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Abstrakt

V ramci diplomové prace byl vytvoren modul pro nac¢itani a ukladani dat ve
formatu European Data Format (EDF). Dale je zpracovana reSerSe aktualné vyu-
zivanych metod pro filtraci a rozméreni EKG signalu, na jejimz zakladé byly vy-
brany tii algoritmy pro filtraci a dva algoritmy pro rozméteni, které byly imple-
mentovany v prostfedi Matlab. Implementované metody byly testovany na datech
z databazi MIT-BIH Arrhythmia a Normal Sinus Rhythm piistupnych na serveru
Physionet.org. Testovani metod probihalo pro rizné druhy a intenzitu pridaného
ruseni a dosazené vysledky byly porovnény s hodnotami uvedenymi v literatufe.
Na zavér byly vytvorené kody zakomponovany do online néstroje e-ECG za vyuziti
Matlab Builder JA.

Klic¢ova slova

Elektrokardiografie, filtrace, rozméfeni, Empirical Mode Decoposition, vinkova
transformace, EDF
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Abstract

According to the main aims of diploma thesis, the module for storing ECG signals
in European Data Format was implemented and the state-of-the-art in the field of
ECG filtering and ECG waves detection was made. Next, according to state-of-the-
art five methods were selected (three for de-noising and 2 for ECG wave detection)
and implemented in Matlab environment. Implemented methods were tested using
data from MIT-BIH Arrhythmia database and Normal Sinus Rhythm database.
Testing was performed on data with added artificial noise simulating different types
of ECG artifacts. Testing results were compared with the results originally published
in order to evaluate methods implementations and errors were corrected. Finally
Matlab codes were compiled using Matlab Builder JA in order to port implemented
methods into the e-ECG online tool, which is build using Java Enterprise Edition.

Keywords

Electrocardiography, de-noising, ECG waves detection, Empirical Mode Decom-
position, wavelet transformation, EDF
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Kapitola 1

Uvod

Béhem poslednich let doslo k vyraznému pokroku v oboru informacnich a komuni-
ka¢nich technologiich. Tento pokrok se projevil i ve zdravotnictvi a s nim spojenych
oborech. Rychlé a pohodlné sdileni informaci mezi 1ékafi a vzdéleny piistup k témto
informacim piedstavuji hlavni divody vyvoje online aplikaci ve zdravotnictvi. V sou-
¢asnosti jiz existuji projekty zabyvajici se online zpracovanim biologickych signélu,
které predstavuji ukazku budouciho vyvoje v tomto odvétvi.

Diplomova préce je zaméfena na zpracovani EKG signélu a tvorbu modula pro
online nastroj e-ECG vyvijeném skupinou BioDat. Tento nastroj by mél slouzit neje-
nom zdravotnickym pracovnikim, ale i vyzkumnikiim se zaméfenim na zpracovani
biologickych signali. Cely systém m& modulérni strukturu, aby bylo mozné jeho
rychlé rozsifeni bez vyraznych zésaht do celkového konceptu.

Mezi t¥i hlavni ¢asti tohoto systému patii modul zabyvajici se filtraci a vylepsim
kvality EKG zdznamu. Tato ¢ast obsahuje metody pro potlaceni ruseni, které se vy-
skytlo béhem snimani EKG. Dalsi modul slouzi k rozméfeni a detekci vyznamnych
bodi v signalu a tfetim zakladnim segmentem systému e-ECG je diagnosticky mo-
dul, ktery poskytuje zakladni diagnostiku EKG. Dopliiovanim aktudlné vyuzivanych
metod pii zpracovani EKG signalu se z online aplikace e-ECG stane silny néstroj
pro praci s EKG signaly.

Vyvoj projektu je realizovan pomoci vyvojového prostiedi Matlab a platformy
Java Enterprise Edition (Java EE). Toto spojeni umoziuje vyuziti vyhod, které
prostiedi Matlab nabizi.

Veskera sdilena data jsou ukladana v European Data Format (EDF). Tento for-
méat byl zvolen z diivodu jeho volné dostupné specifikace a rozsitenosti v projektech
pracujicich s biologickymi signély.

1.1 Cile prace
Diplomova prace ma tyto cile:

1. Nacitani a uklddani dat ve forméatu EDF
Pro ukladani dat v ramci projektu e-ECG byl zvolen format EDF. Ukolem této
¢asti prace je vytvoreni modulu, ktery bude zajistovat nacitani a ukladani dat
v tomto forméatu.

2. Reserse
Dalsim cilem je vytvofeni reserse aktualné vyuzivanych metod pro rozméfeni
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a filtraci EKG signalu. Na zékladé reserse budou vybrany metody vhodné pro
zaClenéni do projektu e-ECG.

. Implementace
Metody vybrané na zakladé reserse budou implementovany v prostiedi Matlab.

. Testovani

Poslednim cilem prace je testovani implementovanych metod na datech ze
serveru Physionet.org [1].



Kapitola 2

Teoreticky tvod

V této ¢asti prace jsou popsany zékladni principy vzniku a snimanfi elektrické aktivity
srdce spole¢né s algoritmy vyuzivanymi pii zpracovani EKG signalu a néstrojem
Matlab Builder JA.

2.1 EKG

2.1.1 Elektricka aktivita srdce

Srdce je duty svalovy organ, ktery svymi pravidelnymi kontrakcemi zajistuje obéh
krve v téle. Kazda svalova kontrakee je spojena se zménou elektrického potencialu [2].
U srde¢ni buiikky dochazi béhem depolarizace ke zméné z klidového potencialu (-80
az -90 mV) piiblizné o 100 mV. Elektrické podrazdéni otevira sodikovy kanél (depo-
larizace). P¥i poklesu potencidlu mezi vnéjsim a vnitinim prostiedim srde¢ni buniky
na prahovou hodnotu dochézi k uzavirani tohoto kanalu a otevirani draslikového
kanalu (repolarizace) a nasledné dochézi k obnoveni rovnovahy obsahu ionti so-
diku a drasliku mezi vnéjSim a vnitinim prostiedim srdecni bunky. Celkova doba
depolarizace a nasledné repolarizace buiiky se pohybuje okolo 300 ms (viz Obr. 2.T]).

Obrazek 2.1: Elektrofyziologie srdeéni buiiky |2]
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Zdrojem akcéniho potencialu, ktery zptusobuje rytmickou srdec¢ni aktivitu, je si-
noatrialni uzel (SA uzel). Déle se elektricky impulz §ifi pfes atrioventrikularni uzel
(AV uzel), Hisuv svazek a Tawarova raménka do Purkynovych vldken. Usporadani
elektrického prevodniho systému srdce je vidét na Obr. Doba siteni vzruchu jed-
notlivymi ¢astmi elektrického prevodniho systému srdce je uvedena v Tab. 2] [3].

o, Sitove septum Leve a prave
£ o Tawarowvo
SA uzel S8 ﬂ\ raménko
Irfmsmiociing -'. e Ko .
wakey 5 morove
=0 N A s

AV uzel - -

Histiv
svazek
g =3
Purkyiiova vidkna

Obrazek 2.2: Elektricky pfevodni systém srdce [2]

e . rychlost vlastni
Umisténi cas [ms] EKG vedeni [m-s-1] | frekvence
SA uzel (tvorba podnétii) 0 vlna P 0,05 60 - 100
A sih 50
prava sin ] 08 -1 ]
leva sin 85
AV uzel 50 - 125 usek P-Q 0,05 40 - 55
Histuv svazek 130 1,0-1,5
Tawarova raménka 145 - 1.0-15 25 - 40
Purkynova vldkna 150 3,0-3,5
vnitini sténa myokardu
prava komora 175
leva komora 190
komplex QRS 1,0 -
zevni strana myokardu
prava komora 205
leva komora 225

Tabulka 2.1: Casovy sled aktivace a rychlost vedeni elektrického vzruchu v srdei [4].

2.1.2 Snimani elektrické aktivity srdce

Elektrokardiogram (EKG) je zdznam elektrické aktivity srdce méfeny na povrchu
lidského téla pomoci pfilozenych elektrod [2]. Nejcastéji pouzivané elektrody jsou
argentchloridové (Ag|AgCl), které majf velmi stalé vlastnosti [5]. Zlepseni kontaktu
mezi elektrodou a pokozkou je zajisténo vodivym, gelem, ktery je jiz ve vétSiné

pripadu na elektrodé nanesen.
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Mezi nejbéznéjsi metody méfeni patii klidové EKG (nejcastéji 10 vtefin), holte-
rovské EKG (dlouhodoby zaznam v fadu hodin a dni) a zatézové EKG (ergometrie).
Kazda z téchto metod se pouziva ve specifickych pripadech pro uréeni nebo odhaleni
poruch funkce srdce.

2.1.3 Svodovy systém

Nejcéastéji pouzivanym systémem pii snimani klidového EKG je standardni 12 svo-
dovy systém [6]. Obsahuje tii druhy svodi:

1. bipolarni Eithovenovy svody (Obr. (a))

e [ - zaznamenava rozdil potenciali mezi levou (®) a pravou pazi (®g)
e II - zaznamenava rozdil potencialii mezi levou nohou (® ) a pravou pazi ()

e III - zaznamenava rozdil potenciali mezi levou nohou (®r) a levou pazi (Pr)
2. zvétSené unipolarni koncetinové svody (Goldbergerovy svody) (Obr. 23 (c))
e aVR - zaznamenava rozdil potencidlit mezi pravou pazi a spojeni levé paze

a levé nohy

e aVL - zaznamenava rozdil potenciali mezi levou pazi a spojeni pravé paze
a levé nohy

e aVF - zaznamenava rozdil potencialii mezi levou nohou a spojeni pravé a levé
paze

3. unipolarni hrudni svody V1, V2, V3, V4, V5, V6 (Obr. 23] (b))

Napéti na unipolarnich hrudnich svodech je méfeno vici Wilsonové svorce,
jejiz potencial je definovan jako prumér koncetinovych svodiu:

Dy = (Bp + Op + D) /3 (2.1)

K ziskani napéti [7] na vSech 12 svodech staci znat napéti na svodech I, IT a V1
az V6. Zbylé je mozné dopocitat:

U = Ui —Ur

Uwr = -Ur—Upn (2.2)
Uwr = 2U;—Un

Uwr = 2011 —U;

Holterovska a ergometrickd méfeni vyuzivaji svodovych systémi s mensim po-
¢tem elektrod (svodi) z divodiu pohybovych omezeni, které kazdy kontakt prinasi
pacientovi.
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Mid Clavical

Line
)\/r;_.._}‘x
,}@’ k

o aVR avl avF

(a) Eithovenovy svody [2]. (b) Hrudni svody [8]. (c) Goldbergovy svody.

Obrézek 2.3: Svody standardntho EKG.

2.1.4 EKG vlny a vyznamné body

Kontrakce jednotlivych ¢asti myokardu vyvolava elektricky potencial, ktery je za-
znamenam jako EKG kiivka. Mezi sledované viny patii vlna P, kterd je zptisobené
depolarizaci sini. Kontrakce komor se projevuje jako QRS komplex a vina T je
nasledkem repolarizace komor. Ve specifickych pripadech se muze za vlnou T vy-
skytnout i vlna U. Na EKG kfivce se dale sleduji segmenty PR, ST a intervaly QT,
PR a RR. Podrobny popis jednotlivych vin a segmenti je mozné vidét na Obr. 2.4].

Z tvaru, doby trvani a amplitudy jednotlivych vin a tseki EKG signalu se je
mozné urcit druh a umisténi poskozeni srdce.

QRS
Complex

R

QT Interval

Obrazek 2.4: Segmenty a intervaly EKG kiivky [9].

2.1.5 RusSeni

Artefakty [I0] vyskytujici se v biologickych signalech mtuZeme rozdélit na technické
a biologické. Mezi technické artefakty patii ruseni elektrorozvodnou siti a elektrosta-
tické potencidly vzniklé napt. Spatnym kontaktem elektrod nebo vysychdnim gelu
na elektrodach. Biologické artefakty jsou zplisobeny méfenym organismem a jedné
se o projev funkce jiného nez zkoumaného organu.
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Z pohledu zpracovani EKG signalu je mozné ruseni rozdélit do 3 skupin - drift
izolinie, sitové ruseni a elektromyografické (EMG) ruseni. Kazdé ruseni vyskytujici
se v signalu ztézuje detekci chorob srdce, proto je prvotnim tkolem pii zpracovani
EKG zadznamu jeho odstranéni. Nasleduje kratky popis jednotlivych typt ruseni:

Drift izolinie

Drift (pohyb) izolinie [I1] zpisobuje ruseni o nizkych frekvencich obvykle v rozsahu
0,05 Hz az 1 Hz, které miize byt zapfi¢inéné pohybem meéricich kabeli, pohybem
pacienta pii snimani nebo Spatnym kontaktem elektrod. Ukazka signalu s pohybem
izolinie je na Obr.

N A

Obrazek 2.5: EKG s driftem izolinie [12].

Sitové ruseni

Frekvence ruSeni zavisi na frekvenci rozvodné sité tj. 50 Hz (Evropa) nebo 60 Hz
(USA) [11]. Intenzita tohoto ruseni je odvisla od prostiedi ve kterém je EKG méfeno
a na kvalité stinéni daného piistroje. Silné sitové ruseni mize EKG zaznam zcela
znehodnotit, proto je snaha o maximalni potlaceni tohoto ruseni jiz pii méreni EKG
(HW filtry). T pfesto se sitové ruseni v signalu vyskytuje a k jeho odstranéni se
vyuzivaji softwarové nastroje [13]. Na Obr. 26 je vidét EKG signal znehodnoceny
sitovym ruSenim.

Obrazek 2.6: EKG se sitovym rusenim [12].

EMG ruseni

Elektromyografické (EMG) ruseni [14] je zptusobené elektrickou aktivitou kosterniho
svalstva. Amplituda EMG ruSeni miize dosahovat desitek mV a tim tuplné zastinit
EKG signal (jednotky mV), proto je dilezité, aby byl pacient pii méfeni EKG plné
relaxovany. Toho nelze dosdhnout pti holterovském méreni a ergometrii. V téchto
piipadech se EMG ruseni neda predchazet a musi se odstraiovat az pii zpracovani
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naméienych dat. Frekven¢ni spektra EMG a EKG signélu se prekryvaji, a proto je
nasledné potlaceni tohoto ruseni obtizné. Ukdzku EMG ruseni je mozné vidét na

Obr. 271

Obrazek 2.7: EKG s EMG rusenim [12].

2.2 Zpracovani signalu

2.2.1 Diskrétni vlnkova transformace

Diskrétni vinkové transformace (DWT) [I5] byla odvozena madarskym matemati-
kem jménem Alfred Haar. Na rozdil od Fourierovy transformace poskytuje DWT
casové-frekvenéni popis signélu.

Ideou vinkové [16] transformace je vhodnou zménou &itky "okna'v ase a jeho
tvarem dosdhnout optimalniho poméru rozliSitelnosti v ¢ase a frekvenci. Toto "okno'se
nazyva mateiska vinka 1. Vhodnou dvojkovou zavislosti métitka (s) a posuvu (7)
je z vhodné vlny mozné vytvorit orthonormalni bazi:

s=2» 7=2k p kel

uplt) = (), (2.3

kde p odpovidd méritku a k poloze. Vinkova funkce 1 se chova jako pasmova
propust filtrujici signal kolem centralniho kmito¢tu [17]. V nésledujicim drovni je
filtrovana horni polovina pasma dolnofrekvené¢ni ¢asti signalu (Obr. 2.8]).

DWT lze pocitat [15] rychlym algoritmem, kdy signéal x projde Fetézcem filtra.
Kazdy stupen transformace tvori dva vzajemné komplementérni filtry. Dolni propust
s impulzni odezvou h a horni propust s impulzni odezvou ¢g. Vystupy z filtri jsou
déle decimovany [16], a tak je celkovy pocet koeficientii po jednom kroku stejny jako
pocet vstupnich vzorki. Jednotlivé konvoluce s decimaci je mozné zapsat nasledovné:

pall = > wlklhlz— 1] 24)
poln) = > alklgl2n — K] (25)

kde y4 jsou aproximované a yp detailni koeficienty. Dalsi stupen rozkladu je
mozné ziskat stejnym postupem pro aproximované koeficienty y4, a to az do vycer-
pani vstupnich dat.
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Obrazek 2.8: Frekven¢ni pohled na diskrétni vinkovou transformaci [16].

2.2.2 Empirical Mode Decomposition

Algoritmus Empirical Mode Decomposition (EMD) [I8], 19, 20, 21| je urceny k
rozkladu nelinedrnich a nestacionarnich signélu na tzv. Instrinsic Mode Functions
(IMFs). IMFs je takova funkce, ktera spliiuje nasledujici podminky:

1. Obsahuje stejny pocet lokalnich extrému a prichodi nulou nebo se jejich pocty
li$i maximéalné a 1.

2. Stredni hodnota obalky definované pomoci lokalnich maxim a minim je nulova
v kazdém bodé.

Na rozdil od jednoduché harmonické komponenty mize IMF obsahovat v Case
proménlivou amplitudu a frekvenci. Rozklad signdlu na jednotlivé IMFs a reziduum
vyuzivd metody zvané "sifting"[19]. Proces rozkladu pro vstupni signal z je nésle-
dujici:

1. Inicializace: 7 =0 a ry = .
2. Hledani IMF trovné j:

(a) Inkrementace j (j++).
i. Sifting - inicializace k =0 a hy = 7,_1:
A. Inkrementace k (k+-+).
B. Nalezeni lokalnich extrému v hi_1.

C. Vytvofeni horni H, a dolni obalky D, prolozenim nalezenych ma-
xim resp. minim kubickou kiivkou.
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D. Vypocet praméru my_1[n| horni a dolni obalky a jeho odecteni

od vstupnich dat.

my

_1[n]

D,[n] + H,[n]
2
hy—1[n] — mg_1[n]

(2.6)
(2.7)

Pokud h; splnuje vyse uvedené podminky pro IMF, tak je pova-
zovano za IMF (c;). V opa¢ném piipadé se opakuji kroky A az D.

(b) Vypocet rezidua:

rj[n] = rj_1[n] — ¢;(n]

(2.8)

Pokud reziduum r; neni konstanta nebo monoténni funkce pokracuje se
bodem 2. V opac¢ném piipadé byly ziskany vSechny IMFs a reziduum.

Signal je mozné zpétné rekonstruovat:

zgr[n| = ch[n} +rp[n],

J

kde L je pocet IMFs.

Zastavovaci kritérium

=1

(2.9)

Pozadavek na striktni splnéni podminky na nulovou stifedni hodnotu obalky by vedl
k vyraznému nartstu poctu iteraci v procesu "sifting". Z tohoto duvodu se pouzivaji
zastavovaci kritéria, mezi které patii napi. Cauchyho test konvergence:

Umv] U mv] U [mv]

U [mVv]

U [mVv]

U [mv]

SD =

Sony [h—a[n] = hi[n]]?

(2.10)

i B[]

Proces je zastaven v piipadé, ze hodnota SD je mensi nez piedem definovany
prah. Ukazka rozkladu EKG signalu na IMFs je vidét na Obr.

EKG signal
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Obrazek 2.9: Rozklad signalu na IMFs.
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2.3 Programovani

2.3.1 Matlab Builder JA

Matlab Builder JA [22] umoziuje vytvoreni Java t¥id z programi vyvinutych v
prostiedi Matlab. Tyto tfidy mohou byt integrovany do existujicich Java projektiu
bez nutnosti instalace programu Matlab na daném zafizeni (PC, web server) pomoci
Matlab Compiler Runtime (MCR) [23].

Vyuziti Matlab Builder JA pfin4si moznost pfenosu numerickych vypocti a vizu-
alizace z programu Matlab do jinych projekt. Vyhodou tohoto pfistupu je zkraceni
¢asu potiebného pii vyvoji aplikaci, jejichz implementace je v jinych programovacich
jazycich ¢asové vysoce naroc¢né.

Zésadni informaci pii vyuziti Matlab Builder JA jsou pravidla konverze dato-
vych typu mezi Matlabem a Javou. Tato pravidla jsou specifikovana v Tab. (a)

a Tab. 2.2] (b).

Konverze Matlab - Java Konverze Java - Matlab

Matlab | Java (primitivni) Java (objekt) Java | Matlab
cell | Not applicable | Object (MWArray) double | double
structure | Not applicable | Object (MWArray) float single
char char | java.lang.Character byte nt8
double double java.lang.Double int int32
single float java.ang.Float short int16
int8 byte java.lang.Byte long int64
int16 short java.lang.Short char char
int32 int javalang.Integer boolean | logical
int64 long java.lang.Long java.lang.Double | double
uint8 byte java.lang.Byte Java.lang.Float single
uint16 short java.lang.Short java.lang.Byte nt8
uint32 int java.lang.Integer Java.lang.Integer int32
uint64 long java.lang.Long java.lang.Long int64
logical boolean java.lang.Boolean java.lang. Number int16
(a) Konverze Matlab - Java. Java.lang.Boolean | logical
java.lang.Character char

java.lang.String char

(b) Konverze Java - Matlab.

Tabulka 2.2: Konverze datovych typu [22].

2.3.2 European Data Format (EDF)

EDF [24] je jednoduchy a flexibilni format pro vyménu a ukladani multikanalo-
vych biologickych signali. Tento format ukladani dat byl poprvé zvefejnén v roce
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1992 v zurnélu Electroencephalography and Clinical Neurophysiology. Od té doby
je vyuzivan jak ve vyzkumnych tak komerc¢nich projektech, kde jsou zpracovavany
multikanalové signdly.

V roce 2003 doslo k rozsiteni formatu EDF na EDF-+. Rozsifeni umoznuje ukla-
dani signalu s prerusenim v prubéhu zdznamu, anotaci a udalosti. Tyto vlastnosti
jsou vhodné predevsim pro dlouhodobé zaznamy nebo pro zéznamy s evokovanymi
potencidly. Dalsi vyhodou je kompatibilita mezi verzemi tohoto formatu. VSechny
soubory ve formatu EDF+ je mozné zpracovavat v prohlizec¢ich primérné urcenych
pro EDF. Specifikace EDF a EDF+ jsou volné k dispozici a jejich vyuzivani neni
zpoplatnéno.

Specifikace EDF

Specifikace EDF je volné k dispozici v [25] nebo na [24]. Kazdy EDF soubor je
slozen z hlavicky, specifikujici vlastnosti zaznamu a identifika¢nich udaji pacienta,
nasledovanou vlastnimi daty jednotlivych signalii.

Konkrétné hlavicka souboru obsahuje 256 + (ns*256) byti, kde ns je pocet sig-
nalu. Prvnich 256 byt udava ¢iselnou verzi forméatu, identifikaci pacienta a zdznamu,
¢asovou informaci o zdznamu, pocet datovych zaznami a pocet signalii. Dale nasle-
duje 256 bytu (pro kazdy ze signali), které specifikuji typ signalu (EEG, EKG...),
kalibraci amplitudy a pocet vzorki kazdého signdlu. Kompletni rozvrzeni hlavicky,
véetné poctu ASCII znaktu vyhrazenych pro jednotlivé informace, je znazornéno v
Tab. 23

Informace v jednotlivych ¢astech hlavicky musi byt zarovnana doleva a doplnéna
mezerami na definovany pocet ASCII znaku. Digitalni minimum (maximum) by
mélo byt definovano jako extrémni hodnoty zaznamu. Nejcastéji se udavaji extrémni
hodnoty A/D ptevodniku. Fyzikalni minimum (maximum) jsou hodnoty, které se
mohou pro dany signal vyskytnout. VysSe uvedené hodnoty definuji offset a zesileni
signalu.

Za hlavickou néasleduji data resp. jednotlivé kanaly zdznamu. Tyto kanaly jsou
zapisovany v definovaném pofadi po tsecich specifikovanych v hlaviéce souboru.
Za ucelem redukovani velikosti vysledného souboru a ptizptsobeni dat nejbéznéjsim
softwarovym nastrojum je kazdy vzorek signilu reprezentovany jako 16bitovy integer
(16int).

Pocet znakit Popis
8 ascii verze forméatu (0)
80 ascii identifikace pacienta
80 ascii identifikace zdznamu
8 ascii datum zéznamu (dd.mm.yy)
8 ascii ¢as zaznamu (hh.mm.ss)
8 ascii pocet byti v hlavicce zdznamu
44 ascii reservovano
8 ascii pocet zazanamil (-1 pokud neznamé)
8 ascii délka zaznamu, v sekundéch

Pokracovdni na dalsi strdnce
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Tabulka 2.3 — Pokracovdni z predchozi stranky

Podet znaki

Popis

4 ascil

pocet signala (ns) v zdznamu

ns * 16 ascii

ns * popis (napi. EEG Fpz-Cz or Body temp)

ns * 80 ascii

ns * typ snimace (napt. AgAgCl electrode)

ns * 8 ascii

ns * jednotky (nap¥. uV or degreeC)

ns * 8§ ascii

ns * fyzikdlni minimum (napt. -500, 34)

ns * 8 ascii

ns * fyzikdlni maximum (napt. 500, 40)

ns * 8§ ascii

ns * digitdlni minimum (napf. -2048)

ns * 8 ascii

ns * digitalni maximum (napt. 2047)

ns * 80 ascii

ns * filtrace (napf. HP 0.1Hz LP 75Hz)

ns * 8 ascii

ns * nr vzorkd v kazdém zaznamu

ns * 32 ascii

ns * reservovano

Tabulka 2.3: Hlavicka EDF souboru

13



14

KAPITOLA 2. TEORETICKY UVOD



Kapitola 3

ResSerse

3.1 Filtrace a vylepSeni kvality EKG

Metody obsazené v této sekci predstavuji prifez vyuzivanych algoritmu pro vylep-
Seni kvality EKG zdznamu. Mezi hlavni tkoly filtrace EKG patii odstranéni driftu
izolinie, potlaceni sitové frekvence a eliminovani vlivu vysokofrekvenc¢niho ruseni
zpusobeného elektrickou aktivitou jiného svalstva nez srdce tzv. elektromyografic-
kého (EMG) ruseni viz Sek.

3.1.1 Metoda zaloZena na S-transformaci

Metoda Enhancement using S-Transform (STM) [26] vyuZziva Stockwellovu transfor-
maci pro reprezentaci EKG signdlu v ¢asové-frekvencni oblasti. Vyhodou algoritmu
STM je, zZe nevyzaduje pfedchozi znalost pozice vyznamnych bodu a délky tseku
mezi jednotlivymi vilnami signdlu.

Cely postup odstranéni ruseni se sklada z nékolika kroki.V prvnim kroku je sig-
nal preveden do ¢asové-frekvencéni oblasti pomoci Stockwellovy transformace. Déle
jsou odstranény frekvence vét$i nez 200 Hz pomoci filtru typu dolni propust. Na-
sleduje potlaceni ruseni mezi jednotlivymi QRS komplexy, jejichz pozice je urcena
pomoci prahovani v ¢asové frekvencéni oblasti. V poslednim kroku je pouzit vyhla-
zovaci filtr pro odstranéni ostrych prechodi vzniklych pii predchozich krocich a
zpétna Stockwellova transformace pro ziskani signalu zbaveného ruseni. Cely proces
je ilustrovan na Obr. 3.1

Time Frequency Remove High . .
ECG Domain Freguency Masking Filtering RT;mri ;?]rgz'gn Egl‘gnced
Representation Noise P E

Obrazek 3.1: Blokovy diagram metody STM [26]

Navrhovany algoritmus byl testovan na zdznamech z databidze MIT-BIH Arrhyt-
mia [27]. Dosahované vysledky byly porovnavany pomoci parametria SNR, (Signal to
Noise Ratio) [28] a RMSE (Root Mean Square Error) [29)].

Ruseni pridané do EKG signalu bylo modelované bilym Sumem s Gausovskym
rozdélenim. Hodnoty SNR a RMSE byly porovnany s hodnotami dosazenymi meto-

15
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dami WT-Soft [30] a WT-Subband [31] a navrhovand metoda dosahovala ve vsech
piipadech lepsich vysledku viz |26, Tab. 1].

3.1.2 Metoda zalozenid na EMD 1

Metoda ECG signal denoising and baseline wander correction based on the empiri-
cal mode decomposition (SEMD) [32] vyuziva algoritmus EMD [I8], ktery vstupni
signél rozkladd na IMFs. K odstranéni vysokofrekvencniho ruSeni slouzi ¢astec¢na
rekonstrukce nékolika prvnich IMFs, které obsahuji informaci o vyssich frekvencich
vyskytujicich se v signalu. Algoritmus se sklada z nésledujicich kroki:

1. Urceni a separace QRS komplexu.
Hranice QRS komplexu jsou urceny na zakladé souctu prvnich tii IMFs. V
takto ziskaném signalu jsou nalezeny nejblizsi lokdlni minima pied resp. za R
vlnou. Prichody nulou, které jsou nejbliz témto minimtm, jsou povazovany
za hranice QRS komplexu Tento postup predpoklada znalost pozice R viny.
V piipadé, Ze tomu tak neni autofi neuvadi doporuceny algoritmus k jejimu
urceni.

2. Vyuziti metody oken pro zachovani QRS komplexii.
K ochrané QRS komplext, je vyuZito okno typu Tukey [33], jehoz parametry
jsou zavislé na sifce QRS komplexu.

3. Urceni po¢tu IMFs obsahujici rugeni pomoci statistického ¢-testu [34].

4. Rekonstrukce signalu.
Vysledny signél je ziskdn sumou jednotlivych IMFs s potlacenym rusenim.

Algoritmus byl testovan na datech z MIT-BIT Arrhytmia databéze [27]. K hod-
noceni vysledki bylo vyuzito parametru SER (Signal to Error Ratio). Ruseni pfidané
do signalu za tc¢elem testovani bylo modelovano Gaussovskym Sumem [35].

Vysledky dosazené touto metodou byly porovnany s vysledky metod dolni pro-
pust typu Butterworth (zlomova frekvence 30 Hz) a metodou zalozenou na vlnkové
transformaci [36]. Navrhovany algoritmus mél na testovanych datech lepsi hodnoty
parametru SER nez dolni propust, ale v porovnani s metodou zalozenou na vinkové
transformaci nebyly rozdily vyrazné viz |32, Tab. 1].

3.1.3 Metoda zalozena na EMD I1

V ¢lanku Empirical mode decomposition based filtering techniques for power line in-
terference reduction in electrocardiogram using various adaptive structures and sub-
traction methods |37 je popsana metoda SUBT, ktera slouzi k odstranéni sitového
ruseni z EKG signélu. Jedna se o velmi jednoduchou metodu, kdy IMF (ziskana po-
moci algoritmu EMD [I8]) arovné 1 je filtrovana pasmovou propusti s propustnym
pasmem 48 - 51 Hz. Takto ziskany signal je odecten z piivodniho zaruSeného signalu.
Struktura navrhované metody je vidét na Obr.

Metoda SUBT byla testovana jak na uméle vygenerovaném EKG signalu tak na
realnych signalech z databaze MIT-BIH Arrhythmia [27]. Vysledky metody byly po-
rovnavany pomoci SNR (Signal to Noise Ratio), MSE (Mean Square Error) a PRD
(Percentage Root mean square error Difference) s metodou zalozenou na vlnkové
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Filter " ECG

ECG

Obrazek 3.2: Struktura metody SUBT [37]

transformaci [38] a hiebenovym filtrem s hiebenovou frekvenci 50 Hz. Metoda dosa-

hovala vyrazné lepsich hodnot sledovanych parametri pro rizné arovné SNR (6 dB,
10 dB a 14 dB) nez zbylé metody viz [37, Tab. 1, Tab. 2|.

3.1.4 Metoda zaloZena na Fidké diferenci

Algoritmus ECG enhancement and QRS detection based on sparse derivatives (SDD)
[39] modeluje vysledny signal jako sumu dvou signéli jejichz druhé a tieti derivace
(diference) jsou Fidké (pocet nulovych vzorki vyrazné piesahuje pocet nenulovych).
Tyto dva signaly (x; a x3) jsou ziskdny vyfesenim optimaliza¢niho problému

argmin /\1||D2X1||1 +A2||D3X2H1, (31)
T1,T2

s podminkou

ly —x1 —xaffa <7, (3.2)

kde A\; a Ay jsou parametry, y = x; + X2+ n, n je ruSeni, Dy a D3 pfedstavuje
druhou resp. tieti derivaci (diferenci), r ~ ||[Hy,yl||2, Hpp znaci horni propust se
zlomovou frekvenci 25 Hz a ||x||, je p-norma vektoru x [40)].

Navrhovany algoritmus byl porovnén s metodami EMD [41] a LASIP [42]. K
testovani byl vyuzit synteticky EKG signal generovany pomoci algoritmu uvedeném
v [43] s pfidanym Gaussovskym Sumem. Rozdily v kvalité odstranéni ruseni podle
parametru SNR mezi jednotlivymi metodami byly minimalni.

3.1.5 Metoda zalozenad na EMD a DWT

Metoda Denoising of ECG signals based on noise reduction algorithms in EMD
and wavelet domains (EMDWT) [21I] popisuje postup odstranéni ruseni z EKG sig-
nélu zalozeny na EMD a diskrétni vinkové transformaci (DWT). Zachovani uzite¢né
slozky signalu je zajisténo metodou oken v .EMD doméné. Postup ochrany QRS
komplexit je identicky s postupem popsanym u metody SEMD (viz[3.1.2). Vysledny
signél je preveden do DWT domény (matetskd vinka Symlets 7), kde jsou adap-
tivné prahovany detailni koeficienty druhé drovné. Cely postup odstranéni ruseni ze
signalu je mozné popsat v néasledujicich krocich:

1. Metoda oken v EMD doméné
2. Detekce QRS komplexi

3. Zajisténi zachovani QRS komplexti
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4. Prevod do DWT domény
5. Prahovani v DWT doméné

6. Zpétna diskrétni vinkova transformace

K ovéteni kvality algoritmu pro vylepseni EKG signalu byla vyuzita data z MIT-
BIH Arrhytmia databaze [27]. K témto signalim bylo pfidano ruseni s Gaussovskym
rozdélenim a u¢innost metody byla sledovana pomoci parametru MSE (Mean Square
Error) [44]. Na piipravena data byly aplikovany metody EMD soft thresholding
[45], EMD enhanced [46], Wavelet soft thresholding [47], Wavelet adaptive thre-
sholding [48], EMD wavelet [49] a nakonec navrhovana metoda. Dosazené hodnoty
MSE [mV?| je mozné vidét v Tab. Bl

EKG EMD soft EMD Wavelet Wavelet EMD Navrhovana
signal th. enhanced soft th. adap. th. wavelet metoda
100 0.0090 0.0037 0.0026 0.0026 0.0026 0.0019
103 0.0100 0.0046 0.0030 0.0029 0.0029 0.0024
104 0.0141 0.0073 0.0042 0.0035 0.0036 0.0029
105 0.0228 0.0032 0.0030 0.0031 0.0031 0.0032
106 0.0356 0.0016 0.0013 0.0012 0.0012 0.0009
115 0.0094 0.0038 0.0035 0.0028 0.0030 0.0024
215 0.0105 0.0049 0.0029 0.0030 0.0029 0.0028
Primeér 0.0159 0.0042 0.0029 0.0027 0.0028 0.0024

Tabulka 3.1: Srovnani dosazenych hodnot MSE jednotlivych metod [21].

Rozdily mezi jednotlivymi metodami nejsou vyrazné s vyjimkou metody EMD
soft thresholding, ktera dosahla nejhorsich hodnot MSE. V celkovém souctu je pru-

fvv s

algoritmii.

3.1.6 Metoda zalozena na naklonu EKG kfivky

Metoda Tremor suppression in ECG (Tremor) [50] slouzi k odstranéni elektromyo-
grafického a sitového ruseni. P#i redukci ruSeni je nejdiive vstupni kontaminovany
signdl filtrovan hifebenovym filtrem s linearni fazi a prvni nulou na 50 Hz. Pouzitim
tohoto filtru dojde k potlaceni ruseni, ale zaroven k ¢aste¢nému odstranéni uzite¢né
slozky signalu (ostrych $picek). Redukované spicky (QRS komplex, vyrazna T vina)
jsou obnoveny pomoci procedury zvané linearly-angular [50] str. 4]. Na zavér je fil-
trovano zbylé EMG ruseni, které se vyskytuje mezi jednotlivymi QRS komplexy. K
tomuto uc¢elu je pouzit vyhlazovaci filtr Savitzky-Golay [51].

Testovani algoritmu probihalo ve dvou fazich. Nejdiive byl testovan na originél-
nich datech z MIT-BIH Noise Stress databaze [52] a AHA databaze [53].V druhé
fazi bylo k témto zaznamim piidano sitové ruseni (50 Hz) spoleéné s EMG rusSe-
nim ziskanym méfenim pomoci dvou elektrod umisténych na ptredlokti. Na Obr.
je mozné vidét, jak je ziskan uméle zarugeny testovaci signal. U¢innost metody na
redlnych zaznamech je znazornéna v [50, Obr. 13-16].
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Obrazek 3.3: Umeéle zaruseny EKG signal z AHA databaze [50].

3.1.7 Metoda zalozeni na separaci linedrnich segmenti

Metoda Power-line interference elimination from ECG in case of non-multiplicity
between the sampling rate and the power-line frequency (NMPL) [54] je urGena k
potlaceni sitového ruseni bez vlivu na jednotlivé komponenty EKG signalu. Algorit-
mus je slozen ze dvou hlavnich ¢asti: detekce lineadrnich segmentii a extrakce ruseni.
Extrahované vzorky ruSeni jsou ulozeny v zasobniku a nasledné jsou odecteny od
zbylych ¢asti signdlu. Metoda je navrhovana pro piipad, kdy vzorkovaci frekvence
neni nasobkem frekvence sitového ruSeni. Strukturu odecitaci procedury je mozné
vidét na Obr. B4l Algoritmus NMPL fesi velmi specificky problém pii zpracovani
EKG signalu a jeho experimentalni vysledky jsou znazornény v [54, Obr. 3, 6-13].

ECG Delay buffer +<> =Er(1:rgmced

Interference L Linear segment

SWITCH

Interference
temporal buffer

Obrazek 3.4: Struktura odecitaci procedury [54]

—

Interference
restoring

3.1.8 Metoda zalozeni na aproximacnim filtrovani

Metoda Filtering of electromyogram artifacts from the electrocardiogram (FEMG)
[55] slouzi k potlacdeni EMG ruSeni a je zaloZena na aproximac¢nim filtrovani s pro-
ménnym poctem vzorki a vahovych koeficientii zavislych na strmosti (néklonu)
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signdlu. Strmost signilu v daném tseku je méfena pomoci dvou 10 ms segmenti
posouvajicich se po signalu. Takto ziskand hodnota slouzi k ochrané QRS komplext
a zamezeni redukovani amplitudy strmych tseki signalu. Navrhovany algoritmus se
sklada z nasledujicich krokaii.

1. Predzpracovani

(a) Filtrace sitového ruseni.

e Mezi navrhované algoritmy patii odecitaci metoda popsana v [56].
2. Hodnoceni strmosti tiseku signélu.
3. Aproximace - vyhlazeni pomoci metody Savitzky-Golay [51].

4. Urceni délky aproximovaného segmentu - se zvétSujici se délkou segmentu do-
chazi k lepSimu potlaceni EMG ruSeni, ale zaroven vzrista i redukce Spicek
(Q, R, a S) v signalu.

Algoritmus FEMG byl testovan na 400 zdznamech s uméle pridanym EMG ruse-
nim naméreném pomoci dvou elektrod umisténych na predlokti. Artefakty pridané
do signalu dosahovaly amplitudy 35% QRS komplexu. Ukézku vysledného (filtrova-
ného) signalu v porovnani se vstupnim zaruSenym signalem je mozné vidét v [55]
Obr. 2, 3]. Navrhovana metoda zamezuje redukci $picek pii filtraci a pro testovana
data dochazelo ke sniZzeni amplitudy R $picky v fadu setin mV.

3.1.9 Metoda zalozend na NonLocal Means

Metoda Nonlocal means denoising of ECG signals (NLMD) [57] slouzi k odstranéni
EMG ru$eni a vyuziva algoritmus NonLocal Means (NLM) [58] piavodné vyvinuty
pro odstranéni ruseni z obrazii. Obrazy casto obsahuji opakujici se vzory, ¢ehoz
algoritmus NLM vyuziva. Stejné tomu je u biologickych signali, a proto je mozné
NLM pouzit na potlat¢eni EMG ruseni v EKG signalu (jednodimenzionélni signal).
Mezi vstupni parametry algoritmu NLMD patii velikost blizkého okoli (P) cen-
tralnich bodu vysetfovanych segmentii (body s a t). Dale parametr M, ktery udava
velikost prohledavané oblasti a nakonec parametr A, ktery specifikuje intenzitu vy-
hlazeni signalu. Lepsi nahled na jednotlivé vstupy algoritmu pfinasi Obr.

s-P_s+P  t-P t+P

TsM - s Tt M

N(s)

Obrazek 3.5: Grafické znazornéni parametri algoritmu NLM pro 1D piipad [57].

Spravna volba parametru P, M a A\ ovliviiuje G¢innost metody. V ¢lanku byly
pro testovani zvoleny hodnoty A = 0,6 - o, kde o je smérodatna odchylka pfidaného
ruseni, P = 10 a M = 2000. Za ucelem sniZeni vypocetni naroc¢nosti byla metoda
NLM implementovana podle postupu uvedeném v [59], ktery je oznacovan jako Fast
NonLocal Means (FNLM).
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Vlastnosti navrzené metody byly testovany na 7 zdznamech z MIT-BIH Arrhyt-
mia databaze |27, pticemz byly sledovany parametry SNR (Signal to Noise Ratio),
MSE (Mean Square Error) a PRD (Percent Distortion). V porovnani s metodami
(wavelet soft thresholding, EMD-wavelet) popsanymi v [21] dosahoval navrhovany
algoritmus srovnatelnych hodnot SNR a vyrazné lepsich (niz8ich) hodnot MSE.

3.1.10 Metoda zaloZzena na kvadratické variaci

Metoda Baseline wander removal for bioelectrical signals by quadratic variation re-
duction (BWR) [60] slouzi k potlageni driftu (pohybu) izolinie a je zalozena na
redukei kvadratické variace [6I]. Pohyb izolinie je odhadovan vyfeSenim optima-
liza¢niho problému s hodnotou kvadratické variace jako omezenim. Odhad driftu
izolinie, dale znaceny jako x, je ziskdn vyreSenim optimaliza¢niho problému:

z =[x — 2|’ (3.3)

s podminkou

x] < p, (3.4)

kde [x] znac¢i kvadratickou variaci x, z vstupni naméfeny signal a p je kladna
konstanta, kterd musi spliiovat kritérium p < [z].

Testovani navrhované metody bylo provadéno na 30 vtetfinovych tsecich signala
z MIT-BIH Arrhythmia databéze [27]. Dale byl proveden test na syntetickéem EKG
s uméle pfidanym ruSenim, ktery umoznil kvantitativni zhodnoceni Gc¢innosti algo-
ritmu. Vysledna chyba odhadu driftu izolinie je vypoc¢tena dle Rov. 3.5

|x; — bl
e(x;, b)) = ——7—, (3.5)

v I [?

kde b; reprezentuje skutecny pohyb izolinie. Dosazené vysledky byly porovnany
s dalsimi metodami pro odstranéni driftu izolinie viz Tab. Znaceni jednotlivych
parametrii je nasledovné: p. je primér, € je median a o2 znadi rozptyl celkové chyby.

£

Metoda‘ pe [mV] ‘ g [mV] ‘ o? [mV?] ‘

High-pass filter | 3,10-107! | 3,13-107* | 4,54-1073

Cubic spline interp. | 4,46 - 1071 | 4,37-107! | 1,13-1072
Median filter | 2,06 - 10~ | 2,01-107' | 9,52-10~*
Adaptive filter | 3,95-1071 | 3,92-107! | 1,26-1073
Wavelet adaptive filter | 3,48 107! | 3,48-10"! | 1,08-1073
Proposed approach | 9,04-1072 | 8,90-1072 | 1,11-10~*

Tabulka 3.2: Chyba odhadu driftu izolinie [60).

7 vyse uvedené tabulky je vidét, ze navrhovana metoda dosahovala nejnizsich
hodnot chyby odhadu driftu izolinie.
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3.1.11 Metoda zalozena na EMD III

Metoda Empirical mode decomposition based ECG enhancement and QRS detection
(EMDE) [20] je dalsi z fady metod pro odstranéni ruseni z EKG signalu vyuzivajici
algoritmus EMD [I8]. Konkrétné je zamérena na potlaceni driftu izolinie a odstranéni
sitového ruseni ze signalu. Pohyb izolinie je potlacen selektivni rekonstrukei IMFs
vysoké tirovné. K vybéru IMFSs je vyvinuta technika, ktera minimalizuje nédklon mezi
useky EKG signédlu. Sitové ruSeni je potlaceno eliminovanim IMFs nizké arovné
spole¢né se statistickou korekei redukovanych $picek.

Zjistovani ucinnosti potlaceni driftu izolinie a sitového rugeni probihalo na sig-
nélech z MIT-BIH Arrhytmia [27] a PTB diagnostic [62] databéaze. Testovaci sig-
naly byly vytvoreny jako kombinace rueni extrahovaného z realnych EKG zaznamu
jedné databaze a signali z jiné databize. Hodnoceni metody vyuziva vykonu signélu
a parametru PNR (Percentage Noise Retention) [20, Rov. 14]. Testovani probihalo
separatné pro signaly s pfidanym driftem izolinie, sitovym ruseni a nakonec s kombi-
naci téchto ruseni. DosaZzené hodnoty vykonu a PNR je mozné vidét v [20, Tab. 1-3].
Ukazku filtrovaného signélu je mozné vidét na Obr. B.6l
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Obrézek 3.6: A - ¢isty signal, B - ptidany drift izolinie, C - pfidané sitové ruseni, D
- vysledny zaruSeny signal, E - extrahované ruseni, F - filtrovany signal [20].

3.2 Kritéria hodnoceni metod
Subjektivni hodnoceni jednotlivych metod je zavislé na 3 kritériich popisujicich

vlastnosti vybraného algoritmu. Kazdé z hodnoticich kritérii mé pfifazen vahovy
koeficient, ktery udéva dulezitost daného kritéria. Mezi kritéria patii:

e Implementa¢ni naro¢nost R;[%] s vahou wy = 0, 2.
e Dosahované vysledky Ry[%] s vahou we = 0, 4.

e Vypocetni (Casova) naro¢nost R3[%| s vahou ws = 0, 4.
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KaZdého kritérium muze dosahovat hodnot 0-100 %, kde 100 % je optimalni
hodnota. Celkové procentudlni vyjadieni vyuzitelnosti algoritmu pro online néstroj
e-ECG je vypocteno podle Rov.

3

W=> w-Ri [%] (3.6)

=1

3.3 Diskuse a zhodnoceni

Mezi nejcastéji vyuzivané algoritmy pfi odstranovani ruseni z EKG signalu patii v
poslednich letech DWT (diskrétni vinkova transformace) a EMD (Empirical Mode
Decomposition). Hlavni diivody pro¢ jsou tyto algoritmy vyuzivany jsou jejich rych-
lost a schopnost reprezentovat signal v ¢asové-frekvenc¢ni oblasti. Pohled na signél
v této doméné poskytuje dalsi informace o priubéhu kiivky a tim moZznost ochrany
uzitecné slozky signalu pred jejim nezddoucim potlacenim.

Pti hodnoceni filtra¢nich metod jsou nejvice vyuzivany parametry SNR (Signal
to Noise Ratio), MSE (Mean Square Error) a RMSE:

L-1
h(t)?

SNRyp = 1010g10%() (3.7)
1= 1(t)?
L-1 _ 2

RMSE = MSE, (3.9)

kde h(t) je vstupni signal, n(t) je Sum, L je délka signalu a ﬁ(t) je vystupni
filtrovany signél.

Uvedené algoritmy byly na zakladé prostudovani ¢lankt subjektivné ohodnoceny
podle kriterii popsanych v sekci[3.2] V zavislosti na tomto hodnoceni byly metody
sefazeny (Tab.B.3)) a 3 metody, které doséhly nejlepsich hodnot parametru W, byly
implementovany v prostiedi Matlab.

Metoda Ry [%] | Ra [%] | Rs [%] | W [%]
1. | FEMG [3.1.8 80 90 85 86
2. | EMDE 3.1.11 85 75 85 81
3. | NLMD 3.1.9 60 80 75 78
4. | SUBT 3.1.3 95 55 80 73
5. | STM 3.1.1 40 75 70 66
6. | EMDWT |3.1.5 60 60 65 62
7. | SEMD 3.1.2 70 45 75 60
8. | Tremor 3.1.6 70 50 5%) o6
9. | BWR 3.1.10 50 55 50 52
10. | SDD 3.1.4 95 50 40 47

Pokracovdni na dalsi strdnce
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Tabulka 3.3 — Pokracovdni z predchozi stranky
Metoda Ri [%] | Ry [%] | Rs [%] | W [%]
11. | NMPL 3.1.7 45 35 50 43

Tabulka 3.3: Hodnoceni filtra¢nich metod.

3.4 Rozméreni a detekce vyznamnych bodi EKG

Tato ¢ast préce popisuje vybrané metody pro rozméfeni EKG signalu spole¢né s
jejich subjektivnim hodnocenim. Na jeho zakladé jsou dvé vybrané metody imple-
mentovany a vyuzity v online nastroji e-ECG. Princip posuzovani jednotlivych algo-
ritmi je stejny jako u metod pro vylepseni kvality EKG viz Sek. B.2l Zavisi tedy na
(1) implementacéni naro¢nosti, (2) dosahovanych vysledcich a (3) vypocetni (¢asové)
naroc¢nosti.

3.4.1 Metoda zaloZena na adaptivnim prahovani

Metoda Real-time electrocardiogram P-QRS-T detection—delineation algorithm based
on quality-supported analysis of characteristic templates (RTQS) [63] je zaloZena na
derivaci (diferenci) prvniho Fadu a adaptivnim prahovani. Slouzi k detekci QRS
komplexu a viln P a T. Algoritmus je moZzné rozdélit do tfi kroku:

1. Detekce QRS komplexi.
2. Trénovaci faze.

3. Testovaci faze.

(1) S kazdym novym vzorkem jsou urceny tii piiznaky (ALC - Arc length curve;
ASC - Area under the slope curve; MSC - Mean slope curve) na zakladé signalu a
jeho prvni derivace (diference). Déle jsou pomoci adaptivniho prahovani, pracujiciho
s extrahovanymi priznaky, detekovany QRS komplexy.

(2) V druhém kroku jsou detekovany viny P a T vyuzitim algoritmu popsaném
v [64]. Tato faze prichézi az po uplynuti ur¢ité doby nahravani signalu (v ¢lanku
60 vtefin). Vsechny nalezené viny jsou rozdéleny do shlukii za pomoci prahovani
korela¢niho koeficientu [65]. Ke kazdému shluku je podle [63, Rov. 8 - 9] vytvofena
Sablona, kterd nejlépe reprezentuje dany shluk.

(3) Posledni faze urcuje kvalitu nejnovéjsiho useku signalu se specifickou délkou
(v ¢lanku 2 vtefiny). Prahovanim poc¢tu lokalnich extrému a parametru AL (Arc
Length), ziskaného na zakladé algoritmu popsaném v [66], je rozhodnuto zda je
mozné detekované viny povazovat za korektné urcené.

Ptesnost detekce QRS komplexi byla testovana na datech z databazi MIT-BIH
Arrhythmia [27] a QT [67]. Pro vy¢isleni kvality detekce bylo vyuzito parametri
Se (senzitivita) [68], P+ (pozitivni prediktivita) [68], MRT (Mean Response Time)
[63, Rov. 13| a RMSE [29]. Piesnost detekce QRS komplexi navrhované metody
byla porovnana s algoritmem Pan and Tompkins [69] a dosahovala vyssich hodnot
senzitivity a pozitivni prediktivity.
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3.4.2 Metoda zalozend na DWT a neuronové siti

Algoritmus P-wave detection method in ECG based on multi-feature and wavelet-
amplitude threshold (PWD) [70] je navrzen k detekovani viny P a vyuziva diskrétni
vlnkovou transformaci [I5] spoletné s neuronovou siti [7I]. Detekce probiha ve 3
krocich:

1. Urceni intervalu vyskytu P viny.
2. Ptredbézné urceni pozice P viny.

3. Potvrzeni vyskytu pozice P viny.

V prvnim kroku je urcena zoéona P viny v zavislosti na pozici R viny resp. QRS
komplexu. K zjisténi pozice R viny je vyuzit algoritmus [72] a pozice QRS komplexu
je urfena metodou [73]. Interval mozného vyskytu P viny je urcen jako Q;—0,25-RR
az Q;, kde Q; je pozice Q vilny a RR je interval mezi aktualnim a predchozim
vrcholem R viny.

Analyzou koeficientu jednotlivych drovni diskrétni vlnkové transformace byla
hlavni energie vlny P urfena mezi 4 a 5 tirovni DWT (pouzit signal o vzorkovaci
frekvenci 250 Hz). Nasledné je v definovaném tuseku nalezen kandidat na pozici P
viny pomoci metody Wavelet Transform Modulus Maxima (WTMM) [74] .

Pro potvrzeni pozice P viny je vyuZito prahovani 3 pfiznaki (amplituda deteko-
vané P vlny, strmost detekované P vlny a modifikovany sklon [70], Sek. 3.4]) a nebo
neuronové sité rozhodujici na zakladé uvedenych pfiznakii.

Metoda byla testovana na QT databazi [67] a dosazené vysledky byly porovnany
pomoci celkové presnosti (ACC) [68] s metodami wavelet thresholding a metodou
publikovanou v [75]. Z téchto metod dosahoval navrhovany algoritmus nejvyssich
hodnot parametru ACC tj. nejvétsi presnosti pii detekci P viny.

3.4.3 Metoda zaloZena na korela¢nim integralu

Metoda Robust R-wave detection algorithm in ECG signal (CIM) [76] je urcena k
detekci R viny pomoci vypoctu korelace [77] mezi jednotlivymi useky EKG signalu.
V takto ziskaném vektoru hodnot jsou nalezena lokadlni minima a jejich pozice re-
prezentuje pozici R vlny v originalnim signalu. Priklad zavislosti hodnot korelace a
vstupniho signalu je vidét na Obr. B.7
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Obrazek 3.7: Horni graf - vstupni EKG signal, dolni graf - korela¢ni integral [76].
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Algoritmus je silné ovlivnén piitomnosti driftu izolinie v EKG signalu, proto
je nutné toto ruseni odstranit jesté pied zahajenim vypoctu korelace. Metoda byla
testovana na datech z databaze MIT-BIH Arrhytmia [27] a mezi sledované parametry
patrila dosazena Se a P+.

3.4.4 Metoda zalozena na umocnéni signalu

Metoda Efficient method for the detection of QRS in electrocardiogram (CDSP) [7§]
slouzi k detekci QRS komplexu resp. jednotlivych vin Q, R a S a je citlivd na drift
izolinie. Potlaceni tohoto ruseni je realizovano medianovym filtrem [79)]. Pro detekci
pozice R $picky je vyuzito Sesté mocniny vstupniho signalu x4[n] = {x[n]}®, kde
x je vstupni signal zbaveny ruseni spole¢né s prahovani takto ziskaného signalu
(Obr. B8(a)).

Nalezeni koncového bodu aktualniho srde¢niho cyklu viz Obr. B8|(b) je realizo-
vano pomoci vypoctu smérodatné odchylky segmentu za QRS komplexem. Postup
detekce vIn se opakuje pro kazdy srdecni cyklus s adaptaci rozhodovaciho prahu v
zavislosti na primeéru signalu v intervalu 1,5 - fs za koncem piedchoziho srde¢niho
cyklu.
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Obrazek 3.8: (a) Detekce ky a ko, (b) Urceni konce aktuélniho cyklu [78§].

Metoda byla testovana na datech z databazi MIT-BIH Arrhytmia [27], European
ST-T (EDB) [80] a QT [67]. K ohodnoceni piesnosti detekce bylo pouzito Se a P+.
Dosazené vysledky byly porovnany s vysledky metod Plesnik [81], Benitez [82] a Li
and Tan [83] viz 78, Tab. 10].

3.4.5 Metoda zalozend na EMD IV

Metoda QRS detector based on empirical mode decomposition (EMDBM) [84] vyu-
7iva k detekei R 8picky prvni 3 resp. 2 az 4 IMFs (viz Sek. 2Z2.2)) vytvorené pomoci
algoritmu EMD [18]. Skupina vyuzitych IMFs je urc¢ena podle poméru energie IMF
urovné 1 a vstupniho EKG signalu. Je-li tento pomér vétsi nez 5% jsou vyuzity
IMFs 1 az 3 v opa¢ném pripadé IMFs 2 az 4. Tento ptistup slouzi k potlaceni vyso-
kofrekvenéniho (VF) ruseni, pokud je v EKG signalu obsazeno.
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Soucet vybranych IMFs je vyuzit jako vstupni signal k detekci R $pic¢ky a pomoci
detekce vSech lokalnich maxim a adaptivniho prahovani jsou nalezeni kandidati na
R vInu.

K zamezeni falesné pozitivnich detekei R viny je vyuzito toho, Ze tepova frekvence
¢lovéka nepresdhne 300 tepi za minutu tj. interval RR nemitize byt mensi nez 200 ms.
S ohledem na tento fakt jsou odstranény falesné pozitivni body mezi kterymi je
vzdalenost méné nez 200 ms. Pro potlaceni falesné negativnich detekci je vyuzito
snizeni hodnoty prahu pro detekci R vlny. Tento pfipad nastane pokud je mezi
dvéma detekovanymi body interval vétsi nez 1,5 -7, kde T' je primérna doba RR
intervalu v pfedchozich ¢astech signalu.

Testovani metody probihalo na datech z MIT-BIH Arrhythmia databaze [27] a
presnost metody byla vyjadifena pomoci procentudlniho poméru spravné detekova-
nych R vln vici vSem R vlnam v signalu.

3.4.6 Metoda zalozena na DWT

Metoda Robust wavelet-based electrocardiogram delineation algorithm (MLD) [85]
je zalozend na diskrétni vlnkové transformaci a je urcena k detekovani komplexu
QRS a vin P a T. Signal je rozkladan pomoci DWT s impulznimi odezvami filtra
definovanymi v [85, Rov. 8]. V prvnim kroku je po detailnich koeficientech trovné 3
posouvano pohyblivé okno o délce 40 ms az 50 ms. Pti kazdém posunuti je vypoctena
absolutni hodnota plochy pod kiivkou a vynasobena délkou k¥ivky - parametr Area-
Curve Length (ACL). Tento parametr zohlediiuje naklon a amplitudu (minimaln{
ACL indikuje maly naklon a amplitudu) signidlu v daném segmentu. Prahovanim
tohoto parametru je ziskdna pozice R $picky a nasledné i ostatnich vin EKG signalu.
Blokovy diagram navrhované metody je mozné vidét na Obr. 3.9

ECG Wavelet Aplication of Calculation of Curve Length
™| Transform Sliding Window and Absolute Area \’
L ACL Thresholding ACL Between Two ACL Thresholding

QRS Edges QRS complexes P and T wave Edges

Obrazek 3.9: Blokovy diagram metody MLD [85].

Navrhovany algoritmus byl testovan na databézich, které obsahuji data s roz-
dilnou vzorkovaci frekvenci. Mezi vyuzité databaze patii QT (fs = 250Hz) [67],
MIT-BIH Arrhytmia (f, = 360Hz) [27], T-wave Alternans (f, = 500Hz) [86] a
European ST-T (f; = 250H z) |80]. Pfesnost algoritmu byla hodnocena pomoci Se
a P+. Dosazené vysledky metody MLD byly porovnany s dals$imi algoritmy jak
ukazuje [85, Tab. 1-6], pFicemz navrhovana metoda dosahovala nejvyssich hodnot
Se a P+.
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3.4.7 Metoda zalozena na L-transformaci

Algoritmus QT interval detection algorithm based on ECG curve length transform
(CLT) [87] je urceny k detekci QT intervalu v EKG signalu a je mozné ho rozdélit
do tfech kroku:

1. Detekce pocatku QRS komplexu.
2. Vybér nejvhodnéjsiho svodu k detekei T viny.
3. Detekce koncového bodu T viny.

K detekei poc¢atku QRS komplexu je vyuzit algoritmus popsany v [88], ktery je
pustén na svod Il EKG zaznamu. V dal§im kroku je vybran nejlepsi svod pro detekci
T vIny na zakladé maximélni amplitudy signalu ziskaného pomoci L-transformace
[87, Rov. 3]. Poslednim krokem je detekce konce T viny a sklada se ze 4 ¢asti: (1)
vstupni signal je filtrovan filtrem typu dolni propust (se zlomovou frekvenci 16 Hz)
(2) odstranéni ¢asti signalu obsahujici viny P a QRS komplexy (3) aplikace zpé&tné
L-transformace (4) detekce pozice konce T vlny viz Obr. B.10l

v3

;o Y. NS PV \
N T N T N
¥(n) f |

Obrazek 3.10: Detekce T vilny: v3 - vstupni signal, y/(n) - filtrovany signal, L(n) -
signal ziskany zpétnou L-transformaci

Metoda byla testovana na zéznamech z PTB Diagnostic ECG Database [62] a
dosazené vysledky byly reprezentovany pomoci skore, které zavisi na rozdilu mezi
referen¢nimi QT intervaly a detekovanymi QT intervaly.

3.4.8 Metoda zalozena na DWT 11

Navrhovana metoda Detection of P, QRS, and T components of ECG using wavelet
transformation (CDWT) [89] slouzi k detekci v8ech péti vin v EKG signalu (P, Q,
R, S a T). Pii predzpracovani signélu je nutné potlaceni vysokofrekvenéniho (VF)
ruseni a driftu izolinie. K detekci QRS komplexu je vyuzita vinkova transformace s
mateiskou vinkou typu Harr, konkrétné detailni koeficienty tirovné 4. Tyto koefici-
enty jsou umocnény a prahovany k uréeni pfiblizné polohy QRS komplexu. Nésledné
je tato poloha mapovana do pivodniho signalu, kde je ur¢ena presnd poloha QRS
komplexu. Detekce vin P a T je zaloZena na stejném principu pouze je vyuzita DW'T
s mateiskou vinkou DB2. Blokovy diagram metody CDWT je vidét na Obr. B.11l
Testovani metody probihalo na 53 zaznamech z neveiejné Lower Body Negative Pres-
sure (LBNP) databaze. Na testovacich datech dosahovala metoda vysoké pfesnosti
detekce jednotlivych vin viz [89, Tab. II, III a IV].
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ECG Baseline Drift DWT Haar QRS
Removal Level 4 detection
DWT Daubechi 2 Pd . DWT Daubechi 2 Td .
Level 4 etection Level 4 etection

Obrazek 3.11: Blokovy diagram metody CDWT [89].

3.4.9 Metoda zalozend na DWT 111

Metoda Wavelet-based ECG delineator (WBD) [90] vyuziva k rozméfeni EKG sig-
nalu diskrétni vinkovou transformaci (impulzni odezva FIR filtrt uvedena v [90
Rov. 7]) a nevyzaduje pfedchozi filtrovani EKG signalu. K urceni poc¢atku a konce
QRS komplexu je vyuzit algoritmus Li-Zheng [91], ktery je zaloZeny na prahovéni v
DWT doméné. K detekci T viny je vyuzito prahovani lokdlnich maxim nalezenych v
okné (DWT drovné 4 - 5) definovaném za kazdym QRS komplexem. Postup urceni
pozice P viny je stejny s tim rozdilem, Ze prohledavané okno se nachéazi pied kazdym
QRS komplexem.

Testovani metody probihalo na databazich MIT-BIH Arrhytmia [27], QT Data-
base [67], European ST-T Database [80] a CSE Database [92]. Vysledky dosazené
metodou WBD byly porovnény s vybranymi algoritmy testovanymi na odpovidajici
databazi viz [90, Tab. 2-6|.

3.4.10 Metoda zalozenda na DWT 1V

Algoritmus QRS detection based on wavelet coefficients (DWC) [93] je urcen k de-
tekci R vIn na zakladé koeficientii vinkové transformace trovné 4 a 5 s matefskou
vinkou Haar. Za pomoci prahovani, zalozeném na postupu uvedeném v [94], jsou
nalezeni kandidati na R vlnu. Je-li doba mezi jednotlivymi kandidaty mensi nez 200
ms jedné se o falesné pozitivni detekei a posledni nalezeny bod neni bran v avahu. V
pripadé, ze doba mezi posledni nalezenou R $pickou a aktualné testovanym vzorkem
je vétsi nez 1,5 - RR (RR je doba mezi poslednimi dvéma R vlnami) je aplikovano
zpétné prohledavani daného intervalu se snizenou hodnotou rozhodovacitho prahu.
Metoda byla testovana na datech z MIT-BIH Arrhythmia databaze [27] a dosa-
zené vysledky byly reprezentovany pomoci senzitivity, pozitivni prediktivity a pro-
centualné vyjadrené chyby. Primérné vysledky, kterych dosahla navrhovana metoda
na uvedené databazi jsou Se = 99,64 %, P+ = 99,82 % a Er = 0,54 % [93, Tab. 3.

3.5 Diskuse a zhodnoceni

Vyse popsané metody poskytuji nahled do algoritmi publikovanych v poslednich
letech urcenych k rozméreni EKG signalu.

Nejvice uzivanou metodou pii detekci jednotlivych vin v signalu je DWT (dis-
krétni vinkova transformace) ve spojeni s adaptivnim prahovanim. Vyhodou tohoto
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piistupu je moznost separatni detekce pro jednotlivé viny EKG signélu v zavislosti
na jejich frekvenénim spektru. Mezi dalsi mozné piistupy patii extrakce piiznaku
zohlednujici naklon (strmost) a amplitudu signalu. Tento piistup vychazi opét ze
znalosti vlastnosti jednotlivych vin EKG signalu. Ve vétSiné piipadi je s nejvétsi
presnosti detekovana R $picka, a proto byva vychozim bodem pro detekei ostatnich
vin.

Ptesnost metod pro rozméreni je témér ve vSech piipadech hodnocena pomoci
senzitivity, pozitivni prediktivity a procentualniho vyjadieni chyby:

TP
Se = — -1 3.10
¢ TP+ FN (3.10)
TP
P S — A1
+ TP+ FP (3.11)
FN + FP
Er = 2277 100 3.12
r= IR gy (3.12)

kde TP jsou spravné detekované viny (True Positive), FN jsou nedetekované
viny (False Negative), FP jsou nespravné detekované viny (False Positive) a TB je
celkovy pocet referen¢nich vin (Total Beats).

Uvedené algoritmy byly na zakladé prostudovani ¢lanki subjektivné ohodnoceny
podle kriterii popsanych v sekci 3.2 V zévislosti na tomto hodnoceni byly metody
sefazeny (Tab.B4)). Dvé metody, které umoznovaly detekci QRS komplexu a zéroven
dosahly nejlepsich hodnot parametru W, byly implementovany v prostiedi Matlab.

Metoda Ry (%] | R %] | Rs [%] | W [%]
1. | CDSP 3.4.4 85 80 70 7
2. | CDWT [3438 75 80 70 75
3. | CIM 3.4.3 85 65 70 71
4. | DWC 3.4.10 70 70 65 68
5. | EMDBM [3.4.5 65 60 75 67
6. | WBD 3.4.9 65 70 65 67
7. | RTQS 3.4.1 60 70 95 62
8. | MLD 3.4.6 50 65 60 60
9. | CLT 3.4.7 55 60 60 29
10. | PWD 3.4.2 %) 65 45 95

Tabulka 3.4: Hodnoceni metod pro rozméieni.



Kapitola 4

Implementace

Tato kapitola detailné popisuje strukturu a vypocetni postup metod vybranych k
implementaci v prostiedi Matlab. Mezi vybrané metody pro filtraci patii Filtering of
EMG (FEMG .1.8)), Empirical Mode Decomposition Enhancement (EMDE
a NonLocal Means Denoising (NLMD viz Tab. B3l a pro rozméfeni Com-
ponents Detection using Sizth Power (CDSP a Components Detection using
Wavelet Transformation (CDWT viz Tab. B.4l

4.1 Filtrace

4.1.1 Metoda FEMG

Metoda FEMG [55] uvedena v Sek. B.1.8 je ur¢ena k potlaceni EMG ruseni v EKG
signalu a je mozné ji popsat v nékolika krocich:

1. Pfedzpracovani.
Filtrace sitového ruseni je realizovana pasmovou zadrzi (bikvadovy filtr) dru-
hého tadu s koeficienty b a a:

b= [1,—2.(;08(2'7;—'50),1] (4.1)
a = [1,—2-0,98-cos(2'irf—'5()),0.9604], (4.2)

kde f, je vzorkovaci frekvence signalu. Amplitudovou a fazovou frekvenéni
charakteristiku tohoto filtru je mozné vidét na Obr. 411

2. Hodnoceni strmosti signalu.
Strmost signélu je urcena ve dvou po sobé jdoucich 10 ms tsecich a reprezen-
tuje ji pole hodnot Wings.

Wings[i] = —abs((S[i] — S[i — nc])(S[i] — S[i + nd]), (4.3)
kde S[i] je i-ty vzorek signalu a nc je pocet vzorka odpovidajici 10 ms. Na-

piiklad pro vzorkovaci frekvenci 400 Hz se nc = 4. Zavislost proménné Wings
na tvaru vstupniho signéalu je vidét na Obr. 2

31
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N
o

o

va ,

N
=]
T

I

Magnitude (dB)
3

- i I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Frequency (Hz)

N |

1 | 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Frequency (Hz)

Obrazek 4.1: Amplitudovéa (horni graf) a fazova (dolni graf) frekvenéni charakteris-
tika bikvad filtru.

. Délka segmentu.

Délka aproximovaného segmentu je urcena v zavislosti na hodnotach Wings:

Wings[i| — Wingsmin

4.4
Wingsmax - Wingsmin’ ( )

n[Z] = Nupin + (nmax - nmin)

kde nin = 1 @ Mgy = round(4{5‘0) - 15. Na Obr. 3] je vidét zavislost délky
aproximovaného segmentu na vstupnim signalu.

Originalni EKG signal
15 T T T T

1 1 1 1 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Vzorky [-]
Wings
—~ aad T a T il T v T T M
0.1+
5-0.2-
E
5 -0.3+ |
0.4 B
_0 5 | | | | | | |
' 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Vzorky [-]

Obrazek 4.2: Zavislost funkce Wings na vstupnich datech.
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4. Aproximace.
Aproximovany signal je vypocten:

j=n

1
i = Y CiXivy, (4.5)
j=-n
C; = 3n*+3n—1-55 (4.6)
(2n + 1)(4n? + 4n — 3)

- . (4.7)

kde Y je vysledny signédl zbaveny ruseni, X je signal pfed vyhlazenim, N
je normalizac¢ni koeficient, n je délka aproximovaného intervalu a Cj; je vaha
aproximacniho koeficientu viz Rov. 4.6l

Origindlni EKG signal

1.5 T T T T
1
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£
> 0
-0.5 b
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Vzorky [-]
—_ Délka aproximovaného segmentu - n
<15 J
o
N
=
210
=
[
£
3 5 -
n
S
‘8 0 I I I I 1 I 1
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Vzorky [-]

Obrazek 4.3: Zavislost délky aproximovaného segmentu na vstupnich datech.

4.1.2 Metoda EMDE

Algoritmus EMDE [20] potlac¢uje pohyb izolinie a sitové ruseni v EKG signalu.
Odstranéni téchto ruseni je zalozeno na metodé EMD [18]. V ramci této prace byl
prevzat kod realizujici algoritmus EMD uvefejnény na [95].

Korekce pohybu izolinie

Jak je uvedeno v Sek. algoritmus EMD rozklada signal na IMFs. Pohyb izolinie
je obsazen v nékolika IMFs vysoké trovné a pravé toho metoda EMDE vyuziva.

Signal bez driftu izolinie je ziskan ¢&stecnou rekonstrukci IMFs. Pocet resp.
urovné odstranénych IMFs jsou urceny pomoci techniky minimalizujici naklon mezi
malymi segmenty signalu.

Pfesna délka segmentu neni definovana, a tak byla zvolena délka segmentu iden-
tickd s dobou RR intervalu. Mezi jednotlivymi segmenty jsou nalezeny odpovidajici
si body (body na ST segmentu), které jsou spojeny viz Obr. .4
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Drift izolinie
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Obrazek 4.4: EKG signal s driftem izolinie (modfie), ndklon mezi segmenty (Gerné).

Nésledné je vypoctena absolutni hodnota naklonu mezi nimi a intenzita driftu
izolinie je reprezentovana jejich primérnou hodnotou. Je-li intenzita driftu izolinie
vétsi nez definovany prah T'Hy, tak je odstranéna IMF nejvyssi tirovné a proces se
opakuje. Jednotlivé kroky jsou realizovany néasledovné:

1. Detekce R vlny.
Detekované R vIny slouzi jako vychozi body pro nalezeni odpovidajicich bodii,
které jsou hledany v kazdém segmentu. K tomuto ucelu byl vyuzit kod zverej-
nény na [96], ktery poskytuje detekei R $pic¢ky pomoci Pan Tompkins algoritmu
[69].

2. Detekce korespondujicich bodi.

Za kazdou R vlnou je prohledavan tsek o velikosti 1/3 velikosti aktualniho
RR intervalu pomoci pohyblivého okna o délce 80 ms s prekryvanim 50%. V
piipadé, Ze 1/3 RR intervalu je mensi nez 80 ms je délka pohyblivého okna
zkracena na 40 ms. Pii kazdém posunuti pohyblivého okna je vypoctena hod-
nota smérodatné odchylky daného okna v signalu. Z téchto hodnot je vybréna
nejmensi z nich a prostiedni vzorek odpovidajicitho okna je povazovan za hle-
dany bod lezici na ST segmentu.

3. Prumérna hodnota naklonu.
Primérna hodnota naklonu vzhledem k ¢asové ose je vypocitana:

K-1 (i+1)—y (i) °
>, abs (arctan (W)) - 180 R

s K-1

globalSlope = (4.8)

kde t jsou casové znacky a y amplitudové hodnoty korespondujicich bodu, f,
je vzorkovaci frekvence a K je pocet odpovidajicich bodii.
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4. Céstecna rekonstrukcee.

Je-1i hodnota proménné globalSlope vétsi nez stanoveny prah T'Hy = 2°, pak
je odstranéna IMF nejvyssi Grovné a signal je rekonstruovan podle rovnice:

Xa0) = 3" 6500, (4.9)

Jj=1

kde c¢; znac¢i IMF trovné j, P je pocet rekonstruovanych IMFs a i je celé kladné
¢islo z intervalu < 1, N >, kde N je pocet vzorku signalu.

Dale se opakuje bod 3. Castetnou rekonstrukei dochazf k potlaceni pohybu
izolinie do doby, nez je hodnota proménné globalSlope mensi nez prah nebo
pocet odstranénych IMFs dosahl 1/4 jejich celkového poctu. V piipadé, Ze je
hodnota mensi nez stanoveny prah v prvnim béhu nevyskytuje se v signalu
drift izolinie a neni nutnéd c¢astecna rekonstrukce signalu. Piiklad potlaceni
driftu izolinie pomoci metody EMDE je mozné vidét na Obr.

Origindlni signal

U mv]
o
(9]

|
3500

1 1 1 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500 3000
Yy
Filtrovany signal

U [mv]
o
[6;]

1 1 1 1 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
n[]

Obrazek 4.5: Potlaceni driftu izolinie metodou EMDE.

Potladeni sitového ruseni

Algoritmus EMDE pii potla¢ovani sitového ruseni vyuziva skutecnosti, ze IMFs nizké
urovné obsahuji vysokofrekvenéni komponenty signalu. Caste¢nou rekonstrukef IMFs
dochazi k potlaceni tohoto ruseni, ale zaroven k redukci Spicek v signalu. Zachovani
uzitecné slozky signalu je realizovino pomoci statistické korekce $picek. Jednotlivé
kroky postupu pii potlacovani sitového ruSeni jsou popsény nize.

1.

Urovné odstranénych IMFs.
Pocet (trovni) odstranénych IMFs je zavisly na prahovani kumulativniho prii-
meru vSech IMFs. Kumulativni prumér je vypocten:

k

A(k) = abs (% Z ¢ (i)) : (4.10)

J=1
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kde k je celé ¢islo z intervalu < 1, P >, P je pocet IMFs, N je pocet vzorki
a ¢j znaCi IMF drovné j. Ukazku zavislosti kumulativniho primeéru na trovni
IMFs je mozné vidét na Obr.

Kumulativni pramér
0.03 ‘

0.025- /@/@//Q/Q

0.021- ' b

0.0151 : .

Kumulativni prameér

001+ : .

0.005

o 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Uroven IMFs

Obrazek 4.6: Zavislost kumulativniho primeéru na irovni IMFs.

2. Prahovani.
Prahovani kumulativniho pruméru se fidi podle pravidel uvedenych ve vyvo-
jevém diagramu na Obr. [L.7, kde N RI zna¢i pocet odstranénych IMFs nizké
urovné napt. NRI = 2 znadi, Zze budou odstranény IMF drovné 1 a 2. Maxi-
malni pocet odstranénych IMFs v piipadé vyrazného VF ruseni je 3.

NE: NRI=0 NE: NRI=1

ANO

Kumulativni
IMFs

pramér A(K)

ANO

NE NRI =2
NO NRI =3

A(3) < 1,05XA(2)

Obrézek 4.7: Vyvojovy diagram.
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3. Rekonstrukce signdlu a korekce Spicek.
Signal zbaveny ruseni je rekonstruovan podle:

Xai) =Y ¢l (4.11)

j=NRI+1

kde c; znac¢i IMF arovné j, P je pocet IMFs a i je celé kladné ¢islo z intervalu
< 1,N >, kde N je pocet vzorki signidlu a NRI je pocet odstranénych IMFs.

Korekce potlacenych Spicek je zalozena na ¢astecné rekonstrukei odstranénych
IMFs. Tyto IMFs jsou rekonstruovany nasledovné:

Xo(i) =) (i) (4.12)

Hodnoty X, ptesahujici prah My, jsou s koeficientem M = 0,8 pficteny k
odrusenému signalu X :

My, = 0,5 -max(X,) (4.13)
X, (i) My, X, > M

M) = (i) - M = Min (4.14)
07 XnSMth‘

X, = Xu+ M, (4.15)

kde X, je vysledny signal zbaveny sitového ruSeni. Ukazka zavislosti ampli-
tudy Spi¢ek M na vstupnim signalu je vidét na Obr. 4.8 a vysledny signél s
potlacenym sitovym ruSenim je na Obr.

Origindlni signal

| | | | | | [
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n[l
Korekce $picek
1 T T T

! | ! I | !
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
n[]

Obrazek 4.8: Originalni signal (horni graf), korekce $pi¢ek M (dolni graf).
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Origindlni signal
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Obrazek 4.9: Originalni signal (horni graf), filtrovany signal (dolni graf).

4.1.3 Metoda NLMD

Hodnoty parametriu algoritmu NLM [58] P a M byly pro EKG signél nastaveny
podle ¢lanku [57] na P = round(0,0278 - f;) a M = 4 - f,. Vyhlazovaci parametr \
je nastaven na A = 0,5 - 0, kde o je smérodatné odchylka vstupniho signalu. Béhem
vypoctu je zapotiebi pracovat s body mimo rozsah vstupnich dat. V téchto ptripadech
je vyuzito symetrického rozsiteni signalu viz Obr. Proménné Z (normalizacéni
koeficient) a u jsou inicializovany na 0. Samotny vypocet odruseného signalu probiha
v cyklu, pro posunuti d e< —M, M >, popsaném body 1 az 3:

1. Diskrétni integrace.
Vypocet vektoru diskrétni integrace S, je realizovan jako:

p

Sa(p) =Y _(v(k) = v(k + d))?, (4.16)

k=1

kde v je vstupni signél, d je posunuti, p €< 1,N > a N je pocet vzorki
vstupniho signalu.

2. Vypocet vah.
Vahy w(s) jsou vypoéteny pro kazdy bod s €< 1, N >.

—(Sg(s+P)=S4(s—P))

w(s) =e 232 : (4.17)

3. Céastecné rekonstrukece a kumulace vah.
Céste¢né rekonstruovany signal u je ziskan:

v=u4+w-v(M+d+1:M+d+1+N) (4.18)
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A vahy vypoctené v predchozim kroku jsou kumulovany v proménné Z:

Z=7Z+w (4.19)

Originalni signal
T T T

X [mV]

| | | | 1 | |
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
n[l
Symetricky rozsifeny signal
T T T

S L i
E 1
x

e

0 %y

1 1 1 1 | 1
1000 2000 3000 4000 5000 6000
nl

Obrazek 4.10: Originalni signal (horni graf), symetricky rozsifeny signal (dolni graf).

Po skonéeni cyklu probihajiciho v krocich 1. az 3. je vysledny signél u ziskan:

S

= — 4.20
i= (420)

»

4.2 Rozméreni

4.2.1 Metoda CDSP

Algoritmus CDSP [7§] slouzi k detekci QRS komplexu a vyuziva adaptivniho pra-
hovani umocnéného vstupniho signalu. Sklada se z nasledujicich krokii.

1. Pfedzpracovéni.
Vstupni signal y[n] o N vzorcich je zbaven driftu izolinie pomoci dvoustupio-
vého medianového filtru s velikostmi oken fs/2 a f;.

(a) Prvni stupen medianové filtrace.
Vystupem prvniho stupné medidnové filtrace je signal x,,1[n| o délce N.
i. Pro vzorky 1 az fs/4 vstupniho signalu y[n| je pouzito okno s pro-
ménnou délkou od f/4 do fs/2.
ii. Pro vzorky fs/4+ 1 az N — f;/4 vstupniho signalu y[n| je pouzito
okno s délkou f,/2.
iii. Pro zbylé vzorky je pouzito okno s proménnou délkou od f;/2 do

fs/4.

(b) Druhy stupen medianové filtrace.
Vstupem do druhého stupné medianové filtrace je signél x,,;[n] a vystu-
pem Z,,2[n].
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i. Pro vzorky 1 az f,/2 signalu x,,[n] je pouzito okno s proménnou
délkou od f,/2 do fs.

ii. Pro vzorky f,/2+ 1 a7z N — f,/2 signalu z,,1[n] je pouzito okno s
délkou f..

ili. Pro zbylé vzorky je pouzito okno s proménnou délkou od fs do fs/2.
Filtrovany signal je ziskan ode¢tenim signalu x,,2[n| od vstupnich dat y[n]:

zy[n] = yln] — ma(n] (4.21)

Ukéazka odstranéni driftu izolinie pomoci dvoustupiiové medianové filtrace je

na Obr. E111

Originalni signal
T T

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
n[]

Medianova filtrace Urover 1

% 02 T T T T T T
s o~ =
s | | \ I | L]
x 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
n[]
. Medianova filtrace Groveri 2
D R e ‘ ’ ‘ ]
oL ]
‘—{'“ 015 =
= 02 | | | | | [

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
nf]

Filtrovany signal

Obrazek 4.11: Mediadnové filtrace.

. Umocnéni signalu.

Filtrovany signal je umocnén:

zaln] = {z¢[n]}° (4.22)

. Urc¢eni rozhodovaciho prahu.

Rozhodovaci prah « je pro prvni QRS komplex urcen jako prumér hodnot
signalu x4l : 2 - fsl.

. Definovani velikosti okna.

Velikost okna, které urc¢uje interval vyskytu R vlny, je dana body £y a ks. Bod
ki je prvni bod vétsi nez prah « v signalu x4[n] a bod ks je nasledujici bod,
ktery je mensi nez « viz Obr. 412

. Urceni konce srde¢niho cyklu.

Konec srde¢niho cyklu je oznac¢ovan bodem K a je hleddn pomoci smérodatné
odchylky v intervalu od ke do ko + fs/2 signilu z4[n|. Pro prvnich 8 vzorku
vybraného intervalu je vypoctena smérodatna odchylka v okné o proménné
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EKG signal
1 5~ T T T
s 1 ]
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x
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0 | | Il } \ Il Il Il v
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Obrazek 4.12: Detekce intervalu R vlny a koncového bodu srdec¢niho cyklu.

délce od 8 do 16 vzorkiu a pro poslednich 8 vzorki je délka okna proménna
od 16 do 8 vzorkt. Jinde je délka okna stanovena na 16 vzorki. Koncovy bod
srdec¢niho cyklu K je bod s nejmensi hodnotou smérodatné odchylky.

6. Detekce QRS komplexu.
Detekovani QRS komplexu probiha v intervalu od k; do ko signalu z¢n]. V
tomto intervalu je nalezen bod s nejvétsi absolutni hodnotou. Je-li tato hod-
nota kladna jednd se o R vInu v opa¢ném piipadé se jedné o S vinu.
(a) Nalezena R vlna.

i. Q vlna - prvni minimum v intervalu 60 ms pfed R vlnou.

ii. S vlna - prvni minimum v intervalu 60 ms za R vlnou.
(b) Nalezena S vlna.

i. R vlna - prvni maximum v intervalu 80 ms pied S vlnou.

ii. Q vlna - prvnif minimum v intervalu 60 ms pted R vlnou.

7. Adaptace rozhodovaciho prahu.
Nova hodnota rozhodovaciho prahu je vypoctena:

a=mean(zy[K : K+ 1,5 f]) (4.23)

8. Pro kazdy dalsi srde¢ni cyklus se postup opakuje od bodu 4.

4.2.2 Metoda CDWT

Metoda CDWT [89] slouzi k detekovani QRS komplexu a vin P a T. Vyuziva vin-
kovou transformaci a sklada se z nasledujicich kroki:

1. Ptedzpracovani.
Odstranéni driftu izolinie je realizovano odectenim odpovidajictho bodu na
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piimce (ziskané pomoci linearni regrese), kterd proklada vzorky uvniti okna o
velikosti 50 % vzorkovaci frekvence, od vzorku vstupniho signalu (Obr. L13).
U krajnich boda bylo pouzito symetrické rozsiteni vstupnich dat.

Originalni signal

U [mv]
o
a

| | | | | | |
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
n[
Filtrovany signal

1 1 L 1 1 L 1
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
n[l

Obrazek 4.13: Potlaceni driftu izolinie.

Signal zbaveny driftu izolinie je filtrovan IIR filtrem typu pasmova propust s
meznimi frekvencemi 1 Hz a 55 Hz (fad 10). Koeficienty navrzeného filtru jsou:

b = 10,0069 0 —0,0347 00,0693 0 — 0,0693 0 0,0347 0 — 0,0069]
a = [1 —6,9128 21,5343 — 40,0413 49,4773 — 42,5972 25,8995
—10,9712 3,0970 — 0, 5264 0,0407]

Amplitudova a fazova frekvencni charakteristika je vidét na Obr. E14]

=
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i i 80 2 0 [ 10 80 180
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Obrazek 4.14: Amplitudova a fazova frekvencni charakteristika.
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2. Detekce QRS komplexu.

K detekci R viny jsou vyuzity detailni koeficienty vinkové transformace trovné
DWTy, s mateiskou vinkou typu Haar (Hpr). Uroveir pouzitych detailnich
koeficientt je zévisla na vzorkovaci frekvenci vstupniho signalu. V ¢lanku [89)
byla pro vzorkovaci frekvenci 500 Hz zvolena troven 4 (frekvence 15,625 Hz
az 31,250 Hz), a proto jsou k dalsimu zpracovani vyuzity detailni koeficienty,
jejichz frekvenéni spektrum se s témito hodnotami nejvice piekryva (droven
DWTy). Ziskané detailni koeficienty jsou umocnény a prahovéany:

Hprs = Hp, (4.24)
H _ Hprs, Hprs >« (4.25)
PEST 0, Hprs <« .

Hodnota prahu je definovana jako o = 0,05 - o, kde o je smérodatna odchylka
koeficientii Hpr. Umocnéni a prahovani detailnich koeficienti drovné DW T},
je vidét na Obr. [4.15]

Origindlni signal
T T T T T T T

2
é 1 I I

1
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
n[l
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£, gE«MMMMMNMNJ\W
100 150 200 250 300 350

n[]

Umocnéné detailni koeficienty Grovné DWT,

7n12 T T T T T T T T
= 02[ A A A A A M A . ! . A | .A A A j
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n[l
Prahované umocnéné detailni koeficienty Grovné DWT,
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Ial 0’8 N A A L A 1M J{ I JL ! A‘ A | ,A A
50 100 150 200 250 300 350 400 450

n[]
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Obrazek 4.15: Prahovani detailnich koeficienti.

Lokalni maxima Ly, v signdlu Hprgr, urcuji pribliznou polohy R vin v EKG
zadznamu. Tato maxima jsou mapovana do puvodniho signalu:

appR; = Ly - 2PWTL (4.26)

Ptesna poloha R viny je nalezena v okné o velikosti 0,44 vtefiny, které je cen-
trované na bod appR;. V takto definovaném intervalu jsou nalezeny absolutni
hodnoty maxima (M) a minima (m). Je-li M > m, pak je ¢asovy index R
vlny urcéen v nalezeném maximu a Q vlna je vzorek s minimalni amplitudou
v intervalu 0,12 vtefiny pied R vlnou. V opa¢ném ptipadé je urc¢en v minimu
a Q vlna je vzorek s maximalni amplitudou v intervalu 0,12 vtefiny pfed R
vlnou. Pro nalezeni S viny plati stejné pravidla jako pro vinu Q s tim rozdilem,
ze prohledavany interval se nachazi za R vInou.
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3. Detekce vin P a T.
Postup pii detekci viny P je stejny jako u QRS komplexu, ale jako mateiska
vinka je pouzita Daubechies 2 (db2) a préh o = 0,05 - o, kde o je smérodatna
odchylka umocnénych detailnich koeficientti irovné DWT}, (prohledavanych
usekil). Pro kazdy jeden srde¢ni cyklus je prohledavany usek definovany od
jeho zacatku do detekované viny Q.

Urceni pozice T viny probiha stejné jako u P vlny s tim rozdilem, Ze prohle-
davany tsek je od vlny S do konce srde¢niho cyklu.



Kapitola 5

Testovani

5.1 Data

K hodnoceni t¢innosti a presnosti implementovanych metod byla vyuzita data z
volné piistupnych databazi MIT-BIH Arrhytmia (48 zaznamu) [27] a Normal Sinus
Rhythm (18 zaznami) [97]. Jedné se o dlouhodobé zaznamy 2 svodi EKG signalu
se vzorkovaci frekvenci 360 Hz (Arrhytmia databéze) resp. 128 Hz (Normal Sinus
Rhythm databéze).

Z kazdého svodu bylo separovano 10 zdznami o délce standardniho klidového
EKG (10 vtefin). Testovaci databéaze celkem obsahuje 1320 anotovanych 10 vtefino-
vych zéznamii.

5.2 Metodika

5.2.1 Pridané ruseni

P1i snimani EKG se mohou objevit rizné druhy rueni (viz Sek. Z-T.H). Implemen-
tované metody byly testovany na signalech s pfidanym ruSenim simulovanym podle
nésledujicich pravidel [98].

1. Drift izolinie - sinusovy signél o nizké frekvenci (0,333 Hz) s amplitudou 1 mV.
2. Sitové ruseni - sinusovy signal o frekvenci 50 Hz s amplitudou 0,333 mV.

3. EMG ruseni - ndhodny signal s Gaussovskym rozdélenim se smérodatnou od-
chylkou piiblizné 10 % amplitudy $picka-§picka originalniho signalu.

V ramci testovani byla k pivodnimu EKG signdlu pfidana vySe uvedena ruseni

o urovnich 25, 50, 75 a 100 procent maximélni amplitudy vybraného ruseni. Piiklad
generovanych ruseni je vidét na Obr. B.11

5.2.2 Vyhodnoceni

Pro vyhodnoceni filtra¢nich metod byla pouzita hodnota Root-Mean-Square Error:

RMSE — \/ T30 )

45

Y
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kde h(t) je vstupni signal, L je délka signalu a h(t) je vystupni filirovany signal.
Tento parametr je kvalitni ukazatel G¢innosti metod v piipadé, ze je znam nezaru-
Seny signal.

Sitové ruseni

s

= T

- |
o

2

5 | ‘

© 0.8 0.9 1
S

£ T T

© |

o

2 ul

E“ | I

© 8 9 10

Gas [s]
Drift izolinie

amplituda [mV]
L o
§
1 L

Cas [s]
Obrézek 5.1: Ruseni pfidané do EKG signélu.

Metody pro rozméfeni byly hodnoceny na zékladé standardnich statistickych
ukazatelu:

1. Senzitivita (Se) - udava miru pravdépodobnosti urceni pozitivniho pozorovani
u skuteéné pozitivniho [6§].

TP

Se = TP FN

2. Pozitivni prediktivita (P+) - udava pravdépodobnost toho, Ze pozitivni pozo-
rovani je skuteéné pozitivni [68].

TP

Py—_ -
TS TPiFP

3. F-skore (F) - je ur¢eno jako harmonicky pramér Se a P+ [99].

Se - P+

F=2.2°"T
Se + P+

5.3 Vysledky

Vybrané metody byly testovany separitné pro data z databaze MIT-BIH Arrhytmia
(dale znaceno zkratkou arrdb) a Normal Sinus Rhythm (dale znaceno zkratkou
nsrdb).
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5.3.1 Filtra¢ni metody

Hodnoty RMSE dosazené jednotlivymi algoritmy pro odstranéni ruseni jsou vidét
na Obr. az Obr. 5.4

Vysledky metody EMDE pro potlaceni driftu izolinie maji téméf linearni zavis-
lost na amplitudé pfidaného ruseni (Obr. B.2)), a to pro data z obou testovanych
databézi. Pfimé porovnani dosazenych vysledkli metody s hodnotami uvedenymi v
literatute [20] neni mozné, vzhledem k tomu, Ze autoti hodnotu RMSE neuvadi.

Metody NLMD a FEMG dosahovaly srovnatelnych hodnot RMSE pro vSechny
urovné EMG ruSeni tzn. zavislost uc¢innosti metody na intenzité EMG ruSeni je
minimalni, jak ukazuje Obr. 5.3l Hodnoty RMSE dosazené algoritmem NLMD od-
povidali hodnotam uvedenym v literatuie [57]. Srovnani vysledki metody FEMG
evedenych v [55] neni mozné, protoze metoda byla testovana na soukromé databazi.

Metoda EMDE potla¢uje sitové ruseni a dosahovala uspokojivych vysledki, po-
kud bylo v signalu pfitomno intenzivni sitové rugeni. Pokud tomu tak nebylo (pro-
cento maximalni amplitudy rugeni = 0 %) dochézelo k potlaceni uziteéné slozky
signéalu, a tim k rustu RMSE, jak je vidét na Obr. B.4] - data z nsrdb. Tento jev
Jednou 7z moznosti, jak tuto nezddouci vlastnost potlacit je vytvoreni kvalitniho
rozhodovaciho pravidla, které by reprezentovalo intenzitu pritomného sitového ru-
Seni.
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Obréazek 5.2: Vysledky pro potlaceni driftu izolinie.
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Obrézek 5.3: Vysledky pro potlaceni EMG ruseni.
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Sitové ruseni

—EMDE - arrdb
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Obrazek 5.4: Vysledky pro potlaceni sitového ruseni.

5.3.2 Metody pro rozméieni

Kvalita metod pro rozméfeni je reprezentovana pomoci F-skore. Dosazené hodnoty
pii detekovani pozice R vlny jsou vidét na Obr. az Obr. B.7 Presnost detekce
ostatnich viln EKG signélu nebyla na vybranych databazich testovana, protoze ne-
obsahuji potiebné anotace.

Metoda CDSP dosahovala podobnych vysledki na obou databazich a zavislost
piesnosti detekce na druhu a intenzité pfidaného ruseni byla miniméalni. Autofi me-
tody uvadi na MIT-BIH Arrhytmia databazi senzitivitu 99,21 % a pozitivni predikti-
vitu 99,34 % [78]. V porovnani s hodnotami ziskanymi béhem testovani Se = 97,71 %
a P+— 98,55 % se jedna o 1,50 % rozdil u senzitivity a o 0,79 % rozdil u pozitivni
prediktivity.

Metoda CDWT vykazovala vyrazné vétsi zavislost na druhu a intenzité ruSeni
a ani na signalech bez pfidaného ruseni nedosahovala takové presnosti jako metoda
CDSP. Z Obr. B.17je patrné, ze sitové ruseni zpusobovalo, pii detekci QRS komplexu
metodou CDWT, nejvétsi pokles tspésnosti.
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Obrazek 5.5: Vysledky pro pridany drift izolinie.
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Obrazek 5.6: Vysledky pro pifidané EMG ruSeni.
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Obrazek 5.7: Vysledky pro pridané sitové ruseni.
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Kapitola 6
Zaveér

V ramci diplomové prace byl nejdiive vytvoren modul pro nac¢itani a ukladani dat
ve formatu EDF. Jedna se o formét s volné dostupnou specifikaci, ktery byl vyvinut
pro ukladani multikanalovych biologickych signalu [24].

Reserse metod pro filtraci a rozmétfeni EKG signali obsahuje celkem 21 vybra-
nych metod, které byly subjektivné ohodnoceny a sefazeny podle dosazeného skore
(viz Tab. B3] Tab. 34).

Z reSerse vyplyva, ze u metod pro filtraci jsou v poslednich letech nejvice vyuzi-
vané algoritmy DWT a EMD, které poskytuji ¢asové-frekvenéni informaci o signalu.
Hlavnim tkolem téchto metod je odstranéni driftu izolinie, sitového a EMG ruseni, a
tim zlepsit kvalitu EKG signalu. Vétsina publikovanych metod pro rozméreni EKG
je urcena k nalezeni QRS komplexu, z jehoz pozice vychazi detekce ostatnich vin.
Rozklad signalu pomoci DWT a nasledné adaptivni prahovani ziskanych koeficientu
je nejcastéji vyuzivany postup pii detekci vyznamnych bodi. Dal§im moznym pii-
stupem je rozhodovani na zakladé piiznaki, které reprezentuji naklon a tvar EKG
signalu.

Z metod uvedenych v ¢astech a [3.4] bylo celkem vybrano 5 algoritmu pro fil-
traci nebo rozméteni EKG signélu, které byly implementovany v prostiedi Matlab.
Jedna se o metody Filtering of EMG (FEMG), Empirical Mode Decomposition
Enhancement (EMDE), NonLocal Means Denoising (NLMD), Components Detection
using Sizth Power (CDSP) a Components Detection using Wavelet Transformation
(CDWT).

Testovani implementovanych metod probihalo na 10 vtefinovych anotovanych
zdznamech separovanych ze signald, které jsou obsazeny v databazich MIT-BIH
Arrhythmia a Normal Sinus Rhythm. K témto signaliim bylo pfidano umélé ruseni
(drift izolinie, sitové ruSeni a EMG ruseni) o rizné intenzité.

Fitra¢ni metody byly hodnoceny pomoci parametru RMSE ziskaného z rozdilu
mezi origindlnim a filtrovanym signalem. Dosazené vysledky jsou vidét na Obr. B.2]
aZ Obr. B.4l Na rozdil od metod pro potla¢eni EMG ruSeni vykazovaly metody pro
odstranéni driftu izolinie a sitového ruseni silnou zavislost hodnot RMSE na intenzité
pridaného rusSeni.

Presnost metod pro rozméreni je reprezentovana senzitivitou a pozitivni predikti-
vitou resp. pomoci F-skore. Vysledky, kterych dosahly metody CDSP a CDWT jsou
vidét na Obr. az Obr. 5.7l Prumérna hodnota F-skore na signélu bez ptidaného
ruseni je pro metodu CDSP 97,69 % a pro metodu CDWT 89.18 %. Metoda CDSP
nejenze dosahovala vyrazné lepsich vysledki nez metoda CDWTT, ale vykazovala i
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minimalni zavislost na intenzité pridaného ruseni.

V posledni ¢asti prace byl modul pro nac¢itani a ukladani EDF soubort spole¢né
s implementovanymi metodami pro filtraci a rozméteni zkompilovan pro vyuziti v
nastroji e-ECG. K tomuto ucelu byl vyuzit Matlab Builder JA, ktery dokaze z funkei
v prostifedi Matlab generovat Java ARchive soubory.
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http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/45840-complete-pan-tompkins-implementation-ecg-qrs-detector/content/pan_tompkin.m
http://www.physionet.org/physiobank/database/nsrdb/
http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=F1_score&oldid=634342534
http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=F1_score&oldid=634342534
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

1. Elektronicka verze diplomové prace
e odstrtad DP_2015.pdf
2. Funkce pro nacitani a ukladéani dat ve formatu EDF

edfRead.m
edfWrite.m
edfWriteStruct.m
getMonth.m

3. Metoda FEMG

e FEMGI11.m
e wings.m

e bikvadb0.m
4. Metoda EMDE

EMDE21.m
EMDE21removeBW.m
EMDE21removeVE.m
globalSlope.m

ownMovingSTD.m

pan_tompkin.m
5. Metoda NLMD

e NLMD13.m
e signalDiffSqSum.m
e signalShift.m



6. Metoda CDSP

e CDSP5.m

e findCycle.m

e findCycleEndPoint.m
e findQRS.m

e removeBW.m
7. Metoda CDWT
e CDWT17.m

e removeBaselineDrift.m
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