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ZASTOSOWANIE TRANSFORMATY FALKOWEJ
WKLASYFIKACJI SYGNALOW EKG

Streszczenie. W artykule przedstawiono podstawowe informacje zwigzane
z dyskretng transformatg falkowg oraz opisano jej zastosowanie w przypadku
klasyfikacji patologicznych cykli w analizie sygnatu EKG. Artykul zawiera
poréwnanie wynikéw klasyfikacji przeprowadzonych na tych samych probkach
z uzyciem roznych funkcji falkowych oraz réznych klasyfikatorow.
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APPLICATION OF WAVELET TRANSFORM TO CLASSIFICATION
OFECG SIGNALS

Summary. The article presents the basic information about the discrete wavelet
transformation and describes application of wavelet transformation to ECG signals
classification into physiological and pathological cycles. The paper contains a
comparison of results of classifications, taken on the same samples using different
wavelet functions as well as different classificators.

Keywords: wavelet transformation, classification, ECG signal.

1. Wprowadzenie

W zadaniach rozpoznawania wzorcoéw czesto wystepuje problem optymalizacji czasowej
lub pamieciowej algorytmu klasyfikacji obiektu opisanego poprzez wektor o znacznej liczbie
skfadowych. Problem ten uwidacznia sie szczegélnie w sytuacji, gdy pomiedzy procesami

akwizycji danych oraz ich analizy zachodzi znaczny dystans w czasie lub przestrzeni.
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Zachodzi wéwczas potrzeba sktadowania lub przesytu duzej liczby danych. Dodatkowo na
0ogot korzystna jest redukcja wymiaru danych, aby przyspieszy¢ proces ich przesytu
i klasyfikacji. Sytuacja taka ma miejsce miedzy innymi w przypadku systemow ciagtego,
zdalnego monitorowania pacjentéw w celu wykrywania patologii wystepujacych w sygnatach
elektrokardiograficznych (EKG), gdzie czas przesytu danych oraz ich klasyfikacji odgrywa
szczeg6lng role. Uzycie transformaty falkowej pozwala na znaczng redukcje wymiaru
wektora opisujgcego klasyfikowany obiekt przy jednoczesnym zachowaniu istotnych
informacji zawartych w nim, dzieki czemu mozliwe jest przyspieszenie procesu przesytu
i klasyfikacji danych.

W artykule przedstawiono przyktad uzycia powszechnie stosowanych klasyfikatoréw dla
danych przeksztatconych poprzez zastosowanie transformaty falkowej 2z funkcjami
falkowymi z rodziny Daubechies. Uzyte klasyfikatory' to: klasyczny klasyfikator bayesowski
dla rozktadu normalnego [3], klasyfikator k-tego najblizszego sgsiada (wykorzystujacy
estymator funkcji gestosci zaproponowany przez Loftsgaardena i Quesenberry’ego) [4] oraz
klasyfikator aNN, czyli a najblizszych sgsiadow [9], Natomiast danymi bedacymi
przedmiotem transformacji, a nastepnie klasyfikacji sa cyfrowe reprezentacje sygnatéw EKG,

czyli rejestracji elektrycznej czynnosci serca.

2. Dyskretna transformata falkowa

2.1. Pojecie falki

W przypadku funkcji jednej zmiennej rzeczywistej falkg nazywa sie [10] funkcje
~N(rje L,(/i) taka, ze uklad ¥,t =2jnW(2Jt- k), gdzie j oraz k to dowolne liczby
catkowite, jest ortonormalng bazg przestrzeni Hilberta L,(R). Zgodnie z powyzszg definicjg

z kazdg falkg zwigzany jest ukfad ortonormalny { 2tn'¥(2J-k)}uz , nazywany baza
falkowa. Mozliwa jest zatem aproksymacja dowolnej funkcji/ z przestrzeni L,(R):

[w = iZ*/jA w . w
gdzie wspoétczynniki falkowe f Jt sg okre$lone wzorem /;t =< t>= [ f(x)¥jldx.

Z pojeciem falek wigze sie na ogdl pojecie analizy wieloskalowej [6], zwfanej réwniez
analizag wielorozdzielczg, zdefiniowanej jako ciagg {V,} domknietych podprzestrzeni
L(R) spetniajgcych nastepujace warunki:

1. ..C c MCVc ..
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2. spanU V, =£,(*),

3.
iz
4, f(x)eVI<*f(2'Xx)eV],
5/ (x)e O<=>/(x- m)e Va dla wszystkich me Z ,
6. istnieje funkcja O eV ,, zwana funkcjg skalujagca taka, ze uktad - Wi)}"2 jest

bazgortonormalngw \O.
Warto zauwazy¢, ze dokonujgc zamiany zmiennych, warunek (6) mozna przeformutowaé

nastepujgco: dla kazdego j& Z wuktad [1JIn>[IJt- m)}mz jest bazg ortonormalng w
przestrzeni Vr Przyjmujac, ze dla kazdego je Z uktad {2y2F(2J3t-k)}uz jest bazg
ortonormalng w podprzestrzeni Wj przestrzeni L,(R), zwigzek pomiedzy funkcjg falkowg
i funkcja skalujacg okreslony jest warunkiem:

Vi®ew,=vV,,, )
gdzie symbol © oznacza sume prosta przestrzeni, tzn. dla kazdego vjHe VjH istnieja

\je Vj oraz Wj e Wj takie, ze v+l = v; + wy.

2.2. Transformata falkowa a transformata Fouriera

Transformacja falkowa [7] polega na przejsciu od reprezentacji funkcji / e V; za pomocg

wspdtczynnikéw {cJk\  w wyrazeniu:

1(*) = (©)
tez
do reprezentacji f eVj I®Wj x=Vj za pomocg wspétczynnikow {cy,t¥eZ oraz

{d;-u Juz w wyrazeniu:

/W = +HIW nh.W- w
tez tez
Rekurencyjne powtarzanie powyzszej transformacji doprowadzi w koncu do reprezentacji

funkcji za pomocg wyrazenia:

f(x) =£ @t<bOtW +X Z "y 4w o (5)
tez jiotez

Przyjmujac, ze dysponuje sie ciggiem wyjsciowym {cMO0,cw cM,,.Jo dhugosci N = 2M,

wwyniku zastosowania powyzszego algorytmu uzyskuje sie nowy ciag:
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dw t{Q,-c M,\ »e*e» CM N -1 L Dwee MAH,0 (6)

Analizujac sposob opisu funkcji za pomoca jej transformaty falkowej mozna zauwazy¢

pewne podobienstwo do transformaty Fouriera [8], gdyz ukiad funkcji {exp(—=<t*) jest
rowniez ortonormalny. Zmienne co oraz t w przypadku transformaty Fouriera funkcji /(i)

okreslonej dla wszystkich te R wzorem:

U

identyfikuje sie na ogdt z pojeciem czasu ('t ) oraz czestotliwosci {co). Jednak, aby uzyska¢
informacje o sktadowych czestotliwosciach, nalezy catkowa¢ funkcje/na catej jej dziedzinie
nawet, gdy potrzebna jest wiedza o zachowaniu sie funkcji tylko w pewnym wybranym
okresie czasu. Natomiast transformata falkowa stanowi jedng z metod uzyskiwania lokalnych

informacji o sktadowych czestotliwosciowych, gdyz wspétczynniki falkowe dj k dostarczajg

informacji o funkcji/ w poblizu punktu 2~‘k i czestotliwo$ci proporcjonalnej do 2J.

3. Klasyfikacja sygnatow EKG

3.1. Opis klasyfikowanych sygnatéw EKG

Wspotczesna kardiologia posiada ogromng wiedze dotyczaca przebiegu choréb serca,
metod skutecznego ich leczenia i sposobdw zapobiegania im. Elektrokardiografia
nieinwazyjna stanowi obecnie podstawowga metode badania bioelektrycznej czynnosci serca
oraz oceny skutkow leczenia schorzen uktadu krazenia [5]. Elektrokardiogram (sygnat EKG)
stanowi graficzne odwzorowanie zmian napigcia elektrycznego wytwarzanego przez miesien
sercowy na powierzchni ciatajako funkcji czasu [1].

Klasyfikacja sygnatu elektrokardiograficznego dostarczanego z powierzchni Klatki
piersiowej stanowi istotny proces automatycznej analizy stosowanej w urzadzeniach
medycznych, stuzgcych wspomaganiu intensywnej terapii (np. w monitorach EKG),
w implantowanych stymulatorach serca (aparatach wytwarzajgcych bodzce elektryczne
pobudzajace miesien sercowy pizez chirurgicznie wszczepiong do serca elektrode) oraz
w analizie zapiséw badan Holtera (wielogodzinnego monitorowania sygnatu EKG) [5].
Systemy analizy sygnatlu EKG automatycznie wykrywaja réznego rodzaju grozne dla zycia
pacjenta patologie, jakie pojawiajg sie w trakcie monitorowania jego stanu, uruchamiajgc
w razie koniecznosci alarm. Na przyklad w trakcie badania wysitkowego EKG,

pozwalajacego oceni¢ stopien niewydolnosci ukrwienia miesnia sercowego, jedng z istotnych
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wykrywanych patologii stanowig przedwczesne zespoty komorowe (PVC - ang. premature
ventricular contraction) [2].

Aby umozliwi¢ testowanie urzadzehA kardiologicznych stworzono na S$wiecie kilka
rodzajow baz danych zawierajgcych rdznego rodzaju sztuczne (np. europejska baza CTS,
Hannover) i rzeczywiste (np. baza CSE, Leuven) sygnaty EKG. Przebiegi uzyte w pracy
pochodzity z bazy MIT-BIH (Boston’s Beth Israel Hospital - Massachusetts Institute of
Technology) udostepnionej przez Instytut Techniki i Aparatury Medycznej w Zabrzu. Baza ta
zawiera 48 przebiegow dwukanatowych sygnatdw EKG, trwajgcych po 30 minut kazdy.
Wsrdd cykli pracy miesnia sercowego zarejestrowanych w pojedynczym przebiegu znajdujg
sie zarowno cykle o charakterze fizjologicznym, jak i patologicznym. Z przebiegow
oznaczonych symbolami 114 i 119 w sposéb losowy wybrano po 50 ewolucji fizjologicznych
oraz patologicznych PVC. Kazda z wybranych ewolucji serca reprezentowana jest poprzez
cigg orozmiarze 512 prébek, wysrodkowanych wokdét punktu centrujgcego (FP - ang.
fiducial point). Czestotliwo$¢ probkowania wynosi 360 Hz. Rysunek 1 przedstawia

przyktadowe sygnaty poddane klasyfikacji w niniejszej pracy.

Rys. 1. Przyktadowe sygnaty EKG; fizjologiczny po lewej, PVC po prawej
Fig. 1. Hypotethical ECG signals; physiological on the left, PVC on the right

3.2. Przebieg eksperymentu

W ramach niniejszej pracy zostat zbudowany system komputerowy pozwalajacy na
przeksztatcanie falkowe wektora danych poprzez zastosowanie transformacji falkowej z
funkcjami falkowymi z rodziny Daubechies oraz konstruowanie klasyfikatoréw: klasycznego
klasyfikatora bayesowskiego dla rozktadu normalnego [3], klasyfikatora fc-tego najblizszego
sgsiada (wykorzystujgcego estymator funkcji gestosci zaproponowany przez Loftsgaardena i
Quesenberry’ego) [4] oraz klasyfikatora aNN [9], czyli a najblizszych sasiadéw. System

pozwala réwniez na testowanie klasyfikatoréw metodg usuwania (leave-one-out) [3].



118 A. Momot, M. Momot, A. Owczarek

3.2.1. Przyjeta procedura przeksztatcaniafolkowego danych i ich klasyfikacji

Pierwsza faza eksperymentu polegata na kilkustopniowej falkowej transformacji ciggu

danych opisujacych sygnat EKG {cMO0,cM za pomocg funkcji falkowych

0 zwartym nosniku z rodziny Daubechies o indeksach 1, 2 oraz 3 [7], Wykonanie j krokow

transformacji prowadzi do ciggu opisanego wzorem:
{C«.0> CM, 1" eoe’ A | CM-J',0>" ->CM-j.k > AM - .k seeee 41,0 >m"> A

W wyniku transformacji z oryginalnego wektora danych mozna byto wyodrebni¢ podciag

opisujacy analizowany sygnat w przestrzeni o nizszej rozdzielczosci:

(CM 3.0 " " CM -j k" "M =307 " AM-3.Kk) +
W tej fazie z poczatkowych 100 ciggow 512-elementowych (50 odpowiadajacych
sygnatom patologicznym oraz 50 odpowiadajgcych sygnatom fizjologicznym) utworzono
kolejne 100 ciggéw odpowiednio 32-, 16-, 8- i 4- elementowych.
W dalszej czesci eksperymentu na podstawie wyzej wymienionych ciggow
0 zredukowanej liczbie elementéw skonstruowano klasyfikatory: klasyczny klasyfikator
bayesowski dla rozktadu normalnego, klasyfikator ;-tego najblizszego sgsiada (gdzie k byto

parametrem  klasyfikacji wyznaczanym na podstawie rozmiaru probek uczacych
lprzyjmujacym w trakcie tego eksperymentu warto$¢ 7 = [V5()J, gdyz liczba elementéw

w kazdej z klas wynosita 50) oraz klasyfikator ccNN, czyli a najblizszych sgsiadéw (gdzie
a bylo parametrem klasyfikacji przyjmujacym w trakcie eksperymentu wartosci 5 i 7).
Przyjety model tworzenia klasyfikatorow zaktada, ze ciagi danych wejsciowych uzywanych
do ich konstrukcji majg te samg liczbe elementéw, co cigg danych bedacych przedmiotem
klasyfikaciji.

W ostatniej fazie eksperymentu na wejsScie klasyfikatora podawano ciag danych
zmodyfikowany w sposéb opisany wzorami (8) i (9), czyli o znacznie zredukowanej liczbie
elementow. Nastepnie testowano skuteczno$é klasyfikatorbw metodg usuwania (leave-one-

out).

3.2.2. Wyniki eksperymentu

Po przeprowadzeniu ciggu eksperymentéw numerycznych otrzymano wyniki, ktére sg
przedstawione w zamieszczonych dalej tabelach. Kazda z tabel zawiera wyniki uzyskane
z wykorzystaniem wektoréw danych wejsciowych o statej dtugosci, odpowiednio 32-, 16-, 8-
i 4-elementowych. Poszczeg6lne tabele opisujg prawdopodobiefAstwa poprawnej klasyfikacji
sygnatow fizjologicznych (oznaczonych symbolem P (I|l)) oraz poprawnej klasyfikacji
sygnatéw patologicznych (oznaczonych symbolem P(0j0)) kolejno dla klasyfikatorow:

klasycznego klasyfikatora bayesowskiego dla rozktadu normalnego (oznaczonego symbolem
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»Klasyfikator N”), klasyfikatora k-tego najblizszego sgsiada (oznaczonego symbolem
»Klasyfikator LQ™) i klasyfikatora aNN (oznaczonego symbolem ,klasyfikator aNN (5)” dla
parametru a rownego 5 oraz symbolem ,klasyfikator aNN (7)” dla parametru a

réwnego 7), a takze dla kolejnych funkcji falkowych z rodziny Daubechies o indeksach 1, 2

oraz 3.
Tabela 1
Wyniki klasyfikacji dla 32-elementowego wektora danych
Daubechiesl Daubechies2 Daubechies3
PAD  PO) PN POP) P P(O]0)
klasyfikator N 0,94 0,96 0,98 1 0,98 1
klasyfikator LQ 1 0,98 1 1 1 1
klasyfikator aNN (5) 1 1 0,98 1 0,98 1
klasyfikator aNN (7) 1 1 0,98 1 0,98 1
Tabela 2
Wyniki klasyfikacji dla 16-elementowego wektora danych
Daubechiesl Daubechies2 Daubechies3
PUI)  POP) P POO) P  P(O)
klasyfikator N 0,98 1 0,98 1 0,94 1
klasyfikator LQ 1 0,92 1 1 1 0,96
klasyfikator aNN (5) 0,98 1 1 1 1 1
klasyfikator aNN (7) 1 1 1 1 1 1
Tabela 3
Wyniki klasyfikacji dla 8-elementowego wektora danych
Daubechiesl Daubechies2 Daubechies3
P P(0j0)  P(l) P(0[0)  P(lil)  P(0]0)
klasyfikator N 0,84 0,72 1 0,78 0,94 0,84
klasyfikator LQ 1 0,92 1 0,88 1 0,8
klasyfikator aNN (5) 1 0,98 1 0,98 1 0,92
klasyfikator aNN (7) 1 0,94 1 0,94 1 0,86
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Tabela 4
Wyniki klasyfikacji dla 4-elementowego wektora danych
Daubechies 1 Daubechies2 Daubechies3
P(IIl)  P(0jo)  P(II)  P(OI0)  P(I)  P(0[0)
klasyfikator N 0,94 0,96 0,96 0,96 0,9 0,88
klasyfikator LQ 0,98 0,9 1 0,84 0,92 0,72

klasyfikator aNN (5) 0,98 0,92 0,96 0,92 0,86 0,78
klasyfikator aNN (7) 0,98 0,92 0,98 0,86 0,92 0,74

3.2.3. Whnioski

Wyniki eksperymentu (zawarte w tabelach 1 do 4) nasuwajg nastepujace wnioski:

1. Wraz z redukcja wymiaru wektora danych prawdopodobiefstwa poprawnej
klasyfikacji cykli patologicznych sygnatu EKG wyraznie maleja. Optymalny wymiar
wydaje sie wynosi¢ 16, gdyz wzrost wymiaru do 32 nie przynosi istotnej poprawy
wynikow (ze wzgledu na liczbe klasyfikowanych cykli, najmniejsza rdznica
prawdopodobienstw wynosi 0,02).

2. Rodzaj zastosowanej funkcji falkowej ma rowniez wplyw na skuteczno$é
klasyfikatorow. Optymalng falkg wydaje sie by¢ falka Daubechies o indeksie 2, ktorej
nosnik jest wezszy w poréwnaniu z falkg o indeksie 3 i szerszy w poréwnaniu z falkg
o0 indeksie 1

3. Wsrdéd zastosowanych klasyfikatorow dla wektora 16-elementowego, uzyskanego
poprzez zastosowanie transformaty falkowej z falkg Daubechies o indeksie 2, jedynie
klasyczny klasyfikator bayesowski zaktadajacy normalno$¢ rozktadu nie daje 100%
poprawnosci  klasyfikacji zaréwno cykli fizjologicznych, jak i patologicznych.
Natomiast pozostate, tzn. klasyfikator ;-tego najblizszego sasiada oraz klasyfikator
aNN (5) i klasyfikator aNN (7) poprawnie zaklasyfikowaty wszystkie analizowane

cykle.

4. Podsumowanie

Przedstawione wyniki eksperymentéw potwierdzajg zasadno$¢  wykorzystania
transformaty falkowej w celu znacznego zmniejszenia wymiaru wektora danych
wykorzystywanych w procesie klasyfikacji patologicznych cykli pracy miesnia sercowego.
Wykorzystujac transformate falkowa z uzyciem jako funkcji falkowej falki z rodziny

Daubechies o indeksie 2 uzyskano redukcje wektora danych dol6-elementowego wektora
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przy jednoczesnej 100% poprawnosci klasyfikacji cyklu EKG odpowiadajacego
zredukowanemu wektorowi. Wynik ten uzyskano niezaleznie stosujgc klasyfikatory ¢-tego
najblizszego sgsiada oraz klasyfikatory a najblizszych sasiadow - aNN (5) i aNN (7).
Uzycie transformaty falkowej, jak $wiadczg o tym przykiady obliczeniowe, pozwala
zatem na znaczng redukcje wymiaru wektora danych opisujacych cykl EKG. Mozliwe jest
wiec przyspieszenie procesu przesytu i klasyfikacji danych, co utatwia konstrukcje urzadzen
stuzacych do zdalnej, ciggtej analizy sygnatdow EKG, w ktdrych procesy sktadowania lub
transmisji danych stanowig istotny element ze wzgledu na ztozono$¢ czasowga i pamieciowa.
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Abstract

The article discusses the use of discrete wavelet transformation in classification for ECG
signals. The paper presents the basic information about the wavelets and the discrete wavelet
transformation based on the multiresolution analysis background. The article also contains the
definition of ECG signals and its applications together with a short description of areas in
which classification of ECG signals plays an important role. Two figures are presented
showing hypotethical ECG signals: physiological and pathological PVC - Premature
Ventricular Contraction (Fig.l).

The paper describes a numerical experiment aimed to reduce the size of ECG signals data
vector, which is the subject of classification, with the highest possible simultaneous obtained
probabilities of correct classification. Results of classifications, taken on the same samples
(from MIT-BIH database) using different wavelet functions as well as different classificators
are given in tables Tabela 1 - Tabela 4. The tables show the probabilities of correct
classification into physiological and pathological cycles for all cases. The conclusion says the
optimal classifications were obtained using the discrete wavelet transformation for
Daubechies 2 function with a vector of size 16 and classifiers based on sample

neighbourhood.
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