detektor s konstantnim prahovanim a detektor s adaptivnim prahovanim. Z grafii

(viz ptilohy) je patrné, Ze doporuc¢ené¢ hodnoty 40% pro konstantni a adaptivni prah jsou

vhodné. Ovsem lepsi hodnoty sensitivity a prediktivity lze ziskat pro prdh 20% jak pro

konstantni, tak i adaptivni prah.
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7.4 Selhani detektoru

Po vyhodnoceni detekce jsem vykreslil signaly, u kterych doslo k selhdni detekce QRS
komplexu a stanovil jsem zakladni divody selhani detektoru. Prvni diivod ,,selhani detektoru
je vliv délky impulsni charakteristiky, kterd zplisobuje posun signalu. Filtrovany signal, na
kterém je provadéna detekce, je ofiznut na konci o polovinu délky impulsni charakteristiky.
V piipadé, ze se QRS komplex nachazi na konci zaznamu signalu, tak nemutze byt detekovan.
Jako vhodné feSeni tohoto problému jsem zvolil prodlouZeni originalniho signalu, coz se
projevilo zlepSenim sensitivity a prediktivity (viz kapitola 7.5 Statistika).

Dal$im divodem c¢éastecného selhdni detektoru byly signaly obsahujici extrasystoly
(obr. 7.7 _signal W105.V6). Detektor vSak nebyl navrzen pro jejich detekci, nebot’ se pro tyto

ucely pouzivaji jiné algoritmy.
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Obr. ¢. 7.7: Selhani detektoru u extrasystol (konstantni prah)

Detektor také selhava u signalu, kde vyrazn€ klesd nulova izolinie signalu. Je to
z divodu, Ze prvni prah se nastavuje jako 20% maximum z prvnich 2 sekund zaznamu. Tento
prah je pak pro klesajici signal vysoky a detektor selhava (obr.7.8 signal W114.V6). Pro
ostatni signaly z knihovny CSE byl detektor spolehlivy a konkrétni hodnoty sensitivity a
prediktivity jsou uvedeny v tabulkach v kapitole 7.5 Statistika. P¥ikladem uspésné detekce na

zaruseném signalu obsahujici extrasystoly je na obr. 7.9 signal W112.V6.
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Obr. ¢. 7.8: Selhani detektoru (konstantni prah)
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Obr. ¢. 7.9: Spolehliva detekce u zaruseného signdlu (konstantni pradh)
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7.5 Statistika

Statistika u¢innosti detektoru byla provedena pomoci programu statistika (viz pfilohy)

a to na signalech z knihovny CSE. Ziskané hodnoty jsou uvedeny v tabulce 7.1.

Vyhodnoceni sensitivity a prediktivity detektorli na knihovné€ CSE

parametry detektor detektor

detektort s konstantnim prahovanim | s adaptivnim prahovanim
TP(spravné detekovany QRS komplex) 1355 1363
FN(nedetekovany QRS komplex) 62 54
FP(chybn¢ detekovany QRS komplex) 58 57
Sensitivita 0.9562 0.9619
Prediktivita 0.9590 0.9599

Tab. ¢. 7.1: Vyhodnoceni sensitivity a prediktivity

Detektor s konstantnim prahovanim dosahl sensitivity 0,9562 a prediktivity 0,9590. Po
prodlouzeni originalniho signalu o polovinu impulsni charakteristiky se sensitivita zlepSila na
0,9598 a prediktivita na 0,9557.

Detektor s adaptivnim prahovanim dosahl sensitivity 0,9619 a prediktivity 0,9599. Po
prodlouzeni originalniho signalu o polovinu impulsni charakteristiky se sensitivita zlepSila na
0,9626 a prediktivita na 0,9640.

Dale jsem detektor testoval na namétenych signalech systémem Biopac. Jedna se o 19
signali o vzorkovaci frekvenci Fvz = 200Hz. Pro vyhodnoceni jsem vyuzil modifikaci
programu statistika a to programu statistika_namerena_data. Rozdil je pouze v inicializaci
programu, kdy nameéfena data jsou ulozena jako matice (EKG.mat viz pfiloha), kde kazdému
fadku odpovida jeden signal. Polohy QRS komplexil jsem stanovil graficky a ulozil do matice

(poziceR.mat viz ptiloha). Vysledné hodnoty jsou zobrazeny v tabulce ¢. 7.2.

Vyhodnoceni sensitivity a prediktivity detektorti na namétrenych signalech

Parametry detektor detektor
Detektorti s konstantnim prahovanim | s adaptivnim prahovanim
TP(spravné detekovany QRS komplex) 461 461
FN(nedetekovany QRS komplex) 23 23
FP(chybné detekovany QRS komplex) 1 0
Sensitivita 0.9525 0.9525
Prediktivita 0.9978 1

Tab. ¢. 7.2: Vyhodnoceni sensitivity a prediktivity
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8. Zavér

Na zédklad¢ cile mé prace jsem se seznamil s moznostmi snimani EKG signala a
detekce komplexu QRS. V dnesni dob¢ se nejcastéji vyuziva 12 svodovy systém, ktery nam
poskytuje pohled na srdce jak v horizontalni, tak frontalni rovingé. Obeznamil jsem se
s nékterymi druhy algoritmt pro detekci QRS komplexu a moZnostmi jejich hodnoceni. Dale
jsem se zamétil na moznosti automatické klasifikace rytmu a analyzu EKG signalu.

V praci jsem pracoval s databazi PhysioNet a popsal zptsoby pfevedeni signali do
formath pro prostredi programu Matlab, véetné konkrétni ukazky. Néasledn¢ jsem se zabyval
systémem Biopac, pfedev§im jeho moZnostmi pro sniméni fyziologickych signali. Pomoci
programu Biopac Student Lab jsem si nasnimal EKG signaly, které jsem si ulozil v podobé
vektoru ¢isel. Tyto signaly jsem potom pouzil pro testovani mého detektoru QRS komplexu a
pro urceni jeho sensitivity a prediktivity.

V praktické casti jsem realizoval v grafickém prosttedi programu Matlab detektor
QRS komplexu. Provedl jsem jeho optimalizaci, kdy se jako zakladni parametry ovliviiujici
ucinnost detektoru ukazal vliv délky impulsni charakteristiky filtru typu pasmova propust a
nastaveni velikosti prahu. Jako nejvhodnéjsi délku impulsni charakteristiky pro
knihovnu_CSE jsem zvolil 65. Delsi impulsni charakteristika ma uz minimalni vliv na
ucinnost detektoru, ale roste vypocetni naroc¢nost a zpozdéni signalu. Toto zpozdéni ma
negativni vliv na detekci, nebot’ QRS komplex nachazejici se na konci signalu se vlivem
zpozdéni neukéaze ve filtrovaném signalu. Pfi porovnani Gc¢innosti detektoru s konstantnim a
adaptivnim prahem byl rozdil minimalni, nebot’ pro hodnoceni byly pouzity kratké signaly.
Adaptivni prah se pouziva pro detekci dlouhych signall, kde je vyraznéjsi vliv kolisani
signalu. Mnou vytvoteny detektor dosdhl velmi dobrych hodnot sensitivity a prediktivity jak
na testovacich signalech knihovny CSE, tak i na naméfenych datech syst¢émem Biopac.
Hlavni pfi¢inou selhdni detektoru byly signaly obsahujici extrasystoly, avSak pro né se

pouzivaji jiné modifikované algoritmy.
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Seznam symboli a zkratek

Symboly

f(n) - diskrétni signal

Fx - spektrum diskrétniho signalu
Zkratky

EKG - elektrokardiogram

QRSkomplex -¢ast zaznamu EKG odpovidajici depolarizaci komor
VKG - vektokardiogram

SA uzel - sinoatrialni uzel

AV uzel - antrioventrikularni uzel

FIR filtr - filtr s kone¢nou impulsni charakteristikou
IR filtr - filtr s nekone¢nou impulsni charakteristikou
DP - dolni propust

HP - horni propust

DFT - diskrétni Fourierova transformace

DTFT - Fourierova transrofmace diskrétniho signalu
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Piilohy

Tato bakalai'ska prace obsahuje nasledujici ptilohy:

CD s softwarem

Graf s optimalizaci detektoru S konstantnim prahem
Graf s optimalizaci detektoru s adaptivnim prahem
Vyvojovy diagram detektoru s konstantnim prahem

Vyvojovy diagram detektoru s adaptivnim prahem
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Detektor s konstantnim prahovanim

Wliv délky impulsni charakteristiky PP na sensitivitu a prediktivitu
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Detektor s adaptivnim prahovanim

Wliv délky impulsni charakteristiky PP na sensitivitu a prediktivitu
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Detektor s konstantnim prahem (skript)

Inicializace podminek
(Fvz, nazev signalu, délka
imp. Charakteristiky)

Nacteni signalu pomoci
funkce load_cse

Filtrace PP (11-21Hz)
Vykresleni amplitudové a
fazové charakteristiky filtru

v

Vypocet obalky filtrovaného
signalu a umocnéni po prvku

Vykresleni a inicializace
detektoru (prah, délka okna,
délka signalu...)

Navyseni indexu o 1

<

4

Okno neni na konci
signalu

If(prvek>prah)

Detekce QRS
komplexu

Vykresleni filtrovaného
signalu s detekovanymi
komplexy QRS

Vykresleni origindlniho
signalu s detekovanymi
komplexy QRS
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Detektor s adaptivnim prahem (skript)

Inicializace podminek
(Fvz, nazev signalu, délka
imp. Charakteristiky)

Nacteni signalu pomoci
funkce load_cse

Filtrace PP (11-21Hz)
Vykresleni amplitudové a
fazové charakteristiky filtru

Vypocet obalky filtrované¢ho
signalu a umocnéni po prvku

Vykresleni a inicializace
detektoru (prah, délka okna,
délka signalu...)

et
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) 4
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signalu

Detekce QRS

If(prvek>prah) komplexu

Navyseni indexu o 1

A

Prah=kus*0.4
(adaptivni prah)

Vykresleni filtrovaného
signalu s detekovanymi
komplexy QRS

Vykresleni originalniho
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