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Abstrakt v statnom jazyku

GAJDOSOVA, Terézia: Spracovanie EKG signélov [Diplomové préca], Univerzita Ko-
menského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej
matematiky a Statistiky; skolitel: Mgr. Sona Kilianova, PhD., Bratislava, 2020, 65s.

Jednou z najcastejSich pri¢in imrtia v Eurépe su srdcové ochorenia. Prave preto je ich
diagnostika velmi délezita a hlavnym nastrojom pri vysetreni srdca si EKG signdly.
Téato praca sa zameriava na komplexné spracovanie tychto signalov, ¢o méze pomoct
pri diagnostike. V praci s opisané roézne néstroje a metddy, pouzivané pri spracovani
EKG. Cielom préce je vylepsit, ulahc¢it a zefektivnit diagnézu srdcovych ochoreni z
EKG pomocou spracovania digitalnych signalov. Praca je rozdelenéa do troch casti, kde
v prvej opisujeme zékladné informécie o srdci a EKG signéli. Dalsia ¢ast je venovana
zakladnej tedrii spracovania EKG signédlov, predovsetkym digitalizacii, filtracii a Pan
Tompkinsovmu algortimu, pouzivanému pri detekcii QRS komplexu. V poslednej casti

uvadzame vysledky praktickej casti a zhodnotenie prace.

KIicové slova: EKG, Signél, Spracovanie digitalnych signalov, Digitalizacia, Filter,

Pan-Tompkinsov algoritmus, Metoda prahovania



Abstract

GAJDOSOVA, Terézia: ECG Signal Processing [Diploma Thesis|, Comenius University
in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, Department of Applied
Mathematics and Statistics; supervisor: Mgr. Sona Kilianova, PhD., Bratislava, 2020,
65p.

Heart disease is one of the most common causes of death in Europe. That is the reason
why the diagnostics is very important. The main tool in the heart examination are
ECG signals. This work focuses on the complex ECG signal processing, which can help
in diagnostics. The work describes various tools and methods used in ECG processing.
The main aim of this work is to improve, facilitate and streamline the diagnosis of
heart disease from the ECG through digital signal processing. The work is divided
into three parts. In the first part we describe the basic information about a heart and
ECG signals. The next part is devoted to the basic theory of ECG signal processing,
especially digitization, filtration and Pan Tompkins algorithm used to detection of QRS
complex. In the last part we present the results of the practical part and we assess our

work.

Keywords: ECG, Signal, Digital signal processing, Digitalization, Filter, Pan
Tompkins algorithm, Tresholding
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Uvod

Ochorenie srdca je jednou z najcastejsich pricin umrtia v Eurdpe, a preto je EKG
povazované za klicové v oblasti mediciny. Vdaka elektrografii dokdzeme odhalif srdcovi
arytmiu a abnormality, ktoré si priznakom viacerych ochoreni.

EKG pristroje sa zacali vyvijat od konca 19. storoc¢ia. Odvtedy doslo k velkému
pokroku, ¢i uz v oblasti mediciny, pri pochopeni anatomickych, patologickych, elektro-
fyziologickych a genetickych informécii, ale aj v oblasti poc¢itacovej techniky. Napriek
tomu vsak zariadenia EKG, ktoré dnes najdeme vo vécSine nemocnic a ambulancii,
nespliiaji troveti tohto pokroku. Mnohé z nich st zastaralé a neefektivne. Vacsina
pouzivanych EKG pristrojov zaznamendva signal na termopapier, z ktorého lekar ur-
¢uje diagnézu, ¢o je Castokrat zdlhavé a naroéné. Aby lekari dokézali analyzovat EKG
signal, musi sa tento signal najskor upravit, k ¢omu sluzi spracovanie digitalnych sig-
nalov. Spracovanie EKG signalov zahfna mnoho oblasti, od filtracie signalu pomocou
filtrov zabudovanych v samotnych EKG pristrojoch, az po digitalizaciu, ¢i urcenie casti
signalu.

V tejto praci bude nasou ulohou dokladne nastudovat niektoré oblasti spracovania
EKG signalov, porovnat metody a pokusit sa vylepsit postup pri diagnostike. Hlavnym
cielom préace bude zdigitalizovat EKG signdl z termopapiera a urcit jeho zakladné atri-
buty. Tym by sa praca lekarov pri vyhodnocovani signédlu zjednodusila a zefektivnila.

Praca je rozdelend na tri kapitoly. V prvej kapitole ¢itatel najde strucny opis zaklad-
nych medicinskych poznatkov o srdci a EKG. Taktiez v tejto Casti opisujeme postup
pri diagnostike choréb a portch srdca, ktoré z EKG signdlu dokdzeme detekovat. V
tejto Casti sme vychddzali predovsetkym z literattiry [4] a [15].

Druha kapitola je venovana teoretickym poznatkom spracovania EKG signédlov. Opi-
sujeme spracovanie digitalnych signalov a postup pri digitalizacii, filtracii a detekcii
EKG signalu. Podrobne tu opisujeme niektoré filtre, metédu prahovania pouzivani
vo viacerych krokoch spracovania EKG a Pan Tompkinsov algoritmus pouzivany pri
uréeni QRS komplexu. Cerpali sme predovietkym z literatiry [16], [18], [19].

V poslednej kapitole uvadzame vysledky nasej prace. V tejto casti sa zameriavame
na komplexné spracovanie EKG signalov. Postupujeme systematicky od digitalizacie

EKG zaznamu, cez filtraciu, az po urcenie a vyhodnotenie vSetkych casti a intervalov
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EKG signalu, ktoré st potrebné na diagnostiku.
Jednotlivé metédy spracovania signdlu realizujeme v prostredi MATLAB. Metodu di-
gitalizacie sme naprogramovali pomocou literattry [19] a Pan Tompkinsov algoritmus

sme ¢erpali zo zdroja [20].
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1 Elektrokardiografia

Elektrokardiografia, alebo skratene EKG, je jedna z najcastejsich vysetrovacich metoéd
v medicine. V Tudskom tele je kontrakcia kazdého svalu spojena s elektrickymi zmenami
a tie je mozné zaznamenat. EKG snima elektrickt ¢innost srdca pomocou elektrod pri-
lozenych na povrch tela pacienta. Zaznam EKG poskytuje velké mnozstvo informacii
o kardiovaskularnom stave pacienta. Vdaka grafu dokaze lekar posudit, ¢i je aktivita
srdca normalna, alebo dokaze stanovit diagnozu viacerych ochoreni srdca, ako st na-
priklad poruchy srdcového rytmu, neprimerany prietok krvi v koronarnej artérii alebo
poruchy elektrolytov. V tejto kapitole sme ¢erpali a citovali informdcie zo zdrojov [2],

[4], [5] a [15].

Lava predsien

Prava predsien
Lava komora

Prava komora

Obr. 1: Srdce je kuzelovity sval, ktory je rozdeleny na 4 casti: 2 siene a 2 komory. Zdroj:

http://www.cardio.sk/ochorenia/srdce

1.1 Snimanie EKG

Napatie, ktoré srdce vyprodukuje, je tak velké, Ze je mozné ho zaznamenat na povrchu
tela pomocou EKG pristroja. Ten slazi ako voltmeter, ktory zapisuje volty ako EKG
krivku. EKG pristroje, ktoré mozeme najst v kardiologickych ambulancidch vicsinou
zaznamenavaju signal na termopapier. V nemocniciach su tieto pristroje kvalitnejsie a
okrem zaznamenavania signalu dokazu vyhodnotit rytmus a niektoré abnormality srd-
covej ¢innosti. V dnesnej dobe technologického pokroku EKG pristroje nachadzame aj

mimo zdravotnickych zariadeni. Srdcovi aktivitu dokédzu zosnimat napriklad niektoré
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inteligentné hodinky, ktoré vsak pracujui na jednoduchom principe jednozvodového
EKG. Tieto zaznamy casto nie st velmi doveryhodné a len v mélo pripadoch dokazu
spravne zhodnotit aktivitu srdca a jeho rytmus.

Najcastejsie sa pri snimani Cinnosti srdca v medicine pouziva 12 zvodové EKG.
Zvodom sa oznacuje rozdiel napétia medzi dvomi elektrédami pristroja. V1 az V6
st hrudné zvody a zvody I, II, III, aVR, aVF a aVL st koncatinové zvody [4]. Ako
vidime na obrazkoch nizsie, kazdy snima srdce z iného uhla, preto sa EKG zaznamy z

jednotlivych zvodov lisia.

Obr. 2: Koncatinové a hrudné zvody. Zdroj: [2]

Takyto EKG pristroj ma 10 elektréd, pricom 4 z nich st pripevnené na koncatiny, z
ktorych jedna slizi na uzemnenie a 6 elektréd je hrudnych. Pri ich zakladani je velmi
dolezité, aby boli umiestnené na spravne miesto a aby boli dobre upevnené. V opa¢nom

pripade je EKG signal nepresny a znehodnoteny napriklad Sumom.

1.2 Casti EKG krivky

Krivka EKG sa skladé z troch hlavnych casti: P viny, QRS komplexu, T vlny, a krivky
na urovni izoelektrickej linie, ktora sa nachadza medzi tymito segmentami.

Svalova hmota sieni srdca je v porovnani so svalovinou komoér malé, vdaka ¢omu si
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aj elektrické zmeny, ktoré doprevadzaju tito kontrakciu malé. Tejto aktivite zodpoveda
vina P a jej dizka je vadSinou menej nez 120 ms. Normdlna P vina moZe mat rozny
tvar a jej amplituda sa pohybuje od 0 do 0,3 mV. [2], [4]

Svalovina komor je naproti tomu silné, a preto ich depolarizacia vyvolava na EKG velku
vychylku, ktora sa nazyva QRS komplex. Vlna T reprezentuje nédvrat komor srdca do
elektricky kludného stavu. Ma zaobleny tvar a trva priblizne 100 - 250 ms, pricom jej
amplitida sa pohybuje do 8,8 mV. Pri niektorych EKG signdloch mézeme za T vinou
vidiet dalsiu vinu. Jej pévod nie je celkom jasny a nazyva sa U vlna.

QRS komplex sa skladda z Q, R a S kmitu. Ak je prva vychylka po P vlne pod
izoelektrickou liniou nazyvame ju Q kmit. Tato vilna mo6ze nadobudat amplitidu do
25% vIny R, ktora nasleduje za nou a pri normalnoom zazname trva do 30ms. Vychylka
nad izoelektrickou liniou sa nazyva R kmit, bez ohladu na to, ¢i je pred nou Q kmit.
Vyska jeho amplitudy zavisi od jednotlivych zvodov, pricom moze dosahovat aj niekolko
mV, no taktiez sa v signali nemusi nachadzat. Trvanie kmitu sa pohybuje do 100 ms.
Vychylka pod izoelektrickou liniou za kmitom R sa oznacuje ako kmit S. Normélna vina
S trva do 50 ms a jej amplitida ma vysku do 0.8 mV. Kmit Q, R a S sa jednotlivo v

QRS komplexe nemusia nutne nachadzat, ¢o zalezi hlavne od zvodu, ktory pozorujeme.

R

QS

Obr. 3: Casti EKG krivky. Zdroj: https://www.wikiskripta.eu/w/Elektrokardiografie

1.2.1 Diagnostika

Pri diagnostike sa pozoruje tvar jednotlivych Casti, ale taktiez aj dlzka ich trvania.

Dolezité st nielen jednotlivé viny signdlu, ale tiez intervaly medzi tymito castami.
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Interval PR alebo PQ reprezentuje ¢as potrebny na sSirenie elektrického vzruchu zo
sieni do srdcovych komoér. Meria sa od zaciatku viny P po zaciatok QRS komplexu
a pri zdravom pacientovi trvd 120 - 200 ms, pri starsich Iudoch do 220 ms. Dizka
intervalu zavisi od tepovej frekvencie a od veku pacienta. QRS komplex ukazuje dobu
depolarizacie komor a jeho normélne trvanie je okolo 70 - 120 ms. Usek ST reprezentuje
kontrakciu komér a interval QT zavisi od srdovej frekvencie a normalne trva do 450
ms. Meria sa od zaciatku QRS komplexu po koniec viny T. Zakladom pre diagnostiku
je interval RR, ktory sa medzi dvoma po sebe nasledujicimi R kmitmi. Podla neho sa
urcuje srdecny rytmus a taktiez rozne druhy arytmie. Jeho doba sa pohybuje od 600 -
1000 ms v zavislosti od tepu. [4]
Podla [5] sa pri hodnoteni EKG krivky vyuziva nasledovny 10- bodovy pristup.

1. Zhodnotenie, Ci ide o sinusovy alebo nesinusovy rytmus
Sinusovy rytmus vychadza zo sinoatridlneho uzla, nesinusovy vychadza z inych

Struktir srdca.

2. Zhodnotenie pravidelnosti rytmu srdca
Rytmus srdca je pravidelny, pokial je casovy interval medzi jednotlivymi QRS

komplexmi konstantny. V opac¢nom pripade ide o nepravidelny rytmus.

3. Zistenie frekvencie
Frekvencia srdca je ¢asto uvedend na zazname EKG. Niekedy je vsak zadznam

nekvalitny, preto je potrebné tito informéaciu vypocitat.

4. Urcenie elektrickej osi
Elektricka os sa urcuje na zaklade voltaze QRS komplexov. Mdze byt normotyp,

lavotyp alebo pravotyp.

5. Urcenie prevodovy casov

Uréenie dizky PQ, QRS a QT intervalu.
6. Hladanie deformit v P vlnidch a QRS komplexe

7. Urcenie prechodovej zény
Prechodova zéna je zvod, ktory hovori, kde sa nachadza stred elektrickej osi.

Urcuje sa pomocou QRS komplexu.
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8. Urcenie ST segmentu
Urcenie ST segmentu je jednou z najdodlezitejsich casti hodnotenia EKG krivky.
Ak sa ST segment nachadza nad izoelektrickou ¢iarou, hovorime o elevacii, ak
sa nachadza pod touto ¢iarou hovorime o depresii. NajcastejSou pric¢inou elevacie

ST segmentu je infakt myokardu.

9. Urcenie T viny

Za normalnych okolnosti je pozitivna.

10. Iné
Tato cast sluzi lekarovi na poznamky, ako napriklad nekvalita zdznamu, ¢i nepri-

merana voltaz a iné.

1.3 Rytmus srdca

V tejto podkapitole opisujeme rytmus srdca, ktory je velmi dolezity pri diagnostike a
je s nim spojenych mnoho srdcovych ochoreni. Cerpali sme z literattiry [4], [15] a [18].

Srdce ma v pokojnom stave pravidelny rytmus s frekvenciou 50 - 90 tderov za
minitu. Tento rytmus sa nazyva sinusovy, pretoze vznikd v takzvanom sinoatrialnm
bode v pravej predsieni srdca. Po prechode elektrického impulzu svalovinou dochédza
k jej kontrakcii. Vdaka vzniku tychto rytmickych kontrakcii srdce pumpuje krv do
krvného obehu. Sinoatridlny uzol spontanne generuje impulzy s najvyssou frekvenciou
60 - 100 tderov/min. Okrem sinusového rytmu pozname junkény a komorovy rytmus.
Junkény rytmus vznika v tzv. AV uzle alebo AV junkcii s frekvenciou priblizne 40 - 60
uderov za mindtu a komorovy rytmus generuju Purkynove vlakna, pricom frekvencia

je 20 - 40 uderov za minutu.

1.3.1 Poruchy rytmu

Pri arytmii, poruche srdcového rytmu, dochadza k naruseniu vzniku impulzov, alebo
prevodov cez predsiene, ¢i komory srdca. Niekedy dochadza k tomu, Ze sa nas pra-
videlny rytmus srdca na okamih prerusi. Tieto poruchy zvéicSa nie si vynimocné a
dolezité, avsak ak k nim dochadza castejsie, je potrebné vysetrenie. Ak ma pacient

pocity zavrate, nevolnosti, malatnosti alebo pocitu tlaku na hrudniku je nutné vyset-
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renie odbornikom. V pripade odpadavania, straty vedomia, silnej bolesti na hrudniku,
je nutné vyhladat ihned centralnu pohotovost. Tieto symptémy zodpovedaji prejavom
srdcovej arytmie.

Délezitymi krokmi pri diagnostike poruchy rytmu podla [4] st:
« hladanie P vin,

o zameranie sa na vztah medzi P vlnami a QRS komplexom, na jednu P vinu

pripada jeden QRS komplex,
o urcenie Sirky QRS komplexov - idedlne 120 ms a menej,
e pouzivanie viac zvodového EKG.

Abnormalne srdecné rytmy vznikaji v sienovej svalovine, v junkcnej oblasti alebo v

svalovine komoér. Mozeme ich rozdelit na:

bradykardiu- pomaly srdcovy tep, menej ako 60 iderov za minttu,

o tachykardiu- rychly srdcovy tep, viac ako 100 tderov za minutu,

extrasystoly- predcasné stahy,

o fibrildciu- ndhodna aktivicia sieni alebo komor.

Okrem porich rytmu dokdzeme pomocou spracovania digitalnych signalov z EKG
krivky zistit a ur¢if mnohé dalsie diagnézy. Vdaka abnormalitam dizky a tvaru jednotli-
vych vin a intervalov vieme uré¢it napriklad hypertrofiu, infarkt myokardu, blokddy Ta-

wardovych ramienok, Fascikularne, Atrio-ventrikularne blokady, plicnu embéliu atd.
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2 Spracovanie EKG signalu

Pri spracovani EKG signalu postupujeme vo viacerych krokoch. EKG signal sa pri
klasickom vysSetreni zakresluje pomocou pristroja na papier. Jednym zo spésobov spra-
covania EKG signalu teda moéZzeme povazovat digitalizdciu EKG stopy. Dalsim velmi
dolezitym spdsobom spracovania EKG signalu je odstranenie znecistenia, ktoré je spo-
sebené viacerymi vplyvmi, ktoré si popiseme nizsie.

Spracovanie digitdlnych signdlov vieme vyuzit aj pri samotnej diagnostike. Pri zhod-
nocovani EKG je najdolezitejsie urcit jednotlivé casti signalu. Po detekcii QRS kom-
plexu a ostatnych vin sa uréuje za¢iatok a koniec jednotlivych ¢asti a dlzka jednotlivych
intervalov signalu. Nasledne sa urcia vlastnosti komponentov EKG a nakoniec moze le-
kar z tychto informacii urcit, ¢i je pacient v poriadku, alebo naopak urc¢it abnormality
EKG a diagnézu.

V kapitole ¢erpadme informéacie predovsetkym zo zdrojov [6], [7], [16], [19] a [21].

2.1 Spracovanie digitalnych signalov

Signal je nejaka funkcia popisujica priebeh javu, napriklad v case alebo priestore.
Pri EKG signéloch je to funkcia zaznamenavajica aktivitu srdca v ¢ase. Nase srdce
vytvara elektricku aktivitu zaznamenanu elektrodami ako signal, pricom kontrakcia
nastane priblizne 50 az 90 krat za minutu. Pretoze signdl EKG sa opakuje zakazdym,
ked cez srdce prechadza kontrakcia, mozeme vdaka Diskrétnej Fourierovej transformacii
tento signal previest do série sinusovych vin. Vdaka tomu mozeme lepsie a jednoduchsie
spracovavat signal. Diskrétna fourierova transformécia, skratene DFT, je teda akousi
zmenou bazy, kde sa pomocou harmonickych funkcii zmeni ¢asova doména signalu na

frekvencéni. Podla [6] je dana vzorcom:
N—1 '
X[k =) z[n]e 2N, (1)
n=0
Inverzna diskrétna Fourierova transformacia je potom dana vzorcom:
1 N—-1

x[n] = N kz_: X[Ke?mkn/N. (2)
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FT
Casova doména ( ) Frekventna doména

Obr. 4: Princip DFT, IDFT. Zdroj: https://www.i2tutorials.com/what-do-you-mean-by-

fourier-transforms-how-can-we-use-in-machine-learning/

Kazd4 zo sinusovych vin mé urditd amplitidu, frekvenciu a fadzu. Amplitada je
velkost signdlu merand EKG pristrojom v milivoltoch (mV). Frekvencia signalu meria
periodicitu signdlu a meria sa v hertzoch (Hz). Frekvencia 1 Hz znamen4, Ze signél sa
opakuje kazdu sekundu. Pokial hovorime o vzorkovacej frekvencii, znamena to, ze za 1
sekundu je zaznamenand 1 vzorka signdlu. Faza moze byt povazovana za oneskorenie

pred zaciatkom signdlu.

2.2 Digitalizacia EKG signalu

Elektrokardiograf je graficka reprezentdcia elektrickej aktivity srdca a beznou praxou
pri diagnostike srdcovych chorob je zaznamendvanie tohto signalu na tepelny papier
pomocou 12-tich zvodov. Tento sposob je na jednej strane prakticky z hladiska ucho-
vévania zdznamov pacienta, no zdznam po dlhSom ¢ase na termopapieri bledne. Dalsou
nevyhodou je, ze lekdr musi urcit diagnoézu len na zaklade takéhoto zaznamu, pricom
dnesna technoldgia by mohla vyrazne zjednodusit pracu zdravotnikom a napoméct im
pri diagnostike. Digitdlne EKG totiz umoznuje rychly vypocet EKG atributov, ako su
casti EKG, vektorové uhly a intervaly jednotlivych vin, ¢o je pre lekérov naméhavé a
nepresné zistit z papiera volnym okom. Preto digitalizacia obrazu patri k vyznamnym
sposobom spracovania EKG signalu.

Digitalizacia obrazu je konverziou analégového signalu na digitalny. Pri digitalizacii
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postupujeme v nasledujuicich krokoch:
1. Skenovanie EKG zaznamu

2. Vybratie konkrétnej casti EKG

3. Vyselektovanie pozadovaného EKG signalu pomocou metédy prahova-

nia
4. Digitalizacia signalu
5. Vyselektovanie mriezky a zistenie frekvencie zdigitalizovaného signalu

V nasledujucich c¢astiach priblizime niektoré kroky digitalizacie. Samotny postup

digitalizacie a jej algoritmus opisujeme v poslednej kapitole.

2.2.1 Skenovanie

Na skenovanie obrazkov, dokumentov, atd., slizia skenery, ktoré zaznamenavaju jed-
notlivé pixely. Mernou jednotkou presnosti skenerov je DPI (dots per inch), ¢o vyjadruje
pocet zosnimanych bodov na dizku palca (1 palec = 2,54 cm). Cim vyssie je toto roz-
lisenie, tym kvalitnejsie dokaze skener predlohu naskenovat. Niektoré zariadenia maja
rozdielne rozliSenie vo vertikalnom a horizontalnom smere a na mnohych zariadeniach si
vieme sami vybrat nastavenie DPI skenu obrazka. V beznych skeneroch je tato hodnota
aspon 1200x2400 DPI.

EKG signél sa vac¢sinou zaznamenéva na termopapier rychlostou 25 mm/s. Preto je
aj tento papier Specialne navrhnuty s milimetrovou mriezkou, kde 1 mm horizontalne
predstavuje 0,04 s zéznamu a vertikdlne 0,1 mV. [5] Pri skenovani takéhoto zadznamu
preto budeme konvertovat hodnotu DPI na hodnotu DPCM (dot per centimeter). S
tymito hodnotami budeme pracovat pri urceni vzorkovacej frekvencie signalu a vysky

amplitiudy, ale aj pri dalSom spracovani uz zdigitalizovaného signalu.

2.2.2 Metbéda prahovania

Prahovanie je kvoli svojej jednoduchosti a efektivnosti jednou z najcastejsie pouziva-
nych technik pre segmentécii obrazka. V tejto Casti sme vychadzali z literatury [1], [17]

a [22]. Ucelom tejto met6dy je oddelit viznamni ¢ast vstupu od nevyznamnej. Tato
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metdda vyuziva hodnotu T nazyvant prah [17], pomocou ktorej sa vstupna funkcia

f(x,y), transformuje na funkciu

1, ak f(z,y)>T
ey = I ®)
0, ak f(z,y) <T

Vstupom do metody prahovania je najcastejsie obraz, pri ktorom sa skimaju odtiene
Sedej alebo jas jednotlivych pixlov obrazka, no taktiez sa vyuziva aj tzv. multispek-
tralne prahovanie, pri ktorom vyuzivame farebnost obrazka a prah urcujeme napriklad
ako vektor pri farebnom modeli RGB, HVS, ¢i HSL. V takom pripade funkciu trans-

formujeme podla rovnice

1, ak f(z,y,R) > T(R) A f(z,y,G) > T(G) A f(x,y, B) > T(B)
g(z,y) = . - (4)

kde R, G, B predstavuju ¢erven, zelent a modri oblast v RGB modeli. (Po pripade
odtien H, sytost V a jas S ¢i svetlost L pixelu v HVS a HSL modeli.)

Prah T moze byt konStantny pocas celého procesu prahovania, vtedy ide o globalne
prahovanie, alebo sa meni v zavislosti od intervalu, okolia bodu atd. Vtedy hovorime o
adaptivnom alebo lokdlnom prahovani. V nasej praci vyuzivame iba globédlne prahova-
nie, pricom prah mézeme urcit pomocou réznych metédd - napriklad pomocou metédy
p- podielu, iterativnych metdd, alebo Otsu metddy, ktort sme vyuzili my.

Metodu prahovania moézeme tiez vyuzit aj v mnohych inych oblastiach, kde potrebu-
jeme signifikantné casti vstupu oddelit od nesignifikantnych. Tato metédu pouzivanme

napriklad pri urcovani P a T vlny EKG signédlu na zdaklade casu a vysky amplitidy.

2.2.3 Otsu metdda

V tejto casti sme Cerpali z literattary [10] a [22]. Otsu metdda slizi na automatické
hladanie optimalneho prahu T pri prahovani na zaklade sedého odtiena jednotlivych
pixlov. Prahova hodnota sa urc¢uje minimalizovanim vazeného rozptylu intenzity oy,

teda dvoch jasov- jas pozadia b a popredia f.

oy (T) = Wy (T) + Wyo(T), ()
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kde W), a W; su vahy, ktoré si pravdepodobnostami dvoch tried jasov oddelenych

prahom 7T

i=T+1

op a 0 sU varianciami tychto dvoch tried:

Potom prah T uré¢ime ako

Ju

2 N 2 P(i)
7= 3 li=m T gy
(1) = 2 Ij;:((%’

& iP(>d)
f(T) a z‘:zT;rl Wf(T)'

T = argminyroy, (T).

2.3 Znecistenie EKG signalu

(10)

(11)

Ako sme uz spomenuli, nahravanie EKG sa uskutoc¢nuje prostrednictvom elektréd pri-

pevnenych na kozi pacienta. Tie vSak zachytavaju viac ako len elektricku aktivitu srdca.

Pri zaznamenavani EKG dochadza k réznym ruseniam, ktoré znehodnocujui signal a

znemoznuju diagnostiku. Preto je dolezité tento Sum detekovat a odstranit.

Znecistenie signalu moze mat rozny povod. Typy rusenia sa z hladiska sirky frekvenc-

ného pasma rozdeluji do dvoch celkov: izkopasmové rusenie a Sirokopasmové rusenie.

Medzi uzkopasmové rusenie patri sietovy brum, alebo Sum zo siete. Ten je sposobeny

elektromagnetickou indukciou striedavého pridu posobiacou na snimany EKG signal o

frekvencii v rozmedzi 49,5 - 50,5 Hz (okolo 60 Hz v Japonsku a USA). Dalsfm rusenim

patriacim do prvej skupiny je drift. Sposobujii ho elektrochemické deje na rozhrani

elektrody a koze, pomalé pohyby pacienta, dychanie, znecistenie pokozky alebo chipky.

Tento Sum je v rozmedzi od 0,1 Hz do 2 Hz.
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Medzi sirokopasmové rusenie patri impulzné rusenie, ktoré je sposobené napriklad spi-
nacimi pochodmi alebo elektrostatickym vybojom. Poslednym rusenim, ktoré spome-
nieme su myopotencialy a taktiez patria medzi Sirokospektralne rusenia. Toto rusenie
vznika pri aktivnom pohybe svalov pacienta. Kedze kontrakcia kazdého svalu v tele je
spojena s elektrickymi zmenami, ktoré EKG dokaze zachytit, je dolezité, aby sa pacient
pri zaznamenavani signalu nachadzal v pokoji. Vtedy je toto rusenie zaznamenané s

frekvenciou nad 100 Hz.[11]

Obr. 5: Normélne EKG. Zdroj: [4], Fig. 1.30

Obr. 6: Zasumené EKG. Zdroj: [4], Fig. 1.31

V nasledujicej tabulke podla [11] zndzornujeme prehlad frekvencii dolezitych kompo-

nentov EKG ako aj frekvencie rusenia signalu.
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Srdecny rytmus | 0,67-5 Hz || Myopotencidly vacsinou >100 Hz
P vlna 0,67-5 Hz || Drift 0,1-2Hz

QRS komplex 10-50 Hz | Sum zo siete 50 / 60 Hz

T vina 1-7 Hz Impulzné rusenie | vacsinou > 10 Hz

Tabulka 1: VIavo frekvencie komponentov EKG, vpravo frekvencie sumu.

Z tabulky vidime, zZe sa frekvencie Sumu prekryvaju s uzitocnym signalom, a preto
musime pocitat s tym, ze EKG signal bude po filtracii deformovany. Skreslenie sa mdze
prejavit na amplitide alebo faze signdlu. Preto je potrebné ndjst ¢o najvhodnejsi filter
tak, aby bol signal skresleny ¢o najmenej a aby nestratil délezité informéacie potrebné
k diagnéze. Srdcové monitory v nemocniciach a ambulancidach poskytuju prostriedky
na filtrovanie zdznamu EKG. Vacsina kardidlnych monitorov vyberie prislusny filter
na zaklade situdcie. Napriklad pri vykonavani rutinného monitorovania, kde je dolezity
iba srdcovy rytmus, s pouzité iné filtre ako pri zaznamenavani 12-zvodového EKG,
ktoré vyzaduje vysokud presnost.

Filter predstavuje akysi matematicky vzorec, pomocou ktorého znizujeme dimenziu
signalu. AvsSak castokrat je tazké urcit, ktory filter je ten spravny, a preto je potrebné

tieto filtre kaskadovat. V nasledujucich castiach si popiseme niektoré z nich.

2.3.1 LTI filtre

Pri spracovani EKG signalov sa najcastejsie pouzivaju LTT (linear time-invariant) sys-
témy. Patria medzi ne napriklad lowpass a highpass filtre. Filtre v tejto casti sme
spracovali podla [9].

Highpass filter, tiez znamy ako filter hornej priepuste, prepusta frekvencie signélu,
ktoré su vyssie ako nastavend hladina a zaroven zoslabi nizsie frekvencie. Vo frekvencéne;j

doméne je tento systém definovany vztahom:

o 0, ak |w| < w.
Hyp(e™) = (13)
1, akw. < |w| < 7.

Lowpass filter, alebo filter dolnej priepuste, analogicky zoslabi frekvencie vyssie ako
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hrani¢nd frekvencia. Podla [9] je definovany vztahom:

1

i : ak |w| < w.
HLP(G ):

(14)

0, ak w, < |w| <.
Dalsim LTI filtrom, ktory sa vyuziva pri spracovani EKG signalov je bandpass filter,
alebo filter pasmovej priepuste. Tento systém je dany stredovou frekvenciou wy a Sirkou

pasma wj, pricom plati w,/2 < wy. Filter ponechd frekvencie vzdialené od wy o polo-

vicu sirky pasma wj a ostatné frekvencie potlaci. Vo frekvencénej doméne je definovany

vztahom:
L, ak wy — P <w <wo+ P,
Hypp(e™) = 1, ak —wy— 2 <w < —wo+ 2, (15)

0, inak, v rdmci intervalu [—m, 7].
Existuje taktiez bandstop filter, ktory naopak potlaca frekvencie okolo stredovej

frekvencie wy v sirke pasma w,. Je definovany ako:

0, akwo_%SWSwo—}—%’
HLP<€iw) = 07 ak — Wy — % S w S —Wwp + %7 (16)
1, inak, v rdmci intervalu [—m, 7.

Spomenuté filtre si najcastejSim nastrojom na odstranenie Sumu zo signalov EKG a
taktiez sa pouzivaju v algoritmoch na detekciu komponentov signalu.

Ako sme spominali vyssie, filtrovanie EKG signélu je velmi ddlezité, preto sa tejto
oblasti venuje vela odbornikov a existuje mnoho pokrocilych algoritmov, ktoré dokazu
signal ocistit a upresnit. Medzi najznamejsie filtre pratri napriklad Wienerov filter,

Kalmanov filter, filtre vyuzivajice vinkovi transfromaciu, ¢i neurénové siete atd.

2.4 Urcenie casti EKG

Pre urcenie diagnozy zo signalu je velmi doélezité spravne urcit jednotlivé komponenty
EKG. Pri praci sme vybrali tie, ktoré st najpouzivanejsie, alebo sa nam zdali najvhod-
nejsie pre spracovanie nasho signalu. V tejto casti sme ¢erpali predovsetkym zo zdrojov

14] a [16].
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2.4.1 Pan Tompkinsov algoritmus

V tejto casti cerpame z clanku [14] a [15]. Aby pristroj dokézal detekovat abnormality
EKG signélu, vyzaduje sa velmi presnéd schopnost rozpoznavania QRS. Falosna detekcia
moze viest nielen k chybnej diagnoze, ale aj k zbytocnému prenosu dat, alebo vyzaduje
prilis velkii pamat na ulozenie vsetkych segmentov EKG, ktoré st zbytocne zachytené.
Preto je presny QRS detektor dolezitou siucastou mnohych pristrojov EKG. Detekcia
QRS je zlozité nielen kvoli fyziologickej variabilite komplexov QRS, ale aj kvoli réznym
typom sumu, ktoré sme spominali v predchadzajtcej podkapitole.

Na rozpoznanie QRS komplexu sa najcastejsie pouziva Pan Tompkinsonov algo-
ritmus. Ten spolahlivo rozpoznava komplexy QRS zalozené na digitalnych analyzach
sklonu, amplitudy a sirky komplexu. Z mnohych detektorov QRS navrhnutych v litera-
tare len malo z nich venuje dostatocnii pozornost znizeniu hluku, ale prave Pan Tomp-
kinsov algoritmus vyuziva viacero filtrov na odfiltrovanie Sumu zo signalu. Softvérové
QRS detektory typicky zahinaji jeden alebo viac z troch réznych typov krokov spra-
covania: linearne digitalne filtrovanie, nelinearne transformacie a algoritmy rozhodova-
cieho pravidla. Pan Tompkinsonov algoritmus pouziva vsetky tri typy. Linearne procesy
zahftiaji bandpass filter, vipocet diferencie a filtraciu kizavych priemerov. Nelinedrna
transforméacia, ktort pouzivame, je amplitida druhej mocniny signalu. Adaptivne pra-
hové hodnoty a techniky potlacenia T vin poskytuji ¢ast algoritmu rozhodovacieho
pravidla.

Nizsie podrobne popisujeme Pan Tompkinsov algoritmus podla ¢lanku [15], kedze je

velmi dolezitym néastrojom pri praci s EKG signalom.

N/

Filtracia kizavym
priemerom

Uréenie QRS Prahovanie

Bandpass filter %I\Wpoc“:et diferencie 4 Druh& mocnina

Obr. 7: Blokovy diagram Pan Tompkinsovho algoritmu.

1. Bandpass filter
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V prvom kroku sa na signal aplikuje filter pasmovej priepuste. Pre dosiahnutie
najlepsich hodn6t pomeru uzitoéného signalu a Sumu (SNR - signal-to-noise ra-
tio) volime stredovu frekvenciu v rozmedzi 10 az 25 Hz a sirku pasma 5 az 15 Hz.
Bandpass filter redukuje svalovy sum, 50 Hz Sum zo siete, drift a rusenie T viny.
Tento filter je zlozeny kaskadovo z Low-pass a High-pass filtra, ktoré si opisané

nizsie.

Low-Pass filter
Prenosova funkcia filtra dolnej priepuste je

(1—279)2

H(z):m.

(17)
Rovnica pre vystupny signal je potom

y(nT) =2y(nT —T)—y(nT —2T) +x(nT) — 22(nT — 6T) +x(nT — 12T, (18)

kde T je vzorkovacia peridda.

High-Pass filter
Tento filter je navrhnuty na zaklade od¢itania vystupu dolnopriepustného filtra
od celopriepustného filtra. Prenosova funkcia pre filter hornej priepuste je

(—1 4322716 4 2732)

H(z) = 19

0= (19)
Diferen¢na rovnica hornej priepuste je potom

y(nT) = 32x(nT — 16T) — [y(nT —T) + x(nT) — x(nT — 32T)]. (20)

Tieto filtre st navrhnuté pre vzorkovaciu frekvenciu f,, = 200H z, preto je po-
trebné pri f,. vyrazne odlisnej od 200Hz upravit filtre alebo vzorkovaciu frekven-

ciu signalu.

. Derivat

Po filtracii sa pomocou vypoctu prvej, (niekedy aj druhej) derivécie, urcuje rych-
lost rastu amplitudy, vdaka ktorej sa zvyrazni strmost QRS komplexu. Prenosova
funkcia je

H(z) = (1/8T)(—2z7% — 2271 + 22! 4 22). (21)
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Rovnica pre vystupny signal je

y(nT) = (1/87)[—x(nT — 2T) — 2x(nT —T) 4+ 2a(nT + T) + x(nT + 2T)]. (22)

. Umocnenie

Vdaka umocneniu amplitidy na druht sa este viac zvyrazni rozdiel medzi vyskou
amplitudy QRS komplexu a ostatnych casti signalu. Umocnenie signalu je kladné
a potlacuje nizkofrekvencné viny P a T a naopak zosilni vysokofrekvencné casti

signalu, ktoré su pritomné v QRS komplexe. Rovnica tejto operacie je

y(nT) = [z(nT)]*. (23)

. Integracia
Dalsim krokom je filtracia signélu pomocou kizavého priemeru s velkostou okienka
priblizne zodpovedajiceho sirke QRS komplexu. Uéelom integracie je ziskaf in-

formécie o charakteristike tvaru vlny. Operacia sa pocita pomocou rovnice:
y(nT) = (1/N)[z(nT — (N — 1)T) + z(nT — (N = 2)T) + ... + z(nT)]. (24)

N predstavuje pocet vzoriek v integracnom okne a jeho spravne urcenie je velmi
dolezité. Vseobecne plati, ze sirka okna by mala byt priblizne rovnaka ako sirka
priebeh zluc¢i QRS komplex a T vlnu. Ak je prilis tzky, niektoré QRS komplexy
budi produkovat viacero vrcholov a to moéze sposobit problémy v néslednych
detekénych procesoch QRS. Pri vzorkovacej frekvencii 200 vzoriek /s je okno Siroké

30 vzoriek ¢o je 150 ms.

. Prahovanie

Prahovanie amplitudy umoznuje vymedzit jednotlivé QRS komplexy, vdaka ¢omu
vieme nasledne urcit jednotlivé kmity komplexu.

Najskor sa na detekciu umiestnenia QRS komplexu urcia lokélne vrcholy uz in-
tegrovaného signalu. Kedze vzorkovacia frekvencia je 200 Hz, vrcholy hladame v
miniméalnej vzdialenosti 40 vzoriek, pretoze z fyziologického hladiska sa ziadny R

kmit nemoze opakovat za menej ako 200 ms.
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Kazdy z tychto vrcholov sa povazuje za potencialny R kmit, no mozu to byt tak-
tiez Sumové Spicky. Preto na signél aplikujeme metodu prahovania.

Kazdy vrchol sa porovna s prahovou hodnotou, kde prah uré¢ime pomocou vztahu
PRAH1=HH+0,25(HS — HH), (25)

kde HH (hladina hluku) je priebezny odhad vrcholu hluku a HS (hladina signalu)
je priebezny odhad vrcholu signalu.

Ak vrchol prekroc¢i hodnotu prahu, potom je dany vrchol vrcholom signélu, ak je
vrchol mensi ako prahovacia hodnota, je klasifikovany ako vrchol Sumu. Prahova

hodnota sa automaticky aktualizuje po zisteni nového vrcholu signalu alebo Sumu
HH =0,125 VRCHOL + 0,875 HH, ak VRCHOL < PRAH]1, (26)

HS =0,125 VRCHOL + 0,875 HS, ak VRCHOL > PRAH1.  (27)

V pripade, Ze sa v niektorom casovom intervale nezisti ziadny QRS komplex,

pomocou spatného vyhladavania pouzijeme druhu, nizsiu prahovi hodnotu
PRAH2 =0,5 PRAH1 (28)
a pre odhad vrcholu signalu plati
HS =0,25 VRCHOL+ 0,75 HS. (29)

V pripade nepravidelného srde¢ného rytmu sa prahové hodnoty znizia o polovicu,

aby sa tak zvysila citlivost detekcie.

Nésledne vyssie uvedent metdédu prahovania aplikujeme na vyfiltrovany EKG

signal z kroku 2 a ziskame vrcholy signalu a vrcholy Sumu pre tento signal.

Kazdy vrchol, ktory je klasifikovany ako vrchol signalu pre integrovany signal
a zaroven aj pre filtrovany signal, urcuje komplex QRS. Vrcholy, ktoré metoda
prahovania vyhodnoti ako vrcholy Sumu, nesivisia s QRS komplexom (napr. T

vlna).

V pripade, Ze algoritmus nastavi prilis vysoké hodnoty prahov, moze nastat si-

tudcia, kde algoritmus neodhali QRS komplex. Preto sa vykonava kontrola, pri
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ktorej sa nepretrzite vyhodnocuje ¢asovy interval RR, teda casovy interval me-
dzi dvomi za sebou idicimi QRS komplexmi. Priemerné RR sa pocita dvoma
sposobmi, aby sa zvazil aj nepravidelny srdcovy rytmus. Jeden vypocitame ako
priemer z 6smich najnovsich sekven¢nych RR intervalov, bez ohladu na ich hod-
noty a druhy ako priemer 6smich poslednych intervalov, ktoré spadaju do urcitych
hranic.

RRavey = 0,125 (RRy_7 + RRy_g+ ... + RR,), (30)
RRaves = 0,125 (RR,_,+ RR, ¢+ ...+ RR.), (31)

kde RR! je posledny interval, ktory spadd do intervalu [RRrow, RRucH|
RRrow = 0,92 RRaves, (32)

RRyrcn = 1,16 RRaves. (33)

Ak kazdy z poslednych 6smich RR intervalov patri do intervalu [RRrow, RRu1cH],
obidva priemery sa rovnaju a srdcovy rytmus inerpretujeme ako pravidelny sinu-
sovy rytmus pre tychto osem tepov srdca.
Nasledne vypocitame novy interval RRy, ISSED, v ktorom budeme hladat chy-
bajici QRS komplex.

RRyrssep = 1,66 RRavas (34)

Ak sa v tomto okne nezisti ziadny QRS, algoritmus vyhodnoti ako potencidlny
QRS komplex maximalny vrchol v tomto intervale a klasifikuje ho pomocou po-

loviénych hodnot prahov.

Dalsim testom spravnej detekcie QRS je kontrola sklonu potencidlneho R kmitu.
Ak je interval RR mensi ako 360 ms, zistujeme, ¢i je potencialny QRS komplex
spravne identifikovany, alebo je to vlna T s nezvycajne vysokou amplitidou.
Pri tomto testovani sa sklon amplitidy porovna so sklonom predchadzajiceho
urceného QRS komplexu. Ak je sklon mensi ako polovica sklonu QRS, je to vina

T.

. Urcenie QRS kmitu
Ked sme pomocou Pan Tompkinsovho algoritmu detekovali QRS komplex, vr-

chol kmitu R urc¢ime ako najvéacsiu pozitivnu vychylku nad izoelektrickou liniu.
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Kmity Q a S néasledne ur¢ime ako najblizsie maximéalne negativne vychylky pod
izoelektrickou liniou, pricom kmit Q sa nachadza v okoli pred kmitom R a kmit
S za nim. Zaciatok a koniec QRS komplexu sa nachadza v mieste, kde sa krivka
dostatocne priblizi k izoelektrickej linii. Musime vsak brat do tvahy, Ze nie kazdy

QRS komplex musi nutne obsahovat QQ alebo S kmit.

2.4.2 Charakteristiky EKG

Nésledne, po urc¢eni QRS komplexu a pozicie jednotlivych kmitov, mozeme urcif viny
P a T. Ich pozicie zavisia na pozicii QRS, pretoze vlna P sa nachadza pred tymto
komplexom a vlna T za nim.

P vlna je sposobena depolarizaciou predsieni a T vlna zodpoveda ventrikularne;j
repolarizacii srdca. [4] Spolahliva detekcia P a T viny je tazsia ako detekcia QRS kom-
plexu. Je to sposobené hlavne nizkou amplitiidou, nizkym pomerom signalu k sumu,
amplitidovou a morfologickou variabilitou a moznym prekryvanim P viny a QRS kom-
plexu. V niektorych EKG zaznamoch sa dokonca P vlna nevyskytuje. Najcastejsie sa
viny P a T | popripade vlna U, ak je pritomna v signali, detekuju v zavislosti od polohy
QRS komplexu pomocou metdédy prahovania. Tato metoda je opisand v predchédza-
jucej podkapitole. Prah predstavuju hodnoty ¢asu a amplitidy a sklon EKG krivky. Z
prvej kapitoly vieme, ze P vlna sa nachadza tesne pred QRS komplexom a vina T za
QRS komplexom. Ak je vlna U pritomna v EKG signéli, nachddza sa medzi vlnami T

a P. Pri detekcii vin sme sa ingpirovali zdrojom [12] a postupujeme nasledovne:

1. Odstranenie QRS komplexu zo signalu
Aby sme dokéazali detekovat dalsie ¢asti EKG krivky, QRS komplex nahradime

izoelektrickou liniou.

2. Zosilnenie signalu pomocou diferencie a umocnenia
Signal ktory obsahuje len T a P viny, po pripade U vlny, zosilnime, ¢im zvyraz-

nime jednotlivé casti.

3. Vypocet sklonu v oblasti T vin a ich detekcia
T viny st podstatne vyraznejsie oproti vilndm P a U, preto je aj ich sklon pod-

statne vacsi. Pomocou metédy prahovania ndjdeme T viny. Prah uréime podla
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vypocitaného sklonu a vyuzijeme aj podmienku, ze T vina sa nachadza za QRS

komplexom. Pomocou sklonu detekujeme aj zaciatok a koniec tejto viny.

4. Odstranenie T vin a zosilnenie signalu
T viny nahradime zakladnou liniou a signal opéf zosilnime pomocou diferencie a

umocnenia.

5. Vypocet sklonu P vin a detekcia P vin
Sklon P vIn je podstatne vyraznejsi oproti ostatnému signalu. Vdaka tomu vieme

detekovat pomocou metoédy prahovania P viny. Uréime zaciatok a koniec viny.

6. Detekcia U vin
AK sa v signali nachadza vlna U, mo6ze sa stat ze je intenzita je podobna vine
P. V takom pripade definujeme vlny, ktoré sa blizsie k nadchadzajicemu QRS
komplexu ako P vlny. VInu, ktora sa nachddza medzi vlnou T a P oznacujeme

ako U vlnu.

Dal$ou zndmou metédou detekeie P a T vin je vinkové transformdcia.
Po urceni vietkych ¢asti EKG krivky uré¢ujeme dlzky jednotlivych ¢asovych inter-
valov potrebnych na detekciu abnormalit, a tiez vysku amplitidy jednotlivych casti,

ktoré st potrebné k diagnostike roznych srdcovych ochoreni.
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3 Vysledky

Dolezitou metoédou pri diagnostike kardiovaskularnych ochoreni je snimanie ¢innosti
srdca pomocou 12-zvodového EKG, ktoré signdl zaznamenava na papier. Z neho na-
sledne lekar uréuje diagnézu, ¢o je Casto zdlhavé a ndroéné. Preto sme navrhli algo-
ritmus, ktory signdl predpripravi a tak umozni lekdrom urcit diagnézu presnejsie a
rychlejsie. V praxi sme sa snazili obsiahnut sposoby spracovania EKG signalu, ktoré
sme opisali v 2. kapitole. Pri spracovani EKG zaznamu z termopapiera sme postupovali
systematicky od digitalizacie signalu az po urcenie zakladnych atributov EKG.
Pracovali sme s obrazkovymi EKG zo zdroja [8], ako aj s EKG signdlom v datove;
podobe z databazy [13], na ktory sme najskor aplikovali notch filter, nésledne ho vy-
kreslili a spatne digitalizovali. V tejto kapitole opisujeme presny postup jednotlivych

algoritmov, uvadzame vysledky a porovnavame metédy s poévodnymi datami.

3.1 Digitalizacia signalu

Digitalizacia EKG zaznamu je jednym z hlavnych nastrojov spracovania signdlu v nasej
praci. Tuto metédu vnimame ako podstatni, kedze v dnesnej dobe na Slovensku vécsina
EKG pristrojov zaznamenava signal na papier. Nevyhodou takéhoto zdznamu nie je iba
narocnost interpretacie, ale taktiez jeho uchovavanie, kedze zaznam po case bledne. Pri
digitalizdcii sme sa inspirovali predovsetkym zdrojom [10] a [19].

Najskor sme zaznam EKG naskenovali, pricom bolo potrebné zvolit vhodné DPI. V
beznych skeneroch mézeme zvolit 300 DPI, 600 DPI alebo 1200 DPI, pricom hodnota
300 DPI sa neodporiica, pretoze naskenovany zaznam nie je prilis presny a kvalitny. S
ohladom na dalsiu pracu so signdlom pomocou Pan Tompkinsovho algoritmu, kde je
potrebné, aby vzorkovacia frekvencia signalu bola 200 Hz, je dobré, ak sa zvoli DPI,
ktoré je nasobkom 200. Vzorkovaciu frekvenciu zaznamu pri DPI nésobku 200 totiz
lahko upravime na frekvenciu 200 Hz zredukovanim niektorych vzoriek. V opac¢nom
pripade je potrebné signal pred aplikdciou Pan Tompkinsovho algoritmu prevzorkovat
na pozadovanu frekvenciu.

Pri nasej praci sme pouzili uz zoskenované obrazky zo zdroja [8]. Zaznamy sme

nacitali a vykreslili. Na obrazku nizsie vidime zadznam z 12 zvodového EKG, ktoré sa
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v medicine pouziva najcastejsie.
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Obr. 8: 12-zvodové EKG. Zdroj: [§]

Aby sme signal spravne digitalizovali, museli sme zistit, i je obrazok zoskenovany v
spravnom uhle, a ak nie, museli sme obrazok rotovat. Na rotaciu sme naprogramovali
algoritmus, ktory pomocou dvoch zvolenych bodov zistuje uhol, o ktory je obrazok oto-
¢eny. Tieto dva body je potrebné zvolit na jednej priamke mriezky, ktora by mala byt
v horizontéalnej polohe a pomocou algoritmu dokazeme zistit uhol, ktory tato priamka
zviera s vodorovnou priamkou. Obrazok pomocou prikazu imrorate oto¢ime o poza-

dovany uhol. Z obrazka sme nésledne vybrali tisek zaznamenavajtci ¢innost srdca z

Obr. 9: Cast zdznamu pred a po rotacii.

jedného zvodu, ktory sme analyzovali. Zvolili sme zvod II, ktory je vo vSeobecnosti
najskiimanejsim zvodom. Tento zvod je najuzitocnejsi, ¢o sa tyka detekcie srdcového

rytmu a jeho porich a st v iom najlepsie viditelné vsetky casti EKG.

Pri digitalizacii sme na urcenie vzorkovacej frekvencie a koeficientu, pomocou kto-

rého urc¢ime hodnoty amplitidy, vyuzili mriezku termélneho papiera. T4 je tvorena
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mensimi Storéekmi s dlzkou strany 1 mm, ktoré predstavuji 0,04 sekundy vodorovne
a 0,1 mV zvisle. Pomocou metédy prahovania sme vysegmentovali mriezku v odtie-
noch cervenej farby a do matice na pozicie pripadajice mriezke sme ulozili 1. Pomocou
tejto matice sme uz dalej mohli urcit, kolko bodov predstavuje 1 stvoréek mriezky. V
tomto pripade sme prah 7" uréili ako vektor (r, g,b)’ pre aditivny farebny model RGB.
Vdaka zisteniu po¢tu bodov v mriezke mézeme upravit hodnoty casu a amplitidy vo
vyslednom zdigitalizovanom signali a nasledne z neho urcit rozne atributy EKG sig-
nalu. Vzorkovaciu frekvenciu vieme vypocitat aj z hodnoty DPI, ktorym bol zdznam

zoskenovany.

Obr. 10: Na obrazkoch vidime povodny zaznam, masku mriezky a zdznam po odstraneni

mriezky.

Nasledne sme sa pomocou viacerych algoritmov snazili najst masku samotného EKG
signalu. Obrazok sme najskor prahovali pomocou farebnych odtienov. Termopapier mé
mriezku v odtieni cervenej a zaznam EKG signalu je ciernej farby. Pomocou HVS
farebného modelu sme urcili prah T'(h, v, s) a aplikovali metédu na obrazok.

Masku mriezky sme vyuzili aj pri dalSom postupe hladania masky signalu, a to tak,
ze sme najdent mriezku odstranili z povodného obrazka a nasledne sme signal prahovali
pomocou algoritmu s prahom urc¢enym Otsu metédou, opisanou v 2. kapitole, pomocou
MATLAB funkcie multithresh(). Vysledni masku sme porovnali s maskou najdenou
pomocou HVS farebného modelu.

Kedze sa moze stat, ze lekar naskenuje ¢ierno-biely obrazok, pouzili sme aj praho-
vanie pomocou odtienov sivej. Kedze nas obrazok bol farebny, prekonvertovali sme ho
do odtienov sedej, aby sme mohli pomocou metédy prahovania oddelit signal EKG od
pozadia. Na urcenie prahu sme nasledne pouzili Otsu metédu. V tomto pripade sa vSak
moze stat, Ze intenzita, s akou je mriezka zoskenovand (resp. intenzita mriezky na ter-

mopapieri) je taka silnd, ze algoritmus nerozozna signal od mriezky. Preto povazujeme
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za dolezité, aby boli zaznamy EKG skenované farebne.
Masky vsetkych troch metéd mozeme vidiet na obrazkoch nizsie a v tabulke vidime

percentualne zhody jednotlivych metdd pri niektorych skimanych zaznamoch.

Obr. 11: Maska signalu prahovana pomocou HVS farebného modelu, Otsu metoédy s odstra-

nenou mriezkou, Otsu metédu s mriezkou.

EKG | HVS a Otsu metéoda 1 | HVS a Otsu metdda 2 | Otsu metdda 1 a Otsu metdda 2
1 100% 93,6744% 93,6744%
2 99,8226% 93,7325% 93,5550%
3 99,8629% 93,6523% 93,5152%
4 99,8900% 93,3953% 93,2853%
5 99,9109% 93,0498% 92,9607%
6 99.8680% 71.6262% 71.4943%

Tabulka 2: Percentudlne zhody masiek signélov.

HVS predstavuje metédu prahovania pomocou HVS farebného modelu, Otsu metdda
1 predstavuje metédu prahovania obrazka s odstranenou mriezkou pomocou prahu ur-
¢eného Otsu metdédou a Otsu metdda 2 predstavuje metdédu prahovania obrazka bez
odstranenia mriezky.
Vidime, ze prvé dve masky su takmer zhodné, dokonca pri viacerych zaznamoch iden-
tické. Posledny sposob prahovania nie je velmi efektivny oproti prvym dvom metédam.
Dokonca pri poslednom zazname vidime, Ze intenzita mriezky bola taka silna, ze prah
urceny Otsu metédou vyhodnotil aj malé stvoréeky mriezky ako signifikantny signal.
Nasledne sme uz samotny signal digitalizovali. Kedze EKG signal je funkcia, ku kaz-
dej hodnote ¢asu musi byt priradena prave jedna hodnota napétia. Kedze pri skenovani

vznikol problém, Ze jednej hodnote casu bolo priradenych viac hodnot napétia, museli
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sme hodnoty amplitudy zredukovat. Algoritmus sme nastavili tak, aby ponechal maxi-
malne a minimalne hodnoty signalu a aby priemeroval hodnoty okolo izoelektrickej osi

pripadajtce rovnakému casu. Na obrazku nizsie vidime vysledny zdigitalizovany signal.

Amplituda (mV)
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Obr. 12: Vysledny zdigitalizovany signal.

3.2 Filtracia signalu

Z druhej kapitoly vieme, ze EKG signal byva znecisteny a do istej miery znehodno-
teny Sumom. Ten pochadza z viacerych zdrojov, ako napriklad elektricka siet alebo
pohyby pacienta. Aby mohol byt zaznam pouzity pri urceni diagndzy, musia byt na
signal aplikované filtre, ktoré Sum odstrania. Niektoré EKG pristroje maju takéto filtre
zabudované, no uc¢innost filtracie zalezi od vyrobcu a kvality pristroja. Kedze filtracia
je jednou z najdolezitejsich metod spracovania EKG signalu, na signédl sme aplikovali
niektoré zakladné filtre.

Na zaciatku filtracie je potrebné signal detrendovat. Trend mdze byt sposobeny na-
priklad nespravnym skenovanim, ale aj dychanim, ¢i pohybmi pacienta (driftom). Na-
sledne, pokial je to potrebné, sa na signal aplikuje filter na odstranenie 60 Hz (50 Hz)
sumu zo siete. Vacsina EKG pristrojov, ktoré zaznamenavaju signal na termopapier,
su vybavené takymto filtrom, preto nie je potrebné filter na data aplikovat. Niektoré
pristroje vsak takymto filtrom vybavené nie sii. Na odstranenie tohto Sumu sa pouziva

notch filter, ktory patri medzi zakladné filtre, ktoré sa aplikuji na EKG signal. Jedné
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sa o bandstop filter s velmi tizkou sSirkou pasma wy.

Na nasledujicom obrazku mézeme vidiet rozdiel medzi zasumenym a filtrovanym sig-
nalom. Na odfiltrovanie sumu zo siete bol pouzity notch filter pre frekenciu 60 Hz,
pretoze data, s ktorymi pracujeme, pochadzaju z USA, kde sa tento Sum pohybuje v

rozmedzi 59,5 - 60,5 Hz.

Amplituda (mV)

Obr. 13: Filtracia 60 Hz Sumu zo siete pomocou Notch filtra.

Nasledne sme na signal aplikovali kaskadovy lowpass a highpass filter, ktory sa
pouziva v Pan Tompkinsovom algoritme. Tieto filtre sme pouzili kvoli zredukovaniu
svalového sumu, driftu a ruseniu T vlny. V tomto pripade sme vSak museli davat pozor
na vzorkovaciu frekvenciu, protoze filter v Pan Tompkinsovom algoritme je navrhnuty
pre signdl s f,, = 200 Hz. KedZe nie vSetky zdznamy mali vzorkovaciu frekvenciu 200
Hz, museli sme signdl prevzorkovat na tito hodnotu. Na obrazku nizsie mézeme vidiet
rozdiel medzi poévodnym signalom a signalom filtrovanym v Pan Tompkinsovom algo-

ritme.
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Obr. 14: Filtracia signalu pomocou kaskiddového filtra.

3.3 Detekcia EKG casti

Pri diagnostike je najddlezitejsia spravna detekcia EKG casti. Pomocou spravne dete-
kovanych vin dokdzeme uréit casovt dizku délezitych intervalov a vysku amplitad, z
ktorych nasledne lekar dokaze stanovit rozne kardiovaskuldrne ochorenia. Najcastejsie
sa skuma zvod II, na ktorom si dobre viditelné vsetky viny EKG. Preto sme tito cast
algoritmu navrhli prednostne na skimanie tohto zvodu.

Pomocou Pan Tompkinsovho algoritmu, ktory sme pouzili zo zdroja [20], sme ur-
¢ili jednotlivé R kmity. Nésledne sme na signal aplikovali algoritmus, ktory v okoli R
kmitu, pod izoelektrickou liniou, detekuje kmity Q a S, pokial sa tam nachadzajui, a
urcili sme cely QRS komplex. Na obrazku moézeme vidiet signal EKG s detekovanym

QRS komplexom.
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Obr. 15: QRS komplex urc¢eny pomocou Pan-Tompkinsovho algoritmu.

Kedze sme tuspesne detekovali QRS komplex, pomocou neho sme nasledne dokazali
urcit srdecny rytmus pacienta. Tep sme uréili pomocou poétu R kmitov a dlzky signalu.
Tento postup sme aplikovali na viaceré signdly z databazy [8] a [13] a vysledky sme
porovnali s informéciami o pacientoch uverejnenych v databdzach. Uspesne sme urcili
srde¢ny tep vSetkych pacientov. Vdaka tepu pacienta sme dokonca dokazali tspesne
urc¢it niektoré poruchy srdcového rytmu.

Po detekcii QRS komplexu sme urcili viny P a T pomocou metédy prahovania. V
algoritme na detekciu vin sme vyuzili upraveny Pan Tompkinsov algoritmus. Najskor
sme pomocou sklonu detekovali viny T, ktoré sme nasledne odstranili zo signalu. Rov-
nakym postupom sme detekovali viny P a U, ktoré st v skimanom EKG zizname
pritomné. Pri diagnostike je dolezita informéacia o pritomnosti U viny, avsak detekcia
zaciatku a konca viny, ani jej dizka, nie je potrebna, pretoze tento interval sa neskima.
V prilohe A uvadzame obrazky postupnej eliminacie detekovanych casti EKG.

Nakoniec sme uréili dizky jednotlivych ¢asti a intervalov EKG signélu a vysku am-
plitudy. Tieto informécie s dolezité pri diagnostike, kedze na zaklade nich uz lekar
dokéaze stanovit diagnozu.

Na nasledujicom obrazku mozeme vidiet vysledny signal s detekovanymi castami krivky.
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Obr. 16: Detekované casti EKG signélu.

Nizgie uvadzame tabulky s dlzkami intervalov a vygkou amplitid jednotlivych casti
EKG. Na zaklade informacii z prvej kapitoly vidime, ze doby jednotlivych intervalov
st v normalnom rozmedzi. Z databazy vieme, ze ide o EKG zaznam zdravého pacienta,
¢o sme na podla Casovych dlZok jednotlivych intervalov a hodnédt amplitidy do istej
miery potvrdili.

Na zaklade informécii, ktoré nam algoritmus poskytol, vedia lekéari nasledne dalej sku-

mat EKG signdl a rychlejsie a presnejsie urcit diagnézu pacienta.

Trvanie viny | Almplitida vo vrchole
QRS komplex 1 | 0,0900 s 1,3682 mV
QRS komplex 2 | 0,0900 s 1,3619 mV
T vina 1 0,1350 s 0,1001 mV
T vina 2 0,1450 s 0,1569 mV
T vina 3 0,1450 s 0,1759 mV
P vlna 1 0,1000 s 0,0497 mV
P vlna 2 0,0900 s 0,0352 mV

Tabulka 3: Prehlad ¢asovych intervalov jednotlivych EKG casti a vysok amplitid v ich

vrcholoch.
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interval | Trvanie intervalu || interval | Trvanie intervalu
QRS 0,0900 s PQ 0,1900 s
RR 0,8700 s QT 0,3650 s

Tabulka 4: Prehlad priemernych ¢asovych dizok intervalov.

V prilohe A uvddzame obrazky spracovania signdlu z databazy [13] a v prilohe B

uvadzame cast zdrojového kodu.
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Zaver

Spracovanie EKG signéalov je jednou z hlavnych metéd pouzivanych na odhalenie
srdcovych chorob v medicine. Aj ked je v tejto oblasti mnoho vyskumov a vo svete je
spracovanie EKG signdlov na vysokej irovni, Slovenské zdravotnictvo stale nevyuziva
potencial, ktory dnesna doba a technologie pontikaji. Preto sme sa rozhodli priblizit
tito problematiku a podrobne spracovat jednotlivé metdédy spracovania EKG signa-
lov. Nasim hlavnym cielom bolo vylepsit a zjednodusit sposob diagnostiky pomocou
digitalizacie EKG a urcenia jeho casti.

Pri praci sme sa snazili postupovat systematicky. V prvej kapitole sme opisali sa-
motné srdce, sposob zaznamenavania EKG signalu a priblizili sme, ¢o je to EKG krivka.
Taktiez sme v kapitole opisali postup pri diagnostike srdcovych ochoreni a spomenuli
sme aj niektoré Casté abnormality a poruchy srdcového rytmu, ktoré dokazeme dete-
kovat z EKG signalu.

V dalsej kapitole sme opisali samotné spracovanie EKG signalov. Najskor sme pri-
blizili, ¢o je to signal a ako ho dokazeme spracovat. Nasledne sme opisali postup a
zakladné teoretické poznatky potrebné pri digitalizacii signalu. Pri metode prahova-
nia, ktora je sucasfou digitalizacie sme podrobne opisali Otsu metédu urcenia prahu.
Nakoniec sme sa v tejto kapitole venovali teorii spojenej s uré¢ovanim jednotlivych EKG
vin pomocou Pan Tompkinsovho algoritmu.

Teoretické poznatky opisané v prvej a druhej kapitole sme aplikovali do praxe a navrhli
sme algoritmy, ktoré spracovavaju EKG signal.

Kedze mnohé EKG pristroje funguji na principe zaznamendavania signalu na pa-
pier, vdaka ¢omu je diagnostika naroc¢na, podla postupu z druhej kapitoly sme navrhli
algoritmus na digitalizaciu signalu. V programe sme na signal aplikovali tri metédy pra-
hovania, ktoré sme porovnali. Kedze jednou z nevyhod EKG signalu zaznamenanom
na termopapieri je postupné vyblednutie, program sme nastavili tak, aby sa vysledny
zdigitalizovany signal automaticky ulozil. Tym sme zabezpecili uschovanie dat o pa-
cientovi.

EKG signél je pri zaznamenavani a spracovavani znehodnoteny réznymi vplyvmi, ¢i
uz z okolia, alebo z tela samotného pacienta. Preto je dolezité tento signél spracovat

a rusenie ¢o najlepsie odstranit. Kedze nevieme zarucit, ze EKG pristroj, ktorym bol
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signal zaznamenany ma zabudované filtre, do programu sme zahrnuli zakladnua filtréa-
ciu signalu. Nakoniec sme detekovali jednotlivé c¢asti EKG krivky, na zaklade ktorych
lekari dokazu vyhodnotit EKG. Najskor sme pomocou Pan Tompkinsovho algoritmu
detekovali QRS komplex, nasledne sme urcili jednotlivé kmity komplexu a nakoniec
sme postupne uréili viny T a P, popripade vinu U. Z tychto casti sme urcili jednotlivé
dlzky intervalov potrebnych na zhodnotenie aktivity srdca.

Téato praca bola pre nas velkym prinosom. Predovsetkym viedla k prehibeniu zna-
losti v oblasti spracovania digitalnych signédlov, ale taktiez v oblasti zdravotnictva a
mediciny. Verime, Ze nasa praca bude prinosom nielen pre nas, ale predovsetkym pre
lekarov pracujucich v oblasti kardiologie a studentov, ktori by sa chceli venovat tejto

problematike.
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Priloha A

V tejto prilohe uvadzame obrazky ku kapitole 3.

1. Eliminacia EKG casti zo signalu
Na nasledjicich obrazkoch je zobrazend postupnd elimindcia vin zo signalu po

ich detekeii.
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Obr. A.18: Signal po elimindcii QRS komplexu a viny T.
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Amplituda (mV)

Obr. A.19: Signal po eliminacii QRS komplexu a P a T vin.

2. EKG signal z dat

V tejto Casti uvadzame obrazky na spracovania EKG signdlu z databazy [13].
Data sme najskor vykreslili a obrazok spéatne digitalizovali. Na obrazku mozeme

vidief porovnanie.
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Obr. A.20: Hore signal z databdzy [13] v porovnani so signdlom dole, ktory sme vykreslili

a obrazok spétne digitalizovali.
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Nésledne sme signal detrendovali.

Amplitida (mV)
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Obr. A.21: Signal po odstraneni trendu.

Pomocou Pan Tompkinsovho algoritmu sme signal filtrovali pomocou bandpass

filtra, nasledne sme detekovali QRS komplex a urcili ostatné casti EKG signalu.
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Obr. A.22: Signal v porovnani s filtrovanym signdlom.
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Obr. A.23: QRS komplex najdeny pomocou Pan Tompkinsovho algoritmu.

Na obrazku nizsie vidime vyznacené casti EKG- kmity Q, R, Sa viny P a T. V

signali sa nenachadza vlna U.
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Obr. A.24: EKG signal s vyznacenymi vlnami.
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Priloha B

V tejto prilohe uvadzame cast zdrojovych kodov, ktoré sme pouzili v praci. Najvacsia
cast tvori kod digitalizacie. Zdrojovy kod Pan Tompkinsovho algoritmu moézeme nakst
v [20].
1. Digitalizacia

obr = imread (’ECGl.png’); %nacita obrazok

%rotacia

imshow (obr)

[0l ,02]=rbline ;

03=[0,02(2)];

uhol = atan2(det ([03—02;01—02]) ,dot(03—02,01—02));

obr = imrotate (obr,radtodeg(uhol),’ bilinear ");

imshow (obr)

%vyberie cast signalu

ekg = imcrop (obr);

imwrite (ekg, 'cast_ekg.jpg’);
imshow (ekg ) ;

Y%maska mriezky
[maska_mr] = MaskaMR(ekg); %tresholding RGB
imshow (maska_mr)

figure

%odstranenie mriezky z obrazka

%vytvorenie masky pomocou Otsu metody
ekg2=ekg;

for i=1:size(ekg,1)

for j=1:size(ekg,2)

if maska mr(i,j)==1
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ekg2(i,j,:)=255;

end

end

end

imshow (ekg2)

ekg3 = rgb2gray (ekg2);

[maska_ bezmr|=MaskaOtsu(ekg3);

%vytvorenie masky pomocou HVS modelu

[maskaHVS] = MaskaHVS(ekg );

%vytvorenie masky pomocou Otsu metody bez odstranenia mriezky
ekgd = rgb2gray (ekg);

[maskaOtsu]=MaskaOtsu(ekg4);% prahovanie pomocou otsu metody

%percentualna zhoda masiek

[
(1)
(2)

)

(3)=percenta (maskaOtsu,maska_bezmr);%otsu a bezmr

—

percenta (maskaHVS, K maska bezmr);%HVS a bezmr
percenta (maskaHVS, maskaOtsu);%HVS a otsu

p
p
b
b

Y%maska signalu, ktory budeme dalej digitalizovat

[EKG]=~flip (maskaHVS 1);

%urcenie vzorkovacej frekvencie pomocou masky mriezky
for j=1 : size(maska_mr,1)

B=find (maska mr(j,:)==1);

for i=1 : length(B)—1

A(i)=B(i+1)-B(i);

end

poz=0;

poz=find (A==1);
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if poz>0
for ii=1:size(poz)

A(1i41D)=A(ii+1)+1;

end

end

A(A==1)=]];
C(j)=mode(A):
end

C(isnan (C))=[];
cas =0.04;

sample=mode (C);

fs=sample/cas;

%digitalizacia

ampl=0.1/sample;

[yl, x1] = find (EKG = 0);

data =[x1,yl];

datal = unique(data, ' rows’);

datal (:,2)=(datal(:,2) —median(datal (:,2)))=*ampl;
dlzka = length (datal);

data2=1[0,0];
=1

for i =1 : dlzka
if i < dlzka

if datal(i,l) = datal(i+1,1)

data2(j,1) = datal(i, 1);

if datal(i,2)>0

data2(j,2) = max(datal(i,2),datal(i+1,2));
else

data2(j,2) = min(datal(i,2),datal(i+1,2));

end
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data2(j,1) = datal(i,1);
data2(j,2) = datal(i,2);

data2(j,1) = datal(i,1);
data2(j,2) = datal(i,2);

end

vysledne=data2 (:,2);

csvwrite (’ekg.dat’, vysledne);
close all

run rate;

figure

imshow (ekg ) ;

% urcenie tepu

trvanie=casxlength (vysledne)/median (C);

[posl ,pos2]=findpeaks(vysledne ,”MinPeakHeight ’ ,mean(vysledne) ...

"MinPeakDistance’,100);

if length (pos2)>1

for i=1:length (pos2)—1

rozdiel (i)=pos2(i+1)—pos2(i);

end

tep=60/(mean(rozdiel )xcas/sample);

end

function [maska] = MaskaMR (RGB)
%vytvorenie masky mriezky pomocou metody prahovania

% pomocou RGB farebneho modelu
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% urcenie prahov pre R
Prah1Min = 255;
Prah1Max =255 ;
Prah12Min = 0;
Prah12Max =150 ;
% urcenie prahov pre G
Prah2Min = 220;
Prah2Max = 255;
Prah22Min = 0;
Prah22Max =150 ;

% urcenie prahov pre B
Prah3Min = 225;
Prah3Max = 255;
Prah32Min = 0;
Prah32Max =150

Y

maska = ((RGB(:,:,1) >= PrahlMin ) & (RGB(:,:,1) <= PrahlMax) & ...

(RGB(:,:,2) >= Prah2Min ) & (RGB(:,:,2) <= Prah2Max) &
(RGB(:,:,3) >= Prah3Min ) & (RGB(:,:,3) <= Prah3Max)) |
((RGB(:,:,1) >= Prah12Min ) & (RGB(:,:,1) <= Prahl2Max) &
(RGB(:,:,2) >= Prah22Min ) & (RGB(:,:,2) <= Prah22Max) & ...
(RGB(:,:,3) >= Prah32Min ) & (RGB(:,:,3) <= Prah32Max)) ;
imshow (maska ) ;

maska=~maska %inverzia

end

function [maska] = MaskaOtsu(Otsu)

% vytvorenie prahu pomocou Otsu metody
T=multithresh (Otsu);

maska = (Otsu >= T);

maska=~maska; %inverzia
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imshow (maska ) ;

end

function [maska] = MaskaHVS(RGB)
%prekonvertuje RBG model na HVS
HVS = rgb2hsv (RGB);

% urcenie prahu pre H

PrahHmin = 0;

PrahHmax = 0.997 ;

% urcenie prahu pre V

PrahVmin = 0;

PrahVmax = 0.954;

% urcenie prahu pre S

PrahSmin = 0.647;

PrahSmax = 1.000;

maska = (HVS(:,:,1) >= PrahHmin ) & (HVS(:,:,1) <= PrahHmax) & ...

(HVS(:,:,2) >= PrahVmin ) & (HVS(:,:,2) <= PrahVmax) & ...
(HVS(:,:,3) >= PrahSmin ) & (HVS(:,:,3) <= PrahSmax);
imshow (maska ) ;

maska=~maska %inverzia

end

. QRS komplex

%zmena frekvencie

fs new=200;

z=resample (x,fs_new, fs);
trvaniel=length (z)/fs new;
x1=z7;

fs=fs new;

t = (1:length(z)) ’;
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% detrendovanie

[p,s,mu] = polyfit(t,x1,10);

f = polyval(p,t,[] ,mu);

x1 = x1 — f+mean(f);

plot (1/fs_new:1/fs_new:length(z)/fs_new,z);
hold on

plot(1/fs:1/fs:length(z)/fs ,x1)

%PAN TOMPKINS

[ampl R ,loc_ R, delay ,ecgF|]=pan_tompkin(x1l,fs  1);
% figure

% plot (x1)

% hold on

% plot(loc_R,R,’0")

s=0; q=0;

for j=1:length (loc_R)

if loc_R(j)—20>0
q=q+1;
[~,Q]=findpeaks(—x1(loc_ R(j)—delay+1—20:loc. R(j)—delay+1),...
"MinPeakHeight * ;0.1);
[a,b]=max(findpeaks(—x1(loc_R(j)—delay+1—20:loc_R(j)—delay+1),...
"MinPeakHeight * ,0.1));

loc_ Q(q)=loc_R(j)—20+Q(b)—1;

else q=q+1;

[~,Q)=findpeaks(—x1(0:loc_R(j)—delay+1), MinPeakHeight’,0.1);
[a,b]=max(findpeaks(—x1(0:loc_R(j)—delay+1), MinPeakHeight’,0.1));
loc_Q (q)=max(Q(b) —1);

end

if loc_R(j)+20<length (x1)

s=s—+1;
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[~,S]=(findpeaks(—x1(loc_R(j)—delay+1:loc_R(j)—delay+1+20),...
"MinPeakHeight > ,0.05));
[a,b]=max(findpeaks(—x1(loc_R(j)—delay+1:loc_ R(j)—delay +1+20),...
'MinPeakHeight ' ,0.05));

loc_S(s)=(S(b)+loc_R(j)—1);

else s=s+1;

[~,S]=findpeaks(—x1(loc_R(j)—delay+1:length (x1)—delay+1),...
"MinPeakHeight * ;0.05);
[a,b]=max(findpeaks(—x1(loc_R(j)—delay+1:length(x1)—delay+1),...
"MinPeakHeight > ,0.05));

loc_S(s)=S(b)+loc_R(j)—1;

end

end

%vykreslenie QRS

xl=x1—mean(x1);

close all

figure

plot(1/fs:1/fs:trvaniel ,x1)

hold on

plot (1/fs:1/fs:trvaniel —((delay —1)/fs ), ,ecgF (delay:length (ecgF)))
hold on

plot ((loc_Q—delay+1)/fs ,x1(loc_Q—delay+1),’0’,” MarkerFaceColor’, g’
hold on

plot ((loc_R—delay+2)/fs ,x1(loc_R—delay+2),’0",” MarkerFaceColor ', 'r’
hold on

plot ((loc_S—delay+1)/fs ,x1(loc_S—delay+1),’0’,” MarkerFaceColor’,’ b’
hold on

YRR interval
for i=1:length (loc_R)—1
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RR(i)=(loc_R(i+1)—loc_R(i))/fs;
end

RRm=mean (RR) ;

%zaciatok a koniec qrs
zacQ=0;

poz_ zacQ=0;

for j=1:length (loc_Q)

for i=(loc_Q(j)—delay+1):—1:2
if ecgF (i—1)>0

zacQ (j)=x1(1);

poz_zacQ(j)=1i;

break

end

end

end

plot (poz_zacQ/fs ,x1(poz_zacQ),’0’);
hold on

konS=0;

poz_konS=0;

for j=1:length(loc_S)
for i=(loc_S(j)—delay+1):length(x1)—1
if ecgF (i+1)>0

konS (j)=x1(1);
poz_konS(j)=i;

break

end

end

end

plot (poz_konS/fs ,x1(poz_konS),’0");
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hold on

%odstraneneie QRS zo signalu

x2=x1;

for i=1:min(length (zacQ),length (konS))
if length (konS)>length (zacQ)

x2 (0:poz_konS(1))=0;
x2(poz_zacQ(i):poz_konS(i+1))=0;
elseif length (konS)<length (zacQ)
x2(poz_zacQ(length (zacQ)):length (x1))=0;
x2(poz_zacQ(1i):poz_konS(i))=0;

elseif length (konS)==length (zacQ)
x2(poz_zacQ(1i):poz_konS(i))=0;

end

end

figure

plot (1/fs:1/fs:trvanie ,x1)

hold on

plot (poz_zacQ/fs ,x1(poz_zacQ),’0’);
hold on

plot (poz_konS/fs ,x1(poz_konS),’0");
hold on

plot(1/fs:1/fs:trvanie ,x2,’ LineWidth’,2)
axis ([0 2.1 —0.5 1.6])

grid on

ax = gca;

ax.XTick = 0:0.2:2.2
ax.YTick = —1:0.5:2
¢ = ax.Color;

ax.GridColor = [0.6350 0.0780 0.1840]
PJ=length (x)/fs;
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xlabel ("Cas (s));
ylabel (" Amplituda (mV) ’);

legend (’signal EKG’,’zaciatok QRS’,’koniecQRS’,’signal bez QRS’)

% obdobne ako pri QRS komplexe viny P,T,U
3. Intervaly

%dlzky jednotlivych vln

if length (zacQ)>=length (konS)
for i=1:length (konS)
DQRS(1i)=loc_S1(i)—loc_Q(i);
end

else for i=1:length (zacQ)
DQRS(i)=loc_S(i+1)—loc_ Q(i);
end

end

if length (zacT)>=length (konT)
for i=1:length (konT)
DT(i)=konT(i)—zacT (i);

end

else for i=1:length (zacT)
DT(i)=konT(i+1)—zacT (i);

end

end

if length (zacP)>=length (konP)
for i=1:length (konP)
DP(i)=konP (i)—zacP (i);

end

else for i=1:length (zacP)
DP(i)=konP(i+1)—zacP (i);

end
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end

DQRS=DQRS/ fs : %dlzky QRS

DI=DT/ fs ; %dlzky T

DP=DP/ fs ; %dlzky P
AT=x1(vrcholT—delay+1);%amplituda vo vrchole T
AP=x1(vrcholP—delay+1);%amplituda vo vrchole P

7RR interval

for i=1:length (locs._ Rwave)—1
RR(i)=(locs_Rwave(i+1)—locs_ Rwave(i))/fs;
end

% max(RR)

% min (RR)

RRpr=mean (RR)

%PQ interval

if zacP(1)>zacQ(1)

smeQ(1)=]

end

for i=1:length (vrcholP)
PQ(i)=(zacQ(i)+delay—1—zacP(i))/fs;
end

% max (PQ)

% min (PQ)

PQpr=mean (PQ)

QT interval

if zacT(1)>konT (1)
konT (1)=]]

end

if length (loc_Q)<length (konT)
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for i=1:length (loc_Q)
QT(i)=(konT(i+1)—loc_Q(i))/fs;
end

else for i=1:length (konT)
QT(i)=(konT (i)—loc_Q(i))/fs
end

end
% max (QT)

% min (QT)
QTpr=mean (QT)

%ST interval

if length (loc_S)<length (zacT)
for i=1:length(loc_S)
ST(i)=(zacT (i+1)—konS(i))/fs;
end

else for i=1:length (zacT)
ST(1)=(zacT (i)—konS(i))/fs;
end

end

% max(ST)

% min (ST)

STpr=mean (ST)
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