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1. WSTEP

W 1903 r. holenderski fizjolog Einthoven jako pierwszy doktadnie zapisat prady
czynnosciowe serca [10,47]. Ich wykres nazwat elektrokardiogramem. Obecnie
elektrokardiografia jest jedna z podstawowych pomocniczych metod nieinwazyjnego badania
bioelektrycznej czynnosci serca oraz oceny skutkéw ich leczenia. Przez badanie ksztattéw
poszczegblnych zatamkéw (morfologii), czaséw trwania, amplitud oraz powtarzalnosci i
wzajemnej zaleznosci fal elektrokardiogramu mozna rozpoznawac np. zaburzenia rytmu serca,
uszkodzenia, przerosty lub przecigzenia przedsionkéw i komér, zaburzenia ukrwienia serca,
chorobe niedokrwienna i zawat serca oraz zaburzenia gospodarki mineralnej organizmu, a takze
zapalenie osierdzia [2,39,91]. Okoto p6t wieku po odkryciu Einthovena powstaly pierwsze
systemy komputerowej analizy sygnatéw EKG. Poczatkowo konstruowano systemy interpretujgce
spoczynkowe zapisy EKG [185]. P6zniej pojawity si¢ systemy analizujace zapisy wysitkowe,
systemy do intensywnego nadzoru oraz holterowskie [24,70,122,176,182,186,201,229]. Ocenia
sie, ze w 1987 roku wykonano 52 miliony automatycznych analiz sygnatu EKG przez 15000
systemoéw [9]. Niektére zrodita podajg nawet liczbe 200 milionéw badan rocznie [10]. W
ostatnich 20 latach pojawita sie bardzo duza liczba publikacji 0 nowych systemach analizujacych
zapisy EKG. Przyktadowo od 1973 r. o systemach analizujgcych potencjatly peczka Hisa [180],
od 1974 r. zmienno$¢ rytmu serca [13] oraz od 1978 r. tzw. pézne potencjaly komorowe [17].
Systemy te pozwalajg wykrywac jednostki chorobowe niemozliwe do stwierdzenia przez analize
standardowego zapisu EKG. Umozliwiajg rowniez przewidywanie wystgpienia pewnych stanéw,
np. zagrozenia nagla Smiercig sercowg [167,222].

Sygnat EKG ze wzgledu na matg amplitude (rzedu mV) tatwo podlega zaktdcaniu [55].
Zaktécenia sygnatdéw elektrokardiograficznych mozemy podzieli¢ na takie, ktorych widmo
czestotliwosciowe pokrywa sie z widmem sygnatu EKG dla waskiego zakresu czestotliwosci
(np.zakiécenia wolnozmienne i sieciowe) oraz dla szerokiego zakresu czestotliwosci
(np.zaktécenia miesniowe i szumy elementéw elektronicznych) [129]. Znacznie trudniejszym

problemem jest ttumienie drugiego rodzaju zakiécen. Przyktadowo, przy analizie potencjatéw
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peczka Hisa lub p6znych potencjatéw komorowych stosunek sygnat-szum moze sigga¢ do
poziomu -20 dB [95]. Powszechnie uzywana w tym celu technika ttumienia zaktécen sygnatéw
elektrokardiograficznych jest usrednianie w dziedzinie czasu [16,192,199]. Technika ta jest
wykorzystywana w systemach diagnostycznych, wysitkowych, analizatorach potencjatéw
poéznych oraz elektrokardiografii wysokoczestotliwosciowej [3,18,70,110,174,221]. Jednym z
najtrudniejszych probleméw do rozwigzania podczas usredniania jest precyzyjne wzajemne
centrowanie okreséw sygnatu [43]. Mozna udowodni¢ (patrz rozdziat 4), ze btedy centrowania
usrednianych okreséw sygnatu powodujg znieksztalcenia sygnatu usrednionego (ograniczenie
pasma sygnatu). Stad istotne jest, aby precyzja centrowania byta jak najwieksza. W przypadku
sygnatu EKG dodatkowym utrudnieniem jest wymaganie, aby centrowanie to byto wykonywane
na podstawie zakldconych usrednianych okreséw sygnatu, czyli na sygnale o niekorzystnym
stosunku sygnat-szum. Zdecydowana wiekszo$¢ systeméw komercyjnych oraz badawczych
stosuje metode centrowania zespotami QRS ze wzgledu na ich duza amplitude, a tym samym
najkorzystniejszy SNR. Przyktadowo, przy analizie mikropotencjatéw w obrebie zalamka P
centrowanie powinno by¢ realizowane za pomocg zatamka P sygnatu EKG [62,95,180]. W tym
przypadku zadanie jest utrudnione ze wzgledu na niekorzystny stosunek sygnat-szum oraz matg
warto$¢ pochodnej sygnatu w obrebie zalamka P. W pracy zaproponowano nowa metode
pozwalajaca uzyskiwaé¢ duza precyzje centrowania zatamkéw EKG, nawet dla sygnatéw o
stosunku sygnat-szum do -5 dB. Za pomocag tej metody mozliwe jest uzyskiwanie sygnatu
usrednionego o minimalnych znieksztatceniach. Jest to cecha istotna, w szczeg6lnosci gdy
chodzi o analize sygnalu EKG dla wysokich czestotliwosci, np. w elektrokardiografii
wysokoczestotliwosciowej [1]. Precyzyjna lokalizacja zespotéw QRS oraz zatamkéw P i T dla
niekorzystnego stosunku sygnat-szum pozwala na analize zmiennosci odcinkéw
elektrokardiogramu badang podczas wysitku. Reasumujgc, metoda tajest kluczem do konstrukgji
zar6wno znanych systeméw (np. analizatora potencjatdéw poéznych), jak i nowych (np.
wysitkowego analizatora zmiennosci interwatéw rytmu serca).

Badania przeprowadzone przez autora doprowadzity m. in. do:
- opracowania metody centrowania zatamkow elektrokardiogramu o bardzo niekorzystnym

stosunku sygnat-szum.
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- opracowania nowej metody wazonego usredniania sygnatéw, pozwalajgcej efektywniej ttumic¢
zaktécenia sygnatu EKG,

- opracowania metod przetwarzania sygnatow EKG w trybie nadaznym pozwalajacych
dokonywac ich rejestracji,

- konstrukcji komputerowego systemu o nazwie KARDIOASSIST, wykorzystujgcego te nowe
metody,

- klinicznego sprawdzenia przydatnosci proponowanych metod.

Celem pracy bylo opracowanie nowych metod przetwarzania sygnatéw
elektrokardiograficznych, pozwalajgcych analizowac je z wiekszg niz dotychczas precyzja, oraz
konstrukcja nowego systemu wykorzystujgcego te metody.

W pracy autor wykorzystat wieloletnie doswiadczenia w konstrukcji systemow
komputerowej analizy sygnatéw EKG [58,141,143,150]. Czes$¢ z prezentowanych w pracy
metod pozwolita na konstrukcje pierwszych w kraju komercyjnych systeméw wysitkowych,
analizujgcych zmiennos$é interwatéw  rytmu serca oraz elektrokardiogramy

wysokoczestotliwo$ciowe.



2. OGOLNY OPIS SYSTEMU KARDIOASSIST

System KARDIOASSIST v.2.0 skiada sig z 3-kanatowego niskoszumowego wzmacniacza
biologicznego, 16-bitowego przetwornika analogowo-cyfrowego oraz komputera typu IBM 486.
Sygnaly prébkowane sg z czestotliwos$cig 2000 Hz na kanat, a nastepnie przetwarzane cyfrowo.
Oprogramowanie napisano wykorzystujgc Microsoft Macro Assembler v.6.0 i Microsoft Pascal
v.4.0. Stosowane biblioteki: numeryczna i graficzna napisane zostaly przez autora. Komputer
posiadat konfiguracje: 4 Mb pamieci RAM, dysk twardy 125 Mb, karta grafiki SVGA, zegar
33 MHz. System umozliwia drukowanie wynikéw na drukarce laserowej HP Illp. Cyfrowe

przetwarzanie  sygnatow
RS-T

. TV " b1 KIASYFKAE ZAPIS NADYSK
mozna podzieli¢ na trzy " '° %’ EQ;SC et zm’*‘””n WSTEPNE

CENTROWANIE ZBIOR TYPU A
etapy przedstawione na
rysunkach 2.1 i2.2: zapis
ZAPIS SYGNALU
sygnatéw EKG, wstepne i
zasadnicze przetwarzanie.
lanzoism— A (ENIOMI—g A ital MI 1 ZANWNe
W trybie nadaznym : e
zapisywane sga na dysk —— I
twardy komputera

) ) WSTEPNE PRZETWARZANIE
wstepnie centrowane i
klasyfikowane okresy . . . .

Rys.2.1. Pierwszy idrugi etap cyfrowego przetwarzania sygnatéw
sygnatow EKG z Fig.2.1. First and second stages of digital signals processing
odprowadzen
ortogonalnych X,Y,Z. Zapisywane na dysk sygnaty tworzg tzw. zbiér typu A. Drugim etapem
przetwarzania sygnatéw jest precyzyjne wyznaczanie punktéw centrujgcych (metoda FSM, patrz
rozdziat 4). Punkty te wyznaczane sa dla zespotéw QRS, zatamkéw P i T. Nastepnie tak
centrowane okresy sygnalu EKG sa usredniane. Uzyskujemy trzy rodzaje sygnatéw

usrednionych: centrowanezespotami QRS, zatlamkami P i T. W etapie tym wyznaczane sg

rowniez czasy trwania odcinkéw R-R, P-R oraz R-T. Dane te uzywane sg do analizy
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zmiennosci odcinkéw elektrokardiogramu. W efekcie dane te tworzg na dysku tzw. zbiér typu
B. Ostatecznie dane z tego zbioru sg wykorzystywane w nastepnym etapie do analizy
zmienno$ci, potencjatéw poznych itd. Analiza ta opisana jest szczegdétowo w rozdziale 6 i
nastepnych.

Przedstawione rozwigzanie ma Kkilka istotnych zalet. USrednianie sygnatéw oraz
wyznaczanie sygnatéw zmiennosci nie jest prowadzone w trybie nadaznym. Dzieki temu
zastosowane moga

by¢ bardziej ANALIZA

. MIKROPOTENCJALO W
skomplikowane
metody. Dla

kaz jent
azdego  pacjenta 0DCZYT Z DYSKU ANALIZA
WYSOKO-

sygnaty EKG CZESTOTLIWOSCIOWA

ZBIOR TYPU B
zapisywane sg jeden

raz, a nastepnie

wykorzystywane do ANALIZA
réznych rodzajéw ZMIENNOSCI RYTMU
analiz. Dla celéw
badawczych  moga PRZETWARZANIE ZASADNICZE

by¢ tworzone bazy Rys.2.2. Trzeci etap cyfrowego przetwarzania sygnatow

danych, ktére moga Fig.2.2. Third stage of the digital signals processing

by¢é analizowane

przy uzyciu nowych modutéw oprogramowania, bez koniecznosci prowadzenia dodatkowych
zapis6w sygnatow.

Podczas etapu zapisu sygnatoéw jako pierwsza dokonywana jest detekcja zespotow QRS.
Nastepnie zespoly te sg wstepnie klasyfikowane. Dla kazdego zespotu QRS uznanego jako
zatokowy wyznaczany jest tzw. punkt centrujgcy. Wzgledem tego punktu "wycinany" jest
odcinek sygnatu zawierajgcy zatamek P, zesp6t QRS oraz zatamek T. Odcinek ten zapisywany
jest na dysku twardym komputera. Opisane powyzej operacje przeprowadzane sg w trybie

nadaznym. W zwigzku z tym nie mozemy stosowa¢ skomplikowanych metod o duzym

naktadzie obliczeniowym. Nalezy pamieta¢, ze dodatkowo podczas zbierania sygnatéw istotna
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jest ich prezentacja na ekranie komputera dla wizualnej oceny jakosci zbieranego sygnatu oraz
kontroli stanu pacjenta. Jezeli wezmiemy pod uwage, ze probkowane z czestotliwoSciag
2000 Hz sygnaly EKG 1z trzech odprowadzen nalezy filtrowaé¢, wykonywac¢ detekcje i
klasyfikacje zespotéw QRS, wyznaczaé punkty centrujace oraz prezentowac sygnaty na ekranie,
to mozemy uzna¢ to zadanie za trudne. Od jakoSci tego etapu zalezy jakos$¢ calej dalszej
analizy. Metody te powinny spetnia¢ przeciwstawne wymagania co do naktadu obliczeniowego
i skutecznosci dziatania w szczegdlnosci dla zakiéconych sygnatéw. Dokiadnie metody te
opisane sa w rozdziale 3.

Celem drugiego etapu jest precyzyjne wyznaczanie punktéw centrujgcych, ostateczna
klasyfikacja ewolucji serca, usrednianie sygnatéw oraz wyznaczanie sygnatéw zmiennosSci.
Doktadny opis stosowanej metody wyznaczania punktéw centrujgcych zawarty jest w
rozdziale 4, a metody usredniania w 5. System umozliwia usrednianie okreséw sygnatu przy
centrowaniu zatamkami P, zespotami QRS oraz zatamkami T. Na podstawie wyznaczonych
punktéw centrujacych dla tych fragmentéw sygnatu wyznaczane sa sygnaty zmiennosci. Wyniki
obliczen tego etapu zapisywane sa w zbiorach typu B. Jest to zbiér o rozmiarze kilkunastu
kilobajtéw, wygodny z tego wzgledu do archiwizacji. Nalezy zaznaczy¢, ze zbiory typu A maja
rozmiary rzedu kilku megabajtéw.

Na podstawie danych zbioru typu B w etapie trzecim przeprowadzana jest analiza
zmienno$ci, potencjatéw p6znych oraz wysokoczestotliwo$sciowa sygnatu EKG.

Niektére z przedstawionych dalej w pracy wynikéw badan klinicznych zostaty uzyskane
systemem KARDIOASSIST v.1.0. System ten r6zni sie od wersji 2.0 czestotliwosciag

prébkowania 1000 Hz i 12-bitowym przetwornikiem analogowo-cyfrowym.

3. ZAPIS SYGNALU EKG

3.1. Ttumienie zaktdécen wolnozmiennych i sieciowych

Podobnie jak w
x(n-a) x(n-a-b) x(n-al2) x(n-b) x(n)

wiekszosci systemow
komputerowej analizy
sygnatu EKG jako
pierwszy etap cyfrowego
przetwarzania  sygnatow
zastosowano ttumienie
zaktdécen wolnozmiennych
i sieciowych [6,159].
Powszechnie stosowanymi

metodami ttumienia

zaktécenn wolnozmiennych RyS3 j Schemat filtru do ttumienia zaktécern wolnozmiennych i

sa: sieciowych
N , Fig.3.1. Filter for attenuation low-frequency noise and AC
- filtracja gorno- interference 1 J

przepustowa [6,121],
- aproksymacja zaktécern wolnozmiennych pewnym modelem (najczesciej wielomianem) i
odjecie go od sygnatu [159].

Wada metody drugiej jest konieczno$¢ wyznaczania weztéw aproksymacji (najczesciej
na odcinku PQ), co dla sygnatéw zakltéconych jest zagadnieniem trudnym. Wyznaczenie
nieprawidtowych weztéw aproksymacji powoduje powstanie duzych znieksztatcen sygnatu.
Dlatego wybdér tej metody jest rozwigzaniem ryzykownym. Praca [212] przedstawia
wykorzystanie filtracji adaptacyjnej, a [37] filtracji Kalmana do tlumienia zakl6cen

wolnozmiennych. Sg to metody o duzym naktadzie obliczeniowym, trudne do zastosowan w

trybie nadaznym.
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W pracy wykorzystano metode filtracji gérnoprzepustowej. Zastosowany filtr umozliwia
jednocze$nie tlumienie zakiécen sieciowych. Metoda polega na estymacji zaktécen
wolnozmiennych i sieciowych filtrem liniowym i odjeciu od sygnatu zakitéconego. Filtr ten
schematycznie przedstawiono na rysunku 3.1. Jest to odmiana filtru $redniej ruchomej
[138,139]. W tym przypadku do obliczen nie sa wykorzystywane kolejne prébki sygnatu, lecz
oddalone o wartos¢ b. Wartos¢ b jest rowna okresowi zaktocen, ktére chcemy ttumi¢ (50Hz).
W naszym przypadku jest to warto$¢ b=40 dla czestotliwosci prébkowania 2000 Hz. Filtr ten

mozna zapisa¢ w dziedzinie dyskretnego czasu w postaci:

y(n)="Ex(n-ib) (3-1)

z(«)=*(n-f)-y—yn) (32)

gdzie: x(n) - sygnat wejsciowy,
z(n) - sygnat wyjsciowy,
n - dyskretny czas,

a,b - state.

Réwnanie (3.1) mozemy zapisa¢ w postaci rekurencyjnej wygodnej do obliczen:
y(n)=y(ti-b) +x(n)-x(n-a-b) 0.3)

Stad tatwo uzyskujemy transmitancje w dziedzinie przeksztatcenia Z:

Zfc) f 1 1-z-ab
K(z)-W )'z (341

Charakterystyka czestotliwo$ciowa w dziedzinie pulsacji unormowanej © [2181ma postac [142]:

- 17 -

m)=K (z\ ne=

o, JKEr 9 (3.5)

gdzie: 9:=2xAf,
A - okres prébkowania,
f - czestotliwos$¢.

Charakterystyki amplitudowa i fazowa maja postac:

. (a+b
AO)EL- SN 2 (3.6)
-+1
$(0)=--~+]-(I-s/gn[A:(©)]) (3.7)

Charakterystyka fazowa jest liniowa, ale posiada skoki o warto$¢ x dla pulsacji, dla ktérych
nastepuje zmiana znaku charakterystyki amplitudowej filtru [108]. Filtr taki powoduje
niedopuszczalne znieksztatcenia sygnatu. Aby uzyskaé¢ filtr o tzw. prawdziwie liniowej
charakterystyce fazowej, filtrujemy sygnat opisanym filtrem dwa razy [138]. Odpowiada to

filtracji nastepujacym filtrem:

y («)=2y(n-b)-y(n-2b)+x(n)-2x(n-a - b)+x(n-2a-2b) (3-8)

zn)--x{n-a)-~-2 (3.9)

(H
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Filtr posiada nastepujace charakterystyki czestotliwo$ciowe:
sinZ,

?e)

1*(0)]=1- (3.10)

B sin:

$(0)=-a0 (3-11)

W tym przypadku mamy prawdziwie liniowg charakterystyke fazowag. W pracy stosowano
nastepujgce wartosci stalych: a=960, b=40. Charakterystyke amplitudowa przedstawiajg
rysunki 3.2 i 3.3.

G 6 r n a
czestotliwo$¢  graniczna
stosowanego filtru wynosi
0.8 Hz napoziomie -3 dB.

Usuwane sa czestotliwosci

w otoczeniu 50 Hz i jej - ®

~04
wielokrotnos$ci. 3\7”
Szerokos$¢ pasma 0.z
zaporowego dla 01

ttumionych czestotliwosci
wynosi 1.6 Hz. Opisany
i [Hz]

filtr posiada ciekawag

Rys.3.2. Charakterystyka amplitudowa filtru do ttumienia zaktécen

wolnozmiennych i sieciowych
czestotliwoéci z pasma Fig.3.2. Magnitude characteristic of the filter for attenuation low-
frequency noise and AC interference

witasciwosé. Ttumienie

zaporowego zalezy od

czasu ich trwania. Im czas ich trwania jest wiekszy, tym wieksze ttumienie. Stgd zaktécenia
sieciowe bedg w wigkszym stopniu ttumione niz sktadowe o czestotliwos$ci 50 Hz zawarte w
zespotach QRS. Witasciwos$¢ ta wynika z faktu, ze poziom ttumionych przez filtr zaktocen

estymowany jest na podstawie odcinka czasu o dtugosci 2a (~Isek). Witasciwie estymowany
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jest Sredni poziom
zaktécen dla  odcinka
czasu 2a. Rysunek 3.4
przedstawia fragment
sinusoidy o czestotliwosci
50 Hz.

Rysunki 3.5 i 3.6
przedstawiajg sygnat
wyjsciowy opisywanego 01 +...
poprzednio  filtru dla
sygnatu wejsciowego z f [HZ]

rys.3.4 dla filtracji jedno- .
Rys.3.3. Charakterystyka z rysunku 3.2 dla zakresu czestotliwos$ci

i dwukrotnej. Z rysunkéw 0 do 80 Hz
tych  widzimy, se Fig.3.3. Characteristic from Figure 3.2 for frequency band
0 to 80 Hz

amplituda sygnatu
wejsciowego zostata zmniejszona o warto$¢ 6. Dodatkowo pojawiajg sie znieksztatcenia o
amplitudzie 5 i czasie trwania odpowiednio a i 2a.

Mozna udowodnié, ze:

6 =int @.12)

)

gdzie: a,b - state filtru,

c - czas trwania ttumionego zaktécenia,

int(«) - operator wartosci catkowitej.
Przyktadowo amplituda fragmentu sinusoidy o czasie trwania 20 ms bedzie zmniejszona o 1/25
przy zastosowaniu filtracji dwukrotnej. Z wtasciwosci tej wynika, ze w minimalnym stopniu
ttumione bedg sktadowe sygnatu 50 Hz zawarte w zespotach QRS, zatamkach P i T. Wynika

to z krotkiego czasu ich trwania w poréwnaniu z dtugoscig odpowiedzi impulsowej filtru.
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-~

0 200 400 600 R
t [ms]
Rys.3.4. Sygnal wejsciowy opisanego w pracy filtru
Fig.3.4. Input signal of filter described in paper

Rys.3.5. Sygnat wyjsciowy filtru dla sygnatu z rys.3.4 (filtracja
jednokrotna)

Fig.3.5. Filter output signal for input signal from fig.3.4 (single
filtering)

- 21 -

t [ms]

Rys.3.6. Sygnat wyjsciowy filtru dla sygnatu z rys.3.4 (filtracja

dwukrotna)
Fig.3.6. Filter output signal for input signal from fig.3.4 (double

filtering)

Zaleta przedstawionego filtru jest matly naklad obliczeniowy oraz minimalne
znieksztatcenia sygnatu uzytecznego (EKG). Dla kazdej prébki sygnatu nalezy na podstawie
(3.8, 3.9) wykona¢: 5 operacji dodawania, 2 operacje przesuwania zawartosci rejestréw oraz
1 operacje dzielenia liczb catkowitych.

Nalezy zaznaczy¢, ze odpowiednie przygotowanie pacjenta i elektrod przed badaniem

ma decydujacy wptyw na poziom zaktécenn wolnozmiennych i sieciowych. Praktyczne rady

podaje praca [214].
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3.2. Detekcja zespotéw QRS oraz ich wstepne centrowanie

Detektor zespotu QRS jest integralna czescig kazdego systemu komputerowej analizy
EKG. Poniewaz pierwszym etapem analizy EKG jest detekcja zespotéw QRS, dlatego jej jakos$¢
w decydujacy sposéb wptywa najakos$¢ dziatania catego systemu.

Podstawowe czynniki utrudniajgce detekcje zespotéw QRS to [32]:

- zmiennos$¢ morfologii zespotu QRS zalezna od pacjenta, uzytego odprowadzenia,zmian

impedancji przejscia elektroda-skdra oraz zmian potozenia serca wzgledem elektrod,

- niestacjonarne zaktocenia sygnatlu EKG: miesniowe, sieciowe oraz wolnozmienne,

zatamki P i T o duzej amplitudzie, zakiécenia od urzadzen elektrochirurgicznych i
rentgenowskich.

Bledy detektora mozna podzieli¢ na dwa rodzaje: wykrycie niewystepujgcego zespotu
QRS (ang. FP - false positive), niewykrycie wystepujacego zespotu QRS (ang. FN - false
negative) [76]. Dla dobrego detektora ilo$¢ obu rodzajéw btedéw powinna byé minimalna.

Zazwyczaj na detekcje zespotu QRS skitadajg sie dwa etapy: wstepne przetwarzanie
oryginalnego sygnatu EKG, w wyniku ktérego otrzymujemy tzw. funkcje detekcyjna (DF), oraz
estymacja potozenia zespotdw QRS na osi czasu przez zastosowanie regut decyzyjnych na
funkcji detekcyjnej [173]. Funkcja detekcyjna powinna posiada¢ jednowierzchotkowa, gtadka
fale dla kazego zespotu QRS, natomiast nie posiada¢ fal dla innych zatamkéw i zaktécen. Etap
wstepnego przetwarzania sktada sie z filtracji liniowej oraz nieliniowej transformacji. W pracy
[226] przedstawiono zastosowanie sieci neuronowych do konstrukcji detektora zespotéw QRS.
W pracy [152] autor opisat réwnolegta koncepcje detekcji wykorzystujaca filtry o
wspotczynnikach periodycznie zmiennych w czasie [145], w [210] zastosowano sekwencyjne
testowanie hipotez.

W celu liniowej filtracji stosowane sa zazwyczaj filtry pasmowoprzepustowe o
czestotliwosci srodkowej od 10 do 25 Hz i pasmie 5 do 10 Hz [173]. Jako etap nieliniowej
transformacji stosuje sie najczesciej |76]:

- filtr Sredniej ruchomej zastosowany na sumie modutéw sygnatéw wyjsciowych filtracji

liniowej dla stosowanych odprowadzen,
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- filtr $Sredniej ruchomej zastosowany na sumie kwadratéw sygnatéw wyjsciowych
filtracji liniowej dla stosowanych odprowadzen.
W niektérych rozwigzaniach filtr $redniej ruchomej zastepowany jest filtrem o tréjkatnej
odpowiedzi impulsowej [51].
Zespo6t QRS jest lokalizowany w miejscu przeciecia okreslonego poziomu detekcji (ang.
DT - detection treshold) przez funkcje detekcyjng. Poziom ten jest funkcja maksiméw fal DF
odpowiadajacych pewnej liczbie ostatnio wykrytych zespotéw QRS. Stosowane sa nastepujace
metody wyznaczania poziomu detekcji [76]:
- pewien procent Sredniej maksimoéw fal DF odpowiadajacych okreslonej liczbie ostatnio
wykrytych zespotéw QRS,
- pewien procent mediany maksimoéw fal DF odpowiadajgcych okreslonej liczbie ostatnio
wykrytych zesotéw QRS,
- kombinacja liniowa poprzedniego poziomu detekcji i maksimum fali DF dla ostatnio
wykrytego zespotu QRS.
Dodatkowymi regutami stosowanymi podczas detekcji sg [173]:
- stosowanie okresu niewrazliwosci detektora po wykryciu zespotu QRS,
- zmniejszanie 0 pewien procent poziomu detekcji, gdy zespét QRS nie wystapi po
przewidywanym czasie.
Najczesciej detektor wykorzystuje kilka odprowadzeni. Niesie to ze soba nastepujace
zalety [32]:
- jezeli zesp6t QRS jest maly w jednym odprowadzeniu, to jest duzy w innym
odprowadzeniu (efekt jest najwiekszy dla odprowadzen ortogonalnych),
- poniewaz zaktdéceniaw réznych odprowadzeniach sa ze sobg nieskorelowane, powoduje
to polepszenie stosunku sygnat-szum DF.
W pracy jako filtr liniowy zastosowano filtr pasmowoprzepustowy o czestotliwosci
Srodkowej 16.67 Hz i dobroci Q=4.7. Powieksza on stosunek sygnat (zesp6t QRS)-szum
(zaktécenia i inne zatamki EKG) [211]. Filtr ten skilada sie z kaskadowego potgczenia

nastepujacych prostych filtrow cyfrowych [130,131,146,149,184,213]:
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filtr I: opisany w poprzednim punkcie filtr do ttumienia zakt6écenn wolnozmiennych i sieciowych,

filtr U:
fIS)ZZ[z(HQS)-Z(i+32)+Z(i- 32)-z(i-96)] (3.13)

gdzie: z(i) - sygnat wyjsciowy filtru do ttumienia zaktécernn wolnozmiennych i sieciowych (patrz
punkt 3.1).
filtr ffl:

g'(0=g'(i~ )+Ai)-./(i-40) (3.14)
g(i)=gXi)l40
Wszystkie filtry sktadowe sa proste obliczeniowo. Umozliwia to ich tatwa implementacje
w jezyku wewnetrznym mikroprocesora, gdyz wystepujg jedynie mnozenia i dzielenia przez
potege liczby dwa, co sprowadza sie do przesuwania zawartosci rejestréow.

Sygnaly wyjsciowe filtru liniowego dla odprowadzen ortogonalnych X, Y, Z poddane

sa nastepujacej transformacji nieliniowej:

2>ly+ 1j=_N
gdzie: gx, gY, gz - sygnaly wyjsciowe filtru (3.14) dla odprowadzen X, Y, Z.

Zmniejszanie wartosci N powoduje ze, funkcja detekcyjna maostre zbocza, ale wykazuje
zazebienia. Natomiast zwiekszanie wartosci N powoduje, ze DF ma matg ostro$¢ zboczy i
ptaski wierzchotek [129]. Obie te sytuacje nie sa korzystne dla precyzji detekcji. Metode doboru
wartosci N przedstawiono w [59,60,129,133]. W pracy stosowano warto$¢ N = 100.

Zatamki P i T nawet o bardzo duzej amplitudzie nie powodujg powstawania fal DF. Jest
to spowodowane odpowiednig konstrukcja filtru dopasowanego, ktéry ttumi czestotliwosci
ponizej 10 Hz. Natomiast widmo czestotliwoSciowe zatamkéw P lezy catkowicie ponizej 7 Hz,
a zatamkéw T ponizej 10 Hz [149]. Nalezy zauwazyé, ze zaki6écenia wolnozmienne oraz
sieciowe maja nieznaczny wptyw na ksztatt DF.

Nastepnym etapem jest zastosowanie regut decyzyjnych, ktére maja na celu doktadng

lokalizacje zespotéw QRS na podstawie funkcji detekcyjnej, minimalizujgc jednoczesnie liczby
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FP i FN. Lokalizacja ta odbywa sie w dwo6ch etapach. W pierwszym etapie lokalizujemy
przyblizone potozenie zespotu QRS. W drugim etapie dokonujemy doktadnej lokalizacji
zespotéw QRS. Etap drugi jest w tym przypadku réwnoznaczny ze wstepnym centrowaniem
zespotow QRS. Jako reguly prowadzgcej do przyblizonej lokalizacji zespotéw QRS uzywano
powszechnie stosowanej metody: zespét QRS lokalizowano w miejscu przeciecia poziomu
detekcji przez DF. Jednak wysokos$¢ fali DF dla zespotdw QRS zalezna jest od pacjenta,
stosowanych elektrod, uzywanych odprowadzen. Poza tym wysokos$¢ fali DF moze ulegaé
powolnej zmianie podczas badania [32], z tych powoddéw poziom detekcji powinien by¢
wyznaczany adaptacyjnie.

W pracy stosowano nastgepujace rozwigzanie. Przewidywano warto$¢ fali DF dla

kolejnego zespotu QRS na podstawie prostego réwnania rekurencyjnego:

DFAJN\)=A*DFmInA),(\-A)*D Frdin) (3.16)

gdzie: A - stata warto$¢ z przedziatu O do 1,
D Fmx(n) - przewidywana warto$¢ maksymalna fali DF odpowiadajacej n-temu zespotowi
QRS,
DFna(n) - warto$s¢ maksymalna fali DF odpowiadajgcej n-temu zespotowi QRS.
Nastepnie poziom, z ktérym poréwnywana jest DF, zwany poziomem detekcji (ang. DT -

detection treshold), tworzony jest jako okre$lony procent przewidywanej wartosci maksimum

DF:

Dm=B*DFmin) (3.17)

Spos6b wyznaczania parametrow A i B autor przedstawia w pracy [149]. W systemie stosowano
wartosci: A=0.85, B=0.25.

Zespot QRS lokalizujemy wstepnie w miejscu pierwszego przecigcia poziomu detekcji
przez DF (na narastajgcym zboczu fali DF). Nastepnie wyznaczamy miejsce drugiego przeciecia
poziomu detekcji przez DF (na opadajacym zboczu fali DF). Doktadnej lokalizacji zespotu QRS

dokonujemy przez wyznaczenie punktu maksimum DF pomiedzy wyznaczonymi punktami

przecie¢ poziomu detekcji przez DF:
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FP(n) F (i) (3>18)

= max D
PIN<)

gdzie: pi(n) - punkt przeciecia DT na narastajagcym zboczu DF dla n-tego zespotu QRS,

p2n) - punkt przeciecia DT na opadajagcym zboczu DF dla n-tego zespotu QRS.

Istotny jest problem inicjalizacji obliczern na podstawie réwnania (3.16). Do wyznaczania

wartosci DF(0) zastosowano nastepujacy sposéb: powtarzano dla pierwszych 12 sekund
przebiegu EKG nastepujace operacje: wyznaczano maksymalna warto$¢ DF (prébka DF(max))
i zerowano wartosci DF dla przedzialu <max-25ms, max+25ms>. Operacje te powtarzano
6 razy. Ostatecznie wyznaczono warto$¢ DF(0) jako maksimum tak przygotowanej DF. Metoda
ta ma na celu zabezpieczenie algorytmu przed estymacja DF(0) na podstawie zespotéw QRS o
duzej amplitudzie (np. pochodzenia komorowego). W tym przypadku metoda ta nie pozwolitaby
na detekcje zespotdw QRS o duzo mniejszej amplitudzie.

Szczegdblnie niebezpieczne jest skokowe obnizenie amplitudy zespotéw QRS. Sytuacja
taka ma miejsce np. przy obluzowaniu elektrod. W tym przypadku zespoly QRS, dla ktérych
fale DF znajdujg sie ponizej poziomu detekcji, nie beda wykryte, co spowoduje brak
aktualizacji poziomu detekcji. W celu zabezpieczenia przed taka sytuacja stosuje sie nastepujace
rozwigzanie: jezeli zesp6t QRS nie zostanie wykryty po dwukrotnie wigekszym odstepie czasu
od poprzednio wykrytego zespotu QRS niz przewidywany, poziom detekcji jest skokowo
obnizany do 50% dotychczasowego poziomu. W nastepnym punkcie przedstawiona bedzie

metoda przewidywania odstepu czasu pomiedzy zespotami QRS.

3.3. Wstepna klasyfikacja zespotéw QRS

Metoda usredniania sygnalu EKG w dziedzinie czasu wymaga klasyfikacji zespotow
QRS, gdyz uzycie do us$redniania cho¢ jednego zespotu o innej morfologii powoduje duze
btedy tej metody. Podobnie przy analizie zmiennosci odcinkéw elektrokardiogramu analizujemy
jedynie ewolucje serca z rytmu zatokowego. Powstaje problem zaklasyfikowania zespotu QRS

do jednej z dwéch klas: klasy dominujacej (ang.dominnant) oraz klasy innej (ang.aberrant).
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Zespoty QRS zaklasyfikowane do klasy innych musza by¢ wykluczone z dalszej analizy i moga
stuzy¢ do detekcji arytmii. Oczywiscie etap wstepnej klasyfikacji zespotéw QRS jest istotny
jedynie ze wzgledu na rozmiar zapisywanego na dysku zbioru typu A (patrz rozdziat 2).

W systemach diagnostycznych stosuje sie do klasyfikacji zazwyczaj pomiary pewnych
cech zespotu QRS [183]. Podejscie takie w systemach pracujgcych w trybie nadgznym nie jest
mozliwe ze wzgledu na naklad obliczeniowy [217]. Powszechnie stosowane sa metody
korelacyjne, ktére réwniez charakteryzujg sie duzym naktadem obliczen [174]. Zazwyczaj
stosuje sie je na sygnale o zredukowanej czestotliwosci probkowania do 100 Hz. Metody te dla
wielu kanatéw nie sg stosowane ze wzgledu na czasochtonno$¢. Niektére systemy stosuja
metody korelacyjne dla funkcji detekcyjnej [200]. Inng metoda jest obliczanie dla kazdego
zespotu QRS jego korelacji wzajemnej ze zbiorem wzorcéw. Klasyfikacja odbywa sie wéwczas
na podstawie liniowej kombinacji uzyskanych w ten spos6b wspoétczynnikéw  korelacji
wzajemnej [208].

Stosowane sag tez metody polegajace na rozktadzie zespotu QRS na baze ortogonalna,
np.funkcje Hermite'a [170]. Inng metodg jest tworzenie modelu autoregresyjnego (AR) zespotu
QRS. Wspétczynniki autoregresji stosowane sg wtedy do klasyfikacji [52,77,102,123,124,156].
Stosuje sie takze czestotliwo$ciowe podejscie do klasyfikacji [165,166]. Jednak wyzej opisane
metody sa skomplikowane obliczeniowo i nie daja rezultatow lepszych niz poprzednio
przedstawiane prostsze metody.

W pracy zastosowana jest metoda klasyfikacji zespotébw QRS za pomoca funkcji
detekcyjnej. Podobne podej$cie stosowane byto w pracy [38]. Wykorzystano réwniez ceche o
duzej mocy dyskryminacyjnej, jaka jest czas pomiedzy kolejnymi zatamkami R (RR), dotaczana
przez wiekszo$¢ autoréw do innych cech [71,72,86,165,220].

Zastosowana metoda klasyfikacji oparta jest na fakcie, ze filtr dopasowany detektora ma
duza dobro¢ i zespoly QRS o réznej morfologii musza dawaé¢ rézng moc sygnatu
wyjsciowego tego filtru 1129,135,148]. Widmowa gesto$¢ mocy sygnatu wyjsciowego filtru
dopasowanego sktada sie z dwéch sktadnikéw: pochodzgcego od sygnatu oraz pochodzacego od
zaktécen. Jezeli zastosujemy transformacje, w wyniku ktérej otrzymujemy funkcje detekcyjna,
to mozemy FD interpretowa¢ jako moc sygnatlu EKG i zakiécen zawartg w pasmie

przepustowym filtru dopasowanego, a obliczang w przedziale czasowym <n-N,n+N> (N -



parametr ze wzoru (3.15)). Jedynym rodzajem zakldécen “przepuszczanych" przez filtr
dopasowany sa zaklocenia migsniowe. Zakt6cenia te powodujg wzrost otrzymanej mocy i moga
powodowacé bitedy klasyfikacji. Jezeli FD(n) nazwiemy moca liczong w przedziale <n-

N,n+N>, to:

P=— Y. FD(FP-i) (3.19)

mozna nazwa¢ usredniong moca w obrebie zespotu QRS (w skrécie mocg zespotu QRS). Z
doktadnosciag do mnoznika jest to pole powierzchni pod FD w przedziale <FP-L,FP+L>.
Fale funkcji detekcyjnej mozemy aproksymowac tréjkatem. W zwigzku z tym obliczamy pole

powierzchni jako:
APqrs=0.5 FD(FP) 2L (3.20)

Ceche te nazywamy aproksymowang mocg zespotu QRS i stosujemy do klasyfikaciji.
Powstaje problem wyboru parametru L. Zaklécenia dodane do sygnatu EKG powodujg
zwiekszenie wartosci przebiegu FD. Jezeli wyznacza¢ bedziemy 2L jako szerokos¢ fali FD
(odpowiadajacej zespotowi QRS) na poziomie, np.0.5 FD(FP), to zabezpieczymy ceche APQ@S
przed wptywem zakitocen.

Z badan przeprowadzonych przez autoraw [148] wynika, ze cecha AP @RSwykazuje duzg
odpornos$¢ na zaktécenia, gdyz nawet dla SNR=3dB wartos$¢ badanej cechy wzrosta o mniej
niz 1%. Dla SNR=0dB uzyskano wynoszacag 0.6% powtarzalnos¢ pomiaru cechy APQRS Moc
dyskryminacyjna cechy APQRS wyrazona za pomoca odlegtosci Kotmogorowa, wynosi 0.991,
co Swiadczy, ze cecha AP RSprawie catkowicie rozdziela klasy zatokowag ikomorowa.

Poniewazzespoty QRS zalezg np. od pacjenta i odprowadzenia, nalezy zastosowac
klasyfikator adaptacyjny. ldea takiego klasyfikatora jest nastepujgca: stosujemy na biezaco
estymacje wartosci cechy APQRS dla zespotéw zatokowych (APQ@3), a wartosci stuzace do

klasyfikacji obliczamy jako [129]:
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Jezeli wartos¢ cechy AP@S dla danego zespotu QRS spetnia warunek:

(3.22)

to klasyfikujemy go do klasy zatokowych, w przeciwnym wypadku do klasy komorowych.

Wartos¢ cechy APQRX dla zespotéw zatokowych wyznaczamy z réwnania rekurencyjnego:
AP~"Nk*1)=C AP~ (k)+I~C) APIK) (3-23)

gdzie: C - parametr, od ktérego zalezy szybkos$¢ reagowania AP@RZ na zmiany APQRS
Poniewaz zmiana morfologii zespotéw QRS jest powolna, przyjmujemy wartos¢ C=0.9.

Do modyfikacji réwnania (3.23) uzywamy tylko zespotdéw QRS zaklasyfikowanych jako

zatokowe. Inicjalizacji obliczeri dokonujemy na podstawie pierwszych 15 sekund sygnatu EKG.

Wyznaczamy ceche AP@RSdla wszystkich zespotéw QRS dla pierwszych 15 sekund zapisu, a

jako AParsz(0) przyjmujemy ich mediane.

Za pomoca cechy AP@S mozemy rozpoznawaé zespoly zatokowe i komorowe.

Dotgczamy ceche RR definiowana jako:
RR(k)=R(k)-R(k-I) (3-24)
gdzie: R(i) - czas wystgpienia i-tego zatamka R.
Poniewaz najbardziej precyzyjnie zatamek R okresla potozenie punktu centrujgcego FP.
to przyjmujemy:
RR(k)=FP(k)-FP(k-1) (3-25)
Dotgczenie tej cechy pozwoli na rozpoznawanie zespotéw QRS przedwczesnych. ldea tej

metody jest nastepujgca: estymujemy na biezgco odlegto$¢ RR dla zespotéw zatokowych (RR7)

i dla kazdego zespotu QRS poréwnujemy jego ceche RR / pewnym procentem RR/. Zespdl jest

klasyfikowany jako przedwczesny, jezeli:

RR(n)<D RRz(n) (3.26)

gdzie: I) parametr.
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Ceche RRZ estymujemy za pomocag réwnania rekurencyjnego:

RR/k+)=E RRIK)+(I-E) RRK) 3.27)

Na podstawie badan przedstawionych w pracy [76] przyjmujemy E=0.9. Natomiast na
podstawie badan przedstawionych w 186] przyjmujemy D=0.88. Jest to zgodne z wartosciag
wyznaczona w pracy [71].

Z badan przeprowadzonych przez autora w pracy [148] wynika, ze czuto$¢ i
specyficznos$¢ klasyfikacji zatokowych zespotéw QRS wynoszg odpowiednio 99.41 % i 99.32%.

Procent poprawnie klasyfikowanych zespotéw QRS wynosi 99.38%.

3.4. Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono grupe metod do przetwarzania sygnatu EKG w trybie
nadaznym. Podstawowa ich cecha jest maly nakltad obliczeniowy. Przedstawiono filtr do
ttumienia zaktécern wolnozmiennych i sieciowych. Jest on tatwy do implementacji w jezyku
wewnetrznym mikroprocesora, posiada prawdziwie liniowa charakterystyke fazowa. Filtr
posiada istotna wtasciwo$¢ minimalnego ttumienia sktadowych 50 Hz zawartych w zespotach
P-QRS-T.

Podano konstrukcje detektora zespotéw QRS o duzej odpornosci na zaktdcenia sygnatu
EKG. Do obliczen wykorzystywany jest sygnat wyjsciowy opisanego filtru do tlumienia
zaktécen wolnozmiennych i sieciowych. Na podstawie funkcji detekcyjnej detektora zespotow
QRS przeprowadzane jest wstepne centrowanie zapisywanych na dysk zespotéw P-QRS-T oraz
ich wstepna klasyfikacja. Zastosowano prosta, lecz skuteczna metode centrowania. Polega ona
na poszukiwaniu w obrebie zespotu QRS prébki funkcji detekcyjnej o maksymalnej wartosci.
Poniewaz filtr detektora jest statystycznie dopasowany do czestotliwos$ci zawartych w zespotach
QRS. to rozwigzanie takie jest znana z klasycznej teorii detekcji metoda filtracji dopasowanej.

Przedstawiona jest metoda klasyfikacji zespotdw QRS dla potrzeb usredniania sygnatu w

dziedzinie czasu na podstawie funkcji detekcyjnej. Dla kazdego zespotu QRS wyznaczana jest
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cecha tzw. aproksymowana moc zespotu QRS, wyznaczana na funkcji detekcyjnej. Druga cecha
jest odlegto$¢ pomiedzy zatamkami R zespotéw QRS klasyfikowanego i poprzedzajacego. Za
pomoca tych cech klasyfikuje sie zespoly QRS na: zatokowe, komorowe, przedwczesne
nadkomorowe i komorowe. Klasyfikacja zespotébw QRS na klasy zatokowa i innag jest
wystarczajgca dla potrzeb selektywnego us$redniania zespotéw QRS. Jednak dzigki
rozpoznawaniu wiekszej liczby klas mozna prowadzi¢ detekcje arytmii (pobudzenia
przedwczesne, tachykardia komorowa i nadkomorowa). Inng zaleta tej metody klasyfikacji jest
wykorzystywanie funkcji detekcyjnej, co zapewnia maty naktad obliczeniowy i duza odpornos¢
na zaktécenia. Naktad obliczeniowy potrzebny do klasyfikacji jest niezalezny od liczby uzytych
odprowadzen. Metoda ta prowadzi do bardzo duzej liczby poprawnych klasyfikacji, nawet przy
bardzo niekorzystnym stosunku sygnal-szum.

Opisane metody mogg stuzyé do konstrukcji innych systeméw komputerowej analizy
sygnatlu EKG, np. wysitkowych, monitorujgcych oraz holterowskich. Pozwolity one na

konstrukcje pierwszego w kraju systemu do badan wysitkowych.



4. PRECYZYJNA METODA CENTROWANIA ZALAMKOW EKG

4.1. Wprowadzenie

Ze wzgledu naquasi-okresowos$¢ sygnatu EKG powszechnie stosowang metoda ttumienia
zaktocen tych sygnatéw jest usrednianie. Aby byto ono mozliwe, niezbedne jest wyznaczanie
tzw. punktéw centrujacych (ang. FP - Fiducial Points), ktérych potozenie jest niezmienne
wzgledem usrednianych okreséw sygnatu [43]. Dla sygnatu EKG punkty centrujgce muszg by¢
wyznaczane na podstawie sygnatu, ktéry usredniamy. Jest to sytuacja niekorzystna, gdyz
sygnaty, ktérymi dysponujemy, sa zakidcone. Dla niektérych sygnatéw, np. potencjatéw
wywotanych w
EEG, punkty
centrujace sa
wyznaczane na
podstawie innego
sygnatu niz
usredniany. W tym
przypadku jest to
sygnat wywotujacy
btysk $Swietlny lub
sygnat dzwiekowy.

Wyznaczanie

punktéw centru- D - . . .
Rys.4.1.Btedy wyznaczania punktu centrujgcego wynikajace ze

jacych jest takze skonczonej czestotliwosci préobkowania

istotne dla badania ~ig.4.1. Errors of computing fiducial point based on limitedsampling
frequency

zmiennosci rytmu

serca.

Najistotniejszg cechg metody wyznaczania punktéw centrujgcych jest ich powtarzalne
potozenie wzgledem kolejnych okreséw sygnatu, nawet dla niekorzystnego stosunku sygnat-
szum. Na btedy wyznaczania punktéw centrujacych skladajg sie biedy spowodowane
kwantyzacja sygnatu w dziedzinie czasu oraz zakidceniami [173]. Powstawanie pierwszego
rodzaju btedéw wyjasnia rysunek 4.1. Przedstawia on dwa okresy sygnatu EKG (w obrebie
zalamka R). W wyniku btedu spowodowanego skoriczong czestotliwoscig prébkowania punkty
centrujgce zostang wyznaczone w miejscach zaznaczonych strzatkami (dla metody polegajacej
na poszukiwaniu prébki o maksymalnej wartosci). W tym przypadku sygnaty bedg przesuniete
wzgledem siebie (o odcinek czasu mniejszy niz okres prébkowania). Btedy pierwszego rodzaju
mozna wyeliminowaé stosujac metody wyznaczania punktéw centrujgcych z dokiadnoscig

wieksza niz okres probkowania [56]. Wigkszym problemem jest minimalizacja btedéw drugiego

rodzaju.

4.2. Biledy centrowania a usrednianie

Zdanie, ze wusrednianie tlumi zaklocenia, a deterministyczny skitadnik sygnatu
(uzyteczny) jest niezmieniony, jest prawdziwe tylko przy zatozeniu idealnego wyznaczania
punktéw centrujagcych. W praktyce punkty te wyznaczane sg z btedem. Jezeli oznaczymy jako
ej btad wyznaczenia punktu centrujacego dla i-tego okresu sygnatu, to w dziedzinie

czestotliwosci ten sygnat mozemy przedstawi¢ jako [61]:

Xf)=S{fie'l2fl WH)

gdzie: S(f) - transformata Fouriera centrowanego okresu sygnatu.

Sygnat usredniony ma postac:
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gdzie: e - zmienna losowa o funkcji gestosci prawdopodobieristwa p(e),
N - liczba us$rednianych okreséw sygnatu.
Stad:
E\e-*'*]=fp(e)e ~M ‘de (4.3)

Dla normalnego rozktadu btedu wyznaczania punktu centrujgcego o wartosci $redniej

m i wariancji <f mamy:

natomiast [67]:

-/W *]=e -ftnfin g -In Z1u2 (4.5)

Definiujemy transmitancje filtru znieksztatcajagcego sygnat podczas usredniania:

K (f):é\(j): E[e (4-6)

Dla normalnego rozkitadu btedéw wyznaczania punktéw centrujgcych otrzymujemy:

/)= -2 2 @.7)

$ nf)=-2nmf (4.8)

gdzie: |K|] - charakterystyka amplitudowa,
$ - charakterystyka fazowa.

Wykonujac analogiczne obliczenia dla btedéw wyznaczania punktéw centrujacych o rozktadzie

réwnomiernym o wartosci $Sredniej m i wariancji oJotrzymujemy:

re- (fli- sm(v/i2 nfa)

4.9
/12 ufa (4.9)
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Sr(f)=-2nmf (4.10)

Na podstawie (4.8),(4.10) widzimy, ze oba filtry posiadaja liniowa charakterystyke fazowa.
Inaczej méwiac, filtry powodujg przesuniecie sygnatu o m. Charakterystyki amplitudowe tych
filtrow przedstawiajg réwnania (4.7),(4.9). Sa to filtry dolnoprzepustowe o gérnych

czestotliwosciach granicznych odpowiednio:

n 0.13250 (4u)
* a [ms]

fr 012787 [Hz] (4.12)
a [ms]

Dla obu filtrow wraz ze wzrostem odchylenia standardowego biedédw centrowania rosng

znieksztatcenia wywotane usrednianiem (ograniczenie pasma sygnatu).

4.3. Stosowane metody wyznaczania punktéw centrujacych

Niektére metody wyznaczania punktéw centrujgcych pozwalaja na wyznaczenie
bezwzglednego potozenia (na osi czasu) punktéw centrujacych na usrednianych okresach
sygnatu (np. metoda double-level, DL). Natomiast inne wyznaczaja wzgledne przemieszczenie
(na osi czasu) punktéw centrujgcych w dwoéch dowolnych okresach sygnatu (np. metoda
korelacyjna). Oba rodzaje metod sa jednakowo przydatne dla usredniania sygnatéow. W
przypadku analizy zmiennosci sygnatéw mozna zastosowac¢ nastepujace rozumowanie: najpierw
przeprowadzamy wstepne centrowanie metoda, ktéra wyznacza bezwzgledne potozenie punktéw
centrujacych (FP), i dokonujemy pomiaru interesujagcych nas odcinkéw czasu. Nastepnie
stosujemy metode wyznaczajaca wzgledne potozenie punktéw centrujgcych. Modyfikujemy
zmierzone uprzednio odcinki czasu o ré6znice pomiedzy punktami centrujagcymi wyznaczonymi
obiema metodami. Oczywiscie metoda ta majedynie sens, gdy metoda druga charakteryzuje sie

mniejszymi bledami. Takie rozwigzanie zastosowano w systemie KARDIOASSIST. Jako
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wstepne centrowanie stosowano opisang w punkcie 3.2 metode polegajaca na poszukiwaniu
maksymalnej wartosci fali funkcji detekcyjnej. Metoda ta jest odmiang metody filtru
dopasowanego (patrz dalej).

Do najprostszych metod wyznaczania potozenia punktéw centrujgcych naleza:
wyznaczanie potozenia probki o najwiekszej amplitudzie, wyznaczenie punktu przej$cia przez
zero pierwszej pochodnej sygnatu, punkt przeciecia sygnatu przez pewien poziom (ang. single
level) oraz najlepsza z metod prostych double-level [127,190]. Metoda ta polega nawyznaczeniu
Sredniej arytmetycznej potozenia punktéw przecigecia na wznoszacej i opadajacej czesci fali
sygnatu z pewnym poziomem. Poziom ten jest zazwyczaj wyznaczany jako pewien procent
maksymalnej amplitudy centrowanej fali sygnatu. Najczes$ciej stosowana jest warto$¢ 50 %.
Metoda ta jest atrakcyjna ze wzgledéw obliczeniowych. Wyznacza ona bezwzgledne potozenie
punktéw centrujacych.

Do najprecyzyjniejszych metod nalezy wywodzgca sie z klasycznej teorii detekcji metoda
filtracji dopasowanej (M F - Matched Filtering) [61]. Punkt centrujgcy wyznacza sie¢ w miejscu

maksimum sygnatu wyjsciowego filtru liniowego. Odpowiedz impulsowa tego filtru ma postac:
h(n)=s(-n) (4.13)

gdzie: s(n) - niezaktécony sygnat uzyteczny, ktéry centrujemy.

Jest to metoda o duzym naktadzie obliczeniowym, wyznaczajaca bezwzgledne potozenie
punktéw centrujacych. Najwiekszym problemem tej metody jest brak informacji a priori o s(n).
Stosowane jest zazwyczaj rozwigzanie [88]: wstepnie centrujemy okresy sygnatu inng metoda
(czesto double-level), usredniamy tak scentrowane okresy sygnatu, przyjmujemy za s(n) sygnat
usredniony.

Koncepcyjnie podobna jest metoda korelacyjna [87,125,164]. Wyznacza ona wzajemne
przesuniecie punktéw centrujacych w dowolnych okresach sygnatéw. Metoda polega na
poszukiwaniu takiego wzajemnego potozenia centrowanych okreséw sygnatu, aby
maksymalizowaé wspoétczynnik korelacji wzajemnej. Najczesciej wzorzec jest modyfikowany

po kazdym wyznaczeniu punktu centrujacego zgodnie z réwnaniem [41,42]:
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w(n\* 1=a w(n)*+(l-a) sk(n+ei) 4.149)

gdzie: w(n)k- wzorzec w k-tej iteracji,
skn+ek - scentrowany k-ty okres sygnatu,

a - wartosc¢ stata.

Metoda, pozwalajgca wyznaczaé punkty centrujace z rozdzielczoscig wiekszg niz okres
préobkowania, jest metoda normalizowanych catek (NI - Normalized Integral) [95,189].
Definiujemy normalizowana catke dla i-tego okresu sygnatu:

i
/st(*)d*
Sit):Teo (4.15)

[ 5,mirer

Jezeli przez S/t) oznaczymy normalizowang catke dla j-tego okresu sygnatu, to wzajemne

przesuniecie d punktéw centrujacych tych okreséw wyznaczamy na podstawie:

<*-/[5~ )-5/T)]A (4.16)

Metoda charakteryzuje sie stosunkowo niewielkim naktadem obliczen.

W pracach [57,60,129] przedstawiono metode bedaca odmiana filtracji dopasowanej.
Bazuje ona na funkcji detekcyjnej detektora zespotéw QRS. Metoda ta zostata zastosowana do
wstepnego centrowania w systemie KARDIOASSIST (patrz punkt 3.2). W pracy [56] pokazano
spos6b zwiekszania precyzji centrowania metod wyznaczajacych punkty centrujgce z
doktadnosciag do prébki sygnatu. W [160] przedstawiono metode centrowania okreséw sygnatu
EMG w dziedzinie czestotliwosci. W nastepnym punkcie przedstawiona bedzie modyfikacja tej

metody zwigekszajgca precyzje centrowania [151].
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4.4. Metoda przesunie¢ fourierowskich

Jezeli oznaczymy i-ty okres sygnatu skladajgcy sie z N prébek jako Xi(k); k=1,...,N,
to stosujac dyskretne przeksztatcenie Fouriera otrzymujemy [172]:
N-I j litnk

* ()= E*.(*+i)« N 4.17)
t-o

gdzie: X,(n) - wspotczynniki przeksztatcenia Fouriera dla i-tego okresu sygnatu. W skréconej
formie (4.17) mozemy zapisa¢ nastepujaco:

Xfn)="[xfm (4.18)
Dla i-tego okresu sygnatu przesunietego o d probek zaleznos$¢ (4.18) ma postac:

XJIn)=nx£k+d)\ (4.19)

Z wilasciwosci przeksztatcenia Fouriera wynika, ze [172]:

XA»)=W N (4720)

Btad dopasowania i-tego okresu sygnatu przesunietego o d prébek oraz j-tego okresu sygnatu

definiujemy jako:

=l

gdzie:

Xi(n)=h(n)*xi(n) (4.22)

h(n) - odpowiedZ impulsowa pewnego filtru,

* - operacja splotu.

W dziedzinie czestotliwosci (4.22) ma postac:

XILK)=H(K) Xijj¢) (4.23)

Stad na podstawie faktu, ze sygnat jest rzeczywisty, oraz twierdzenia Parsevala otrzymujemy

[171]:

*y-m! -
«*» In_ 10 4'24)
Na podstawie (4.23):
Z-i
2 - (4.25)
N k=

Przesuniecie i-tego oraz j-tego okresu sygnatu znajdujemy jako:

d = min efd) (4.26)
d

Dla dwoéch jednakowych okreséw sygnatu przesunietych wzgledem siebie o d mamy:
v | 2

HAKXjkNe N -1 =

N kel @.27)

a“l
= 1£ H2m j(k)SIN ~

Dla matych wartosci d:
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Stad widzimy, ze jest kwadratowa funkcja btedu dopasowania okreséw sygnatu. W zwiazku

z tym nieliniowy problem minimalizacji (4.26) rozwigzujemy metoda Newtona-Raphsona [155].

Metody ta wymaga nastepujacych pochodnych:

| z

e
. . (4.29)
ad NG (™ )mi*W (*))
(4.30)
Przesuniecie dwoch okreséw sygnatu wyznaczamy iteracyjnie:
de
i=rig _ e_dd
4.31
se (4.31)
ddZ*:@

gdzie: £ - wspotczynnik poprawiajgcy zbiezno$¢ algorytmu,
k - krok iteracji.
Dla kazdej iteracji przyjmowano £ = 1, a gdy eljd(k+l)) > e~d00, to zmniejszano warto$¢ £

o potowe. Aby zabezpieczy¢ algorytm przed obraniem ztego kierunku, badamy warunek [155]:

( de )2
a</. .
s’-( i-d l<

(4.32)

dd2 e

Jezeli warunek ten nie jest spetniony, to zmieniamy znak f . Jako warunek stopu zastosowano:

| ~') -d (&\z 0.01 (4.33)

Przedstawiona metoda umozliwia wzajemne centrowanie dwéch dowolnych okreséw

sygnatu. Mozna zastosowaé nastepujgcy pomyst poprawiajgcy jako$¢ centrowania. Centrowanie
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kolejnych okreséw sygnatu przeprowadzamy w stosunku do wzorca (Xw(k) - wspotczynniki

Fouriera wzorca), ktéry modyfikujemy po kazdym centrowaniu zgodnie z zaleznoscia:

X (K) )= wommomectommeneee e (4.34)

xw(*)d) = x1(K)

Dzigki tej modyfikacji tworzymy wzorzec o wyzszym stosunku sygnat-szum. W ten sposéb

ro$nie doktadno$¢ centrowania. Filtr z (4.23) tworzymy na podstawie zaleznosci:

H(K) (4.35)

gdzie N - liczba okreséw sygnatu.

Jest to powszechnie stosowana metoda wyznaczania wspétczynnikéw filtru dopasowanego
(patrz punkt 4.3) [88]. W ten spos6b przedstawiona metoda sprowadza si¢ do minimalizacji
energii réznicy centrowanych sygnatéw po filtracji dopasowanej, realizowanej w dziedzinie
czestotliwosci. Ze wzgledu na realizowane przesuwania sygnatéw w dziedzinie czestotliwosci
(4.20) metodzie tej nadano nazwe metoda przesunie¢ fourierowskich (ang. Fourier Shift

Method - FSM).

4.5. Badania poréwnawcze metod wyznaczania punktéw centrujacych

Opisane w punkcie 4.3 metody wyznaczania punktéw centrujacych oraz metode FSM
testowano stosujgc nastepujaca metodyke. Do testowania uzyto po 10 zespotéw QRS, zatamkoéw
P oraz T. Byly to sygnaly os6b zdrowych (5) oraz chorych (5). Sygnaly prébkowane byty z
czestotliwoscig 2000 Hz i kwantowane przetwornikiem analogowo-cyfrowym o rozdzielczosci
16 bitéw. Byly to sygnaty o wysokim stosunku sygnat-szum (SNR). Najgorszy SNR dla
zespotéw QRS wynosit 40 dB, dla zalamkéw P 22 dB oraz dla zatamkéw T 34 dB. Wszystkie
sygnaty miaty ttumione zakidcenia wolnozmienne i sieciowe zgodnie z opisem z punktu 3.1.

Nastepnie tak uzyskane sygnaty modelowano liniowa kombinacja funkcji Hermite'a zgodnie z
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metoda opisana w pracy [112,170]. Stosowano pierwsze trzy funkcje Hermite'a. Dzieki
modelowaniu oryginalnych sygnatéw mozliwe bylo generowanie przesunietych o dowolna
wartos¢ sygnatéw testowych.

Tak uzyskane sygnaty zakiécano bialym szumem gaussowskim lub sinusoida o
czestotliwos$ci 50 Hz lub sinusoida o czestotliwosci 0.5 Hz. Sinusoida o czestotliwosci 50 Hz
modelowano zakidcenia sieciowe. Dla kazdej realizacji faza tej sinusoidy byta zmienna losowa
o rozktadzie réwnomiernym na przedziale <-7r,+x>. Sinusoida o czestotliwosci 0.5 Hz
modelowano zaktdcenia wolnozmienne. W tym przypadku faza réwniez byta zmienng losowa.
Zaktécenia migsniowe modelowano biatym szumem gaussowskim [55,203]. Wykorzystano w
tym celu generator Boxa-Mullera [228]. Wszystkie metody testowane byly dla nastepujgcych
SNR: 20, 10, 5, 0, -5 dB. Stosunek sygnat-szum definiowany byt jako:

SNR[dB]: =\Q L P 0 g (4.36)
f

gdzie: Ps- moc sygnatu w obrebie testowanego zatamka,

P,, - moc zaktécen.

Generator liczb losowych o rozktadzie réwnomiernym stosowany do modelowania zaktécen
zostat poddany testom parametrycznym oraz nieparametrycznym [228]. Za pomoca testu
t-Studenta testowano hipoteze o zerowej wartosci $redniej. Hipoteze o réwnomiernosci
rozktadu testowano testem Chi2 Natomiast biato$¢ procesu metodg periodogramu
kumulacyjnego [155]. Dla poziomu istotnosci 0.05 i 10000 liczb nie byto podstaw do odrzucenia
tych hipotez.

Dla kazdego fragmentu sygnatu generowano 200 sygnatéow przesunietych wzgledem
siebie na osi czasu o warto$¢ a,. Aby modelowaé sytuacje braku synchronizmu prébkowania
z wystepowaniem zatamkéw EKG, wartosci a byly realizacjami zmiennej losowej o rozktadzie
réownomiernym na przedziale <-20ms,+20ms>. Byly to wartosci nalezace do zbioru liczb
rzeczywistych. Kazdy tak uzyskany sygnat zakiécano realizacja modelowanych zaki6cen.
Nastepnie znane przesuniecia a, wyznaczano testowanymi metodami wyznaczania punktéw
centrujacych. W wyniku uzyskano przesunigcia d,. Definiujemy blad wyznaczenia punktu

centrujacego:
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e=a. - d. (4.37)

oraz wartos¢ Srednig i odchylenie standardowe btedu wyznaczenia punktéw centrujacych:

2000
-1 (4.38)

®T 20007

2000

= ootV |

Wartos$ci tych parametréw dla zespotéw QRS, zatamkoéw P i T dla stosowanych SNR

(4.39)

przedstawiajg tabele 4.1 - 4.3. W tabelach tych zastosowano nastepujgce skroty dla testowanych
metod: DL - Double Level, FSM - metoda przesunie¢ fourierowskich (z ang. Fourier Shift
Method), KOR - metoda KORelacyjna, MF - Matched Filtering, NI - Normalized Integral. Dla
wygody oceny wartosci te przedstawiono graficznie na rysunkach 4.2 do 4.10. Na rysunkach
4.11 do 4.20 przedstawiono charakterystyki czestotliwosciowe filtréw znieksztatcajacych sygnat

podczas usredniania. Charakterystyki te zostaly wyznaczone na podstawie (4.6) w postaci:

\K(\=\E[eN¢] (4.40)
gdzie: e - zmienna losowa btedu wyznaczania punktéw centrujacych.
Ostatecznie charakterystyki te wyznaczamy z réwnania:
200
1ry (4.41)

m =

200

Obliczenia wedtug tego réwnania przeprowadzone byty dla realizacji najbardziej zblizonej do

Sredniej, ocenianej za pomocag odchylenia standardowego a.
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4.6. Omowienie wynikoéw

Dla zaktécen miesniowych przy centrowaniu zespotami QRS najmniejsze odchylenie
standardowe biedéw centrowania wykazywata metoda opisana w pracy (FSM). Przewaga tej
metody jest tym wieksza, im korzystniejszy jest SNR (rys.4.2 i tabela 4.1). Dla SNR=-5 dB
metoda filtracji dopasowanej (MF) dawata rezultaty zblizone do metody FSM. Stad mozna
powiedzie¢, ze trafny jest wybor tej metody do wstepnego centrowania przetwarzanych
nastepnie okreséw sygnatu w systemie KARDIOASSIST (patrz punkt 3.2).

Dla zatamkéw P réwniez metoda FSM prowadzita do najlepszych rezultatéow (rys.4.3 i
tabela 4.1). Dla wysokich SNR metoda catkowa (N 1) dawata zblizone wyniki. Metoda ta zostata
opracowana witasnie do centrowania zatamkéw P elektrokardiogramu [95,189]. Natomiast dla
niskich SNR zblizone wyniki uzyskiwano dla metody filtracji dopasowanej (MF).

Dla zatamkéw T wysokich SNR najlepsze wyniki dawata metoda catkowa (N1). Jednak
ponizej SNR=15 dB lepsze rezultaty dawata metoda FSM (rys.4.4, tabela 4.2). Reasumujac,
jesli chodzi o zaklécenia miesniowe, to najmniejsze odchylenie standardowe btedéw
centrowania daje metoda opisana w pracy (FSM). Metodami, ktére w pewnych przypadkach
(rodzaj zatamkéw, SNR) prowadza do zblizonych rezultatéw, sa metody catkowa i filtracji
dopasowane;.

Dla zakidcen sieciowych przy centrowaniu zespotami QRS dla SNR > -3dB najlepsze
rezultaty daje metoda FSM (rys.4.6, 4.7, tabela 4.2). Dla nizszych SNR lepsze rezultaty daje
metoda catkowa. Dla zatamkéw P i T wyniki sg podobne. Jednak nalezy nadmieni¢, ze metoda
FSM daje zdecydowanie lepsze wyniki od innych testowanych metod dla korzystnych SNR
(>0dB). W praktyce w systemie KARDIOASSIST zaklécenia sieciowe sg ttumione (patrz punkt
3.1) i przetwarzany dalej sygnat ma korzystny SNR.

Dla zaktécen wolnozmiennych i centrowania zespotami QRS opisana w pracy metoda
FSM daje zdecydowanie lepsze rezultaty niz inne testowane metody (rys.4.8, tabela 4.3). Jezeli

chodzi o centrowanie zatamkami P i T, to metoda FSM jest mato odporna na tego rodzaju
zaktocenia (rys.4.9, 4.10, tabela 4.3). Dlatego nalezy sttumi¢ w centrowanych sygnatach
zaktocenia wolnozmienne przed zastosowaniem metody FSM. W systemie KARDIOASSIST jako

pierwszy etap cyfrowego przetwarzania sygnatéw zastosowano filtr tlumigcy zakidcenia
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wolnozmienne (punkt 3.1). Dla zaktécenn wolnozmiennych i zatamkéw P i T najlepsze rezultaty
daje metoda najprostsza double-level.

Reasumujgc dotychczasowe rozwazania, mozna powiedzieé, ze opisana w pracy metoda
FSM pozwala uzyskiwa¢ najwieksza precyzje centrowania. Wynika to z najmniejszego wptywu

zaktécern miesniowych na odchylenie standardowe btedéw centrowania. Wptyw zakidcen
sieciowych i wolnozmiennych nie jest tak istotny ze wzgledu na tatwos$¢ ich sttumienia w
sygnatach EKG. W praktyce istotne jest, aby po sttumieniu ich wptyw na bledy centrowania byt
pomijalny w stosunku do wptywu zakiécern miesniowych. Wazny jest réwniez fakt, ze
zaktdcenia sieciowe i wolnozmienne powodujg duzo mniejsze btedy centrowania niz miesniowe.
Uwzgledniajac to, w dalszej czesSci rozwazane bedag jedynie zakidcenia migSniowe. Jest to
postepowanie zgodne ze stosowanym w [88,127].

Aby pokaza¢ wptyw biedéw centrowania na charakterystyke filtru znieksztatcajacego
sygnat usredniony przedstawiono rys.4.11 - 4.15. Rysunki te pokazujg charakterystyki dla
testowanych w pracy metod dla r6znych SNR (zaktécenia migsniowe).

Na rysunkach 4.16 - 4.20 pokazano charakterystyki filtrow znieksztalcajgcych sygnat
usredniony wyznaczone przy zatozeniu normalnego rozktadu btedéw centrowania (linia ciggta),
réwnomiernego rozktadu bledéw centrowania (linia przerywana) oraz rzeczywiste
charakterystyki filtrow wedtug (4.41) (linia kropkowana). Rysunki te przedstawiajg przypadek
SNR=5dB. Wynika z nich, ze dla wszystkich testowanych metod centrowania oprécz double-
level rzeczywiste charakterystyki byly bardzo zblizone do charakterystyk uzyskanych przy
zatozeniu normalnego rozktadu btedéw centrowania.

Goérne czestotliwosci graniczne filtrow znieksztatcajagcych zostaly podane w tabeli 4.4.
Podano réwniez poziomy istotnosci a, przy ktérych nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy
o normalnym rozktadzie btedéw centrowania. Stosowano test Chi’. Dane te potwierdzaja wyniki
pokazane na rysunkach 4.16 - 4.20. Na rys.4.21 przedstawiono naktad obliczeniowy dla
testowanych metod centrowania (dla centrowania 200 okreséw sygnatu). Wida¢, ze metoda FSM
nalezy do metod o duzym naktadzie obliczeniowym. Jednak jest to naktad jedynie nieco wigkszy

niz dla metody MF i mniejszy niz dla metody korelacyjne;j.
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Wyniki testowania metod centrowania zalamkéw EKG dla zakidcern migsniowych

2DdB
e [ms] a [msj
-0.181 0.0274
0.021  0.1302
-0.000 0.0956
0.008 0.1478
-0.004  0.1536
0.020 0.1195
-0.463 0.4859
0.069 0.1142
-0.187 0.2880
-0.201 0.3510
0.019 0.1851
0.720 0.9129
-0.096 0.1690
-0.158 0.6261
-0.137  0.5536

Wyniki testowania metod centrowania

20 dB
e[ms] a[ms]
-0.020 0.0102
-0.207 0.2829
-0.020 0.3144

0.007 0.1678
-0.072 0.2057
-0.032 0.0001
-0.583 1.2252
0.153 0.0285
0.005 0.1473
-0.019 1.1133
-0.031 0.0105
3.045 2.4339
-0.187 0.0286
0.004 0.1580
-0.291 2.5499

10 dB
e [ms]  al[ms]
-0.017 0.0868
-0.714 0.3362
-0.047 0.5103
0.012 0.1692
-0.030 0.2966
0.105 0.3783
-3.577 1.8471
0.701 0.5393
-0.206 0.6210
-0.623 1.0160
-0.051 0.5803
3.874 5.8581
-0.860 0.6330
-0.143 1.3511
-0.458 1.5088

10 dB
e[ms] a[mg]
0.022 0.0312
-0.998 0.6700
-0.123 0.8746
0.039 0.2880
-0.360 0.7214
-0.026 0.0116
2.032 1.7554
1.314 0.2500
0.042 0.2881
0.024 4.7717
-0.093 0.0346
1.978 4.1661
-1.585 0.2501
0.046 0.6491
0.894 5.3047

5 dB
e [ms] o [ms]
-0.016 0.1544
0.306 0.7597
-0.136 1.2399
0.013 0.2074
-0.050 0.4860
0.203 0.6739
0.146 4.2451
1.869 1.2646
-0.194 0.9568
-1.170 1.6786
-0.134 1.0372
8.705 8.5772
-2.249 1.3476
-0.084 2.0740
0.516 2.4374

e [ms]
-0.015
-0.699

-0.293

0.009

-0.075

0.406

1.370

3.901

-0.172

-1.982

0.236

-16.20

-4.851

-0.198

-0.846

0 dB

a [ms]
0.2750
1.6646
2.5002
0.3027
0.8301
1.2034
6.2242
2.5124
1.5470
2.8536
w.8615
12.974
2.5923
3.1391

4.4208

zalamkéw EKG dla zaktocen sieciowych

5 dB 0 dB
ems] a[ms] ef[ms] a[ms]
-0.037 0.0723 -1.322 0.2451

1.021 1.2523 3.290 2.1852
-0.213 1.2677 -0.353 1.4664
0.021 0.5550 -0.008 0.6915
0.146 2.3955 0.206 4.6520
-0.014 0.0209 -0.507 0.0548
-0.858 4.7153 -2.417 5.2499
3.037 0.5831 5.240 0.9893
0.030 1.3130 -0.001 2.5283
-0.135 5.3761 -0.330 5.5898
-0.115 0.0643 -0.781 0.1314
-2.428 5.4452 -4.403 5.6030
-3.707 0.5843 -6.370 0.9892
0.000 3.1744 0.023 4.2893
0.622 5.6109 -0.236 5.7162

Tabela 4.1

-5 dB
e [ms] a[ms]
-0.022 0.4911
-1.119 12.7887
-0.453 3.7510
0.014 0.4934
-0.182 1.4046
0.721 2.1640
-3.626 21.5722
5.933 3.7488
-0.209 2.4811
-3.170 5.1267
0.438 3.3043
-11.36  29.2813
-7.226 3.7306
-0.138 4.8959
-0.294 7.8065
Tabela 4.2
-5 0B
e [ms] a[ms]
-0.252 5.2710
3.093 3.9752
-0.5697 1.4786
0.326 7.2164
0.293 5.2238
-0.060 5.5924
-3.947 5.5623
6.734 1.2799
0.088 4.8548
0.056 5.6405
-0.041 5.6341
-6.039 5.8187
-8.310 1.2794
0.090 5.2724
-0.067 5.7365
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Wyniki testowania metod centrowania zalamkéw EKG dla zakiécern wolnozmiennych

e |mg]
-0.033
0.000
-0.004
0.006
-0.000
-0.003
0.072
0.143
0.006
-0.030
0.019
-0.071
-0.243
0.007

-0.288

20 dB

a [mg]
0.0000
0.0000
0.4480
0.1416
0.1421
0.2823
0.1445
0.5131
0.1817
0.1816
0.7490
0.2447
0.6975
0.3775

0.3728

e [ms]
0.026
0.012
-0.046

0.030
-0.002
-0.189

0.320
1.220
0.025
0.444

-0.487

-0.266

-2.387
0.026

0.965

10 dB
a [ms]
0.0001
0.0547
3.8598
0.1437
0.1445
0.8854
0.3863
4.5239
0.3657
0.4306
2.3373
0.7229
5.3959
1.0890

0.9451

5 dB
e [ms] a[mg]
0.013 0.0003
0.033 0.0853
0.216 9.2136
0.001 0.1446
-0.005 0.1730
-0.532 1.6571
-0.344  0.6981
3.504 12.215
-9.039 25421
0.330 1.5367
-1.434  4.4280
-1.785 1.3240
-5.172 14.466
-20.36  38.576
2.954 4.3077

e [M9]
0.009
0.042
-0.007
0.1456
-4.010
0.407
-1.843
5.422
-26.05
-4.848
1.243
2.635
-7.178
-32.93

31.56

0dB

a [ms]
0.0010
0.1037
17.794
-0.032
12.921
3.1886
1.3681
23.212
37.075
65.776
8.7500
2.5874
26.251
43.639

55.365

Tabela 4.3

-5 dB
e [ms] a[ms]
0.047 0.0068
0.023 0.1151
-0.658 27.262
7.8407  7.8407
23.21 79.281
3.788 8.5929
-6.152 3.0552
5.784 32.376
-30.48 37.781
22.72 73.666
8.321 21.388 1
6.153 4.6972
-8.812 34.902
-36.69  43.411
35.45 66.344
Tabela 4.4

Czestotliwosci graniczne filtru znieksztatcajgcego sygnat usredniony (SNR dla zaktécern miesniowych) oraz poziomy
istotnosci (a) dla testu normalnosci rozktadu btedéw centrowania

SNR

Metoda

FSM

DL

NI

MF

KOR

FSM

DL

NI

MF

KOR

FSM

DL

NI

MF

KOR

20 dB
f,[Hz] a
4835.8 0.001
1017.7 1.000
1386.0 0.083

896.5 1.000
862.6 1.000
1108.8 0.142
272.6 1.000
1160.2 0.042
460.0 0.035
377.5 0.579
715.8 0.113
145.1 1.000
784.0 0.266
211.6 0.481
239.3 0.631

10 dB
fgHz] a
1526.5 0.005
394.1 1.000
259.6 0.001
783.1 1.000
446.7 0.691
350.2 0.025
71.7 1.000
245.6 0.016
213.3 0.020
130.4 0.445
228.3 0.142
22.6 0.923
209.3 0.017
98.0 0.155
87.8 0.439

5 dB
f,[Hz] a
858.2  0.001
174.4 1.000
106.9 0.074
638.9  0.200
272.6  0.049
196.6  0.001
31.2  0.865
104.7  0.001
138.4  0.057
789  0.012
127.7  0.033
154  0.003
98.3  0.026
63.8  0.003
543  0.050

odB

foHz] a
481.8 0.012
79.6 1.000
53.0 0.002
437.7 0.145
159.6 0.019
110.1 0.006
21.2 0.955
52.7 0.012
85.6 0.001
46.4 0.021
71.2 0.260
10.2 0.003
51.4 0.001
42.2 0.036
30.0 0.365

fg[Hz]

269.8

10.3

35.3

268.5

94.3

61.2

6.1

35.3

53.4

25.8

40.1

4.5

35.5

27.0

17.0

0.089

1.000

0.023

0.001

0.076

0.034

1.000

0.119

0.001

0.019

0.053

1.000

0.357

0.766

0.046
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QRS - Zaktécenia miesSniowe

SNR [dB]

Rys.4.2. Odchylenie standardowe bledu wyznaczania punktéow
centrujacych zespotéw QRS dla zakidcenn miesniowych

Fig.4.2. Errors SD for computing FP for QRS complex and muscle
noise

P - Zak#técenia mies$niowe

[ us]

SNR [dB]

Rys.4.3. Odchylenie standardowe btedu wyznaczania punktéw
centrujgcych zatamkoéw P dla zaktécern migsniowych
Fig.4.3. Errors SD for computing FP for P wave and muscle noise
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T - Zakt6cenia miesniowe

SNR [dB]

Rys.4.4. Odchylenie standardowe btedu wyznaczania punktéw
centrujacych zatamkéw T dla zakiécen miesniowych
Fig.4.4. Errors SD for computing FP for T wave and muscle noise

Rys.4.5. Odchylenie standardowe bledu wyznaczania punktéw
centrujacych zespotéw QRS dla zaktécen sieciowych

Fig.4.5. Errors SD for computing FP for QRS complex and AC
interference
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QRS - Zak#décenia wolnozmienne
« "0
FSM
DL
SNR [dB] SNR [dB]
Rys.4.6. Odchylenie standardowe btedu wyznaczania punktéw Rys.4.8. Odchylenie standardowe btedu wyznaczania punktéw
centrujacych zatamkoéw P dla zaktocen sieciowych centrujacych zespotéw QRS dla zakiécen
Fig.4.6. Errors SD for computing FP for P wave and AC wolnozmiennych
interference Fig.4.8. Errors SD for computing FP for QRS complex
P - Zak#é6cenia wolnozmienne
SNR [dB] SNR [dB]
Rys.4.7. Odchylenie standardowe btedu wyznaczania punktow Rys.4.9. Odchylenie standardowe btedu wyznaczania punktéw
centrujagcych zatamkéw T dla zaktécen sieciowych centrujacych zatamkéw P dla zakiocen
Fig.4.7. Errors SD for computing FP for T wave and AC wolnozmiennych

interference Fig.4.9. Errors SD for computing FP for P wave



- 54 -

SNR [dB]
Rys.4.10. Odchylenie standardowe btedu wyznaczania punktéw
centrujacych zatamkéw T dla zaktdécen wolnozmiennych
Fig.4.10. Errors SD for computing FP for T wave and low-
frequency noise

1K (f) 1

FSH

Rys.4.11. Charakterystyki czestotliwosciowe filtrow znieksztat-
cajacych sygnat podczas usredniania dla SNR=20 dB
(centrowanie zespotami QRS)

Fig.4.11. Characteristic of distortion for averaging, 20 dB
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LK(FOI

_Fstt

f [Hz]

Rys.4.12. Charakterystyki czestotliwosciowe filtrow znieksztat-
cajacych sygnat podczas usredniania dla SNR = 10 dB
(centrowanie zespotami QRS)

Fig.4.12. Characteristic of distortion for averaging, 10 dB

I kef) |

. KOR
FSH

£ [Hz]

Rys.4.13. Charakterystyki czestotliwosciowe filtrow znieksztal-
cajacych sygnat podczas usredniania dla SNR=5 dB
(centrowanie zespotami QRS)

Fig.4.13. Characteristic of distortion for averaging, 5 dB
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I KCFJI

KOR
. FSH

f [Hz]

Rys.4.14. Charakterystyki czestotliwosciowe filtrow znieksztat-
cajacych sygnat podczas usredniania dla SNR=0 dB
(centrowanie zespotami QRS)

Fig.4.14. Characteristic of distortion for averaging, O dB

| Kef 31

. KOR
. FSH

fo(Hz]

Rys.4.15. Charakterystyki czestotliwo$Sciowe filtréow znieksztat-
cajacych sygnat podczas usredniania dla SNR=-5 dB
(centrowanie zespotami QRS)

Fig.4.15. Characteristic of distortion for averaging, -5 dB
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f [Hz]
Rys.4.16. Charakterystyki czestotliwosciowe filtrow znieksztat-
cajacych sygnat podczas usredniania dla metody FSM
Fig.4.16. Characteristic of distortion for averaging for FSM
method

0 200 400 600 800 1000
f [Hz]
Rys.4.17. Charakterystyki czestotliwosciowe filtréow znieksztat-
cajacych sygnat podczas usredniania dla metody DL
Fig.4.17. Characteristic of distirtion for averaging for DL
method
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0 200 400 600 800 1000

fo[Hz] C ok

Rys.4.18. Charakterystyki czestotliwosciowe filtréow znieksztat-
cajacych sygnat podczas usredniania dla metody KOR

Fig.4.18. Characteristic of distortion for averaging for KOR
method

Rys.4.20. Charakterystyki czestotliwosciowe filtrow znieksztat-
cajacych sygnat podczas usredniania dla metody NI

Fig.4.20. Characteristic of distortion for averaging for N1
method

LKD)

400 600

£ [Hz
[Hz] METODA

Rys.4.19. Charakterystyki czestotliwosciowe filtréow znieksztat-
cajacych sygnat podczas usredniania dla metody MF

Fig.4.19. Characteristic of distortion for averaging for MF
method

Rys.4.21. Poréwnanie nakladu obliczeniowego opisywanych
metod wyznaczania punktéw centrujacych

Fig.4.21. Comparing of time-consuming for described methods
of computing FP



5. METODA USREDNIANIA SYGNALU EKG W DZIEDZINIE CZASU

5.1. Stosowane metody usredniania sygnatu w dziedzinie czasu

Szczegblne trudnosci wystepujg w ttumieniu zakiécen, ktérych widmo pokrywa sie z
widmem sygnatu dla szerokiego zakresu czestotliwosci. Metodami klasycznych filtrow
czestotliwosciowych nie mozna ttumié zaklécen bez zmniejszania informacji diagnostycznej
zawartej w sygnale [55]. W przypadku tym nalezy zastosowac filtracje statystyczna Wienera
lub Kalmana. Inna metoda, gdy dysponujemy wieloma zakiéconymi okresami sygnatu, jest
zastosowanie usredniania statystycznego. Zastosowanie filtracji Kalmana mozemy znalezé w
pracach [12,128,135]. W przypadku tym wymagana jest jednoczesna estymacja stanu i
parametrow modelu sygnatu oraz statystyk zakidcern. Pomijajac trudnosci w uzyskaniu
stabilnych algorytmow, istotny jest fakt, ze sygnat EKG jest niestacjonarny. W tym przypadku
popetniamy btad, stosujac niezmienny w czasie model sygnatu. Ze wzgledu na okresowos$¢
(quasi-okresowos$¢) sygnatu EKG zdecydowanie lepsze rezultaty otrzymujemy stosujagc metode
udredniania statystycznego. Zastosowanie filtracji Wienera mozemy znalezé w pracach
[4,5,90]. W pracy [63] potgczono usrednianie i filtracje Wienera. Jednak metoda ta, ze wzgledu
na niestacjonarnos$¢ sygnatu EKG, nie daje obiecujacych wynikéw.

Powszechnie stosowana obecnie do ttumienia zaktécenn sygnatéw biologicznych metoda
usredniania po raz pierwszy w medycynie zastosowana byta przez Dawsona w 1947 r. do
rejestracji potencjatéw moézgowych. W 1968 r. metoda ta zostata wykorzystana do estymacji
morfologii EKG plodu z powierzchni ciata matki [122]. W tym samym roku Eddlemon
zastosowat te metode do rejestracji sygnatu EKG z powierzchni ciata. W latach tych usrednianie
nie znalazto powszechnej akceptacji. Dopiero w 1973 r. wykorzystano te metode do rejestracji
aktywnosci elektrycznej uktadu bodzZcotwdérczo-przewodzgcego serca |29], badanego do tego
czasu jedynie metodami inwazyjnymi [26,75,82,1931 Od tegoczasu metoda usredniania sygnatu

jest powszechnie akceptowana do ttumienia zakidcen sygnatéw EKG.
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Metoda us$redniania sygnatu w dziedzinie czasu wykorzystuje fakty, ze sygnat EKG jest
quasi-okresowy, tzn. wystepuje cykliczne powtarzanie sygnatu, ale ze zmiennym okresem,
zakldcenia sa nieskorelowane z sygnatem oraz funkcja autokorelacji zaktécen przyjmuje wartosé
zero, dla odstepu réwnego okresowi powtarzania sygnatu [16,56]. Do usredniania sygnatu EKG
w dziedzinie czasu niezbedne jest dla kazdego okresu sygnatu:

- wyznaczenie punktu centrujgcego (ze wzgledu na quasi-okresowos$¢),

- klasyfikacja, czy dany okres sygnatu nalezy do interesujgcej nas klasy.

Metoda usredniania wykorzystuje fakt, ze zakilécony sygnat skiada sie z dwoch skradnikéw:
deterministycznego (sygnat) oraz probabilistycznego (zaktdcenie). Podczas usredniania sktadnik
probabilistyczny jest ttumiony, czyli zwiekszamy stosunek sygnal-szum. Jezeli zatozymy
stacjonarnos$¢ zakidcen, to wariancja zaklécen zostaje zmniejszona N razy (N - liczba
usrednionych okreséw sygnatu) [14,16,21,225]. Jednak jest to ocena optymistyczna, prawdziwa
jedynie w przypadku wystepowania zaktécen stacjonarnych.

Dwoma najczesciej stosowanymi estymatami morfologii zespotu P-QRS-T sa: $rednia
i mediana wartosci probek sygnalu EKG centrowanych za pomoca punktu centrujacego FP
[174]. Estymaty te liczone sa punkt po punkcie, tzn. estymata kazdego punktu liczona jest
niezaleznie od estymaty innego punktu. Zastosowanie $Sredniej prowadzi do wiekszego ttumienia
zaktocen. Z drugiej strony stosowanie mediany powoduje mniejszg czuto$¢ estymaty na probki
"obce", np. artefakty szpilkowe [174].

Inng stosowana metodg jest obliczanie estymaty jako $redniej z wartosci probek
uporzadkowanych po odrzuceniu wartosci ekstremalnych. W pracy [163] opisana jest metoda
oddzielnego przetwarzania nisko- i wysokoczestotliwo$Sciowych skiadnikéw sygnatu EKG.
Estymata morfologii zespotu P-QRS-T obliczana jest jako $rednia obu sktadnikéw. W pracach
[89,113] przedstawiono potaczenie metody usredniania z filtracja adaptacyjng. W [197]
zastosowano tzw. udrednianie logiczne do estymacji potencjaléw peczka Hisa. Krytyke tej

metody zawiera praca [1791. W pracach [65,177] przedstawiono analize btedéw wynikajgcych
ze skonczonej diugosci stowa maszynowego na proces usredniania. Stosowane jest réwniez

przetwarzanie rekurencyjne [174]:
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xKD =xK | - 1)+a itr]z//)-x K | - 1)] (5.1)

gdzie: zKI) - warto$¢ k-tej probki 1-tego zakiéconego zespotu P-QRS-T,
xKt) - wartosé k-tej probki 1-tego usrednionego zespotu P-QRS-T,
a - staly parametr,
- pewna funkcja,
Stosowane jest rozwigzanie \p(x)=\. Wsp6tczynnik a wybierany jest z zakresu <0,1 >.
Decyduje on o wadze, z jaka uwzgledniana jest poprzednia estymata P-QRS-T, oraz wyznacza

pamiegé algorytmu:

NM=— (5.2)

gdzie: NM- liczba zespotéow P-QRS-T uwzglednianych przy obliczaniu estymaty.

Jezeli zK1) odpowiada "obcej" prébce, wtedy zKI)-xKI-I) przyjmuje duza warto$¢ i ma duzy
wptyw na obliczenie estymaty. Prosta metoda zapobiegajacg temu jest zastosowanie
N (x)=sign(x) oraz dodatniego wspoétczynnika a. W ten sposéb w zaleznosci od znaku réznicy
zK1)-xK1-1) modyfikujemy o ot poprzednia warto$¢ estymaty. Przez zwiekszanie wartosci a
powodujemy, ze estymata P-QRS-T nadgza za zmianami sygnatu, ale obnizamy ttumienie
zaktécen. Ze wzgledu na ttumienie zaklécen oraz prostote najczesciej stosowana jest metoda
wyznaczania wartosci $redniej. Metode te mozemy rozumie¢ jako liniowa kombinacje z
réownymi wagami zaktéconych okreséw sygnatu. Jest intuicyjnie oczywiste, im mniejszy poziom
zaktécen okresu sygnatu, tym wieksza powinna by¢ jego waga w liniowej kombinacji.
Rozumowanie to prowadzi do koncepcji usredniania wazonego. Celem jest dobranie takich wag,
aby maksymalizowa¢ stosunek sygnat-szum sygnatu usrednionego. Pomyst ten po raz pierwszy
zastosowal Hoke [53] w 1984 r. do usredniania potencjatéw wywotanych. W 1988 r. autor
zastosowat te koncepcje do usredniania sygnalu EKG w badaniach wysitkowych
[36,129,137,140]. W rozwigzaniu tym wykorzystywano do wyznaczania wag usrednianych
okreséw sygnatu teorie filtru Kalmana. Metoda ta prowadzita do wariancji zakiécen
usrednionego sygnatu mniejszej niz najmniejsza wariancja zaktécen usrednianych okreséw

sygnatu [129,144]. Mozna udowodni¢, ze dzieki tej metodzie uzyskujemy dla zaktoécen
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niestacjonarnych zawsze mniejsza wariancje zaktocen niz dla metody tradycyjnego usredniania
z rbwnymi wagami [134]. Metoda tradycyjna jest optymalna (w sensie minimalizacji wariancji
zaktocen) dla zaktocen stacjonarnych [129,147]. Wystepujace w praktyce zakiécenia sygnatu
EKG nie sa stacjonarne [32,49].

W ostatnich latach obserwujemy wzrost zainteresowania wazonym usrednianiem do
tlumienia zaktocen sygnatéw biologicznych. W [53] przedstawiono metode wyznaczania wag
oparta na minimalizacji energii sygnatu usrednionego. Metoda wymaga odwracania macierzy
o wymiarze NxN (N-liczba usrednianych okreséw). W pracy [54] podano metode wymagajaca
zamiast odwracania wyznaczania wektorow wlasnych macierzy o tych samych wymiarach. W
pracy [48] podano metode maksymalizacji stosunku sygnat-szum usrednionego sygnatu. Metoda
prowadzi do wyznaczania uogélnionych wektoréw wilasnych macierzy o wymiarach NxN w
przypadku zatozenia niestacjonarnosci zaktdcen. Dla zaktdcen stacjonarnych metoda uwzglednia
modulacje amplitudy usrednianych okreséw sygnatu. W nastepnym punkcie przedstawiona
bedzie nowa metoda usredniania sygnatéw EKG uwzgledniajgca niestacjonarnos¢ zaktocen oraz

efekt modulacji amplitudy tych sygnatéw.

5.2. Wykorzystanie filtru Kalmana do u$redniania sygnatu

Sygnat EKG jest quasi-okresowy, tzn. sygnat ten powtarza sie ze zmiennym okresem.
W wyniku akcji oddechowej wystepuje efekt modulacji amplitudy sygnatu EKG. Zaktadamy, ze
zmiennos$¢ amplitudy sygnatu wystepuje tylko z okresu na okres sygnatu. Inaczej méwigc, nie
wystepuje modulacja amplitudy sygnatu w obrebie pojedynczego okresu sygnatu. Do przyjecia
takiego modelu upowaznia nas wolnozmiennos$¢ akcji oddechowej w poréwnaniu z szybkoscig
akcji serca oraz czynniki natury pragmatycznej [175,187]. Na podstawie [190] mozemy
stwierdzi¢, ze amplituda poszczegélnych okreséw sygnatu jest zmienna losowa o rozkiadzie
réwnomiernym. Podczas spoczynku maksymalna zmienno$¢ amplitudy dochodzi¢ moze do
24%. Oczywiscie podczas wysitku zmienno$¢ ta moze by¢ jeszcze wigksza. Model sygnatu

EKG uwzgledniajacy jego quasi-okresowos$¢ oraz efekt modulacji amplitudy ma postac:
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(k+1)=a(k)x(k) (5.3)

gdzie:

x{k)= (5.4)
*Cp*\

xi,k. x21,.;.,xCpk mmXj k - kolejne probki sygnatu EKG odpowiadajgce k-temu okresowi sygnatu,
xcpk - probka sygnatu, dla ktérej zostat wyznaczony punkt centrujgcy k-tego okresu sygnatu,
a(k) - czynnik uwzgledniajacy zmiane amplitudy sygnatu,

z(k) - wektor wyjsciowy odpowiadajacy k-temu zakt6conemu okresowi sygnatu,

v(k) - wektor zakitécen,

k - wskaznik okreséw sygnatu.

Pomiedzy sktadowymi wektora stanu a sygnatem EKG zachodzi zalezno$¢:

cp~i s.i<.cp~j 55t

gdzie: FP(k) - numer probki, dla ktérej wyznaczono punkt centrujgcy dla k-tego okresu
sygnatu.

Poniewaz funkcja autokorelacji zaktécen v spada do zera, dla odstepu réwnego okresowi

powtarzania sygnatu EKG modelujemy zakt6cenia szumem biatym. Jest to szum gaussowski,

poniewaz jest wynikiem sumowania wielu proceséw losowych [96]. Poniewaz v jest szumem

biatym, model sygnatltu EKG mozemy zapisa¢ jako:
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V. k(fe+)=a(*)x,(*) (5.6)
1zi$j \zl(k)=xj(K)+Vi(k)

Dalsze rozwazania przeprowadzane beda dla pewnej wartosci wskaznika i. Dzigki temu

uproszczono przeksztatcenia, a nie zrezygnowano z ogélnosci. Szum v(k) spetnia nastepujace

zatozenia:

£[v(*)]=0 (8-7)
Av(k)v(t)]=R(k)6 kI (5.8)
gdzie: k,1=0,1,2,.......
Atj - delta Kroneckera.
Jest to gaussowski proces losowy:
\B)
/fv(fe)l=— e 2m 5-9>
j2nR(k)

Zaktadamy ponadto, ze stan poczgatkowy ukiadu jest zmienng losowg gaussowska o

wartosci Sredniej x0 i wariancji PO:

£[x(0)]=iD (5.10)
E{[x(0)-xA[x(0)-xO\)=PO (5.11)
£[id0)v(*)]=0 (532>

Nalezy zaznaczy¢, ze warunek (5.12) sprowadza sie w tym przypadku do wymagania,
aby funkcja autokorelacji zaktécen opadata do zera przy odstepie rownym odlegtosci pomiedzy
usrednianymi zespotami QRS. W pracy [161] udowodniono, ze warunek (5.12) jest
réwnowazny wymaganiu nieskorelowania sygnatu z szumem. Wiadomo z [16], ze wymaganie

to jest spetnione.
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Przez i (k/j) oznaczymy estymate wartosci x(k) otrzymana na podstawie pomiaréw

z(i);i=0,1,2,—,j. W pracy interesowa¢ nas bedzie estymata i (k/k). Definiujemy tzw.
dopuszczalna funkcje strat L(q), ktéra ma nastepujgce wtasciwosci [161]:

- L(0)=0,

- L jest symetryczna,

- jest to niemalejaca funkcja skalarna.

Najczesciej stosowana jest funkcja strat
LxX)= x Ti -

gdzie: * (k/k)=x(k) - f (k/K) - btad estymacii.

Tworzymy wskaznik jakosci:

Ax(K\K)=E{L[x(k\K)]} (5.13)

Minimalizujgc wskaznik jakosci J przy poczynionych zatozeniach, otrzymujemy réwnania filtru

Kalmana [7,120]:

x(k+1\K)=ak)x(k |8 (5.14)
x(K+INK+D)=x(k+I\NK)+K (k+ D[z (k+1)-x (k+1 ] (5.15)
K(k+1)=— P{k+l ¥)-—— (5.16)

P(k+N\k)+R(k+I)

P(k+\\k)=a(k)2 P(k\k) (5.17)

P(ifc+I]ifc+l)=[I-~(ifc+1)] P(k+N\K) (5.18)

Upraszczajgc te réwnania, otrzymujemy:
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x(k+ 1Nk )=a (k)x (K\K)+K (k+ D[z(Ik+1)-a (K)x (k\K)] 5-19)

K(k+)=__ « (5.20)

a(k)P (k Jo+R(k+1)

P (k+1\k+1)=[1-K (k+ ]a(k)P KN (5.21)
gdzie:
P(K\K)=E{ [x (k)-x (K \K)][x (K)-X (K\ K)]} (5-22)

- wariancja btedu estymacji.
Konieczne jest takze przyjecie warunkéw poczatkowych. Jako warto$¢ estymaty sygnatu na
poczatku obliczen przyjmujemy pierwszy dostepny pomiarowo zakilécony okres sygnatu.

Wariancja btedu tak przyjetej estymaty jest rowna wariancji zaktécen tego okresu sygnatu:

i(0]0)=2(0) (5-23)

P(0]0)=fl(0) (5-24)

Przeksztatcajgc réwnania (5.20),(5.21), otrzymujemy:

P(k+I\k+l)= <*Ne2pW W iR - (5.25)
a(k)P(k K)+R(k+1)

Stad poréwnujac réwnania (5.25),(5.20):
P(fcH |*+)=jK(fcH)tf(fc+H) (5,26)

Wprowadzajgc do réwnania (5.20) réwnanie (5.26), otrzymujemy rekurencyjna zaleznos¢

wzmochnienia filtru Kalmana:
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*OtH,- | ol (5.27,
a(k) K (K)R(K)

K (1) obliczamy na podstawie réwnania (5.20):

(D=— (528
*(0)+/{(N

W ten spos6b mozemy rekurencyjnie oblicza¢ wzmocnienie filtru Kalmana, dysponujac

wariancja zakiécen dodanych do sygnatu EKG oraz wartoscig czynnika skalujacego a(k).

Mozna udowodni¢, ze prawdziwa jest rownos¢:

*(i]0=2(0)n a(n-H[I-AT(n)]+

n=1
i1 i (5.29)
£ zn)K(n) fi a(/-D[l-*)]
«1 /=+1
+z(i)K(i)
Na podstawie tej rownosci mozemy inaczej zapisa¢ estymate sygnatu:
x(iI\i)=Y,b(k)z(k) (5.30)
*=0
gdzie:
i
*(O=r[a(«-D-~(n)] (5.31)
v .
Oo<n<i M)="(«) n «(/-1)[1-*(/)] (5.32)
I-n+1
b(i)=K(i) (5.33)

Czyli estymata sygnatu jest liniowa kombinacja wartosci zaktéconych okreséw sygnatu,

z waga zalezng od wariancji zaktécen oraz amplitudy.

Prawdziwe jest nastepujgce réwnanie:

|+l Ne (5.34)

Podstawiajac réwnanie (5.25) do (5.34), otrzymujemy:

P(k\K)~- kel !
Y 1 (5.35)
R(k) to li »
«(O lice2

Jest to zaleznos$¢, ktéra umozliwia obliczanie wariancji zaktécen estymaty po usrednianiu k + 1
okreséw sygnatu na podstawie znajomosci wariancji zakiécen tych okreséw. Obliczymy
wariancje zaktocen estymaty dla tradycyjnego usredniania przy niestacjonarnych zaktéceniach.

Tradycyjne usrednianie mozna zapisac¢ jako:

2(n) (5-36)
*+ 110

Ale kazdy okres sygnatu sklada sie ze sktadnika deterministycznego x(n) oraz zaktécen v(n):
z(n)=x(A)+v(N) (5.37)
Czyli:

EM O+ v («)]=-LE x(n) (5.38)
*+1/t0 1+1 /2O

natomiast wariancja [67]:



Zauwazmy, ze wariancja estymaty otrzymanej za pomoca metody tradycyjnej jest réwna
Sredniej wariancji zaktocen podzielonej przez liczbe usrednianych okreséw sygnatu. Natomiast
wariancja estymaty otrzymanej metoda filtru Kalmana jest mniejsza od najmniejszej wariancji
zaktécen. Cena, jaka ptacimy za optymalnos$¢ estymaty otrzymanej metoda filtru Kalmana, jest
konieczno$¢ posiadania wiedzy o wariancji zaktécen.

W dalszej czesSci pracy zaktadamy statos¢ wariancji zaktécen w obrebie jednego okresu
sygnatu. W zwigzku z tym, na podstawie (5.20) wzmocnienie filtru Kalmana bedzie state w
obrebie kazdego okresu sygnatu. Natomiast estymata wartosci dla kazdej prébki obliczana
bedzie oddzielnie na podstawie réwnania (5.19). Przedstawiona bedzie teraz metoda estymacji
wartosci wspoétczynnikéw skalujgcych. Okresy sygnatu o wskaznikach p i p+1 mozemy

przedstawi¢ jako:

X(P)=~ S (5.40)
*(p+i)=tVi 5

gdzie: /tp, ~ptl - state skalarne,
s - hipotetyczny sygnat o jednostkowej energii (sTs=1).

Na podstawie (5.3) widzimy, ze wspoétczynnik skalujacy otrzymujemy jako:

a(p)=JdVi (5.41)
» p

Wspétczynniki n mozemy wyznaczy¢ na podstawie zaleznosci:

sX(p)=[i/ Ts=iip {542
STX (p+1)=\IptlS TS=\Iptl

Jednak w praktyce nie dysponujemy sygnatami s i x(p). Definiujemy sygnat:
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Jest to sygnat, ktéry otrzymujemy przez tradycyjne usrednienie okreséw sygnatu z wytaczeniem

okreséw sygnatu o wzkaznikach p, p+1. Sygnat ten mozemy przedstawi¢ w postaci:

*Z=V-Br S+Vz (5-44)
gdzie:
V=~T i x> (5.45)
1 1 n=0
n*p
n*p+l
Wyznaczmy wartos$¢ iloczynu:
xJz(pM n>vIr [*(p)+v(p)] (5-46)
oraz jego wartos¢ oczekiwana:
E[xEz(p)]= (5.47)

=£[ X(p)+  Tv(p)+(ve) X(p)+(ve) Tv(p)]

Uwzgledniajac (5.8), (5.40), otrzymujemy:
E[(x£)7 z(p)] =\ip\ i™ Ts=\ip\x* (5'48)

Stad otrzymujemy estymate czynnika skalujgcego a(p):

«p)=r L A~ =JVA_=JV (5.49)

(Xx£)T Zip) VptINisr

Przedstawiona bedzie teraz metoda wyznaczania wariancji zakt6cen okreséw sygnatu.

Definiujemy proces innowacyjny filtru Kalmana jako sygnat:

f(k)=z(k+1)-a(K)i(k |50 (5-5°)



- 72 -

Proces innowacyjny jest szumem biatym o wariancji [7]:

VX K)=a(k)2P (k\K)+R (K+1) (5.51)

Czyli, aby obliczy¢ wariancje zaktocen, nalezy obliczy¢é wariancje procesu innowacyjnego.
Poniewaz zatozyliSmy stato$¢ wariancji zaklécen w obrebie jednego okresu sygnatu, to
wariancja procesu innowacyjnego jest rowniez stata w obrebie jednego okresu.

Wariancje procesu innowacyjnego dla k-tego okresu sygnatu obliczamy na podstawie

réwnania:

um 2 5-52
Ji-l ( )
gdzie: i j(k) - oznacza scentrowana (odjecie warto$cisredniej)wartos$é procesu

innowacyjnego dla i-tej probki k-tego okresu sygnatu:

£,9=£Ne -Eim\ (5.53)

gdzie: £j(k) -oznacza warto$¢ procesu innowacyjnego dla i-tejprobki k-tego zespotu

P-QRS-T.

Przeksztatcajgc réwnanie (5.51), otrzymujemy:

R{k+\)=V1k)-a (KfP(k\K) (5.54)

W ten spos6b mozemy na podstawie znajomos$ci wariancji procesu innowacyjnego obliczy¢
wariancje zaktécen na biezgco, podczas estymacji sygnatu. Poniewaz znamy wariancje procesu
innowacyjnego, mozemy w prosty spos6b usuwa¢ wptyw prébek "obcych" naestymate sygnatu.
Przyjmujemy wzmocnienie filtru Kalmana réwne zero dla proébek, dla ktérych proces
innowacyjny ma warto$¢ wieksza niz 3Vz(k). Postepowanie takie jest uzasadnione przyjeciem
gaussowskiego charakteru zaktécen. Wtedy proces innowacyjny ma réwniez rozktad gaussowski

[161] i odrzucamy "ogony" rozktadu. Przyjecie zerowej wartosci wzmocnienia filtru Kalmana
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prowadzi do warto$ci estymaty dla danej prébki réwnej wartosci tej estymaty w poprzednim
kroku iteracji (5.19).
Powstaje problem inicjalizacji obliczen. Za pomoca prezentowanej metody mozemy
obliczy¢ dopiero wariancje zaklécen dla wskaznika k=2. Natomiast do obliczenia K(I)

potrzebne sg R(0) i R(l). Wariancje zaklocen dla okresu o wzkazniku O wyznaczamy:

tf(0)=£ (K j¢-2(0)]2} (5-55)

gdzie: ax- czynnik skalujacy wyznaczany zgodnie z zasadg przedstawiona powyzej na podstawie

zaleznosci:

& *(Q)r™ _tM V i*0 (5.56)

(Xy xi H,

Estymate wariancji okresu sygnatu o wzkazniku 1 wyznaczamy na podstawie:

R (I)=E{ [a(0)x(0)-x(1)]2} -a(0)ZFI(0) (5'57>

Zaleta prezentowanej metody ttumienia zakiécen jest mozliwos¢ zastosowania jej do
przetwarzania blokowego lub rekurencyjnego. Zastosowanie do przetwarzania rekurencyjnego
jest oczywiste i nie wymaga wyjasnieri. Natomiast przetwarzanie blokowe mozemy tatwo
uzyska¢ przez inicjacje obliczen na podstawie obliczonych wariancji zaklécen oraz estymaty
sygnalu na podstawie poprzedniego bloku danych. |Inicjacje dla pierwszego bloku
przeprowadzamy tak samo jak dla przetwarzania rekurencyjnego. Inng zaleta prezentowanej
metody jest mozliwo$¢ ciagtej oceny wariancji zakiécenn dodanych do usrednionego zespotu
QRS na podstawie obliczen P(k/k). W ten sposéb mozemy przy przetwarzaniu blokowym
rozpoczyna¢ obliczenia nastepnego bloku, gdy poziom zaktécen usrednionego sygnatu bedzie
mniejszy niz zatozony. Oczywiscie potrzebne jest ograniczenie na maksymalng liczbe
usrednionych zespotéw ze wzgledu na $ledzenie zmian sygnatu EKG.

Nalezy zaznaczyé, ze jezeli zaklécenia dodane do sygnatlu EKG nie beda miaty
gaussowskiego rozktadu amplitud, to filtr Kalmana bedzie najlepszym estymatorem z klasy

estymatoréw liniowych [120].
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5.3. Testowanie metod usredniania sygnatlu EKG w dziedzinie czasu

Przeprowadzono nastepujgce testowanie porownawcze metody usredniania tradycyjnego,
metod usredniania wazonego i opartego na filtrze Kalmana. Z bazy danych wybrano losowo 10
zespotdw P-QRS-T o wysokim stosunku sygnat-szum. Na podstawie kazdego z nich generowano
100 okresow sygnatu. Generacja polegata na zmianie amplitudy poszczeg6lnych okreséw
sygnatu, tak aby ich amplituda byta zmienna losowa o rozktadzie réwnomiernym. Przyjeto
zmienno$¢ amplitudy 15% [190]. Tak uzyskane okresy sygnatu zakiécano biatym szumem
gaussowskim. Stosunek sygnat-szum byt zmienna losowa o rozktadzie normalnym i okreslonej
wartosci $redniej oraz odchyleniu standardowym. Tak uzyskane okresy sygnatu usredniano
metodami:

- tradycyjna (usrednianie z rébwnymi wagami),

- opisang w pracy,

- opisana w pracy przy zatozeniu niezmiennosci amplitudy (wspétczynniki a(k) = 1)

[129],

- minimalizujgca energie sygnatu usrednionego [54],

- maksymalizujgca stosunek sygnat-szum sygnatu usrednionego [48],

- jak powyzej przy zatozeniu niezmiennosci amplitudy.

Stosunek sygnat-szum oceniano dwoma znanymi z literatury estymatorami: najwiekszej

wiarygodnosci [48]:

25>1, *21
(5.58)

i ( XU~X2if
1

oraz opartym na wspo6tczynniku korelacji:

+= 5.59
1-r 2 2 ( )
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gdzie:

E *1i *21

r=- (5.60)

E*LE™*
=1 i=1
n - ilo$¢ prébek sygnatéw.

Estymator maksymalnej wiarygodnosci dla skonczonej wartosci n jest obcigzony,
natomiast oparty na wspoétczynniku korelacji nieobcigzony. Oba estymatory do wyznaczenia
SNR wymagajg dwéch sygnatéw o tym samym skiladniku deterministycznym oraz skiadniku
probabilistycznym o tej samej wariancji. W zwigzku z tym opisang powyzej operacje tworzenia
zaktéconych okreséw sygnatu oraz usredniania wykonywano dwa razy. Przy czym zakidcenia
posiadaly te samag wariancje, ale byty to rézne realizacje. Przyjeto nastepujace Srednie wartosci
SNR: 1,10,100. Odchylenie standardowe SNR okreslano jako pewien procent SNR S$redniego

(SNR):

5:=.4100% (5.61)
SNR

Parametr ten zmieniany byt w zakresie od 5 do 30%. Dla kazdej wartosci tego parametru
wyznaczano SNR jako warto$¢ Srednig dla wszystkich stosowanych zespotéw QRS. Poniewaz
oba uzywane estymatory daty jakosSciowo podobne rezultaty, przedstawiono dalej wyniki
estymatora opartego na wspoétczynniku korelacji.

Wyniki opisanych badan symulacyjnych przedstawiaja rysunki 5.1 - 5.3. Z
przeprowadzonych badann wynika, ze dzieki metodzie opisanej w pracy uzyskujemy sygnat
usredniony o najwyzszym stosunku sygnat-szum. Whniosek ten jest prawdziwy niezaleznie od
Sredniego SNR i parametru 5. Najwiekszg przewage metody opisanej w pracy obserwujemy dla
korzystnych $rednich SNR. Dla niekorzystnych $rednich SNR opisana w pracy 481 metoda
usredniania wazonego prowadzi do zblizonego tlumienia zakiécen. Ale metoda ta
charakteryzuje sie duzym nakladem obliczeniowym (wyznaczanie uogélnionych wektoréw

wiasnych).
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6[X]

Rys.5.1. SNR sygnatu usrednionego metodami testowanymi w
pracy. Srednie SNR=100

Fig.5.1. SNR for averaged signal by methods tested in paper.
Mean SNR = 100

6[X)

Rys.5.2. SNR sygnatu usrednionego metodami testowanymi w
pracy. Srednie SNR = 10

Fig.5.2. SNR for averaged signal by tested in paper methods.
Mean SNR= 10
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6[X]

Rys.5.3. SNR sygnatu usrednionego metodami testowanymi w
pracy. Srednie SNR=1

Fig.5.3. SNR for signal averaged by tested in paper methods.
Mean SNR=1

Oprécz badan symulacyjnych wykonano badania metod usredniania dla sygnatéw
rzeczywistych. Zapisano po 100 okreséw sygnatu EKG dla 24 pacjentéw. 14 zapiséw wykonano
podczas spoczynku (ECG1 - ECG14), a 10 podczas wysitku (ECG15 - ECG24). Dla kazdego
pacjenta metoda losowa podzielono ten zbiér na dwa roztaczne, po 50 okreséw sygnatu kazdy.
Okresy sygnatdéw zostaly scentrowane metoda opisana w rozdziale 4. Kazdy z tych podzbioréw
usredniono testowanymi metodami. Nastepnie wyznaczono SNR za pomocag estymatoréw
opisanych powyzej (5.58, 5.59). Wyniki zebrane sa w tabeli 5.1. Przy czym kazdy z wynikéw
jest wynikiem $rednim dla 75 réznych podziatéw na podzbiory. W tabeli tej zastosowano
oznaczenia: TA - usrednianie tradycyjne, KALI - usrednianie przedstawione w pracy (a(k)= 1),
KAL2 - u$rednianie opisane w pracy, EIG1 - metoda maksymalizacji SNR (bez uwzgledniania
efektu modulacji amplitudy), EIG2 - metoda maksymalizacji SNR, ME - metoda minimalizacji

energii sygnatu usrednionego.
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Tabela 5.1

Wyniki badan metod usredniania testowanych w pracy dla sygnatéw rzeczywistych

SNR, | SNRw,

TA KALI KAL2 EIGL ME EIG2

ECG1 157.7 |142.9 431.3 [394.5 434.8 [421.8 159.2 [144.6 231.3 [209.7 230.5 [211.1
ECG2 206.0 |140.3 889.0 [573.0 1937.1[1640.1 208.7 [143.9 292.2 [206.8 310.2 [282.7
ECG3 203.2 j199.5 383.2 [363.8 414.5 [406.0 192.7 [193.4 463.1 [445.8 457.7 [440.5
ECG4 1317 j1231 170.6 [155.6 200.1 [201.4 138.6 [132.7 285.7 [264.0 288.7 [270.2
ECGS5 390.6 j384.5 659.5 [642.7 731.5 [726.9 390.5 [384.3 374.8 [377.2 380.7 [378.1
ECG6 306.9 i294.1 473.8 [445.9 506.4 [498.9 309.3 [296.4 320.4 [306.2 320.7 [306.24
ECG7 304.7 j297.2 479.2 [349.3 660.6 [581.5 354.6 [288.2 499.8 [337.4 588.0 [439.7
ECG8 350.4 133.3 437.5 [414.9 519.3 [496.7 349.3 [332.3 3335 [312.3 329.1 [308.6
ECG9 125.4 1116.7 157.0 [145.3 162.8 [141.9 124.9 [117.2 1486 [137.1 1495 [139.0
ECG10 152.2 |138.9 235.0 [206.4 238.6 [227.8 154.7 [141.0 133.4 [120.2 135.7 [122.0
ECG11 769.5 [739.9 1053.2[986.6 1085.0[992.6 764.3 [734.8 860.8 [814.6 861.6 [815.8
ECG12 512.0 [434.5 1116.8j962.5 1200.7[1124.1 514.8 [439.8 520.5 [459.1 524.2 [466.2
ECG13 190.4 [173.1 225.9 [118.1 261.8 [242.7 190.7 [172.7 132.0 [120.4 1301 [117.9
KCG14 294.8 [281.2 373.6 [342.9 399.9 [387.8 292.6 [279.7 288.5 [270.9 286.8 [270.0
ECG15 160.8 [160.8 234.1 [234.0 286.9 [286.1 148.9 [148.9 278.3 [277.7 2745 [273.9
ECGI6 1250 [125.2 168.9 [125.2 273.5 [273.5 116.1 [116.3 223.2 [222.5 216.7 [216.4
KCGI7 76.5 [76.6 198.9 1197.6 398.6 [397.1 59.7 [59.6 332.7 [330.0 326.1 [323.5
KCG18 192.3 [191.2 301.0 [292.9 418.2 [411.3 184.2 [183.3 439.9 [433.6 432.3 [425.8
HCG19 77.3 [771 100.4 [99.9 192.4 [191.5 71.2 [70.7 131.5 [130.8 128.8 [127.9
ixc,G20 N2.9 [112.7 147.7 [146.2 187.8 [186.5 107.4 [107.2 181.9 [180.1 180.8 [179.2
ECG2I 191.5 [190.3 161.4 [160.1 212.4 [211.8 188.0 [186.8 213.9 [211.4 212.6 [210 |
HCG22 349.3 [346.1 302.8 299.6 479.2 [478.1 344.0 [340.8 483.7 [478.7 479.1 [473.8
HCG23 98.7 [96.1 124.9 [124.8 1722 [171.2 82.2 [8L.1 1731 [172.1 162.9 [162.6
HCG24 -176.8 1176.1 -242] 12411 -212.0 1316.6 192.4 1191.8 -319.7 13186 -214.7 13139

Z wynikow przedstawionych w tabeli wynika, ze przedstawiona w pracy metoda (KAL2)
prowadzi do sygnatu usrednionego o zawsze wyzszym stosunku sygnat-szum w poréwnaniu z
metodami: tradycyjna (TA), metoda oparta na filtracji Kalmana (bez uwzgledniania efektu

modulacji amplitudy - KALI) oraz metoda maksymalizacji stosunku sygnat-szum (bez
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uwzglednienia efektu modulacji amplitudy - EIG1). Dla 7 zapiséw EKG (2 spoczynkowe ECG3,
ECG4 i5 wysitkowych ECG18, ECG21, ECG22, ECG23, ECG24) metoda minimalizacji energii
sygnatu usrednionego (ME) dawata sygnat o wyzszym SNR. Dla 4 zapiséw EKG (2
spoczynkowe ECG3, ECG4 i 2 wysitkowe ECG18, ECG21) metoda maksymalizacji stosunku
sygnat-szum sygnatu usrednionego (EIG2) prowadzita do wyzszego SNR niz metoda opisana
w pracy (KAL2).

Reasumujac powyzsze rozwazania, metody ME i EIG2 prowadza dla niektérych zapiséw
EKG do korzystniejszego stosunku sygnat-szum niz metoda opisana w pracy. Jednak metody te
charakteryzujag sie duzym naktadem obliczeniowym. Wymagajg one wyznaczania odpowiednio:

wektoréw i wartosci whkasnych lub uogélnionych wektoréw i wartosci wkasnych macierzy o

wymiarze N x N; N - liczba usrednianych okreséw sygnatu.

5.4. Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono nowa metode tlumienia zakitdéceri, ktérych widmo
czestotliwosciowe naktada sie na widmo sygnatu EKG dla szerokiego zakresu czestotliwosci.
Przedstawiona metoda wykorzystuje teorie filtru Kalmana.

Wykazano teoretycznie i praktycznie, ze przedstawiona w pracy wazona metoda usredniania

sygnalu EKG w dziedzinie czasu prowadzi do lepszego tlumienia zaktécern niz metoda

tradycyjna. Przypadek, gdy obie metody prowadza do takiego samego tlumienia zaktécen
sygnatlu EKG, wystepuje wtedy, gdy zakiécenia sg stacjonarne i brak jest efektu modulacji
amplitudy. W praktyce zalozenia te nie sa spelnione, dlatego tradycyjna metoda nie jest
optymalna. Inne znane z literatury metody usredniania wazonego prowadza zazwyczaj do
gorszego ttumienia zaktocen oraz charakteryzujg sie duzym naktadem obliczeniowym. Innymi
zaletami przedstawionej metody sa:

- mozliwos$¢ ciggtej oceny jakosci ttumienia zaktocen,

- mozliwos$¢ zastosowania do przetwarzania rekurencyjnego lub blokowego,

- mozliwo$¢ usuwania prébek "obcych" bez pogorszenia jakosci sygnatu.
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Przedstawiona metoda daje wariancje zaklécen wusrednionego sygnatu mniejsza od

najmniejszej wariancji zaktécen usrednianych okreséw EKG. Natomiast metoda tradycyjna

prowadzi do wariancji zakidécenn usrednionego sygnatu réwnej S$redniej wariancji zaktécen
usrednianych okreséw EKG podzielonej przez ich liczbe.

Reasumujac, mozemy stwierdzi¢, ze dzigki metodzie omawianej w pracy mozliwe jest

efektywniejsze tlumienie zakiécen sygnatu, a tym samym analizowanie go przy bardziej

niekorzystnym stosunku sygnat-szum niz przy zastosowaniu metody tradycyjnej i innych znanych

z literatury metod uéredniania wazonego.

6. ANALIZA POZNYCH POTENCJALOW KOMOROWYCH

6.1. Wprowadzenie

Znaczny procent zgonéw z powodéw kardiologicznych wystepuje w sposéb nagly i
nieoczekiwany. Badania holterowskie oraz monitorowanie pomogty wykazaé, ze bezposrednia
przyczyna $mierci sa komorowe zaburzenia rytmu, najczesciej migotanie [44]. Do
prognozowania zagrozenia nagta Smiercig sercowg stosuje sie: rutynowe badanie EKG, badania
wysitkowe, holterowskie, obliczanie frakcji wyrzutowej oraz programowang stymulacje komér
[222]. Z literatury wynika, ze najwieksza czutos$¢ i specyficzno$¢ prognostyczng posiada
metoda ostatnia. Jednak jest to metoda inwazyjna i niebezpieczna dla pacjenta [44].

W ostatnim dwudziestoleciu duze znaczenie przywigzuje sie do tzw. péznych
potencjatéw komorowych. Wykrycie ich $wiadczy o zwiekszonej arytmogennosci komor.
Potencjaty te wystepujg w koricowej czesci zespotu QRS i sg wyrazem op6znionego pobudzania
stref lezacych w obrebie uszkodzonego miesnia sercowego. Obszary pobudzane z opéznieniem
moga by¢ Zrédiem ponownej depolaryzacji otaczajgcego je zdrowego mig$nia sercowego.
Obszary te sa zrédiem potencjatéw poéznych, jak réwniez podiozem dla czestoskurczu
komorowego w mechanizmie reentry. Oprécz takich obszar6w muszg istnie¢ inne czynniki
wywotujgce czestoskurcz. Moga nimi by¢: dodatkowe pobudzenia przedwczesne komorowe,
autonomiczny system nerwowy oraz niedokrwienie [17,22,28,30,64,227,230].

W 1973 r. Boineau oraz Cox udowodnili, ze podczas eksperymentalnego zawatu serca
u psa dochodzito do takiego op6znienia przewodzenia, ze mogto ono powtérnie depolaryzowaé
migsien sercowy [227]. Badania te wykonane byty elektrodami wewnatrzsercowymi. Pierwsze
badania potencjatéw péznych u ludzi wykonali w 1978 r. Josephson oraz Fontaine. Badania
wykonywane byty elektrodami wewngtrzsercowymi oraz nasierdziowymi. Stosowanie takich
elektrod byto wymuszone bardzo matg amplitudg potencjatéw péznych. Wynika ona z malej

objetosci obszar6w miesnia sercowego generujacych te potencjaty |44]. Dlatego przetlomowa
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byta praca |17] Berbariego (1978 r.), w ktérej wykazat on, ze potencjaty pézne mozna
rejestrowaé z powierzchni skoéry. Eksperyment ten wykonywano na psach, a rejestracje tak
matych potencjatéw (rzedu mikrowoltéw) uzyskano dzieki zastosowaniu metody usredniania
sygnatu w dziedzinie czasu. W latach 1981-83 wiele grup badawczych badato ta metoda
potencjaty p6Zzne u ludzi: Rozalinnski, Marcus, Simson, Breithardt, Denes |27,44]. Najdoktadniej
charakterystyke potencjalu p6Znego oraz metode jego wykrywania opracowat Simson. Metoda
Simsona stosowana byta przez wielu badaczy z pewnymi modyfikacjami. Jest ona stosowana do
dnia dzisiejszego [83] i bedzie opisana doktadnie w nastepnym punkcie. Nalezy nadmieni¢, ze
w ostatnich latach coraz czesciej opisywane sa systemy analizy po6znych potencjatéw
komorowych na podstawie zapiséw holterowskich [84,105,207]. Jednakze ze wzgledu najako$¢
zapisywanych sygnatéw jest to rozwigzanie watpliwe [20]. Istnieja réwniez systemy do

"mapingu” potencjatéw péznych [111].

6.2. Analiza potencjatéw p6éZnych w dziedzinie czasu

W pierwszych pracach dotyczgacych wykrywania potencjatéw péznych stosowano kryteria
opisane w dziedzinie czasu. Berbari [17] wyznaczat czas trwania zespotu QRS i potencjatu
pdéznego. W innych pracach stosowano kryteria, ktére og6lnie mozna opisac¢ jako poszukiwanie
"zafalowan" w okres$lonej minimalnej odlegtosci od konca zespotu QRS oraz o maksymalnej
amplitudzie przekraczajagcej pewna warto$¢ (najczesciej zwigzana z poziomem zakidcen)
[30,85,227].

W 1981 r. Simson podat metode wykrywania potencjatéw péznych [222]. Metoda ta
bazuje na usrednionych w dziedzinie czasu sygnatach z odprowadzen ortogonalnych X, Y, Z.
Zalecany poziom zakiécen sygnatu usrednionego powinien by¢ mniejszy od 0.3 /*V. Tak
uzyskane sygnaty filtrowano pasmowoprzepustowo filtrem o pasmie przepustowym 25 - 250 Hz.
Aby nie znieksztatca¢ fazy sygnatu, stosowano filtr dwukierunkowy o nieskoriczonej dtugosci
odpowiedzi impulsowej. Filtracje te stosowano dla ttumienia wolnozmiennych skiadnikéw
sygnatu wystepujacych w obszarze odcinka ST oraz zatamka T. Na podstawie tak uzyskanych

sygnatéw wyznaczano dtugo$¢ wektora:

gdzie: Xf, Yf, Zf - filtrowane pasmowoprzepustowo usrednione sygnaly z odprowadzen
ortogonalnych.

Na wielkosci V dokonywano wyznaczenia poczatku i korica fali odpowiadajacej
zespotowi QRS. Definiowano czas trwania zespotu QRS jako ré6znice tych wielkosci oraz
napiecie skuteczne (RMS) koncowych 40 ms odpowiadajacych zespotowi QRS sygnatu V.
Przyjeto nastepujace kryterium wystepowania potencjatéw p6znych: czas trwania QRS wiekszy
niz 110 ms i RMS mniejszy niz 25 /uV.

Podobng metodyke stosowat Kuchar. Uzywat on filtru o gérnej czestotliwos$ci granicznej
40 Hz. Stosowat on kryterium: czas trwania QRS wiekszy niz 120 ms lub RMS mniejszy niz
20 jiV. Gomes w swoich badaniach w poréwnaniu z Kucharem wyznaczat dodatkowo na sygnale
V czas trwania koncowej czesci zespotu QRS o amplitudzie mniejszej niz 40 /*V (LAS).
Stosowat kryterium: czas trwania QRS wigkszy niz 114 ms lub RMS mniejsze niz 25 /xV lub
LAS wieksze niz 38 ms [109,222]. W pracy [116] wykazano, ze decydujaca dla poprawnosci
analizy w dziedzinie czasu przy wykorzystaniu diugosci wektora jest réwnos$¢ poziomu

zaktécen usrednionych sygnatéw dla odprowadzen X,Y,Z.

6.3. Analiza potencjatéw péznych w dziedzinie czgstotliwos$ci

Po raz pierwszy w 1952 r. Langner zwrécit uwage, ze wystepowanie wysokich
czestotliwosci w sygnale EKG jest zwigzane z choroba niedokrwienng i zawatem serca |19].
Badania te przeprowadzane byly za pomocg oscyloskopu i aparatu fotograficznego. Podobne
wyniki uzyskata Flowers w 1969 r. Poczagtki zastosowania analizy czestotliwo$ciowej dla
sygnatu EKG przedstawit Franke (1962 r.). Stosowat on analogowe filtry pasmowoprzepustowe
do oceny widmowej zawartosci zespotéw QRS. Analiza widmowa przy zastosowaniu dyskretnej
transformaty Fouriera zastosowana byla po raz pierwszy przez Riggsa w 1979 r. |18].

W 1984 r. Cain analizowat za pomoca szybkiego przeksztatcenia Fouriera (FFT) koricowg
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cze$¢ zespotu QRS w celu wykrywania potencjatéw péznych [118]. W 1988 r. Landner,
uznajac fakt, ze sygnat EKG jest niestacjonarny, zastosowat czasowo-czestotliwosciowg analize
koncowej czesci zespotu QRS, za pomoca krétkookresowej transformaty Fouriera (SFT) [19].
W 1990 r. Haberl zastosowat modelowanie autoregresyjne do estymacji widma sygnatu EKG
[74,194]. W 1992 r. Karoubi i wsp. zastosowali rozktad Wignera, a Dickhaus i wsp.
transformate falowa (wavelet transform) do analizy potencjatéw péznych [50,101].

Dla analizy w dziedzinie czestotliwosci brak jest jednolitych i powszechnie
akceptowanych kryteriow oceny wystepowania potencjatéw p6znych. Najczesciej stosowanym
kryterium dla analizy czestotliwo$ciowej jest pomiar stosunku pdl powierzchni pod wykresem
widmowej gestosci mocy [33,104]. Przyktadowo w pracy [73] stosuje sie stosunek powierzchni
dla zakreséw (60-120Hz)/(0-30Hz). Widmowa gesto$¢ mocy sygnatu wyznacza sie na podstawie
przeksztatcenia Fouriera dla odcinka 120 ms. Poczatek tego odcinka znajduje sie 20 ms
"w gtgb" zespotu QRS.

W analizie czasowo-czestotliwosciowej jedynym opisanym kryterium oceny
wystepowania potencjatéw poéznych jest FN (factor of normality) [74,194]. Wskaznik ten
definiowany jest jako stosunek energii sygnatltu EKG w pasmie 60-180 Hz dfa odcinka ST (punkt
J+32ms) i koncowej czesci zespotu QRS (J-36 ms). Jako granice normalnoéci przyjeto

wartos$é 0.3.

6.4. Analiza potencjatéw péznych w dziedzinie czasu w systemie KARDIOASSIST

Analiza ta opiera si¢ na pomiarach wykonywanych na ditugosci wektora (6.1). Jest to
metoda przyjeta jako jedyny standard w raporcie AHA [31]. W analizie tej postugujemy sie
usrednionymi (w module usredniania) sygnatami ortogonalnymi X, Y, Z. Nastepnym etapem
jest filtracja filtrem gérnoprzepustowym o dolnej czestotliwosci granicznej 25 lub 40 Hz.
Zgodnie z zaleceniami AHA zastosowany zostat filtr Butterwortha 4 rzedu (24 dB/oktawe). Jest
to filtr o nieskonczonej odpowiedzi impulsowej (IIR). Celem uzyskania liniowej charakterystyki
fazowej filtracja przeprowadzana jest w trybie dwukierunkowym. Raport AHA nie wyklucza

stosowania innych filtréow. W systemie mozliwe jest zastosowanie filtracji wykorzystujgcej
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odwrotne przeksztatcenie Fouriera [15,40] lub filtru o skoriczonej odpowiedzi impulsowej (FIR).
Uzytkownik decyduje o wyborze wymienionych filtréw oraz o jego czestotliwos$ci granicznej
(25 lub 40 Hz). Filtr FIR posiada liniowg charakterystyke fazowa. Zostat zaprojektowany
metodg Remeza (dtugos$¢ odpowiedzi impulsowej 15). Filtracja z wykorzystaniem odwrotnego
przeksztatcenia Fouriera stosuje okno Keissera-Bessela. Oba typy filtrow przedstawione sg w
pracach [34,117,118].

Zgodnie z zaleceniami AHA w systemie nie przeprowadza sig filtracji dolnoprzepustowe;j.
Pasmo sygnatu jest ograniczone jedynie przez filtracje wynikajaca z biedéw centrowania
usrednianych okreséw sygnatu (patrz rozdziat 4). Po wyliczeniu na podstawie filtrowanych
gornoprzepustowo sygnatéw diugosci wektora automatycznie znajdowany jest poczatek i koniec
zespotu QRS. Definiowane sg one jako punkty srodkowe odcinka o dtugosci 5 ms, w ktérym
Srednia amplituda przekracza S$rednig plus trzy odchylenia standardowe zakiécen [117,206].
Zgodnie z raportem AHA potozenie tych punktéw moze by¢ zmieniane recznie. Po ustaleniu
punktéw poczatku i korica zespotu QRS obliczane sg pomiary:

- czas trwania zespotu QRS,

- napiecie skuteczne koncowych 40 ms wektora,

- czas koncowej czesci zespolu QRS nie przekraczajgcej poziomu 40 /*V,

- oraz dodatkowo $rednie napigcie korncowych 40 ms wektora.
System posiada kryteria Kuchara, Simsona, Gomesa, Denesa oraz ustalone przez uzytkownika.

Podsumowujgc, nalezy stwierdzi¢, ze modutl analizy potencjatéw poéznych spetnia

wymagania raportu AHA [31] z nadmiarem.

6.5. Analiza potencjatéw péznych w dziedzinie czestotliwosci w systemie

KARDIOASSIST

System umozliwia wyznaczanie widmowej gestosci mocy na podstawie przeksztatcenia
Fouriera. Dtugos$¢ analizowanego odcinka sygnatu i jego potozenie wzgledem korica zespotu
QRS moze by¢ ustawiane dowolnie przez uzytkownika. Dodatkowo istnieje mozliwos¢

automatycznego umieszczenia poczatku analizowanego fragmentu sygnatu w miejscu, w ktérym
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dtugos¢ wektora przekracza wartos¢ 40 /xV. Stosowane jest okno widmowe Blackmana-Harrisa,

Nuttala oraz gaussowskie wedtug wyboru uzytkownika [34,157]. Wykres widmowej gestosci

mocy przezentowany jest bez normalizacji, w skali logarytmicznej. System wyskalowany jest

tak, ze sinusoida 100 Hz o amplitudzie 0.1 odpowiada poziomowi O dB. Dla tak

wyznaczonej widmowej gestosci mocy system umozliwia wyznaczanie dowolnego stosunku pol
oraz pomiaru dowolnej amplitudy. Ponadto istnieje mozliwo$¢ prezentacji wszystkich stosunkéw

po6l w postaci tréjwymiarowego wykresu lub mapy. Interpretacja odbywa sie na podstawie

wybranego stosunku pol.

6.6. Analiza potencjatéw p6znych w dziedzinie czasowo-czestotliwoSciowej

w systemie KARDIOASSIST

Opisana w poprzednim punkcie metoda pozwala analizowa¢ pewien wybrany odcinek
sygnatu EKG. Brak jakichkolwiek przestanek co do statego potozenia potencjatu p6znego
wzgledem konca zespotu QRS. Stad do analizy powinien by¢ stosowany jak najdtuzszy odcinek
sygnatu. To jednak powoduje zmniejszenie czutosci analizy. Analiza czasowo-czestotliwosciowa
taczy te sprzeczne wymagania i pozwala analizowa¢ caty interesujacy nas obszar sygnatu, tj.
koncowa cze$¢ zespotu QRS oraz odcinek ST. W analizie tej poznajemy czasowo-
czestotliwos$ciowy rozkiad energii sygnalu EKG.

System umozliwia analize sygnatu EKG z odprowadzen X, Y, Z o ditugosci 110 ms i
dowolnym potozeniu wzgledem konca zespotu QRS. Istnieje mozliwo$¢ analizy tego odcinka
metodami: krétkookresowej transformaty Fouriera, modelowaniaautoregresyjnego, unormowanej
najwiekszej wiarygodnosci Lagunasa, transformata falowa oraz uogélnionym rozkiadem
Wignera. Metody te zostang omoéwione szczegétowo w nastepnych podpunktach. Efektem
dziatania kazdej z tych metod jest tréjwymiarowy wykres widmowej gestosci mocy. Istnieje
mozliwos$¢ prezentacji dowolnego przekroju w osi czasu i czestotliwosci, czasowych zmian
dowolnego stosunku po6l. Wykres ten jest prezentowany i skalowany zgodnie z opisem z punktu
6.4. W celu lepszej oceny czasowo-czestotliwosciowego rozktadu energii sygnatu prezentowana

jest mapa konturéw o tej samej wartosci widmowej gestosci mocy.
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6.6.1. Zastosowanie krotkookresowej transformaty Fouriera

Krétkookresowe przeksztatcenie Fouriera definiujemy w nastepujacy sposoéb [97]:

S(n,w)= "2 x(m)h(n-m)e~Jm €2)

gdzie: x(n) - dyskretny analizowany sygnat,
h(n) - dyskretna funkcja okna.

Funkcja okna posiada wtasciwos$é: h(n)=0 dla |n | > N. Inaczej méwiac, funkcja ta przyjmuje
wartosci niezerowe dla argumentu od -N do +N (dtugos¢ 2N+1). W praktyce nie realizujemy
obliczenn na podstawie (6.2), lecz dzielimy przetwarzany odcinek sygnatu na nakladajgce sie
czasowo fragmenty o dtugosci 2N+1. Kazdy z tych fragmentéw mnozymy przez funkcje okna
i przetwarzamy za pomoca szybkiego przeksztatcenia Fouriera, a spektrogram otrzymujemy jako
kwadrat modutu uzyskanych wspétczynnikéw [157]. Oczywiscie w ten sposéb mamy
spektrogram dla dyskretnego zbioru pulsacji. Istotny jest wybdér funkcji okna h(n). Od wyboru
tego zalezg wtasciwosci spektrogramu [103]. Wybor funkcji okna jest kompromisem pomiedzy
pasmem przepustowym listka gtéwnego a wielkoscig listkbw bocznych. Im wezsze pasmo
przepustowe listka gtéwnego, tym wyzsze listki boczne [172]. W naszym przypadku diugosé
analizowanych fragmentéw sygnatu wynosi 32 ms; stad rozdzielczo$¢ widmowa tej metody jest
nie lepsza niz 30 Hz. W systemie dostepne sg nastepujace funkcje okna: gaussowskie, Nuttalla
oraz Blackmana-Harrisa 4 rzedu (-92 dB) [78,157]. Wybor tych okien jest arbitralny. Okno
Blackmana-Harrisa jest najczesciej stosowanym oknem przy czestotliwosciowej analizie sygnatu
EKG, okno Nuttalla zapewnia minimalny poziom listkéw bocznych (-98 dB), okno gaussowskie

minimalny iloczyn czasowo-czestotliwos$ciowy.
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6.6.2. Zastosowanie modelowania autoregresyjnego
Metoda ta polega na modelowaniu analizowanego sygnatu x(n):
p
x(ri)=~akx(n-k) +e(n) (6.3)
k-1
gdzie: p - rzad modelu autoregresyjnego,
ak - wspoétczynniki modelu,
e(n) - dyskretny szum biaty.

Wspoétczynniki ak dobierane sa tak, aby minimalizowaé wariancje btedu predykcji e(n):

e,4i>2N (6.9

gdzie:

e(n)=x(n)~x(n) (6.5)

Widmowa gesto$¢ mocy sygnatu wyznaczamy na podstawie [158]:

/>(«)=
(6.6)

Loy gl iakT

gdzie: T - okres prébkowania.

Burg podat interpretacje tej metody, opierajac sie na teorii informacji. Stad metode te
nazywa sie rowniez metoda maksymalnej entropii [80]. Istnieje w literaturze wiele algorytmoéw
minimalizacji kryterium (6.4), np. rozwigzanie réwnan Youle'a-Walkera, algorytm Levinsona
czy algorytm PARCOR [81.99,1031 W systemie wykorzystywany jest algorytm Burga
[154,157]. Wybor rzedu modelu p ma istotny wptyw na uzyskiwane widmo sygnatu. W systemie
zastosowano wybor rzedu modelu na podstawie kryterium Akaike (A1C - Akaike Information
Criterion) 180]. Rzad modelu wybierany byt z zakresu 17 - 30.

Opisana metoda umozliwia uzyskiwanie wiarygodnego widma sygnatu na podstawie
krétkich fragmentéw sygnatu; nie wystepuje tu efekt przecieku widma. Istotna cecha tej metody

jest wysoka rozdzielczo$¢ widmowa dla krotkich fragmentéw sygnatu 1103].
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6.6.3. Zastosowanie unormowanej metody najwiekszej wiarygodnosci

Metoda najwiekszej wiarygodnosci po raz pierwszy zastosowana byta przez Lacossa i
Capona [80]. Jest ona zaliczana do metod o niskiej rozdzielczosci widmowej. Jednak w tym
przypadku estymowany jest poziom mocy, a nie widmowa gesto$¢ mocy. Lagunas [114]
przedstawit modyfikacje tej metody, wykazujgca duza rozdzielczo$¢ widmowa i estymujaca
widmowa gestos¢ mocy. Poniewaz metoda ta w przeciwienstwie do opisanych powyzej jest
mniej znana, bedzie omoéwiona doktadniej. W metodzie tej estymujemy moc widma w otoczeniu
pulsacji 0j0 przez pomiar mocy sygnatu wyjsciowego filtru o pulsacji Srodkowej w,. Jezeli

oznaczymy odpowiedz impulsowa tego filtru jako:
h r=[7/i(0)7i(l)...%)] (6'7)
oraz sygnat wejsciowy jako:
X(n) T=[x(n)x(n-1)...x(n-q)] (6'8)
to sygnat wyjsciowy mozemy przedstawi¢ w postaci:
e(n)=h T X(A) (6'9)
Moc sygnatu w pasmie przepustowym filtru uzyskujemy jako:

P=E [e(n)Z=E [h T X(A) X(n)T *]= (6.,0)
=hTRx h

gdzie: Rx - macierz autokorelacji sygnatu x. Oczywiscie filtr h posiada charakterystyke

czestotliwos$ciowa:

9
H(<n):£2 h(k) e-Jka (6-n)
=0

Jezeli oznaczymy widmowa gesto$¢ mocy sygnatu x jako Sxco), to dla filtru o pulsacji

Srodkowej mamy:
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Sx(u)=Sx(u)+ S xu>) (6.12)
gdzie:
& (g>) we<a)0-e,t60+e> (6>13)
*>)= 1 0 a)€<G)0-£,<J0+e>

=] ° (6.14)
IS(u) (i>£<«0-e,w0+e>

Problem polega nawyborze takiego filtru, ktéry nie ttumi $§ ,jednocze$nie minimalizujgc moc

5 . Réwnanie (6.12) mozemy zapisa¢ w formie:

Sx(u>)=P(w0Q6 (w-w0+5;t(a)) (6.15)
P estymowano na podstawie mocy sygnatu wyjsciowego filtru:

Aw°)=y-/ [ti(«)p5xw)do)
- (6.16)

+7L

=P (Wo) p (Wo)|2+-*- FIff(W)pS/<o)rfa)

Z réwnania tego wynika, ze powstaje btad wynikajacy z oddzialywania sktadnika $ nasygnat

wyjsciowy filtru. Oddziatywanie to nalezy minimalizowaé. Ale poniewaz H(co0 jest stata, to

minimalizujemy wyrazenie:
— I (w) | 5x(co)</a> (6-17)

przy ograniczeniu réwnosciowym: H(co,) = 1

o1 -

Warunek ten mozemy zapisa¢ w dziedzinie czasu jako minimalizacje:

P=hTRxh (6-18>
przy ograniczeniu: hT E(coQ = 1, gdzie:
EW)r=[l «*e e-".-.e-7] (6.19)
Stosujagc metode mnoznikéw Lagrange’a, uzyskujemy [115]:
E(W) (6.20)

£ («) TRx1E(w)

Na podstawie (6.10) uzyskujemy estymate mocy:
P(G)) = — (6.21)
E(io)r Rx £(w)

Aby uzyska¢ widmowag gesto$¢ mocy, nalezy uzyskang estymate (6.21) podzieli¢ przez

efektywne pasmo przepustowe filtru H. Pasmo to definiujemy jako:

6.22)
Bz  cmmemmmmeee
Na podstawie warunku H(wQ = | i twierdzenia Parsevata otrzymujemy:
B=h T h 6-23>
Stad na podstawie (6.20):
b_e(«Vr;le(o» (624)

£(u)r Rx2 £ («)

oraz:
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E(u)Tr;2£(«)

Estymator ten nazywany jest normalizowanym najwiekszej wiarygodnosci [115].

6.6.4. Zastosowanie transformaty falowej

Sygnat EKG jest niestacjonarny [202]. Stosujac opisane powyzej metody analizy
czasowo-czestotliwosciowej, zaktadamy, ze sygnat jest stacjonarny na odcinku o czasie trwania
réownym analizowanym fragmentom sygnatu (w naszym przypadku 32 ms). Oczywiscie
zatozenie to jest spetnione tylko w przyblizeniu. W punkcie tym oméwione bedzie zastosowanie
transformaty falowej (wavelet transform) do analizy sygnalu EKG. Transformate falowa

definiujemy nastepujgco [188]:

+@m
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gdzie: h(t) - fala podstawowa.
Podobnie jak przeksztatcenie Fouriera transformate falowa mozemy rozwazaé jako bank filtrow

o odpowiedziach impulsowych odpowiednio [98]:

h(tedJad i ~"4~) (6-27)
Ne

Jednak w przypadku przeksztatlcenia Fouriera filtry te maja stala szeroko$¢ pasma
przepustowego. Powoduje to, ze rozdzielczo$¢ czasowa i czestotliwos$ciowa jest taka sama dla
niskich i wysokich czestotliwosci. Dla WT szeroko$¢ pasma przepustowego filtrow jest
zmienna, lecz filtry te posiadajg stata dobro¢. Powoduje to, ze uzyskujemy niska rozdzielczos$¢

czestotliwosciowa, a wysoka czasowa dla wysokich czestotliwos$ci i odwrotnie dla niskich.

Fala podstawowa musi spetnia¢ warunek [188]:

6,29

gdzie: H(f) - przeksztatcenie Fouriera funkcji h(t).
Warunek ten w dziedzinie czasu odpowiada wymaganiu, aby fala podstawowa posiadata zerowa
warto$¢ $rednig. Wymaganie to wymusza, aby h(t) byla odpowiedzig impulsowg filtru

pasmowoprzepustowego. Typowo stosuje sie modulowany impuls gaussowski [98]:

(6.29)
h(t)=e”e 2
Powyzszy opis dotyczy sygnatéw ciagtych. Schematy obliczen dla sygnatéw dyskretnych
prezentuja prace [195,223]. Metody te opierajg si¢ na decymacji sygnatéw i powodujg
zmniejszenie rozdzielczos$ci czasowej dla wysokich czestotliwosci.
W systemie zastosowano dyskretng fale podstawowa [98]:
— (6.30)
h(n)=eJ533n e 2
a filtracje dla poszczeg6lnych filtrow z banku wykonywano przez zastosowanie odwrotnego
przeksztatcenia Fouriera. Parametr skalujacy a dobierano tak, aby uzyskac liniowy rozkiad

czestotliwosci srodkowych filtréw z banku.

6.6.5. Zastosowanie uogdlnionego przeksztalcenia Wignera
Obecne badania czasowo-czestotliwo$ciowej reprezentacji sygnatu koncentrujg sie wokot
rozktadu Wignera. Rozkiad ten zastosowano po raz pierwszy w fizyce w 1932 r., a we

wczesnych latach osiemdziesiatych do przetwarzania sygnatéw. Rozktad Wignera definiujemy

nastepujaco |97]:
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Podstawowg wada tak definiowanego rozktadu jest wystepowanie interferencji pomiedzy
sktadnikami analizowanego sygnatu [98]. Majg one amplitude dwukrotnie wiekszg od amplitudy
sktadnikéw analizowanego sygnatu. W pracy [93] Jeong i Williams przedstawili nowa klase

rozktadéw - RID (Reduced Interference Dystribution):

+@©

RID(t, co)=f R (t,x)e Jaldx (6.32)
gdzie:
R(t,z)=r(t,i)*h(t,t) (6.33)
t
r(f, T)=x|f— (6.34)

* - splot wzgledem zmiennej t,
h(t,r) - funkcja wygtadzajaca.
Powyzszy opis dotyczy sygnatdéw ciagtych. W pracy [94] Jeong i Williams opisali dyskretnag

wersje tego rozktadu:

+e0

RID(n,u,)=Y, R(n,2Kkle B (6.35)
jfc=00
gdzie:
R(n,2k):k: x(m-k) x{m+k) h(n-m,2k) (6.36)

Oczywiscie dla h(n,2k)=25(n) uzyskujemy dyskretny rozktad Wignera.
Na podstawie (6.36) widzimy, ze do przeksztalcenia tego wykorzystywana jestjedynie
"co druga" probka sygnatu. Powoduje to pojawienie sie efektu aliasingu |94]. W 194 1opisany

jest rozktad bez tego efektu (Alias-Free Distributions):
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RAFN,kK)= Y, R(MQ h~n-mijc) (6.37)
mezUZ'
gdzie: Z - zbiér liczb catkowitych,
Z'={ n+0.5; n£Z }.
W tym przypadku stosowana jest specjalna wersja funkcji h oznaczona hAF. Ostatecznie
dyskretny rozktad uzyskujemy na podstawie réwnosci:
AFRID(n,a)=Y, R*fak) e ™ (6.38)
kez

AFRID - Alias-Free Reduced Interference Distribution.

W pracach [93,94] przedstawiono wymagania, jakie powinna spetnia¢ funkcja h oraz hAF.

W systemie wykorzystywana jest funkcja [219]:

hARMIC)- WW (6.39)

Wybor tej funkcji jest korzystny ze wzgledéw obliczeniowych. Elementy funkcji hAF w tym

przypadku moga by¢ generowane na podstawie schematu tréjkata Pascala.

6.7. Badania kliniczne

Kliniczne badania modutu opisanego w poprzednich podpunktach przeprowadzono w
1l Klinice Kardiologii Slaskiej Akademii Medycznej w Katowicach. Efektem tych badan jest
praca doktorska [44] wykonana przez Z.Czyza. W pracy tej poréwnano opisane w punktach 6.3
i 6.4 metody wykrywania péznych potencjatbw komorowych w dziedzinie czasu oraz
czestotliwosci. Badano 70 oséb, ktére mozna podzieli€ na cztery grupy: zdrowych, z
utrwalonym czestoskurczem komorowym lub migotaniem komoér, po zawale serca bez objawoéw
utrwalonego czestoskurczu komorowego oraz osoby z pierwotng kardiomiopatia przerostowa.

Pierwszym istotnym wnioskiem jest stwierdzenie wiekszej czutosci i specyficznosci wykrywania
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potencjatéw po6znych w dziedzinie czasu przy zastosowaniu czestotliwos$ci granicznej filtru
gérnoprzepustowego 40 Hz. W tym przypadku czuto$¢ i specyficzno$¢ wynosza odpowiednio
78 i 93 %. Dla poréwnania - przy czestotliwos$ci granicznej 25 Hz mamy wartosci 22 i 96%.

Przeprowadzone badania metod w dziedzinie czestotliwosci wykazaly, ze najwieksza
czutosc¢ i specyficznos¢ uzyskujemy dla stosunkéw pdél (60-120 Hz)/(0-120 Hz). Stosowano
okno o dtugosci 120 ms, poczatek 20 ms "w gtab" zespotu QRS. Metoda ta daje 90% czutos$é
i 98% specyficzno$é. Nalezy wspomnieé, ze dla analizy w dziedzinie czestotliwo$ci nie byto
konieczne wytgczacé pacjentéw z blokami odnogi peczka Hisa.

W pracy badano réwniez chorych z pierwotnymi kardiomiopatiami przerostowymi z
towarzyszgacymi groznymi dla zycia komorowymi zaburzeniami rytmu. Dla pacjentéw tych
najbardziej charakterystyczny byt stosunek pél (60-120 Hz)/(0-500 Hz). W tym przypadku
stosowano te same parametry okna. Czuto$¢ i specyficzno$¢ wynosity odpowiednio 85 i 92%.
Chorych z pierwotng kardiomiopatia przerostowa mozna odrézni¢ od oséb zdrowych za
pomoca tego samego parametru z czutosciga 100% i specyficznoscia 96%. Czutos¢ i
specyficzno$¢ szybko spadajg przy ograniczaniu pasma mianownika. Jest to pierwsze tego typu
doniesienie dotyczace kardiomiopatii przerostowych. W tym przypadku decydujaca jest precyzja
wyznaczania punktéw centrujgcych przy usrednianiu, a tym samym pasmo uzyskiwanego
sygnatu (patrz rozdziat 4).

Obecnie prowadzone sg badania przydatnosci opisanych w punkcie 6.5 metod czasowo-
czestotliwosciowej analizy sygnalu EKG. Przyktadowe wyniki analiz czasowo-
czestotliwosciowych wykonane za pomocg krétkookresowej transformaty Fouriera przedstawia
rys.6.1 (na osi czasu odstep liczony od konca zespotu QRS). Rysunek 6.2 przedstawia wynik
z rys. 6.1 dla zamienionych osi czasu i czestotliwosci. Rysunki 6.3 - 6.12 przedstawiajg
przyktadowe wyniki analiz czasowo-czestotliwo$ciowych sygnatu EKG metodami opisanymi w
punkcie 6.5. Wyniki tych analiz przedstawione sg w wygodnej do wizualnej oceny formie map.
Poziomami szaroS$ci przedstawione sg obszary o takiej samej wartosci widmowej gestosci
mocy. W systemie KARDIOASSIST sa to mapy barwne. Przedstawione sg przyktadowe wyniki

analizy dla pacjenta bez i z péZnymi potencjatami komorowymi.
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Rys.6.1. Analiza czasowo-czestotliwosciowa sygnatu EKG wykorzystujgca krétkookresowe

przeksztatcenie Fouriera
Fig.6.1. Short-time Fourier transformation time-frequency ECG signal analysis

Rys.6.2. Analiza z rys.6.1 przy zamienionych osiach czasu i czestotliwosci
1:ig.6.2. Analysis from fig.6.1 for inverted time and frequency axis
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Rys.6.3. Czasowo-czestotliwo$sciowy rozktad mocy sygnatu EKG uzyskany krétkookresowym

przeksztatceniem Fouriera. Przyktad dla pacjentabez p6znych potencjatéw komorowych

Fig.6.3. Time-frequency power distribution for ECG signal computed by short-time Fourier
transformation. Without late potentials subject

o J—

55 .
1000 Hz

Rys.6.4. Czasowo-czestotliwo$sciowy rozktad mocy sygnatu EKG uzyskany krétkookresowym

przeksztatceniem Fouriera. Przyktad dla pacjenta z péZnymi potencjatami komorowymi

Fig.6.4. Time-frequency power distribution for ECG signal computed by short-time Fourier

transformation. With late potentials subject
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Rys.6.5.Czasowo-czestotliwosciowy rozktad mocy sygnatu EKG uzyskany metoda modelowat” i
autoregresyjnego. Przykiad dla pacjenta bez péznych potencjatéw komorowych

Fig.6.5. Time-frequency power distribution for ECG signal computed by autoregressive

modeling. Without late potentials subject

Rys.6.6.Czasowo-czestotliwosciowy rozktad mocy sygnatu EKG uzyskany metoda modelowania
autoregresyjnego. Przykitad dla pacjenta z p6znymi potencjatami komorowymi

Fig.6.6. Time-frequency power distribution for ECG signal computed by autoregerssive

modeling. With late potentials subject.
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Rys.6.7. Czasowo-czestotliwo$ciowy rozktad mocy sygnatu EKG uzyskany unormowana metoda

Rys.6.9. Czasowo-czestotliwosciowy rozktad mocy sygnatu EKG uzyskany za pomoca
ML. Przyktad dla pacjenta bez p6Znych potencjatéw komorowych

transformaty falowej. Przyktad dla pacjenta bez p6znych potencjatéw komorowych

Fig.6.7. Time-frequency power distribution for ECG signal computed by normalized maximum

Fig.6.9. Time-frequency power distribution for ECG signal computed by wavelet transformation.
likelihood method. Without late potentials subject

Without late potentials subject
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Rys.6.8. Czasowo-czestotliwo$ciowy rozktad mocy sygnatu EKG uzyskany unormowana metoda

Rys.6.10. Czasowo-czestotliwosciowy rozklad mocy sygnatu EKG uzyskany za pomoca
ML. Przykiad dla pacjenta z p6znymi potencjatami komorowymi

transformaty falowej. Przyktad dla pacjenta z p6Znymi potencjatami komorowymi

Fig.6.8. Time-frequency power distribution for ECG signal computed by normalized ML

Fig.6.10. Time-frequency power distribution for ECG signal computed by wavelet
method. With late potentials subject

transformation. With late potentials subject
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Rys.6.11. Czasowo-czestotliwosciowy rozktad mocy sygnalu EKG uzyskany za pomoca
transformaty RID. Przyktad dla pacjenta bez p6znych potencjatéw komorowych

Fig.6.11. Time-frequency power distribution for ECG signal computed by RID transformation.
Without late potentials subject

Rys.6.12. Czasowo czestotliwo$sciowy rozklad mocy sygnalu EKG uzyskany za pomoca
transformaty RID. Przykiad dla pacjenta z p6Zznymi potencjatami komorowymi

Fig.6.12. Time-frequency power distribution for ECG signal computed by RID transformation.
With late potentials subject

7. ELEKTROKARDIOGRAFIA WYSOKOCZESTOTLIWOSCIOWA

7.1. Wprowadzenie

Na poczatku lat pieédziesigtych Langner jako pierwszy zwrécit uwage na wystepowanie
wysokoczestotliwosciowych sktadnikéw sygnalu EKG u oséb chorych z niedokrwieniem serca
lub po zawale serca. Pierwsze badania polegaty na poszukiwaniu "wcieé¢" i “"zamazan"
(ang.nothes and slurs) sygnatu EKG w obrebie zespotu QRS [19]. Obecnie analiza wysoko-
czestotliwosciowych skitadnikéw sygnatu EKG prowadzona jest dla czestotliwosci powyzej
150 Hz. Sygnat EKG filtrowany goérnoprzepustowo filtrem o dolnej czestotliwosci granicznej
150 Hz nazywany jest elektrokardiogramem wysokoczestotliwosciowym (HFECG - High
Frequency EKG). W Swietle rozwazan przedstawionych w rozdziale 4 do analizowania
sktadnikéw o tak wysokich czestotliwosciach konieczne jest zastosowanie precyzyjnej metody
centrowania usrednianych okreséw sygnatu EKG. Oczywiscie w tym przypadku szczegélnie
celowe jest zastosowanie metody opisanej w rozdziale 4.

Mimo ze metody analizy elektrokardiograméw wysokoczestotliwosciowych sa rozwijane
od okoto dwéch dziesiecioleci, nie uzyskaly one zastosowania klinicznego. Gtéwnym powodem
jest brak teorii ttumaczacej wystepowanie wysokoczestotliwosciowych sktadnikéw sygnatu EKG
uo0s6b z chorobg niedokrwienng serca |66], Doktadniej poszukiwane sg w obrebie zespotu QRS
obszary utraty wysokoczestotliwo$Sciowej aktywnosci miesnia sercowego.

Literatura na temat analizy HFECG jest uboga i dotyczy gtdéwnie eksperymentéw
wykonywanych na psach. Stosowanymi metodami analizy HFECG sa: analiza obwiedni HFECG
13] oraz analiza jego widma |1]. W pracy [46] autor przedstawit zastosowanie analizy czasowo-

czestotliwosciowej tego sygnatu.
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7.2. Analiza wysokoczestotliwosciowego EKG w dziedzinie czasu w systemie

KARDIOASSIST

Modut analizy HFECG umozliwia filtrowanie usrednionych sygnatéw z odprowadzen
X, Y, Z. Stosowany jest filtr gérnoprzepustowy o dolnej czestotliwosci granicznej 80 Ilub
150 Hz. Uzytkownik moze wybraé¢ dwukierunkowy filtr IR lub filtr wykorzystujacy odwrotne
przeksztatcenia Fouriera. Pierwszy z nich jest to filtr Czebyszewa typu Il rzedu 12
(40 dB/oktawe). Drugi z nich wykorzystuje okno Bessela-Keisera. Po filtracji gérnoprzepustowej
uzyskujemy elektrokardiogram wysokoczestotliwosciowy. Przyktadowe przebiegi pacjenta ze
stwierdzong chorobag niedokrwienna przedstawia rys 7.1. W sygnatach tych interesujg nas
obszary utraty wysokoczestotliwosciowej aktywnosci miesnia sercowego. Wygodna forma
poszukiwania tych obszaréw jest zastosowanie obwiedni sygnatu HFECG. W systemie obwiednia
wyznaczana jest na podstawie przeksztatcenia Hilberta [204]. Obwiednie dla sygnatéw z rys.7.1
przedstawia rys.7.2. System umozliwia automatyczne wyznaczanie nastepujgcych parametrow
obwiedni w obrebie zespotu QRS: maksymalnej amplitudy, pola powierzchni pod krzywa oraz
wartosci skutecznej. Poczatek i koniec zespotu QRS jest wyznaczany metoda opisana w

rozdziale 6 na niefiltrowanym sygnale EKG.

7.3. Analiza wysokoczestotliwosciowego EKG w dziedzinie czestotliwosciowej oraz

czasowo-czestotliwosciowej w systemie KARDIOASSIST

Analiza HFECG w dziedzinach czestotliwos$ciowej i czasowo-czestotliwosciowej jest
analogiczna do przedstawionej w punktach 6.5, 6.6 dotyczacych analizy p6znych potencjatéw
komorowych. Tak wiec mozliwe jest wyznaczanie widmowej gestosci mocy sygnatltu HFECG
metoda przeksztatcenia Fouriera oraz czasowo-czestotliwosciowy rozktad mocy sygnatu HFECG
metodami opisanymi w rozdziale 6. Rysunki 7.3 - 7.6 przedstawiajg takie rozktady dla sygnatu

z rysunku 7.1.
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7.4. Badania kliniczne

Modut analizy HFECG testowany jest w Ill Klinice Kardiologii Slaskiej Akademii
Medycznej w Katowicach. Owocem dotychczasowych prac sa publikacje [46,181]. Tematem
pierwszej pracy jest ocena przydatnosci parametréow obwiedni sygnatu HFECG do oceny
skutkoéw chirurgicznego leczenia choroby niedokrwiennej serca. Badano 17 pacjentéw po zawale
serca. Badano parametry obwiedni sygnatu HFECG przed i po chirurgicznym leczeniu choroby
niedokrwiennej. Grupa kontrolna sktadata sie z 20 oséb zdrowych. Oceniano nastepujace
parametry obwiedni: maksymalng amplitude, pole powierzchni oraz wartos$¢ skuteczng obwiedni
w obrebie zespotu QRS. Dodatkowo dla wszystkich badanych wyznaczono frakcje wyrzutowag
metodag echokardiografii dwuwymiarowej (metoda Simpsona). Statystycznie wysoko istotne
rozdzielenie grup pacjentéw przed i po leczeniu wykazywaty cechy: pola powierzchni oraz
wartosci skutecznej. Byty to warto$ci odpowiednio 0.02 i 0.03 dla testu Wilcoxona.

Wnioskiem 2z drugiej pracy jest wyzsza skuteczno$¢ poszukiwania obszaréw o
zmniejszonej aktywnos$ci wysokoczestotliwosciowej metodg czasowo-czestotliwosciowa opartg

na modelowaniu autoregresyjnym opisang w punkcie 6.5.2, w poréwnaniu z metodami w

dziedzinie czasu.
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Rys.7.1. Przyktad sygnalu HFECG dla pacjenta ze stwierdzong chorobg niedokrwienna.

Pionowe linie wyznaczaja poczatek i koniec zespotu QRS
Fig.7.1. Example of HFECG signal for coronary disease subject
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Rys.7.2. Obwiednia dla sygnatu z rysunku 7.1
Fig.7.2. Envelope of signal from fig.7.1
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0 500 1000 Hz

Rys.7.3. Czasowo-czestotliwosciowy rozktad mocy sygnatlu HFECG wykonany za pomoca
krétkookresowej transformaty Fouriera. Odprowadzenie Y z rysunku 7.1

Fig.7.3. Time-frequency power distribution for HFECG signal computed by short-time Fourier
transformation. Y lead from fig.7.1

Rys.7.4. Czasowo-czestotliwosciowy rozktad mocy sygnalu HFECG wykonany za pomocg
krétkookresowej transformaty Fouriera. Odprowadzenie Z z rysunku 7.1

Fig.7.4. Time-frequency power distribution for HFECG signal computed by short-time Fourier
transformation. Z lead from fig.7.1
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. Czasowo-czestotliwo$ciowy rozktad mocy sygnalu HFECG wykonany za pomoca
transformaty RID. Odprowadzenie Y z rysunku 7.1

Fig.7.5. Time-frequency power distribution for HFECG signal computed by RID transformation.
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Fig-7.6. Time-frequency power distribution for HFECG signal computed by RID transformation.
Z lead from fig.7.1

8. ANALIZA ZMIENNOSCI RYTMU SERCA

8.1. Wprowadzenie

Dobrze znanym faktem jest to, ze sygnat EKG jest sygnatem quasi-okresowym. Oznacza
to, ze sygnat ten powtarza sie nie ze statym okresem, ale oscylujacym wokét pewnej wartosci
Sredniej [168]. Pierwsze publikacje na temat wyznaczania zmiennosci rytmu serca (HRV - Heart
Rate Variability) datujg sie na wczesne lata siedemdziesigte; Sayers 1973, Handman 1974 [13].
Powodem wzrostu zainteresowania w tym czasie sygnatem HRV byly mozliwosci
automatycznego pomiaru odcinkéw RR elektrokardiogramu przy zastosowaniu komputeréw.

Sygnat HRV odzwierciedla wptyw ukladéw nerwowych wspoétczulnego i
przywspoétczutnego na rytm serca. Fluktuacje czestosci akcji serca o czestotliwoSciach powyzej
0.15 Hz odzwierciedlaja wptyw uktadu vagalnego i sa zazwyczaj zwiazane z aktywnoscig
oddechowa. Natomiast fluktuacje o czestotliwosci ponizej 0.15 Hz odzwierciedlaja wptyw obu
uktadéw nerwowych. Moga one by¢ odnoszone do aktywnosci uktadéw regulacji temperatury
i ciSnienia krwi [8]. W literaturze mozna znalez¢ bardzo wiele publikacji o wykorzystaniu
analizy sygnatlu HRV do np.: oceny zagrozenia nagta $miercig sercowa [167], rokowan po
zawale serca [100,153], neuropatii cukrzycowej [36] oraz do badania faz snu [25,169].

Metody analizy sygnatéw HRV mozna podzieli¢ nawidmowe oraz inne. Do tych drugich
zaliczamy analize statystyczna [91,167], metode demodulacji zespolonej [196] oraz zastosowana
ostatnio teorie deterministycznego chaosu do analizy zmiennos$ci odcinkéw RR [35,68,178,198].
Z kolei analize widmowag mozna podzieli¢ na dwie grupy: metody oparte na przeksztatceniu
Fouriera [126,215,216] oraz na modelowaniu autoregresyjnym [13,79,100]. W literaturze
pojawiajg sie publikacje o analizie zmiennosci rytmu serca podczas wysitku [8], wysitku
ortostatycznego [215,216] oraz o analizie zmiennosci innych odcinkéw elektrokardiogramu

[107]. Przyktadowo analiza zmiennosci odcinkéw P-R moze stuzy¢ do nieinwazyjnej oceny
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aktywnosci uktadu Hisa-Purkinjego, natomiast odcinkéw R-T do badania fazy repolaryzacji

komér [107].

8.2. Biedy pomiaru czasu trwania odcinkéw EKG a analiza zmiennosSci

Na btedy pomiaru czasu trwania odcinkéw elektrokardiogramu sktadajg sie biedy

wyznaczania poczatkéw oraz koncéw tych odcinkéw. Mozemy to zapisa¢ w postaci:
dmNe =dp(k)+ep(k)-e Kk) (8.1)

gdzie: dm- mierzony czas trwania odcinka,
dp- prawdziwy czas trwania odcinka,
ep, ek - btad pomiaru poczatku oraz konca,
k - wskaznik kolejnych ewolucji serca.
Dla dalszych rozwazan zaktadamy:
- ciggi {ep i {eKk skiadaja sie ze zmiennych losowych o zerowych wartosciach $rednich
i wariancjach odpowiednio vpi vk,
- ciggi {ep, {eK, {dp} sa nieskorelowane oraz stacjonarne w waskim sensie [161],

- funkcje autokorelacji ciggow {epg i {ek wynosza:

R%e{k)=E[ep(n+k)ep(n)] =V o (fc)
R B (k)=E[e Kn+k)ekn))=vkm

gdzie: 5(k) - delta Kroneckera.

Na podstawie (8.1) funkcja autokorelacji ciggu {dn} wynosi [119]:

8-3>

Na podstawie (8.1), (8.3) otrzymujemy widmowa gesto$¢ mocy ciggu {dn} [611
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SW O=sW O+ Vv (fU)

gdzie: f - zmienna odpowiadajgca czestotliwosci. Czestotliwo$¢ ta nie jest wyrazona w
hercach, lecz w cyklach na ewolucje serca. Wynika to z faktu, ze odstep w funkcji autokorelacji
nie jest wyrazony w jednostkach czasu, lecz jest to licznik kolejnych ewolucji serca [162].

W przypadku zmiennosci odcinkéw RR mamy:
ep(k)=eKk-1):=e (k) (8.5)

Przy tym warunku uzyskujemy [162]:
Rdmd(k)=Rdpd(kh2RJ k )-RIk -1)-R Ik + 1) (8.6)

W tym przypadku widmowa gestos¢ mocy sygnatu zmiennos$ci ma postac:

=SV ;(C)+25,(C)[1 -cos(2n O] 8-7>
=s' (0+2v [1-cos(2itO]

Na podstawie przedstawionych rozwazan widzimy, ze w przypadku sygnatow
zmiennos$ci odcinkéw R-R bledy wyznaczania potozenia zatlamkéw R elektrokardiogramu
powodujg dodanie szumu kolorowego o charakterystyce filtru gérnoprzepustowego. Natomiast
dla odcinkéw P-R i R-T btedy powodujg dodanie szumu biatego.

Oszacujmy wymagania, jakie powinna spetnia¢ metoda wyznaczania potozenia zatamkoéw
EKG naosi czasu. Z pracy [107] wynika, ze odchylenie standardowe zmiennos$ci odcinkéw P-R
waha sie od 0.5 do 5 ms, odcinkéw R-T od 1do 10 ms oraz odcinkéw R-R od 25 do 100 ms.

Stosunek sygnat-szum definiujemy nastepujaco:

Var(d) (88)

SNR: =I0log
Var(z)

gdzie: z - blgd pomiaru czasu trwania odcinka EKG;
z(n): =epn)-et(n) dla odcinkéw P-R i R-T,

z(n): =e(n)-e(n-1) dla odcinkéw R-R.
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Dla przedstawionej w rozdziale 4 metody FSM otrzymujemy:

P-R: Var(z) = Var(FPP + Var(FPR = 0.0150 ms

R-R: Var(z) = Var(FPR = 0.00075 ms

R-T: Var(z) = Var(FPR + Var(FPT) = 0.0350 ms.

Przyjmujac dolne granice podanych zmiennosci uzyskujemy na podstawie (8.8):
SNRpr= 12.22 dB, SNRrr=59.20 dB, SNRrt= 14.56 dB.

Z oszacowan tych wynika, ze zastosowana w systemie metoda wyznaczania potozenia
zatamkoéw umozliwia uzyskanie bardzo korzystnego SNR dla sygnatéw zmiennosci R-R,
natomiast dla zmiennos$ci odcinkéw P-R i R-T wyniki te nie sg zadowalajagce. Nalezy braé
oczywiscie pod uwage fakt, ze obliczenia te byly wykonane dla dolnych granic zmiennosci.
Sytuacje dodatkowo komplikuje fakt, ze dla sygnatéw zmiennosci P-R i R-T biedy lokalizacji
zatamkow powodujg dodanie szumu biatego, a - jak wiadomo - jego energia jest rownomiernie
roztozona na osi czestotliwos$ci. Dla zmiennosci R-R mamy szum kolorowy o charakterystyce
filtru goérnoprzepustowego, a w sygnatach zmiennos$ci szczegdlnie interesujgca jestanaliza
niskich czestotliwosci. Dlatego tez dla analizy zmiennosciP-R i R-T moze okaza¢ sie
niezbedne stosowanie wyzszej czestotliwosci prébkowania sygnatu EKG.

Oszacujmy SNR dla sygnatu zmiennos$ci R-R podczas wysitku. Z pracy [13] wynika, ze
zmienno$¢ rytmu serca podczas wysitku moze zmniejszaé sie nawet stukrotnie. Stad
przyjmujac, ze stosunek sygnat-szum elektrokardiogramu wynosi 0 dB, otrzymujemy SNRrr =
19.17 dB. Dodatkowo dla zwiekszonej czestos$ci akcji serca podczas wysitku dodany jest do
sygnatu szum kolorowy o charakterystyce filtru gérnoprzepustowego o wyzszej czestotliwosci
granicznej (patrz 8.4). Stad wniosek - prezentowany w pracy system moze stuzy¢ do badania

wysitkowej zmiennosci rytmu serca.

8.3. Wyznaczanie sygnatéw zmiennosci

W pierwszych pracach dotyczacych analizy zmiennoSci rytmu serca widma sygnatéw
zmiennos$ci obliczane byty wprost na podstawie kolejnych odcinkéw R-R. Podejscie takie

prowadzi do osi czestotliwo$ci wyrazonej nie w hercach, lecz w cyklach na ewolucje serca.
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Przyktadowo sktadnik harmoniczny z okresem réwnym 4 ewolucjom serca ma czestotliwos$¢é
1/4 cykla naewolucje. Niektorzy autorzy wyrazali skale czestotliwosci w hercach, dzielac skale
wyrazong w cyklach na ewolucje przez $redni czas trwania odcinkéw R-R [205]. Podejscie
takie uzasadniane byto matg zmiennoscia odcinkéw R-R w stosunku do ich wartosci Sredniej.
Jednak prowadzi to do stosowania dyskretnego przeksztalcenia Fouriera na sygnale
nierébwnomiernie prébkowanym. W wyniku nieré6wnomiernego prébkowania widmo tego sygnatu
bedzie zawierato sktadniki harmoniczne. Inng stosowang metoda, nie powodujgca znieksztatcen
widma sygnatu, jest przedstawienie sygnatu zmiennosci jako ciggu funkcji delta na rzeczywistej
osi czasu, a nastepnie zastosowanie przeksztatcenia Fouriera [191].

Obecnie powszechnie stosowanym podej$ciem jest ponowne réwnomierne prébkowanie
sygnatu zmiennosci. Uzyskujemy w ten sposéb nowe wartosci RR* przyporzadkowane chwilom
czasowym ti; ktére sg rébwnomiernie roztozone na osi czasu i odpowiadajg czestotliwosci fp.
Najprostsza metoda jest zastosowanie interpolacji liniowej. Dla kazdej chwili § mamy nowa

wartos¢ RRj [224]:

RRrRRaH tr 0 ~ f~ W

b 1a
gdzie: ta tb- czas wystgpienia zatamkoéw R przed i za chwilg t,

RRa RRb- odcinek RR odpowiadajacy tym zatamkom R.
Podobny algorytm podat Berger i wsp. [23]. W tym przypadku definiujemy okno zwigzane z
kazdym punktem tj. Dtugos$¢ tego okna wynosi tj+l - tM. Nowa warto$¢ RR wyliczana jest z
odcinkéw RR zawartych w tym oknie. Jezeli to okno zawarte jest pomiedzy kolejnymi

zatamkami R, to:

RR.=f hiL-hzL (8.10)
1 p 2RRb

gdzie: RRb- czas pomiedzy zatamkami R, pomiedzy ktdrymi znajduje sie okno. Jezeli okno

zawiera zatamek R, to:



gdzie: RRa, RRb- odcinki RR, ktére znajduja sie w oknie.
W pracy [224] przedstawiono poréwnawcze badania opisanych metod wyznaczania widm

sygnatéw zmiennos$ci. Najmniejsze znieksztalcenia wykazywata metoda Bergera.

8.4. Mozliwosci analizy zmiennosci odcinkéw EKG w systemie KARDIOASSIST

Modut analizy zmiennosci odcinkéw sygnatu EKG wykorzystuje cigg odcinkéw P-R,
R-R, R-T wyznaczanych ma podstawie punktéw centrujgcych. W module tym mozliwa jest
analiza statystyczna oraz widmowa zmiennosci odcinkéw EKG.

W ramach statystycznej analizy zmiennosci mozliwe jest wyznaczanie nastepujacych
parametrow: wartosci $redniej, odchylenia standardowego, wspoétczynnika symetrii,
wspoétczynnika sptaszczenia, warto$ci modalnej oraz mediany.

Dla analizy widmowej sygnat zmiennosSci jest ponownie prébkowany z czestotliwosciag
5 Hz metoda Bergera opisana w poprzednim punkcie. System umozliwia wyznaczanie widmowej
gestosci mocy sygnalu zmiennosci metoda przeksztatlcenia Fouriera, modelowania
autoregresyjnego oraz normalizowana metoda najwiekszej wiarygodnosci (patrz punkt 6.6.3).
Dla uzyskanego widma sygnatu mozliwe jest przeprowadzanie pomiaru dowolnej amplitudy oraz
dowolnego stosunku p6l pod krzywa widmowej gestosci mocy. Przykitadowy tachogram
przedstawia rys.8.1. Ekran prezentujgcy analize statystyczna dla tego sygnatu rys.8.2. Rysunki

8.3 - 8.4 przedstawiajg wykresy widmowej gesto$ci mocy dla sygnatu zmiennosci z rys.8.1.

8.5. Badania kliniczne

Badania kliniczne modutu analizy zmiennosci rytmu serca przeprowadzono w Ill Klinice

Kardiologii Slaskiej Akademii Medycznej w Katowicach. Przyktadowa praca bedaca owocem
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tych badan jest [45]. Przedstawione w niej wyniki badan sugeruja czesciowe odnerwienie
wegetatywne po operacji wszczepienia protezy zastawki dwudzielnej z powodu nabytej wady
mitralnej serca. Badania przeprowadzono w grupie 30 chorych w okresie $rednio 30 miesiecy
po przeszczepie. Oceniano odchylenie standardowe odcinkéw R-R, réznice wartosci modalnej
i mediany histogramu oraz stosunek p6l pod krzywa widmowej gesto$ci mocy uzyskana metoda

przeksztatcenia Fouriera.

1.5s

1.0

100 200

Rys.8.1. Przykiad tachogramu odcinkéw RR

Fig.8.1. Example of RR intervals tachogram
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Rys.8.3. Analiza widmowa odcinkéw RR z rusunku 8.1 uzyskana przy zastosowaniu
przeksztatcenia Fouriera
Fig.8.3. Frequency analysis for RR intervals from fig.8.1 by Fourier transformation



9. INNE MOZLIWOSCI SYSTEMU KARDIOASSIST

W rozdziatach 6 -8 przedstawione zostaly wybrane, najlepiej klinicznie przebadane
mozliwosci systemu KARDIOASSIST. System posiada wiele innych metod badania sygnatow
elektrokardiograficznych. Przyktadowo mikropotencjatowe skiadniki sygnalu EKG mogg by¢
badane réwniez w obrebie zatamkéw P i T. W pracy [62] przedstawione zostalty mozliwosci
nieinwazyjnego wykrywania pacjentéw zagrozonych napadowym migotaniem przedsionkoéw.
Wyniki te zostaly potwierdzone przy wykorzystaniu opisywanego systemu [45]. W pracy tej
wykazano roéwniez przydatno$¢é czestotliwoSciowej analizy sygnalu EKG w obrebie
zalamka P. Badano zapisy EKG dla 30 chorych z wada mitralna serca: 20 z napadowymi
migotaniami przedsionkéw, 10 bez napadéw migotania oraz 10 os6b zdrowych. Wnioskiem z
pracy jest mozliwo$¢ réznicowania pacjentéw z napadowymi migotaniami przedsionkéw z
bardzo duza istotnoscig statystyczna za pomoca parametréw wyznaczanych zaréwno w
dziedzinie czasu, jak i czestotliwosci.

Przy "klasycznej" analizie p6znych potencjatéw komorowych badamy koricowa czes$é
zespotu QRS. System umozliwia réwniez taka analize dla poczatkowej czesci zespotu QRS.
W pracy 1106] wykazano przydatno$¢ takiej metody do analizy zawatéw serca.

System umozliwia réwniez badanie mikropotencjatowych sktadnikéw sygnatu EKG w
obrebie jednego zatamka przy centrowaniu sygnatu do usredniania innym zatamkiem. Np. w
obrebie odcinka ST przy centrowaniu zatamkiem T. Dla analizy zmiennosci odcinkéw sygnatu
EKG mozliwe jest eliminowanie zmian oddechowych. Zmiany te moga by¢ oceniane na
podstawie amplitudy zatamkoéw sygnatu EKG badZ na podstawie innego sygnatu zapisywanego
réwnolegle z sygnatem EKG. Mozliwe jest modelowanie funkcji przej$cia dwéch dowolnych
sygnatéw zmiennosci. Mozliwa jest analiza zmiennosci ksztattu odcinka ST wykorzystywana
np. do oceny niedokrwienia serca 169].

System posiada budowe modutowg i umozliwia tatwe zastosowanie nowych modutéw

analizy sygnatéw elektrokardiograficznych.

10. ZAKONCZENIE

W pracy oméwiono nowe metody przetwarzania sygnatéw elektrokardiograficznych oraz
pokazano, jak wykorzystac je w praktyce. Opisano metody pozwalajgce przetwarza¢ w trybie
nadaznym sygnaty EKG. Metody te sg konieczne do pierwszego etapu przetwarzania sygnatow.
Efektem tego etapu jest zapis na dysku komputera sygnatéw do pézniejszej analizy. Metody te
charakteryzowaé¢ powinien maty naklad obliczeniowy ze wzgledu na rodzaj zastosowanego
komputera (IBM PC). Jednak powinny one zapewnia¢ mozliwo$s¢ analizy sygnatéow o
niekorzystnym stosunku sygnat-szum. Jest to istotne, gdyz sygnat EKG tatwo podlega
zaktécaniu, w szczegélnosci podczas wysitku pacjenta. Do metod tych zaliczamy ttumienie
zaktécenn wolnozmiennych i sieciowych, detekcje, klasyfikacje oraz wstepne centrowanie
zespotbw QRS. Podstawg matego nakladu obliczeniowego wymienionych metod jest
wykorzystywanie przez kazda z nich wynikéw obliczen innej. Przykiadowo, detektor
wykorzystuje sygnaly wyjsciowe filtrow tlumigcych zaklécenia wolnozmienne i sieciowe,
klasyfikator i metoda wstepnego centrowania wykorzystuja funkcje detekcyjna detektora.
Opisane w pracy metody przetwarzania sygnatbw EKG w trybie nadaznym moga by¢
zastosowane do konstrukcji innych systeméw niz opisany w pracy, np. systeméw wysitkowych,
monitorujacych oraz holterowskich. Metody te zostaly wykorzystane do budowy wielu
pierwszych w kraju systeméw do komputerowej analizy sygnatu EKG.

W pracy przedstawiono nowg metode centrowania zatamkoéw sygnatu EKG. W
przeciwienstwie do znanych metod przetwarzajgcych sygnat w dziedzinie czasu, proponowana
metoda stosuje dziedzine czestotliwosci. Cechuje sie ona dos$¢ duzym nakiadem
obliczeniowym, ale pozwala na stosowanie sygnatéw o niekorzystnym stosunku sygnal-szum.
Przeprowadzono symulacyjne testowanie poréwnawcze metod znanych oraz przedstawionej w
pracy. Badano wptyw najczesciej spotykanych zakiécen sygnatlu EKG na dokladnosé
centrowania zalamkéw sygnalu EKG. Byly to zakldcenia wolnozmienne, sieciowe ora/

miesniowe. Badania dowodzg, ze najwiekszg precyzja centrowania cechuje sie¢ metoda opisana
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w pracy. Moze ona by¢ z powodzeniem stosowana zaréwno dla sygnatéw o wysokim SNR, jak
i dla sygnatéw zakiéconych.

Dzieki tej metodzie centrowania zatamkéw EKG z jednej strony mozliwe jest
uzyskiwanie usrednionych sygnatéw EKG o minimalnych znieksztatceniach wywotanych btedami
centrowania, z drugiej strony mozliwe jest precyzyjne wyznaczanie odcinkéw EKG. Jest to
istotne ze wzgledu na analize ich zmiennosci.

Pokazano nowg metode wazonego usredniania minimalizujgcg wariancje zaklocen
sygnatu usrednionego. Metoda uwzglednia brak statosci poziomu zakiécenn i amplitudy
usrednianych okreséw sygnatu EKG. Do wyznaczenia wag usrednianych okreséw sygnatu
wykorzystano teorie filtru Kalmana. Metoda cechuje sie stosunkowo niewielkim nakladem
obliczen. Przeprowadzono badania poréwnawcze znanych metod usredniania wazonego,
tradycyjnego oraz przedstawiong w pracy. Byly to badania wykonane zaréwno dla sygnatow
symulowanych, jak i rzeczywistych spoczynkowych oraz wysitkowych. Wykazano, ze opisana
w pracy metoda prowadzi do maksymalnego stosunku sygnat-szum sygnatu usrednionego.

Przedstawione metody przetwarzania sygnatdbw EKG wykorzystano do konstrukcji
systemu o nazwie KARDIOASSIST. System pozwala na uzyskanie wysokiej jakosci sygnatow
usrednionych. Mozliwe jest centrowanie zespotami QRS, zatamkami P i T. Wyznaczane sa
takze sygnaty zmiennosci odcinkéw sygnatu EKG. System pozwala na analizowanie tych danych
(sygnaty usrednione i zmiennosci) metodami znanymi z literatury i nowymi, zaproponowanymi
w pracy.

Omoéwiono badanie tzw. p6znych potencjatébw komorowych. W ramach tego tematu
przedstawiono stosowane metody analizy w dziedzinach czasu i czestotliwosci. Szczegdlng
uwage zwrécono na analize czasowo-czestotliwosciowa. Zaproponowano tatwg do wizualnej
oceny metode prezentacji wynikéw tych analiz w postaci barwnych map. Przedstawiono nowe
metody analizy czasowo-czestotliwosciowej wykorzystujgce unormowang metode najwiekszej
wiarygodnosci oraz modyfikacje rozktadu Wignera. Dajg one mozliwos$ci poszerzenia wiedzy
o0 czasowo-czestotliwosciowej charakterystyce potencjatu péznego lub ogélniej koricowej czesci
zespotu QRS. Przedstawiono wyniki badan klinicznych. Wynika z nich, ze analiza potencjatéw
p6znych w dziedzinie czestotliwosci pozwala wykrywac je z duzg czutosciag i specyficznoscia.

Dzigki zastosowaniu nowej metody centrowania okreséw sygnatlu EKG mozliwe jest badanie
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sktadnikéw o wyzszych niz dotychczas czestotliwosciach. Pozwolito to zastosowaé analize w
dziedzinie czestotliwos$ci do np. wczesnego wykrywania kardiomiopatii. System otwiera nowe
perspektywy badania mikropotencjatowych skiadnikéw sygnatu EKG w obrebie
zatamkow P i T.

Opisano nowe mozliwosci w dziedzinie elektrokardiografii wysokoczestotliwoSciowej.
Mozliwa jest analiza wysokoczestotliwosciowych skiladnikéw sygnatu EKG w obrebie
wszystkich zatamkéw sygnatu EKG. Podano wyniki przyktadowych badan klinicznych. Metody
analizy systemu KARDIOASSIST pozwolity np. bada¢ efekty chirurgicznego leczenia choroby
niedokrwiennej.

Opisano mozliwos$ci badania sygnatéw zmiennosci odcinkéw sygnatu EKG. W
przypadku tej analizy réwniez bardzo istotne jest precyzyjne centrowanie okreséw sygnatu.
System pozwala bada¢ sygnaly zmiennosci zaréwno podczas spoczynku, jak i wysitku pacjenta.
Podano przyktadowe wyniki badan, ktére pozwalaja ocenia¢ bioelektryczne skutki wszczepienia
zastawki dwudzielnej serca.

Podano propozycje nowych badan sygnatlu EKG. Niektére z nich bytyby weryfikacja
pojedynczych publikacji. Inne pozwolityby sprawdzi¢ nowe obszary analizy sygnatéw

elektrokardiograficznych.
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NOWE MOZLIWOSCI NIEINWAZYJINEJ DIAGNOSTYKI
ELEKTROKARDIOLOGICZNEJ

Streszczenie

W pracy przedstawiono nowe metody przetwarzania sygnatéw elektrokardiograficznych.
Omoéwiono takze ich zastosowanie w systemie KARDIOASSIST. Opisano metody pracujace w
trybie nadaznym do ttumienia zaktécen (wolnozmiennych i sieciowych), detekcji zespotéw QRS
oraz ich wstepnego centrowania i klasyfikacji. Przedstawiono nowa metode do precyzyjnego
centrowania zatamkow elektrokardiogramu. Metoda opiera sie na idei "poréwnywania
podobienstwa” pomiedzy dwoma okresami sygnatu po filtracji dopasowanej, wykonywanej w
dziedzinie czestotliwosci. Wykazano, ze bledy centrowania prowadza do filtracji
dolnoprzepustowej sygnatu usrednionego. Przeprowadzono badania poréwnawcze dla réznych
dobrze znanych metod centrowania, ré6znych zatamkoéw EKG, réznych rodzajow zaktocen oraz
stosunkéw sygnat-szum. W pracy przedstawiono nowg metode usredniania sygnatu w dziedzinie
czasu. Dla tradycyjnej metody usredniania zazwyczaj zakladana jest stacjonarnos$¢ zaktédcen,
ale na przyktad zaktécenia miesniowe i artefakty wywotane ruchem pacjenta nie sa stacjonarne.
Nowa metoda oparta na teorii filtracji Kalmana prowadzi do wariancji zakitdcen sygnatu
usrednionego zawsze mniejszej niz dla metody tradycyjnej, gdy zakldcenia nie sg stacjonarne.
Przedstawione sa przyktady klinicznych testow systemu KARDIOASSIST. Wykazano
uzyteczno$¢ tego systemu do analizy péznych potencjatéw komorowych, wysoko-
czestotliwosciowego EKG oraz zmiennosci rytmu serca. Przedstawiono literature dotyczacg

omawianej tematyki oraz przysztosciowe trendy.

A NEW POSSIBILITY OF NON-INVASIVE
ELECTROCARDIOLOGICAL DIAGNOSIS

Summary

In the paper new methods for electrocardiographic signals processing are described.
Applications of this methods in KARDIOASSIST system are also presented. Methods are shown
for real-time noise reduction (low-frequency and AC interference), QRS complex detection,
preliminary alignment and classification. A new high-resolution method that estimate occurrence
time of ECG signal wavelet is presented. The method is based on the idea of "comparing the
similarities" between two signal cycles, after matched filtering, in frequency domain. It is
demonstrated that alignment error leads to a low-pass filtering of averaged signal. Comparative
studies are shown for different well known alignment methods, ECG signal wavelets, types of
noises and signal-to-noise ratios. In the paper a new method for ECG signal averaging in time
domain is presented. In traditional averaging stationarity of noise is usually assumed but for
example muscle noise and motion artifacts are not stationary. A new method, based on Kalman
filter theory, provides variance of noise in averaged signal that is always less than in the
traditional method, when the noise is not stationary. Examples are shown of clinical tests of
KARDIOASSIST system. It is demonstrated that system is useful for late ventricular potentials,
high-frequency and heart rate variability analysis. References to much of the relevant work in

these fields and future trends are included.



HOBbIE BO3MOXXHOCTW HEWHBA3MUNHOWM
3NIEKTPOKAPANONOIMMUYECKOW ANATHOCTUKUN

Pestome

B paboTe npeacTaB/ieHbl HOBble MeTo/Abl npeo6pasoBaHud
aneKTpoKapanorpapmyecknx curHanos. PaccmarpmBaeTcsa TakKXXe UX NpumMmeHeHue
B cucteme KARDIOASSIST. OnucaHbl MeToAbl, paboTarolme B cnegdalinm pexmme,
nogasnieHNsa rnomex (MeafIeHHOU3MEHSALWKNUXCA W CeTeBblX), [OeTeKTUpoBaHusA
KoMnnekcos QRS v mnx npeaBapuTeNnbHOrNo LEHTPUPOBaHUA U KlacCcudukaumn.
MpepctasneH HOBbIV MeTo[ TOYHOrO LeHTpUpoBaHunA N3n10MOB
enekTpokKapauorpamMmbl. MeTo4 OCHOBaH Ha uaen “"cpaBHeEHUs nmopobus” ana AByx
CUrHanoB nocne Mpucrnoco6neHHo dunbTpayum B  YacTOTHOW  ob6nacTu.
[oka3biBaeTCsA, 4YTO OLWMNOGKN LEeHTpMpoBaHUs BeayT K HVKHEYacTOTHOWM
dunbTpaumm ycpegHeHHoOro curHana. lNpoeefeHbl cpaBHUTENbHbIE MCCNef0BaHUA
ANA pa3HbIX MeTOAO0B LEHTPUPOBaHUS, pasHbIX M3N0MOB XapakKTepucTtukm 3IKI,
pa3HbIX BUAOB MOMEX U OTHOWeHwWl curHan/wym. B paboTe npeacTaBneH HOBbIN
MeTo/[ ycpeAHeHNSA curHana BO BpeMeHHOW obnacTun. Ons TpaguuuoHHOIo mertoja
ycpeAHeHUs 06bIYHO NpeanocblnaroT CTauMoOHAPHOCTb NOMEX, HO MblLLEYHbIe MOMeXu
N apTedakKTbl Bbi3BaHHble ABWXKeEHMeM NayueHTa HecTaumoHapHbl'. HoBbIi mMeToA
OCHOBaH Ha Teopun GunbTpaumm KanbmaHa nNpuBOAUT K Bcerga MeHblLuewn
BapuaHUMM MnomMex YycpegHEeHHOro curHasa no OTHOLWEHUIO K TpaauuyUMoHHOMY
mMeToAy, TMpPU KOTOPOM T[OMEXM HecTauuoHapHbl. [lpeacTaBneHbl npumepsl
KINHN4YecKnx TectoB cuctembl KARDIOASSIST. [oka3blBaeTcd MNpPUrogHocTb
CUCTeMbI ONA aHanu3a Mo3gHUX >XXenyao4KoBbIX NOTeHLUManoB, BbICOKOYACTOTHOIoO
OKI' ”n  un3smMeHsemMmocTu putma cepgua. [llpeacrtaBneHa nuTepaTtypa K

npencTaBnsieMol TemMaTuKe U 6yayuine TpeHabl.






