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Abstrakt

Ceska verze

V ramci mé bakalatské prace jsem realizoval QRS detektor pomoci vinkové transformace za
pouziti biortogondlni vinky biorl.5 v prosttedi Matlab. Detektor vyuziva antisymetrie této
vinky k rozpoznavani paru minimum/maximum nebo maximum/minimum a singularity mezi
nimi. Tento detektor byl testovan proti databazi CSE. Dale byl detektor upraven pro detekci

QRS komplexu na experimentéalnich datech.

Klicova slova

EKG, QRS detektor, vinkova transformace, experimentalni data.

English version

In this paper, called Bachelor thesis, | proposed a QRS complex detector based on wavelet
transformation where biorthogonal wavelet biorl.5 was applied with use of Matlab. The
detector works with antisymmetry of the wavelet to detect minimum/maximum or
maximum/minimum pairs and singularity between them. Results of this detector were
evaluated on the CSE database. The detector was reworked to be able to detect experimental

QRS complexes.
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ECG, QRS complex, Wavelet transform, experimental data.
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1. Uvod

1.1 Popis a vlastnosti EKG signalu

Automatizovanou detekci QRS komplexu a rozméfovanim EKG signalu se zabyvaji odbornici
po mnoho let. Idealizovana EKG sekvence jednoho taktu srdce je uvedena na Obr. 1.1
Pocatecni P vina, odpovidajici depolarizaci sini, je nasledovana QRS komplexem, ktery je
piisuzovan repolarizaci sini a depolarizaci komor, a cely takt je zakoncen T vinou, jakozto
odezva na repolarizaci komor [1]. V ramci rozmétovani EKG signalu se sleduje cela fada
parametrti. Na Obr. 1.1 jsem uvedl zakladni ¢asové intervaly. Aby bylo mozno tyto intervaly

kvalitn¢ sledovat, je nutné zbavit signal Sumu nebo ho jinak transformovat.
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Obr. 1.1 Zakladni popis EKG signalu jednoho srde¢niho cyklu.



Jako hlavni zdroje ruseni se uvadi drift, brum a ruseni myopotencialy. Drift zpisobuje
plavani izolinie, frekvencni rozsah je usazen ve velice nizkych kmito¢tech kolem nuly. Brum
je zpusoben sitovym ruSenim na frekvenci 50 Hz. Nejvétsi problémem je vSak ruseni
zpusobené myopotencidly, jelikoz frekvencni pasmo tohoto ruseni miize pfimo zasahovat do

pasma QRS komplexu.

1.2 Vyznam automatizované detekce QRS komplexu

Detekce QRS komplexu, potazmo R viny, hraje zasadni roli pfi vypoctu srdecniho rytmu.
Pokud méme kvalitni informaci o poctu a délkach R-R intervaldi, jsme schopni vypocitat puls.
V ramci n€kterych oblasti je kvalita rozméteni EKG signalu zcela zésadni otazkou. Naptiklad
pro sledovani dlouhodobé variability srde¢niho rytmu je tiecba co nejptesné;si lokalizace R vin
pro zjisténi rizika nahlé srde¢ni smrti [2].

Problematika detekce a rozméfovani EKG signalu je téz tzce spjata s metodou
Holterova méfeni, kde hraje vyznamnou roli pfi detekei patologickych pasazi signdlu, a tim
padem ulehcuje praci 1ékaiim a Setfi jejich Cas.

Dale bychom mohli uvést naptiklad sportovni medicinu, potazmo zatézové testy
obecné, kde je tieba zajistit kvalitni snimani zivotnich funkci testovanych osob kvuli jejich

bezpecnosti.



2. VyCet a popis vybranych metod
detekce QRS komplexu

2.1 Detektory na bazi diferenci

Detektory na bazi diferenci, poptipad¢ dalsiho zpracovani jakozto umocnéni, byly pouzivany
zvlasté kvili svym nizkym narokiim na vypocetni vykon. Pfed samotnym zpracovanim je
signal prefiltrovan ptes dolni a horni propust kviili zlepSeni poméru signal-Sum. Nasledné je
signal numericky derivovan. Znamy jsou detektory na bazi prvni i druhé derivace. Ukazky [3,

4] jsou uvedeny nize.

1= (dn+1-xn-1) 1)
v[n] = % 2x[n]+ X[n—-1] - x[n—3]-2x[n—4]) (2)
v.[n]=x[n]-x[n-1] (3)

Nékteré algoritmy aplikuji na piefiltrovany a derivovany signdl umocnéni po vzorcich
[3, 5], coz ma za nasledek vyzdvihnuti peaku. Filtrace tohoto signalu horni propusti je dale
mozna. Po pfedzpracovani signalu probiha samotna detekce R vlny pomoci prahu. Hodnota
prahu muize byt pro cely signil bud’to konstantni, nebo je mozno pouZit adaptivni prah,

menici se v pribéhu signalu [3], nebo kombinace obou [5].

2.2 "Zero crossing” detektory
Tato metoda se od vétSiny ostatnich odliSuje svym ptistupem k porovnavani signalu s prahem,
totiZ neporovnava se samotny, jakkoli transformovany signal, nybrz pocet priichodt tohoto
signalu nulou.

Ptfed fazi pocitani prichodu nulou je signal filtrovan a nelinearné transformovan. V [6]
byl pouzit filtr typu pasmova propust s meznimi frekvencemi 15 Hz kvili potla¢eni T a P vin
a hlavné kolisani nulové izolinie, kterd by mohla celou metodu ucinit znacné neefektivni, a

35 Hz pro potlaceni vyssich nepotiebnych frekvencnich slozek. Nutno dodat, Zze tato metoda

3



je obzvlasté citliva pravé na nekvalitni filtraci nizSich kmitocti. Déle je signal umocnén,
pii¢emz jeho polarita je zachovana aplikaci funkce sign. Nasledné se do tohoto signalu
piidava vysokofrekvencni slozka s nizkou energii, coz ma za nasledek fizené rozkmitani
filtrovaného signdlu, ¢imz zvySuje pocet pruchodi nulou u sekvenci s nizkou hladinou

signalu. V [6] je pouzita funkce pro generovani ruseni

K(M) = (" (K -D+ A= 2y(mle) @

pficemz A, je zapominaci faktor, y(n)je filtrovany a transformovany signal a Cje konstanta

ristu. Nasleduje samotna detekce priichodu signalu nulou, ktera je v [6] popsana jako

d(n) = Isign[z(n)] —sign[z(n—1)]| )

2 E

pticemz z(n) je transformovany signal s pfidanym rusenim. Tato posloupnost prichodii nulou
je prevedena na signal, napiiklad sectenim prvki posloupnosti v pohybujicim se okné [6], a
dale porovnavana proti prahu.

Celkove se jedna o metodu s relativné nizkou vypocetni zatéZi pti pouziti jednodussich

rozhodovacich pravidel [6].

2.3 Detektory na bazi umélych neuronovych siti
Pouziti detektori na bazi ANN (z anglického Artificial Neural Networks) je zkoumano
zejména v oblasti klasifikace EKG signalu. V [7] jsou patologické jevy EKG srdce rozdéleny
do tfi zékladnich skupin.

o Arytmie

. Ischemie srdce

o Chronické zmény srde¢ni struktury

Krom téchto tii skupin vyuzivd ANN Kklasifikator dale skupinu pro fyziologické a
neklasifikovatelné vzory. Pro klasifikaci pfislusnosti vzoru do kazdé jedné skupiny slouzi
samostatny blok. Vstupni data jsou ziskavany jak z obecnych vlastnosti pacienta, napiiklad

vék, vyska, pohlavi a hmotnost [8], tak z vlastniho EKG zaznamu. EKG zaznam je nutno

4



predem rozméfit, detekovat QRS komplexy, potazmo R viny, stanovit R-R intervaly atd. Zde
je kladen velky diraz na ¢asové presnou detekci a rozméfovani obecné. V [8] je popsan ANN
zahrnujici 279 vstupnich hodnot a celd neuronova sit’ se sklada ze Ctyf vrstev, pficemz tato
ANN je vyvinuta pro dvanacti svodovy EKG zaznam. Uceni této ANN je zajisténo ucebnim
souborem dat, ktery je pfedem dan, na rozdil od ANN popsané v [7], kde se na ucebni fazi

podili vzdy 1 méfena data pacienta.

2.4 Detektory na bazi tzv. Skrytych Markovovych modelech

Skryt¢é Markovovy modely HMM (z anglického Hidden Markov Models) naSly zna¢né
uplatnéni v problematice rozpoznavani fe¢i [9]. Jejich schopnost rozpoznat a klasifikovat
vzory se prenesla i do problematiky analyzy EKG signalu. V [9] je tato metoda pouzita k
rozméfovani signalu a i nasledné klasifikaci, a to do dvou skupin - sekvence s extrasystolami
a fyziologické (ostatni). Samotnd metoda je zaloZena na predikci signalu a nasledném
vyhodnoceni shod ¢i neshod s naméfenym signalem. Signél je predikovan pomoci HMM s
vyuzitim vstupnich dat ziskanych z obecnych znalosti pacienta (podobné jako v ptipade
ANN) a z urcité ¢asti pocatecniho signalu pacienta, pficemz Vv [9] je pocitano s prvnimi 20 S.

Zéklad tedy tvoii HMM, jehoz mozna struktura [9] je popsana na Obr. 2.1.

1SO p PQ | QRS : ST T

Obr. 2.1 Schéma skrytého Markovova modelu, ptejato z [9].

Jak je vidno z Obr. 2.1, algoritmus postupuje pifi detekci jednotlivych znakd postupné. V

ptfipadé, kdy znak chybi, algoritmus dany znak pteskoci nebo se vrati. Jednotlivé funkéni



bloky pod sebou skryvaji nékolik ptedem definovanych vzort, které se navic méni podle
vstupnich hodnot (zminéno vyse). Metoda pouzitd pro rozmétfovani v prvnich dvaceti

ucebnich vtetinach byla v [9] uskuteénéna pomoci vinkové transformace, viz kapitola 3.

2.5 Detektory na bazi bank filtri

Zakladnim principem této metody je rozlozeni vstupniho signadlu EKG pomoci banky filtri na
uréity pocet frekvencnich pasem. Pro detekci QRS komplexu, potazmo R vlny, staci
vybudovat banku rozkladovych filtri. Pokud bychom chtéli tuto metodu vyuzit i pro dalsi
rozmé&fovani, naskytla by se nutnost vytvofit i rekonstrukéni banku filtri. V [10] je poukéazano
na nutnost vytvoteni takovych filtrl, aby spliiovaly podminky linedrni fdzové charakteristiky.
| proto autofi pouzili FIR filtry, jelikoz takové filtry maji vzdy linearni fazovou

charakteristiku. Idealni frekven¢ni charakteristika moznych filtrd je ukazana na Obr. 2.2.

dB
v -1

O\ /|

0 7/M 2z /M

A 4

Obr. 2.2 Idealni frekvenéni charakteristika filtri uvazovanych v bance filtra v [10].

Po rozloZeni piivodniho signalu na jeho frekvencné-pasmové slozky nésleduje transformace

téchto slozek. V [10] jsou ukazany dva zakladni zptsoby transformace

Yy = (o] ®
Y = () o



pfi¢emz y(n) je n-ty prvek transformovaného signalu, M je pocet pouZzitych pasem a Vv, (n) je
n-ty prvek daného pasma. V [10] je nasledné tento transformovany signal podroben

plovoucimu integracnimu oknu MWI (z anglického moving windiw integrator). Nasledn¢ jsou

aplikovana rozhodovaci pravidla detekce na takto transformovany signal.

2.6 Detektory zaloZené na vinkové transformaci

Detektory na bazi vinkové transformace vyuzivaji vyhodnych vlastnosti vinkové
transformace. DTWT rozklada signal na piedem zvoleny pocet pasem, které koresponduji s
danymi frekvenénimi rozsahy. V rdmci této metody lze pouzit dva zpisoby feseni, které

zavisi na pouzité vince, a to
o vyuziti antisymetrické vinky [12, 13, 14]
o vyuziti symetrické vinky s jednim dominantnim peakem [15].

Od vybéru vinky se dale odviji navrh celého algoritmu. Pokud zvolime vinku s
dominantnim peakem, naptiklad Mexician hat, potom budeme stavét algoritmus s detekénimi
pravidly zalozenymi na detekci jednoho peaku. Obecné se da fici, Ze tato metoda je
jednodussi, ale zaroven citliveéj$i na Sum a artefakty. Je potieba volit vyssi hodnoty prahu, coz
mize zhorSovat citlivost detektoru. V [15] je pouzita Haarova vinka.

Druha metoda je vSak velice popularni, co se ty¢e detekce QRS komplexu pomoci
DTWT [12, 13, 14]. Antisymetrické peaky tvofi pti rychlych zménach v signalu par
maximum/minimum, ¢ehoz se vyuziva. Pfi detekci paru maximum/minimum se nasledné
hleda singularita mezi timto parem.

Dalsi vlastnosti algoritmli zaloZenych na vinkové transformaci je moZnost detekce v
urcitych pasmech. Ruzné algoritmy pouzivaji rizna pasma, v [12, 13, 14] je pouzit
pétistupniovy rozklad, pfi¢emz jsou pouzity méfitka jedna az Ctyfi. Detekce zacina v pasmu
Ctyfi, jelikoZ neobsahuje vysokofrekvencni ruSeni, tudiz se detekuje méné pari, nez by tomu
bylo pfi pouziti prvniho pasma. Pokud je ve ¢Ctvrtém pasmu detekovan par
maximum/minimum a tento par obsahuje singularitu, stejny postup je pouzit pro detekci v
niz§im pasmu. Jako QRS komplex jsou oznaceny jen takové pary, které prostupuji vSemi

vybranymi méfitky.



3. Uvod do teorie vinkové transformace

Rad bych na uvod tohoto teoretického shrnuti poznamenal, ze v dobé vypracovani této prace
jsem jako student tfetiho ro¢niku nemél moznost absolvovat pfedmét spojeny s tématikou
vinkové transformace. V ramci tohoto teoretického ivodu do dané problematiky jsem cerpal
predev§im z prace pana Ing. Jiftho Kozumplika Ph.D [11], jelikoz jsem ji shledal
nejobraznéjsi a nejlépe pochopitelnou i pro osobu bez ptedeslych znalosti dané problematiky.

Timto bych Ing. Kozumplikovi ph.D rad pod¢koval.

3.1 Vinkova transformace se spojitym ¢casem
Obecné lze o vinkové transformaci mluvit jako o frekvencné-Casovém rozkladu signalu x(t).

Vlinova transformace se spojitym ¢asem je definovana jako [11]

t—b
a

W) = xyw (=)t @

pticemz a,bjsou koeficienty dilatace a posunuti , x(t) je vstupni signal a ‘P(ﬂ) je obecné
a

komplexni funkce odvozend z matefské vinky lP(t). Dilataci se mysli "roztazeni" vinky,
posunuti miiZze byt srovnano s posouvanim vinky napfic signalem. Oba koeficienty jsou realna
¢isla vétsi nez nula. Cim vétsich hodnot dosahuje dilataéni koeficient a, tim vic dané pasmo
koresponduje s niz§imi frekvencemi a naopak. Déle plati, Ze vyssi frekvencni pasma poskytuji
veétsi rozliSeni nez nizsi [12]. V tomto se vinkova transformace lisi ¢asové-frekvenénich
rozkladovych metod na bazi Furierovy transformace, které nabizi konstantni rozliSeni na
vSech frekvenénich pasmech.

Pokud je matefska vinka ‘W(t) derivaci vyhlazujici funkce ©,(t), pak muiZzeme

vinkovou transformaci definovat jako

4"
W, x(b) = —a%_i x(t)O(t - b)dt 9)



. 1 t, .
pficemz O, (t) = (—=)O(—) je métitkova verze vyhlazovaci funkce a vinkova transformace
a

Ja

pfi meéfitku a je pak rovna derivovanému signdlu filtrovaného filtrem s impulzni

charakteristikou vyhlazovaci funkce.

3.1.1 VInkova dyadicka transformace se spojitym ¢asem
Pokud si stanovime a=2", b=akT tak, Zze m je pfirozené ¢islo vétsi jak nula, pak mizeme

vlkovou transformaci definovat jako [11]

W, x(2"kT) = wjx(t)\y « (2™t — KT)dt (10)

Jam

pficemz mse da chapat jako frekvenéni meéftitko, T urcuje hustotu vzorkovani na casové ose
[11].
Pokud bychom zavedli 2™™t-kT=2"7, pak je mozno definovat dyadickou

transformaci se spojitym ¢asem jako

W, X(t) = 1 [x(@y * @z -2"kT)dr (1)

Jam

Korelace x(t) s jednotlivymi vinkami mize byt dosaZzena pomoci konvoluce s Casové

reverznimi funkcemi jako

W, x(t) =t O]hm ()x(2"KT —7)d7 (12)

a pak mizeme dyadickou vinkovou transformaci se spojitym ¢asem fesit pomoci bank filtra.

3.2 Dyadicka vinkova transformace s diskrétnim casem

Dyadicka vinkova transformace s diskrétnim ¢asem muze byt definovana jako [11]



W, (n) = 3, ()x(2"n i) (13)

a blokové schéma takové operace se tfemi stupni rozkladu je uvedeno na Obr. 3.1 [12].

W, x[2'1]

—{ G(z) V2 —

2
W . x[2°1]

—>

G(z2)

A 4

\ 4
«
NS

W, x[2°1]

G(z) ~{ V2 —

\ 4

H(z) —> ¥ 2 > H(z)

\ 4

V2 H(z) V2 —

Obr. 3.1 Blokové schéma rozkladu pomoci DTWT s decimaci.

Je patrné, ze pii vypoctu dyadické vinkové transformace s diskrétnim ¢asem dochazi k

podvzorkovani tak, ze kazdé pasmo M je podvzorkovano 2" krat. V praxi se pro vypocet
dyadické DTWT pouziva Mallatav algoritmus [13].

3.2.1 Popis rozkladovych filtri

Strom rozkladovych filtrGi je tvofen zrcadlovymi FIR dolnimi a hornimi propustmi se
symetrickymi frekven¢nimi charakteristikami [11].

\Hd(eJW)\=1—>a)e<o,%) \Hh(ejw)\=o—>a)e<o,%)

‘Hd(ej”)‘=%—>a}=% \Hh(ei“))\=%—>w=

(14)
‘Hd(ejw)‘=0—>we(%,7r> ‘Hh(ej“’)‘zl—m)e[

NN NN
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Pokud v prenosové funkci provedeme transformaci z—— 2", docilime pozadovaného
podvzorkovani. Da se fici, ze béhem vypoctu DTWT podle schématu na Obr. 3.1 dochazi k

vhodné kombinaci jednotlivych hornich a dolnich propusti.

3.2.2 Redundantni vinkova transformace
Jde o vinkovou transformaci s diskrétnim ¢asem, jejiz soucdsti neni podvzorkovani. S poctem

pasem vzrista pocet koeficienti. Schéma takové operace je zobrazeno na Obr. 3.2 [12].

W, x|n]

— G(z) —

— G(2%)+—

G(2%)+—

—Ls H(z) > H(z?) >{ H(z%) >

Obr. 3.2 Blokové schéma rozkladu pomoci DTWT bez decimace.

V praxi se pro vypocet redundantni DTWT pouziva a trous algoritmus [12].

11



4. Popis realizované metody pro detekci

R viny

4.1 Zakladniinformace o dané metodé

Jak je nastinéno v kapitole 2.6, existuji dva zakladni pristupy k detekci QRS komplexu
pomoci DTWT. Stejné jako jini autofi [12, 13, 14], i ja jsem navrhl algoritmus zalozeny na
antisymetrické vince, piesnéji biorl.5. Jde o vinku z rodiny biortogonalnich splinti. Chovani

dané vinky pro pasma dvé az Ctyfi v uméle vytvoreném signalu je ukazano na Obr. 4.1.

Ctyf stupfiova DTWT umélého signalu, a) pivodni signal, b) méfitko 2, c) méfitko 3, d) méfitko 4

/\\ / L

0 50 100 150 200 250 300 350

Obr. 4.1 Ukazka odezvy vinky biorl.5 v uméle vytvofeném signalu pii ¢étyt stupniovém rozkladu.

Pivodné jsem zkousSel pouzit tii stupiiovy rozklad s pouZzitim vSech pasem. Toto feSeni
se ukdzalo jako neefektivni, jelikoZ se v prvnim padsmu znacné projevoval vysokofrekvencni
Sum. Ctyfstupnovy rozklad pfi pouziti pasem 2-4 problém s vysokofrekvenénim Sumem

¢astecné odstranil, nicméné v pasmu Ctyti se v nékterych signdlech vyskytovala dominantni T

12



a P vina, coz vedlo k chybnym detekcim. Nakonec jsem tedy zvolil stejné jako autofi [12, 13,
14] pétistupniovy rozklad a pouziti pasem dvé az ¢tyfi, pficemz detekce za¢ina v pasmu Ctyfi.
V signalu tedy hledame maxima nebo minima a k nim jejich pfislusné
maximum/minimum pary. Po nalezeni takového paru hledame prichod nulou mezi nimi.
Jestlize takovy prichod nulou je nalezen, tento postup aplikujeme pro okoli paru

maximum/minimum v niz§im pasmu. Detailnéj$i popis je uveden v kapitole 4.2.

4.2 Blokové schéma a jeho rozbor

Gorava x(n) DTWT _”'edla"“f Pravidlo
prava i y(1:5,n) >Ed A detekce
v pasmech

Obr. 4.2 Zakladni blokové schéma mého detektoru.

Blokové schéma je naznaceno na Obr. 4.2. V podstaté se jedna o rozsifené blokové schéma
obecného QRS detektoru. Blok jedna a dva reprezentuji transformacni fazi, blok ti a ¢tyii pak
detek¢eni fazi.

Pod blokem Uprava x(n) se nachazi piizptisobeni vstupniho vektoru dat a zajisténi

podminky (15)

azzl'aec (15)

pfi¢emz aje celé Cislo, nje délka signalua Mje stupenn rozkladu. Tato podminka je déana
vlastnostmi algoritmu pro vypocet redundantni DTWD (Matlab v2009b).

Jelikoz nékteré signaly mohou byt ulozeny ve sloupcovych vektorech, je tieba provést
transpozici takovych signald, jelikoz mij algoritmus pracuje pravé s fadkovymi vektory. V
Matlabu je pro transpozici jednoduchy piikaz x=x';. Transpozice se provadi automaticky,
pokud je délka prvniho sloupce vétsi nez délka prvniho fadku.

Z podminky (15) vyplyva, Ze vstupni signal musi byt beze zbytku délitelny 2", pro
pétistupnovy rozklad je tento ¢len roven 32. Této podminky muliZze byt dosazeno pfidavanim
posledniho prvku piivodniho signalu na konec tohoto signalu tak dlouho, dokud nebude

upraveny signal délitelny beze zbytku podle podminky (15).
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Blok c¢islo dvé realizuje samotnou redundantni DTWD. K této operaci slouzi funkce

swt(x,m,'wavelet'). Blok ¢islo tii je nejobsahlejsi a 1ze ho popsat schématem zobrazenym na
Obr. 4.3.

Singularita

Detekce v Detekce v Detekce v ve &vrtém
Ctvrtém tretim >  druhém pasmu

pasmu pasmu pasmu oznatena

zaRvinu

N

Obr. 4.3 Blokové schéma detekce singularit napfi¢ pasmy.

Detekci se rozumi nalezeni paru maximum/minimum a nebo minimum/maximum a
singularity mezi nimi. Pary minima/maxima a maxima/minima jsou detekovany pomoci
jednoduchého prahu, zalozeného na ndsobku vypoctu smérodatné odchylky pies celou délku
signalu. Ze zacatku jsem pouzival prah zaloZeny na funkci maximum a minimum pies celou
délku signalu. Na radu Ing. Martina Vitka Ph.D jsem vyzkouSel variantu se zminénou
smérodatnou odchylkou. V pribc¢hu testovani na CSE databazi jsem zhodnotil prah se
smérodatnou odchylkou jako viditeln€ lepsi variantu. Pro kladny prah jsem zvolil nasobek
smérodatné odchylky od 1,4 do 1,0. Pro zaporny prah jsou zvoleny tytéz hodnoty, ovSem se
zapornym znaménkem, jelikoZ smérodatna odchylka je vzdy kladna.

Pokud je nalezena hodnota signalu mensi nebo vétsi nez prah, je hledano minimum ¢i
maximum v okn¢ i:i+okno. Velikost okna ma zasadni vliv na u¢innost detektoru. Pro pfilis
dlouha okna mohou byt né¢které R viny v signalu ptehlédnuty. Pokud je okno nastaveno na
piili§ nizkou hodnotu, detektor mé naopak tendenci detekovat i P a T viny. Jako optimalni
velikost okna jsem zvolil 80 vzorkd, tedy 0,16 vtefin pro detektor ureny pro testovani na
databazi CSE. Po nalezeni minima ¢i maxima je hleddno maximum ¢i minimum v okné
i+pozice_minima(maxima): i+pozice_minima(maxima)+okno. Tyto maxima ¢i minima musi
byt opét veétsi nez prah popsany vysSe. Pokud je dana dvojce nalezena, hledd se singularita
mezi nimi. Pro detekci nuly jsem zvolil metodu zkouméni podilu mezi referenénim prvkem,

tedy prvnim detekovanym minimem ¢i maximem a prvky nasledujicimi.
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Pokud

M <0 (16)
y(i)

potom se mezi t€émito prvky nachazi singularita. | zna¢i index ve while cyklu.

Jestlize je singularita nalezena, stejny proces probiha v pasmu tii a pokud i tam je
nalezena singularita, proces je zakoncen v pasmu dvé. Pokud je singularita nalezena ve vSech
pasmech, je oznaCena za R vinu a této R vIn¢ je pfifazena pozice prvni singularity a detekce
probihd dale od této pozice. Ve vSech ostatnich piipadech zacind proces detekce prvkem
nasledujicim po netspésné detekci. Ukazka funkce mého detektoru je zachycena na Obr. 4.4 a
Obr. 4.5. Jak je vidét z ukazky, s klesajicim indexem pasma klesa pocet detekovanych
singularit. Signal MO1 100 12 z CSE databaze, popsan na Obr. 4.4, je piikladem zaruSenych
signalt. Jak je patrné z obrazku, ruseni se projevuje napfi¢ v§emi pasmy. U tohoto zdznamu
probéhla detekce neoznacené R viny bezchybné jen proto, Ze R viny v signalu maji dostatec¢ny

sklon a dynamiku, a tedy vyvolaji dostate¢nou odezvu v jednotlivych pasmech.

Signal MO1_100_12 a) v méfitku 4, b) v méfitku 3, c) v méfitku 2, d) plvodni signal

500 - -
250EWW$MWWHM -
0 ) ) 1y % % ﬁ ) 4o % ,‘,£ ot
-250]~ WWMT L
500 - -
-500 |- 4
1000 | %%mﬂ& |
1 VA SO NOUIY: NI S O SRR VAT SO NP, SR 0% IOV W 1
-1000 ~ W*“}f

|8 |8 L ] L N |8 |8 |8
500 |- (MWW> ) ) (M'\ N 7
= O e ——_— S ® o0 O B
S 502 WW e MWWWW%

r r r r r

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

=

Obr. 4.4 Signal MO1 100 12 CSE, od hora: pasmo 4, pasmo 3, pasmo 1, pivodni signal. Zelené ¢ary
oznacuji referencni pozice QRS, ¢ervené kruznice detektorem detekované pozice QRS.
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Signal MO1_065 12, popsan na Obr. 4.5, je zajimavy velkou S$itkou a nizkym
sklonem R viIn. Mezi témito atypickymi R vlnami se navic objevuji R viny s fyziologickym

tvarem.

Signal MO1_065_12 a) v méfitku 4, b) v méfitku 3, c) v méfitku 2, d) plvodni signal
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250

-250

2000
1000

-1000

2500

-2500 [~ -

L L L L [ (OB L

1000~ % |
X M IR U PO O TR O A
-1000 ]

[ r L r r

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t[s]
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Obr. 4.5 Signal MO1 100 12 CSE, od hora: pasmo 4, pasmo 3, pasmo 1, pivodni signal. Zelené ¢ary
oznacuji referencni pozice QRS, ¢ervené kruznice detektorem detekované pozice QRS.
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5. Testovani na databazi CSE

5.1 Zakladni informace o databazi CSE
CSE (Common Standards for quantitative Electrocardiography) byl program Evropského
spoleCenstvi, zavadéjici urcité standardy do automatizovaného meéteni a zpracovani EKG
signalu [17]. V ramci tohoto programu vznikla databaze o dvou skupinach, pfi¢emz jedna
skupina obsahuje dvanacti svodové zaznamy, druha skupina obsahuje tii svodové zaznamy.
Obé¢ skupiny jsou déle rozdéleny na umelé a originalni signaly. Vzorkovaci frekvence vSech
signalti je 500 Hz. Jde 0 125 deseti sekundovych zaznami v ramci kazdé skupiny [16]. AZ na
ojedin¢lé vyjimky, ke kazdému zaznamu je pfedem vyhodnocena sada pozic vyznacnych mist
Vv kazdé period¢ srde¢niho cyklu.

V ramci dvandcti svodové skupiny s origindlnimi zaznamy chybi referen¢ni hodnoty R
vin v ptipadé zaznamu 67 a 70. K zaznamu 67 jsem si dovolil doplnit referencni hodnoty
[297, 715, 1136, 1554, 1974, 2393, 2813, 3232, 3650 4070, 4489, 4908] vzorkd, jelikoz se

jedné o bezproblémovy signal. Zdznam 70 jsem z databéze vytadil.
5.2 Vlastni testovani na databazi CSE

5.2.1 Sensitivita a pozitivni prediktivita
V ramci testovani jsem bral zietel na senzitivitu a pozitivni prediktivitu, jakoZto na dva

standardni ukazatele uspeSnosti v ramci testovani detekénich programii,

N TP

Sens=———,P" = ——
TP+ FN TP+FP

(17)

piicemz TP je pocet spravné oznaCenych R vIn, FN je poc¢et chybné neoznacenych R vIn, FP
je pocet chybné oznacenych R vin.

Ob¢ hodnoty se pohybuji v intervalu nula az jedna vcetné. Sensitivita udava, jaké
procento R vin bylo programem spravné oznaceno z celkového poctu R vin. Pozitivni

prediktivita udava, kolik procent programem oznacenych R vin jsou skute¢né R viny.
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5.2.2 Parametry testovani

Testovani jsem provadél na dvou programech. Prvni z nich je miij navrh, pfimo vnofeny do
pracovni verze mého detektoru. Druhy byl vytvofen Ing. Martinem Vitkem Ph.D [18]. S jeho
laskavym dovolenim jsem jeho program pouzil pro kontrolu mého vlastniho programu. Oba
testovaci programy pocitaji s moznou odchylkou detekované pozice od skute¢né pozice 50
vzorki, tedy s jednou desetinou vtetiny pti vzorkovaci frekvenci 500 Hz na ob¢ strany.

Mnou navrZeny testovaci program navic nezapocitava prvnich 65 a poslednich 150
vzorkt, respektive 0,13 a 0,3 vtefin. Toto omezeni jsem zavedl kvili nedokonalosti mého
detek¢niho algoritmu v hrani¢nich oblastech, tedy na zacatku a konci signdlu. O tyto oblasti
experimentélnich signalli, které jsou nesrovnatelné delsi, nez signaly z CSE databaze. Cas
uSetfeny na ladéni detekce v hrani¢nich oblastech jsem vénoval optimalizaci a vytvareni

vlastniho testovaciho programu.

5.2.3 Dosazené hodnoty sensitivity a pozitivni prediktivity

Tab. 5.1 ukazuje absolutni hodnoty programem spravné oznacenych R vin (TP), chybné
oznacenych R vin (FP) a chybné neoznacenych R vin (FN). Hodnoty jsou uvedeny pro
vSechny pouZité svody. Tabulka je rozdélena na dvé ¢asti. V prvni ¢asti jsou uvedeny hodnoty
pro variantu s prahem zaloZenym na smérodatné odchylce vSech vzorkl signalu, druha je
zaloZena na maximu/minimu z prvka signalu. Jak je uvedeno v kapitole 4, ve finalni verzi
programu je pouzito prahovani se smérodatnou odchylkou. Vysledky uvedené v Tab. 5.1 a

Tab. 5.2 napovidaji o pfi¢inach této volby.

Svod Prah: Prah:
smérodatna odchylka max/min

TP FP FN TP FP FN
[-] [-] [-] [] 1 [
I 1416 16 11 1364 56 50
I 1419 14 8 1403 37 11
i 1421 5 6 1347 13 70
avR 1425 9 2 1404 18 10
avL 1422 6 5 1362 37 52
avVF 1420 8 7 1376 58 40
V1 1426 3 1 1404 18 10
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V2 1424 3 3 1413 5 1
V3 1424 2 3 1406 13 8
V4 1423 1 4 1399 17 15
V5 1417 3 10 1402 21 12
V6 1421 3 6 1408 22 6

Tab. 5.1 Hodnoty TP, FP a FN v jednotlivych svodech.

V Tab. 5.2 jsou uvedeny hodnoty senzitivity a pozitivni prediktivity pro kazdy z dvanacti
svodul. Je patrné, Zze varianta se smérodatnou odchylkou dosahuje lepsich vysledka v drtivé
vétSin€ svodi. Jedind vyjimka se vyskytla ve svodu V2, kde nadprimérnych vysledka
dosahuji ob¢ varianty, pficemz varianta s prahem na zékladé maximum/minimum dosahuje

svého nejlepsiho vysledku.

Svod Prah: Prah:
smérodatna odchylka max/min
Senzitivita Prediktivita Senzitivita Prediktivita
[%] [%] [%] [%]

I 99,23 98,88 96,46 96,06
I 99,44 99,02 99,22 97,43
" 99,58 99,65 95,06 99,04
aVR 99,86 99,37 99,29 98,73
avL 99,65 99,58 96,32 97,36
aVF 99,51 99,44 97,18 95,96
V1 99,93 99,79 99,29 98,73
V2 99,79 99,79 99,93 99,65
V3 99,79 99,86 99,43 99,08
V4 99,72 99,93 98,94 98,80
V5 99,30 99,79 99,15 98,52
V6 99,58 99,79 99,58 98,46

Tab. 5.2 Hodnoty senzitivity a pozitivni prediktivity v jednotlivych svodech.
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TP FP FN Sensitivita Pozitivni

[-] [-] [-] [%] prediktivita
[%]
Prah:
smérodatna 17058 73 66 99,61 99,57
odchylka
Prah:
smérodatna 16688 315 285 98,32 98,15
odchylka

Tab. 5.3 Celkové vysledky detekce pies vSechny svody.

Hodnota senzitivity a pozitivni prediktivity napti¢ svody jedna az dvanéct u algoritmu
s pouzitim smérodatné odchylky je 99,61 % a 99,57 %. Algoritmus s prahovanim na bazi
maximum/minimum zdaleka nedosahuje takovych vysledki, senzitivita a prediktivita této
varianty je 98,32 % a 98,15 %. Celkové procentualni hodnoty byly vypocitany ze souctu
vSech TP, FP a FN. Nejedna se tedy o prosty aritmeticky primér procentualnich hodnot pres

vSechny svody.

Signal MO1_117_12 a) v méfitku 4, b) pavodni signal

]
1

1500

1000 —~
500 - -
0 ‘e
-500 — -

-1000

0, q @

Y
750 - =
500 - :
250 - =
oL . ge— (P
-250 - =

r r r r r r r r r
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t [s]

UuVvl

Obr. 5.1 Transformovany signal v méfitku 4 a originalni signal 117 z databaze CSE, svod I.
Programem detekovany R viny oznaceny koleCkem, referencni pozice oznaceny zelenou car
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Z Tab. 5.2 vyplyva, ze nejhorsich vysledkt bylo dosazeno ve svodu I. Nejvétsi podil
na nizkych hodnotach senzitivity v tomto svodu ma zaznam ¢islo 117. Bez tohoto zaznamu by
vzrostla senzitivita ve svodu I na 99,53 %. Jde o zdznam s né€kolika riznymi tvary QRS
komplexu. Na Obr. 5.1 je zobrazen puvodni signal a jeho vinkova transformace v méfitku 4

ve svodu I. Obr. 5.2 obsahuje stejny signal a jeho transformaci v métitku 4 ve svodu IIL

Signal MO1_117_12 a) v méfitku 4, b) ptvodni signal
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Obr. 5.2 Transformovany signal v métitku 4 a originalni signal 117 z databaze CSE, svod IIL
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Programem detekovany R viny oznaceny koleckem, referencni pozice oznaceny zelenou Carou.

Je patrné, ze rtiznorodost morfologie QRS komplexii je zachovana, ovSem jejich tvary
se znacné lisi. V pfipad€é zaznamu ze svodu I mohou byt nékteré transformované QRS
komplexy jen téZko detekovany jako par maximum/minimum ¢i minimum/maximum bez
vyrazného sniZeni prahu, které by vedlo ke sniZeni pozitivni prediktivity v rdmci souboru dat.

Hodnotu pozitivni prediktivity ve svodu I snizuje zdznam c¢islo 94. Bez tohoto signalu
by prediktivita ve svodu | vzrostla na 99,64 %. Na rozdil od piedchoziho piikladu se tentyz
zaznam v rozdilnych svodech neli§i jen v morfologii QRS komplext, ale také v jejich
riznorodosti v ramci jednoho signalu. Zaznam ze svodu II, uvedeny na Obr. 5.4, se zda byt
jednoduse zpracovatelnym signalem bez ruseni a modifikaci QRS komplexu. Takové tvrzeni
se ovSem neda fici o stejném signalu ze svodu I. Kromé& dvou velmi ostrych R vin jsou

vSechny T vilny srovnatelné s R vlnami, a to jak amplitudou, tak trvanim. V tomto piipadé
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detek¢ni princip zalozeny na paru maximum/minimum a minimum/maximum selhava, jelikoz

pary vytvoiené R a T vlnami jsou od sebe tém¢ét neodlisitelné.

Signal MO1_094_12 a) v méfitku 4, b) plvodni signal
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Obr. 5.3 Transformovany signal v méfitku 4 a originalni signal 94 z databaze CSE, svod 1. Programem
detekovany R viny oznaceny koleckem, referencni pozice oznaceny zelenou Carou.

Signal MO1_094_12 a) v méfitku 4, b) pivodni signal
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Obr. 5.4 Transformovany signal v méFitku 4 a originalni signal 117 z databaze CSE, svod II.
Programem detekovany R viny oznaceny koleCkem, referencni pozice oznaceny zelenou carou.
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5.3 Srovnani dosaZenych vysledku

Srovnéani dosazenych vysledkll s ostatnimi autory je obtizny tkol. Na prvni pohled by se
mohlo zdat, Ze neni nic jednoduss$iho nez porovnani statistickych udaju jako senzitivita a
pozitivni prediktivita a na zékladé¢ téchto hodnot objektivné rozhodnout o ucinnosti
jednotlivych zpracovani. V této praci samoziejmé budou uvedeny hodnoty senzitivity a
pozitivni prediktivity nékterych vybranych metod. Rad bych se ale také zaméfil na srovnani
kvalitativni. Pfece jen, rozdilni autofi testuji svoje prace na rozdilnych databazich za pouziti
rozdilného poctu svodu.

Znacny pocet zahrani¢nich autort testuje detekeni algoritmy na databazi MIT/BIT, QT
¢i jinych. V literatufe jsem narazil jen na Ctyfi prace obsahujici vysledky testovani na CSE
databazi [12, 19-21]. Srovnani s praci [12] by mélo nejvétsi vypovidajici hodnotu, jelikoz se
jedné o jednosvodovou metodu na bazi redundantni vinkové transformace. Autor této prace
testoval dany detektor na databazich MIT/BIH, QT, ST-T a CSE. BohuZzel, z neznamych
diivodl tato prace neobsahuje hodnoty senzitivity a pozitivni prediktivity na CSE databézi.
Nutno zminit, Ze dand prace obsahuje vysledky z rozméfovani zacatkti a koncii P a T vIn na
CSE databazi.

Z praci dalSich t# autori, testujicich na CSE databazi, se jen jedna [20] zabyva
detek¢nim algoritmem za pouZiti jednoho svodu. Zbylé dvé prace obsahuji algoritmy zaloZené
na testovani s vyuzitim dvanacti svodd. Druha c¢ast Tab. 5.4 obsahuje vysledky ostatnich
autoru [5-6, 9-10, 12-13, 15]. Detektor v praci [12] byl testovan na vSech vyse uvedenych
databazich, navic autor uvedl hodnoty senzitivity a pozitivni prediktivity pro vsechny
databaze dohromady, proto je v tabulce uveden celkem tfikrat. Prace [15] neobsahuje tdaj o
pozitivni prediktivité, proto tento tidaj neni v tabulce uveden.

V Tab. 5.4 jsou uvedeny pocCty svodu, které jsou danymi algoritmy vyuzivany.
Vicesvodové algoritmy jsou pfizpiisobovany poctu svodi na vstupu, jelikoz rozdilné databaze
obsahuji zdznamy s rozdilnym poctem svodi. Senzitivita a pozitivni prediktivita byla popsana
vyse. Dale tabulka obsahuje udaj o testovaci databazi. CSE databaze byla popsana v kapitole
5.1. MIT/BIH databaze obsahuje dvousvodové tficetiminutové zaznamy se vzorkovaci
frekvenci 360 Hz. QT databaze se sklada ze zdznamt ptevzatych z jinych databazi, pficemz
vSechny zaznamy jsou pievzorkovany na 250 Hz. V poslednich dvou sloupcich je uvedena

metoda detekce a rok publikace dané¢ho detektoru.
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Autor PocCet svodi  Senzitivita Poz. pred. Typ Pouzita Rok

[%] [%] databaze metoda publikace
Tato prace 1 99,61 99,57 CSE DTWT 2012
. Nejnizsi
Mehta, Lingayat [19] 12 99,13 99,93 CSE ) 2007
entropie
] Matem.
Trahanias [20] 1 99,38 99,48 CSE ) 1993
morfologie
Adaptivni
Chouhan, Mehta [21] 12 98,56 99,18 CSE 2008
prahy
Hamilton, Hopkins [5] 1 99,69 99,77 MIT/BIH  Diference 1986
Zero
Kohler, Hennig [6] 1 99,70 99,57 MIT/BIH ] 2003
crossing
Banka
Alfonzo a kol. [10] 1 99,59 99,56 MIT/BIH 1999
filtra
Zheng, Tai [13] 1 99,94 99,90 MIT/BIH DTWT 1995
Gutierrez a kol [15] 1 99,52 MIT/BIH DTWT 1998
Martinez a kol. [12] 1 99,80 99,86 MIT/BIH DTWT 2004
Martinez a kol. [12] 1 99,92 99,88 QT DTWT 2004
Markov.
Andredo a kol. [9] multilead 99,79 99,96 QT 2006
modely
Martinez a kol. [12] 1 99,66 99,56 * DTWT 2004

Tab. 5.4 Srovnani vysledki autort uvedenych v této praci s mymi vysledky. * bylo pouZito vice
databazi soucasné.

Nejhorsich vysledki statistickych ukazateli dosahuje detektor [21] s hodnotou
senzitivity 98,56 %. Jako jediny z uvedenych se pohybuje pod hodnotou 99,00 %.
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Co se ty¢e ptimého srovnani mého detektoru s ostatnimi testovanymi na databéazi CSE,
mnou navrzeny detektor dosahuje nejvysSich hodnot senzitivity a i pozitivni prediktivity.
Nutno ovSem dodat, ze metoda [20] je vice jak devatenact let stara. Detektor [21] je sice
nov¢jsiho data, byl ovSem navrhnut jako alternativni pokus s nizkou vypocetni zatézi.

V ramci nepiimého srovnani s detektory testovanymi na jinych databazich, mnou
zpracovany detektor dosahuje primémych, az lehce podprimérnych vysledki. V této
kategorii se jako nejuéinngjsi detektor jevi [13], pficemz se jedna o sedmnact let starou praci.
Jak jsem naznacil vyse, srovnavani vysledkti v ramci nestejnych databazi miize byt zavadéjici.

V zavéru této prace je par vétami rozebrano, jak by bylo mozno dosahnout lepsich vysledki.
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6. Méreni na experimentalnich signalech

6.1 Popis zptsobu ziskani experimentalnich signali

Vsechny experimentalni signdly, se kterymi jsem pracoval, byly naméfeny na
novozélandskych krélicich. Dané zaznamy byly pofizeny v ramci zkoumani variability
srde¢niho rytmu a dalsich pfidruzenych experimentt [22-24].

Krali¢i srdce byla po izolaci z téla napojena na Langendorfovu soustavu a ponotfena do
nadoby s Krebs-Henseleitovym roztokem. Pro samotné méfeni signalu byly pouzity tii
bezdotykové elektrody umistény na sténach nadoby ve sméru x, y a z. Délka jednotlivych
signalt se pohybuje v ramci jednotek hodin se vzorkovaci frekvenci 2000 Hz.

V ramci experimentu byly na izolovanych kréli¢ich srdcich provadény po tficeti
minutdch kontroly, simulace ischemie, reperfuze, osvétleni, a vyplachy. Doby jednotlivych

simulaci byly zaznamenany a mezi zaznamy se lisi.

6.2 Vybér experimentalnich signali
Pro testovani mého detektoru na CSE databazi jsem mél k dispozici referencni hodnoty. Mohl
jsem tedy kvantitativné srovnavat zmény ve vysledcich detekce pro jednotlivé hodnoty prahd,
oken a pouzitych pasem. Pro experimentdlni signaly samoziejmé Zadné referencni hodnoty
nejsou k dispozici. Musel jsem si tedy vytvofit vlastni u¢ebni mnozinu. V tomto tikolu mi
pomohly zaznamenané casy jednotlivych umeéle simulovanych zmén, néasledky vyvolanych
ischemii, osvétleni, vyplacht. Diky témto ¢asim jsem mohl snaze lokalizovat mista rychlych
zmén a zajimavych usekd v signalu, v kterych jsem manualné urcil pozice QRS komplexd.
Jsem si védom, Ze moje schopnosti manualniho rozmétovani EKG zdznamu jsou omezené.
Nicméné jsem se snazil urcit dané pozice co nejpiesnéji, bez ohledu na to, zda mnou urcené
pozice budou ¢i nebudou pro detektor snaze detekovatelné.

Na zavér jsem vybral a popsal 29 deseti vtefinovych signald. Vétsina signali pochazi z
prvniho svodu. Odhadem se tato mnoZzina sklada z poloviny rizné patologickych zaznami. O
diagnostiku téchto zdznamil jsem se nepokousel. Testovaci mnoZina obsahuje 421 mnou

oznacenych QRS komplexd.
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6.3 Modifikace detektoru pro experimentalni data

V ramci detekce QRS komplext u experimentalnich dat jsem upravil detektor, ktery jsem
prezentoval vyse. Jelikoz vzorkovaci frekvence danych experimentalnich dat je Ctyfikrat vyssi
nez vzorkovaci frekvence u dat z CSE databaze, bylo nutno prodlouzit okna, coz se ukazalo
jako velice jednoduchd zalezitost. NejlepSich vysledkii dosahuje detektor pii pouziti stejné
délky oken, jak tomu bylo u predeslé verze detektoru, vynasobené Ctyfmi. Samoziejmé jsem
zkousel pouzit i jiné délky oken, abych si ovétil pravdivost predchozi véty.

Daéle bylo tfeba upravit stupenl rozkladu DTWT a vybér pasem, jelikoz pétistupniovy
rozklad a pouziti pasem 2-4 se zdalo byt neefektivni. VyzkouSel jsem varianty Ctyf, péti, Sesti
i sedmistupniového rozkladu s kombinaci riiznych pasem. Jako nejlépe pracujici variantu jsem
shledal Sestistupiiovy rozklad s vyuzitim pasem jedna, tfi a ¢tyfi. Schéma je uvedeno na Obr.

6.1.

Singularita
Detekce v Detekce v Detekce v ve Etvrtém
prvnim —>  tfetim > Ctvrtém —> pasmu
pasmu pasmu pasmu oznacena

zaRvinu

V
< Ve- Ve A 4

Obr. 6.1 Schéma zatazeni detekénich pasem v detektoru.

Nakonec jsem upravil prahy tak, aby reflektovaly odlisné pouziti pasem, nez je
uvedeno vySe pro neexperimentalni variantu. Jak je zminéno v kapitole 4, velikosti praht
(ndsobky smeérodatnych odchylek) v jednotlivych pasmech maji sestupnou tendenci. V
ctvrtém pasmu (prvnim detekénim, jak vyplyva z Obr. 6.1) je nastavena nejvyssi hodnota
nasobku smérodatné odchylky, ktera se snizuje v dalSich detekcnich pasmech. Da se tedy fici,
ze uz v prvnim detekénim pasmu jsou vybrani vazni adepti na R vinu.
piedklada druhému pasmu obvykle vétsi pocet moznych R vin, pficemz dalsi pasma vyberou
jen skutecné R viny. Velky pocet kandidati na R vinu je zptsoben pifevazné ruSenim v pasmu

jedna v nékterych zaznamech. Extrémni ptiklad je ukazan na Obr. 6.2.
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Signal signal3.mat a) v méfitku 4, b) v méfitku 3, c) v méfitku 1, d) plvodni signal
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Obr. 6.2 Zaznam3, od hora: pasmo 4, pasmo 3, pasmo 1, pivodni signal. Zelené ¢ary oznacuji
referencni pozice QRS, cervené kruznice detektorem detekované pozice QRS.

6.3.1 Ukazka nékterych signalia z testovaci mnoziny a jejich popis

V této podkapitole bych rad uvedl nékteré signaly, které se vyskytuji v ucebni mnoZiné.
Nutno dodat, Ze uvedené signaly se vyskytuji pfi uméle vyvolanych simulacich. Nejsou v
zdznamech, se kterymi jsem pracoval, bézné. Takové zaznamy byly do ucebni mnoZiny
ptidany proto, aby v ucebni mnozing€ byly zastoupeny signaly rizné dynamiky, morfologie R
vln, srde¢ni frekvence a tak dale.

Jak je patrné z Obr. 6.3, od treti vtefiny zdznamu se vytraci T vina a velikost R viny se
postupné snizuje. Od Sesté vtefiny mizi QRS komplex Upln€. Na Obr. 6.4 je zachycena
reperfuze, tedy preruSeni simulace ischemie. V tomto ptipadé¢ doprovazi reperfuzi zména
morfologie QRS komplexu. Jak je vidét na Obr. 6.4, T vlna tésné sousedi s QRS komplexem,
pficemz amplituda T vlny je daleko vyssi nez R viny. Diky sprdvnému vybéru pasem a

nastaveni praht se ani takto mohutna T vIna nepodili na chybné detekci.
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Signal signal1.mat a) v méfitku 4, b) v méfitku 3, c) v méfitku 1, d) ptvodni signal
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Obr. 6.3 Zaznam1, od hora: pasmo 4, pasmo 3, pasmo 1, ptuvodni signal. Zelené ¢ary oznacuji
referenéni pozice QRS, ¢ervené kruznic e detektorem detekované pozice QRS.

Signal signal4.mat a) v méfitku 4, b) v méfitku 3, ¢) v méfitku 1, d) plvodni signal
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Obr. 6.4 Zaznam4, od hora: pasmo 4, pasmo 3, pasmo 1, pivodni signal. Zelené ¢ary oznacuji
referen¢ni pozice QRS, ¢ervené kruznice detektorem detekované pozice QRS
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Signal signal9.mat a) v méfitku 4, b) v méfitku 3, c) v méfitku 1, d) plvodni signal
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Obr. 6.5 Zaznam26, od hora: pasmo 4, pasmo 3, pasmo 1, piivodni signal. Zelené ¢ary oznacuji
referencni pozice QRS, Cervené kruznice detektorem detekované pozice QRS.

Dale bych se rad zminil o zaznamu ¢&islo 9, zobrazeném na Obr. 6.5. Na tomto
zdznamu je na prvni pohled zajimavy pocet alternaci QRS komplexu. Nedokazu fici, jaka
simulace probihala v dob¢ pofizeni tohoto zaznamu, jelikoz jsem mél nastaveny detektor na
rezZim ndhodného prohlizeni. Dohledavani probihalo zpétné ptes proménné ulozené ve
Workspace.

Jako posledni bych v této kapitole uvedl zaznam C¢islo 26, jakozto jeden z
nejproblémovéjsich signali na zpracovani, se kterym jsem se u experimentalnich dat setkal.
Jen velice tézko se provadéla optimalizace praht tak, aby tento zdznam nedosahoval nizkych
hodnot pozitivni prediktivity a pfitom byla zachovana vysoké hodnota senzitivity u ostatnich
signald. Tento fakt je zplsoben Castymi extrasystolami, jejichZ sklon a ¢astecné i tvar je témeér

totozny s jednotlivymi R vinami. Ukazka je uvedena na Obr. 6.6.
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Signal signal26.mat a) v méfitku 4, b) v méfitku 3, c) v méfitku 1, d) pavodni signal
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Obr. 6.6 Zaznam?26, od hora: pasmo 4, pasmo 3, pasmo 1, pivodni signal. Zelené ¢ary oznacuji
referencni pozice QRS, Cervené kruznice detektorem detekované pozice QRS.

6.4 Dosazené vysledky na experimentalnich datech

Jako cil jsem si pfedem stanovil hranici 98 % senzitivity a pozitivni prediktivity na mnou
vybranych a rozméfenych zdznamech. Pro neexperimentalni zaznamy by takova hodnota
zminénych dvou statistickych ukazatelti byla jist¢ brand za nedostate¢nou. Jak jsem jiz ale
zminil vySe, testovaci mnoZina se skladd z poloviny patologickych zdznamd, proto jsem si
zvolil za cil niz§i hodnotu zminénych ukazatelti. Na testovaci mnozin¢ jsem dosahl hodnoty
senzitivity i pozitivni prediktivity 99,26 %. Nicméné toto Cislo neméa zadnou vypovidajici
hodnotu, jelikoz jsem v podstaté optimalizoval detektor pravé pro mnozinu téchto ucebnich

zaznamu.

wvewr

v rw

rozSifenou ucebni mnozinu, kterou budu dale nazyvat testovaci mnozinou. Tato testovaci
mnoZina se sklada ze stejnych zdznami, ovSem ze vSech tifi svodl. Zde musim upozornit, Ze
se nejedna o 87 ruznych, na sobé zcela nezavislych signali. Da se ale fici, Ze i v ramci

stejného zdznamu se od sebe mnou zpracovavané experimentdlni signdly zna¢né 1isi. Ptiklad
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je uveden nize na Obr. 6.7 Na dané testovaci mnozin¢ jsem tedy dosahl hodnot senzitivity a
pozitivni prediktivity 98,47 % a 98,95 % (TP=1033, FN=16, FP=11).

Parametry pro testovani ucinnosti jsou podobné parametrim pro neexperimentalni
zaznamy. Do celkovych hodnot TP, FN a FP se nepocita prvni 0,15s a posledni 0,27 s.
Programem detekované pozice R vin mohou byt od referenc¢nich vzdaleny 0,1s v obou

smérech. Pokud je tomu tak, programem detekovana pozice je ohodnocena jako TP.

Signal signal26 a) ve svodu |, b) ve svodu Il
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Obr. 6.7 Ukazka zaznamu ¢islo 2 ve svodu jedna a dva.

6.5 Diskuze nad dosaZenymi vysledky

Jak jsem se jiz zminil vyse, detektor dosahl hodnot senzitivity a pozitivni prediktivity 98,47 %
a 98,95 %. Tyto vysledky se bohuzel nedaji srovnat s vysledky jinych autord. Proto se pustim
do popisu ¢isté kvalitativniho.

Hodnoty statistickych ukazatelli jsou vétsi nez ty, které jsem si na zacatku prace s
experimentalnimi daty sam urcil. Samoziejmé je zde opodstatnénd namitka nad dosazenymi
vysledky. Je jednodussi optimalizovat detektor na mnoziné, ktera bude nésledné testovana, 1
kdyz se bude jednat o jiné svody. Bylo by mozné nahodné vybrat naptiklad 100 deseti

vtefinovych zaznamt, rozméfit je a nasledné na nich provést zcela nezavislé testovani.

32



Je nutné si ovSem uvédomit, ze vytvareni referencnich pozic v signdlu je Casové velice
naro¢na ¢innost. Z tohoto diivodu jsem vyuzil pouze jednu sadu referencnich hodnot a pouzil
Jji pro vice svodi.

Dosazené hodnoty senzitivity a pozitivni prediktivity se nedaji zobecnit pro cely
soubor dat navic I proto, ze v danych experimentalnich datech se vyskytuje vétSina useku s
nizkou urovni zaSuméni, neménici se dynamikou signalu a vySkou amplitudy. Jednoduse
feceno, vetsina usekill je snaz rozméfitelnd. Tuto domnénku mam doloZenou jen empiricky. A
to tak, Ze jsem ndhodné vybiral deseti vtefinové useky z celého souboru dat a ze zhruba tficeti
nadhodnych vybért byl jen jeden detekéné komplikovany. Tento zdznam je zobrazen vyse, na

Obr. 6.5.
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7. Zaver

V ramci bakalatrské prace jsem se seznamil s teoretickymi zaklady vinkové transformace a
uziti této transformace k navrzeni jednosvodového detektoru QRS komplexu. Dale jsem
nastudoval 1 jiné metody zabyvajici se touto problematikou a alespon okrajové popsal.

Nasledné jsem navrzeny detektor otestoval na CSE databazi, pfi¢emz jsem dosahl
hodnot senzitivity a pozitivni prediktivity 99,61 % a 99,57 %. Dosazené vysledky jsem
porovnal s vysledky jinych autorti, pfi¢emz v oblasti testovani na CSE databazi dopadl miyj
detektor nejlépe. Co se tyce porovnani vysledkll se vSemi uvedenymi autory napiic
databazemi, musim konstatovat, ze mij detektor dosahl spiSe podprimérnych hodnot
senzitivity a pozitivni prediktivity. Jak bylo ovSem zminéno vySe, srovnavani vysledkii mezi
riznymi databadzemi nemusi byt zcela korektni.

Jako posledni piisla na tfadu Gprava detektoru pro vyuZziti na experimentalnich
zdznamech. V rdmci optimalizace jsem upravil velikosti prahd, oken a hlavné pozménil
posloupnost méftitek, stejné tak jako stupen rozkladu signéalu. Pro ucel optimalizace jsem si
vytvofil uebni mnozinu a manudlné urcil referencni pozice R vin. Z této ucebni mnoziny
jsem vytvofil mnoZinu testovaci pfidanim signald z dalSich pasem. Nerozméfitelné signaly
jsem vynechaval.

Na této testovaci mnoziné dosahl detektor hodnot senzitivity a pozitivni prediktivity
98,47 % a 98,95 %. Nicméné tyto vysledky v sobé nenesou informaci o kvalit¢ detektoru,

jelikoz k nim neni pfimé ani nepiimé srovnani.
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