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Abstrakt

V rámci diplomové práce byl vytvo°en modul pro na£ítání a ukládání dat ve
formátu European Data Format (EDF). Dále je zpracována re²er²e aktuáln¥ vyu-
ºívaných metod pro �ltraci a rozm¥°ení EKG signálu, na jejímº základ¥ byly vy-
brány t°i algoritmy pro �ltraci a dva algoritmy pro rozm¥°ení, které byly imple-
mentovány v prost°edí Matlab. Implementované metody byly testovány na datech
z databází MIT-BIH Arrhythmia a Normal Sinus Rhythm p°ístupných na serveru
Physionet.org. Testování metod probíhalo pro r·zné druhy a intenzitu p°idaného
ru²ení a dosaºené výsledky byly porovnány s hodnotami uvedenými v literatu°e.
Na záv¥r byly vytvo°ené kódy zakomponovány do online nástroje e-ECG za vyuºití
Matlab Builder JA.

Klí£ová slova

Elektrokardiogra�e, �ltrace, rozm¥°ení, Empirical Mode Decoposition, vlnková
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 �eld of
ECG �ltering and ECG waves detection was made. Next, according to state-of-the-
art �ve 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 arti�cial noise simulating di�erent 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

Úvod

B¥hem posledních let do²lo k výraznému pokroku v oboru informa£ních a komuni-
ka£ních technologiích. Tento pokrok se projevil i ve zdravotnictví a s ním spojených
oborech. Rychlé a pohodlné sdílení informací mezi léka°i a vzdálený p°ístup k t¥mto
informacím p°edstavují hlavní d·vody vývoje online aplikací ve zdravotnictví. V sou-
£asnosti jiº existují projekty zabývající se online zpracováním biologických signál·,
které p°edstavují ukázku budoucího vývoje v tomto odv¥tví.

Diplomová práce je zam¥°ena na zpracování EKG signál· a tvorbu modul· pro
online nástroj e-ECG vyvíjeném skupinou BioDat. Tento nástroj by m¥l slouºit neje-
nom zdravotnickým pracovník·m, ale i výzkumník·m se zam¥°ením na zpracování
biologických signál·. Celý systém má modulární strukturu, aby bylo moºné jeho
rychlé roz²í°ení bez výrazných zásah· do celkového konceptu.

Mezi t°i hlavní £ásti tohoto systému pat°í modul zabývající se �ltrací a vylep²ím
kvality EKG záznamu. Tato £ást obsahuje metody pro potla£ení ru²ení, které se vy-
skytlo b¥hem snímání EKG. Dal²í modul slouºí k rozm¥°ení a detekci významných
bod· v signálu a t°etím základním segmentem systému e-ECG je diagnostický mo-
dul, který poskytuje základní diagnostiku EKG. Dopl¬ováním aktuáln¥ vyuºívaných
metod p°i zpracování EKG signálu se z online aplikace e-ECG stane silný nástroj
pro práci s EKG signály.

Vývoj projektu je realizován pomocí vývojového prost°edí Matlab a platformy
Java Enterprise Edition (Java EE). Toto spojení umoº¬uje vyuºití výhod, které
prost°edí Matlab nabízí.

Ve²kerá sdílená data jsou ukládána v European Data Format (EDF). Tento for-
mát byl zvolen z d·vodu jeho voln¥ dostupné speci�kace a roz²í°enosti v projektech
pracujících s biologickými signály.

1.1 Cíle práce

Diplomová práce má tyto cíle:

1. Na£ítání a ukládání dat ve formátu EDF
Pro ukládání dat v rámci projektu e-ECG byl zvolen formát EDF. Úkolem této
£ásti práce je vytvo°ení modulu, který bude zaji²´ovat na£ítání a ukládání dat
v tomto formátu.

2. Re²er²e
Dal²ím cílem je vytvo°ení re²er²e aktuáln¥ vyuºívaných metod pro rozm¥°ení
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2 KAPITOLA 1. ÚVOD

a �ltraci EKG signálu. Na základ¥ re²er²e budou vybrány metody vhodné pro
za£len¥ní do projektu e-ECG.

3. Implementace
Metody vybrané na základ¥ re²er²e budou implementovány v prost°edí Matlab.

4. Testování
Posledním cílem práce je testování implementovaných metod na datech ze
serveru Physionet.org [1].



Kapitola 2

Teoretický úvod

V této £ásti práce jsou popsány základní principy vzniku a snímání elektrické aktivity
srdce spole£n¥ s algoritmy vyuºívanými p°i zpracování EKG signálu a nástrojem
Matlab Builder JA.

2.1 EKG

2.1.1 Elektrická aktivita srdce

Srdce je dutý svalový orgán, který svými pravidelnými kontrakcemi zaji²´uje ob¥h
krve v t¥le. Kaºdá svalová kontrakce je spojená se zm¥nou elektrického potenciálu [2].
U srde£ní bu¬ky dochází b¥hem depolarizace ke zm¥n¥ z klidového potenciálu (-80
aº -90 mV) p°ibliºn¥ o 100 mV. Elektrické podráºd¥ní otevírá sodíkový kanál (depo-
larizace). P°i poklesu potenciálu mezi vn¥j²ím a vnit°ním prost°edím srde£ní bu¬ky
na prahovou hodnotu dochází k uzavírání tohoto kanálu a otevírání draslíkového
kanálu (repolarizace) a následn¥ dochází k obnovení rovnováhy obsahu iont· so-
díku a draslíku mezi vn¥j²ím a vnit°ním prost°edím srde£ní bu¬ky. Celková doba
depolarizace a následné repolarizace bu¬ky se pohybuje okolo 300 ms (viz Obr. 2.1).

Obrázek 2.1: Elektrofyziologie srde£ní bu¬ky [2]
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4 KAPITOLA 2. TEORETICKÝ ÚVOD

Zdrojem ak£ního potenciálu, který zp·sobuje rytmickou srde£ní aktivitu, je si-
noatriální uzel (SA uzel). Dále se elektrický impulz ²í°í p°es atrioventrikulární uzel
(AV uzel), His·v svazek a Tawarova raménka do Purky¬ových vláken. Uspo°ádání
elektrického p°evodního systému srdce je vid¥t na Obr. 2.2. Doba ²í°ení vzruchu jed-
notlivými £ástmi elektrického p°evodního systému srdce je uvedena v Tab. 2.1 [3].

Obrázek 2.2: Elektrický p°evodní systém srdce [2]

Umíst¥ní £as [ms] EKG
rychlost vlastní

vedení [m·s-1] frekvence

SA uzel (tvorba podn¥t·) 0 vlna P 0,05 60 - 100

pravá sí¬ 50
- 0,8 - 1 -

levá sí¬ 85
AV uzel 50 - 125 úsek P-Q 0,05 40 - 55

His·v svazek 130

-

1,0 - 1,5

25 - 40Tawarova raménka 145 1,0 - 1,5

Purky¬ova vlákna 150 3,0 - 3,5

vnit°ní st¥na myokardu

komplex QRS 1,0 -

pravá komora 175

levá komora 190

zevní strana myokardu

pravá komora 205

levá komora 225

Tabulka 2.1: �asový sled aktivace a rychlost vedení elektrického vzruchu v srdci [4].

2.1.2 Snímání elektrické aktivity srdce

Elektrokardiogram (EKG) je záznam elektrické aktivity srdce m¥°ený na povrchu
lidského t¥la pomocí p°iloºených elektrod [2]. Nej£ast¥ji pouºívané elektrody jsou
argentchloridové (Ag|AgCl), které mají velmi stálé vlastnosti [5]. Zlep²ení kontaktu
mezi elektrodou a pokoºkou je zaji²t¥no vodivým, gelem, který je jiº ve v¥t²in¥
p°ípad· na elektrod¥ nanesen.
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Mezi nejb¥ºn¥j²í metody m¥°ení pat°í klidové EKG (nej£ast¥ji 10 vte°in), holte-
rovské EKG (dlouhodobý záznam v °ádu hodin a dní) a zát¥ºové EKG (ergometrie).
Kaºdá z t¥chto metod se pouºívá ve speci�ckých p°ípadech pro ur£ení nebo odhalení
poruch funkce srdce.

2.1.3 Svodový systém

Nej£ast¥ji pouºívaným systémem p°i snímání klidového EKG je standardní 12 svo-
dový systém [6]. Obsahuje t°i druhy svod·:

1. bipolární Eithovenovy svody (Obr. 2.3 (a))

� I - zaznamenává rozdíl potenciál· mezi levou (ΦL) a pravou paºí (ΦR)

� II - zaznamenává rozdíl potenciál· mezi levou nohou (ΦF ) a pravou paºí (ΦR)

� III - zaznamenává rozdíl potenciál· mezi levou nohou (ΦF ) a levou paºí (ΦL)

2. zv¥t²ené unipolární kon£etinové svody (Goldbergerovy svody) (Obr. 2.3 (c))

� aVR - zaznamenává rozdíl potenciál· mezi pravou paºí a spojení levé paºe
a levé nohy

� aVL - zaznamenává rozdíl potenciál· mezi levou paºí a spojení pravé paºe
a levé nohy

� aVF - zaznamenává rozdíl potenciál· mezi levou nohou a spojení pravé a levé
paºe

3. unipolární hrudní svody V1, V2, V3, V4, V5, V6 (Obr. 2.3 (b))

Nap¥tí na unipolárních hrudních svodech je m¥°eno v·£i Wilsonov¥ svorce,
jejíº potenciál je de�nován jako pr·m¥r kon£etinových svod·:

ΦW = (ΦL + ΦP + ΦF )/3 (2.1)

K získání nap¥tí [7] na v²ech 12 svodech sta£í znát nap¥tí na svodech I, II a V1
aº V6. Zbylé je moºné dopo£ítat:

UIII = UII − UI

UaV R = −UI − UII (2.2)
UaV L = 2UI − UII

UaV F = 2UII − UI

Holterovská a ergometrická m¥°ení vyuºívají svodových systém· s men²ím po-
£tem elektrod (svod·) z d·vod· pohybových omezení, které kaºdý kontakt p°iná²í
pacientovi.
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(a) Eithovenovy svody [2]. (b) Hrudní svody [8]. (c) Goldbergovy svody.

Obrázek 2.3: Svody standardního EKG.

2.1.4 EKG vlny a významné body

Kontrakce jednotlivých £ástí myokardu vyvolává elektrický potenciál, který je za-
znamenám jako EKG k°ivka. Mezi sledované vlny pat°í vlna P, která je zp·sobená
depolarizací síní. Kontrakce komor se projevuje jako QRS komplex a vlna T je
následkem repolarizace komor. Ve speci�ckých p°ípadech se m·ºe za vlnou T vy-
skytnout i vlna U. Na EKG k°ivce se dále sledují segmenty PR, ST a intervaly QT,
PR a RR. Podrobný popis jednotlivých vln a segment· je moºné vid¥t na Obr. 2.4 .

Z tvaru, doby trvání a amplitudy jednotlivých vln a úsek· EKG signálu se je
moºné ur£it druh a umíst¥ní po²kození srdce.

Obrázek 2.4: Segmenty a intervaly EKG k°ivky [9].

2.1.5 Ru²ení

Artefakty [10] vyskytující se v biologických signálech m·ºeme rozd¥lit na technické
a biologické. Mezi technické artefakty pat°í ru²ení elektrorozvodnou sítí a elektrosta-
tické potenciály vzniklé nap°. ²patným kontaktem elektrod nebo vysycháním gelu
na elektrodách. Biologické artefakty jsou zp·sobeny m¥°eným organismem a jedná
se o projev funkce jiného neº zkoumaného orgánu.
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Z pohledu zpracování EKG signálu je moºné ru²ení rozd¥lit do 3 skupin - drift
izolinie, sí´ové ru²ení a elektromyogra�cké (EMG) ru²ení. Kaºdé ru²ení vyskytující
se v signálu zt¥ºuje detekci chorob srdce, proto je prvotním úkolem p°i zpracování
EKG záznamu jeho odstran¥ní. Následuje krátký popis jednotlivých typ· ru²ení:

Drift izolinie

Drift (pohyb) izolinie [11] zp·sobuje ru²ení o nízkých frekvencích obvykle v rozsahu
0,05 Hz aº 1 Hz, které m·ºe být zap°í£in¥né pohybem m¥°ících kabel·, pohybem
pacienta p°i snímaní nebo ²patným kontaktem elektrod. Ukázka signálu s pohybem
izolinie je na Obr. 2.5.

Obrázek 2.5: EKG s driftem izolinie [12].

Sí´ové ru²ení

Frekvence ru²ení závisí na frekvenci rozvodné sít¥ tj. 50 Hz (Evropa) nebo 60 Hz
(USA) [11]. Intenzita tohoto ru²ení je odvislá od prost°edí ve kterém je EKG m¥°eno
a na kvalit¥ stín¥ní daného p°ístroje. Silné sí´ové ru²ení m·ºe EKG záznam zcela
znehodnotit, proto je snaha o maximální potla£ení tohoto ru²ení jiº p°i m¥°ení EKG
(HW �ltry). I p°esto se sí´ové ru²ení v signálu vyskytuje a k jeho odstran¥ní se
vyuºívají softwarové nástroje [13]. Na Obr. 2.6 je vid¥t EKG signál znehodnocený
sí´ovým ru²ením.

Obrázek 2.6: EKG se sí´ovým ru²ením [12].

EMG ru²ení

Elektromyogra�cké (EMG) ru²ení [14] je zp·sobené elektrickou aktivitou kosterního
svalstva. Amplituda EMG ru²ení m·ºe dosahovat desítek mV a tím úpln¥ zastínit
EKG signál (jednotky mV), proto je d·leºité, aby byl pacient p°i m¥°ení EKG pln¥
relaxovaný. Toho nelze dosáhnout p°i holterovském m¥°ení a ergometrii. V t¥chto
p°ípadech se EMG ru²ení nedá p°edcházet a musí se odstra¬ovat aº p°i zpracování
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nam¥°ených dat. Frekven£ní spektra EMG a EKG signálu se p°ekrývají, a proto je
následné potla£ení tohoto ru²ení obtíºné. Ukázku EMG ru²ení je moºné vid¥t na
Obr. 2.7.

Obrázek 2.7: EKG s EMG ru²ením [12].

2.2 Zpracování signálu

2.2.1 Diskrétní vlnková transformace

Diskrétní vlnková transformace (DWT) [15] byla odvozena ma¤arským matemati-
kem jménem Alfred Haar. Na rozdíl od Fourierovy transformace poskytuje DWT
£asov¥-frekven£ní popis signálu.

Ideou vlnkové [16] transformace je vhodnou zm¥nou ²í°ky "okna"v £ase a jeho
tvarem dosáhnout optimálního pom¥ru rozli²itelnosti v £ase a frekvenci. Toto "okno"se
nazývá mate°ská vlnka ψ. Vhodnou dvojkovou závislostí m¥°ítka (s) a posuvu (τ)
je z vhodné vlny moºné vytvo°it orthonormální bázi:

s = 2p τ = 2pk p, k ∈ Z

ψk,p(t) =
1√
2p
ψ(
t− 2pk

2p
), (2.3)

kde p odpovídá m¥°ítku a k poloze. Vlnková funkce ψ se chová jako pásmová
propust �ltrující signál kolem centrálního kmito£tu [17]. V následujícím úrovni je
�ltrována horní polovina pásma dolnofrekven£ní £ásti signálu (Obr. 2.8).

DWT lze po£ítat [15] rychlým algoritmem, kdy signál x projde °et¥zcem �ltr·.
Kaºdý stupe¬ transformace tvo°í dva vzájemn¥ komplementární �ltry. Dolní propust
s impulzní odezvou h a horní propust s impulzní odezvou g. Výstupy z �ltr· jsou
dále decimovány [16], a tak je celkový po£et koe�cient· po jednom kroku stejný jako
po£et vstupních vzork·. Jednotlivé konvoluce s decimací je moºné zapsat následovn¥:

yA[n] =
∞∑

k=−∞

x[k]h[2n− k] (2.4)

yD[n] =
∞∑

k=−∞

x[k]g[2n− k], (2.5)

kde yA jsou aproximované a yD detailní koe�cienty. Dal²í stupe¬ rozkladu je
moºné získat stejným postupem pro aproximované koe�cienty yA, a to aº do vy£er-
paní vstupních dat.
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Obrázek 2.8: Frekven£ní pohled na diskrétní vlnkovou transformaci [16].

2.2.2 Empirical Mode Decomposition

Algoritmus Empirical Mode Decomposition (EMD) [18, 19, 20, 21] je ur£ený k
rozkladu nelineárních a nestacionárních signál· na tzv. Instrinsic Mode Functions
(IMFs). IMFs je taková funkce, která spl¬uje následující podmínky:

1. Obsahuje stejný po£et lokálních extrém· a pr·chod· nulou nebo se jejich po£ty
li²í maximáln¥ a 1.

2. St°ední hodnota obálky de�nované pomocí lokálních maxim a minim je nulová
v kaºdém bod¥.

Na rozdíl od jednoduché harmonické komponenty m·ºe IMF obsahovat v £ase
prom¥nlivou amplitudu a frekvenci. Rozklad signálu na jednotlivé IMFs a reziduum
vyuºívá metody zvané "sifting"[19]. Proces rozkladu pro vstupní signál x je násle-
dující:

1. Inicializace: j = 0 a r0 = x.

2. Hledání IMF úrovn¥ j :

(a) Inkrementace j (j++).

i. Sifting - inicializace k = 0 a h0 = rj−1:
A. Inkrementace k (k++).
B. Nalezení lokálních extrém· v hk−1.
C. Vytvo°ení horní Ho a dolní obálky Do proloºením nalezených ma-

xim resp. minim kubickou k°ivkou.
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D. Výpo£et pr·m¥ru mk−1[n] horní a dolní obálky a jeho ode£tení
od vstupních dat.

mk−1[n] =
Do[n] +Ho[n]

2
(2.6)

hk[n] = hk−1[n]−mk−1[n] (2.7)

Pokud hk spl¬uje vý²e uvedené podmínky pro IMF, tak je pova-
ºováno za IMF (cj). V opa£ném p°ípad¥ se opakují kroky A aº D.

(b) Výpo£et rezidua:
rj[n] = rj−1[n]− cj[n] (2.8)

Pokud reziduum rj není konstanta nebo monotónní funkce pokra£uje se
bodem 2. V opa£ném p°ípad¥ byly získány v²echny IMFs a reziduum.

Signál je moºné zp¥tn¥ rekonstruovat:

xR[n] =
L∑

j=1

cj[n] + rL[n], (2.9)

kde L je po£et IMFs.

Zastavovací kritérium

Poºadavek na striktní spln¥ní podmínky na nulovou st°ední hodnotu obálky by vedl
k výraznému nár·stu po£tu iterací v procesu "sifting". Z tohoto d·vodu se pouºívají
zastavovací kritéria, mezi které pat°í nap°. Cauchyho test konvergence:

SD =

∑N
n=1 |hk−1[n]− hk[n]|2∑N

n=1 h
2
k−1[n]

(2.10)

Proces je zastaven v p°ípad¥, ºe hodnota SD je men²í neº p°edem de�novaný
práh. Ukázka rozkladu EKG signálu na IMFs je vid¥t na Obr. 2.9.

Obrázek 2.9: Rozklad signálu na IMFs.
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2.3 Programování

2.3.1 Matlab Builder JA

Matlab Builder JA [22] umoº¬uje vytvo°ení Java t°íd z program· vyvinutých v
prost°edí Matlab. Tyto t°ídy mohou být integrovány do existujících Java projekt·
bez nutnosti instalace programu Matlab na daném za°ízení (PC, web server) pomocí
Matlab Compiler Runtime (MCR) [23].

Vyuºití Matlab Builder JA p°iná²í moºnost p°enosu numerických výpo£t· a vizu-
alizace z programu Matlab do jiných projekt·. Výhodou tohoto p°ístupu je zkrácení
£asu pot°ebného p°i vývoji aplikací, jejichº implementace je v jiných programovacích
jazycích £asov¥ vysoce náro£ná.

Zásadní informací p°i vyuºití Matlab Builder JA jsou pravidla konverze dato-
vých typ· mezi Matlabem a Javou. Tato pravidla jsou speci�kována v Tab. 2.2 (a)
a Tab. 2.2 (b).

Konverze Matlab - Java

Matlab Java (primitivní) Java (objekt)

cell Not applicable Object (MWArray)

structure Not applicable Object (MWArray)

char char java.lang.Character

double double java.lang.Double

single �oat java.lang.Float

int8 byte java.lang.Byte

int16 short java.lang.Short

int32 int java.lang.Integer

int64 long java.lang.Long

uint8 byte java.lang.Byte

uint16 short java.lang.Short

uint32 int java.lang.Integer

uint64 long java.lang.Long

logical boolean java.lang.Boolean

(a) Konverze Matlab - Java.

Konverze Java - Matlab

Java Matlab

double double

�oat single

byte int8

int int32

short int16

long int64

char char

boolean logical

java.lang.Double double

java.lang.Float single

java.lang.Byte int8

java.lang.Integer int32

java.lang.Long int64

java.lang.Number int16

java.lang.Boolean logical

java.lang.Character char

java.lang.String char

(b) Konverze Java - Matlab.

Tabulka 2.2: Konverze datových typ· [22].

2.3.2 European Data Format (EDF)

EDF [24] je jednoduchý a �exibilní formát pro vým¥nu a ukládání multikanálo-
vých biologických signál·. Tento formát ukládání dat byl poprvé zve°ejn¥n v roce
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1992 v ºurnálu Electroencephalography and Clinical Neurophysiology. Od té doby
je vyuºíván jak ve výzkumných tak komer£ních projektech, kde jsou zpracovávány
multikanálové signály.

V roce 2003 do²lo k roz²í°ení formátu EDF na EDF+. Roz²í°ení umoº¬uje uklá-
dání signál· s p°eru²ením v pr·b¥hu záznamu, anotací a událostí. Tyto vlastnosti
jsou vhodné p°edev²ím pro dlouhodobé záznamy nebo pro záznamy s evokovanými
potenciály. Dal²í výhodou je kompatibilita mezi verzemi tohoto formátu. V²echny
soubory ve formátu EDF+ je moºné zpracovávat v prohlíºe£ích primárn¥ ur£ených
pro EDF. Speci�kace EDF a EDF+ jsou voln¥ k dispozici a jejich vyuºívání není
zpoplatn¥no.

Speci�kace EDF

Speci�kace EDF je voln¥ k dispozici v [25] nebo na [24]. Kaºdý EDF soubor je
sloºen z hlavi£ky, speci�kující vlastnosti záznamu a identi�ka£ních údaj· pacienta,
následovanou vlastními daty jednotlivých signál·.

Konkrétn¥ hlavi£ka souboru obsahuje 256 + (ns*256) byt·, kde ns je po£et sig-
nál·. Prvních 256 byt· udává £íselnou verzi formátu, identi�kaci pacienta a záznamu,
£asovou informaci o záznamu, po£et datových záznam· a po£et signál·. Dále násle-
duje 256 byt· (pro kaºdý ze signál·), které speci�kují typ signálu (EEG, EKG...),
kalibraci amplitudy a po£et vzork· kaºdého signálu. Kompletní rozvrºení hlavi£ky,
v£etn¥ po£tu ASCII znak· vyhrazených pro jednotlivé informace, je znázorn¥no v
Tab. 2.3.

Informace v jednotlivých £ástech hlavi£ky musí být zarovnána doleva a dopln¥na
mezerami na de�novaný po£et ASCII znak·. Digitální minimum (maximum) by
m¥lo být de�nováno jako extrémní hodnoty záznamu. Nej£ast¥ji se udávají extrémní
hodnoty A/D p°evodníku. Fyzikální minimum (maximum) jsou hodnoty, které se
mohou pro daný signál vyskytnout. Vý²e uvedené hodnoty de�nují o�set a zesílení
signálu.

Za hlavi£kou následují data resp. jednotlivé kanály záznamu. Tyto kanály jsou
zapisovány v de�novaném po°adí po úsecích speci�kovaných v hlavi£ce souboru.
Za ú£elem redukování velikosti výsledného souboru a p°izp·sobení dat nejb¥ºn¥j²ím
softwarovým nástroj·m je kaºdý vzorek signálu reprezentovaný jako 16bitový integer
(16int).

Po£et znak· Popis

8 ascii verze formátu (0)

80 ascii identi�kace pacienta

80 ascii identi�kace záznamu

8 ascii datum záznamu (dd.mm.yy)

8 ascii £as záznamu (hh.mm.ss)

8 ascii po£et byt· v hlavi£ce záznamu

44 ascii reservováno

8 ascii po£et zázanam· (-1 pokud neznámé)

8 ascii d¥lka záznamu, v sekundách
Pokra£ování na dal²í stránce
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Tabulka 2.3 � Pokra£ování z p°edchozí stránky
Po£et znak· Popis

4 ascii po£et signál· (ns) v záznamu

ns * 16 ascii ns * popis (nap°. EEG Fpz-Cz or Body temp)

ns * 80 ascii ns * typ sníma£e (nap°. AgAgCl electrode)

ns * 8 ascii ns * jednotky (nap°. uV or degreeC)

ns * 8 ascii ns * fyzikální minimum (nap°. -500, 34)

ns * 8 ascii ns * fyzikální maximum (nap°. 500, 40)

ns * 8 ascii ns * digitální minimum (nap°. -2048)

ns * 8 ascii ns * digitální maximum (nap°. 2047)

ns * 80 ascii ns * �ltrace (nap°. HP 0.1Hz LP 75Hz)

ns * 8 ascii ns * nr vzork· v kaºdém záznamu

ns * 32 ascii ns * reservováno
Tabulka 2.3: Hlavi£ka EDF souboru
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Kapitola 3

Re²er²e

3.1 Filtrace a vylep²ení kvality EKG

Metody obsaºené v této sekci p°edstavují pr·°ez vyuºívaných algoritm· pro vylep-
²ení kvality EKG záznamu. Mezi hlavní úkoly �ltrace EKG pat°í odstran¥ní driftu
izolinie, potla£ení sí´ové frekvence a eliminování vlivu vysokofrekven£ního ru²ení
zp·sobeného elektrickou aktivitou jiného svalstva neº srdce tzv. elektromyogra�c-
kého (EMG) ru²ení viz Sek. 2.1.5.

3.1.1 Metoda zaloºená na S-transformaci

Metoda Enhancement using S-Transform (STM) [26] vyuºívá Stockwellovu transfor-
maci pro reprezentaci EKG signálu v £asov¥-frekven£ní oblasti. Výhodou algoritmu
STM je, ºe nevyºaduje p°edchozí znalost pozice významných bod· a délky úsek·
mezi jednotlivými vlnami signálu.

Celý postup odstran¥ní ru²ení se skládá z n¥kolika krok·.V prvním kroku je sig-
nál p°eveden do £asov¥-frekven£ní oblasti pomocí Stockwellovy transformace. Dále
jsou odstran¥ny frekvence v¥t²í neº 200 Hz pomocí �ltru typu dolní propust. Ná-
sleduje potla£ení ru²ení mezi jednotlivými QRS komplexy, jejichº pozice je ur£ena
pomocí prahování v £asov¥ frekven£ní oblasti. V posledním kroku je pouºit vyhla-
zovací �ltr pro odstran¥ní ostrých p°echod· vzniklých p°i p°edchozích krocích a
zp¥tná Stockwellova transformace pro získání signálu zbaveného ru²ení. Celý proces
je ilustrován na Obr. 3.1.

Obrázek 3.1: Blokový diagram metody STM [26]

Navrhovaný algoritmus byl testován na záznamech z databáze MIT-BIH Arrhyt-
mia [27]. Dosahované výsledky byly porovnávány pomocí parametr· SNR (Signal to
Noise Ratio) [28] a RMSE (Root Mean Square Error) [29].

Ru²ení p°idané do EKG signálu bylo modelované bílým ²umem s Gausovským
rozd¥lením. Hodnoty SNR a RMSE byly porovnány s hodnotami dosaºenými meto-

15
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dami WT-Soft [30] a WT-Subband [31] a navrhovaná metoda dosahovala ve v²ech
p°ípadech lep²ích výsledk· viz [26, Tab. 1].

3.1.2 Metoda zaloºená na EMD I

Metoda ECG signal denoising and baseline wander correction based on the empiri-
cal mode decomposition (SEMD) [32] vyuºívá algoritmus EMD [18], který vstupní
signál rozkládá na IMFs. K odstran¥ní vysokofrekven£ního ru²ení slouºí £áste£ná
rekonstrukce n¥kolika prvních IMFs, které obsahují informaci o vy²²ích frekvencích
vyskytujících se v signálu. Algoritmus se skládá z následujících krok·:

1. Ur£ení a separace QRS komplexu.
Hranice QRS komplexu jsou ur£eny na základ¥ sou£tu prvních t°í IMFs. V
takto získaném signálu jsou nalezeny nejbliº²í lokální minima p°ed resp. za R
vlnou. Pr·chody nulou, které jsou nejblíº t¥mto minim·m, jsou povaºovány
za hranice QRS komplexu Tento postup p°edpokládá znalost pozice R vlny.
V p°ípad¥, ºe tomu tak není auto°i neuvádí doporu£ený algoritmus k jejímu
ur£ení.

2. Vyuºití metody oken pro zachování QRS komplex·.
K ochran¥ QRS komplex·, je vyuºito okno typu Tukey [33], jehoº parametry
jsou závislé na ²í°ce QRS komplexu.

3. Ur£ení po£tu IMFs obsahující ru²ení pomocí statistického t-testu [34].

4. Rekonstrukce signálu.
Výsledný signál je získán sumou jednotlivých IMFs s potla£eným ru²ením.

Algoritmus byl testován na datech z MIT-BIT Arrhytmia databáze [27]. K hod-
nocení výsledk· bylo vyuºito parametru SER (Signal to Error Ratio). Ru²ení p°idané
do signálu za ú£elem testování bylo modelováno Gaussovským ²umem [35].

Výsledky dosaºené touto metodou byly porovnány s výsledky metod dolní pro-
pust typu Butterworth (zlomová frekvence 30 Hz) a metodou zaloºenou na vlnkové
transformaci [36]. Navrhovaný algoritmus m¥l na testovaných datech lep²í hodnoty
parametru SER neº dolní propust, ale v porovnání s metodou zaloºenou na vlnkové
transformaci nebyly rozdíly výrazné viz [32, Tab. 1].

3.1.3 Metoda zaloºená na EMD II

V £lánku Empirical mode decomposition based �ltering techniques for power line in-
terference reduction in electrocardiogram using various adaptive structures and sub-
traction methods [37] je popsána metoda SUBT, která slouºí k odstran¥ní sí´ového
ru²ení z EKG signálu. Jedná se o velmi jednoduchou metodu, kdy IMF (získaná po-
mocí algoritmu EMD [18]) úrovn¥ 1 je �ltrována pásmovou propustí s propustným
pásmem 48 - 51 Hz. Takto získaný signál je ode£ten z p·vodního zaru²eného signálu.
Struktura navrhované metody je vid¥t na Obr. 3.2.

Metoda SUBT byla testována jak na um¥le vygenerovaném EKG signálu tak na
reálných signálech z databáze MIT-BIH Arrhythmia [27]. Výsledky metody byly po-
rovnávány pomocí SNR (Signal to Noise Ratio), MSE (Mean Square Error) a PRD
(Percentage Root mean square error Di�erence) s metodou zaloºenou na vlnkové
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Obrázek 3.2: Struktura metody SUBT [37]

transformaci [38] a h°ebenovým �ltrem s h°ebenovou frekvencí 50 Hz. Metoda dosa-
hovala výrazn¥ lep²ích hodnot sledovaných parametr· pro r·zné úrovn¥ SNR (6 dB,
10 dB a 14 dB) neº zbylé metody viz [37, Tab. 1, Tab. 2].

3.1.4 Metoda zaloºená na °ídké diferenci

Algoritmus ECG enhancement and QRS detection based on sparse derivatives (SDD)
[39] modeluje výsledný signál jako sumu dvou signál· jejichº druhé a t°etí derivace
(diference) jsou °ídké (po£et nulových vzork· výrazn¥ p°esahuje po£et nenulových).
Tyto dva signály (x1 a x2) jsou získány vy°e²ením optimaliza£ního problému

argmin
x1,x2

λ1||D2x1||1 + λ2||D3x2||1, (3.1)

s podmínkou

||y − x1 − x2||2 ≤ r, (3.2)

kde λ1 a λ2 jsou parametry, y = x1 +x2 + n, n je ru²ení, D2 a D3 p°edstavuje
druhou resp. t°etí derivaci (diferenci), r ≈ ||Hhpy||2, Hhp zna£í horní propust se
zlomovou frekvencí 25 Hz a ||x||p je p-norma vektoru x [40].

Navrhovaný algoritmus byl porovnán s metodami EMD [41] a LASIP [42]. K
testování byl vyuºit syntetický EKG signál generovaný pomocí algoritmu uvedeném
v [43] s p°idaným Gaussovským ²umem. Rozdíly v kvalit¥ odstran¥ní ru²ení podle
parametru SNR mezi jednotlivými metodami byly minimální.

3.1.5 Metoda zaloºená na EMD a DWT

Metoda Denoising of ECG signals based on noise reduction algorithms in EMD
and wavelet domains (EMDWT) [21] popisuje postup odstran¥ní ru²ení z EKG sig-
nálu zaloºený na EMD a diskrétní vlnkové transformaci (DWT). Zachování uºite£né
sloºky signálu je zaji²t¥no metodou oken v EMD domén¥. Postup ochrany QRS
komplex· je identický s postupem popsaným u metody SEMD (viz 3.1.2). Výsledný
signál je p°eveden do DWT domény (mate°ská vlnka Symlets 7), kde jsou adap-
tivn¥ prahovány detailní koe�cienty druhé úrovn¥. Celý postup odstran¥ní ru²ení ze
signálu je moºné popsat v následujících krocích:

1. Metoda oken v EMD domén¥

2. Detekce QRS komplex·

3. Zaji²t¥ní zachování QRS komplex·
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4. P°evod do DWT domény

5. Prahování v DWT domén¥

6. Zp¥tná diskrétní vlnková transformace

K ov¥°ení kvality algoritmu pro vylep²ení EKG signálu byla vyuºita data z MIT-
BIH Arrhytmia databáze [27]. K t¥mto signál·m bylo p°idáno ru²ení s Gaussovským
rozd¥lením a ú£innost metody byla sledována pomocí parametru MSE (Mean Square
Error) [44]. Na p°ipravená data byly aplikovány metody EMD soft thresholding
[45], EMD enhanced [46], Wavelet soft thresholding [47], Wavelet adaptive thre-
sholding [48], EMD wavelet [49] a nakonec navrhovaná metoda. Dosaºené hodnoty
MSE [mV 2] je moºné vid¥t v Tab. 3.1.

EKG

signál

EMD soft

th.

EMD

enhanced

Wavelet

soft th.

Wavelet

adap. th.

EMD

wavelet

Navrhovaná

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

Pr·m¥r 0.0159 0.0042 0.0029 0.0027 0.0028 0.0024

Tabulka 3.1: Srovnání dosaºených hodnot MSE jednotlivých metod [21].

Rozdíly mezi jednotlivými metodami nejsou výrazné s výjimkou metody EMD
soft thresholding, která dosáhla nejhor²ích hodnot MSE. V celkovém sou£tu je pr·-
m¥rná hodnota MSE dosaºená metodou EMDWT nejniº²í ze v²ech testovaných
algoritm·.

3.1.6 Metoda zaloºená na náklonu EKG k°ivky

Metoda Tremor suppression in ECG (Tremor) [50] slouºí k odstran¥ní elektromyo-
gra�ckého a sí´ového ru²ení. P°i redukci ru²ení je nejd°íve vstupní kontaminovaný
signál �ltrován h°ebenovým �ltrem s lineární fází a první nulou na 50 Hz. Pouºitím
tohoto �ltru dojde k potla£ení ru²ení, ale zárove¬ k £áste£nému odstran¥ní uºite£né
sloºky signálu (ostrých ²pi£ek). Redukované ²pi£ky (QRS komplex, výrazná T vlna)
jsou obnoveny pomocí procedury zvané linearly-angular [50, str. 4]. Na záv¥r je �l-
trováno zbylé EMG ru²ení, které se vyskytuje mezi jednotlivými QRS komplexy. K
tomuto ú£elu je pouºit vyhlazovací �ltr Savitzky-Golay [51].

Testování algoritmu probíhalo ve dvou fázích. Nejd°íve byl testován na originál-
ních datech z MIT-BIH Noise Stress databáze [52] a AHA databáze [53].V druhé
fázi bylo k t¥mto záznam·m p°idáno sí´ové ru²ení (50 Hz) spole£n¥ s EMG ru²e-
ním získaným m¥°ením pomocí dvou elektrod umíst¥ných na p°edloktí. Na Obr. 3.3
je moºné vid¥t, jak je získán um¥le zaru²ený testovací signál. Ú£innost metody na
reálných záznamech je znázorn¥na v [50, Obr. 13-16].
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Obrázek 3.3: Um¥le zaru²ený EKG signál z AHA databáze [50].

3.1.7 Metoda zaloºená na separaci lineárních segment·

Metoda Power-line interference elimination from ECG in case of non-multiplicity
between the sampling rate and the power-line frequency (NMPL) [54] je ur£ena k
potla£ení sí´ového ru²ení bez vlivu na jednotlivé komponenty EKG signálu. Algorit-
mus je sloºen ze dvou hlavních £ástí: detekce lineárních segment· a extrakce ru²ení.
Extrahované vzorky ru²ení jsou uloºeny v zásobníku a následn¥ jsou ode£teny od
zbylých £ástí signálu. Metoda je navrhována pro p°ípad, kdy vzorkovací frekvence
není násobkem frekvence sí´ového ru²ení. Strukturu ode£ítací procedury je moºné
vid¥t na Obr. 3.4. Algoritmus NMPL °e²í velmi speci�cký problém p°i zpracování
EKG signálu a jeho experimentální výsledky jsou znázorn¥ny v [54, Obr. 3, 6-13].

Obrázek 3.4: Struktura ode£ítací procedury [54]

3.1.8 Metoda zaloºená na aproxima£ním �ltrování

Metoda Filtering of electromyogram artifacts from the electrocardiogram (FEMG)
[55] slouºí k potla£ení EMG ru²ení a je zaloºená na aproxima£ním �ltrování s pro-
m¥nným po£tem vzork· a váhových koe�cient· závislých na strmosti (náklonu)
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signálu. Strmost signálu v daném úseku je m¥°ena pomocí dvou 10 ms segment·
posouvajících se po signálu. Takto získaná hodnota slouºí k ochran¥ QRS komplex·
a zamezení redukování amplitudy strmých úsek· signálu. Navrhovaný algoritmus se
skládá z následujících krok·.

1. P°edzpracování

(a) Filtrace sí´ového ru²ení.

� Mezi navrhované algoritmy pat°í ode£ítací metoda popsaná v [56].

2. Hodnocení strmosti úseku signálu.

3. Aproximace - vyhlazení pomocí metody Savitzky-Golay [51].

4. Ur£ení délky aproximovaného segmentu - se zv¥t²ující se délkou segmentu do-
chází k lep²ímu potla£ení EMG ru²ení, ale zárove¬ vzr·stá i redukce ²pi£ek
(Q, R, a S) v signálu.

Algoritmus FEMG byl testován na 400 záznamech s um¥le p°idaným EMG ru²e-
ním nam¥°eném pomocí dvou elektrod umíst¥ných na p°edloktí. Artefakty p°idané
do signálu dosahovaly amplitudy 35% QRS komplexu. Ukázku výsledného (�ltrova-
ného) signálu v porovnání se vstupním zaru²eným signálem je moºné vid¥t v [55,
Obr. 2, 3]. Navrhovaná metoda zamezuje redukci ²pi£ek p°i �ltraci a pro testovaná
data docházelo ke sníºení amplitudy R ²pi£ky v °ádu setin mV.

3.1.9 Metoda zaloºená na NonLocal Means

Metoda Nonlocal means denoising of ECG signals (NLMD) [57] slouºí k odstran¥ní
EMG ru²ení a vyuºívá algoritmus NonLocal Means (NLM) [58] p·vodn¥ vyvinutý
pro odstran¥ní ru²ení z obraz·. Obrazy £asto obsahují opakující se vzory, £ehoº
algoritmus NLM vyuºívá. Stejn¥ tomu je u biologických signál·, a proto je moºné
NLM pouºít na potla£ení EMG ru²ení v EKG signálu (jednodimenzionální signál).

Mezi vstupní parametry algoritmu NLMD pat°í velikost blízkého okolí (P ) cen-
trálních bod· vy²et°ovaných segment· (body s a t). Dále parametr M , který udává
velikost prohledávané oblasti a nakonec parametr λ, který speci�kuje intenzitu vy-
hlazení signálu. Lep²í náhled na jednotlivé vstupy algoritmu p°iná²í Obr. 3.5.

Obrázek 3.5: Gra�cké znázorn¥ní parametr· algoritmu NLM pro 1D p°ípad [57].

Správná volba parametr· P,M a λ ovliv¬uje ú£innost metody. V £lánku byly
pro testování zvoleny hodnoty λ = 0, 6 · σ, kde σ je sm¥rodatná odchylka p°idaného
ru²ení, P = 10 a M = 2000. Za ú£elem sníºení výpo£etní náro£nosti byla metoda
NLM implementována podle postupu uvedeném v [59], který je ozna£ován jako Fast
NonLocal Means (FNLM).
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Vlastnosti navrºené metody byly testovány na 7 záznamech z MIT-BIH Arrhyt-
mia databáze [27], p°i£emº byly sledovány parametry SNR (Signal to Noise Ratio),
MSE (Mean Square Error) a PRD (Percent Distortion). V porovnání s metodami
(wavelet soft thresholding, EMD-wavelet) popsanými v [21] dosahoval navrhovaný
algoritmus srovnatelných hodnot SNR a výrazn¥ lep²ích (niº²ích) hodnot MSE.

3.1.10 Metoda zaloºená na kvadratické variaci

Metoda Baseline wander removal for bioelectrical signals by quadratic variation re-
duction (BWR) [60] slouºí k potla£ení driftu (pohybu) izolinie a je zaloºená na
redukci kvadratické variace [61]. Pohyb izolinie je odhadován vy°e²ením optima-
liza£ního problému s hodnotou kvadratické variace jako omezením. Odhad driftu
izolinie, dále zna£ený jako x, je získán vy°e²ením optimaliza£ního problému:

z = ||x− z̃||2 (3.3)

s podmínkou

[x] ≤ ρ, (3.4)

kde [x] zna£í kvadratickou variaci x, z̃ vstupní nam¥°ený signál a ρ je kladná
konstanta, která musí spl¬ovat kritérium ρ < [z̃].

Testování navrhované metody bylo provád¥no na 30 vte°inových úsecích signál·
z MIT-BIH Arrhythmia databáze [27]. Dále byl proveden test na syntetickém EKG
s um¥le p°idaným ru²ením, který umoºnil kvantitativní zhodnocení ú£innosti algo-
ritmu. Výsledná chyba odhadu driftu izolinie je vypo£tena dle Rov. 3.5.

ε(xi,bi) =
||xi − bi||2

||bi||2
, (3.5)

kde bi reprezentuje skute£ný pohyb izolinie. Dosaºené výsledky byly porovnány
s dal²ími metodami pro odstran¥ní driftu izolinie viz Tab. 3.2. Zna£ení jednotlivých
parametr· je následovné: µε je pr·m¥r, ε̄ je medián a σ2

ε zna£í rozptyl celkové chyby.

Metoda µε [mV ] ε̄ [mV ] σ2
ε [mV 2]

High-pass �lter 3, 10 · 10−1 3, 13 · 10−1 4, 54 · 10−3

Cubic spline interp. 4, 46 · 10−1 4, 37 · 10−1 1, 13 · 10−2

Median �lter 2, 06 · 10−1 2, 01 · 10−1 9, 52 · 10−4

Adaptive �lter 3, 95 · 10−1 3, 92 · 10−1 1, 26 · 10−3

Wavelet adaptive �lter 3, 48 · 10−1 3, 48 · 10−1 1, 08 · 10−3

Proposed approach 9, 04 · 10−2 8, 90 · 10−2 1, 11 · 10−4

Tabulka 3.2: Chyba odhadu driftu izolinie [60].

Z vý²e uvedené tabulky je vid¥t, ºe navrhovaná metoda dosahovala nejniº²ích
hodnot chyby odhadu driftu izolinie.
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3.1.11 Metoda zaloºená na EMD III

Metoda Empirical mode decomposition based ECG enhancement and QRS detection
(EMDE) [20] je dal²í z °ady metod pro odstran¥ní ru²ení z EKG signálu vyuºívající
algoritmus EMD [18]. Konkrétn¥ je zam¥°ena na potla£ení driftu izolinie a odstran¥ní
sí´ového ru²ení ze signálu. Pohyb izolinie je potla£en selektivní rekonstrukcí IMFs
vysoké úrovn¥. K výb¥ru IMFs je vyvinuta technika, která minimalizuje náklon mezi
úseky EKG signálu. Sí´ové ru²ení je potla£eno eliminováním IMFs nízké úrovn¥
spole£n¥ se statistickou korekcí redukovaných ²pi£ek.

Zji²´ování ú£innosti potla£ení driftu izolinie a sí´ového ru²ení probíhalo na sig-
nálech z MIT-BIH Arrhytmia [27] a PTB diagnostic [62] databáze. Testovací sig-
nály byly vytvo°eny jako kombinace ru²ení extrahovaného z reálných EKG záznam·
jedné databáze a signál· z jiné databáze. Hodnocení metody vyuºívá výkonu signálu
a parametru PNR (Percentage Noise Retention) [20, Rov. 14]. Testování probíhalo
separátn¥ pro signály s p°idaným driftem izolinie, sí´ovým ru²ení a nakonec s kombi-
nací t¥chto ru²ení. Dosaºené hodnoty výkonu a PNR je moºné vid¥t v [20, Tab. 1-3].
Ukázku �ltrovaného signálu je moºné vid¥t na Obr. 3.6.

Obrázek 3.6: A - £istý signál, B - p°idaný drift izolinie, C - p°idané sí´ové ru²ení, D
- výsledný zaru²ený signál, E - extrahované ru²ení, F - �ltrovaný signál [20].

3.2 Kritéria hodnocení metod

Subjektivní hodnocení jednotlivých metod je závislé na 3 kritériích popisujících
vlastnosti vybraného algoritmu. Kaºdé z hodnotících kritérií má p°i°azen váhový
koe�cient, který udává d·leºitost daného kritéria. Mezi kritéria pat°í:

� Implementa£ní náro£nost R1[%] s váhou w1 = 0, 2.

� Dosahované výsledky R2[%] s váhou w2 = 0, 4.

� Výpo£etní (£asová) náro£nost R3[%] s váhou w3 = 0, 4.
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Kaºdého kritérium m·ºe dosahovat hodnot 0-100 %, kde 100 % je optimální
hodnota. Celkové procentuální vyjád°ení vyuºitelnosti algoritmu pro online nástroj
e-ECG je vypo£teno podle Rov. 3.6.

W =
3∑

i=1

wi ·Ri [%] (3.6)

3.3 Diskuse a zhodnocení

Mezi nej£ast¥ji vyuºívané algoritmy p°i odstra¬ování ru²ení z EKG signálu pat°í v
posledních letech DWT (diskrétní vlnková transformace) a EMD (Empirical Mode
Decomposition). Hlavní d·vody pro£ jsou tyto algoritmy vyuºívány jsou jejich rych-
lost a schopnost reprezentovat signál v £asov¥-frekven£ní oblasti. Pohled na signál
v této domén¥ poskytuje dal²í informace o pr·b¥hu k°ivky a tím moºnost ochrany
uºite£né sloºky signálu p°ed jejím neºádoucím potla£ením.

P°i hodnocení �ltra£ních metod jsou nejvíce vyuºívány parametry SNR (Signal
to Noise Ratio), MSE (Mean Square Error) a RMSE:

SNRdB = 10 log10

∑L−1
t=0 h(t)2∑L−1
t=0 n(t)2

(3.7)

MSE =

∑L−1
t=0 (h(t)− ĥ(t))2

L
(3.8)

RMSE =
√
MSE, (3.9)

kde h(t) je vstupní signál, n(t) je ²um, L je délka signálu a ĥ(t) je výstupní
�ltrovaný signál.

Uvedené algoritmy byly na základ¥ prostudování £lánk· subjektivn¥ ohodnoceny
podle kriterií popsaných v sekci 3.2. V závislosti na tomto hodnocení byly metody
se°azeny (Tab. 3.3) a 3 metody, které dosáhly nejlep²ích hodnot parametru W , byly
implementovány v prost°edí Matlab.

Metoda R1 [%] R2 [%] R3 [%] 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 55 56

9. BWR 3.1.10 50 55 50 52

10. SDD 3.1.4 55 50 40 47
Pokra£ování na dal²í stránce
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Tabulka 3.3 � Pokra£ování z p°edchozí stránky
Metoda R1 [%] R2 [%] R3 [%] W [%]

11. NMPL 3.1.7 45 35 50 43

Tabulka 3.3: Hodnocení �ltra£ních metod.

3.4 Rozm¥°ení a detekce významných bod· EKG

Tato £ást práce popisuje vybrané metody pro rozm¥°ení EKG signálu spole£n¥ s
jejich subjektivním hodnocením. Na jeho základ¥ jsou dv¥ vybrané metody imple-
mentovány a vyuºity v online nástroji e-ECG. Princip posuzování jednotlivých algo-
ritm· je stejný jako u metod pro vylep²ení kvality EKG viz Sek. 3.2. Závisí tedy na
(1) implementa£ní náro£nosti, (2) dosahovaných výsledcích a (3) výpo£etní (£asové)
náro£nosti.

3.4.1 Metoda zaloºená na adaptivním prahování

Metoda Real-time electrocardiogram P-QRS-T detection�delineation algorithm based
on quality-supported analysis of characteristic templates (RTQS) [63] je zaloºená na
derivaci (diferenci) prvního °ádu a adaptivním prahování. Slouºí k detekci QRS
komplexu a vln P a T. Algoritmus je moºné rozd¥lit do t°í krok·:

1. Detekce QRS komplex·.

2. Trénovací fáze.

3. Testovací fáze.

(1) S kaºdým novým vzorkem jsou ur£eny t°i p°íznaky (ALC - Arc length curve;
ASC - Area under the slope curve; MSC - Mean slope curve) na základ¥ signálu a
jeho první derivace (diference). Dále jsou pomocí adaptivního prahování, pracujícího
s extrahovanými p°íznaky, detekovány QRS komplexy.

(2) V druhém kroku jsou detekovány vlny P a T vyuºitím algoritmu popsaném
v [64]. Tato fáze p°ichází aº po uplynutí ur£ité doby nahrávání signálu (v £lánku
60 vte°in). V²echny nalezené vlny jsou rozd¥leny do shluk· za pomocí prahování
korela£ního koe�cientu [65]. Ke kaºdému shluku je podle [63, Rov. 8 - 9] vytvo°ena
²ablona, která nejlépe reprezentuje daný shluk.

(3) Poslední fáze ur£uje kvalitu nejnov¥j²ího úseku signálu se speci�ckou délkou
(v £lánku 2 vte°iny). Prahováním po£tu lokálních extrém· a parametru ALL (Arc
Length), získaného na základ¥ algoritmu popsaném v [66], je rozhodnuto zda je
moºné detekované vlny povaºovat za korektn¥ ur£ené.

P°esnost detekce QRS komplex· byla testována na datech z databází MIT-BIH
Arrhythmia [27] a QT [67]. Pro vy£íslení kvality detekce bylo vyuºito parametr·
Se (senzitivita) [68], P+ (pozitivní prediktivita) [68], MRT (Mean Response Time)
[63, Rov. 13] a RMSE [29]. P°esnost detekce QRS komplex· navrhované metody
byla porovnána s algoritmem Pan and Tompkins [69] a dosahovala vy²²ích hodnot
senzitivity a pozitivní prediktivity.
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3.4.2 Metoda zaloºená na DWT a neuronové síti

Algoritmus P-wave detection method in ECG based on multi-feature and wavelet-
amplitude threshold (PWD) [70] je navrºen k detekování vlny P a vyuºívá diskrétní
vlnkovou transformaci [15] spole£n¥ s neuronovou sítí [71]. Detekce probíhá ve 3
krocích:

1. Ur£ení intervalu výskytu P vlny.

2. P°edb¥ºné ur£ení pozice P vlny.

3. Potvrzení výskytu pozice P vlny.

V prvním kroku je ur£ena zóna P vlny v závislosti na pozici R vlny resp. QRS
komplexu. K zji²t¥ní pozice R vlny je vyuºit algoritmus [72] a pozice QRS komplexu
je ur£ena metodou [73]. Interval moºného výskytu P vlny je ur£en jako Qt−0, 25·RR
aº Qt, kde Qt je pozice Q vlny a RR je interval mezi aktuálním a p°edchozím
vrcholem R vlny.

Analýzou koe�cient· jednotlivých úrovní diskrétní vlnkové transformace byla
hlavní energie vlny P ur£ena mezi 4 a 5 úrovní DWT (pouºit signál o vzorkovací
frekvenci 250 Hz). Následn¥ je v de�novaném úseku nalezen kandidát na pozici P
vlny pomocí metody Wavelet Transform Modulus Maxima (WTMM) [74] .

Pro potvrzení pozice P vlny je vyuºito prahování 3 p°íznak· (amplituda deteko-
vané P vlny, strmost detekované P vlny a modi�kovaný sklon [70, Sek. 3.4]) a nebo
neuronové sít¥ rozhodující na základ¥ uvedených p°íznak·.

Metoda byla testována na QT databázi [67] a dosaºené výsledky byly porovnány
pomocí celkové p°esnosti (ACC) [68] s metodami wavelet thresholding a metodou
publikovanou v [75]. Z t¥chto metod dosahoval navrhovaný algoritmus nejvy²²ích
hodnot parametru ACC tj. nejv¥t²í p°esnosti p°i detekci P vlny.

3.4.3 Metoda zaloºená na korela£ním integrálu

Metoda Robust R-wave detection algorithm in ECG signal (CIM) [76] je ur£ená k
detekci R vlny pomocí výpo£tu korelace [77] mezi jednotlivými úseky EKG signálu.
V takto získaném vektoru hodnot jsou nalezena lokální minima a jejich pozice re-
prezentuje pozici R vlny v originálním signálu. P°íklad závislosti hodnot korelace a
vstupního signálu je vid¥t na Obr. 3.7.

Obrázek 3.7: Horní graf - vstupní EKG signál, dolní graf - korela£ní integrál [76].
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Algoritmus je siln¥ ovlivn¥n p°ítomností driftu izolinie v EKG signálu, proto
je nutné toto ru²ení odstranit je²t¥ p°ed zahájením výpo£tu korelace. Metoda byla
testována na datech z databáze MIT-BIH Arrhytmia [27] a mezi sledované parametry
pat°ila dosaºená Se a P+.

3.4.4 Metoda zaloºená na umocn¥ní signálu

Metoda E�cient method for the detection of QRS in electrocardiogram (CDSP) [78]
slouºí k detekci QRS komplexu resp. jednotlivých vln Q, R a S a je citlivá na drift
izolinie. Potla£ení tohoto ru²ení je realizováno mediánovým �ltrem [79]. Pro detekci
pozice R ²pi£ky je vyuºito ²esté mocniny vstupního signálu xd[n] = {x[n]}6, kde
x je vstupní signál zbavený ru²ení spole£n¥ s prahování takto získaného signálu
(Obr. 3.8(a)).

Nalezení koncového bodu aktuálního srde£ního cyklu viz Obr. 3.8(b) je realizo-
váno pomocí výpo£tu sm¥rodatné odchylky segmentu za QRS komplexem. Postup
detekce vln se opakuje pro kaºdý srde£ní cyklus s adaptací rozhodovacího prahu v
závislosti na pr·m¥ru signálu v intervalu 1, 5 · fs za koncem p°edchozího srde£ního
cyklu.

Obrázek 3.8: (a) Detekce k1 a k2, (b) Ur£ení konce aktuálního cyklu [78].

Metoda byla testována na datech z databází MIT-BIH Arrhytmia [27], European
ST-T (EDB) [80] a QT [67]. K ohodnocení p°esnosti detekce bylo pouºito Se a P+.
Dosaºené výsledky byly porovnány s výsledky metod Plesnik [81], Benitez [82] a Li
and Tan [83] viz [78, Tab. 10].

3.4.5 Metoda zaloºená na EMD IV

Metoda QRS detector based on empirical mode decomposition (EMDBM) [84] vyu-
ºívá k detekci R ²pi£ky první 3 resp. 2 aº 4 IMFs (viz Sek. 2.2.2) vytvo°ené pomocí
algoritmu EMD [18]. Skupina vyuºitých IMFs je ur£ená podle pom¥ru energie IMF
úrovn¥ 1 a vstupního EKG signálu. Je-li tento pom¥r v¥t²í neº 5% jsou vyuºity
IMFs 1 aº 3 v opa£ném p°ípad¥ IMFs 2 aº 4. Tento p°ístup slouºí k potla£ení vyso-
kofrekven£ního (VF) ru²ení, pokud je v EKG signálu obsaºeno.
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Sou£et vybraných IMFs je vyuºit jako vstupní signál k detekci R ²pi£ky a pomocí
detekce v²ech lokálních maxim a adaptivního prahování jsou nalezeni kandidáti na
R vlnu.

K zamezení fale²n¥ pozitivních detekcí R vlny je vyuºito toho, ºe tepová frekvence
£lov¥ka nep°esáhne 300 tep· za minutu tj. interval RR nem·ºe být men²í neº 200 ms.
S ohledem na tento fakt jsou odstran¥ny fale²n¥ pozitivní body mezi kterými je
vzdálenost mén¥ neº 200 ms. Pro potla£ení fale²n¥ negativních detekcí je vyuºito
sníºení hodnoty prahu pro detekci R vlny. Tento p°ípad nastane pokud je mezi
dv¥ma detekovanými body interval v¥t²í neº 1, 5 · T , kde T je pr·m¥rná doba RR
intervalu v p°edchozích £ástech signálu.

Testování metody probíhalo na datech z MIT-BIH Arrhythmia databáze [27] a
p°esnost metody byla vyjád°ena pomocí procentuálního pom¥ru správn¥ detekova-
ných R vln v·£i v²em R vlnám v signálu.

3.4.6 Metoda zaloºená na DWT

Metoda Robust wavelet-based electrocardiogram delineation algorithm (MLD) [85]
je zaloºená na diskrétní vlnkové transformaci a je ur£ená k detekování komplexu
QRS a vln P a T. Signál je rozkládán pomocí DWT s impulzními odezvami �ltr·
de�novanými v [85, Rov. 8]. V prvním kroku je po detailních koe�cientech úrovn¥ 3
posouváno pohyblivé okno o délce 40 ms aº 50 ms. P°i kaºdém posunutí je vypo£tena
absolutní hodnota plochy pod k°ivkou a vynásobena délkou k°ivky - parametr Area-
Curve Length (ACL). Tento parametr zohled¬uje náklon a amplitudu (minimální
ACL indikuje malý náklon a amplitudu) signálu v daném segmentu. Prahováním
tohoto parametru je získána pozice R ²pi£ky a následn¥ i ostatních vln EKG signálu.
Blokový diagram navrhované metody je moºné vid¥t na Obr. 3.9.

Obrázek 3.9: Blokový diagram metody MLD [85].

Navrhovaný algoritmus byl testován na databázích, které obsahují data s roz-
dílnou vzorkovací frekvencí. Mezi vyuºité databáze pat°í QT (fs = 250Hz) [67],
MIT-BIH Arrhytmia (fs = 360Hz) [27], T-wave Alternans (fs = 500Hz) [86] a
European ST-T (fs = 250Hz) [80]. P°esnost algoritmu byla hodnocena pomocí Se
a P+. Dosaºené výsledky metody MLD byly porovnány s dal²ími algoritmy jak
ukazuje [85, Tab. 1-6], p°i£emº navrhovaná metoda dosahovala nejvy²²ích hodnot
Se a P+.
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3.4.7 Metoda zaloºená na L-transformaci

Algoritmus QT interval detection algorithm based on ECG curve length transform
(CLT) [87] je ur£ený k detekci QT intervalu v EKG signálu a je moºné ho rozd¥lit
do t°ech krok·:

1. Detekce po£átku QRS komplexu.

2. Výb¥r nejvhodn¥j²ího svodu k detekci T vlny.

3. Detekce koncového bodu T vlny.

K detekci po£átku QRS komplexu je vyuºit algoritmus popsaný v [88], který je
pu²t¥n na svod II EKG záznamu. V dal²ím kroku je vybrán nejlep²í svod pro detekci
T vlny na základ¥ maximální amplitudy signálu získaného pomocí L-transformace
[87, Rov. 3]. Posledním krokem je detekce konce T vlny a skládá se ze 4 £ástí: (1)
vstupní signál je �ltrován �ltrem typu dolní propust (se zlomovou frekvencí 16 Hz)
(2) odstran¥ní £ásti signálu obsahující vlny P a QRS komplexy (3) aplikace zp¥tné
L-transformace (4) detekce pozice konce T vlny viz Obr. 3.10.

Obrázek 3.10: Detekce T vlny: v3 - vstupní signál, y′(n) - �ltrovaný signál, L(n) -
signál získaný zp¥tnou L-transformací

Metoda byla testována na záznamech z PTB Diagnostic ECG Database [62] a
dosaºené výsledky byly reprezentovány pomocí skóre, které závisí na rozdílu mezi
referen£ními QT intervaly a detekovanými QT intervaly.

3.4.8 Metoda zaloºená na DWT II

Navrhovaná metoda Detection of P, QRS, and T components of ECG using wavelet
transformation (CDWT) [89] slouºí k detekci v²ech p¥ti vln v EKG signálu (P, Q,
R, S a T). P°i p°edzpracování signálu je nutné potla£ení vysokofrekven£ního (VF)
ru²ení a driftu izolinie. K detekci QRS komplexu je vyuºita vlnková transformace s
mate°skou vlnkou typu Harr, konkrétn¥ detailní koe�cienty úrovn¥ 4. Tyto koe�ci-
enty jsou umocn¥ny a prahovány k ur£ení p°ibliºné polohy QRS komplexu. Následn¥
je tato poloha mapována do p·vodního signálu, kde je ur£ena p°esná poloha QRS
komplexu. Detekce vln P a T je zaloºená na stejném principu pouze je vyuºita DWT
s mate°skou vlnkou DB2. Blokový diagram metody CDWT je vid¥t na Obr. 3.11.
Testování metody probíhalo na 53 záznamech z neve°ejné Lower Body Negative Pres-
sure (LBNP) databáze. Na testovacích datech dosahovala metoda vysoké p°esnosti
detekce jednotlivých vln viz [89, Tab. II, III a IV].
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Obrázek 3.11: Blokový diagram metody CDWT [89].

3.4.9 Metoda zaloºená na DWT III

Metoda Wavelet-based ECG delineator (WBD) [90] vyuºívá k rozm¥°ení EKG sig-
nálu diskrétní vlnkovou transformaci (impulzní odezva FIR �ltr· uvedena v [90,
Rov. 7]) a nevyºaduje p°edchozí �ltrování EKG signálu. K ur£ení po£átku a konce
QRS komplexu je vyuºit algoritmus Li-Zheng [91], který je zaloºený na prahování v
DWT domén¥. K detekci T vlny je vyuºito prahování lokálních maxim nalezených v
okn¥ (DWT úrovn¥ 4 - 5) de�novaném za kaºdým QRS komplexem. Postup ur£ení
pozice P vlny je stejný s tím rozdílem, ºe prohledávané okno se nachází p°ed kaºdým
QRS komplexem.

Testování metody probíhalo na databázích MIT-BIH Arrhytmia [27], QT Data-
base [67], European ST-T Database [80] a CSE Database [92]. Výsledky dosaºené
metodou WBD byly porovnány s vybranými algoritmy testovanými na odpovídající
databázi viz [90, Tab. 2-6].

3.4.10 Metoda zaloºená na DWT IV

Algoritmus QRS detection based on wavelet coe�cients (DWC) [93] je ur£en k de-
tekci R vln na základ¥ koe�cient· vlnkové transformace úrovn¥ 4 a 5 s mate°skou
vlnkou Haar. Za pomoci prahování, zaloºeném na postupu uvedeném v [94], jsou
nalezeni kandidáti na R vlnu. Je-li doba mezi jednotlivými kandidáty men²í neº 200
ms jedná se o fale²n¥ pozitivní detekci a poslední nalezený bod není brán v úvahu. V
p°ípad¥, ºe doba mezi poslední nalezenou R ²pi£kou a aktuáln¥ testovaným vzorkem
je v¥t²í neº 1, 5 · RR (RR je doba mezi posledními dv¥ma R vlnami) je aplikováno
zp¥tné prohledávání daného intervalu se sníºenou hodnotou rozhodovacího prahu.

Metoda byla testovaná na datech z MIT-BIH Arrhythmia databáze [27] a dosa-
ºené výsledky byly reprezentovány pomocí senzitivity, pozitivní prediktivity a pro-
centuáln¥ vyjád°ené chyby. Pr·m¥rné výsledky, kterých dosáhla navrhovaná metoda
na uvedené databázi jsou Se = 99, 64 %, P+ = 99, 82 % a Er = 0, 54 % [93, Tab. 3].

3.5 Diskuse a zhodnocení

Vý²e popsáné metody poskytují náhled do algoritm· publikovaných v posledních
letech ur£ených k rozm¥°ení EKG signálu.

Nejvíce uºívanou metodou p°i detekci jednotlivých vln v signálu je DWT (dis-
krétní vlnková transformace) ve spojení s adaptivním prahováním. Výhodou tohoto
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p°ístupu je moºnost separátní detekce pro jednotlivé vlny EKG signálu v závislosti
na jejich frekven£ním spektru. Mezi dal²í moºné p°ístupy pat°í extrakce p°íznak·
zohled¬ující náklon (strmost) a amplitudu signálu. Tento p°ístup vychází op¥t ze
znalosti vlastností jednotlivých vln EKG signálu. Ve v¥t²in¥ p°ípad· je s nejv¥t²í
p°esností detekována R ²pi£ka, a proto bývá výchozím bodem pro detekci ostatních
vln.

P°esnost metod pro rozm¥°ení je tém¥° ve v²ech p°ípadech hodnocena pomocí
senzitivity, pozitivní prediktivity a procentuálního vyjád°ení chyby:

Se =
TP

TP + FN
(3.10)

P+ =
TP

TP + FP
(3.11)

Er =
FN + FP

TB
· 100 %, (3.12)

kde TP jsou správn¥ detekované vlny (True Positive), FN jsou nedetekované
vlny (False Negative), FP jsou nesprávn¥ detekované vlny (False Positive) a TB je
celkový po£et referen£ních vln (Total Beats).

Uvedené algoritmy byly na základ¥ prostudování £lánk· subjektivn¥ ohodnoceny
podle kriterií popsaných v sekci 3.2. V závislosti na tomto hodnocení byly metody
se°azeny (Tab. 3.4). Dv¥ metody, které umoº¬ovaly detekci QRS komplexu a zárove¬
dosáhly nejlep²ích hodnot parametru W , byly implementovány v prost°edí Matlab.

Metoda R1 [%] R2 [%] R3 [%] W [%]

1. CDSP 3.4.4 85 80 70 77

2. CDWT 3.4.8 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 55 62

8. MLD 3.4.6 50 65 60 60

9. CLT 3.4.7 55 60 60 59

10. PWD 3.4.2 55 65 45 55

Tabulka 3.4: Hodnocení metod pro rozm¥°ení.
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Implementace

Tato kapitola detailn¥ popisuje strukturu a výpo£etní postup metod vybraných k
implementaci v prost°edí Matlab. Mezi vybrané metody pro �ltraci pat°í Filtering of
EMG (FEMG 3.1.8), Empirical Mode Decomposition Enhancement (EMDE 3.1.11)
a NonLocal Means Denoising (NLMD 3.1.9) viz Tab. 3.3 a pro rozm¥°ení Com-
ponents Detection using Sixth Power (CDSP 3.4.4) a Components Detection using
Wavelet Transformation (CDWT 3.4.8) viz Tab. 3.4.

4.1 Filtrace

4.1.1 Metoda FEMG

Metoda FEMG [55] uvedená v Sek. 3.1.8 je ur£ená k potla£ení EMG ru²ení v EKG
signálu a je moºné ji popsat v n¥kolika krocích:

1. P°edzpracování.
Filtrace sí´ového ru²ení je realizována pásmovou zádrºí (bikvádový �ltr) dru-
hého °ádu s koe�cienty b a a:

b = [1,−2 · cos(2 · π · 50

fs
), 1] (4.1)

a = [1,−2 · 0, 98 · cos(2 · π · 50

fs
), 0.9604], (4.2)

kde fs je vzorkovací frekvence signálu. Amplitudovou a fázovou frekven£ní
charakteristiku tohoto �ltru je moºné vid¥t na Obr. 4.1.

2. Hodnocení strmosti signálu.
Strmost signálu je ur£ena ve dvou po sob¥ jdoucích 10 ms úsecích a reprezen-
tuje ji pole hodnot Wings.

Wings[i] = −abs((S[i]− S[i− nc])(S[i]− S[i+ nc]), (4.3)

kde S[i] je i-tý vzorek signálu a nc je po£et vzork· odpovídající 10 ms. Na-
p°íklad pro vzorkovací frekvenci 400 Hz se nc = 4. Závislost prom¥nné Wings
na tvaru vstupního signálu je vid¥t na Obr. 4.2.

31
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Obrázek 4.1: Amplitudová (horní graf) a fázová (dolní graf) frekven£ní charakteris-
tika bikvad �ltru.

3. Délka segmentu.
Délka aproximovaného segmentu je ur£ena v závislosti na hodnotách Wings:

n[i] = nmin + (nmax − nmin)
Wings[i]−Wingsmin

Wingsmax −Wingsmin

, (4.4)

kde nmin = 1 a nmax = round( fs
400

) · 15. Na Obr. 4.3 je vid¥t závislost délky
aproximovaného segmentu na vstupním signálu.

Obrázek 4.2: Závislost funkce Wings na vstupních datech.
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4. Aproximace.
Aproximovaný signál je vypo£ten:

Yi =
1

N

j=n∑
j=−n

CjXi+j, (4.5)

Cj = 3n2 + 3n− 1− 5j2 (4.6)

N =
(2n+ 1)(4n2 + 4n− 3)

3
(4.7)

kde Y je výsledný signál zbavený ru²ení, X je signál p°ed vyhlazením, N
je normaliza£ní koe�cient, n je délka aproximovaného intervalu a Cj je váha
aproxima£ního koe�cientu viz Rov. 4.6.

Obrázek 4.3: Závislost délky aproximovaného segmentu na vstupních datech.

4.1.2 Metoda EMDE

Algoritmus EMDE [20] potla£uje pohyb izolinie a sí´ové ru²ení v EKG signálu.
Odstran¥ní t¥chto ru²ení je zaloºeno na metod¥ EMD [18]. V rámci této práce byl
p°evzat kód realizující algoritmus EMD uve°ejn¥ný na [95].

Korekce pohybu izolinie

Jak je uvedeno v Sek. 2.2.2 algoritmus EMD rozkládá signál na IMFs. Pohyb izolinie
je obsaºen v n¥kolika IMFs vysoké úrovn¥ a práv¥ toho metoda EMDE vyuºívá.

Signál bez driftu izolinie je získán £áste£nou rekonstrukcí IMFs. Po£et resp.
úrovn¥ odstran¥ných IMFs jsou ur£eny pomocí techniky minimalizující náklon mezi
malými segmenty signálu.

P°esná délka segmentu není de�nována, a tak byla zvolena délka segmentu iden-
tická s dobou RR intervalu. Mezi jednotlivými segmenty jsou nalezeny odpovídající
si body (body na ST segmentu), které jsou spojeny viz Obr. 4.4.
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Obrázek 4.4: EKG signál s driftem izolinie (mod°e), náklon mezi segmenty (£ern¥).

Následn¥ je vypo£tena absolutní hodnota náklonu mezi nimi a intenzita driftu
izolinie je reprezentována jejich pr·m¥rnou hodnotou. Je-li intenzita driftu izolinie
v¥t²í neº de�novaný práh THN , tak je odstran¥na IMF nejvy²²í úrovn¥ a proces se
opakuje. Jednotlivé kroky jsou realizovány následovn¥:

1. Detekce R vlny.
Detekované R vlny slouºí jako výchozí body pro nalezení odpovídajících bod·,
které jsou hledány v kaºdém segmentu. K tomuto ú£elu byl vyuºit kód zve°ej-
n¥ný na [96], který poskytuje detekci R ²pi£ky pomocí Pan Tompkins algoritmu
[69].

2. Detekce korespondujících bod·.
Za kaºdou R vlnou je prohledáván úsek o velikosti 1/3 velikosti aktuálního
RR intervalu pomocí pohyblivého okna o délce 80 ms s p°ekrýváním 50%. V
p°ípad¥, ºe 1/3 RR intervalu je men²í neº 80 ms je délka pohyblivého okna
zkrácena na 40 ms. P°i kaºdém posunutí pohyblivého okna je vypo£tena hod-
nota sm¥rodatné odchylky daného okna v signálu. Z t¥chto hodnot je vybrána
nejmen²í z nich a prost°ední vzorek odpovídajícího okna je povaºován za hle-
daný bod leºící na ST segmentu.

3. Pr·m¥rná hodnota náklonu.
Pr·m¥rná hodnota náklonu vzhledem k £asové ose je vypo£ítána:

globalSlope =

∑K−1
i=1 abs

(
arctan

(
y(i+1)−y(i)

(t(i+1)−t(i))/fs

))
· 180◦

π
· 1

K − 1
, (4.8)

kde t jsou £asové zna£ky a y amplitudové hodnoty korespondujících bod·, fs
je vzorkovací frekvence a K je po£et odpovídajících bod·.
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4. �áste£ná rekonstrukce.
Je-li hodnota prom¥nné globalSlope v¥t²í neº stanovený práh THN = 2◦, pak
je odstran¥na IMF nejvy²²í úrovn¥ a signál je rekonstruován podle rovnice:

Xd(i) =
P∑

j=1

cj(i), (4.9)

kde cj zna£í IMF úrovn¥ j, P je po£et rekonstruovaných IMFs a i je celé kladné
£íslo z intervalu < 1, N >, kde N je po£et vzork· signálu.

Dále se opakuje bod 3. �áste£nou rekonstrukcí dochází k potla£ení pohybu
izolinie do doby, neº je hodnota prom¥nné globalSlope men²í neº práh nebo
po£et odstran¥ných IMFs dosáhl 1/4 jejich celkového po£tu. V p°ípad¥, ºe je
hodnota men²í neº stanovený práh v prvním b¥hu nevyskytuje se v signálu
drift izolinie a není nutná £áste£ná rekonstrukce signálu. P°íklad potla£ení
driftu izolinie pomocí metody EMDE je moºné vid¥t na Obr. 4.5.

Obrázek 4.5: Potla£ení driftu izolinie metodou EMDE.

Potla£ení sí´ového ru²ení

Algoritmus EMDE p°i potla£ování sí´ového ru²ení vyuºívá skute£nosti, ºe IMFs nízké
úrovn¥ obsahují vysokofrekven£ní komponenty signálu. �áste£nou rekonstrukcí IMFs
dochází k potla£ení tohoto ru²ení, ale zárove¬ k redukci ²pi£ek v signálu. Zachování
uºite£né sloºky signálu je realizováno pomocí statistické korekce ²pi£ek. Jednotlivé
kroky postupu p°i potla£ování sí´ového ru²ení jsou popsány níºe.

1. Úrovn¥ odstran¥ných IMFs.
Po£et (úrovní) odstran¥ných IMFs je závislý na prahování kumulativního pr·-
meru v²ech IMFs. Kumulativní pr·m¥r je vypo£ten:

A(k) =
k∑

j=1

abs

(
1

N

N∑
i=1

cj(i)

)
, (4.10)
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kde k je celé £íslo z intervalu < 1, P >, P je po£et IMFs, N je po£et vzork·
a cj zna£í IMF úrovn¥ j. Ukázku závislosti kumulativního pr·m¥ru na úrovni
IMFs je moºné vid¥t na Obr. 4.6.

Obrázek 4.6: Závislost kumulativního pr·m¥ru na úrovni IMFs.

2. Prahování.
Prahování kumulativního pr·m¥ru se °ídí podle pravidel uvedených ve vývo-
jevém diagramu na Obr. 4.7, kde NRI zna£í po£et odstran¥ných IMFs nízké
úrovn¥ nap°. NRI = 2 zna£í, ºe budou odstran¥ny IMF úrovn¥ 1 a 2. Maxi-
mální po£et odstran¥ných IMFs v p°ípad¥ výrazného VF ru²ení je 3.

Obrázek 4.7: Vývojový diagram.
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3. Rekonstrukce signálu a korekce ²pi£ek.
Signál zbavený ru²ení je rekonstruován podle:

Xd(i) =
P∑

j=NRI+1

cj(i), (4.11)

kde cj zna£í IMF úrovn¥ j, P je po£et IMFs a i je celé kladné £íslo z intervalu
< 1, N >, kde N je po£et vzork· signálu a NRI je po£et odstran¥ných IMFs.

Korekce potla£ených ²pi£ek je zaloºená na £áste£né rekonstrukci odstran¥ných
IMFs. Tyto IMFs jsou rekonstruovány následovn¥:

Xn(i) =
NRI∑
j=1

cj(i) (4.12)

Hodnoty Xn p°esahující práh Mth jsou s koe�cientem Mk = 0, 8 p°i£teny k
odru²enému signálu Xd:

Mth = 0, 5 ·max(Xn) (4.13)

M(i) =

{
Xn(i) ·Mk, Xn > Mth

0, Xn ≤Mth.
(4.14)

Xr = Xd +M, (4.15)

kde Xr je výsledný signál zbavený sí´ového ru²ení. Ukázka závislosti ampli-
tudy ²pi£ek M na vstupním signálu je vid¥t na Obr. 4.8 a výsledný signál s
potla£eným sí´ovým ru²ením je na Obr. 4.9.

Obrázek 4.8: Originální signál (horní graf), korekce ²pi£ek M (dolní graf).
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Obrázek 4.9: Originální signál (horní graf), �ltrovaný signál (dolní graf).

4.1.3 Metoda NLMD

Hodnoty parametr· algoritmu NLM [58] P a M byly pro EKG signál nastaveny
podle £lánku [57] na P = round(0, 0278 · fs) a M = 4 · fs. Vyhlazovací parametr λ
je nastaven na λ = 0, 5 · σ, kde σ je sm¥rodatná odchylka vstupního signálu. B¥hem
výpo£tu je zapot°ebí pracovat s body mimo rozsah vstupních dat. V t¥chto p°ípadech
je vyuºito symetrického roz²í°ení signálu viz Obr. 4.10. Prom¥nné Z (normaliza£ní
koe�cient) a u jsou inicializovány na 0. Samotný výpo£et odru²eného signálu probíhá
v cyklu, pro posunutí d ∈< −M,M >, popsaném body 1 aº 3:

1. Diskrétní integrace.
Výpo£et vektoru diskrétní integrace Sd je realizován jako:

Sd(p) =

p∑
k=1

(v(k)− v(k + d))2, (4.16)

kde v je vstupní signál, d je posunutí, p ∈< 1, N > a N je po£et vzork·
vstupního signálu.

2. Výpo£et vah.
Váhy w(s) jsou vypo£teny pro kaºdý bod s ∈< 1, N >.

w(s) = e
−(Sd(s+P )−Sd(s−P ))

2·λ2 , (4.17)

3. �áste£ná rekonstrukce a kumulace vah.
�áste£n¥ rekonstruovaný signál u je získán:

u = u+ w · v(M + d+ 1 : M + d+ 1 +N) (4.18)
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A váhy vypo£tené v p°edchozím kroku jsou kumulovány v prom¥nné Z:

Z = Z + w (4.19)

Obrázek 4.10: Originální signál (horní graf), symetricky roz²í°ený signál (dolní graf).

Po skon£ení cyklu probíhajícího v krocích 1. aº 3. je výsledný signál û získán:

û =
u

Z
(4.20)

4.2 Rozm¥°ení

4.2.1 Metoda CDSP

Algoritmus CDSP [78] slouºí k detekci QRS komplexu a vyuºívá adaptivního pra-
hování umocn¥ného vstupního signálu. Skládá se z následujících krok·.

1. P°edzpracování.
Vstupní signál y[n] o N vzorcích je zbaven driftu izolinie pomocí dvoustup¬o-
vého mediánového �ltru s velikostmi oken fs/2 a fs.

(a) První stupe¬ mediánové �ltrace.
Výstupem prvního stupn¥ mediánové �ltrace je signál xm1[n] o délce N .

i. Pro vzorky 1 aº fs/4 vstupního signálu y[n] je pouºito okno s pro-
m¥nnou délkou od fs/4 do fs/2.

ii. Pro vzorky fs/4 + 1 aº N − fs/4 vstupního signálu y[n] je pouºito
okno s délkou fs/2.

iii. Pro zbylé vzorky je pouºito okno s prom¥nnou délkou od fs/2 do
fs/4.

(b) Druhý stupe¬ mediánové �ltrace.
Vstupem do druhého stupn¥ mediánové �ltrace je signál xm1[n] a výstu-
pem xm2[n].
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i. Pro vzorky 1 aº fs/2 signálu xm1[n] je pouºito okno s prom¥nnou
délkou od fs/2 do fs.

ii. Pro vzorky fs/2 + 1 aº N − fs/2 signálu xm1[n] je pouºito okno s
délkou fs.

iii. Pro zbylé vzorky je pouºito okno s prom¥nnou délkou od fs do fs/2.

Filtrovaný signál je získán ode£tením signálu xm2[n] od vstupních dat y[n]:

xf [n] = y[n]− xm2[n] (4.21)

Ukázka odstran¥ní driftu izolinie pomocí dvoustup¬ové mediánové �ltrace je
na Obr. 4.11.

Obrázek 4.11: Mediánová �ltrace.

2. Umocn¥ní signálu.
Filtrovaný signál je umocn¥n:

xd[n] = {xf [n]}6 (4.22)

3. Ur£ení rozhodovacího prahu.
Rozhodovací práh α je pro první QRS komplex ur£en jako pr·m¥r hodnot
signálu xd[1 : 2 · fs].

4. De�nování velikosti okna.
Velikost okna, které ur£uje interval výskytu R vlny, je dána body k1 a k2. Bod
k1 je první bod v¥t²í neº práh α v signálu xd[n] a bod k2 je následující bod,
který je men²í neº α viz Obr. 4.12.

5. Ur£ení konce srde£ního cyklu.
Konec srde£ního cyklu je ozna£ován bodem K a je hledán pomocí sm¥rodatné
odchylky v intervalu od k2 do k2 + fs/2 signálu xd[n]. Pro prvních 8 vzork·
vybraného intervalu je vypo£tena sm¥rodatná odchylka v okn¥ o prom¥nné
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Obrázek 4.12: Detekce intervalu R vlny a koncového bodu srde£ního cyklu.

délce od 8 do 16 vzork· a pro posledních 8 vzork· je délka okna prom¥nná
od 16 do 8 vzork·. Jinde je délka okna stanovena na 16 vzork·. Koncový bod
srde£ního cyklu K je bod s nejmen²í hodnotou sm¥rodatné odchylky.

6. Detekce QRS komplexu.
Detekování QRS komplexu probíhá v intervalu od k1 do k2 signálu xf [n]. V
tomto intervalu je nalezen bod s nejv¥t²í absolutní hodnotou. Je-li tato hod-
nota kladná jedná se o R vlnu v opa£ném p°ípad¥ se jedná o S vlnu.

(a) Nalezena R vlna.

i. Q vlna - první minimum v intervalu 60 ms p°ed R vlnou.
ii. S vlna - první minimum v intervalu 60 ms za R vlnou.

(b) Nalezena S vlna.

i. R vlna - první maximum v intervalu 80 ms p°ed S vlnou.
ii. Q vlna - první minimum v intervalu 60 ms p°ed R vlnou.

7. Adaptace rozhodovacího prahu.
Nová hodnota rozhodovacího prahu je vypo£tena:

α = mean(xd[K : K + 1, 5 · fs]) (4.23)

8. Pro kaºdý dal²í srde£ní cyklus se postup opakuje od bodu 4.

4.2.2 Metoda CDWT

Metoda CDWT [89] slouºí k detekování QRS komplexu a vln P a T. Vyuºívá vln-
kovou transformaci a skládá se z následujících krok·:

1. P°edzpracování.
Odstran¥ní driftu izolinie je realizováno ode£tením odpovídajícího bodu na
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p°ímce (získané pomocí lineární regrese), která prokládá vzorky uvnit° okna o
velikosti 50 % vzorkovací frekvence, od vzorku vstupního signálu (Obr. 4.13).
U krajních bod· bylo pouºito symetrické roz²í°ení vstupních dat.

Obrázek 4.13: Potla£ení driftu izolinie.

Signál zbavený driftu izolinie je �ltrován IIR �ltrem typu pásmová propust s
mezními frekvencemi 1 Hz a 55 Hz (°ád 10). Koe�cienty navrºeného �ltru jsou:

b = [0, 0069 0 − 0, 0347 0 0, 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]

Amplitudová a fázová frekven£ní charakteristika je vid¥t na Obr. 4.14.

Obrázek 4.14: Amplitudová a fázová frekven£ní charakteristika.
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2. Detekce QRS komplexu.
K detekci R vlny jsou vyuºity detailní koe�cienty vlnkové transformace úrovn¥
DWTL s mate°skou vlnkou typu Haar (HDL). Úrove¬ pouºitých detailních
koe�cient· je závislá na vzorkovací frekvenci vstupního signálu. V £lánku [89]
byla pro vzorkovací frekvenci 500 Hz zvolena úrove¬ 4 (frekvence 15,625 Hz
aº 31,250 Hz), a proto jsou k dal²ímu zpracování vyuºity detailní koe�cienty,
jejichº frekven£ní spektrum se s t¥mito hodnotami nejvíce p°ekrývá (úrove¬
DWTL). Získané detailní koe�cienty jsou umocn¥ny a prahovány:

HDLS = H2
DL (4.24)

HDLSTh =

{
HDLS, HDLS > α

0, HDLS ≤ α
(4.25)

Hodnota prahu je de�nována jako α = 0, 05 · σ, kde σ je sm¥rodatná odchylka
koe�cient· HDL. Umocn¥ní a prahování detailních koe�cient· úrovn¥ DWTL
je vid¥t na Obr. 4.15.

Obrázek 4.15: Prahování detailních koe�cient·.

Lokální maxima LM v signálu HDLSTh ur£ují p°ibliºnou polohy R vln v EKG
záznamu. Tato maxima jsou mapována do p·vodního signálu:

appRi = LM · 2DWTL (4.26)

P°esná poloha R vlny je nalezena v okn¥ o velikosti 0, 44 vte°iny, které je cen-
trované na bod appRi. V takto de�novaném intervalu jsou nalezeny absolutní
hodnoty maxima (M) a minima (m). Je-li M ≥ m, pak je £asový index R
vlny ur£en v nalezeném maximu a Q vlna je vzorek s minimální amplitudou
v intervalu 0,12 vte°iny p°ed R vlnou. V opa£ném p°ípad¥ je ur£en v minimu
a Q vlna je vzorek s maximální amplitudou v intervalu 0,12 vte°iny p°ed R
vlnou. Pro nalezení S vlny platí stejná pravidla jako pro vlnu Q s tím rozdílem,
ºe prohledávaný interval se nachází za R vlnou.
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3. Detekce vln P a T.
Postup p°i detekci vlny P je stejný jako u QRS komplexu, ale jako mate°ská
vlnka je pouºita Daubechies 2 (db2) a práh α = 0, 05 · σ, kde σ je sm¥rodatná
odchylka umocn¥ných detailních koe�cient· úrovn¥ DWTL (prohledávaných
úsek·). Pro kaºdý jeden srde£ní cyklus je prohledávaný úsek de�novaný od
jeho za£átku do detekované vlny Q.

Ur£ení pozice T vlny probíhá stejn¥ jako u P vlny s tím rozdílem, ºe prohle-
dávaný úsek je od vlny S do konce srde£ního cyklu.
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Testování

5.1 Data

K hodnocení ú£innosti a p°esnosti implementovaných metod byla vyuºita data z
voln¥ p°ístupných databází MIT-BIH Arrhytmia (48 záznam·) [27] a Normal Sinus
Rhythm (18 záznam·) [97]. Jedná se o dlouhodobé záznamy 2 svod· EKG signálu
se vzorkovací frekvencí 360 Hz (Arrhytmia databáze) resp. 128 Hz (Normal Sinus
Rhythm databáze).

Z kaºdého svodu bylo separováno 10 záznam· o délce standardního klidového
EKG (10 vte°in). Testovací databáze celkem obsahuje 1320 anotovaných 10 vte°ino-
vých záznam·.

5.2 Metodika

5.2.1 P°idané ru²ení

P°i snímání EKG se mohou objevit r·zné druhy ru²ení (viz Sek. 2.1.5). Implemen-
tované metody byly testovány na signálech s p°idaným ru²ením simulovaným podle
následujících pravidel [98].

1. Drift izolinie - sinusový signál o nízké frekvenci (0,333 Hz) s amplitudou 1 mV.

2. Sí´ové ru²ení - sinusový signál o frekvenci 50 Hz s amplitudou 0,333 mV.

3. EMG ru²ení - náhodný signál s Gaussovským rozd¥lením se sm¥rodatnou od-
chylkou p°ibliºn¥ 10 % amplitudy ²pi£ka-²pi£ka originálního signálu.

V rámci testování byla k p·vodnímu EKG signálu p°idána vý²e uvedená ru²ení
o úrovních 25, 50, 75 a 100 procent maximální amplitudy vybraného ru²ení. P°íklad
generovaných ru²ení je vid¥t na Obr. 5.1.

5.2.2 Vyhodnocení

Pro vyhodnocení �ltra£ních metod byla pouºita hodnota Root-Mean-Square Error:

RMSE =

√∑L−1
t=0 (h(t)− ĥ(t))2

L
,

45
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kde h(t) je vstupní signál, L je délka signálu a ĥ(t) je výstupní �ltrovaný signál.
Tento parametr je kvalitní ukazatel ú£innosti metod v p°ípad¥, ºe je znám nezaru-
²ený signál.

Obrázek 5.1: Ru²ení p°idané do EKG signálu.

Metody pro rozm¥°ení byly hodnoceny na základ¥ standardních statistických
ukazatel·:

1. Senzitivita (Se) - udává míru pravd¥podobnosti ur£ení pozitivního pozorování
u skute£n¥ pozitivního [68].

Se =
TP

TP + FN

2. Pozitivní prediktivita (P+) - udává pravd¥podobnost toho, ºe pozitivní pozo-
rování je skute£n¥ pozitivní [68].

P+ =
TP

TP + FP

3. F-skóre (F) - je ur£eno jako harmonický pr·m¥r Se a P+ [99].

F = 2 · Se · P+

Se+ P+
(5.1)

5.3 Výsledky

Vybrané metody byly testovány separátn¥ pro data z databáze MIT-BIH Arrhytmia
(dále zna£eno zkratkou arrdb) a Normal Sinus Rhythm (dále zna£eno zkratkou
nsrdb).
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5.3.1 Filtra£ní metody

Hodnoty RMSE dosaºené jednotlivými algoritmy pro odstran¥ní ru²ení jsou vid¥t
na Obr. 5.2 aº Obr. 5.4.

Výsledky metody EMDE pro potla£ení driftu izolinie mají tém¥° lineární závis-
lost na amplitud¥ p°idaného ru²ení (Obr. 5.2), a to pro data z obou testovaných
databází. P°ímé porovnání dosaºených výsledk· metody s hodnotami uvedenými v
literatu°e [20] není moºné, vzhledem k tomu, ºe auto°i hodnotu RMSE neuvádí.

Metody NLMD a FEMG dosahovaly srovnatelných hodnot RMSE pro v²echny
úrovn¥ EMG ru²ení tzn. závislost ú£innosti metody na intenzit¥ EMG ru²ení je
minimální, jak ukazuje Obr. 5.3. Hodnoty RMSE dosaºené algoritmem NLMD od-
povídali hodnotám uvedeným v literatu°e [57]. Srovnání výsledk· metody FEMG
evedených v [55] není moºné, protoºe metoda byla testována na soukromé databázi.

Metoda EMDE potla£uje sí´ové ru²ení a dosahovala uspokojivých výsledk·, po-
kud bylo v signálu p°ítomno intenzivní sí´ové ru²ení. Pokud tomu tak nebylo (pro-
cento maximální amplitudy ru²ení = 0 %) docházelo k potla£ení uºite£né sloºky
signálu, a tím k r·stu RMSE, jak je vid¥t na Obr. 5.4 - data z nsrdb. Tento jev
je zap°í£in¥n jednoduchým prahováním p°i rozhodování o odstran¥ní první IMF.
Jednou z moºností, jak tuto neºádoucí vlastnost potla£it je vytvo°ení kvalitního
rozhodovacího pravidla, které by reprezentovalo intenzitu p°ítomného sí´ového ru-
²ení.

Obrázek 5.2: Výsledky pro potla£ení driftu izolinie.

Obrázek 5.3: Výsledky pro potla£ení EMG ru²ení.
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Obrázek 5.4: Výsledky pro potla£ení sí´ového ru²ení.

5.3.2 Metody pro rozm¥°ení

Kvalita metod pro rozm¥°ení je reprezentována pomocí F-skóre. Dosaºené hodnoty
p°i detekování pozice R vlny jsou vid¥t na Obr. 5.5 aº Obr. 5.7. P°esnost detekce
ostatních vln EKG signálu nebyla na vybraných databázích testována, protoºe ne-
obsahují pot°ebné anotace.

Metoda CDSP dosahovala podobných výsledk· na obou databázích a závislost
p°esnosti detekce na druhu a intenzit¥ p°idaného ru²ení byla minimální. Auto°i me-
tody uvádí na MIT-BIH Arrhytmia databázi senzitivitu 99,21 % a pozitivní predikti-
vitu 99,34 % [78]. V porovnání s hodnotami získanými b¥hem testování Se = 97,71 %
a P+= 98,55 % se jedná o 1,50 % rozdíl u senzitivity a o 0,79 % rozdíl u pozitivní
prediktivity.

Metoda CDWT vykazovala výrazn¥ v¥t²í závislost na druhu a intenzit¥ ru²ení
a ani na signálech bez p°idaného ru²ení nedosahovala takové p°esnosti jako metoda
CDSP. Z Obr. 5.7 je patrné, ºe sí´ové ru²ení zp·sobovalo, p°i detekci QRS komplexu
metodou CDWT, nejv¥t²í pokles úsp¥²nosti.

Obrázek 5.5: Výsledky pro p°idaný drift izolinie.



5.3. VÝSLEDKY 49

Obrázek 5.6: Výsledky pro p°idané EMG ru²ení.

Obrázek 5.7: Výsledky pro p°idané sí´ové ru²ení.
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Kapitola 6

Záv¥r

V rámci diplomové práce byl nejd°íve vytvo°en modul pro na£ítání a ukládání dat
ve formátu EDF. Jedná se o formát s voln¥ dostupnou speci�kací, který byl vyvinut
pro ukládání multikanálových biologických signál· [24].

Re²er²e metod pro �ltraci a rozm¥°ení EKG signál· obsahuje celkem 21 vybra-
ných metod, které byly subjektivn¥ ohodnoceny a se°azeny podle dosaºeného skóre
(viz Tab. 3.3, Tab. 3.4).

Z re²er²e vyplývá, ºe u metod pro �ltraci jsou v posledních letech nejvíce vyuºí-
vané algoritmy DWT a EMD, které poskytují £asov¥-frekven£ní informaci o signálu.
Hlavním úkolem t¥chto metod je odstran¥ní driftu izolinie, sí´ového a EMG ru²ení, a
tím zlep²it kvalitu EKG signálu. V¥t²ina publikovaných metod pro rozm¥°ení EKG
je ur£ena k nalezení QRS komplexu, z jehoº pozice vychází detekce ostatních vln.
Rozklad signálu pomocí DWT a následné adaptivní prahování získaných koe�cient·
je nej£ast¥ji vyuºívaný postup p°i detekci významných bod·. Dal²ím moºným p°í-
stupem je rozhodování na základ¥ p°íznak·, které reprezentují náklon a tvar EKG
signálu.

Z metod uvedených v £ástech 3.1 a 3.4 bylo celkem vybráno 5 algoritm· pro �l-
traci nebo rozm¥°ení EKG signálu, které byly implementovány v prost°edí Matlab.
Jedná se o metody Filtering of EMG (FEMG), Empirical Mode Decomposition
Enhancement (EMDE),NonLocal Means Denoising (NLMD), Components Detection
using Sixth Power (CDSP) a Components Detection using Wavelet Transformation
(CDWT).

Testování implementovaných metod probíhalo na 10 vte°inových anotovaných
záznamech separovaných ze signál·, které jsou obsaºeny v databázích MIT-BIH
Arrhythmia a Normal Sinus Rhythm. K t¥mto signál·m bylo p°idáno um¥lé ru²ení
(drift izolinie, sí´ové ru²ení a EMG ru²ení) o r·zné intenzit¥.

Fitra£ní metody byly hodnoceny pomocí parametru RMSE získaného z rozdílu
mezi originálním a �ltrovaným signálem. Dosaºené výsledky jsou vid¥t na Obr. 5.2
aº Obr. 5.4. Na rozdíl od metod pro potla£ení EMG ru²ení vykazovaly metody pro
odstran¥ní driftu izolinie a sí´ového ru²ení silnou závislost hodnot RMSE na intenzit¥
p°idaného ru²ení.

P°esnost metod pro rozm¥°ení je reprezentována senzitivitou a pozitivní predikti-
vitou resp. pomocí F-skóre. Výsledky, kterých dosáhly metody CDSP a CDWT jsou
vid¥t na Obr. 5.5 aº Obr. 5.7. Pr·m¥rná hodnota F-skóre na signálu bez p°idaného
ru²ení je pro metodu CDSP 97,69 % a pro metodu CDWT 89.18 %. Metoda CDSP
nejenºe dosahovala výrazn¥ lep²ích výsledk· neº metoda CDWT, ale vykazovala i
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minimální závislost na intenzit¥ p°idaného ru²ení.
V poslední £ásti práce byl modul pro na£ítání a ukládání EDF soubor· spole£n¥

s implementovanými metodami pro �ltraci a rozm¥°ení zkompilován pro vyuºití v
nástroji e-ECG. K tomuto ú£elu byl vyuºit Matlab Builder JA, který dokáºe z funkcí
v prost°edí Matlab generovat Java ARchive soubory.
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P°íloha A

Obsah p°iloºeného CD

1. Elektronická verze diplomové práce

� odstrtad_DP_2015.pdf

2. Funkce pro na£ítání a ukládání dat ve formátu EDF

� edfRead.m

� edfWrite.m

� edfWriteStruct.m

� getMonth.m

3. Metoda FEMG

� FEMG11.m

� wings.m

� bikvad50.m

4. Metoda EMDE

� EMDE21.m

� EMDE21removeBW.m

� EMDE21removeVF.m

� globalSlope.m

� ownMovingSTD.m

� pan_tompkin.m

5. Metoda NLMD

� NLMD13.m

� signalDi�SqSum.m

� signalShift.m

I



6. Metoda CDSP

� CDSP5.m

� �ndCycle.m

� �ndCycleEndPoint.m

� �ndQRS.m

� removeBW.m

7. Metoda CDWT

� CDWT17.m

� removeBaselineDrift.m

II
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