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ABSTRAKT

Variabilita srdéniho rytmu (HRV) je parametr, sledujici prémfivost ¢asovych
intervali mezi jednotlivymi srdénimi systolami. Signal HRV obsahuje artefakty a
trendy, které je nutnoipd zpracovanim odstranit. Tato baksk& prace obsahuje
struené informace o zpracovani signalu HRV a EKG, déletsiuje popisu ne€pstji
vyuzivanych metod, proiedzpracovani signalu variability skgho rytmu. Préce
obsahuje kratké zhodnoceni jednotlivych metod. [da realizovany a popsany vicere
uvedené algoritmy pro fpdzpracovani signalu HRV. Poslediédsti je testovani
naprogramovanych algorifimna generovanych datech, jejich zhodnoceni a né&led
ukazka na datech realnych.

KLI COVA SLOVA

Variabilita srdéniho rytmu, EKG signél, Trend HRV, artefakt HRV, toay
detrendingu

ABSTRACT

Heart rate variability (HRV) is a parameter, whiofonitors variability of the time
intervals between consecutive heart beats. SigiV ldontains artefacts and trends,
which is necessary to remove before further praegsshis work contains a brief
information about the HRV and ECG signal processingther on the most frequently
methods of heart rate variability preprocessingdmscribed. The work includes a brief
assessment of each method. Further on, severaheofntentioned preprocessing
algorithms are realized and described in this wdhe last part is testing an evaluating
of programmed algorithms on generated data anddéeronstration on real data.

KEYWORDS

Heart rate variability, ECG signal, HRV trend, HRXtifact, detrendig methods
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UvoD

Bakal&skou praci Ize rozdit do 3 ¢4sti. Prvnicast se ¥nuje teoretickému rozboru
jednotlivych vin a impulz EKG, nasled&é analyzou a zhodnocenim sigin&ariability
srdeniho rytmu (HRV — heart rate variability). Dale 3ele teoreticky rozbor trefd
véetre jejich konkrétnich druln vyskytujicich se v signalech HRV a jejich naskedn
odstragni pomoci 3 ne&pstji vyuzivanych metod, kterymi jsouriplizeni gedeslé
hladkosti (SPA - smoothness prior approach), metemdairického rozkladu (EMD-
empirical mode decomposition) a odstfiainpomoci vinkové transformace. Déle je zde
teoretickacast zabyvajici se principy Sesti algoritrpro detekci artefakt které se
vyskytuji v signalech HRV a jejich nasledné odstrarppomoci pti riznych metod.

Druhacast bakal&ské prace obsahuje popisy jednotlivych realizovargogrant,
které slouzi k pedzpracovani tachogramu. Na zaklaebretického posouzeni nejlepsi
metody pro odstrami trendu byla realizovana a popsana metoda EMDhledem
k nejednoznénym vysledkim posouzeni kvality algoritinpro vyhledavani artefakge
v praci popsano vSech 6 algoritmCo se tyka algoritih odstragni artefakéi, neni
nikde jejich posouzeni kvality, z tohdwbdu je vSech 5 metod v praci popséno.

Treti, posledntast obsahuje testovani naprogramovanych algbnitengedevsim
umgle generovanych datech. Posouzeni kvality alga@griprobihalo v pipact detekce
artefaktu ze statistického hlediska, které bylo ndognadno vypotat, dale v pipad
odstragni artefaktu od&enim spekter vysledného a originalniho signalu dnefakt
a jako posledni Zisob posouzeni kvality slouzilo vizualni porovnarmgelger a
vyslednych signalu s origindlnim signalem bez trerida konci prace je &en postup
nejvhodrjSi kombinace algoritiiy které byly v bakal&ké praci uvedeny.



1 ELEKTROKARDIOGRAM

Elektrokardiogram (dale EKG), znazoje signél akniho napti, Sticiho se po
myokardu, v zavislosti ndase. EKG se sklada zZkolika Usek, impulzi a vin, které
budou v této kapitole dale rozebirany.cAkpotencial (AP) vznika v sinoatrialnim (SA)
uzlu, ktery byva oznavan jako primarni pacemaker. Funkci sekundarnédoemakeru
v patologickych stavechrgbira atrioventrikularni (AV) uzel.[1]

1.1 Viny EKG

Prvni vina, objevujici se na elektrokardiogramupzeatuje P. Tato vina vznika
pii depolarizaci pravé a levé gim wWtSinou mé pozitivni polaritu. Amplituda viny P
vétSinou nepekrati hodnotu 30QuV a doba trvani népsahuje 0,12 s. Déle se AR Si
na atrioventrikularni uzel fgemz dochéazi k Zzadoucimu zpomalebné§i.[1][2]

Jako dalSi se v EKG objevu@mplex QRS ktery swd¢i o depolarizaci komor,
piicemZ doba trvani tohoto komplexu byva mezi 0,07 GXL s. Prvni negativni
vychylka se zn& jako vina Q, nasleduje nejvyssilna R a po ni opt negativni
vychylka zngend jakoS. JelikoZz je QRS nejvyrazjsi ¢asti EKG, niZe dosahovat
amplituda viny R az jednotek mV. Diky této vlastinge pra¥¢ QRS komplex népstji
VyuZiva pro automatizované detektory tefiypro tvorbu tachogramu.[1][2]

Nasledujevina T, ktera s¥dc¢i o repolarizaci komor. Tvar, doba i undist této
viny je zn&né variabilni v zavislosti na tepové frekvenci. Vysljg se do 0,3 s za
komplexem QRS. Vina T by &a mit stejnou polaritu jako nejvyssi kmit v konmyle
QRS. V rgkterych gipadech se za vinou T objevuje dalSi vina ¢emana jakoU,
jedna se tejm¢ o odraz pozgSi faze repolarizace komor [1][2]. Na Obr. 1 jsou
vyznaeny jednotlivé viny.
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Obr. 1 — Ideélni EKGilvka s vyzngenymi vinami



1.2 Intervaly EKG

Interval RR - jedn& se o dobu trvani jednoho grdbo cyklu. Tento interval je
zakladni veltinou, vyuzivanou f kazdém typu analyzy. Wuje se podle o tepova
frekvence srdce a variabilita stého rytmu, z niz se daji zjistitizné srdeéni
arytmie.[1]

Interval PQ je interval od z&tku viny P (giové depolarizace) do &itku
komorové depolarizace (QRS komplexu)c¢lje rychlost eni akniho potencialu fes
komory a nasledné zpomaleni na atrioventrikulamdho.[1]

Interval QT informuje dolé trvani casoveho Useku trvani komorové depolarizace
a jeji repolarizace. Tento interval je silpavisly na tepové frekvencifipemz s rostouci
tepovou frekvenci se zuzuje. Vyrazné prodlouzefizenvést ke vzniku komorovych
arytmii, které mohou Zsobit ndhlou srdai smrt. [1]

Grafické zobrazeni zménych intervail jsou na Obr. 2
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Obr. 2 — Ideélni EKGilkvka s vyzn@enymi intervaly



2  VARIABILITA SRDE CNiHO RYTMU

Variabilita srdéniho rytmu (dadle HRV- heart rate variability), je signé
vyjadiujici promenlivost doby mezi jedrtlivymi systolami srdce, ktery vypovida
aktivit¢ sinusového uzlu. Neéjstji se hodnoti ze signalu EKG, jelikoZz obsah
komplex QRS, ktery je podmé snadno detekovatelny. HRV je mozné deteko\
Z jinych signati, nagiklad z fonokardiogramui tlakové Kivky. [1]

2.1 Interpretace HRV

Pokud signél hodnoti pouzdovek, je vhodné mit tento signal reprezentovany
formé neekvidistantnich hodnot, které jsaelpledné a pokud mame pod sebou sam
EKG signal a tachogram HRV, jsirschopni se wiém |épe orientovat. Pokud &
chceme zpracovavat gitecove, je vhodrjSi mit signal jako intervalovy tachogram,
které je poitac schopen lépe odhadovat tikpad faleSné detekcej ektopické cykly.
Existuje dalSi zfisob, kterym se HRV terpretuje a to je interpolovand intervalc
funkce. Tato interpretace je vhodna zejména pokweme provagt spektralni analyzt
nebo detrendovani. [1]
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Obr.3 — Zobrazeni tachogramu 10 s EKG [6]

Na Obr. 3jsou znazoréné dva mozné Zoby zobrazeni HRV,fgemzn zn&i



vzorek signalu EKG & zn&i ¢as v sekundach. Daldr (intervalovy tachogram
obsahuje hodnotyordilu dvou po sabjdoucich systl (dir=ti-ti.1), kdei znai paoradi
aktualniho vzorku signalu HR Jako posledni popisna prémma jedg (intervalova
funkce), ktera obsahup@vrez rozdilydvou po sob jdoucich systol, avSak zavislosti
nacaset. Pokud bychom vzali originalni EKG a nal dg, dostali bychom zobrazetr
které je vhodné provizualni hodnocenic¢lovéekem. Signal dir zobrazuje pray
intervalovy tachogram se zachovanou ekvidistanintesito signal se dale uprenad
a nasledainterpoluje pomocitiznych metoc Na Obr. 4je zobrazen zjsob interpolac
pomoci kubického a linearniho splaji

Posloupnost RR intervald

RR1 RRE RF‘.3 Rﬁq RR&

it | il o | i | |

4] 1 2 3 4 5

Tachogram intervali RR

. RR2
RR, RR,
RR, KR,
1 2 3 ) 5
Intervalova funkce (dva moine zpisoby interpolace)
RRZ
e N ER RR
IR e L RR :
’E1 t2 13 t:: 15

Obr. 4 — Interpolace intervalového tachogramu [3]

Prvni ¢ast obrazku nam zobrazuje EKGivku < detekovangni R-vinami, které
maji mezi sebodasoveé rozestupt,, dalSi¢ast zobrazuje intervalovy tachogram, kt
je vposlednic¢asti obrazku pozsmén na intervalovou funkci, ktera je interpolove

linearnim ¢arkovar) a kubickym (tékovarg) splajnem|3]



2.2 Vlivy ovliv iiujici HRV

HRV je jednim z ne&jastji zjiStovanych parameir srdce. Hodnoti se rigstji
Z Holterovského signalu, ktery se snima kontinigo 24, nebo 48 hodin. Jelikoz
vySefovany pacient &a vSechnyinnosti jako kazdy jiny den, vyskytuji se v signalu
razné artefakty, které HRV ovliwji.

2.2.1 Vnit¥ni faktory ovliv iujici HRV

Tepova frekvence srdce je oviiwvana aktivitou autonomniho nervového systému,
i vlivem dychani.
Aktivita parasympatického nervu snizuje tepovou frekvenci a tim i silu srde

kontrakce. Benos je zprogedkovan acetylcholinem, ktery zpomaluje atriovéwitarni
prevod a snizuje vzruSivost myokardu.[4][5]

Naopak aktivitousympatiku, se tepova frekvence zvySuje a zaroveni sila
srdeni kontrakce. Renos je zprogedkovan noradrenalinem, kterytigobuje zrychleni
atrioventrikularniho fevodu a zvySuje vzrusivost myokardu. [4]

Zejména v karotidl a v aort se nachazejbaroreceptory, které zaznamenavaji
krevni tlak v &chto cévach a prévsignaly tchto mechanoreceptoraktivuji, nebo
inhibuji sympatikus, nebo naopak parasympatikiexyktialeridi tepovou frekvenci. [4]

s

Jako dalSi vnini, a zarove pro vySeteni nejdilezitéjSi faktor, ktery nize ovlivnit
HRV je ischemickd choroba srdéni (ICHS). Jedna se o jedno z daggjSich a
nejzavazgjSich onemockni. Jedna se o ischemii myokardu, ktet@envznikat v klidu,
nebo @i ndmaze, kdyZ jsou zvySené pozadavky organismdodavku kysliku. Tért
vzdy je gicinou ICHS ateroskler6za a jako sekundarfiéipy mohou byt pitomny
embolie, za#ty ¢i spazmy tepen. Pod pojmem ischemick&d choroba¢sidee da
pochopit spektrum poruch od anginy pectorigspinfarkt myokardu po nahlou stué
smrt. [5]

2.2.2 VVn§gjSi faktory ovliv iujici HRV

Tepova frekvence lidskéheéla je regulovana i podle ¥$iho prostedi. Napiklad
pii svalové zatZi je nutno pro dlo zvySit rychlost prou¢hi krve, aby svaly wii
dostatek kysliku.[6]

Za dalSi vejSi faktor, ktery ovliwiuje HRV, se da povaZovat psychicka¢zat
protozZe lidskédlo na stresové situace reaguje zvySenim tepovedrele. Dale jereba
brat @i vySeteni ohled na ptasi, teplotu nebo hluk okolo pacienta. BémwsSichni lidé
newdome reaguji na péasi mirnou zrnou tepoveé frekvence a to zejménailk#aku,
mnoZstvi kysliku ve vzduchu apod. Pokud je paci@rtbladno, niZze mit svalovyies,
ktery zvySuje naroky na kyslik, tudiz zvySuje tepovrekvenci. Je li kolem pacienta
hluk zpisobi to znany neklid, ktery se také e projevit zngnou tepové frekvence.[6]



3 ANALYZAHRV

HRV se d&a analyzovatiznymi zpisoby, pra¢ protoZze kazda situace vyzaduje
jinou oblast zajmu, ktera Zkteré analyzy nemusi byt patrna. Analyzu HRV se da
rozclit do téi oblasti:¢asova oblast, frekvéni oblast a&asow-frekvertni oblast. [7]

3.1 Analyza v ¢asové oblasti

Analyza HRV vcéasové oblasti ptmezi nejjednodussi. Stejiako wtSina metod
se i tato zakladdd na informaci o dplkterd uplynula mezi dwna R-R intervaly
sinusového fvodu (zngeny NN — Normal-to-Normal). Interval sinusovéhiorpdu se
pozna z EKG kvky — QRS komplexu musitpdchézet vina P. Parametry, které se
Zjistuji v casoveé oblasti, se daji raddl na dw podskupiny a to statistické metody, ve
kterych se utuje napiklad stedni hodnota nebo smodatna odchylka a geometrické
metody u kterych se hodnoti tédgpad histogram nebo Poincarého mapy. [7]

3.1.1 Statistické metody

Abychom dostali statisticky vyznamna data, pouZisajintervaly NN, které byly
nantieny nefastji béhem 24 hodin. Statistické metody se daji edizdlo dvou tid a
to: [a] odvozené ziimého méreni NN interval nebo okamzité tepové frekvencébh
odvozené z rozdilmezi d¥ma NN intervaly. [7]

Jednim ze statistickych paraniefe stiedni hodnota ktera nam filis ne‘ekne, ale
je nutna pro vypéet vyznamugijSiho Udaje a tim jemérodatna odchylka (SDNN —
standard deviation of the NN interval). JelikoZ¢snaatna odchylka je matematicky
rovna celkovému vykonovému spektru, SDNN odraziol® svSechny periodické
komponenty, zodpadné za variabilitu. Jelikoz SDNN je si#inzavisla na délce
zdznamu, mohou ve vypech vznikat znéné odchylky, ztohoto todu se
smerodatné odchylky sleduji na zaznamech normovaré/dél

Déale se peoita sntrodatna odchylka gmeérnych NN interval z 5 minutovych
useki za 24 hodin, kter4 se ziaSDANN (standard deviation of the average NN
interval) a nebo SDNN index, ktery se¢fié jako ptimér z 5 minutovych standardnich
odchylek interval vypctitanych za 24 hodin.[7]

Jako dalSi statisticka metoda se vyuRMSSD, ktera pdita odmocninu gmeéru
kvadrafi diferenci sousedicich interiaadNN a daleNN50 — tato metoda nas informuje o
poctu pal sousedicich intervINN liSicich se o vice nez 50mspalN50 nam dava
informaci o procentudlnim Btu NN intervati spadajicich do NN50.[6]

3.1.2 Geometrické metody

Jako dalSi moznost analyzy casové oblasti, je zobrazeni NN intefval
v geometrickém schématu. Nagtji se jednd o zobrazerhistogramu, ktery se
hodnoti z iznych hledisek. Jako prvni hledisko séujpe Stka histogramu nad danym
prahem, jako dalSi kritérium hodnoceni séuig tvar, kterym je mozZno histogram
aproximovat a jako posledni, geometricky tvar, etendy do rekolika trid, které
reprezentuji zné typy HRV. Hodnoty interval NN byvaji v histogramu



diskretizovany s frekvenci 128 Hz, tj 7,8125 ms.
Casto vyuZivanou aproximaci je pagproximace pomoci trojuhelniku, u niz je

nejdilezitéjSi znat hodnoty X — n&gsgjsi interval NN, Y — maximum histogramu, N a
M — hodnota interval pti zakladnach trojuhelniku, z nichz se dajtipat Udaje, jako je
trojuhelnikovy index HRV nebo TINN - triangularnitérpolace NN intervalového

histogramu.[7]

Jako dalStasto vyuzivanou geometrickou metodou je metodane&tni a jsou to
Poincarého mapy které zobrazuji fluktuace NN proti NN.. Na Poincarého mapach se
hodnoti smirodatné odchylky ve sénech os na sebe kolmychfigemz hlavn osa
odpovida hodnotdm identickym NAENN;. Pra¥ ze smérodatnych odchylek jsme
schopni vyist sinusovou arytmii¢i dlouhodobou variabilitu. Tato metoda se vyuziva
negasgji pro studium spankovych stadii.[6]

3.2 Analyza ve frekvertni oblasti

Pokud chceme provéd frekvertni analyzu je vhodné intervalovou funkci
interpolovat ¥tSinou kubickym splajnem se vzorkovaci frekvendizl Po interpolaci
muzeme provést spektralni analyzu, ve které rozligaje8 pasma: pasmo vysokych
kmitocta HF (high frequency) (0,4 az 0,15 Hz), pasmo nikhk¥enitoéta LF (low
frequency) (0,15-0,04) a pasmo velmi nizkych k#iito/LF (very low frequency) (do
0,04 Hz). V rkterych gipadech se duje pasmo ultranizkych kmitta ULF (ultra-low
frequency; do 0,003 Hz). [6]

3.2.1 Frekvenéni oblasti spektra

Oblast HF je dsledkem parasympatické aktivityipdychani. Frekvence tohoto
pasma odpovida 9-24 cykh za minutu, coZz odpovid&iné dechové frekvenci. Za
fyziologickych okolnosti se HF &ni jen v zavislosti na aktivaci parasympatiku [8]

Jako dalsi je oblast nizkych frekvenci (LF), odpayici 2,4-9 cykim za minutu.
VétSina autal zastava nazor, Ze pasmo nizkych frekvenci je disim aktivity
baroreceptar, ovliviovanych sympatikem, parasympatikem a zatovazomotorické
aktivity, tzv. Mayerovych vin. [8]

Oblast VLF je pasmo, odpovidajicfilgizne 0,2 — 2,4 cykim za minutu a je
ovliviiovana vazomotorickym tonusem, ktery je ovtimrtermoregulénim systémem.

[8]

Oblast ULF odpovidafblizné frekvenci 1 cyklu za 24 hodin, tudiz Ize usuzovat,
Ze v sob odrazi cirkadianni rytmus kolisani autonomnihautan Nekteri autdi tvrdi,
Ze pasmo ULF a VLF je ovlimé aktivitou zdravych i nemocnych lidi, régpad
s ICHS. Ri pravidelném sportovani se zvysuje aktivita VLEILF. Omezeni pohybu
vede k snizeni aktivity ULF. [8]

3.2.2 Hodnoceni spektralni analyzy

P spektralni analyze hodnotime aktivity v jednottta pasmech. Abychom byl
schopni analyzovat spektrum figlusSném pasmu, je nutndgizptsobit délku snimani
praw pasmu, které chceme detekovat. Délka zdznamu dby odpovidat minimaka

8



desetinasobku periody nejnizsi harmonické sl(6]

Pri kratkodobém snima EKG (5-10 minut) a nasledné &we HRV jsme schopr
detekovapasma HF a LF, pro které plati, Ze perioda HF aé.pohybuje mezi 2,t az
25 s, coz odpovida prévt minutdm snima, jsme schopni snimat¢ast pasma VLF
ale toto pasmo jiz zasahuje dolasti pro které neplati vySe znane pravidl. Pokud
snimame Holterovsky zdznam, ktery obvykle byvé— 48 hodin, niZzeme detekovat
pasma VLF a ULF, jejichZz perioda se pohybuje kotEsekund pro VLF a az 24 hoc
pro ULF. Pokud chceme signélu zji$ovat pasma velmi a ultra nizkych frekve
narazime na problém stacionarity signalu. Prnestacionaritasignalt je nej\wtsi
piekadZzkou zpracovanialhodobych zaznaina je nutno podminkatacionarity zajistit
diky kvalitnimu gedzpracovani. pripadt nekvaltniho predzpracovani ize dojit ke
zkresleni spektra a naslednym chybnym interpretacidznanmi < chybnou
diagnostikou.[6]

100
10 |
1L
N 01}
E
=
9]
X
T o01f
0,001 |
ULF VLF
0,0001 : ’
0,0001 0,001 0,01 1
FREKVENCE [Hz]

Obr. 5 -VVykonové spektrum signalu HF v logaritmickém n¥titku (pfevzato a upiveno z [6])

Na Obr. 5je piiklad vykonového spektrs logaritmickém ndfitku, které je mozn
ziskat ze signalu HRV. Hodnoty vykonujednotlivych pasmech se udav
v absolutnich jednotkach spektrélo vykonu [m$].[6]

3.3  Trendy vyskytujici se v HRV

Jelikoz tSina metod zpracovani, vyuZivajici spektralni ynal vyZaduje
stacionaritu signalu, je nutno tuto podminku zajist to zejména odstranim
takzvanéhdrendu.

Trend je nizkofrekverini sloZzka spektr vétSinou vznikajici na zaklagl vnejSiho



prostedi, tudiZ je nezadouci sloZkou. Trendy zasahupatma VLF, takZe jefgime,

Ze chybné odstr&ni trendu, nize vést ke Spatnému vyhodnoceni spektralni analyzy.
Ve tsire pripadi se trend vyskytuje jako sloZzka s velmi pomalouilast Cci
monotonnim pikbéhem. [9]

Jelikoz trend je slozka, kterd zasahuje zejménamikiralni oblasti analyzyi
piesrEji frekveneni analyzy, je Ejmé, Ze pokud se trend vyskytuje v signalu, neavli
nijak vyrazré analyzu wasove oblasti.

Po pozorovani stovek redlnych sérii R-R interwalamci studie [10], se potik
identifikovat 4 typy trend, které nazyvame:

Linearni trend:
Line(i) = a + bi. (2)
Line&rni trend je tvieen rovnici (1), Kde je pras&iik osyy ab je snérnice gimky.
Gaussovsky trend:
Gauss(i) = Ae~c(-p)*, (2)

Gaussovsky trend je generovan Gaussovskym model@maxejicim z rovnice
(2), s nastavenirasu vyskytu pikyp, ostrostic a maximalni vychylkow\.

Hrotovy trend:

Cusp(i) = /|i — al. 3)

Tento trend se sklada #iwkky podle rovnice (3), fipominajici hrot, kdea je
vrcholem hrotu.

Zlomovy trend:

(4 kdyr0<i<z-_2
YEUSL=97%
L L A L A
Break(i) = 4 <__-) R 4
reak(i) k 5~ kdyz2 k<l<2+k (4)
A
| A kdys —+=<i<L

Zlomovy trend je generovan ze vzorce (4), kde délkaA je rozsah & je sklon
kiivky. [10]
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Obr. 6 — Typy jednotlivych trerid[10]

Na Obr. 6 niZzeme vidt jednotlivé typy trentl popsané v rovnicich (1) — (4)
v generovaneé podeékvlevo) a nasledhjejich vliv na sérii R-R intervél (vpravo).
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4 METODY DETRENDINGU

Existuji nizné metody pro odstrani trendu ze signal HRV. Neékteré
nejpouzivanjsi metody budou probrany v nasledujici kapitolednh se o metody
priblizeni gedeslé hladkosti (SPA - smoothness prior approaoigtoda empirického
rozkladu (EMD — empirical mode decomposition), apai vinkové transformace.

4.1 Metoda SPA

Na za&éatku si zapiSeme R-R intervalgsovérady jako
z=(R,—R;,R3 —R,,..Ry — Ry_1,)T € RN71, (5)
kdeN je paiet detekovanych ptkR viny. [10],[11] Série RR intervalse sklada
ze dvoucasti
Z = Zstat + Ztrena- (6)

PiicemZ zyy je Série RR intervél kterA ma nejtSi stacionaritu azeng j€
nizkofrekverni sowkast aperiodického trendu. [10] Trendovou slozku nzedelovat
pomoci linearniho pozorovaciho modelu jako

Zirena = HO + v, (7)

kde H € RW-D*M je pozorovaci maticed € RM jsou regresni parametry\ge
chyba pozorovani. Nyni je nutno vh@édodhadnout parametry, pomoci kterych by se
rovnice Z,,.nq = HO dala vyuzit k odhadu trendu. Vlastnosti odhadw jsiré zavislé
na vlastnostech zakladnich vekiqsloupce matice H). Siroce vyuZivanou metodou je

metoda nejmensicttveral, kterou vyuzijeme v obeg&j$im pistupu pro odhad[11].
Pro tento fipad se vyuzije tzv. regulovana metoda nejmengiaral v podolk

6, = argming{||HO — z||> + 2%||D4(H)||%}, (8)

kde/ je regul&ni parametr &4 znai diskrétni aproximaci d-té derivace operatoru.
Jedna se o modifikaci metody nejmensSitiierai, ve které se normd@D,(HO)]|
zmenSuje. Timto Zsobem niZzeme uvést primarni informaci, vedouci k odhadodue
H6. Vhodnou Upravou rovnice (8) Ize ziskat

0,=(H"H + A>H™DYD H) *H"z, (9)
Ztrena = Hél) (10)
kdeZ; .nq j€ 0dhadovany trend, ktery chceme odstranit. [11]

Regul&ni ¢ast z rovnice (8) lze nasletlrpochopit jakoieSeni w¢i nulovému
prostoru regukéni maticeD4. Nulovy prostor difereéni matice druhéh#adu obsahuje
vechny prvky kivek prvnihotadu. Pray diky difererni matici D, = RW=3)*(N-1)
jsme schopni odhadnout aperiodicky trend série RRp S €mito znalostmi je mozné
zapsat sérii RR interviak téngi stacionarnim gibéhem jako

Zear =2 —HO, = (I — (I +2*°DID,)™Y)z. (11)

Pricemz | je jednotkova matice identity. [9]
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4.2 Metoda EMD

Méame signék(t), ktery ma nalezena vSechna lokalni maxima a minhdsledg
se tyto body propoji pomoci kubického splajnu. Bfepim vSech lokalnich maxim
ziskame horni obalkU(t) a propojenim vSech lokalnich minim, ziskame dolvélku
L(t). Jako dalSi bod se vygita pimér z €chto Kivek podle vztahu

U(t) + L(t
(o = L0 12)
pricemzt udava vzorek signalu.[12]
Nasled’ se vypdéteny pamér odete ze signalu
hi(t) = x(t) — pa (0). (13)

Opakované vyhledavani maxim a minim a nasledn&agdi vzoré (12) a (13)
dokud neziskdme h(t), ktera byisplala podminky viastni modalni funkce (dale IMF -
intristic mode function)[10], se nazyva proces [rasi, jelikoz v podstétprosivame
signél. Podminky vlastni modalni funkce jsou:

1. Ptimér mezi obalkou, maxima a minima, musi byt &mulovy
2. Paet extrént a nulovych pechod je stejny nebo se lisi o jeden

V idealnim gipact hy(t) podminky IMF spiuje. Ve ¥tSin¢ pripadi ale hy(t) tyto
podminky nespiuje, takZe je nutné proveést proces prosivani opakowokud nejsou
splreény ok& podminky. Jako zjednoduSené kritérium pro Weor prosivani se pouziva
hodnota standardni odchylky, kter4 s€iffoze dvou po sa@bjdoucich h(t) a p&ta se
podle vzorce

o i |h1ge—sy () — hoi (B)] 14
= (k—1>(f)]2

piicemZ k je krok prosévani & je paiet vzorki z x(t). Prosévani ukénjeme
pokud je SD ¥tSi nez nastaveny prah, ktery se veélSinou kolem 0,25. Pokud mame
ukorteno prosévani, iieme déle pracovat se ziskanou IMF, kterowimn@lMF(t).
Nasledr se od fivodniho signélu odge ziskany signdMF(t) jako v (15) a ziskame
signal, ktery bude ajp podstupovat proces prosévani.

1, (t) = x(t) — IMF, (t). (15)
Rovnice (15) se da vyjéitl obecrz:
r;(t) = r;_,(t) — IMF;(t), i=1,...q, (16)

kdei predstavuje stupeEMD z q prab¢ha

Cely postup se ukémje v gipac splreni podminky, ze slozkBMF(t), pogipadt
vypocteny zbytekri(t) budou malé, nebo se(t) stane monotonni funkci.[12] Cely
postup rozkladu rfizeme vyjadit vzorcem:

q
x(n) = Z IMF,(£) + 1, (1). 17)
i=1
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Ve WwtSing pripadi sumaci 4 prvnich IMF a naslednéhiacieni stedni hodnoty
puvodniho signalu dostaneme signal zbaveny nerovngtibchu, coz je préy
trend.[12]

4.3 Metoda vinkové transformace

Zaklad metody je i@pis signalu pomoci vinkové transformace. Kazd&darkk
funkce, tzv. vinka, je vyjagna na konsmémcasovem intervalu, tudiz imemetict, Ze
spektrum vytvéené pouze z tohoto Useku vinky, nese vlastnostf@mace o tomto
useku. VInky jsou rozloZzeny p@astech po signalu, Zidodu zachovanicasoveé
informace signalu.

Tato metoda vychazi ze spojité vinkové transform@C®T — continous wavelet
transform), definované jako:

Scwr(ar) = J-_OO x(t)\/—la‘{’ <§ - T) dt, a>0,T€eR. (18)

Hodnoty spektra&Scwi(a, 1), jsou dvojrozrdrnou funkci a jsou dany korelaim
integralem mezi analyzovanym signalextt) a bazovou funkc(%) Y(.), coz je
konkrétni vinka. Zakladni furtki predpis vinky je tzv. mateka vinka¥(.), nicmeér
tvar konkrétni vinky zavisi na obou parametrech . Parametra se oznéuje jako

méfitko, které ovlad&asovou dilataci funkce ( a>1 je vinka natazenarat)kl/va
zaji¥uje zachovani energie vinky. Parametrovliviiuje ¢asovy posun funkce podél
casove osy. [13]

Diskrétni vinkova transformace signalu x(t) je HI6] definovana jako:

Dn () = Zmznx(t)wm,n(t),
Apn() = zmznx(t)q)m,n(t), (19)

kde Dnnje detail aAn, je aproximace¥mn je dyadickd rizkova vinka apmn je
vahovaci funkce. Trend se nachazi v pasmech velnkiych frekvenci, avSakigsna
hodnota neni nikdy znama[10]. Z tohotbvddu se zavadi prahova hodndtar, které
je vyuzito k nastaveni koeficiaht u kterych se i@dpoklada, Ze budou trendového
charakteru, na hodnotu O dle vzorce

R A kdyz Ay, = Thr
o — { mn y mn (20)

0 kdyz A, <Thr ~

Poté jsou R» a Ay, pouZity ke zptné rekonstrukci signalu. Detrendovany signal
ziskame inverzni diskrétni vinkovou transformaei dtorce

14



20=) D Annbun®+) D Drathma®) (21)

Vyznam vyrad Dmpn, dmn @ Ymn j€ uveden jiz vyse. A, je upraveny koeficient
aproximace. [10]
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5 FALESNE DETEKCE A EKTOPICKE
CYKLY

V datech RR intervéljsoucasto gitomny mtizné typy artefakt, jako jsou chybjici
systoly, extra systoly, chybné rozpoznani R kmiirozeny Sum, které Zigobuji, ze
QRS komplex je slozité, nebockdy nemozné spra¥ndetekovat, a fyziologicky
abnormalni ddery, jakoipdtasné komorové kontrako# blokadda sinusového uzlu.
Kriticky aspekt je ¥tSinou utit tyto artefakty pesre. | v piipadt, Ze by vyskyt &chto
artefakfi nebyl @ilis velky, dalo by se i@dpokladat, Zze pouhé odstéan by mohlo
zpusobit zkresleni spektra a mohlo by vést az k chydingnéze. Z tohototvodu se
pouzivaji tizné techniky pro detekci a naslednou Upravu sighadt)

5.1 Vyhledani artefakta v HRV

Diive se z dvodu nedostatmého vykonu peéitatt vyuzivala hlava vizualni
kontrola, ovSem tato metoda ma své nevyhody, jak@gova narénost, zejména pro
dlouhé signaly a rozhodnuti, zda se jednd o attefafiviselo na subjektivnim
pieswdceni, které bylo zavislé na zkuSenostech kontroldrmhoto divodu se zéaly
vyvijet algoritmy pro vyhledaniéthto artefaki pomoci pdéitact, u kterych vypéetni
vykon rapidr rostl. [14]

Vyhledavani artefaktje provadno pomoci algoritrn, kteréctou uplynulou dobu
od predchoziho impulzu, pokud je tato doba delSi nelmiSkmez vypétany prah
S ukitou plus-minus toleranci, oz&iaalgoritmus aktualni impulz za artefakt. VSechny
algoritmy se liSi pouze ve vypi a toleranci pekraieni prahu. Nasledujici algoritmy
jsou s#azeny od vyvojo¥ nejstarSiho po nejnéjsi:

Algoritmus a
Kazdy RR interval je porovnavan s poslednifijapym RR intervalem. Kdyz je

rozdil wtSi nebo menSi nez 20% poslednilijaptho RR intervalu, je detekovan jako
artefakt. [14]

Algoritmus b

Kazdy RR interval je porovnan s posledniménha @ijatymi RR intervaly. Kdyz
oba rozdily jsou &Si nebo mensi nez 20%, je RR interval detekoviém gatefakt. [14]

Algoritmus ¢

Tento algoritmus vyuzivd kombinaci dvou kritérii4]1 Pro vypd@et prvniho
kritéria je nutné vypéitat pomocné parametry MAD (minimal artifact difece —
minimalni rozdil artefakt) a MED (maximum expected difference — maximalni
ocekavany rozdil). MED je definovan dle vzorce

3,32 * IQR(ARR)
> .

Pricemz IQR je interkvartilni rozsahARR, které je ufeno diferenci dvou po s&b
jdoucich vzorcich. MAD je definovan podle vzorce

MED = (22)
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median(RR) — 2,9 x IQR(ARR
MAD = (RR) > QR )/3. (22)

A vysledek prvniho kritéria je ten vzorcem

MAD + MED
crit = —— . (23)
2
Druhé kritérium, které musi aktualni vzorek splrj#, uceno pfimérem z 5
okolnich RR interval. V ptipac, Ze interval pesahuje alespiojedno kritérium o

+25%, je ozn&en jako artefakt. [14]
Algoritmus d

Pro nastaveni rozsahu je zde vyuZzit median z 25Rd#tich interval. Pokud je
rozdil mezi aktualnim RR intervalem a medianettsivnhebo mensi nez 30%, je RR
ozna&en jako artefakt. Tato metoda je vyuzivAna CHIMBI@&orative Home Infant
Monitoring Evaluation-,Spolek pro hodnoceriitského domaciho monitorovani). [14]

Algoritmus e

Kazdy RR interval je porovnan stpnérem gredchozich pjatych RR intervail a
s poslednim fjatym vzorkem. Pokud je rozdil obou kritériétsi nebo mensi nez 20%
je RR interval ozn&en jako artefakt. [14]

Algoritmus f

Kazdy RR interval je porovham s medianem 25 okbli& interval a poslednim
piijatym RR intervalem. Jedénpokud se oba liSi o vice nebo miérez 20% je interval
detekovan jako artefakt. [14]

Je nutno poznamenat, Zéep pordrné velkou UspSnost detekce, je zapebi
nastavit u vSech algoritimvhodné poate:ni hodnoty, protoze wthto algoritmu je
predpoklad Ze mame alespeden spravny RR interval nalezen. [14]

Priklad nahodd vygenerovaného signalu v programu MS Excel podobné
tachogramu s ektopickymi cykly na vzorkach 30 a j@sfobrazen na Obr. 7

Tachogram R-R intervalti s ektopickymi
cykly

2000
|

1500
500
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Vzorek R-R intervalu [i]

Doba trvani R-R intervalu [ms]

Obr. 7 — Vygenerovany tachogram pomoci MS Excétgpickymi cykly
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Tachogram s chybéjici detekci R viny

2000

1500

500

doba trvani R-R intervalu [ms]

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Vzorek R-R intervalu [i]

Obr. 8 — Vygenerovany tachogram pomoci MS Excélybgici detekci viny

Pro porovnani rowt nahod® vygenerovany tachogram na Obr. 8 s cljigi
detekci na vzorkach 100 a 300. Je¢vide v ipact ektopickych cykl tachogram
obsahuje vyraznou Siku zapornym i kladnym sénem a v pipadt chyksjici detekce je
Spicka téngt dvojnasobna. Oba signaly jsou pouze nahatsi@d a slouZi pouze pro
pochopeni rozdilu mezi ektopickymi cykly a chybramiekci.

5.2 Nahrada artefaktia v HRV

Vyhledani artefakt v signalu HRV je pouze jeden ze dvou kipktery je nutno
udlat pro zbaveni se ektopickych cykii jinych artefakti. Druhym krokem je nahrada
¢asti signalu, ktery obsahuje artefakty.

Existuji mizné metody nahrady chybnych vzorkachogramu. StarSi, zarave
vypocetnd jednodussSi metodou je metod#erpolaéni. Fi aplikaci této metody se
vyuziva pondrné¢ jednoduchého vyptu pro doplgni hodnoty daného cyklu.
V signalech, obsahujici velké mnoZstvi vzoekmalo artefakt je mozné tyto techniky
pouzit @i malém zkresleni spektra. Pouziva se zejménapiolre pomoci linearniho,
¢i kubického splajnu.

Linearni splajn, jakozto vygetns nejjednodussi se piba pomoci vzorce:
fiv1) = f(x)
i+1 — X

Pricemzf(x) je funkéni hodnota v bo#ix a x je x-ova soiadnice hodnoty kterou
chceme doplnit. [15]

Si(x) = f(x) + * (x — x;p). (24)

fact definujeme rovnici pro vypet splajnu:
S;(x) =a; + b;(x — x;) + ¢;(x — x;)% + d;(x — x;)3. (25)

PricemZa; je rovna funkni hodnot v boct x. Dale utime hodnoty koeficiefitze
soustavy rovnic, kterou vytvimme ze vzorce
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Af;  Afi-
hi—lci—l + Z(hi—l + hi)ci + hici+1 =3 (i _ fl 1>'
hi  hiy
Kde hi=x;.1-x; a4fi=f(x;+1)-f(x;) a nasledé dopaitame zbyvajici koeficiently ad;
podle vzoré

(26)

_fGi) = fC) it 26
h; 3 v
Civ1 —Ci (28)
3h;
Vypocétené koeficienty dosadime do vzorce (25) a timé&tskrovnici pro splajn na
daném intervalu. [15]

b; (27)

di:

DalSi metoda je velmi jednoduchd, a sice odgtraabnormalniho RR intervalu.
Pti této metod je detekovany interval pouze odstara zbytek sekvence jgipojen.
Vyhodou této metody je bezesporu jednoduchost kandayhodou je, Ze dostaneme ve
vysledku kratSi signal, cozithe zpisobit nechiné zkresleni. [16]

DalSi moznosti je nahrada pomoci medianu z okoliritdrvali. Tato metoda je
zaloZena na nahrazovani chybnych RR intérpaimoci medianu. Vyberent€vzorka
piedchazejicich chyba K-1 vzorku po chyb pro vypaet. Pakk chybnych uder je
nahrazend' adery hodnoty medianmes gresnostime/2 aby platila podminka

k k
me me
ZRRi+j—7<k’-me<ZRRi+j+T. (29)

Na Obr. 9 je znazo#mo, jakym zfisobem se medianové nahrazovani provadi, kde
A zn&i abnormalni interval. [16]

Vyhody této metody: Nevyt¥ése nové hodnoty, coZ by se mohlo statvgpoctu
z praméru okolnich interval. Nahrada chybnych interdalidrzujecasovyiad.

Nevyhody této metody: Kratkodobé korelace mohoudwjitrnény. [16]

RRi4 RRi3 RRi2 RRi.,; RR; RRi+) ... RRisk1 RRisk RRik+1 RRivki2 RRjsge3 RRisges
N N N N A A A N ¢ N N N N
k+1 elements
RRi.4 RRl.; RRi.j RR;.1 me me ... me me RRiqu RRHH: RRM;J RRi+k+4
N N N N | IN N N N
k' elements

Obr. 9 — Metoda nahrazovani chybnych RR intérpaimoci medianu gevzato z [16])

Posledni metoda je podobn&g@chozi metog liSi se pouze v tom, Ze nefidme
median, ale nahodnvybirame jednu hodnotu z okolnich intefzaOpit vybereme
K vzorka predchazejicich chyba K-1 vzorki po chylk. Predpokladame stejnou
pravdpodobnost pro vSechny hodnoty. @plati omezeni pra@islo k', uvedené ve
vzorci

kr

k k

m m
ZRRH_J—?<Z'UL<ZRRH_]+? (22)
j=0 j=0

=1

Kde m je ptimér ndhodnych hodnot; — ndhodna i-ta hodnota vybrana z mnoziny
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2K-1 hodnot z okolnich NN interval k' — paet nahrazenych intervial Obr. 10
popisuje metodu vifpac ze K=4. [16]

RRi4 RRi3 RRi2 RRi; RR; RRjig ... RRis 1 RRik RRjvgr1 RRivir2 RRjiiis RRjvgers
N N N N AA _A N ,N N N N
k+1 elements
RRi4 RRizRRi2 RRi.y vi va o v vie RRiset RRiske2 RRjike3 RRiigers
N N N N | I'N N N N
k' elements

Obr. 10 — Metoda nahrazovéani chybnych inteéry@moci nahodné hodnoty z okolid€pzato z
[16])
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6 VYBER NEJVHODNEJSIHO
PREDZPRACOVANI

Vybér nejvhodrijSi metody pro odstra&ni trendu je mozné na zakkadhodnoceni
ve forme tabulky vélanku [10], ve kterém jsou metody popsany. Nasledldjabulka 1
je prekladem z vySe zménéhoclanku, gicemz LF je pimérna relativni chyba vykonu
pasma mezi 0,08 Hz a 0,12 Hz, HF jé&mérna relativni chyba vykonu pasma mezi
0,22 Hz a 0,33 Hz a je ptimérna relativni chyba vykonu pasma mezi 0,5 Hz a 2 Hz
Vysledky byly vyp@itany z 10000 sérii RR intervafjenerovanych pomoci McSharry
modelu a nésledre nich byl trend odstr&n pomoci nasledujicich metod.

Tabulka 1 - Fimérna relativni chyba ve spektralni analyzgeg¢zato a upraveno z [10])

Linearni Gaussovsky Hrotovy Zlomovy
Strend - (%) LF 11,845,63 24,316,89 6,9743,48 50,0£15,6
HF 4,19+2,65 9,0415,49 2,72%2,01 19,418,62
a 8,20+5,71 15,17+9,60 5,3943,79 27,1+16,9
Sspa- (%) LF 1,78+0,98 1,78+0,97 1,63%1,31 1,68+1,07
HF 0,17+0,18 0,17+0,18 0,4610,35 0,18+0,18
a 1,68+0,99 1,67+0,99 1,69+1,36 1,58+1,09
Suinkovatr- (%) LF 0,4010,54 0,41%0,53 1,47+1,16 0,59+0,55
HF 0,20+0,24 0,20+0,23 0,48+0,38 0,22+0,24
a 0,47+0,58 0,48+0,57 1,55+1,23 0,6610,61
Semo - (%) LF 0,2510,26 0,19+0,3 1,4142,24 1,98+1,81
HF 0,11+0,15 0,1210,20 0,49+1,18 1,16%1,03
a 0,28+0,29 0,24+0,31 1,41+1,21 2,05+1,84

PricemZ dtreng Udava pitmérnou relativni chybu vykonu bez detrendingdsan
OvLNKOvA.TRAOemp Udavaji pimérnou relativni chybu vykonu po uziti metod v indeXu
tabulky je patrné, Ze nejlepSich vysléddosahuje metoda empirického rozkladu a
vinkova transformace, dale pak zalezi, ktery treedv signalu objevuje. \fipack
zlomového trendu se jevi jako vyhagli pouziti vinkové transformace, avSakiipact
linearniho, Gaussovského a hrotového trendu vydbpeimetoda EMD, z tohaidodu
byla pro realizaci a otestovani vybrana gréato metoda.
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Co se tyka detekce artefékd porovnéni algoritén a-f, byla vyuZita Tabulka 2
uvedena ¥lanku [14].

Tabulka 2 - Senzitivita, specificita agsnost pedchozich uvedenych algoritim{pievzato a
upraveno z [14])

Senzitivita, Specificita a Pfesnost algoritm{ na ndhodné vybranych datech

Algoritmus a b c d e f
Citlivost na chybéjici tder 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Citlivost na extra systolu 1,0000 1,0000 0,6500 1,0000 1,0000 1,0000

Celkova senzitivita 0,9494 09367 0,8608 0,8228 0,8987 0,9367
Specificita 0,9909 09928 09972 09971 0,9922 0,9954
Pfesnost 0,9908 09926 0,9967 0,9964 0,9918 0,9952

Senzitivita, Specificita a Pfesnost algoritm{ na zaSuménych datech

Algoritmus a b C d e f
Citlivost na chybéjici uder 0,9722 0,9861 0,9444 0,9861 0,9861 1,0000
Citlivost na extra systolu 0,9103 0,9744 0,6026  0,9359 0,9744  0,9744

Celkova senzitivita 0,7464 0,7097 0,5592 0,6043 00,6860 0,7156
Specificita 0,8825 0,9088 0,9907 0,9923 0,9757 0,9879
Pfesnost 0,8769 0,9006 09729 0,9763 0,9638 0,9767

Senzitivita, Specificita a Pfesnost algoritm( na celych datech

Algoritmus a b C d e f
Citlivost na chybéjici tder 0,9753 0,9877 0,9506 0,9877 0,9877 1,0000
Citlivost na extra systolu 0,9286 0,9796 0,6122 0,9490 0,9796 0,9796

Celkova senzitivita 0,7638 0,7291 0,5850 0,6230 0,7042 0,7346
Specificita 0,9364 09506 0,9939 0,9947 0,9839 0,9917
Pfesnost 0,9324 09455 0,9845 0,9861 0,9776  0,9857

Pricemz bylo vybrano 10 signalz databaze 388 kojeneckych signak studie
CHIME. Z kazdého z nich byl vybran 15 minutovy ndhg Usek (ndhodna data) a 15
minutovy zaSurdny Usek (zaSusma data). Cela data pakiepstavuji oba Useky
dohromady. Pro posouzeni kvalitychto Sesti algoritmu byly v ramci studie [14]
pouzity specificita, senzitivita ar@snost. Specificita vyjddje zlomek (po vynasobeni
100x dostaneme procenta)ipospravnych impulk, ozn&enych za spravné. Senzitivita
vyjadiuje zlomek (po vynasobeni 100x dostaneme proceru&ly Spatnych impuik
ozna&enych za Spatné.i€snost vyjatlije zlomek (po vynasobeni 100x dostaneme
procenta) s jakouipsnosti byl Spatny impuls ozfem [14]. Ri porovnani vysledk,
jsou v reékterych gipadech viditelné zigaé rozdily a z tohotivodu budou vSechny tyto
algoritmy testovany v nasledujicich kapitolach.

Srovnani metod pro odstiar nebo nédhradu detekovanych arteiakheni
v Zzadnémc¢lanku uvedeno, z tohotdodu budou v nasledujicich kapitolach metody
popsané v podkapitole 5.2 porovnany.
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7 REALIZACE ALGORITM U

V néasledujici kapitole budou rozebrany jednotlivéky pfi vytvaieni program
pro predzpracovani. VSechny algoritmy jsou vyeoy jako funkce, které jsou volany
z hlavniho skriptu. Hlavni skript vyuzZiva metodyeté nély nejlepsi vysledky.

7.1  Algoritmus metody empirického rozkladu (EMD)

Princip EMD byl rozebran v kapitole 4.2, ve kterdabpopsana teoretickéast,
podle které byla sepsana funkce s ndzvem EMD. Fuslkcda rozdit do ti casti,
Vv prvni ¢asti je provadno vzorkovani vlozeného signalu, ve kterém se poragkiu
for nadefinuje vzorkovaci osa a nasledse pomoci funkcé nt er pl provadi
interpolace pomoci kubického splajnu. Tento kroknregjisti rovnonirné vzorkovani
vSech bod s frekvenciFvz, které je v naSemifpact 4 Hz.

DalSi¢ast obsahuje \#jsi whi | e cyklus, ve kterém je provado uloZeni signalu,
od kterého je od#ena IMF. Nasleduje vriihi whil e cyklus, ve kterém je jiz
provad&no samotné prosivani, tento cyklu&f) dokud hodnota sérodatné odchylky
neni mensSk, které bylo nadefinovano na hodnotu 0,25. V cy&éuprovadi vypéet
horni a dolni obélky, pomoci funkcebal ka(), ktera slouzi k upraveni vysleik
(nalezenych extréf) z funkceext rema() [17]. DalSim krokem v cyklu je vypet
praméru obalek a jeho nasledny @@¢ ze zpracovavaného signalu. Nasleduje ¥gpo
smerodatné odchylky, kterd slouzi k posouzeni, zddedys/ signal dané iterace #pje
podminky IMF. Nasleduje podminka, zda nendgieextrému mensi nez dva, kigad
Ze ano, spiluje zpracovavandéast jednu podminku IMF a je mozné cyklus opust¥, ¢
je feSeno nastavenin®D na hodnotu 0. Zid/odu oltasného selhanSD jako
kontrolniho parametru, je zde ungisa podminka, ktera omezujedet iteraci na 1000.
Duvodem tohoto selhani byva vetsiné pripadi kolisani hodnotySD misto jejiho
plynulého poklesu, pokud nastane takova situadeeneyse signal z iterace s nejmensi
hodnotouSD a vnitni cyklus se ukati nastaveninSD na hodnotu 0. Po vystoupeni
z cyklu, je provedeno vynulovani vektoru obsahbpcihodnoty prornné SD a
inicializace jeho prvniho prvku s hodnotoétsi neze, aby bylo v nasledujicim cyklu
mozné vstoupit do vritiho cyklu. Po provedeni inicializace se v§@o zbytek po
odetteni IMF od vstupniho signalu viritiho cyklu. Pak probiha kontrola monotonnosti
tohoto zbytku. V fipac, Ze vysledny signal splije podminky monoténnosti sditou
toleranci, nastavi se prémaa do hodnotyf al se, coZz znamena ukdéani vrgjSiho
cyklu. V op&ném fipackt se prosévaci proces opakuje s vyuzitim zbytku jako
vstupniho signalu vriniho cyklu.

Nasleduje posledriast funkce, kterd ma za ukol vykresleni vystedk subplai.
V prvnim fi gur e se do jednoho subplotu vykresluji signaly vyeme slozenim 4
IMF a do druhého subplotu oftenim zbytku signélu z vygtu 3. IMF od originalniho
signalu a vedle nich jejich spektra. Ve druhi@ngur e jsou zobrazeny jednotlivé IMF.

Algoritmus pgitajici EMD, je mozné shrnout v pémé jednoduchém diagramu,
zobrazeném na Obr. 11.
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Obr. 11 -Vyvojovy diagram metody EMI

7.2  Popis algoritmi pro vyhledani artefaktd HRV

VSechny algoritmy -f jsou vytvaeny ve forn¢ funkce det ekce s vystupem
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vSech jednotlivych algorittha vstupem neinterpolovaného signélu + a v ipac, ze
mame kdispozici fesné pozice artefaktje mozn je zadat jako dalSi vstup funk
(promennapr avda) , v opaném gipad se misto druhéhestupu zada prazdny vekt
[]. VSechny algoritmy majiiiiblizné stejny postup, ktery je znadzény na diagramu n
Obr. 12 Obsahuje &ve znazorané ¢arkovar, coZz znamena, Ze tohoto postupt
vyuzito pouze \nekterych gipadech. Vtve kreslené plnodarou znamenaji, Ze ter

postup je sp&ny pro vsechny algoritmya-f).

/\fstupx[i::.[pazice::/

Y

v

“Wypotet pomocné proménné

§ WyuZiti u algoritmd

VyuZiti u algoritmu ¢ ‘V ab,ef

vypotet dalsich prom&nnych

ontrola, zda neni pomocny
prvek mezi artefakty

..........

I

-4
Vybér predchoziho
pomocného prvku

...........................

ontrola spinéni podminky

g > Prachézeﬂi?i@—

" ; lengthipravda)==
- dan&ho algoritmu
— +
Viypocet
statistickych hodnot
UloZeni indexu artefaktu *
Vysledna tabulka
J statistickych hodnot
g L N
W

Astunm’ indexy artefaktu/

Obr. 12 -Vyvojovy diagram pro detekci artefai

7.2.1 Algoritmus a

Algoritmus z&ina inicializaci vektoria, a pokréuje do cykluf or, ve kterém je
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vnoren cykluswhi | e, ktery zabrauje tomu, aby program pouzil pro kontrolu objeveny
artefakt. Dale vytviime pomocnou pro#mnou pom se kterou naslednporovname
aktualni zpracovavany vzorek signalu. #pac, Ze je spltina podminka, Ze jejich
rozdil je mimo £20%, uloZi se index zpracovavanghorku do prominnéa, ktera je
vystupem funkce.

7.2.2 Algoritmus b

Algoritmus z&ina inicializaci vektorwb, a nasled& pokrauje do cykluf or, ve
kteréem jsou vnieny dvawhi | e cykly za sebou, ap aby zabranily pouziti artefakt
pro srovnani. Déle je zde umiisa podminka, ktera kontroluje dvéedchozi pjaté
RR s aktualnim, vifpac, Ze jejich rozdil je mimo +20%, do prémé b se uloZi
index aktualniho vzorku. Algoritmuls se liSi od algoritmwa pouze tim, Ze obsahuje
kontrolu dvou prvk.

7.2.3 Algoritmus ¢

Algoritmus opt z&ina inicializaci vektoruc, do kterého se naslegiroudou
ukladat indexy artefalit Nasleduje kratky cyklu$ or, ktery pouze p&td hodnoty
vektor del t aR (ARR). Poté se vzestuprsgadi vytvadena prominna v gedchozim
cyklu a ulozi se do pomocné prémmeé pont a nasleduje vyget interkvartilniho
rozsahu I( QR), minimalniho rozdilu artefait(MAD), maximalniho ¢éekévaného rozdilu
(MED) a z nich srovnavaciho kritériar(i t ). Dale je zde dalSi cyklusor , ktery slouzi
k vypaitu priméru z okna délky 5 interva) a naslednému porovnani aktualniho vzorku
s ok®ma podminkami. V fipact, Ze jsou podminky spiny a vzorek je mimo +25%
obou kritérii, je do proknnéc uloZen index aktualniho vzorku.

7.2.4 Algoritmus d

Na za&atku algoritmu je inicializace vektord a pomocného vektorpond, ze
kterého se pozji bude pcitat median. Nasleduje cyklusor, ve kterém se plni
pomocny vektorpond. Cyklus obsahuje row podminku, ktera kontroluje, zda
aktualni zpracovavany vzorek neméa index mensi meben 25, v fipac Ze ano,
probthne naplgni pomocného vektoru prvnimi 50 vzorky signalu, rkéo
zpracovavaného. DalSi podpodminkou u#misti v cyklu se kontroluje, zda neni index
zpracovavaného vzorkuéwsi nez délka vektoru - 25, ¥ipact Ze ano, postupuje
obdobrt jako v prvnim pipadt, a sice naplini pomocny vektor poslednimi 50 vzorky
signalu krond aktual® zpracovavaného. Vipad, Ze neni spkna ani jedna
podminka, naplni se pomocny vektor 25 hodnotaied @rtefaktem a 25 hodnotami po
artefaktu. Jako posledniast cyklu je kontrola spémi podminky algoritmu d a
v pripact, Ze je podminka spina, ktera zni, Ze velikost kontrolovaného RR irdénje
mimo £30% medianu vygteného z aktualniho vektorpond, ulozi se aktuakh
zpracovavany index do vektodu

7.2.5 Algoritmus e

Ze za&é&tku je ot nutné provést inicializaci vektorla pomocného vektgrone,
ktery bude obsahovat indexijptych RR vzorki, ze kterych se bude @itat ptimer.
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Nasleduje vstup do cyklu, ktery gta az od druhého prvku, jelikoz do pomocného
vektoru v prvnim kroku cyklu vkladame index snizemyl, protoze prvni RR bereme
automaticky za prvniipaty vzorek. Pomocny vektor bude v nasledujicirokkr pouzit
pro indexaci. Nasleduje vireeny cyklusf or, ve kterém je porovnan pomocny vektor a
vektor obsahujici indexy artefdke. V pfipact shody &chto vektoti, je vpone tato
hodnota odstrama. Po ukoteni vniéniho cyklu, nasleduje vyget ptimérné hodnoty
vSech hodnot, které do aktuélniho kroku nebyly ¢eng jako artefakt. Nasleduje
zawrecna podminka, ktera kontroluje, zda se aktualni apravana hodnota neliSi o
vice nez 20% od vypteného piméru a zarové od posledniho akceptovaného RR.
V piipack, Ze je zawrecna podminka splma, ulozi se index do vektoeu

7.2.6 Algoritmus f

Posledni algoritmus Z&na ot inicializaci pronrénnychf a ponf pro uloZeni
indexi artefakfi, respektive pomocné pr@mé. Nasleduje stejny vypet pomocné
proménné, jako v pipack algoritmu d poté steja jako valgoritmu anasleduje cyklus
whi | e, ktery zabrani tomu, aby algoritmus pouZil provedni interval pra® RR
interval, ktery byl ozn&n jako artefakt. Po ukéani vniéniho cyklu nasleduje
podminka, kterd4 asfuje podminkyalgoritmu f v pfipadt, Ze aktualni interval splje
ob¢ podminky, tedy jeho hodnota se liSi 0 vice nezZ%42@ medianu vektorponf a
zarove od posledni akceptované RR, ulozi se index do gmagf .

Na konci funkcalet ekce je zobrazeni do 6 subpigtna kterych je mozné snadno
pozorovat rozdily mezi jednotlivymi vysledky algonii. V piipac, Ze byly zadany
hodnoty gesnych pozic artefakt je pouzito zobrazeni do 7 subgiat rovreéz prokEhne
vypccet statistickych hodnot, jako je senzitivita, sfieta a presnost.

7.3 Algoritmy pro ndhradu detekovaného artefaktu

VSechny metody uvedené v nasledujicich podkapitojgou uloZzeny ve funkci
nahr ada, ktera ma 2 vstupy x apozi ce, pricemzx je originalni signal @ozi ce
jsou vystupem funkcdet ekce, kterd uéuje artefakty. Vystupem funkce je 5 vekipr
které obsahuji signal s opravenymi artefakty, jgouc | in, kub, vyn, nmed a
nah. Cela funkce z#na inicializaci vSech vystupnich prémmych a to tak, Ze do vSech
se uloZi vstupni vektox, nasleduje vstup do cyklfior, ve kterém se jednotlivé
metody zpracovavaji. Jelikoz vSechny algoritmy npijblizné stejny postup, Ize je
shrnout do jednoho vyvojového diagramu na ObrPRize v fipact vynechani prvku,
je postup miré odlisSny, a sice neobsahdjer cyklus, pouze vymazani prirk
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Obr. 13 -Vyvojovy diagram pro nahradu afakti

7.3.1 Nahrazeni pomoci linearniho splajni

Algoritmus z&ina kontrolou, zda neni zpracovavanym prvkem, uloze
v promenné pozi ce ¢islo 1, jelikoz pi dalSim zpracovani se vyuziva pEaprvku
Zz proménné x sindexem o 1 niZzSim nezZ je promeEnné pozi ce. V pripack Ze je
podminka spléna, do pomocné prommnéf xi se ulozi piimérna hodnota ze vstugx.
V opa&ném gipact se do zmigné pomocné prodmné ulozi hodnota vektorix
sindexem o 1 nizSim neZ je aktualr® zpracovavaném prvku vektorpozi ce.
Nasleduje dal§podminka, kterd kontroluje ofiay pripac, nez je rozebiran vyse, tak
pokud zpracovavana hodnota pamepozi ce obsahuje hodnotu, ktera je ste jako
délka vstupniho vektorwuloZi se do pomocné pramé f xi i primérnd hodnota
vstupniho vektork. V pripadd opaném, se do zmibvané pomocné pramné uloZzi
hodnota vstupniho vektoru indexem o 1 vySSim,nez je uloZzen aktualr®
zpracovavaném prvku pramnépozi ce. Z divodu gehlednosti vypé&tu vzorce, jsol
zde jest dalSi 3 pomocné prainné. Poslednim krom je vypdet hodnot podle
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vzorce (24), ktera bude nahrazovat artefakt.

7.3.2 Nahrazeni pomoci kubického splajnu

Nahrada pomoci kubického splajnu probiha pomocikden integrované
v MATLABuU, s nazvemi nt er pl, takZze podstatou celého algoritmu je jen vhodn
nachystat data, aby bylo mozné je vlozit do zménfunkce. Na zgtku algoritmu jsou
opét podminky, které kontroluji obsah prémmé pozi ce z divodu zmiovanych
v predchozi kapitole. Vifjpadt Ze neni spikna zadna zthto podminek a neni nutné
do pomocné pro#mné dopoitavat Zadny vzorek, ulozi se do ni vektor 4 hodnatkoli
nahrazovaného vzorku. Dale se uklada do pomocméépreét vektor 4 index z okoli
nahrazovaného vzorku a do pomocné pnamé ponku vektor 5 index z okoli Wetns
nahrazovaného vzorku.

7.3.3 Nahrazeni pomoci medianu

Algoritmus ot obsahuje podminku, ktera zdjige, abychom neetli nulové, nebo
zaporné indexy vzorku. Vifpac, Ze by zmignd podminka byla sptna, nevkladaji se
do pomocné progmné vzorky okolni, ale pouze nasledujici a jejicigd zavisi na
preddefinované hodnd. Muze nastat ogay piipad, ve kterém by vzorky pramné
pozi ce obsahovaly takovou hodnotu, Z& pypInéni pomocné proknné bychom
zasahovali mimo vstupni vektor, v takovéifippct se do zmiované prorinné ulozZi
hodnoty @edchozi. V pipact Ze ani jedna podminka neni spia, uklada se do
pomocné prornnéK prvka pred artefaktem & prvka po artefaktu. Nasleduje vypet
medianu z pomocné pramné a ten se pak dosadi za artefakt.

7.3.4 Nahrazeni pomoci nahodného prvku z okoli

Algoritmus vyuziva vypéteného okoli z fedchoziho algoritmu, jelikoZz pramna
K, kter4 uduje velikost okoli, je stejnd jak pro nahrazeni pommedianu, tak pro
nahrazeni pomoci nahodného prvku z okoli. Jedni@&de o jedentadek kodu, ktery
vybere nahodny index vrozmeziKl-a pra¢ prvek v pomocném vektorgpom
s ndhoda vybranym indexem, ma v sébuloZzenou hodnotu indexu RR, ktery za
artefakt dosadime.

7.3.5 Vynechani vzorku s artefaktem

Algoritmus vynechani vzorku s artefaktem fpamezi nejjednodussi, a to jak
z hlediska vypeetniho, tak programatorského. Obsahuje pouze j&atak, ve kterém
jsou indexovany vzorky s artefaktem a nastg@dou odstragny.

V zawru funkce je vykresleni jednotlivych vysledkdo gisluSnych subpldt
véetns originalniho signalu.
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8 TESTOVANIALGORITM U

V nasledujicich kapitolach budou algoritmy zpracovayenerovana data pomc
McSharry modelu. Pro posouzeni budou slou pripace EMD a nahrady artefaki
vypoctena spektra a ptipact algoritmi pro detekci artefakt statstické hodnoty
v podol senzitivity, specificity a celkovéiesnosti. Pro ndzornost budou ukéz
vysledky metod na realnych datec

K testovani jednotlivych algoritinslouzily F-R tachogramygenerované pomo
algoritmu, ktery byl poskytnut od vedouprace. Generator pracuje na princ
McSharry modelu, do kterého je naslegiiidan trend a artefakty podok& ndhodnych
impulza.

Nasledujici kapitoly obsahuji vZdy zpracovani ponjedné funkce. Pro nazornc
je kazda podkapitola rozdna do 4 dalSictpodle jednotlivych trend s vyjimkou
nahrady artefakt jelikoZz bylo pozorovano, Ze i néglad na algoritmus vyhledava
artefakfi ma trend \n¢kterych gipadech vyrazny vli

8.1 Detekce artefakti v tachogramu

V kazdem pipact byl algoritmus spush desetkat, a vysledné statistické hodne
byly zprimérovany. Vpripad generovanych dat, kde byly znamy fiepné hodnot
artefakfi, jsou vgrafu odliSeny sprawndetekované pozice (zelend) a Spatatekovant
pozice fervend).

8.1.1 Detekce artefakii v signdlu s linearnim trendem

Jak mizeme vigt naObr. 14, vpripad linearniho trendu stdni hodnota poma
roste.

algoritmus a algoritmus b algoritmus c
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Obr. 14 —Detekce artefaktna signalu linearnim trendem (zelér- spravnagerveré — Spatna)
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Pri blizSim pohledu a porovnani jednotlivych algoritra vizualniho hlediska se
jevi jako nejhorsi algoritmus Vysoka chybovost algoritmelje dana vyp&tem kritéria
pro porovnavani, jelikoz porovnavaedni hodnotu vSechi@dchozich fjatych R-R
intervali a posledniho fjatého prvku. Je logické, Ze wipact linearniho trendu ke
konci signalu dojde kiekrateni prahu i u interval které artefakty neobsahuiji.
K presnému porovnani slouzi Tabulka 3, ta jen potvrzojéeny vyrok, Ze algoritmus
e ma nej¥tSi chybovost.

Tabulka 3 — Statistické hodnotyi pletekci artefakt pii linearnim trendu

a b C d e f
Senzitivita 0.99E0 0.92904 0.9960 0.99E0 0.9960 0.9960
Specificita 0.9875 0.9877 0.9993 1 0.9708 1
Presnost 0.9878 0.9878 0.9997 09998 08711 0.9993

Jelikoz se jedna o pmérné hodnoty z deseti opakovani, ngmeme vysledky
piesré ztotoZnit se zniovanymi grafy, coz je viét nagiklad u algoritmu f, ktery podle
Obr. 14, neproved! ani jednu chybnou detekci, avS@kbulka 3 je snizena senzitivita.

Za predpokladu, Ze se vtachogramu objevuje pouze Mhetiend, nizeme
vyhodnotit na zaklatistatistickych dat, Ze nagsrEjSimi metodami jsou algoritmgt a
f, které ngli stejné hodnocenitpsnosti, senzitivity i specificit. Druhou nejvhagii
metodou je algoritmus, ktery podle specificity obsahoval i fal€Spozitivni detekce.
Dale pak jsou algoritmg ab podle gesnosti rovnocennég, avsak liSi se senzitivitou,
specificitou.

8.1.2 Detekce artefakii v signalu s Gaussovskym trendem

Signal s Gaussovskym trendem ma idobnamy pibeh, ve kterém je posmné
prudky nafst, tudiz Ize pedpokladat, Ze dkteré algoritmy pro detekci artefakby
s nim mohli mit problém.
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Obr. 15 —Detekce artefakt na signdlu Gaussovskym trendem (zeten spravnécerveré —
Spatné)

Jak lze vidt na Obr. 15, potvrdil se pedpoklad, Ze by prudkym nafistem
Gaussova trendu mohl mitktery algoritmus problém. Nej{8i chybovost je oblasti
prudkého nérstu a poklesu pripadt algoritmue. Chybazpisobena algoritmere byla
vyswtlena vpiredchozi kapitole. Po¥mé vyrazna chybovost projevila i u algoritni
a a b, avSak tyto chyby nebyly Aapobeny prudkym néstem, ale &jm¢ ponerné
velkymi rozdily mezi vychylkou po séhdoucich vzork.

Tabulka 4 Statistické hodnotyipdetekci artefakt pti Gaussovském tren

a ] c d e f
Senzitivita 09864 0.9864 0.9520 0.9864 0.9864 0.9564
Specificita 0.9544 09694 0.9954 09974 0.9455 1
Presnost 09547 0.9595 0.9973 0.9970 0.9462 0.9995

viN s

Z Tabulka 4 vyplyva, Ze opt nejpresrgjSi metodou je algoritmud. Snizen&
senzitivita byla dkladrgji zkoumana, se z&em, Ze ve &tSin¢ pripadi u algoritmuf
byla zpisobena nedokonalosti programui menerovani signalu, konkrétnpri
generovani ndhodnych pozic pripadt, Ze se Bktera pozice opakovala, algoritmus
detekoval pouze jednou a toigoebilo sniZzenou senzitivit

Ponerné presna detekce byla iptipad algoritmuc a d, avSak senzitivita pripac
algoritmu c byla nejhorSi. Déle algoritma a b byly pfiblizné na stejné Urovni, avse
algoritmusb mél mirn¢ vysSi specificitt

8.1.3 Detekce artefakii v signalu s hrotovym trendem

Z tvaru trendu je off patrné, Ze &které algoritmy, zejména algoritmie, budou
mit sdetekci artefakit problémy. B pohledu neObr. 16jsou vysledky zejmé
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Obr. 16 -Detekce artefaktna signalu hrotovym trendem (zel€n- spravnégerverg — Spatné)

Algoritmus e opet selhal \¢astech signalu, kde se nejvice projevuje hrotosgd)
avSak pi pohledu na konkrétniffklad zObr. 16 se jevi vSechny ostatni metody je
ponerné spolehlive.

Tabulka 5 Statistické hodnotyipdetekci artefakt pri hrotovém trend

a b c d e f
Senzitivita 09628 09628 09628 09628 09245 09628
Specificita 0.9979 0.9951 0.9995 1 0.8542 1
Presnost 09975 09977 0.9993 0.9995 0.8559 0.9995

Podle Tabulka Smizeme soudit, ze vSechny metody, kgoalgoritmu e byly

s

algoritmus d, avSak velmi slusnych vysletlkdosahl i algoritmusc. Pfi porovnani
senzitivit vSech algoritfi, je patrné, Ze u vSech,vgjimkou algoritmue, se opt
projevila nepesnostasti programu pro generovani artefa

8.1.4 Detekce artefakii v signalu sezlomovym trendernr

Podle tvaru trendu je mozné&eppovidat, Ze algoritmue bude mit problémy
jelikoz se objeuje opt pomerné prudky pokles s$edni hodnoty, coz zmény
algoritmus ¥tSinou detekuje jiz jako artefa
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Obr. 17 -Detekce artefakt na signélu < zlomovym trendem (zel€én- spravnécerveré —
Spatné)

Na Obr. 17je vidét, Ze algoritmuse v ptipac zlomového trendu vyhodnotil teih
polovinu signalu jako artefakt, tudiz @pvyrazreé selhal. \ pifipadt algoritmi a ab je
rovrez vidét Ze @i poklesu pémérné hodnoty za zlomem se projevuji nedosti
algoritmi, ovSem womto @ipadt se Zejnme¢ jedna o shodu nahod, jelikoZz zmvané
algoritmy nevyuzivaji Zadnym apobemhodnoty zpo¢atku tachogramt

Tabulka 6 -Statistické hodnotyipdetekci artefakt pti zlomovém trend

a b C d e f
Senzitivita 0896528 0896528 05154 0.96528 0.5874 0.9628
Specificita 09305 089353 09973 0.9993 0.4907 0.99593
Presnost 05314 0.9361 0.9960 0.9953 0.4928 0.9993

Z Tabulka 6jsou nejlépe vigt rozdily mezi jednotlivymi algoritmy. G nejlepsi
detekci provad algoritmusf a pongrné presné jsou i algoritmyg ac. OvSem pesnost,
senzitivita i specificita algoritme je nevyhovuijici.

8.1.5 Zavéreéné hodnoeni algoritma pro detekci artefakti

K zawretnému hodnoceni nejlépe poslouZtstatistické hodnoty nTabulka 7,
v tomhle piipadt se jedna o @meérné hodnoty pro vSechnwypy trendi, které byly
meieny desetkrat.
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Tabulka 7 -Statistické hodnotyipdetekci artefakt po zpfimérovan

a b d d e f
Senzitivita 0.9549 09321 09645 0.9857 0.6479 0.9857
Specificita 09315 0.9265 0.8952 0.9954 0.4885 0.9939
Presnost 09325 09278 08942 0.9930 0.4909 0.99385

Nabizi se zde tedy otazke jakého dvodu byl algoritmuse navrhnut, z tohoto
duvodu bylo provedeno jeSfedno n&ieni, a sice na tachogramu bez trendu. Vysle
v Tabulka 8na zmihovanou otazku odpovida

Tabulka 8 -Statistické hodnotyiipdetekci artefakt bez trend

a b C d e f
Senzitivita 0.9927 0.9794 0.9508 089927 0.9927 0.9927
Specificita 09716 08720 0.9954 1 0.9954 1
Presnost 08719 0o77y 089977 0.9997 0.9952 0.8997

Algoritmus e byl ziejmé vyvinut pro detekciartefakti na signalech, které trei
neobsahujinebo obsahuji jen velmi maly tre, nicmér stile je nejusirejsSi a
nejpresr¥jSi algoritmud, ktery je zarovie vyvojové nejno\gjsi.

Pro Uplné porovnani teorie praxi jsou na Obr. 18vedeny vysledky detek«
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artefakfi na reélnych date, u kterych byl pedpoklad vySsi chybovos
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Obr. 18 -Aplikované algoritmy na realnych date

Data byla zpracovana pomoci QRS detel [18]. Jedd se o z&Fovy test
pacienta snetabolickym syndromem. Test probihal tak, Ze padigl 2,5 vlieZze Klidu
a nasleda 5 minut Slapal na horizontalnim rotopedu, teniechod je viditelny
pongrné strmym poklesem délky RR intervalu, nasledovalmifiut odp«¢inku. Na
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zaznamu mizeme vidt celkem fi pongrné vyrazné kmity, prvni km na vzorku
priblizn¢ 450 jepo zkontrolovani zdznamu E} fyziologického mivodu, tento kmi
nebyl zaznamenan algoritnc, d af, coz je #ejm¢ zpisobeno toleranci prekrateni
prahu valgoritmu. Ve zmisnych gipadech je totiz procentualni toleranc#sv nez
20%, vpiipadt detekce pomoci algoritiva, bae tento ektopicky cyklus byl detekové
nutno podotknout, Ze pfipadt algoritmue této detekci nefiteme déavat Zadnou var
jelikoz cely interval, ve kterém byla doba trvani RR insowyrazi nizsi, byl oznéen
jako artefakt. Nasledovaly dva velmi vyrazné knmityvzorkach piblizné 1000 a 115C
které soud dle EKG zaznamu byly Zigobeny #ejmé odlepenim elektrody. Tyto d\
impulzy byly spravié detekovany vSemi algoritmNa Obr. 19sou vidit detaily EKG
zadznamu ve zmbvanych Usecic
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Obr. 19 — EKG signél pozicich artefaki

Jako nejvhodgjsi algoritmus pro vyhledavani artefa} byl zvolen algoritmusf,
ktery je dle vysledk nejlepsi, ohledem na senzitivitu, specificitu irgsnost
alternativou algoritmu by mohl byt algoritmugd, ktery podob#a jako v Tabulka 2
dosahoval uspokojivych vysletl

8.2 Nahrada artefakta v tachogramu

Nasledujici podkapitola obsahuje vysledky nahradgfakii, jejichZz pozice byly
pie¢teny @Fmo zgeneratoru signal Grafy jsou zpracovany tak, Ze zobrazuji ro.
spektra daného algoritmu a originalniho signalu bend. a artefkta, v piipac
algoritmu pro vynechani vzorku, budou pouze spgktr@vnana vizualniho hlediski
VSechny metody byly testovany na generovaném sigaabrazeném rObr. 20.
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Obr. 20 —Originalni signé s artefakty

Na Obr. 21je zobrazencvykonové spektrum originalniho signalu bez artetal
Jsou zde patrné piky na frekvencichibizné 0,1 Hz a 0,25 Hz, ¢ehoz Ize
piedpokladat, Zze chyby, které se projevi u naslehjialgoitmt, budou obsazer

v okoli &chto frekvenc
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Obr. 21 — Vykonovépektrum originélniho signélu bez artefé
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8.2.1 Nahrada pomoci linearniho splajnt

Nahrazeni pomoci linearniho splajnu, je je z jednoduSSich metod, takze
praveEpoddong, Ze f veétsSi hustot artefakti se mohou projevjeji nedokonalost

Originalni signal bez artefaktu Signal upraveny pomaoci linearmiho splajnu
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Obr. 22 -Nahrada artefalitpomoci lineéarniho splaj

Na Obr. 22jsou vidst vysledky aplikace linearniho splajnu. Je &jdze \ ¢ase
kolem 0,5 minuty je chybna nahrada, ktera byldésppena znfiovanou zvysSeno
hustotou artefakt Pri pohledu na rozdil spekter signalu barteafakit a signalu
snahrazenymi artefakty pomoci linearniho splajnupatrné, zZe impulz, Zigobeny
nedokonalsti algoritmu, byl na vysSi frekvencich.Pokud bychom porovnali nejvit
zasaZzena pasma tak se jedna o pasmo HF a gLF. Pasmo VLF a ULF byloip
nahrazeni pomoci linearniho splajnu zasazeno minén

8.2.2 Nahrada pomoci kubického splajni

Kubicky splajn jeve srovnani $inearnim splajnem vygetné naranéjSi a jehc
schopnost nahrazeni artefake vnaSem fipact dana hlava okolim artefaktu. B
nahrazovani pomoci zntimé metody, byly vybirany dva bodyokoli artefaktu, co:
zmimuje chybu, kterou sebou nesl linearni splajn.
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Originalni signal bez artefaktu Signal upraveny pomoci kubickeho splajnu
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Obr. 23 -Néhrada artefalitpomoci kubického splaji

Pri srovnani originalniho a upraveného signaluObr. 23je opst patrny impulz
v oblasti fiblizné 0,5 minut. Je off zpisobenzminovanou vysSi hustotou artefal
v této oblasti. Rozdil spekter ukazuje, Z oblasti LF doSlo Ipfiblizné stejnému
zkresleni jako u splajnu linearniho, avse oblasti HF ma pik nizSi hodnotu. Pas

VLF a ULF opt zastala téndt stejna

8.2.3 Nahrada pomoci nedianu z okoli

Metoda nahrazovani artefékpomoc medianu okoli se pordrné liSi od metoc
svypoctem splajnu, takZe lzetekavat, Ze vysledky budou odliSné naSem fipact se
paocital median B hodnot okoli artefaktu ot zdiavodu mensi moznosti zasini
chybou, zjgsobenou vysokou hustotou artefak®i pohledu nzObr. 24 je vidt, Ze pik,
ktery se objevoval algoritmech, které vyuzivaly vyptu splajnu, jiz neniietelny.
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Originalni signal bez artefaktu Signal upraveny pomoci medianu
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Obr. 24 Néhrada artefalk pomoci medianu z okoli

AvS8& pii pohledu na rozdil spek signah je jisty rozdil mezi signaly viditelny
Pfi srovnani gredchozimi metodami, se jedna o vyraznétdeni gesnosti, jeliko:
odchylka spekter pasmech HF a LF se sniZil&lgizné na poloyinu.

8.2.4 Nahrada pomoci ndhodného prvku okoli artefaktu

Tato metoda se svymigrzpracovanim nijak vyragmeliSi od nahrady pomo
medianu, jelikoZz ze stejného okneé naSem fipact délky 4 ged artefaktem a 4 :
artefaktem, se vybira nahodny prvek. Tatooda nepgita Zzadné nové hodnoty, tuc
lze predpokladat zlepSeni oproti medianu, avSak nevyhddom metody je fakt, Z
nahodr vybrany prvek mize obsahovat artefakt, ktery se vyskytu tésné blizkosti
artefaktu pré¥ zpracovavaného. Tato chyba séZzevyskytovat ogt u signat, < vétsi
hustotou artefakt
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Originalni signal bez artefaktu Signal upraveny pomoci nahodne wybraneha preu 2 okali
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Obr. 25 Néhrada artefaktpomoci nahodného prvki okoli.

Jelikoz byl zamrné vybran signal, u kterého s¢jednom mist vyskytuje \&tSi
hustota artefakt zminovand chyba e projevila. Na Obr. 25e vidét porovnani
originalniho a upraveného signalujgemz vyrazny pik oblasti giblizn¢ 0,5 minut
zpiasobuje i vyraznou vychylku rozdilu spekter signél Tato chyba je porovnani
s predchozimi metoaimi nej\&tSi a to zejmeéna oblasti HF.

8.2.5 Uprava signalu pomoci vynechani prvku artefaktem

V piipadt, Ze se vyuziva této metody, musi byt bran ohledonae je zde jist
ztrata informace ze signalu. JelikoZ se jedna vgp® o nejjednodussi metodu, lbrat
v Uvahu jisté nefesnosti. I posouzeni kvality této metody nebyl vyuZit rozgikkter,
jelikoz se jedna odazné dlouhé signaly a piipact programoveého porovnani by by
nutné provést Upravy podolE splajnu, coz je jina metoda. IObr. 26 je nazorg vidét,
Ze jsme psli o jistou c¢ast signalu, jelikoz délka originalu upraveného signalu
vyrazre lisi.
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Criginalni signal bez artefaktu Signal upraveny pomaci vynechani artefaktu
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Obr. 26 — Uprava signakynechanir artefakf

Pti vizualnim porovnani originalniho a upravenesignalu naDbr. 26 nejsou vidt
Zadné rozdily. B porovnani spekter, je patrné, Ze spektrum upreversignalu m.
mensSi vychylku oblasti piku, tudiz lzespribliznym vypaitem ftici, ze zkresler
v oblasti LF dosahuje asi 0,08v oblasti HF 0,12, coz lze adit @iblizné k presnosti
algoritmu nadhrady pomoci linearniho splaj

8.2.6 Zavérecéné zhodnoceni algoritn pro odstranéni artefaktua

Predstavu o fesnosti Ize vyjékit vypoctem gibliznych procentuelnich odchyle
dvou nejvyrazgjSich pika, které se vyskytuji v HF a LHyto hodnoty jsou uveder
Tabulka 9na nésledujici str&n Jedna se ofiblizné hodnoty &hto chyb, slouZic
k porovnani jednotlivych algoritm Je patrné, Ze metodou nejvh®dn pro odsianéni
artefakfi je odstratini pomoci medianu okolnich privk Naopak nejméh vhodnou
v haSem fipact se jevi metoda, vyuZivajici principu nahodnéhoéwyla metoda, kter
artefakt vynechéava.
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Tabulka 9 -Relativni chyby odstrami artefakéi v pAsmech HF a LF

Relativni chyba [%]

Algoritmus LF HF

Nahrada artefaktu linearnim splajnem 11,96 17,86
Nahrada artefaktu kubickym splajnem 15,22 16,07
Nahrada artefaktu medianem z okoli 6,74 7,23
Nahrada artefaktu nahodnym prvkem z okoli 13,04 28,57
Vynechani artefaktu 17,39 21,43

Tabulka 9obsahuje Fadki, piicemz kazdy pedstavuje jednu meto.

8.3  Odstranéni trendu pomoci metody EMLC

V této podkapitole bude posouzena femist programu na signal' jednotlivymi
druhy trend. Posuzovani bude rzaklad porovnani spektra originalni signalu bez
trendu a signalu, ktery byl vytven pomoci funkce EMD. Zaroiiezede bude posouzel
experimentalni metoda, kterd byla vypozorovarshein testovani. JelikoZz by
Zjisténo, £ trend se &tSinou vyskytuje ve zbytkovem signal vypoctu 3. IMF, po jehc
odetteni od originalniho signalu vzniké signal bez the

8.3.1 Odstranéni linearniho trendu

Linearni trend ma sestupny nebo vzestupny charak naSem fipact je tento
trend vzestupny.

Vstupni tachogram s trendem
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Obr. 27 —Spektrum a ptbeh tachogramu linearnim trendem

Jak je vigt naObr. 27, trend, vyskytujici se ve velmi nizkych frekvertima ne
spektrum vyrazny vliv.
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Signal wznikly sumaci 4 IMF
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Obr. 28 — Signaly sdstragnym linearnim trende

Vysledné signdly, které byly vypiiany pomoci EMD jsou zobrazeny Obr. 28.
Pti vizualni kontrole, nejsou patrné téhzadné rozdily mezi vyslednymi sign, avSak
signdl, vznikly sumaci 4MF m& vyssi pimérnou hodnotu Pro gesrgjSi porovnan
vyslednych signdl, slouzi vykonové spektrum, zobrazenéObr. 2S. Z t&chto obrazk
je patrné, jak vysokou uggnost metoda EMDipodstraiovani linearniho trendu &a.
Oba zpisoby zpracovani Zgobily mirny néaiist amplitudy, nicméh tvar spektra s
v podstat neznénil. Zminovany naiist stedni hodnoty neni ve spektru patrny, jelil
by i u originalniho signalu bez trendutobil velkou vychylku na 0 frekvenaiimz by
se sgktrum stalo tért neiitelné Trend, ktery se vyskytoval ablastech VLF a ULI
byl Gs@sne odstrarn.
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08 T T T T T T
06 - -
04 —
02 —
0 | | | | | | |
0 0.5 1 15 2 258 3 35 4
™ Frekvence [Hz]
,:bI- Spektrum signalu vytvoreneho odectenim zbytkoveho signalu z wypoctu 3. IMF od originalniho signalu
08 1 1 1 \ \ \ 1
=4
o6 -
=
£ 04 —
2
=
B 02 -
2
=
2 g | | | | | | |
§ 0 0.5 1 15 2 258 3 35 4
E Frekvence [Hz]
Spektrum originalniho signalu bez trendu
04
T T T I I T
03 —
02 —
01 —
0 | | | | | | |
0 0.5 1 15 2 258 3 35 4

Frekvence [Hz]

Obr. 29 -Vykonové spektra signék odstragnym linearnim trendem
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8.3.2 Odstranéni Gaussovského trend
Tvar a spektrum signalu, ktebude zpracovavan, je zobrazgnObr. 30.
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Obr. 30 —Spektrum a prb¢h tachogramu Gaussovskym trendem

Na spektru je vi&k, Ze Gaussovsky trend zasahuje do vysSich frekwvesic trenc
linearni, avSak jednge stéle o velmi nizké frekven

Vysledné signaly, které byly vystupem funkce EMDBysaObr. 31.

Signal vznikly sumaci 4 IMF

18 T T T T T T
— 14 —
£,
o
12 —
=
s 1Y j
0s | | | | | | | | |
o 1 2 3 4 5 B 7 g 9 10
cas [min]
Signal vznikly odectenim zhytkoveho signalu z wypoctu 3. IMF od originalniho signalu
18 T T T T T T T
— 14— —
.,
o
T 12 —
=
=
A
s 1 i Il
08 | | | | | | | |
o 1 2 3 4 5 b 7 g 9 10
cas [min]
Originalni signal bez trendu
16 T T T
= 4= —
"
e 12— —
£
o
|
s ]
0s | | | | | | | |
o 1 2 3 4 a 6 T il 9 10
cas [min]

Obr. 31 — Signaly sdstragnym Gaussovskym trend:

Jak je vidt, opit pri vizualni kontrole byl trend okonale odstrai, v pripact
vykonového spektra, které je zobrazencObr. 32na néasledujici str&n je jiz patrné
mirné zkresleni wblastech fiblizn¢ kolem 0,1 Hz
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Spektrum signalu, vytvoreneho slozenim 4 IMF
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Obr. 32 -Vykonové spektra signélt odstragnym Gaussovskym trendem

8.3.3 Odstranéni hrotového trendu

Prab¢h i spektrum zpracovavaného signalu, ktery obsamgwvy tren;, je mozné
vidét na Obr. 33.

Vstupni tachogram s trendem
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Obr. 33 —Spektrum a prbéh tachogramu hrotovym trendem

~ s

Ze spektra pitbehu vyplya, Ze trend je obsazen na nejnizSich frekveneichak
svelkym vykonem, tudiZz velmi vyraznym wagobem ovliviuje zpracovavan
tachogram.

Vysledné signaly jsou zobrazeny Obr. 34. Co se tyk&sarovych zmén signélu,
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nebyly téngi Zadne, avSakigdni hodnota, piipac sumace 4 IMF byla 0 0,6 sekun
vySSi, coz se da paxovat za pogrné velkou chybu, vypéet pomoci druhé metody b

ORI 1

podstate UssrejSi, a je témit srovnatelny originalem.
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Obr. 34 — Signaly edstragnym hrotovym trender

V piipact vizualni kontroly spekter zobrazenych Obr. 35jsou znény ponerné
vyrazné. DoSlo posunu pilk, v pasmech HF i LF.
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Obr. 35 -Vykonové spektra signalt odstragnym hrotovym trendem
8.3.4 Odstranéni Zlomoveého trendu

Zpracovavany signal se zlomovym trendem jeObr. 36, néhoz je diky spektri
opét patrné jak velkym zjsobem trend zasahuje do sign

47



Vstupni tachogram s trendem
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Obr. 36 —Spektrum a prbé¢h tachogramu se zlomow trendem

Na vyslednych signélech rObr. 37je vidét pomerné vyrazné zkresleni i be
spektralni analyzy. Signaly zpracované€mhl zgisoby maji piblizné steny tvar, avSak

N 1

signdl, ktery vznikl suméd ma ogt vysSi stedni hodnotu.
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Obr. 37 — Signély edstragnym zlomovym trende

PodrobrjSi vysledky udava spektralni analyza zobrazenObr. 38 na nasledujici
straré. Ztéto analyzy je patrné, Zze metoda EMD nefilifovhodn& pro zlomovy tren
jelikoz vyrazre ovliviiuje signal.
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Spektrum signalu, vytvoreneho slozenim 4 IMF
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Obr. 38 -Vykonové spektra odstragnym zlomovym trendem

8.3.5 Zavéreéné zhodnoceni odstraéni trendu pomoci EMD

Metoda EMD je porrné usgsSnou metodou pro odstrami trendu, avSak ip
odstraiovani zlomového trendu se objevuji pgng vyrazné zmny tachogramu, coz je
nezadouci jev, avSaksledky odpovidaji teoretickynt@dpokladm z Tabulka 1.

8.4 Testovani vybraného postup

Z predchozich kapitol Ize @it zpasob, jakym nejéinnégji provést gedzpracovan
tachogranm RR intervail, ktery je nutno provad v nasledujicim piadi:

1. Vyhledavani artefakitpomoci algoritmif
2. N&hrada nalezenych artefalmedianem z okolnich prik
3. Odstrarni trendu pomoci EMD vyuzitim metody sumace 4 IN

Tento postup je zahrnut ve skrigkonpl et , pomoci kterého se volaji zndimé
funkce. Skript se spoust pripadt, Ze mame vewor kspace uloZzen tachogram jak
proménnouHRYV, piipadreé pozice QRS komplekjako QRS.

Vysledkem spughého skriptu je jederfi gure se zobrazenym originalni
vstupem a vyp&enym vystupem. ifiklad vystupu ze skriptu, je pro generovany si¢
na Obr. 39.
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Puvadni signal s trendem a artefakty
3 T

delta RR [s]

i
T
|

05 I | | I \
0 2 4 B g 10 12

Cas [min]

Wysledny signal bez artefaktu a trendu
13
T

delta RR [s]

=
w0
I
1

e | | | | \
0 2 4 B g 10 12

Cas [min]
Obr. 39 — Vystup #idiciho skriptu pro generovany sig

Jelikoz se jednd o generovany signal, je Obr. 40 zobrazeno porovnal
originalnihosignalu bez trendu a artefakd vysledného signalu po zpracoy
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Obr. 40 -Srovnani signélu bez trendu a artefisktvysledného signélu :skriptc

Dale pro srovnani generovaného a realného sigjgdhgObr. 41 zobrazen vystup
zminovaného skriptu prnahodr vybrany realny signal.
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Puvodni signal s trendem a artefakty
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Obr. 41 -Vysledek skriptu pro nahodrvybrany realny sign

51



9 ZAVER

V této bakal&skeé praci, bylo stiiné popsano EKG, a zpracovani HRVizmych
hledisek. Dale zde bylo vystleno co je trend, ktery se vyskytuje v signaledR\H
jaké rozliSujeme druhy trefda jakym z@sobem je mozné tyto trendy odstranit. Byly
uvedeny 3 nejpouzivéj$i metody, které jsou: SPA - smoothness prior agqqn
(,ptiblizeni pedeslé hladkosti*), EMD — empirical mode decomposit(,metoda
empirického rozkladu“) a odstrami pomoci vinkové transformace. Dale zde byly
popsany metody pro detekci artefakiodle [14]. Nasledoval popis 5 metod, kterymi se
detekované artefakty odstigi.

Préaci Ize dle kapitoly 8 roztit do 4 dikich ¢asti, gicemz prvnic¢ast, ve které se
testovaly jednotlivé algoritmy pro detekci artefgkbyla rozadlena podle typu trend
Z vyslediki méreni vyplyvalo, Ze &které algoritmy jsou po#mné nachylné na trend,
jedna se fedevSim o algoritmug, ktery vyuZival pro detekci artefaktprimérné
hodnoty ze vSechipdchozich fjatych intervah a gedchozi pijaty interval. Jak bylo
nasleds prokazano, zaipdpokladu, Ze neni v signalu obsazen trend, alggrjiodle
AvSak za pedpokladu, ktery je u realnych sighdpravdpodobrjsi, Ze je trend
obsazen, algoritmug naprosto selhava, naopak algoritmiu®yl nejvhodwjsi pro
signély s trendem i bezép z tohoto divodu byl i algoritmusf vybran pro vyuZziti
pomocifidiciho skriptu. V posledniasti testovani algorittinpro detekci artefalt byl
pouzit redlny signél, obsahujici dva vyrazné pikgfyziologického pvodu, a jeden
mensSi pik fyziologickéhogwvodu. V gipact realnych signdl z divodu pongrné malé
vychylky fyziologického piku, nebyl zaznamenan \giym algoritmen, takZze ani
vybrany algoritmus neni Updrbezchybny.

V dalSi ¢asti byla ¥novana pozornost ndhradetekovanych artefakt Testovani
probihalo opt na generovanych datech @ddu moznosti porovnani igsnosti
nahrady. Algoritmy byly spoudty vSechny na stejném signalu a pro posouzeni
presnosti daného algoritmu slouZzil rozdil spektevyZedki uvedenych v Tabulka 9
vyplyva, Zze nejvhod¥)Si metodou pro odstrani artefakéi ze signalu je algoritmus,
ktery vyuziva pro ndhradu median okolnich grvkonkrétrt 4 pred artefaktem a 4 po
artefaktu. Naopak nejménvhodna metoda neni jednozna, jelikoZz metoda, ktera
vyuziva nahodé vybraného prvku z okoli, tize byt v Rkterych gipadech zatizena
velkou chybu, ale vdkterych gipadech ma chybu minimalni. Druha mozZnost
nejhorsiho algoritmu je metoda vynechani prvkur&teehled na to, Ze zkracuje
signal, ma i nejtSi chybu v pasmu LF.

Ve treti ¢asti byla testovana metoda EMD, ktera slouzi kradsti zminovaného
trendu. Testovani probihalo @ma generovanych signalech, aby bylo mozné posoudi
zkresleni prouzné druhy trendl Zarovei s klasickou metodou EMD byla testovana
metoda, ktera pracovala na principu &dai zbytku signalu po vygtu 3. IMF od
originalniho signalu. Tato metoda se jevila jakonpé piesnd, v dkterych gipadech
I presrgjSi nez klasické EMD, nicménpro nasledujici zpracovani signalu byl vybran
postup klasického EMD.

Posledni cast bakal&ské prace se émovala testovani vybraného postupu, na
generovaném signalu, ktery bylo mozné posoudit sg@avnym vysledkem. Dale byl
testovan i nahodn vybrany realny signal, u¢hoz byl vict trend i artefakty.
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Vysledkem, této kapitoly f¥e byt verdikt, Ze vybrany postup s ohledem nattgpdu
muzZe byt pouzit jako nastroj pragrzpracovani signalu HRV.
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