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Abstrakt

Rad predstavlja aktuelnu temu iz oblasti biomedicinskog inZenjeringa u kojoj se tezi
automatizovanoj analizi i detekciji anomalija, prenosu signala na daljinu, kao i racionalizaciji
koriS¢enja raspolozive memorije za njihovo skladistenje. Sprovedeno istrazivanje bavi se
tehnikama obrade i analize EKG signala, odnosno QRS kompleksa kao njihovih
najznacajnijih djelova. Naime, analiza QRS kompleksa se ¢esto koristi za detekciju pojedinih
anomalija sr€anog miSi¢a. Signali ovog tipa odlikuju se specificnim vremenskim
karakteristikama i velikom nestacionarno$éu, pa je za njihovu analizu razmatrano vise
pristupa u cilju poredenja i isticanja najpovoljnijeg. Osnovni cilj rada je razvijanje i

ispitivanje mogucnosti kompresije signala, kao i njihove klasifikacije i detekcije anomalija.

Polazni cilj istrazivanja sastojao se u ispitivanju optimalnosti koriS¢enja Hermitskog
transformacionog domena za kompaktno i vjerodostojno predstavljanje EKG signala. Ova
ideja proistekla je iz sli¢nosti oblika Hermitskih bazisnih funkcija sa talasnim oblikom QRS
kompleksa. Sprovedena analiza ukljucuje posmatranje dvije grupe signala: signali zdravih
osoba 1 signali osoba kod kojih postoji odredeni poremecaj sr€ane aktivnosti. Signali se
porede u parovima koje ¢ine po jedan signal iz svake grupe. Najces¢e koriS¢eni domeni za
analizu signala su vremenski, Fourier-ov i Hermitski domen. U cilju poredenja rezultata koje
pruzaju, signal je prikazan 1 analiziran u svakom od navedenih domena. Vodec¢i se polaznom
pretpostavkom, akcenat je stavljen na predstavljanju signala u Hermitskom transformacionom
domenu. Koeficijenti kojim se opisuje signal u ovom domenu predstavljaju osnov za razvoj
klasifikatora signala, tac¢nije njihovih QRS kompleksa, sa ciljem da se automatizuje
procedura detekcije onih QRS kompleksa koji nose podatke o odredenoj anomaliji. Sve
razvijene tehnike objedinjene su u Virtuelnom instrumentu kreiranom u cilju analize,

kompresije i klasifikacije EKG signala.

Rezultati dobijeni analizom raspolozivih podataka dokazali su da je dekompozicija QRS
kompleksa pomocéu Koeficijenata Hermitskog razvoja dominantno bolja u odnosu na
standardne tehnike obrade signala koriS¢enjem Fourier-ove transformacije. Zbog razli¢itosti
medu signalima 1 uslovima njihove akvizicije, razmatrana je 1 parametrizovana Hermitska
transformacija koja je omogucila da se znacajni parametri transformacije prilagode trenutnom
signalu sve dok se ne ostvari Zeljena kompresija. Koeficijenti kojim je signal predstavljen u
Hermitskom transformacionom domenu zapravo predstavljaju karakteristicna svojstva

signala koja su korisna za razvoj tacnog klasifikatora. Spajanjem prednosti Hermitske
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transformacije 1 tehnika razvijenih u okviru teorije 0 MaSinama Potpornih Vektora, razvijen
je Kklasifikator koji ispravno razdvaja veéinu analiziranih QRS kompleksa na komplekse
zdravih osoba i nepravilne komplekse. Kreirani klasifikator vr$i detekciju nepravilnih QRS

kompleksa sa maksimalnom ta¢noscu.

Signali predstavljeni u Hermitskom transformacionom domenu opisuju se malim brojem
nenultih koeficijenata Sto im obezbjeduje visok stepen kompresije, ¢ini ih povoljnim za
primjenu metode rekonstrukcije originalnog signala koja se bazira na komprimovanom
ofitavanju i smanjuje zahtjev za resursima za smjestanje podataka koje sadrzi. Uzimajuéi u
obzir cjelokupno sprovedeno istrazivanje, doprinosi rada sastoje se u mogucnosti
implementacije softverskih sistema podrSke odjeljenjima za kardiologiju u smislu lakSeg,
brzeg i tacnijeg ispitivanja signala snimljenih od razli¢itih pacijenata, efikasnijeg rada sa

ovakvim signalima i automatizovane detekcije nepravilnosti u radu sréanog misica.

Kljuéne rije¢i: EKG signal, QRS kompleks, Hermitska transformacija, kompresija,

klasifikacija, komprimovano ocitavanje podataka, virtuelni instrument.
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Abstract

The thesis represents an actual topic in the field of biomedical engineering whose main
aims are automated signal analysis and anomaly detection, fast signal transmission and the
rationalization of storage demands. The research deals with the ECG processing and analysis
techniques, particularly, the analysis of QRS complexes as the most important parts of ECG
signals. Namely, the QRS complex analysis is often used for detection of certain heart muscle
anomalies. Signals of this kind are characterized by specific temporal characteristics and
huge nonstationarities. Therefore, in purpose of their analysis, several different approaches
are considered in order to compare them and emphasize the optimal one. The basic goal of
the thesis is the development and examination of the possibilities of signal compression, as

well as the signal classification and anomaly detection.

The starting point of the research consisted in examining the optimality of the Hermite
transform domain for concise and accurate ECG signal representation. This idea comes from
the similarity of Hermite basis functions and the QRS complex waveform. During the
performed analysis, two groups of signals are observed: the signals belonging to healthy
people and the ones belonging to people with some heart activity disorders. The signals are
compared in pairs consisting of one signal from each group. Most often applied domains for
signal analysis include the time, the Fourier and the Hermite transform domains. For the
purpose of the comparison of results obtained in these domains, the signal is represented and
analyzed in each of them. Relying on the initial assumption, the focus is made on the Hermite
transform domain representation. Coefficients that describe the signal in this domain are
employed as a basis for the development of signal classifier, i.e., the classifier of their QRS
complexes, with the purpose of automatizing the detection of the complexes that carry the
information about a certain disease. All the developed techniques are implemented within the

Virtual instrument created for the analysis, compression and classification of ECG signals.

Results obtained by analyzing the available data proved that the decomposition of QRS
complexes using the coefficients of the Hermite expansion gives significantly better results
compared to the commonly used processing techniques based on the Fourier transform. Due
to differences between signals and their acquisition conditions, the parametrized Hermite
transform is considered because of the possibility to adapt significant parameters of the
transform to the current signal until the required level of compression is achieved. The

coefficients that approximate the signal in the Hermite domain actually represent the
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characteristic properties that are used for the development of an accurate classifier. By
joining the advantages of the Hermite transform and the techniques developed within the
theory of Support Vector Machines, a classifier that successfully divides regular and irregular
QRS complexes was developed. The designed classifier performs the detection of irregular

QRS complexes with highest accuracy.

Signals represented in the Hermite transform domain are described using a small amount
of nonzero coefficients which ensures a high compression level, makes them convenient for
the application of the original signal reconstruction based on Compressive Sensing and
decreases the demand for data storage resources. Taking into account the overall research
carried out, the global contributions of this thesis can be seen through the possibility of
implementing software support systems in the cardiology department, which would result
into easier, faster and more accurate examination of signals acquired from different patients,
more efficient dealing with signals of this kind and automatized detection of heart muscle

disorder.

Keywords: ECG signal, QRS complex, Hermite transform, compression, classification,

Compressive Sensing, Virtual instrument.
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1. ELEKTRICNA AKTIVNOST SRCA

Zdravstveno stanje srca i monitoring sréanih bolesnika predstavlja jednu od najaktuelnijih
tema, kako u medicini tako i medu inzenjerima koji se bave obradom biomedicinskih signala
i razvojem aplikacija za te svrhe [1]-[11]. Slika stanja srca snimljena posebnim uredajem za
dijagnostiku naziva se elektrokardiogram [1]-[3]. Drugim rije¢ima, elektrokardiogram
predstavlja zapis elektricne aktivnosti srca u vremenu. Pojam elektrokardiograma uveo je
nauc¢nik Einthoven 1901. godine kada je kreirao i prvi precizniji uredaj za registrovanje istog.
Ovaj jednostavan, ali veoma ta¢an uredaj sastojao se od galvanometra, pa je kasnije
imenovan ,,Eithoven-ov galvanometar i predstavlja osnovu za sve elektrokardiograme novije
generacije. Nekoliko godina ranije, koriste¢i se matematickim formulama Einthoven je
usvojio teorijski oblik elektrokardiograma i svako odstupanje od zapisa registrovanih
primitivnijim uredajima oznacio je slovima P, Q, R, S i T. Kada je napravio precizan
elektrokardiograf kojim je registrovao talasne oblike sliéne svojim teorijskim talasima,
nastavio je da ih obiljezava istim oznakama koje koristimo i danas. Otprilike dvije decenije

kasnije, njegovo otkri¢e nagradeno je Nobel-ovom nagradom.

1.1. PROCES NASTANKA OTKUCAJA SRCA

Sa stanovista elektrotehnike, srce predstavlja vrlo sloZen sistem. Prirodni ,,pacemaker*
(mi$i¢ miokard) koji je sastavni dio srca i nalazi se u sinoatrijalnom ¢voru, izaziva akcioni
potencijal koji se Siri po cijelom srcu odredenom putanjom i na taj nacin stvara koordinisane
kontrakcije sr¢anih miSi¢a. Upravo ova putanja, ili strujno kolo, predstavlja elektri¢ni signal
srca i sastoji se od P, Q, R, Si T talasa. Dakle, akcioni potencijal je pokreta¢ svakog otkucaja
srca. Jedan protok elektri¢énog impulsa po strujnoj putanji srca stvara jedan otkucaj srca.
Svaki otkucaj srca karakteriSe ponasanje elektricnog impulsa kroz tri razlicita dijela putanje.
Na osnovu toga se EKG signal dijeli na: P talas, QRS kompleks (sacinjavaju ga Q, R i S
talasi) i T talas [1]. Vrlo rijetko, kod odredene kategorije ljudi, moze se pojaviti i U talas.
Budu¢i da se srce dijeli na predkomore i komore, P talas povezuje se sa Sirenjem impulsa
kroz predkomore, dok QRS kompleks oznacava kontrakciju, a T talas opustanje komora. Sve
promjene potencijala, odnosno fizi¢ki procesi kontrakcije i opustanja djelova srca, koje Cine

signal elektrokardiograma potic¢u od odredenih ¢elijskih procesa.
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Kao §to je poznato, nervi 1 miSi¢i su elektricno aktivna tkiva. U tu vrstu tkiva spada i ¢elija
miokarda koja u stanju mirovanja ima medumembranski potencijal Vm koji se obi¢no krece u
granicama izmedu -80 mV i -90 mV. Ovaj potencijal zavisi od tecnosti koja je okruzuje.
Membrana (zid) ¢elije je propusna za odredene jone (natrijum, hlorid, kalijum i kalcijum), a
mjesta koja propustaju jone nazivaju se kanalima. Kanali mogu da propustaju jone ili da se
zatvore te da onemoguce prolazak neke vrste jona. Propusnost kanala zavisi od aktiviranja
receptora ili od naponskih promjena koje se desavaju kao rezultat prolaska jona. Promjene u
sastavu jona unutar ¢elije miokarda izazivaju i promjene u njenom akcionom potencijalu.
Depolarizacija i ponovna polarizacija ¢elija predstavljaju jedan ciklus, odnosno, jedan otkucaj
srca. U toku ovog ciklusa, sastav unutraSnjosti ¢elije mijenja se kroz pet faza. Pocetak ciklusa
zapoCet je ranije pomenutim prirodnim pacemaker-om Kkoji karakterise sposobnost da se
spontano depolarizuje. Pretpostavimo da potencijal ¢elije opadne (depolarizuje se) na neku
vrijednost praga koja iznosi priblizno -70 mV. Pri ovoj vrijednosti potencijala kanali postaju
propusni za jone natrijuma koji izazivaju brzu depolarizaciju celije odnosno nagli porast
akcionog potencijala. Sa sljedeCcom fazom pocinje proces repolarizacije i to prolaskom
kalijuma kroz kanale u unutrasnjost ¢elije. U narednom vremenskom intervalu elektri¢na
struja jona kalcijuma koji su presli u unutrasnjost ¢elije i jona kalijuma koji su je napustili se
izjednacava unosec¢i tako kaSnjenje u procesu repolarizacije, dok se vrijednost akcionog
potencijala odrZzava konstantnom. Pretposljednja faza je repolarizacija, koja je posljedica
skupa malo slozenijih procesa. Naime, unutrasnjost celije postaje bogatija kalijumom, pa
struja izazvana ovim procesom tezi repolarizaciji celije. Istovremeno, kao posljedica
vremena, smanjuje se elektricna struja izazvana kalcijumom S$to takode doprinosi procesu
repolarizacije. Nakon ovih faza nastaje mirovanje kad je medumembranski potencijal ¢éelije
negativan. Opisana promjena potencijala u vremenu ilustrovana je na Slici 1. Potpuna
repolarizacija ¢elija izaziva novu kontrakciju sréanih misiéa. Celije koje igraju ulogu
pacemaker-a prostiru se kroz vise djelova srca: u sino-atrijalnom ¢voru, atrio-ventrikularnom
¢voru 1 u sastavu provodnog tkiva u predkomorama i komorama. lako je osobina Celija
miokarda da provode elektri¢nu struju direktno, pa samim tim i da prenose svoj potencijal na
isti nacin, automatizovanost srca je gradirana. Pomenuta gradiranost nastaje kao posljedica
toga Sto se celije “pacemaker-a” prostiru kroz razlicite djelove srca a Citav elektricni proces
koji se odvija u srcu nastaje u sino-atrijalnom ¢voru pa se dalje Siri prema ostalim djelovima
srca. Svakako, ¢elije miokarda su tijesno povezane i razdvajaju se samo zidovima male
otpornosti, pa elektricna struja proti¢e velikom brzinom od éelije do celije. Osim ovoga,

provodna tkiva srca, koja mnogo brze prenose potencijal nego §to to rade same celije

2
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miokarda, zajedno sa miokardom doprinose malom vremenskom intervalu (reda stotinu
milisekundi) Sirenja struje izmedu dvije krajnje take srca. Ovo Cini srce sinhronizovanim
sistemom sa koordinisanim kontrakcijama. Izmedu predkomora i komora, akcioni potencijal
se prenosi putem &vorova. Cvorovi obezbjeduju kasnjenje potrebno da predkomore zavrie

kontrakciju, pa tek onda da nastupi kontrakcija komora.

Potencijal
[mV]
-~

20

00—

) Vrijeme
T [ T I > Isl
0.1 02 03 04
Slika 1: Zavisnost medumembranskog potencijala ¢elije miokarda od procesa u njenoj unutragnjosti.

Citav ovaj proces manifestuje se u vidu P, Q, R, S i T talasa, odnosno EKG signala.

1.2. ELEKTROKARDIOGRAM i ELEKTROKARDIOGRAF

Zapis prethodno opisanog procesa elektriéne aktivnosti srca u vremenu predstavlja
elektrokardiogram. Na Slici 2. prikazan je realni EKG signal sa vremenski promjenljivim

talasima.
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Slika 2: EKG signal.

Jedna sekvenca P, Q, R, S i T talasa, odnosno signal jednog otkucaja srca, prikazana je na
Slici 3.
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Slika 3: P, Q, R, Si T talasi.

Elektri¢ni procesi koji se deSavaju u unutrasnjosti srca Sire se i prema njegovoj okolini koja je
provodna, pa Se Stoga mogu registrovati na povrSini koZze. Za registrovanje
elektrokardiograma koristi se uredaj koji se naziva Elektrokardiograf. Elektrokardiograf se
povezuje sa tijelom pacijenta pomocu elektroda koje se smijeStaju na tacno odredenim
lokacijama na kozi. Vrijednosti izmjerenog napona na kozi su mnogo manje u odnosu na
stvarnu vrijednost potencijala u srcu, i reda su veli¢ine od 100 mikrovolti do 1 milivolta. Zato
je pojacavaé sastavni dio svakog hardvera za svrhu registrovanja EKG signala. Pomoc¢u
pojacavaca signal je pojacan i kao takav proslijeden na dalju obradu. Bitna karakteristika koju
posjeduje svaki precizan uredaj za registrovanje EKG signala je prilagodljivost promjenama
signala koje mogu biti brze i nagle. Ovom osobinom obezbijedeno je dobijanje
vjerodostojnog zapisa svakog dijela signala u svakom trenutku.

Elektri¢éne promjene u srcu izmjerene pomocu elektrokardiografa, zapisuju se na pokretnom
papiru pomoc¢u pera namijenjenog specijalno za tu primjenu. Brzina pomjeranja papira iznosi
25 mm/sec [1]. Jako elektromagnetno polje izazvano elektrodama koje su povezane sa perom
putem pojacavaca, pokrece pero tako da ono prati svaku promjenu signala u vremenu. Zapis
se obavlja ili mastilom iz posebne posude ili samom ja¢inom struje koja proti¢e izmedu vrha
pera sa jedne strane papira i elektrode sa druge strane i mijenja boju papira usljed
zagrijavanja. Na koji od ova dva nacina se obavlja zapis signala zavisi od vrste

elektrokardiografa.

Teorijski primjer normalnog EKG signala (elektrokardiograma) registrovanog na specijalnom

papiru kreiranom za tu namjenu, prikazan je na Slici 4.
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Slika 4: Teorijski primjer normalnog EKG signala.

Slika prikazuje karakteristike kao §to su amplitude talasa i njihov medusobni odnos, a koje
spadaju u granice definisanosti. P, Q, R, S i T talasi su takode oznaceni. Na dijagramu se
moze primjetiti i U talas, koji je vrlo rijetko prisutan i to samo kod odredene kategorije ljudi.
Svi talasi, osim Q i S talasa, su pozitivni. Ovo pravilo je usvojeno konvencijom, mada zavisi i
od nacina spajanja elektrokardiografa sa tijelom. P talas predstavlja kontrakciju predkomora.
QRS kompleks je rezultat trajanja depolarizacije komora, i zajedno sa T talasom Kkoji
predstavlja repolarizaciju istith, oznaCava period potpune refrakcije. Interval izmedu dva
uzastopna otkucaja srca predstavlja bitnu karakteristiku EKG signala (Slika 5.). To je
vremenski razmak izmedu dva R talasa i klju¢na je informacija za odredivanje frekvencije
otkucaja srca, pa samim tim i raznih bolesti (tahikardija, bradikardija, aritmija, i sli¢no).
Moze sluziti i da se otkrije da je doslo do preskoka otkucaja srca.
R R

N\

Slika 5: RR interval.

Buduc¢i da se srce dijeli na dvije komore i dvije predkomore, i kontrakciju misica moZzemo

podijeliti na osnovu istog kriterijuma. Repolarizacija komora poc€inje za vrijeme trajanja
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njihove depolarizacije i to 0.20 sekundi nakon pojave QRS kompleksa. Traje oko 0.15
sekundi. Upravo zbog ovako dugog trajanja repolarizacije dolazi do pojave izduzenih T
talasa, koji kod detekcije karakteristika mogu da izazovu smetnje. Kod normalnog EKG
signala, kao Sto se vidi sa Slike 4., T talas ima manju amplitudu od QRS kompleksa.

Ispitivanje srca pomocu elektrokardiograma ne koristi se samo za otkrivanje i nadzor bolesti,
veé 1 za pracenje raznih uticaja, u vecini sluc¢ajeva ljekova, na srce i krvne sudove. Amplituda
talasa koja se ne kre¢e unutar normalnih granica, ¢esto moze biti i indikator abnormalnosti u

velicini ili poziciji srca.

Na Slici 4. je prikazan i izgled papira koji sluzi za zapis i lakse Citanje karakteristika EKG
signala. U tom cilju papir sadrzi linije kalibracije. Sirina svake kockice predstavlja vrijeme od
0.04 s, dok je njena visina amplituda u iznosu od 0.1 mV. Na papiru postoje i pozitivne i
negativne vrijednosti amplitude, upravo zbog negativnih amplituda talasa. Ovaj specijalni
papir kreiran je tako da je tumacenje amplituda i svih vremenskih intervala u

elektrokardiogramu pojednostavljeno.

1.2.1. REGISTROVANJE ELEKTROKARDIOGRAMA

Elektri¢ni procesi koji se deSavaju u unutrasnjosti srca Sire se i prema njegovoj okolini, pa
se stoga mogu registrovati na povrsini koze [2], koriS¢enjem elektrokardiografa. Kontakti
izmedu elektrokardiografa i koze ostvaruju se pomocu ljepljivih elektroda ili elektroda u
obliku Stipaljki. Amplitude registrovanih talasa EKG signala zavise prvenstveno od nacina
postavljanja elektroda kao i od njihove udaljenosti od srca. Tako, na primjer, amplitude
registrovane za slu€aj elektrode postavljene iznad samog sréanog miSi¢a mogu biti 1 do
stotinu puta ve¢e od amplituda registrovanih na nekom udaljenijem mjestu na tijelu. Najveca

amplituda postize se U slu¢aju kad je jedna elektroda postavljena neposredno u blizini srca.

Postoji nekoliko pravila povezivanja elektroda:

1. Putem tri bipolarna odvoda sa ekstremiteta:

Dvije elektrode elektrokardiograma povezujemo sa ekstremitetima kao na Slici 6a. Ovako
povezani ekstremiteti 1 elektrokardiograf Cine elektricno kolo. Na ovaj nain dobijaju se tri

zapisa elektrokardiograma koji zavise od odabranog odvoda.



Virtuelni instrument za analizu, kompresiju i klasifikaciju EKG signala

| odvod:
Za slucaj prvog odvoda, negativan pol elektrokardiografa se povezuje sa desnom rukom dok

se pozitivan pol povezuje sa lijevom rukom. Ako je mjesto na grudnom kosSu koje predstavlja

lijeva ruka na ve¢em potencijalu u odnosu na mjesto spoja grudnog kosa sa desnom rukom,

na elektrokardiografu c¢e se registrovati pozitivan otklon. U tom slucaju je zapis

elektrokardiograma iznad nulte linije. U suprotnom, zapis je negativan.

Il odvod:
Kod drugog odvoda, negativan pol elektrokardiografa se spaja sa desnom rukom, dok se

pozitivan pol spaja sa lijevom nogom. Ako je lijeva noga na veem potencijalu od desne
ruke, zapis signala Ce biti pozitivan.

Il odvod:
Negativna elektroda elektrokardiografa spaja se sa lijevom rukom, a pozitivna elektroda sa

lijevom nogom. Kada je lijeva noga na ve¢em potencijalu, na elektrokardiografu se registruje

pozitivan otklon.
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Slika 6: a) Povezivanje elektrokardiografa sa tijelom za metodu putem tri bipolarna odvoda sa ekstremiteta, b)
Einthoven-ov trougao, c) Povezivanje elektrokardiografa sa tijelom za metodu putem odvoda sa grudnog kosa.

Usko vezan za svaki od ova tri odvoda je i pojam tzv. Einthoven-ovog trougla. Na Slici 6b
prikazan je Einthoven-ov trougao koji simbolizuje da su obije ruke i lijeva noga elektri¢no
spojeni sa te€noS¢u koja okruzuje srce. Gornja dva ugla trougla predstavljaju ruke, a donji
ugao predstavlja lijevu nogu. Prema Einthoven-ovom zakonu, ukoliko nam je poznata

veli¢ina elektri¢nih potencijala u bilo koja dva od tri odvoda, matemati¢kim racunanjem
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mozemo do¢i do veliCine potencijala u treCem nepoznatom odvodu. Dakle, veliCina
potencijala u nepoznatom odvodu dobija se sabiranjem elektri¢nih potencijala ostala dva

odvoda, pri ¢emu treba uzeti u obzir i predznak svakog od ova dva odvoda.

2. Putem odvoda sa grudnog kosa

Pozitivnu elektrodu postavljamo na jednu od 6 tacno odredenih tacaka na grudnom koSu
iznad srca. Negativna elektroda povezuje se putem otpornika sa obije ruke i lijevom nogom.
Na Slici 6¢. je prikazano mjerenje EKG signala ovom metodom. Pozitivna elektroda se
postavlja na svaku od ovih 6 tacaka, redom. Na ovaj nacin dobijamo Sest razliitih zapisa
signala koje ozna¢avamo sa V1, V2, V3, V4, V5 i V6. Prednost ove metode sastoji se u tome
Sto se svaka od Sest taaka na grudnom koSu nalazi vrlo blizu srca, pa je svaka anomalija

sréanog misica ili komora uocljiva na zapisima.
3. Putem pojacanih unipolarnih odvoda sa ekstremiteta

Dva ekstremiteta se spajaju putem otpornika sa negativnom elektrodom, a treéi ekstremitet se
spaja sa pozitivnom elektrodom takode putem otpornika. Sluzeé¢i se ovom metodom, mozemo
dobiti tri zapisa aVR, aVL i aVF, koji poti¢u od spajanja pozitivnog pola sa desnom rukom,
lijevom rukom i lijevom nogom, redom. Nazivi aVR, aVL i aVF poti¢u od rijeci: a —
augumented §to u prevodu znaéi 'pojacan', L — left (lijevo), R — right (desno) i F — foot

(noga).
1.3. NORMALNI I NEPRAVILNI EKG SIGNALI

Provjera zdravstvenog stanja vrsi se analizom raznih djelova EKG signala i poredenjem
njihovog trajanja i amplitude sa usvojenim normama. Razlic¢ite bolesti odlikuju se
specificnim karakteristikama, pa je za uspostavljanje dijagnoze u nekim sluc¢ajevima potrebno
manje podataka, a u drugim mnogo vise. U zavisnosti od vrste oboljenja, prilikom ispitivanja

posmatraju se taéno odredeni segmenti EKG signala, dok su drugi iskljuceni iz analize.

Jedna od najznacajnijih informacija u analizi EKG signala dobija se posmatranjem R talasa.
Razmak izmedu dva uzastopna R talasa, odnosno RR interval, je klju¢ni podatak za raGunanje
frekvencije rada srca, odnosno broja otkucaja srca u minuti. Na osnovu toga odreduje se da li
je frekvencija rada srca normalna, ili je u pitanju ubrzan ili usporen sr¢ani ritam. Frekvencija

rada srca smatra se normalnom ako je ona iz intervala 60 — 80 otkucaja po minuti.



Virtuelni instrument za analizu, kompresiju i klasifikaciju EKG signala

Frekvencije rada srca ve¢e od 80 otkucaja po minuti smatraju se tahikardijom, dok se

frekvencije manje od 60 otkucaja po minuti u medicini nazivaju bradikardijom.
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Slika 7: EKG signal sa oznacenim RR intervalima.

Osim analize RR intervala, dijagnoza mnogih sr¢anih oboljenja moze se ustanoviti
posmatranjem QRS kompleksa. Znacajni su podaci kako o amplitudi svakog od pojedina¢nih
talasa QRS kompleksa, tako i o njihovom medusobnom odnosu i rastojanju [3]. Na Slici 8.
prikazano je nekoliko QRS kompleksa. 1zdvojeni su QRS kompleksi razli¢itih karakteristika:
nejednakih trajanja, amplituda, nagiba, i slicno. Ima i primjera koji sadrze S talase mnogo

jacih amplituda od propisanih.

Kao $to je ranije istaknuto, QRS kompleks predstavlja depolarizaciju komora. Normalno
trajanje QRS kompleksa je od 60 do 100 ms. Prvi talas QRS kompleksa je Q talas i
predstavlja prvo negativno odstupanje od izoelektri¢ne linije. Zatim slijedi R talas, pa S talas,
odnosno, drugo negativno odstupanje. Kako su Q i S talasi negativni, ovo predstavlja prvi

podatak za njihovu detekciju i klasifikaciju bolesti.
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Slika 8: QRS kompleksi.
Osim najznacajnijih djelova EKG signala, znacajna je i informacija koju nosi T talas [2], [3].
T talas se razmatra narocito u slucajevima kad je njegova amplituda ja¢a od amplitude R
talasa. Po pravilu, kod zdravih osoba, T talas uvijek mora imati amplitudu manju od R talasa.
Ovo je izuzetno bitno kod detektora QRS kompleksa, jer vecina njih radi na principu
lociranja R talasa kao mnogo ja¢ih od ostalih talasa u signalu postavljanjem vrijednosti praga,
pa se primjenjuju dodatne metode za ispitivanje da li detektovani maksimumi u signalu
pripadaju QRS kompleksu ili medu njima ima 1 T talasa. IzduZeni T talasi javljaju se kao
posljedica produzenog trajanja procesa repolarizacije. Na Slici 9. prikazan je primjer signala
sa produZenim trajanjem procesa repolarizacije. Lako je uociti da su amplitude T talasa jace

od amplituda R talasa. Ovo je ujedno i dobar primjer S talasa izuzetno velikih amplituda.
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Slika 9: Primjer produzenog trajanja procesa repolarizacije.
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ST segment predstavlja interval izmedu kraja S talasa i pocetka T talasa. Znacajan je za
odredivanje aritmije, upala sréanog mis$ica, infarkta i uticaja ljekova. Na Slici 10., izdvojeni

su ST segmenti EKG signala.
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Slika 10: EKG sa oznagenim ST segmentima i QT intervalima.

QT interval se takode povezuje sa aritmijom. Predstavlja razmak izmedu Q i T talasa i
potpada pod proces depolarizacije i repolarizacije. Na Slici 10., oznacen je i ovaj parametar
EKG signala.

Osim provjere zdravstvenog stanja srca, odnosno sréanog misica, i detekcije anomalija,
analizom EKG signala mozemo pratiti 1 uticaj razli¢itih ljekova kao i uticaj stresa na

organizam.

2. OBRADA EKG SIGNALA

Prilikom analize EKG signala, neophodno je izvrsiti predobradu kako bi se dobio signal
vjerodostojniji pravoj slici elektricne aktivnosti srca, o¢iS¢en od interferencije eventualnog
Suma. Time i sama ekstrakcija informacija od interesa postaje jednostavnija. U veéini
slucajeva, EKG signal se snima u uslovima neadekvatnim da bi se dobio “Cist” signal. Talasni
oblici signala, u tom slufaju, mogu biti do te mjere pogodeni smetnjama da nisu
prepoznatljivi. Samo odgovaraju¢a obrada moze iz takvog signala izvuéi korisni dio

informacije. Bilo da je u pitanju EKG signal izmjeren u stanju mirovanja, kué¢ni monitoring
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pacijenata kardiologije, detektor stresa ili signal izmjeren u bolnici, neophodno je signal
obraditi u zavisnosti od cilja koji zelimo da postignemo: mjerenje broja otkucaja srca,
amplitude i trajanja talasa, kompresija podataka za njihov efikasan prenos na daljinu i uStedu

memorije potrebne za njihovo skladistenje, i slicno.

Blok dijagram koraka potrebnih za obradu EKG signala od registrovanja do skladistenja

prikazan je na Slici 11.

REGISTROVANJE |\ OBRADABKG |\ PRENOSSIGNALA L\ oo oo oo -\ SKLADISTENJE
EKGSIGNALA /| SIGNALA /| NADALJINU —/|  SIGNALA

Slika 11: Blok dijagram koraka za obradu EKG signala.

Registrovanje EKG signala predstavljeno je u prethodnom poglavlju.

Kad je u pitanju obrada EKG signala, razvijeno je mnoStvo metoda i algoritama koji se
sprovode kroz odredene korake. Jedan od najznacajnijih koraka u obradi signala predstavlja
filtriranje, odnosno uklanjanje Sumova iz signala. Nacin filtriranja zavisi od prirode Suma.

Najcéesce vrste Sumova kod EKG signala su [5]:

e interferencija strujnih vodova

e Sum koji potice od kontakata elektroda

e Sum izazvan pomjerajima pacijenta

e velika odstupanja od osnovice

e Sum uzrokovan nesavr$eno$¢u opreme za mjerenje EKG signala
e interferencija elektrine aktivnosti miSic¢a kostiju

e Sum od hirurS§ke opreme prilikom operacija
i drugi.

Na Slici 12. prikazani su EKG signali kod kojih postoji interferencija Suma: a) Sum usljed
pomjeranja pacijenta prilikom registrovanja EKG signala, b) signal sa odstupanjem od
osnovice, c¢) signal kod koga se pojavio Sum usljed interferencije strujnih vodova i

nesavrsenosti mjerne opreme.

12



Virtuelni instrument za analizu, kompresiju i klasifikaciju EKG signala

400 F L L L L L L L T T

200 [ -

_200 u r r r r r r r r r L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

a)

200 F L L L L L L L T T

100 - -

-100 -

_200 u r r r r r r r r r L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

b)

300 F L L L L L L L T T

200 [ -

100 -

_ 100 u r r r r r r r r r L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

c)
Slika 12: EKG signali pod uticajem Suma.

Bez obzira na to od Cega poti¢e Sum, on se preklapa sa spektrom korisnog dijela signala ili
stvara nove spektralne komponente slicne onima koje pripadaju realnom EKG signalu. Za
odredene vrste bolesti gdje se zahtijeva analiza nisko-frekventnih karakteristika, problem
filtriranja postaje jo$ slozeniji. To je uglavnom iz razloga §to, kod ovih slucajeva, nagli
pokret pacijenta izaziva jo§ veca odstupanja od osnovice, pa se problem vise ne svodi samo
na odstanjivanje nisko-frekvencijskih smetnji. Kad bi se pridrzavali odredenih pravila
prilikom registrovanja EKG signala, mogli bi smanjiti uticaj Suma. Tako na primjer,
koriS¢enje preciznih i ispravnih uredaja, kao i novih, neosStecenih elektroda, predstavlja prvi
korak u ostvarenju ovog cilja. Cak i ambijent u kom se vrsi registrovanje EKG signala igra
znacajnu ulogu. Elektrokardiograf ne bi smjeo biti okruzen sa puno elektricnih uredaja.
Trebao bi biti zaSti¢en 1 uzemljen zbog sprijeCavanja uticaja elektriénog polja uredaja ili
elektricnih vodova koji ga okruzuju. Takode bi bilo pozeljno, da se pacijent §to manje
pomijera u toku trajanja ispitivanja. Medutim, uprkos pazljivosti u registrovanju EKG

signala, skoro pa uvijek, potrebno je dodatno filtrirati signal u cilju lakse obrade i otkrivanja
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informacija koje sadrzi. Za tu namjenu, postoji veliki broj filtara: niskopropusni,
visokopropusni, filtar propusnik opsega ucestanosti, FIR, IIR, butterworth, i drugi. Odabir i
dizajniranje dobrog filtra zavisi od pravilnog odabira dva parametra: cut-off frekvencije i
karakteristike faznog odziva filtra. Adekvatan izbor iznosa cut-off frekvencije je taj pri kome
informacija EKG signala ostaje maksimalno ocCuvana, uz maksimalno moguce uklanjanje
Suma. A za fazni odziv vazi pravilo da ne smije da unese faznu distorziju i na taj nacin
izmijeni bitne karakteristike talasa, kao §to je njihovo trajanje. Medutim, postoji i drugi nacin

odstranjivanja Suma iz EKG signala.

Posto se u danasnje vrijeme znacajan akcenat polaze na kompresiju podataka, laksi i brzi
prenos podataka na daljinu kao i mali zahtjev za memorijom za skladistenje, krucijalno je
predstavljanje signala u nekom od transformacionih domena u kojem signal ima kompaktnu
predstavu sa malim brojem koeficijenata. U tom cilju kori$¢eni su razni tipovi transformacija

medu kojima mozemo izdvojiti:

e Diskretna kosinusna transformacija

e Diskretna Fourier-ova transformacija

e Kratkotrajna Fourier-ova transformacija
e Frakciona Fourier-ova transformacija

e Hermitska transformacija

e Wavelet transformacija

e Framelet transformacija

e S transformacija, itd.
2.1. ANALIZA EKG SIGNALA

Analiza EKG signala moze se vrsiti u [12]-[15]:

e vremenskom domenu,
e frekvencijskom (transformacionom) domenu i

e kombinovanim domenima (npr. vremensko — frekvencijski).

2.1.1. ANALIZA EKG SIGNALA U VREMENSKOM DOMENU

U vremenskom domenu, signal je predstavljen u obliku u kojem je snimljen. Prikaz
signala sadrzi vremensku i amplitudsku osu, §to znaci da je unutar grafika predstavljena

promjena amplitude signala u vremenu. Iz vremenske predstave signala mogu se zakljuciti
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osnovni parametri EKG signala: amplituda, trajanje i medusobni vremenski interval talasa,
RR interval i njegova srednja vrijednost, kao i frekvencija rada srca. Vremenska analiza
signala, dakle, pruza podatke o amplitudi signala u svakom vremenskom trenutku tokom
koga je signal sniman. Medutim, za kardiologa nije jednostavan zadatak ustanoviti bolesti na
ovaj nacin, pa se za svaku ozbiljniju analizu signala tezi koris¢enju kompjuterskih algoritama
koji ukljucuju i frekvencijsku predstavu signala, ili kombinaciju vremenskog i frekvencijskog

domena.

Vremenski domen signala pruza odredene informacije o stanju pacijenta. Primjera radi, za
detekciju HRV (Heart Rate Variability — Promjenljivost frekvencije rada srca) kljucni

podatak je RR interval koji se ra¢una pomocu jednacine (2.1).

Z (Rn - Rn—l)

RR_intervaI:”Zlf—,n=1,2,...,B (2.1)
n

S

R, je oznaka za poziciju R talasa u vremenu, a B je ukupan broj detektovanih QRS
kompleksa. f, je frekvencija odabiranja signala.

Na osnovu RR intervala posmatranog EKG signala moze se formirati takozvani histogram
RR intervala koji sluzi za analizu signala i nekih njegovih parametara [6]. Primjer histograma

dat je na Slici 13b. Prikazani histogram pripada signalu sa Slike 13a.
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Slika 13: a) EKG signal; b) Histogram RR intervala.

Na osnovu predstavljenog histograma, vrlo jednostavno se mogu odrediti parametri kao Sto
su srednja vrijednost RR intervala, standardna devijacija, raspodjela, nagib RR intervala, i

sli¢no.

15



Virtuelni instrument za analizu, kompresiju i klasifikaciju EKG signala

Analiza EKG signala koja se bazira na histogramu moze da se primijeni i na detekciju
karakteristi¢nih talasa EKG signala. Princip se sastoji u definisanju pragova detekcije za

odredene talase [7].

U vremenskom domenu se mogu odrediti i karakteristike signala kao $to su Sirina 1 amplituda

QRS kompleksa, vrijeme porasta i pada QRS kompleksa (nagib), kao i frekvencija rada srca.

Trajanje QRS kompleksa je takode jedan od znacajnih parametara za analizu i klasifikaciju

EKG signala. Racuna se kao vremenski interval izmedu Q 1 S tacaka:

B
Z(Sn _Qn)
trajanjeQRS =”=1T,n:1,2,...,8, (2.2)

S

Q, R, S, su pozicije talasa po vremenskoj osi.

Porast QRS kompleksa je vrijeme potrebno da bi se postigao maksimalan nagib signala,

odnosno da signal od Q talasa dostigne R talas:

B
Y (R,-Q)
vrijeme_porasta= ”ﬂf— ,n=12..,B. (2.3)
‘n

S

Pad QRS kompleksa je vrijeme koje protekne od R talasa do pada na S talas:

B
2.(5,-R)
vrijeme_pada= ”Zlf— ,n=12,.,B. (2.4)
S ’ n
Amplituda QRS kompleksa predstavlja iznos razlike izmedu R i S tacaka izrazen u mV [7]:
B
Z (Rn - Sn)
amplitudaQRS="t— n=12,...,B. (2.5)
n

Frekvencija rada srca odreduje Se na osnovu RR intervala pomocu relacije [11]:
60

f = 2.6
A RR _interval (26)
ili na osnovu broja QRS kompleksa detektovanih u toku perioda registrovanja:
60
fSRCA =B (2.7)

period _ registrovanja
Iskusni stru¢njaci mogu iz vremenskog domena zakljuciti dosta o opStem stanju srca.
Medutim, poteskoce nastaju kada je potrebno uociti neke detalje u sklopu ovih brzo
promjenljivih signala koji su, pored brzih promjena, ujedno veoma podlozni uticaju Suma.
Primjer su, izmedu ostalog, frekvencijske promjene. Upravo zbog toga je neophodna analiza

signala u frekvencijskom domenu.
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2.1.2. ANALIZA EKG SIGNALA U TRANSFORMACIONOM DOMENU

Budu¢i da su EKG signali izuzetno nestacionarni signali, odnosno, karakterisu ih velike i
Cesto nepredvidljive promjene, potrebno ih je analizirati u vise razli¢itih domena u cilju
dobijanja potrebnih informacija. Pod analizom EKG signala u frekvencijskom domenu
podrazumijeva se transformacija signala iz vremenskog oblika u neki od pridruzenih
transformacionih domena u cilju posmatranja njegovih karakteristika sa stanovista raspodjele
amplitude i energije komponenata u tom domenu [12]-[14]. Na primjer, u vremenskom
domenu posmatraju se promjene signala u vremenu, dok se u frekvencijskom domenu ispituje

koji 1 koliki dio signala zauzima odredeni frekvencijski opseg.

Za analizu signala koriste se razli¢ite matemati¢ke transformacije kojima se obezbjeduje
predstava signala u transformacionom domenu. Naj¢eSée primijenjeni algoritmi za
predstavljanje signala u frekvencijskom domenu baziraju se na Fourier-ovoj transformaciji.
Budu¢i da je ova transformacija pogodna za analizu stacionarnih signala, te imajuci u obzir
prirodu EKG signala, spektar EKG signala dobijen primjenom diskretne Fourier-ove
transformacije je zapravo aproksimacija stvarnog frekvencijskog spektra signala. Uprkos
tome, ova transformacija je korisna za odredivanje nekih zakonitosti EKG signala i

formiranje naprednijih transformacija prilagodenih nestacionarnoj prirodi signala.

Primjena Fourier-ove transformacije je znacajna i zbog moguénosti uspjesnog uklanjanja
Suma iz EKG signala. Naime, umjesto klasi¢énih metoda digitalnog filtriranja, EKG signal je
mogucée predstaviti pomocu koeficijenata Fourier-ove transformacije, pa se primjenom
odredenog praga mogu zanemariti komponente koje pripadaju Sumu. Signal, osloboden od
Suma, transformiSe se ponovo u vremenski domen pomocu inverzne Fourier-ove
transformacije.

Ako posmatramo EKG signal konacne duzine X(t) za koji vazi i|x(t)|2 <o, Nnjegova

t=—c0

Fourier- ova transformacija moze se opisati jednac¢inom [11]:

X(@) =3 xt)e ™ oel-z,1]. 2.8)

t=—o0

Inverzna Fourier- ova transformacija definisana je kao:

X(t) = % j X (0)e""dw. (2.9)

Za digitalne signale koje sre¢emo u praksi koristi se diskretna Fourier-ova transformacija
(DFT) definisana kao:
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—j2zkt

X(k):Nz_lx(t)e N k=0,..,N-1, (2.10)

gdje je sa N oznacen broj odbiraka signala, dok k oznac¢ava frekvencijsku koordinatu u

Fourier-ovom transformacionom domenu.

U prakti¢nim realizacijama Cesto se koriste brzi algoritmi za raGunanje diskretne Fourier-ove

transformacije (Fast Fourier Transform - FFT). DFT zahtijeva 2N? koraka za transformaciju
signala, dok FFT zahtijeva svega 2Nlog, N [12], [13]. Dakle, FFT je znacajno brza i

efikasnija realizacija, pa se zbog toga i ¢e$¢e primjenjuje u sklopovima za analizu EKG

signala.

Na Slici 14. prikazan je EKG signal, dok su na Slici 15. prikazani njegovi DFT koeficijenti.
Kao $to se moze primjetiti, broj koeficijenata je veliki. Medutim, veliki dio prikazanih
koeficijenata pripada i Sumu, pa je stoga moguce medu koeficijentima zanemariti one
najmanje amplitude, a da pri tome signal ostane vjerodostojan originalnom, ali o¢is¢en od
Suma. Signal u vremenskom domenu rekonstruisan iz preostalih koeficijenata primjenom

inverzne Fourier-ove transformacije prikazan je na Slici 16.
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Slika 14: EKG signal.
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Slika 15: Signal predstavljen u Fourier-ovom domenu.
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Slika 16: Rekonstruisani EKG signal.

Periodogram takode pruza mogucnost frekvencijske analize EKG signala [14]. Pomocu
periodograma, signal se predstavlja u obliku spektra snage iz koga se izvode zakljucci o
frekvencijskim karakteristikama signala i njihovim promjenama. Periodogram se racuna na

osnovu relacije:

2

1 N-1 _j2zkt
P(k)=WZX(t)e Nl 0<k<N-1. (2.11)
n=0

Periodogram proizvoljno odabranog signala prikazan je na Slici 17.
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Slika 17: Periodogram EKG signala.
Kao i u prethodnom primjeru, frekvencijska reprezentacija signala ne nosi informaciju o
vremenskim trenucima pojavljivanja pojedinih frekvencijskih komponenti, pa se umjesto nje

koristi zdruzena vremensko — frekvencijska analiza.
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2.1.3. ANALIZA EKG SIGNALA U VREMENSKO - FREKVENCIJSKOM
DOMENU

Signali u biomedicini su brzo promjenljivi pa se to odrazava kako na vremenske
karakteristike, tako i na frekvencijske. Upravo zbog prirode ovih signala, primjena Fourier-
ove transformacije nije uvijek povoljna buduci da se kod ove transformacije podrazumijeva
da su signali stacionarni. Vremensko — frekvencijski domen [16]-[69] predstavlja znacajan i
povoljan domen za analizu EKG signala jer istovremeno pruza podatke i 0 njegovim
vremenskim i o frekvencijskim Kkarakteristikama, pa je na taj nacin uocljiva svaka
nestacionarna karakteristika trenutne frekvencije signala. U tom cilju razvijene su razne
distribucije: linearne, kvadratne i distribucije viSeg stepena [16], [17]. U linearne distribucije
spada spektrogram, dok se u kvadratne ubrajaju Wigner- ova distribucija, S metod,
distribucije iz Cohen-ove klase i druge [23]. Da li ¢e se primjeniti linearne, kvadratne ili

distribucije viseg reda zavisi od fazne funkcije signala.

Najcesce koris¢ena vremensko — frekvencijska reprezentacija signala je spektrogram.
Spektrogram je baziran na kratkotrajnoj Fourier-ovoj transformaciji (Short Time Fourier
Transform -STFT) [20]-[24], koja je u pogledu obrade EKG signala dala znacajno bolje
rezultate u odnosu na obi¢nu Fourier-ovu transformaciju. STFT pretvara signal iz
vremenskog u vremensko — frekvencijski domen. Prednost STFT u odnosu na DFT proizilazi
iz ¢injenice da, u odnosu na prethodne metode obrade signala, kod STFT nestacionaran signal
analizira se kao stacionaran budu¢i da se on posmatra kroz mali vremenski period u kom se
signal zaista moze smatrati stacionarnim. Upravo ovome sluzi funkcija prozora koja se
primjenjuje pri racunanju ove transformacije. STFT signala x(t) ratuna se pomocu jednacine
(2.12).

STFT(t, @) = T x(t+7)w(z)e 7dz (2.12)

W(7) predstavlja funkciju prozora.

Za razliku od periodograma, STFT pruza moguénost prac¢enja frekvencijskih karakteristika
tokom vremena, odnosno drugim rije¢ima karakteristike signala predstavljene su duz dvije
ose, vremenske i frekvencijske. Kako je uveden izraz za STFT, to se spektrogram definiSe

kao kvadrat modula ove transformacije i predstavlja energetsku verziju STFT [18]-[20]:

2

Spektrogram(t, @) =|STFT (t,0)|" =| [ x(t+7)w(z)e "dz] . (2.13)

—00
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Spektrogram jednog EKG signala prikazan je na Slici 18. Kao $to se vidi sa slike, razli¢iti
frekvencijski opsezi oznaceni su razli¢itim bojama zavisno od amplitude signala. Na
spektrogramu se jednostavno mogu uociti i izdvojiti QRS kompleksi.
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Slika 18: Spektrogram EKG signala.
Prikaz signala pomocu spektrograma moze posluziti i za detekciju QRS kompleksa [57].
Posmatra se vrijednost frekvencije koja odgovara vrijednosti 0 na skali boja sa Slike 18.
Skala boja prikazana na istoj slici predstavlja odnos snage i frekvencije signala (dB/Hz).
Ovo je referentna vrijednost za detekciju QRS kompleksa i iznosi 65 Hz. U sljede¢em koraku
potrebno je dobiti vremenski prikaz karakteristika signala na toj frekvenciji, i to pomoc¢u
izraza:

Spektrogram(z) = log(Spektrogram(65, 7)) . (2.14)

Zatim, primjenom praga koji je prilagodljiv i zavisan od maksimalne i srednje vrijednosti
signala datog jednacinom (2.14) odredujemo maksimalne vrijednosti signala koje odgovaraju

R tackama.

Osim toga, EKG signali zdravih osoba i osoba kod kojih postoji neko sréano oboljenje
znacajno se razlikuju u energiji, pa ispitivanje signala pomocu spektrograma moze pruziti
dobru osnovu za njihovu Klasifikaciju. U literaturi se nailazi na podatke da se maksimalna
vrijednost energije EKG signala zdravih osoba nalazi u frekvencijskom opsegu od 8 Hz, dok

je za sve tipove sr¢anog bloka pomenuti frekvencijski opseg priblizno dva puta manji [59].
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Medutim, 1 STFT ima odredena ograniCenja: Sirina prozora mora biti dovoljno mala da
obezbijedi dobru vremensku rezoluciju signala, a dovoljno velika da i frekvencijska
rezolucija bude zadovoljavajuca. Problem se sastoji upravo u nemoguénosti postizanja oba
uslova istovremeno. Obic¢no je ili spektralna ili vremenska rezolucija slaba, odnosno samo
jedan od ova dva uslova moze biti zadovoljen. Neke druge transformacije, kao $to je Wavelet

transformacija, pruzaju bolje mogucnosti po pitanju ovih uslova.

Kvadratne vremensko — frekvencijske distribucije pruzaju mnoge prednosti u analizi signala
u odnosu na spektrogram koji karakterise slaba vremensko — frekvencijska rezolucija za
promjenljive nestacionarne signale kao §to su EKG signali. Medu kvadratnim distribucijama
najpoznatija je Wigner —ova distribucija. Wigner-ova distribucija signala x(t) ra¢una se

pomocu relacije [20]-[24]:
WD(t, )= | x(t+%)x*(t—%)ej2”“dr. (2.15)

—00

Wigner-ova distribucija predstavljena je kao distribucija koja pruza dobru vremensko —
frekvencijsku rezoluciju, ali ima i svoje mane. Naime, kod multikomponentnih signala dolazi
do stvaranja kros ¢lanova. Ovi ¢lanovi smjeStaju se izmedu vremensko — frekvencijskih
komponenti koje pripadaju signalu, Cesto se i preklapaju sa njima, $to moze dovesti do
poteSkoca u analizi signala. Da bi se rijesili kros ¢lanova, morali bi koristiti razne metode
pomocu kojih bi smanjili njihov uticaj. Medutim, ¢esto ove metode dovode do smanjenja
vremensko — frekvencijske rezolucije signala, pa je prilikom analize signala pomoc¢u Wigner-
ove distribucije potrebno voditi ratuna o tome Sta zelimo da postignemo: smanjenje uticaja
kros ¢lanova uz smanjenje rezolucije signala, ili obratno. Ovo je odluka koja zavisi od samog
signala koji se analizira, ali 1 od tipa analize koju sprovodimo i podataka koje Zelimo da
dobijemo.

Povoljan nain za oslobadanje od pomenutih kros ¢lanova je i primjena tzv. S-metod
distribucije. Primjenom S-metode omoguéeno je dobijanje distribucije signala bez prisustva
nezeljenih kros ¢lanova (kao $to je to bio slucaj kod Spektrograma ¢ija je mana bila niska
koncentracija za nestacionarne signale), dok ¢e koncentracija komponenti koje pripadaju
signalu ostati vjerna visokoj koncentraciji dobijenoj kod Wigner-ove distribucije.

S-metod definiSe se pomocu jednacine [23], [24]:

SM(t,w) = _[ P(O)STFT (t, 0+ O)STFT (t, 0—O)d O (2.16)
gdje je P(0) funkcija prozora u frekvencijskom domenu.
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Kao $to se iz izraza (2.16) moze zakljuditi, reprezentacija signala dobija se kori§¢enjem

kratkotrajne Fourier-ove transformacije (STFT) signala. Vrijednost parametra P(0) je

klju¢na za dobijanje Zeljene distribucije signala pa se u tom cilju definisalo pravilo prema

kome prozor P(#) mora biti dovoljno Sirok da obuhvati sve korisne komponente signala, a

uzi od najmanjeg razmaka medu korisnim komponentama da bi se izbjegli kros ¢lanovi.

Primjena S-metode kod jednog proizvoljno odabranog EKG signala prikazana je na Slici 19.
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Slika 19: Primjena S-metode kod EKG signala.
2.2. DETEKCIJA QRS KOMPLEKSA

Detekcija QRS kompleksa [10] predstavlja zna¢ajan korak u obradi EKG signala. QRS
kompleks je najznacajniji dio EKG signala, jer nosi najvise informacije i znacajan broj

sréanih bolesti se mogu dijagnostifikovati na osnovu analize ovog dijela signala.

Kljucni korak u detekciji QRS kompleksa je detekcija R talasa. Osim §to su R talasi i njihove
pozicije u vremenu od velikog znacaja za odredivanje frekvencije rada srca i HRV-a, oni
predstavljaju smjernicu za detekciju ostalih karakteristicnih talasa i segmenata EKG signala.
Nakon lociranja R talasa, QRS kompleks mozemo odrediti primjenom prozora koji ¢e
obuhvatiti odredeni broj odbiraka sa lijeve i desne strane R tacke. U medicini postoji
usvojeno pravilo o Sirini pomenutog prozora. Za potrebe ove analize definisacemo da Sirina
prozora mora biti dovoljno velika da obuhvati i najduzi QRS kompleks, ali dovoljno mala da
obuhvati samo QRS kompleks i da potisne komponente koje pripadaju Sumu ili T talas. Osim

toga, potrebno je algoritam posebno dizajnirati tako da se izbjegne slucaj da se T talas
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prepozna kao R talas, jer se vrlo ¢esto deSava da svojom amplitudom i trajanjem podsjeca na
R talas.

Dakle, jedan od nacina detekcije QRS kompleksa je detekcija samih R tafaka, a zatim
ekstrakcija onog dijela signala koji obuhvata odredeni broj odbiraka oko R tacke, odnosno
odredena $irina prozora. Na Slici 20. prikazan je jedan EKG signal sa detektovanim QRS

kompleksima. Sirina prozora kod primjera iznosi 60 odbiraka.
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Slika 20: EKG signal sa ozna¢enim QRS kompleksima.

Naravno, ovo nije jedini nacin detekcije QRS kompleksa. U tu svrhu postoji niz veoma
preciznih algoritama [9]. Detektor koji ¢e biti predstavljen bazira se ne samo na klasi¢nim
metodama filtriranja primjenom digitalnih filtara, ve¢ 1 na primjeni Fourier-ove
transformacije kao i adaptivnih pragova za detekciju karakteristi¢nih talasa. Razvili su ga Pan
i Tompkins, a za sada je najpoznatiji i najprecizniji od svih detektora ove namjene [10]. U
radu ¢e biti predstavljena njegova modifikacija prilagodena signalima iz koris¢ene baze EKG

uzoraka.

Odabir odgovarajuceg pristupa vrsi se na osnovu tipa signala, primjene 1 dva parametra koji

karakterizuju svaki detektor: osjetljivost i predvidljivost.
Osjetljivost i predvidljivost opisuju se formulama (2.17) i (2.18), respektivno [9]:

Broj ispravno detektovanih talasa

Osjetljivost=—— , : — .
Broj ispravno detektovanih talasa + Broj talasa koji nisu detektovani

100%, (2.17)

Broj ispravno detektovanih talasa

Predvidljivost=—— : _ — .
Broj ispravno detektovanih talasa + Broj talasa koji nisu ispravno detektovani

100%. (2.18)
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Kod Pan i Tompkins algoritma, kao i kod vecine algoritama sli¢ne namjene, niz koraka do
detekcije talasa moze se klasifikovati u dvije faze: faza pripreme signala za detekciju
(predobrada) i1 faza odlu¢ivanja. Upravo je faza predobrade, ukljucuju¢i i segment
smanjenja/uklanjanja Sumova iz signala, ono §to ovaj algoritam ¢ini znac¢ajnim. Na ovaj naéin
obezbijedena je tacna detekcija karakteristika signala bez obzira na tip Suma 1 stepen
izobliCenja signala. Dakle, ovim algoritmom postignuto je optimalno poboljSanje odnosa
signal — Sum:

% =10log,, (—(Xf ) J : (2.19)

(Xo - Xf )2
gdje je X, originalni signal, dok je ¢ filtrirani signal.
Osim samog smanjenja Suma, pod predobradom i uklanjanjem nezeljenih komponenti signala

podrazumijeva se i pojacanje komponenti od interesa u odnosu na abnormalne P i T talase

koji mogu dovesti do pogresne detekcije.

Koraci obrade EKG signala pomoc¢u Pan i Tompkins algoritma do detekcije Q, R i S talasa

prikazani su blok dijagramom na Slici 21.
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INTEGRACILJA

~
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SIGNAL SA
DETEKTOVANIM
KARAKTERISTIKAMA

Slika 21: Blok dijagram Pan i Tompkins algoritma.
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Na Slici 22. prikazan je EKG signal kod kog ¢e biti primijenjena detekcija QRS kompleksa.
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Slika 22: EKG signal.

Linearno digitalno filtriranje

Signal najprije prolazi kroz filtar propusnik opsega ucestanosti, koji je dizajniran tako da
propusta frekvencijski opseg od 5 — 15 Hz. Sum se smanjuje ili elimini$e, a energija QRS
kompleksa je pojacana, pa se ovaj dio izdvaja od ostatka signala. Umjesto direktne primjene
filtra propusnika opsega ucestanosti, u radu je predlozeno kreiranje istog pomocu dva filtra i
to propusnika visokih i niskih ucestanosti, a sve u cilju postizanja optimalnog propusnog
opsega. Ovi filtri su kaskadno povezani i opisuju se funkcijama prenosa (2.20) i (2.21),

respektivno [10]:

NF (p) =G: ‘;1] , (2.20)

_-1+32p P4+ p®

VF(p) Tip?

(2.21)

Polovi ovih filtara odabrani su tako da ponistavaju nule na jedini¢nom krugu oblasti p .

EKG signal nakon prolaska kroz filtar propusnik niskih ucestanosti i filtar propusnik visokih

ucestanosti prikazan je na Slici 23. i Slici 24., respektivno.
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0.5 -

A T

0E8F -

[mV]
o

1 1 L 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
[s]

Slika 23: Signal nakon prolaska kroz filtar propusnik niskih uéestanosti.

Ako ulazni EKG signal ozna¢imo sa X(NT), gdje n predstavlja broj odbiraka originalnog

signala a T je period odabiranja, onda ¢e se na izlazu filtra propusnika niskih ucestanosti

dobiti signal:
X(nT)=2x(nT =T)-x(nT =2T)+x(nT) -2x(nT —6T) +x(nT -12T), (2.22)
a na izlazu filtra propusnika visokih ucestanosti:
X(nT)=32x(nT =16T) —[x(nT —=T) +x(nT) —x(nT —32T)]. (2.23)
1 T T T T T
0.8F 4
06F .
04} .
< 0.2F .
E UWLM““HL'WII Lefond MLW# .
N2F -
04F .
06k -
_U'BU EEIJ[J 1[]I[][J 15r[JU 2UIU[] 25I[JE] 3000

5]
Slika 24: Signal nakon prolaska kroz filtar propusnik visokih u¢estanosti.
Pan i Tompkins algoritam, za razliku od algoritama koji rade na principu prepoznavanja
oblika, odluku bazira na tri karakteristike QRS kompleksa: amplitudi, Sirini i nagibu. U cilju
isticanja nagiba QRS kompleksa primjenjuje se derivacija, odnosno, diferenciranje signala iz

prethodnog koraka:
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DIF(p)ZBLT(—p‘Z—Zp‘HZp% p%). (2.24)

Slika 25. prikazuje signal nakon diferenciranja pomocu relacije (2.24).
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Slika 25: Signal nakon diferenciranja.

Signal sa Slike 25. moze se opisati jednacinom:

X(nT)= 8i_|_[—x(nT —2T)=2x(nT =T)+2x(nT +T) + x(nT +2T)]. (2.25)

Nelinearna transformacija

U narednim koracima, signal prolazi nelinearnu transformaciju. Kvadrirani signal prikazan je
na Slici 26.

X(nT) =[x(nT)J? (2.26)
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Slika 26: Signal nakon kvadriranja.

28



Virtuelni instrument za analizu, kompresiju i klasifikaciju EKG signala

Sve vrijednosti signala su kvadrirane, pa samim tim pretvorene u pozitivne i pojacane
vrijednosti. Ovim se obezbijedilo da se istaknu visokofrekventne komponente koje pripadaju

QRS kompleksu u odnosu na T talase koji izgledaju kao QRS kompleks.

Nakon ovog koraka, neophodan je jo$ jedan korak linearnog digitalnog filtriranja i to
integracija u okviru pomjerajuceg prozora. Signal iz prethodnog koraka se usrednjava

primjenom formule:
X,(nT)=\%[x(nT—(VV—l)T)+...+ x(nT)], (2.27)

gdje je sa W oznacen broj odbiraka u Sirini prozora integracije. Upravo je ovaj korak
zasluzan za povecanje osjetljivosti i predvidljivosti cjelokupnog algoritma, jer je adekvatan
izbor parametra W kljucan za pravilnu detekciju. W mora biti dovoljno veliko da obuhvati i
najsiri QRS kompleks, a dovoljno malo da ne obuhvati vise od QRS kompleksa. Odreduje se
empirijski i za frekvenciju odabiranja od 200 Hz, koja odgovara predstavljenim signalima,

iznosi 30 odbiraka ili 150 ms. Signal iz izlaza ovog bloka prikazan je na Slici 27.
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Slika 27: Signal nakon integracije u okviru pomjerajuceg prozora.

Pravila odlucivanja

Pravila odlucivanja su posljednji korak do detekcije karakteristika EKG signala. Sastoje se u
odredivanju pragova detekcije. Pomoc¢u pragova odlucuje se da li je detektovani talas zaista
talas koji se trazi. Pravila odluc¢ivanja (koja su inace koriS¢enja u prakticnom dijelu rada)
baziraju se na modifikaciji Pan i Tompkins algoritma koju su razvili Hamilton i Tompkins

[9]. Koriste se promjenljivi pragovi detekcije, tj. pragovi zavisni od trenutnog signala, pa se
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prag u svakom trenutku azurira i prilagodava svim promjenama signala. Time se povecava

tacnost detekcije i prilikom velikih izobli¢enja signala. Koriste se ¢ak dva praga [9], [10]:

max_sig = max(X, (nT)) (2.28)
i
ZN: X, (nT)
P =”=°T, (2.29)

gdje je N duzina signala, P je prag a max_sig ozna¢ava maksimum signala.

Detekcija se desava kad je trenutna vrijednost signala iznad praga definisanog formulom i

oznaCavasesa R:

R=X,(nT)>P-max_sig. (2.30)
X, (nT) je signal iz posljednjeg koraka obrade.

Na ovaj nacin detektovane su R tacke izlaznog signala koje su oznacene ljubiCastim
oznakama. Kao $to je ranije istaknuto, Q 1 S talasi su negativna odstupanja od izoelektricne
linije EKG signala. Poznavaju¢i prirodu ovih talasa, oni su detektovani trazenjem minimuma
signala sa lijeve i desne strane R tacke, respektivno. Minimumi su trazeni unutar polovine
prozora odredenog u koraku integracije u okviru pomjeraju¢eg prozora sa obije strane R
tacke. Q talasi su takode oznaceni na Slici 28. i to oznakama plave boje, dok su S talasi

obiljezeni zelenom bojom.
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Slika 28: Izlazni signal sa oznacenim Q, R i S talasima.
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Predstavljeni algoritam je uspjesno detektovao sve Zeljene karakteristike EKG signala, §to se
uocava sa Slike 28., ali i na Slici 29. gdje je prikazan signal sa amplitudom T talasa mnogo

jaCom u odnosu na amplitudu koju posjeduje R talas.
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Slika 29: Izlazni signal sa ozna¢enim Q, R i S talasima.

eV

U slucaju potrebe, algoritam se moze unaprijediti uvodenjem tzv. metoda “CiS¢enja” i
“pretrazivanja”. Buduci da se sve pozicije ta¢aka detektovane jednac¢inom (2.30) smjestaju u
jedan niz, “Cis¢enje” bi podrazumijevalo njihovu provjeru. U medicini je usvojeno pravilo
prema kome vazi da se naredni QRS kompleks, po prirodi procesa njegovog nastanka, ne
moze pojaviti prije isteka vremenskog intervala od 200 ms. Dakle, ova metoda provjere
podrazumijeva racunanje vremenskog razmaka izmedu svake dvije susjedne pozicije
smjeStene u nizu i zanemarivanje svake detektovane pozicije koja se pojavljuje unutar 200
ms. Novi niz pozicija u tom slu¢aju ¢e sadrzati samo pozicije tacaka koje zaista pripadaju
QRS kompleksu. Isti je princip rada metode “pretrazivanja” samo §to je cilj suprotan. Ponovo
se pretrazuju vremenski intervali izmedu susjednih tacaka i ako nakon isteka 200 ms nema

detekcije, algoritam se vra¢a unazad radi provjere eventualnog preskoka detekcije.

Osim Pan i Tompkins algoritma, postoje i drugi koji se medusobno razlikuju na osnovu
koris¢enog pristupa: Wavelet, Neuralne mreze, Hidden Markov modeli, Genetski algoritmi,

Fazorna transformacija, Histogrami, i drugi.
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3. HERMITSKE FUNKCIJE i HERMITSKA TRANSFORMACIJA

3.1. UVOD - Potreba za koris¢enjem Hermitske transformacije u obradi EKG
signala

Kardiolozi, samim posmatranjem elektrokardiograma procjenjuju zdravstveno stanje srca i
dijagnostifikuju njegove poremecaje. Vizuelna analiza signala koji su periodi¢ni kao $to su
EKG signali, je izuzetno zahtjevan zadatak koji oduzima veliko vrijeme. Zbog toga, vrlo
Cesto, usljed povecanog obima posla, pa samim tim umora i pada koncentracije, i najstrucnije
lice napravi pogresnu procjenu stanja srca. EKG signali osoba kod kojih je prisutan neki vid
poremecaja sréane aktivnosti, Su po prirodi izuzetno neregularni, a indikatori poremecaja se
desavaju slu¢ajno i u razli¢itim periodima. Cesto se srije¢u i nepravilni talasni oblici toliko
sli¢ni pravilnim da ih samo izuzetno iskusno ljudsko oko moze identifikovati. Cak se i EKG
signal iste osobe moze razlikovati zavisno od stanja, trenutka i uslova registrovanja. Zbog
toga vizuelnim ispitivanjem srca moze do¢i do propusta najznacajnijih pokazatelja vrste
poremecaja. Dakle, uticaj ljudskog faktora je neizbjezan. Pored ovoga, postoje i slucajevi koji
zahtijevaju neprestan monitoring pacijenta kroz duzi vremenski period, izmedu ostalog i u
operacionim salama gdje je neophodan i prenos registrovanih podataka na daljinu odredenoj

centralnoj procesorskoj jedinici.

Pomo¢ raCunarskih sistema i tacnih algoritama razvijenih posebno za ovu namjenu je
neprocjenjiva. Zahvaljuju¢i razvijenim algoritmima, kardiolog moze analizirati podatke
snimljene u toku 24 Casa za svega 20 — 40 minuta, ako pretpostavimo da u registrovanom

elektrokardiogramu nisu detektovane anomalije.

Svako odstupanje sr¢anog ritma od usvojenih granica unutar kojih se on smatra normalnim, u
medicini poznato je pod nazivom aritmija. Pracenje aritmije koja je 0zbiljno i najcesce sréano
oboljenje, od velikog je znacaja. PVC (Premature Venticular Contraction — kontrakcija donjih
komora prije predvidenog vremena) je njen najcesé¢i oblik, a rizik za prestanak rada srca je
dva puta veéi kod pacijenata oboljelih od ovog oboljenja. U medicini je usvojeno pravilo po
kome vazi da se PVC, kad se dogodi vise od tri puta, razvija u ozbiljniji poremecaj sr¢anog
ritma. Stoga je jasna potreba za ranim otkrivanjem pomenute bolesti. 1z razloga ranije
izlozenih, konstantni monitoring pacijenta koji je neophodan za pravilno ispitivanje bolesti, je

gotovo nemoguc.
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Primjera radi, uze¢emo i pacijenta kod koga je prisutna vrsta poremecaja sna koja se
manifestuje na izgled EKG signala. Kvalitetan san je od velikog znacaja za naSe fizicko i
emotivno zdravlje jer se u toku sna nase tijelo regeneriSe. San povoljno uti¢e i na nas um i
pamcenje. Stoga, usljed nedostatka sna, i svega $to se javlja kao posljedica toga, poremeceno
je normalno funkcionisanje ¢ovjeka. Prestanak disanja u toku spavanja (Sleep Apnea) spada u
grupu ozbiljnih poremecaja sna. Ucestalost pojave simptoma i njihovo trajanje su
nepredvidljivi, isto kao §to su nepredvidljive i njihove posljedice. Simptomi mogu trajati
toliko dugo da izazovu trajna oSte¢enja mozga, pa ¢ak i smrtne posljedice. Prestanak disanja
u toku sna je zanimljiv fenomen sa stanovista elektrokardiografije zbog toga $to se prestanak
disanja manifestuje kao prestanak rada srca koji moze, ali ne iskljucivo, biti trenutan. Dakle,
u ovom slucaju informacija o RR intervalu je znacajna za otkrivanje ove bolesti. U opsStem
slu¢aju, bilo bi neizbjezno da jedno stru¢no lice nadgleda pacijenta u toku dugog vremenskog
intervala, i to uglavnom u toku no¢i. Njegova duznost bila bi da pomno prati i registruje
svaku promjenu na elektrokardiogramu koja bi mogla biti pokazatelj ovog poremecaja. U tom
sluGaju javljaju se sljedeéa pitanja: Sta ako se nikakav simptom ne pojavi u toku ispitivanja
pacijenta? Da li ¢e on, u tom slucaju, biti dijagnostifikovan kao zdrav iako to nije? Da li ¢e
sve veci broj pacijenata znaciti isti broj stru¢nih lica? Ovo su upravo razlozi zbog kojih su
mnoge bolesti sli€nog tipa nedovoljno istrazene i mnogi bolesni pacijenti klasifikovani u
zdrave. Usljed svega ovoga, javlja se potreba za racunarskim algoritmima pomocu kojih bi
bilo moguce pratiti elektricnu aktivnost srca pacijenta kroz dovoljno dug vremenski period.
Osim toga, ovi algoritmi bi mogli brze odraditi i dio posla koji se ti¢e analize samih signala,

pa i automatski klasifikovati pacijente na zdrave i bolesne.

Kada bi se algoritam za preciznu i ta¢nu analizu EKG signala i detekciju anomalija integrisao
u prenosivi uredaj koji bi pacijenti mogli nositi i na taj nacin bili pod prismotrom ljekara,

mogli bi se spasiti 1 Zivoti.

Takvi uredaji moraju biti malih dimenzija da bi se prilagodili sposobnosti ljudskog tijela da ih
nosi. Kao posljedica ovoga, izmedu ostalog, kapacitet integrisane memorije za Cuvanje
podataka je jako mali, $to bi znacilo da ovi uredaji imaju ograni¢enu memoriju. Sa druge
strane, koli¢ina podataka registrovana prilikom akvizicije EKG signala je ogromna i zahtijeva
razvoj tehnika za kompresiju radi efikasnog skladistenja, prenosa na daljinu i analize signala.
Glavni cilj je posti¢i $to veéi stepen kompresije, a da se pri tom sacuva Citava klinicka slika

signala.
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Vecina informacije se krije oko R tacke, odnosno, u QRS kompleksu. QRS kompleks i
vremenski razmak izmedu dva uzastopna R talasa (RR interval), karakteristike su koje

omogucavaju otkrivanje skoro svih sr¢anih anomalija.

Biomedicinski signali kao s§to su EKG signali, posjeduju moguénost predstavljanja u
komprimovanom obliku. Posto je primjetna sli¢nost izmedu talasnih oblika QRS kompleksa i
Hermitskih bazisnih funkcija [69]-[95], pokazuje se da su Hermitske funkcije i na njima
zasnovana Hermitska transformacija najpovoljniji za predstavljanje ovog dijela signala [70]-
[76]. Poredenjem rezultata dobijenih primjenom Fourier-ovih funkcija, primjecuje se
znacajna prednost U koris¢enju Hermitskih funkcija. Koriste¢i Hermitsku transformaciju
dobija se veci stepen kompresije QRS kompleksa, u odnosu na metode koje se baziraju na
koris¢enju DFT (Diskretne Fourier-ove transformacije), DCT (Diskretne Kosinusne
transformacije) i DWT (Diskretne Wavelet transformacije) koje su takode Siroko
rasprostranjene baze kad je u pitanju kompresija signala uopste [8]. Razna poredenja ovih
pristupa omogucéila su kvantifikovanje povoljnosti Hermitske transformacije u odnosu na
ostale transformacije: 33% u odnosu na DFT, 25% u odnosu na DCT a 40% u odnosu na
DWT. Ovome mnogo doprinosi i mogucnost optimizovanja Hermitske transformacije.
Takode, DFT, DCT i DWT bolje aproksimiraju nisko — frekvencijske karakteristike, dok
visoko — frekvencijske karakteristike zanemaruju, $to je velika mana ako uzmemo u obzir da

se QRS kompleksi sastoje i od visoko — frekvencijskih komponenti.

Svaki detektovani QRS kompleks se razlaze u Hermitske bazisne funkcije i transformacioni
koeficijenti koji nastaju kao rezultat ovog postupka sada postaju novi elementi kojim je
predstavljen QRS kompleks. Koris¢enjem Hermitske transformacije signal je moguce
predstaviti pomocu svega nekoliko nenultih koeficijenata, Sto omoguéava brzu analizu i
prenos podataka na daljinu, kao i malu potrebu za memorijom za njihovo ¢uvanje [73]-[76].
Pri tome, kvalitet signala ostaje medicinski prihvatljiv, tj. saCuvana je ¢itava informacija koju
signal nosi. Novi signal je dovoljno slican originalnom da ne moze do¢i do pogresne
interpretacije. Dakle, pomoc¢u ovih funkcija signal je moguée aproksimirati sa zanemarljivo
malom greskom. Citava informacija originalnog signala moze se u svakom trenutku
rekonstruisati iz tih nekoliko znacajnih Hermitskih koeficijenata primjenom popularnih
metoda rekonstrukcije razvijenih u okviru koncepta Komprimovanog ocitavanja -

Compressive Sensing-a.
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U nastavku ovog poglavlja bi¢e predstavljene osnovne karakteristike Hermitskih funkcija i
Hermitska transformacija sa primjenom na EKG signale. Takode, bi¢e razmatrana i
moguénost optimizacije Hermitske transformacije u cilju povecanja stepena kompresije.
Konacno, razmatran je i teorijski osvrt na rekonstrukciju signala iz nekoliko Hermitskih

koeficijenata u uslovima komprimovanog odabiranja signala.

3.2. HERMITSKE FUNKCIJE

Rezultati istrazivanja pokazali su da se prosjecno 98.6% energije EKG signala moze
opisati pomoc¢u svega tri Hermitske funkcije [76], $to ih ¢ini veoma povoljnim za
modelovanje ovih signala. Pretpostavimo da EKG signali mogu imati kompaktnu predstavu u
ortogonalnoj bazi funkcija. U tom slucaju mogucée je za aproksimaciju signala Koristiti
kontinualnu ili diskretnu bazu. To je stvar izbora koja zavisi od rezultujuée predstave signala,
zeljenog stepena kompresije i efikasnosti pristupa. Predstavljanje signala bilo kontinualnim
ili diskretnim funkcijama, omoguc¢ava da se signal definiSe sa kona¢nim brojem parametara,
odnosno sa kona¢nom linearnom kombinacijom ortonormalnih bazisnih elemenata. Elementi
kojim je predstavljen signal nazivaju se koeficijentima ekspanzije u ortogonalnoj bazi. U
sluc¢aju koriS¢enja kontinualne baze, proces prevodenja signala svodi se na numeri¢ke metode
aproksimacije integrala, u vecini slucajeva, na koris¢enje numericke kvadrature. Sa druge
strane, diskretan prikaz signala mozemo dobiti iz kontinualnog i to primjenom metode

odabiranja.
3.2.1. KONTINUALNE HERMITSKE FUNKCIJE

Ako se posmatra polinom HP.(t),n>0 koji ispunjava uslove:
HP,(t) =0, n=0
HR(t)=2t, n=1 . (3.1)
HP, (t) = 2tHP, ,(t) —2(n—1)HP. ,(t), n>2

Ovakvi polinomi nazivaju se Hermitskim polinomima [81]-[85].

Hermitska funkcija n-tog reda zavisna je od Hermitskog polinoma istog reda sto se izrazava
jednacinom (3.2) [73]-[85]:

1 ) t
HF (t,5) = ————¢e 2°HP, (—j (3.2)
Jo2'niz o

Sa o oznacen je faktor skaliranja koji se odnosi na Sirinu Gausove funkcije koris¢ene u

ra¢unanju Hermitskih funkcija [79].
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Predmet istrazivanja je EKG signal x(t). Kako su dijelovi EKG signala od naseg interesa QRS
kompleksi, to ¢e se sa QRS(t) oznacavati QRS signal za koji vazi:

QRS (t),[t] <T?0

QRS (1) = , (3.3)

0t] >
2

gdje je QRS'(t) element linearnog vektorskog prostora L(-o0,+%) za koji vazi
j QRS '(t)dt <.

Sada kad su definisani signal od interesa i Hermitske funkcije, moZe se matematickom
formulom zapisati aproksimacija n-tog stepena signala, odnosno, aproksimacija signala
pomocu Hermitskih koeficijenata C:

0rS'( =Y C.(5). (3.4)

N je broj funkcija koris¢enih za aproksimaciju signala. U funkciji Hermitskih bazisnih

funkcija, QRS signal se moze opisati jednac¢inom [95]:
N-1
QRS(t) = Y C HF,(t,5). (3.5)
n=0

Zapravo, svaki karakteristi¢ni talas ili ¢ak 1 segment izmedu dva talasa, odnosno, svaki dio
EKG signala koji je od interesa za analizu i obradu, mogao bi se na isti nacin modelovati u

Hermitski transformacioni domen. Primjera radi:

Np-1
P(t)= 2. C,HF,(t,5;)
n=0

Ny -1
T(t)=> CHF(ts) . (3.6)
n=0
Ngr -1
ST(t)= > CHF,(t,d)
n=0

Medutim, kako su Hermitske bazisne funkcije najsli¢nije QRS kompleksu, to one pokazuju i

najbolji u¢inak u kompresiji ovog dijela signala.

Sa C, oznaceni su koeficijenti ekspanzije, odnosno, predstavnici signala u Hermitskom
transformacionom domenu [95]. Rezultat su unutrasnjeg proizvoda signala koji se obraduje i

svake Hermitske funkcije. Svi koeficijenti ekspanzije smjesteni su u nizu C_(0) i zavisni su

od faktora skaliranja 6. Ovo je znacajno zbog mogucnosti prilagodavanja Hermitskih
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koeficijenata signala, posebno u slucajevima QRS kompleksa sa velikom raznolikoS¢u u
trajanju. Iz jednadine (3.5) dobijamo izraz za koeficijente ekspanzije u obliku datom
jednacinom (3.7):

C, =IQRS(t)HF(t,5)dt. (3.7)

Prve Cetiri Hermitske bazisne funkcije prikazane su na Slici 30.

N~ AS

Slika 30: Hermitske bazisne funkcije.

Svaka od funkcija HF (t,&) van granica definisanosti (—T,T) tezi 0:
t2

lime 25" HP. (%}:o. (3.8)

t‘—)co
Upravo zbog ove cinjenice smatra se da Hermitske funkcije imaju kompaktnu predstavu u
nekom domenu definisanosti, pa se u cilju specifikacije tog domena moze uvesti parametar
T, ¢iji se iznos bira u zavisnosti od faktora skaliranja 6 i broja Hermitskih fukcija ukljuéenih

u ekspanziju.

U praksi, obrada ove vrste podrazumijeva koriS¢enje konacnog i malog broja Hermitskih
funkcija X za ekspanziju signala: HF,(t,0), HF,(t,9),....HF, ,(t,5). Ove funkcije imaju
kompaktnu predstavu u domenu [-T,,T,]. U opstem slucaju, uzimajuéi u obzir dati niz
funkcija, vazi:

HF (t,5)=0,vt ¢[-T,,T,],0<n< X (3.9)

Kako (3.3) vazi, za signal QRS(t) moze se smatrati da ima kompaktnu predstavu u istom
intervalu kao i Hermitske funkcije, pa se koeficijenti ekspanzije racunaju u kona¢nom
intervalu (=T, T,):

C, = [QRS()HF (t, 5)dt = j QRS (t)HF, (t, 5)dt . (3.10)

,TO
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Posto je broj Hermitskih funkcija kojim se predstavlja signal QRS(t) konadan i iznosi X ,

potrebno je izraCunati konacan broj koeficijenata i to: C, ,C, ,C, ,..,C, . Aproksimirani

Nx

signal moze se sada izraziti formulom:
A X-1
QRS(t) = ZCHX HF, (t,9). (3.11)
x=0

Drugi nacin za dodatnu kompresiju signala, odnosno, dodatno smanjenje broja koeficijenata
potrebnih za predstavljanje signala, ukljucuje i biranje nekoliko najja¢ih Hermitskih
koeficijenata. Naime, ako posmatramo izraz za greSku aproksimacije koja predstavlja
energiju razlike izmedu originalnog i aproksimiranog signala zaklju¢i¢emo da je ona manja

Sto su koeficijenti jaci [70]:

£~ (QRS()-QRS()’ (312)

Tako se izraz (3.12) moze koristiti za odredivanje broja koeficijenata potrebnih za
aproksimaciju. Sto je veéi broj koeficijenata ta¢nija je i aproksimacija, medutim, rjeSenje
trazimo tako da postignemo Zzeljeni kompromis izmedu performansi algoritma i1 greske

aproksimacije.

3.2.2. DISKRETNE HERMITSKE FUNKCIJE

Prethodno predstavljeni princip koji se bazirao na aproksimaciji QRS kompleksa pomocu
kontinualnih Hermitskih funkcija, predstavlja dobru teorijsku osnovu za primjenu Hermitskih
funkcija u kompresiji signala, ali ne i efikasno prakti¢no rjesenje. Glavna mana algoritma
sastoji se u nemogucnosti rekonstrukcije signala iz koeficijenata dobijenih pomoc¢u malog i
konacnog broja kontinualnih Hermitskih funkcija. Aproksimirani signal u ovom sluc¢aju ne
konvergira ka originalnom bez obzira na broj primijenjenih Hermitskih funkcija.
Zadovoljavajuca rekonstrukcija signala zahtijevala bi koriS¢enje velikog broja koeficijenata
koji bi se dobijali dugim i slozenim racunom [73]. Visoka cijena kompjuterskog ra¢unanja i
spori algoritmi u suprotnosti su sa ciljevima kad je u pitanju obrada biomedicinskih signala.
Zbhog toga ¢e u daljem radu biti predstavljena aproksimacija signala pomocu diskretnih
Hermitskih funkcija. Diskretne funkcije se mogu dobiti iz kontinualnih njihovim odabiranjem

u odredenim tac¢kama .

Diskretni zapis Hermitskog polinoma n-tog stepena dat je jedna¢inom (3.13) [8]:

ed"(e")

HP(t) =(-1)"e e

(3.13)
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Sa druge strane, Hermitska funkcija n-tog reda izrazena preko Hermitskog polinoma moze se
zapisati na sljede¢i nacin [8]:
1

Js2"niz

Ovdje takode posmatramo QRS komplekse EKG signala, odnosno signal QRS(t) opisan

HF (t, 5) = e_ztﬁzHP(%j . (3.14)

jednac¢inom (3.3). Njegova ekspanzija pomoc¢u diskretnih Hermitskih funkcija data je

sljede¢im izrazom:
QRS(t) = > C,HF,(t,5). (3.15)
n=0

Broj diskretnih Hermitskih funkcija potrebnih za aproksimaciju signala bez unosenja greske
jednak je duzini signala. Medutim, moZe se primijeniti i manji broj funkcija a da pri tome
greska bude prihvatljiva (beznacajna). Ako se uzme u obzir i greska aproksimacije, jednacina
(3.15) moze se zapisati i u obliku:

QRS(t) = f‘icn (O)HF, (t,5) +e(t, 5) (3.16)

n=0

gdje (t,0) >0 kako N —S. S predstavlja duzinu signala QRS(t) .

Izraz za ratunanje Hermitskih koeficijenata glasi:

C = TQRS(t)HFn (t,5)dt . (3.17)

Ta¢nom aproksimacijom smatra se aproksimacija koris¢enjem broja funkcija koji je jednak
duzini (brojem odbiraka) diskretnog signala S . U praksi se primjenjuje i manji broj funkcija
X.

U diskretnom Hermitskom domenu, Hermitske funkcije biramo u nulama Hermitskih
polinoma pa se dobija kona¢na ortonormalna predstava signala. Za ra¢unanje integrala kao
Sto je integral dat jednac¢inom (3.17), koristi se kvadraturna aproksimacija. U ovom slu¢aju
primijenjena je Gaus — Hermite kvadratura pomocu koje se pojednostavljuje racunanje
Hermitskih koeficijenata [82], [87]-[89]:

1 & 2 xWr

2

Koristeci se relacijom koja Hermitske funkcije izrazava pomoc¢u Hermitskih polinoma (3.14),

C, =

(QRS(t,)e 2 )HP, (tgz) . (3.18)

u obliku:
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_u
HFn(tz,5)=;e 252HP(I—ZJ (3.19)
NEZALINGS s
i
1 5 t
HF, i (t,,6) = e WHP, | £, (3.20)
J52 (X ~)Wx S
Izraz (3.18) mozemo zapisati u pojednostavljenom i aproksimiranom obliku:
1 & HE(t,,6
RS(t,), 3.21
G 2R (L.0) )Q (t,) (3.21)

t, predstavljaju nule Hermitskih polinoma stepena N ,a n=0,1,..., X -1,

Ekspanziju signala koriste¢i X funkcija mozemo izraziti i u matriénom obliku. Za matricu

Hermitske transformacije koristi¢e se oznaka H, , :

[ HF,(t,8) HF(t,,5,) HF,(t,,5,) |
HFXz—l(tl’é‘l) HFXZ—l(tZ’é‘Z) HFXZ—l(tX ’5)()
1 HE(t,0)  HR(,,6,) HF (tx, 6x)
HXXX :Y HFXz—l(tl'é‘l) Hszfl(tz’é‘z) Hszfl(tx’é‘x) ) (3-22)
HFX—l(tl’5l) HFX—l(t2’52) HFX—l(tX '§X)
_HFXZ—l(tl’é‘l) Hszfl(tzvé‘z) HFfol(txvé‘x)_Xxx
dok je vektor Hermitskih koeficijenata:
CO
C1
C= : (3.23)
Cixp

Vektor koji sadrzi X odbiraka signala odabranih u nulama Hermitskog polinoma dat je sa:

QRS(ty,)
Qfes = QRS(tsz) (3.24)
QRS(tsx)

Uzimaju¢i u obzir jednacinu (3.21) i uvedene oznake, koeficijenti ekspanzije dobijeni Gaus —
Hermite kvadraturnom aproksimacijom se u matricnom obliku mogu izraziti na sljedeci

nacin:
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| HFR(t,6) HFR(t,,5,) _HR(t.5,) |
B 7 HFXZ—]_(tl’é‘l) HFXZ—l(tZ’52) HFXZ—]_(tX75X) B 7
CO QRS(tsl)

HF,(t,,6,) HF(t,,0,) HF (t,,0,)

Gl HF?,(t,8,) HFZ(t,,0 HF ., (t, .0 QRS(t,)
: X () x1(t,6,) x-a(t 0y) . (3.25)
C,. : | | QRS (1,4
- HF (. 6)  HR (G, 6,) HF, L, (t, 0x) ) -

_HF><2—1(t1’51) HF><2-1(t2’52) HF)?-l(txvéx)_xXx

Radi preglednosti mozemo koristiti i skraceni zapis:
C=H,QRS. (3.26)

U cilju dobijanja izraza za ra¢unanje vrijednosti QRS , potrebno je odrediti inverznu matricu

matrice H,, :

HF,(t,5,) HF(,.,5,) ... HF(t.,d5) ]
HY HFl(:tl,él) HFl('fz,éz) HFl(t:X,éx) 327
HE L (L, 0) HF L(t,6,) - HFE (. 8)]
Dakle:
QRS(t,,) HF,(t.5,) HF(,,5,) .. HF(t,.5) |[C,
QRS(tSz) _ HFl(.ti,él) HFI(F2,52) 8 HFl(t.X,éx) C, 628
QRS(t) | [HRL(t.6) HRE L (L,6,) - HRE(t,0,) ][ Cxy
ili u zapisu:
QRS=HC. (3.29)

Kako signal treba biti odabran u tatkama koje odgovaraju nulama Hermitskih polinoma, u
vecini slucajeva ti odbirci nisu ravnomjerno rasporedeni. Stoga ukoliko imamo diskretni
signal koji je odabran po teoremi odabiranja u ekvidistantnim tackama, u cilju dobijanja
vrijednosti u tackama koje odgovaraju nulama Hermitskih polinoma, koristimo princip
interpolacije:

sin(7z(t, —nAt)/At)1s =1...,X,n=-Y,...Y, (3.30)
7(t, —NAt) / At

QRS(t,) ~ i QRS (nAt)

gdje su t, tacke odabiranja signala, a At je period odabiranja. U slu¢aju signala neparne

duzine vazi X =2Y +1. Sada se moze izraziti vektor vrijednosti signala u odabranim tackama

odabiranja u funkciji od vektora odbiraka prvobitnog signala (3.31):
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QRS(tsl) O; Op -+ Oy QRS(-Y)
QRS(tsz) ~ Oy 0Oy v Oy QRS(_Y +1) (3 31)
QRS(tsx) Ox1 Oxz + Oxx QRS(Y)
Elementi o, definiSu se:
0; =sin[z(t, —(j —Y —DAt]/[=(t, —(J —Y —DAt) / At], (3.32)
gdjeza i, j vazi I, je{,2,..., X}.
U skra¢enom zapisu:
QRS =O,QRS . (3.33)

Greska aproksimacije koriste¢i interpolaciju (3.30) je najveéa u graniénim vremenskim

taCkama oblasti definisanosti.

Na Slici 31. dat je prikaz tri QRS kompleksa u vremenskom i Hermitskom transformacionom
domenu. U prvom redu prikazani su vremenski oblici QRS kompleksa (QRS kompleksi su
duzine 60 odbiraka), zatim su prikazani talasni oblici signala u Hermitskom
transformacionom domenu, dok su u posljednjem redu prikazani Hermitski koeficijenti datih
QRS kompleksa.

200 v v v B v B 150 300

100 200

100
50 100

0
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0 10 20 30 40 5 60 0 0 10 20 30 40 5 60
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Slika 31: QRS kompleksi u Hermitskom transformacionom domenu.
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3.2.3. OPTIMIZACIJA PARAMETARA HERMITSKE TRANSFORMACIJE

Kako se signal predstavlja u Hermitskom tranformacionom domenu kao linearna zavisnost
seta Hermitskih funkcija, to se ovakav nain predstavljanja signala moze dodatno
optimizovati podesavanjem parametara Hermitskih funkcija: faktora skaliranja i vremenskog
pomjeraja [8], [82]-[95].

Optimizacija faktora skaliranja podrazumijeva kompresiju ili $irenje Hermitskih funkcija do
mjere poklapanja sa QRS kompleksom. Optimalni faktor skaliranja & je onaj pri kome se
dobija najrjeda moguca predstava signala. Vodeci se pravilima teoreme o odabiranju, signal

se moze ponovo odabrati u Zeljenim tackama. Iz ovih tacaka signal je moguce rekonstruisati.
Stoga, umjesto u tackama t =t,...,t,, signal ¢e se odabirati u novim tackama
ot,=ot,...,ot, zavisnim od faktora skaliranja &. Na taj nacin, podeSavanjem ovog

parametra biramo i date tacke u cilju postizanja optimizacije. Funkcija interpolacije

predstavljena jednac¢inom (3.30), sada dobija oblik [8]:

o sin(z(St, —nAt) / At
QRS(st,) ~ 26 QRS (nAt) 75(5(& - A0 /)At ) (3.34)
a vektor vrijednosti signala u odabranim tackama odabiranja:
QRS(dt)) 0, O, - 0y || QRS(-Y)
QRS.(§t2) . o.21 o.22 02.>< QRS('—Y +1) . (3.35)

QRS(ot, ) Oy; Oy, =+ Oy QRS(Y)
Optimalna vrijednost parametra & je ona vrijednost za koju se dobija najkomprimovanija i
najrijeda predstava signala. U cilju odredivanja vrijednosti ovog parametra, koristi se mjera
koncentracije koja se bazira na (;, normi [8], [90]. Primjenom ovog kriterijuma na

koeficijente Hermitske transformacije (3.36):
X-1
n=lel,=3c| (3:30)
n=0

dobija se vrijednost & ra¢unanjem izraza (3.37), i ona je optimalna.

& =argmin|C|, (3.37)
)

Trazenje optimalne vrijednosti & svodi se na pretrazivanje vrijednosti koja daje najbolje
rezultate u opsegu mogucih vrijednosti. Dakle, vrijednost se trazi iterativno. Broj iteracija

jednak je broju odbiraka signala. Poc¢inje se od najmanje moguce vrijednosti, odnosno donje
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granice faktora skaliranja pri kojoj algoritam konvergira, pa se dalje vrijednosti dobijaju

dodavanjem i oduzimanjem neke male vrijednosti A. Dakle, parametar & trazimo iz opsega

[8,, 5] S@ korakom f3:
0=0,::0- (3.38)

Mali korak £ dovodi do spore konvergencije, dok bi velika vrijednost koraka dovela do

nestabilnosti algoritma, tako da se ovaj parametar bira tako da obezbijedi da 6 zadrzi neku
od vrijednosti izmedu donje i gornje granice.

Kad je u pitanju opseg vrijednosti faktora skaliranja, on zavisi od vremenskog poklapanja
Hermitskih bazisnih funkcija i signala koji se aproksimira i oznacava se sa T, kao i od
njihovog poklapanja po frekvenciji izrazenog parametrom B [91], [92]. Na Slici 32.

prikazana je zavisnost parametra T od stepena Hermitskih bazisnih funkcija n, pri ¢emu je

vrijednost faktora skaliranja 1, a @ =0.001. ¢ je mali broj i rezultat je odnosa:

QRS(t)
max {|QRS (t)}

<o, (3.39)

za svako t iz oblasti definisanosti signala.

25

20

15

10

0 r r r
0 50 100 150 200

n

Slika 32: Zavisnost vremenskog poklapanja Hermitskih bazisnih funkcija i signala koji se aproksimira od
stepena bazisnih funkcija.

Kao sto se sa slike vidi, kako se povecava stepen bazisnih funkcija, povecava se 1 parametar

T . Sto je veéi stepen bazisnih funkcija N, to one imaju vise visoko-frekventnih komponenti.

Zapravo, funkcija zavisnosti sa Slike 32. opisuje se jednac¢inom:

T~ /”_” +1.8. (3.40)
17
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Jednacina (3.40) moze se predstaviti i u obliku zavisnosti T od faktora skaliranja o :

T = 25( % +18). (3.41)

Osim T, i fekvencijski opseg utie na odredivanje faktora skaliranja:

/ﬂ—n +1.8
B~V (3.42)

270

Iz relacija (3.41) i (3.42) mogu se dobiti izrazi za faktor skaliranja, jedan u zavisnostiod T a
drugi u zavisnosti od B. Pomocu ovih izraza dolazimo do opsega vrijednosti faktora
skaliranja:

zn
2(,|——=+1.8
T Wiz 9

0> ——, o< B (3.43)
2 4 1.8) d
1.7
Sada se 6, moze definisati kao:
XA
5, = s ; | (3.44)
2( f@ +1.8)
1.7
pri emu je A > —.
X
Gornja granica faktora skaliranja o, iznosi:
2|72 41.8)
s =—IL7 (3.45)
27B

Pored faktora skaliranja mozemo podesavati i vremensko pomjeranje signala (za Zeljeni iznos
lijevo ili desno). Pod parametrom vremenskog pomjeraja = podrazumijeva se onaj iznos za
koji se signal pomjera da bi se dobila kompaktna i rijetka predstava signala. Umjesto
QRS(NAt) za pomijereni signal mozemo zapisati QRS((N+7)At), pri ¢emu 7 moZe imati
vrijednost iz opsega [—7, ., » Tl -

NalaZenje optimalne vrijednosti 7 podrazumijeva posmatranje promjene koncentracije
signala za ve¢ nadenu optimalnu vrijednost faktora skaliranja, pri ¢emu je 7 odabrano

nasumice iz skupa mogucéih vrijednosti. Odredivanje optimalnog vremenskog pomjeraja nije

dug proces ako se uzme u obzir da njegova maksimalna vrijednost, kad su u pitanju QRS
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kompleksi, moze iznositi do 3 [96]. Sve vrijednosti 7, pri kojima je & optimalno, smjestaju
se u vektor V , pa je optimalno 7 ono koje je rjeSenje jednacine [8], [95]:

r=argminV . (3.46)

T

Slika 33. prikazuje rezultat koji se dobija optimizacijom Hermitske transformacije za QRS
komplekse sa Slike 31. Primjenom optimalnih vrijednosti parametara 6 i 7 postignuta je
mogucnost predstavljanja datih signala sa znacajno manjim brojem Hermitskih koeficijenata

u odnosu na rezultate dobijene bez optimizacije, tj. postignut je optimalan stepen kompresije.
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Slika 33: Optimizovana Hermitska transformacija.

3.2.4. KOMPRESIVNO OCITAVANJE KORISCENJEM HERMITSKOG
TRANSFORMACIONOG DOMENA

Compressive Sensing (Kompresivno Ocitavanje) je nova teorija u obradi signala koja
zastupa stanoviSte da se signali mogu uspjes$no rekonstruisati na osnovu malog broja uzetih
odbiraka, znatno manjeg nego $to je definisano standardnom teoremom odabiranja [96]-
[125]. Dakle, prednost u odnosu na dosadasnje metode sastoji se u mogucnosti rekonstrukcije
signala iz male koli¢ine podataka (odbiraka). Ovo je takode znacajno i u slucaju signala
pogodenog Sumom koji katkad zahtijeva zanemarivanje tolike koli¢ine podataka da je
klasi¢énim metodama rekonstrukcije tesko dobiti signal vjerodostojan pravom signalu. Osim
toga, kako se danas ulaze veliki trud u brzu obradu informacija, racionalno kori$¢enje
raspolozive memorije, te brzi prenos podataka na daljinu, paralelno se razvijaju 1 algoritmi za
predstavljanje signala sa §to manjom koli¢inom podataka. Sa tim je usko povezana i
rekontrukcija signala iz dostupne koli¢ine podataka. Po tradicionalnoj Nyquist — Shannon
teoremi o0 odabiranju, da bi se signal uspjesno rekonstruisao, definisano je da frekvencija

odabiranja mora biti dvostruko ve¢a od maksimalne frekvencije signala:

f=2f,. (3.47)
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U diskretnom slucaju vazi pravilo da se signal moze ta¢no rekonstruisati ako je broj
raspolozivih odbiraka jednak duzini signala.

Teorija 0 Komprimovanom Ocitavanju unaprijedila je metod rekonstrukcije pa je koristeci se
matematickim formulama razvijenim u okviru ove oblasti moguce signal rekonstruisati iz jo$
manje koli¢ine odbiraka u odnosu na ranije razvijene pristupe.

Compressive Sensing pristup bazira se na koris¢enju dvije bitne osobine: rijetkost signala
(sparsity) i nekoherentnost dostupnih mjerenja. Signal je sparse, odnosno, ima rijetku
predstavu, ako se on moze predstaviti u odgovarajuc¢i tranformacioni domen sa samo
nekoliko znacajnih koeficijenata, dok su ostali O ili se mogu zanemariti. Kako EKG signali
koji su predmet analize, imaju kompaktnu/rijetku predstavu u Hermitskom transformacionom
domenu, to se procedure optimizacije i pronalaska najrjede predstave signala svode na
primjenu Compressive Sensing teorije na Hermitsku transformaciju.

Pretpostavimo da na raspolaganju imamo svega M, odbiraka. Broj svih odbiraka signala je

M ivazi My <M . Za M, vazi relacija:

M, =QQRS, (3.48)

gdje je QRS signal predstavljen u neki transformacioni domen, u ovom slu¢aju, Hermitski,
dok je ©Q matrica mjerenja dimenzije M xM . lzraz koji opisuje dostupne odbirke u

Hermitskom domenu [98], [103], [106] je:
M, =HC, (3.49)

gdje H predstavlja matricu inverzne Hermitske transformacije dimenzije M xN,N <M  a
C je vektor Hermitskih koeficijenata. N je broj Hermitskih funkcija koris¢enih u
aproksimaciji.

Rjesenjem sistema od M jednacina (koliko ima odbiraka signala) sa M, nepoznatih (koliko

je dostupnih odbiraka) rekonstruisali bi originalni signal. Medutim, rjeSenja ima beskona¢no
mnogo, Sto dovodi do velikih racuna 1 neodredenosti. Zbog toga se koristi prednost
Hermitskog transformacionog domena u kom se ovakvi signali mogu vjerodostojno
predstaviti sa svega nekoliko nenultih koeficijenata. U okviru ovog domena trazi se najrjeda

moguca predstava signala pomocu optimizacionih algoritama. Sparsity odnosno rijetkost

signala, mjeri se pomo¢u [, -norme. U slu¢aju kada se rjeSenje trazi pomocu iterativnih

minimizacionih algoritama kao u ovom slu¢aju, primjenjuje se {,-norma (3.50) [98], [106]:
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min ||C||(l . (3.50)

Da bi se doslo do rjeSenja prethodne jednaCine potrebno je izracunati Hermitsku
transfomaciju za slu¢aj My raspolozivih odbiraka. U tom cilju, signal iz kog se rekonstruise
originalni signal opisace se sljedecom jednacinom:

QRSR:{MR(q),qu.

3.51
0,g¢Il ( )

Hermitska transformacija ovih odbiraka rac¢una se u oblasti njihove definisanosti IT, pa je

C,=H M., (3.52)

gdje je H,; matrica Hermitske transformacije raspoloZivih odbiraka izraGunata pomo¢éu N
Hermitskih funkcija, a N je manje od ukupnog broja odbiraka M koliko, u stvari, sadrzi

signal. Poredenjem matrica H i H zakljucuje se da matrica H sadrzi iskljuc¢ivo kolone

matrice H koje pripadaju tatkama iz skupa §e€ll. Koeficijente Hermitske ekspanzije

raspoloZzivih odbiraka mozemo izraziti i u zavisnosti od Hermitskih funkcija:

1¥3 HF (q )
Cr=— E — - ms 2QRSR ,n=0,...M -1, 3.53
M = [HFR, 4(a,)] @.n ( )

U narednom koraku, C se poredi sa odredenim pragom pa se u vektor pozicija koeficijenata
kojim je signal predstavljen kao rijedak u Hermitski transformacioni domen, smjestaju samo
vrijednosti koje su iznad praga [103]:
Pozicije =arg{C, > Prag}. (3.54)
Vrijednosti Hermitskih koeficijenata u pozicijama odredenim pomoc¢u (3.54) dobijaju se
rjeSenjem:
QRS; =CS-C;, (3.55)
gdje je CS Compressive Sensing matrica koja se dobija pomoc¢u inverzne Hermitske
transformacije &ije su kolone vrijednosti iz vektora POZICije a redovi raspolozivi odbirci.

Sada se rjeSenje problema rekonstrukcije signala iz mnogo manjeg broja odbiraka od broja

predvidenog za tacnu rekonstrukciju klasiénim metodama dobija jednacinom:

C, =(CS'CS)™CS"QRS, . (3.56)
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4. TEORIJA O MASINAMA POTPORNIH VEKTORA (SUPPORT
VECTOR MACHINES)

Kompresija EKG signala i njihova klasifikacija, zauzimaju znacajno mjesto U
istrazivanjima koja se ti¢u biomedicinskih signala. Buduc¢i da se, u praksi, obi¢no radi sa
velikom koli¢inom podataka, odnosno EKG signalima registrovanim kroz duzi vremenski
period, jasna je potreba za predstavljanjem signala u komprimovanom obliku radi brzeg
prenosa, efikasnog skladiStenja i tacne analize. Ako bi se EKG signal vjerodostojno mogao
predstaviti pomo¢u male koli¢ine podataka, njihova analiza od strane kardiologa ne bi vise
bila toliko zahtjevan zadatak a smanjena bi bila i vjerovatnoéa greske. Osim prednosti koju
kompresija pruza u pogledu lakSe i brze analize signala, ona je znacajna i za njihovu
klasifikaciju. Signali predstavljeni pomocu nekoliko znac¢ajnih i karakteristi¢nih koeficijenata
su lakSe razdvojivi i njihova klasifikacija postaje brza zbog smanjene koli¢ine podataka.
Klasifikacija signala pomocu kompjuterskih algoritama bila bi neizmjerna pomo¢ odjeljenju
za kardiologiju za brzo i taéno uspostavljanje dijagnoze pacijenata.

Prvi korak za Klasifikaciju EKG signala predstavlja faza predobrade koja podrazumijeva
pripremu signala za dalju analizu. U okviru ove faze, signali prolaze kroz filtar radi
odstranjenja komponente Suma koja je prisutna kod ove vrste signala. Ujedno, signali se
predstavljaju u neki od transformacionih domena koji moze obezbijediti kompaktnu
predstavu signala sa svega nekoliko nenultih koeficijenata. Osim toga, ako imamo dovoljnu
koli¢inu karakteristiénih podataka kojim se opisuje odredena vrsta podataka, moguce je
usvojiti takozvani $ablon. Sablon bi bio formiran pomocéu srednje vrijednosti svih oblika koji
pripadaju datoj vrsti podataka i svaki ulazni podatak koji je potrebno klasifikovati poredio bi
se sa usvojenim Sablonom. Odluka o tome da li ulazni podaci pripadaju odredenoj vrsti,
donosila bi se na osnovu njihove sli¢nosti sa Sablonom predstavnikom te vrste.

Kako je rije¢ o klasifikaciji, u daljem tekstu, umjesto “klasifikacije signala na razlicite vrste
podataka®, govorice se o razdvajanju (klasifikaciji) signala na razlicite klase.

U narednom koraku, signal je spreman za ekstrakciju karakteristika (features) koje ¢e signal
predstaviti najvjerodostojnije. Posto je cilj rada predstavljanje algoritma za kompresiju i
klasifikaciju EKG signala, a kako se kao najpovoljniji domen za kompresiju EKG signala
usvojio Hermitski transformacioni domen, to su i analizirani ulazni podaci Kklasifikatora iz
istog domena.

Uopsteno gledano, karakteristike moraju da budu odabrane tako da predstavljaju specifi¢ne
osobine klase signala kojoj pripadaju, te da se na osnovu njih signali mogu razdvojiti. Upravo
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je odabir Kkarakteristika najznacajniji za razvoj dobrog Klasifikatora. Preveliki broj
karakteristika kojim se opisuje signal dovodi do vecih racunarskih zahtjeva u pogledu
racunanja i duzeg vremena potrebnog za analizu podataka, $to je u suprotnosti sa ciljem
istrazivanja. Sa druge strane, mali broj karakteristika moze dovesti do pogresne klasifikacije s
obzirom da manja koli¢ina podataka znac¢i i manje karakteristika, specifi¢nih predstavnika
klase. Medutim, i da se u analizu ukljuéi ¢itava informacija koju nosi signal, to ¢e dovesti ne
samo do neracionalnih racunarskih zahtjeva i duzeg vremena Klasifikacije, ve¢ ¢e u analizu
najvjerovatnije biti ukljuene i komponente Suma koje mogu da izazovu pogresnu
klasifikaciju. Zbog toga je potrebno nac¢i kompromis izmedu racunarskih zahtjeva,
uklju€ujudi i1 vrijeme potrebno za analizu podataka, 1 tacnosti klasifikacije.

Kad se govori o karakteristikama, moguca je klasifikacija na tri glavne vrste [95]:

e vremenske - podrazumijevaju vremenske specifinosti signala i znacajne su za
klasifikaciju EKG signala. U njih se ubrajaju RR interval koji je sastavni dio gotovo
svake analize EKG signala, sve statistike koje se odnose na RR interval (srednja
vrijednost, standardna devijacija), frekvencija rada srca, vremenski intervali i
segmenti medu karakteristicnim talasima EKG signala, i druge karakteristike sli¢nog
tipa.

e morfoloske — amplitude talasa (posebno R i T talasa), koeficijenti ekspanzije u
odredene transformacione baze, i druge.

e statisticke — spektar signala (dobijen iz analize EKG signala pomo¢u DFT), energija
QRS kompleksa, srednja vrijednost, varijansa, i drugi statisticki parametri.

Odabir vrste karakteristika uklju¢ene u analizu zavisi od oboljenja koje se istrazuje. Ponekad
¢e koriS¢enje samo vremenskih ili samo morfoloskih karakteristika biti dovoljno. Medutim,
desava se kod odredenih oboljenja, na primjer, da su EKG signali zdravih osoba i osoba kod
kojih postoji poremecaj sréane aktivnosti, sli¢ni. Stoga, koriS¢enje samo morfoloskih
karakteristika ne¢e omoguciti njihovo razdvajanje na klase kojim pripadaju. Zbog toga je u
vec¢ini slucajeva potrebno ukljuciti dodatne karakteristike i napraviti njihovu optimalnu
kombinaciju.

Primjera radi, za detekciju atipi¢nih talasa, dovoljna je analiza promjena u ritmu EKG
signala. Medutim, za detaljniju klasifikaciju samih atipi¢nih talasa, potrebno je razmatrati
dodatne karakteristike kao Sto su Sirina i amplituda QRS kompleksa [15]. Sa druge strane, za
detekciju prestanka disanja u toku sna dovoljno je poznavati vremenske karakteristike signala
[120].
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Osim samog odabira karakteristika, moguce je napraviti i odgovaraju¢u kombinaciju
pristupa: u literaturi se za klasifikaciju atipi¢nih talasa predlaze koriS¢enje karakteristika
dobijenih kombinacijom koeficijenata DFT, DWT i kona¢no, Hermitske transformacije [15].
Fourier-ova transformacija se uglavnom predlaze zbog povoljnosti za odstranjenje
komponenata koje pripadaju Sumu, a Hermitska zbog moguénosti da pruzi kompaktnu
predstavu signala.

Dakle, za ekstrakciju karakteristika EKG signala postoji vise pristupa. Ovi pristupi Se mogu
klasifikovati u tri glavne kategorije:

e heuristicki pristup — najbrzi pristup koji se primjenjuje kad nismo u moguénosti da
ustanovimo odredene zakonitosti u ponasanju signala u vremenu. Tada se oslanjamo,
obi¢no, na pretpostavku da nam je rjeSenje poznato (npr. da signal pripada zdravom ili
bolesnom pacijentu), pa se vratamo unazad u pokuSaju da iz datog zakljucka
izvu¢emo neophodne podatke, ili ispitujemo signal po signal formirajuci na taj nacin
skup karakteristika za klasifikaciju,

e pristup koji se bazira na statistickim podacima o signalu,

e pristup koji se bazira na ekstrakciji karakteristika iz signala u transformacionom
domenu.

Cesto se pravi i kombinacija informacija dobijenih iz odredenog tipa karakteristika signala i
koeficijenata ekspanzije u transformacionom domenu, kao na primjer, morfoloske
karakteristike i koeficijenti Hermitske transformacije [121].

U dosadasnjem radu je predstavljena kompresija EKG signala pomocu Hermitske
tranformacije, pa ¢e se i Klasifikacija EKG signala predstavljena u daljem radu bazirati na
koris¢enju Hermitske transformacije, odnosno, Hermitskih koeficijenata kao ulaznih
karakteristika klasifikatora. Pomo¢u Hermitske transformacije razni oblici QRS kompleksa
predstavljeni su u vidu nekoliko karakteristika, a da je pri tom saCuvana Citava informacija
koju nose. Ovo predstavlja izuzetnu povoljnost koja zadovoljava ciljeve obrade signala.
Optimizovana Hermitska transformacija predstavljena u prethodnom poglavlju omogucava
odabir odredenog broja najjacih koeficijenata ekspanzije kao dobrih predstavnika signala. Na
ovaj nacin, manji koeficijenti koji obi¢no predstavljaju komponente Suma i beznacajni su za
analizu, iskljueni su iz razmatranja pa se dobija rezultujuca predstava sa dodatno smanjenim
brojem koeficijenata. QRS kompleksi razmatrani u radu, detektovani su pomocu R talasa.
QRS kompleksom se smatra sve $to se nalazi unutar prozora Sirine 60 odbiraka centriranog

na R tacki. QRS kompleksi opisani su Hermitskim funkcijama koje su prilagodene njima
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pomoc¢u promjenljivog parametra Hermitskih funkcija — faktora skaliranja. Poredenje
Hermitskih koeficijenata omogucava razdvajanje signala na odgovaraju¢e klase. Tac¢nost
klasifikacije povecava se sa povecanjem broja Hermitskih funkcija ukljucenih u analizu.

Kao zakljucak, za odabir karakteristika koje predstavljaju signal usvaja se pravilo: odabir
karakteristika mora biti takav da one sadrze ¢itavu informaciju signala koja omogucava
njihovo jasno razdvajanje po odgovaraju¢im klasama, a da je pri tome broj karakteristika $to
manji.

Nakon $to su karakteristike odabrane, one se prosljeduju na ulaz klasifikatora.

Linearni pristupi koji su jedni od pristupa za klasifikaciju podataka, povoljni su za odredeni
tip podataka i do odredenog stepena slozenosti. Kad su u pitanju nestacionarni signali, kao Sto
su EKG signali koji su predmet ovog istrazivanja, ovaj tip obrade posjeduje ograni¢enja. Sa
druge strane, Vjestacke Neuralne Mreze su poznati klasifikator koji uspje$no razdvaja
podatke ali je karakteristi¢an po strukturalnoj slozenosti, zahtjeva veliku koli¢inu podataka da
bi tacna klasifikacija bila moguca, kao i sloZzen matematicki racun. Masine Potpornih Vektora
(Support Vector Machines) [126]-[138] uspjesno rjesavaju problem nelinearnosti podataka
njihovim predstavljanjem u prostor u kom su oni linearno razdvojivi i zahtijevaju mnogo
manji broj podataka za uspjesnu klasifikaciju.

Hermitski koeficijenti kojim su predstavljeni signali od naseg interesa, u okviru ovog

poglavlja, posmatrani su kao karakteristike znacajne za njihovu klasifikaciju. Karakteristike

¢e se oznacavati sa d_ gdje je n=1...,N . Rezultati klasifikacije smjestace se u niz C, gdje
je n=1..,N. Niz ¢, moze se sastojati iz isklju¢ivo dvije vrijednosti: +1 ili -1 u zavisnosti
od klase kojoj ulazni koeficijenti pripadaju. U cilju predstavljanja principa rada Masina

Potpornih Vektora posmatraée se parovi (d,,c),(d,,c,),...,(d ,c,) koji se sastoje od

karakteristika d_ i niza C, . Neka karakteristike d  pripadaju nekom domenu D. U cilju

razdvajanja ulaznih podataka na klase potrebno je pravilno izabrati hiper — ravan. Hiper —
ravan u n dimenzionom prostoru predstavlja n—1 dimenzioni podskup tog prostora koji ga
razdvaja na nepovezane djelove. Hiper-ravan i ravan su, u sustini, isti pojmovi, ali je pojam
“hiper” uveden da oznaci da je u pitanju ravan u viSim dimenzijama. U slucaju klasifikatora
dimenzije 2 (dvije klase podataka) kao $to je klasifikator predstavljen u radu, hiper — ravan
predstavlja liniju pa se za ulazne podatke kaZe da su linearno razdvojivi.
U cilju definicije optimalne hiper — ravni potrebno je najprije definisati razdvojnu ravan:
w-d+b=0, (3.57)
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: . b
gdje w predstavlja normalu na ravan, a M je daljina ravni od koordinatnog pocetka (Slika

34.). Karakteristike koje se nalaze najblize razdvojnoj ravni nazivaju se Potporni Vektori i to

iz razloga $to predstavljaju osnovu za odredivanje optimalne pozicije hiper — ravni.

Postoji veliki broj ravni koje mogu razdvojiti klase podataka (Slika 35.), medutim, tezi se
pronalasku optimalne. Razdvojna ravan je optimalna ako se ona nalazi na sto vecoj daljini od
Potpornih Vektora obije klase. U tom cilju potrebno je definisati promjenljive parametre w i
b.

Buduc¢i da svaki element iz ulaznih karakteristika koji se nade sa jedne strane razdvojne ravni
pripada klasi +1, a svaki element koji pripadne povr$ini sa suprotne strane ravni klasi -1,
moze se definisati set jednacina iz kojih je moguce odrediti promjenljive parametre [126]:

w-d, +b>+1zac, =+1
(3.58)

w-d, +b>-1zac, =-1'
odnosno:
c,(w-d+b)-1>0,zaVvn. (3.59)
@ Klasa |

@ Klasa 2
& (OSupport Vector

Slika 34: Klasifikacija pomo¢u Masine Potpornih Vektora.
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@ & Optimalna

razdvojna
ravan

Slika 35: Odredivanje optimalne razdvojne ravni.

Daljina izmedu najblizeg Potpornog Vektora i razdvojne ravni naziva se marginom. Fizi¢ki,
marginu mozemo shvatiti kao daljinu, odnosno razli¢itost, izmedu dvije klase. Dakle, §to su
klase bolje predstavljene, ili opisane, one su dalje jedna od druge. Poveéanje margine je
znacajno za formiranje dobrog klasifikatora. Ovo proizilazi iz sljedeceg: prilikom kreiranja
klasifikatora i odredivanja njegovih parametara, postoji odredeni broj podataka i cilj svake
klasifikacije je, ne samo razdvajanje datih podataka, ve¢ i dizajniranje klasifikatora na nacin
da svaki novi nepoznati ulaz klasifikatora bude ispravno klasifikovan. Ako je margina velika,
i najkriti¢niji QRS kompleks koji moze biti doveden na ulaz klasifikatora bice klasifikovan
ispravno. lako ¢e se dati kompleks na¢i vrlo blizu razdvojne ravni, on ¢e ipak pripasti
odgovarajucoj strani ravni. Na ovaj nacin povecana je tacnost klasifikatora i za slucaj signala
koji mogu imati zajednickih osobina Sa signalima iz obije klase.

Hiper — ravan odredena maksimalnom marginom je ona koja se nalazi na sredini izmedu
dvije klase. Rastojanje medu klasama izrazava se jednac¢inom (3.60):

2

r=—.
[l

(3.60)

Iz date jednadine se moze zakljuciti da se najvece I' dobija kad je imenilac minimalan,

odnosno [127]-[130]:
min M (3.61)
2 '

pri éemu mora biti ispunjen uslov C,(w-d+b)-1>0 za vn.
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U cilju minimizacije, uvode se Lagrange-ovi mnozitelji, pomocu kojih se problem

minimizacije izrazava jedna¢inom (3.62) [127]-[130]:

:M—L[Cn(w'dn +b)_1]:

_ I S L[, (w-d, +b)-1] = | (3.62)

n=1

Z n(W~dn+b)+ZN:£;1

||W||

gdje je £, >0,zaVvn.

Dakle, w i b moraju biti takvi da minimizuju jednacinu (3.62), a £, mora da maksimizuje
istu jednac¢inu. Da bi se odredio par uslova, raCunaju se izvodi jednacine (3.62) po
promjenljivim w i b i izjednacavaju se sa O:

oL

—=0=w= c.d 3.63

o Zﬁn ndy (3.63)
N

%=o:>Zann =0 (3.64)
ab n=1

Zamjenom uslova izrazenih jednacinama (3.63) i (3.64) u (3.62) dobija se izraz [127]:
wh-w

N N
L (w-d, +b)+> L =
= n=1

=23 LG ATY L6004, - £6,(X £,6,d1d, +b)+ 3L, =
n=1 m=1 n=1 m=1 n=1

=%iifmcndﬁﬁmcmdm Y Lo L dl-bY Lo, Y L= (369
n=1 m=1 n=1 m=1 n=1 n=1
N N

- _EZZEhJ_‘mcncmdde +i£n =
n=1

2 n=1 m=1

1 N N T T N
=-2> > L Lec,ddr +> L
n=1

2 n=1l m=1

Sada se problem svodi na maksimizaciju izraza (3.65) i spada u problem konveksne

kvadratne optimizacije:

N
mzax[ZLn —%fﬁdndmcncm], (3.66)
n=1
N
pri Gemu vazi £ >0 za vn,> Lc, =0.
n=1
RjeSenjem jednacine (3.66) dobija se optimalna vrijednost parametra £, za koju se iz

jednacine (3.63) ratuna W.
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Ako sa dg, oznatimo sve ulazne karakteristike koje predstavljaju Potporne Vektore a za koje

N
takode vazi uslov Z[ncn =0 imajuci u vidu da je:
n=1

c, (w-d, +b) =1 (3.67)

dobijamo:
CSV(ZQCididsv +b) :1' (368)

ieS
S je skup svih Potpornih Vektora klasifikatora u koji spadaju svi ulazni podaci koji

zadovoljavaju uslov £, >0. Ako jednacinu (3.68) pomnoZzimo da C,, dobija se:

Cszv(zljlcididsv +b) :CSV' (369)
ieS
Buduc¢i da je ¢, =1,zac,, e {-121} zamjenom u (3.69), dobija se izraz za ra¢unanje b :
b=c,-> Lcdd,,. (3.70)
ieS
Dakle, sada su odredeni parametri koji definiSu klasifikator na bazi MasSina Potpornih
Vektora.

Rjesenje jednacine (3.66) moze se traziti i pomocu funkcije odlu¢ivanja koja slijedi [127],
[130]:
N N
f(d)zZZanndndm+b. (3.71)

n=1 m=1

Citav ovaj niz koraka sproveden je u cilju definisanja optimalnih parametara za kreiranje §to
tacnijeg klasifikatora. Medutim, Cesto se deSava da uprkos ovome odredeni dio podataka
bude pogresno klasifikovan, jer su podaci suvise sli¢ni da bi se razdvojili na ovaj nacin. Ovo
se najcesce desava u slucaju signala pogodenih Sumom. Prisustvo Suma moZe da prouzrokuje
pogresnu klasifikaciju jer je takav signal izobliCen u manjoj ili vecoj mjeri. Greska
klasifikacije se moze tolerisati do odredene granice poslije koje klasifikator gubi funkciju.
Stepen tolerancije zavisi i od cilja klasifikacije.

U cilju definisanja tzv. “blage‘ hiper — ravni, koja dozvoljava da odredena koli¢ina podataka
prede u suprotnu klasu, uvodi se promjenljiva & koja predstavlja broj pogresnih klasifikacija
i omogucava odredivanje optimalnih parametara sa nekim stepenom tolerancije greske. Sada

se set jednacina (3.58) moze preformulisati u novi set [127], [130]:

w-d, +b>+1-§& ,zac, =+1
(3.72)

w-d +b>-1+¢ ,zac, =-1’
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pri ¢emu mora biti ispunjen uslov & >0,zaVn. Parametar & je 0 u sluaju linearno
razdvojivih podataka. Problem minimizacije sada glasi :

min@Jr K%&n, (3.73)
pod uslovom da je zadovoljen set jednacina (3.72). Konstanta K odreduje kompromis izmedu
veli¢ine margine i parametra &, . Sada se uslovima za rjeSenje Lagrange-ove jedna¢ine dodaje

jos$ jedan uslov:

oL
—=0=K=L +§& . 3.74
P L +6&, (3.74)

Zamjenom uslova (3.63), (3.64) i (3.74) u Lagrange-ovu jednacinu (3.62), dobija se nova
jednac¢ina oblika kao jednac¢ina (3.65) ali sa dodatnim uslovom da je & >0,zavn. U
sljede¢em koraku rjeSava se problem maksimizacije dat jednac¢inom (3.66), pod novim
uslovom: L sada moze imati bilo koju vrijednost ali isklju¢ivo iz opsega [0, K], odnosno
vazi 0< L <K za Vvn. Pod istim uslovom racunaju se i novo W i b . Na Slici 36. prikazan

je znacaj uvodenja parametara & 1 K. Dakle, Cesto je moguée tolerisati odredeni stepen

greske da bi primijenili optimalnu marginu i imali dobar klasifikator.

]
N
@
(]
N @
@
N\ Razdvojna ravan
@ N azdvojna ravs
@ \/ic pretjerano
@) \\ . dbli<zr| .
ednoj klasi
) b

Slika 36: SVM sa blazom razdvojnom ravni.

Ako podaci nisu linearno razdvojivi, onda se linearnom ravni nece posti¢i njihovo ta¢no
razdvajanje. U tom sluc¢aju potrebno je podatke prenijeti u prostor ve¢e dimenzije gdje su oni

razdvojivi kao Sto je prikazano na Slici 37.
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Slika 37: Prenos podataka u prostor vece dimenzije u cilju pronalaska optimalne razdvojne ravni.
Ovo je moguée ostvariti ako proizvod d d_ iz prethodnih jednagina zamijenimo kernel

funkcijom K(d.,d ) [132], [133]. Buduéi da se trazi optimalna razdvojna ravan,

podrazumijeva se primjena linearne kernel funkcije.

Performanse klasifikatora moguce je izraCunati analiticki uz pomo¢ podataka predstavljenih
tabelom 1. Ako imamo, na primjer, QRS komplekse koje Zelimo da klasifikujemo na one koji
pripadaju zdravim osobama i one koji pripadaju osobama kod kojih je prisutan neki vid
poremecaja sr¢ane aktivnosti, onda ¢e se pozitivnom smatrati svaka detekcija abnormalnosti,

a negativnom detekcija QRS kompleksa koji pripadaju zdravim osobama.

Detektovano » _
Pozitivno Negativno Ukupno
Stvarno
Pozitivno TP FP TP+FP
Negativno FN TN FN+TN
Ukupno TP+FN FP+TN TP+FP+FN+TN

Tabela 1: Tabela rezultata klasifikacije.
Sa T je oznacena ispravna detekcija, a sa F pogresna. Pa vode¢i se ovim oznakama, TP
oznacava tac¢nu detekciju nepravilnih QRS kompleksa, TN ta¢nu detekciju normalnih QRS
kompleksa, a FP i FN pogresnu klasifikaciju nepravilnih i pravilnih oblika QRS kompleksa,

respektivno.
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Uz pomo¢ ovih podataka moguce je izraCunati sljedece osobine klasifikatora:

e efikasnost

Efikasnost = -~ "N 1009 (3.75)
Ukupno
e stepen tacnih pozitivnih detekcija
s 100%, (3.76)

Ukupno _bolesnih

e stepen pogresnih pozitivnih detekcija

FP

—100% . (3.77)
Ukupno _ zdravih

Sa “Ukupno® oznacen je ukupan broj svih QRS kompleksa. Stepen pogresnih pozitivnih
detekcija uti¢e na efikasnost klasifikatora. Sto je ovaj parametar manji, klasifikator je ta¢niji.

U radu je predstavljen klasifikator koji ulazne podatke klasifikuje na dvije klase. Medutim,
moguca je 1 klasifikacija na vise klasa. Ovo predstavlja takozvani “jedan prema svima‘
princip klasifikacije. U tom cilju postoji i posebna vrsta Masina Potpornih Vektora koja je u
literaturi poznata pod nazivom “jednoklasne Masine Potpornih Vektora“ [132]. Kako je za
pravilnu klasifikaciju potrebno prikupiti dovoljnu koli¢inu podataka koji ¢e svaku klasu
predstaviti pomoc¢u njenih najboljih karakteristika 1 uCiniti je jasno razdvojivom od ostalih
klasa, $to je u praksi obicno tesko posti¢i, ovaj tip klasifikatora pruza moguénost izdvajanja
jedne klase od skupa raspolozivih podataka. Dakle, na ovaj nac¢in moguce je izdvojiti onu
klasu za koju imamo najviSe karakteristika. I zaista, ako bi iz velikog skupa EKG signala
mogli izdvojiti one signale koji pripadaju zdravim osobama, mogli bi zakljuciti koji su
pacijenti zdravi ali i koji to nisu. Ovo predstavlja znac¢ajnu prednost, naro¢ito kad je u pitanju
veliki broj pacijenata, jer bi na taj nain sve zdrave pacijente mogli iskljuciti iz analize 1
nastaviti ispitivanje ostalih pacijenata, sto bi znacajno smanjilo obim posla. Isto bi se postiglo
i sa detekcijom pacijenata kod kojih postoji neka vrsta poremecaja sréane aktivnosti — ostali
pacijenti od ispitivanih su zdravi. Osim toga, jednoklasne Masine Potpornih Vektora mogle bi
posluziti i za trazenje odredenog oboljenja medu bolesnim pacijentima pod uslovom da se

prikupio dovoljan broj podataka koji karakterizuju dato oboljenje.
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5. VIRTUELNI INSTRUMENT ZA PREDSTAVLJANJE, ANALIZU I
KLASIFIKACIJU EKG SIGNALA

U okviru ovog poglavlja bi¢e predstavljen instrument, koji sluzi za analizu EKG signala i
njihovin QRS kompleksa, a koji je kreiran u MATLAB okruzenju [95]. Takode, bice
prikazani i diskutovani rezultati dobijeni kompresijom signala, kao i rad klasifikatora QRS
kompleksa kojim se razvrstavaju kompleksi koji pripadaju zdravim pacijentima i oni koji
pripadaju pacijentima sa nekim vidom poremecaja sréane aktivnosti. U okviru razvijenog
virtuelnog instrumenta inkorporirani su algoritmi koji se baziraju na teorijskim principima
opisanim kroz prethodna poglavlja. Instrument predstavlja jednostavan korisnicki interfejs,
koji omogucava jednostavnu analizu signala uz moguénost odredivanja znac¢ajnih parametara
od strane samog korisnika. Naime, u sklopu instrumenta implementirana je procedura
lociranja i izdvajanja QRS kompleksa, njihove kompresije i Klasifikacije. Obezbijedeno je
predstavljanje signala u tri razlicita transformaciona domena u cilju njihovog poredenja i
odabira optimalnog. Ovo je uglavnom implementirano da bi se dokazale dosadaSnje tvrdnje
da Hermitski transformacioni domen pokazuje znacajne prednosti u analizi i predstavljanju
EKG signala i njihovih QRS kompleksa.

Vrijedi napomenuti da ovaj virtuelni instrument zapravo predstavlja graficki korisnicki

interfejs, odnosno GUI (Graphical User Interface).

Izgled dizajniranog instrumenta dat je na Slici 38 [95].
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Slika 38: Virtuelni instrument za analizu i klasifikaciju EKG signala.
Instrument se sastoji iz dva panela: prvi panel “ANALYSIS and COMPRESSION” koji sluzi
za analizu EKG signala i analizu i kompresiju njihovih QRS kompleksa, dok drugi
“CLASSIFICATION” sluzi za klasifikaciju signala na one koji pripadaju zdravim osobama i

na one koji pripadaju osobama sa nekim sréanim oboljenjem (Slika 39.).

File

— Prvipanel Drugipanel
* = AW
N NN t;l I I
ANALYSIS and COMPRESSION CLASSIFICATION I
Slika 39: Paneli.

5.1. ANALIZA EKG SIGNALA | KOMPRESIJA NJIHOVIH QRS KOMPLEKSA

Panel za analizu EKG signala i njegovih QRS kompleksa prikazan je na Slici 40. Na istoj
slici oznacene su funkcije svake komponente panela. Dakle, panel se sastoji iz dva manja
panela: “Healthy” sadrzi podatke o EKG signalima i njihovim QRS kompleksima zdravih
osoba 1 “Diseased” sadrzi podatke o signalima 1 QRS kompleksima osoba kod kojih je
prisutan neki vid poremecaja sréane aktivnosti. Razlic¢ite boje koris¢ene su u cilju vizuelnog
izdvajanja grupa signala i rezultata analize. Kao Sto se sa Slike 40. moze primjetiti oba manja
panela sadrZe po jedan padaju¢i meni koji sluzi za odabir Zeljenog signala iz grupe signala
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koji pripadaju odgovarajuc¢oj klasi. Osim toga panel sadrzi ose za prikaz vremenskog oblika
EKG signala i ose unutar kojih se iscrtava QRS kompleks. Usvojeno je da prosjeéna Sirina
kompleksa iznosi 60 odbiraka, medutim, ovaj parametar moze odabrati korisnik tako da
obuhvati ¢itav kompleks ili pak samo kompleks. Ovo je implementirano upravo zbog
nepravilnih QRS kompleksa koji mogu imati trajanje duZe ili kraée od normalnog. Sirina
kompleksa odreduje se u odnosu na R tacku, tj. vrijednost koju korisnik unosi predstavlja
polovinu Sirine QRS kompleksa (uzima se isti broj odbiraka sa lijeve i sa desne strane R
tacke). Zeljenu R tacku, odnosno, QRS kompleks bira korisnik pritiskom na dugme “Next” ili
“Previous”. lzborom opcija/tastera “Healthy” i “Diseased” pozivaju se programi za analizu

odabranih QRS kompleksa (zdravih i oboljelih, respektivno) iz odgovarajuée klase signala.

Na Slici 41. prikazan je izgled panela za po jedan slucajno odabran signal iz obje klase.
Istaknuti su prvi QRS kompleksi signala, pri ¢emu je u analizu uzet u obzir dio signala od 30

odbiraka sa svake strane detektovanog R talasa.
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Slika 40: Panel za analizu i kompresiju EKG signala i njegovih QRS kompleksa.
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Slika 41: Rad panela za analizu i kompresiju EKG signala i njegovih QRS kompleksa.
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Odabrani QRS kompleksi analiziraju se u sklopu podprograma kreiranih u tu svrhu, kojima se
implementira Hermitska transformacija, u cilju poredenja i pronalazenja optimalnih
parametara pomocu kojih se postize najbolja kompresija kompleksa. Prozori koji se otvaraju
(Slika 42.) razlikuju se po bojama u zavisnosti od toga koja klasa signala se analizira
(“Healthy” — zdravi, “Diseased” —sa oboljenjem ili anomalijom), isto kao $to su klase signala

izdvojene i na glavnhom panelu.

B Healthy = &j B Diseased = gj
File /||| F -
HT HT
06 06
04
Define parameters 04 :
02 T . 02
Time shift 0
0
il $igma 02k ' ';(’)? 05 0 005
300 05 0 0.05
Ending sigma . 200
200
100
100
0 o
0 0 5 10 15 20 25
0 5 10 15 20 25
FT
i o
0 Update 0 Update
0—20 40 e 8 10 0520 4 60 80 10
-
a) b)

Slika 42: Podprogrami za analizu odabranih QRS kompleksa: a) Prozor za analizu QRS kompleksa koji
pripadaju signalima zdravih osoba, b) Prozor za analizu QRS kompleksa koji pripadaju signalima osoba sa
sr¢anom anomalijom.

Kao $to se sa Slike 42. vidi oba prozora sadrze po dva panela. Ova dva panela sluze da
istaknu dvije vrste analize QRS kompleksa. Panel HT predstavlja analizu kompleksa u
Hermitskom transformacionom domenu. Sastoji se iz dijela za korisnicku definiciju
parametara Hermitske transformacije u cilju njene optimizacije, kao §to je predstavljeno u
treCem poglavlju. Naime, biraju se tri parametra: vremenski pomjeraj, pocetna vrijednost
faktora skaliranja i maksimalna vrijednost faktora skaliranja. Vrijedi napomenuti da se
vrijednosti faktora skaliranja biraju iz odredenog opsega $to je ranije definisano jednacinom
(3.43). Odabir faktora skaliranja vrsi se na osnovu direktnog pretrazivanja optimalnih granica
ovog parametra. Naime, vrijednost faktora skaliranja se varira sve dok se ne dobije najmanja
koncentracija Hermitskih transformacionih koeficijenata. Granice pri kojima se postize ovaj

cilj predstavljaju granice faktora skaliranja.
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Panel HT sadrzi i grafike za iscrtavanje dobijenih rezultata, pri cemu gornji grafici sluze za
prikazivanje odabranog dijela signala u vremenskom domenu, dok donji grafici prikazuju

Hermitske koeficijente odabranog kompleksa.
Panel FT implementiran je u cilju poredenja sa Fourier-ovim transformacionim domenom.

Pritiskom na dugme “Update” primjenjuju se izmjene i dobijaju se novi rezultati, bilo da suu

pitanju izmjene parametara Hermitske transformacije ili pak samog QRS kompleksa.

llustracija rada predstavljenih podprograma za slucajno odabrane QRS komplekse prikazana

je na Slici 43.
n Healthy = — n — — i )
File = = 0
2 HT
06
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Time shift 02
1 0
Initial sigma 0 i : yms
' 30%"0,5 0 0.05
f Ending sigma 200 | En ‘4( s 400
45 2m
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il 200 5 10 15 20 25
0 5 10 15 20 25
FT FT
b 150
100} \ D
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Slika 43: Analiza QRS kompleksa.

Kao Sto se sa Slike 43. vidi, u okviru panela “HT” prikazani su odabrani QRS kompleksi u
Hermitskom transformacionom domenu (gornji grafik) pri ¢emu je plavom linijom
predstavljen QRS kompleks u datom domenu, dok je ljubiastom iscrtan isti kompleks u
istom domenu samo pomjeren u odnosu na prethodni sa odredenim vremenskim pomjerajem.
U okviru istog panela, na donjem grafiku, prikazani su koeficijenti Hermitske transformacije
istog QRS-a. Ljubicastom bojom istaknuti su najjac¢i koeficijenti, dok se ostali zanemaruju pri

¢emu je relativna greska manja od 10%.

U daljem radu, bi¢e dati rezultati primjene Hermitske transformacije na razne QRS

komplekse, pri razli¢itim vrijednostima parametara. Cilj je da se obezbijedi najrjeda moguca
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predstava QRS kompleksa, odnosno, da se on prikaze sa §to manjim brojem koeficijenata, a
da se pri tom sacuva Citava informacija 0 signalu. Stoga su u nastavku predstavljeni rezultati
primjene razli¢itih vrijednosti parametara i uticaj njihove promjene na predstavu signala u

Hermitskom transformacionom domenu.
e Uticaj vremenskog pomjeraja na Hermitsku predstavu QRS kompleksa

Na Slici 44. je prikazan uticaj promjene vremenskog pomjeraja signala na koeficijente kojim
je predstavljen QRS kompleks u Hermitski domen. Naime, po pravilu, prvi korak je
pronalazenje pocetne i1 krajnje vrijednosti faktora skaliranja za koje se dobija najrjeda
predstava signala. Za vrijednosti faktora skaliranja odabrane u primjeru prikazanom na slici,
postize se predstavljanje 60 odbiraka signala (QRS kompleks) sa svega dva znaajna
Hermitska koeficijenta. Ovaj rezultat postignut je za vrijednost vremenskog pomjeraja pri
kojoj se kompleks i funkcija poklapaju (Slika 44a.)). Ukoliko bismo pomjerali signal bilo u
lijevo bilo u desno, u odnosu na odabrani optimalni polozaj kada se signal najbolje poklapa sa
Hermitskim funkcijama, povecava se broj koeficijenata potrebnih za tacno predstavljanje
datog QRS kompleksa.
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Slika 44: Promjena vrijednosti vremenskog pomjeraja: a) z=0.5,b) z=1,¢) 7=13,d) r=14,¢) 7 =15,
f) =16,9) =17,h) £ =18,i) 7=25.

e Uticaj faktora skaliranja na predstavu signala pomo¢u Hermitskih koeficijenata

Kako se faktor skaliranja odreduje direktnim pretraZivanjem, odnosno variranjem donje i
gornje granice dok se ne postigne najoptimalniji stepen kompresije, prilikom rada razmatrane
su razliCite vrijednosti granica faktora skaliranja i njihov uticaj na predstavu odabranog dijela
signala pomoc¢u Hermitskih koeficijenata. Na osnovu toga doneseni su zakljuéci i zakonitosti
ponasanja koeficijenata u zavisnosti od vrijednosti ova dva parametra, kao i od vrijednosti
vremenskog pomjeraja. Svi prikazani rezultati ukljuuju rezultate koji se dobijaju za razlicite
vrijednosti faktora skaliranja iz granica definisanosti, za koje se postize promjena u

reprezentaciji signala. Glavni zakljucci koji su rezultat analize raspolozivih podataka,
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predstavljeni su rezultatima koji slijede. U dobijenim rezultatima razmatrani su

karakteristi¢cni QRS kompleksi Sirine 60 odbiraka.

Prvi od razmatranin QRS kompleksa pripada grupi signala snimljenih kod osoba sa
prisustvom anomalije sréanog misi¢a. Vrijednost parametra vremenskog pomjeraja je takva
da se kompleks i funkcija preklapaju (Slika 45a.)). Pocetna vrijednost faktora skaliranja je u
ovom slucaju odabrana tako da je bliska vrijednosti 0. Kod Slika 45b. i 45c. i krajnja

vrijednost faktora skaliranja je bliska istoj vrijednosti.
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Slika 45: a) Predstava QRS kompleksa u Hermitskom transformacionom domenu; Uticaj promjene gornje
granice faktora skaliranja za vrijednosti vremenskog pomjeraja 7 = 0.5 i pocetnog faktora skaliranja &, =0.1:

b) §max :0.5,0) 5max =1,d) 5max =1.5,e) 5max =2,f) §max :2.5,9) 5max :3,h) §max :3-5,i) 5max =4'
J) Orax =5,K) Oy =6, 1) G =65,
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Cilj je bio pokazati da za vrijednosti J, jednake ili bliske 0 dolazi do divergencije Hermitske
transformacije. Ovo se moze zakljuciti i iz jedna¢ina pomoc¢u kojih se definiSu optimalne

vrijednosti ova dva parametra. Kao optimalna vrijednost parametra 0, uzima se vrijednost 1,

§to je odredeno prilikom analize raspolozivih QRS kompleksa. Sa druge strane, kako se o,

povecéava, rezultati se poboljSavaju, Sto se uoCava na slici. Empirijski je dokazano da
vrijednost ovog parametra ne moze biti veéa od vrijednosti iz opsega [4,5] za koje se
dobijaju najbolji rezultati kompresije. Pretjerano velika vrijednost gornje granice faktora
skaliranja dovodi do pojave lokalnih minimuma u mjeri koncentracije Hermitskih
koeficijenata, odnosno, mjera koncentracije Hermitskih transformacionih koeficijenata nije

vise validna mjera kvaliteta reprezentacije.
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Slika 46: Uticaj promjene gornje granice faktora skaliranja za vrijednosti vremenskog pomjeraja 7 =0.5 i
pocetnog faktora skaliranja Jy =1:a) O =1.5,b) Oy =2, €) Opax =2.5,d) Oy =3, €) O = 3.5, )
5max :419) 5max :51 h) 5max :67 I) 5max :65

Na Slici 46. predstavljen je isti QRS kompleks ali za vrijednost &, malo ve¢u od prethodne.

Kad se uporede Slika 45. i Slika 46. primjecuje se da Hermitski koeficijenti za iste vrijednosti
0,

m

~ 0Staju nepromijenjeni. Moze se zakljuciti da glavni uticaj na optimizaciju reprezentacije
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signala pomo¢u Hermitskih koeficijenata sada ima o, , dok je uticaj promjene &,

beznacajan. Sli¢no je primijeceno i za vece promjene 0.

Kod Slike 47. ponovo je analiziran isti QRS kompleks, pri ¢emu je ovog puta unijet blagi

pomjeraj kompleksa u odnosu na funkciju, dakle predstavljeni rezultati dobijeni su za 7 =1.
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Slika 47: Uticaj promjene gornje granice faktora skaliranja za vrijednosti vremenskog pomjeraja 7 =1 i
pocetnog faktora skaliranja Jy =1:a) Oy =1.5,b) Oy =2, €) Opa =2.9,d) O =3, €) O = 3.5, )
Orex =4.0) Oy =4.5.

Kad se uporede Slika 46. i Slika 47. primjecuje se da je za blagi vremenski pomjeraj
kompleksa rezultat predstave signala pomocu Hermitskih koeficijenata znacajno bolji.
Postignuto je cak da se 60 odbiraka signala moZe predstaviti sa svega dva Hermitska

koeficijenta a da je pri tome ocuvana ¢itava informacija o signalu (Slika 47g.)).

Medutim, ovo nije uvijek pravilo. Odnosno, uticaj parametra vremenskog pomjeraja na

Hermitske koeficijente razlikuje se od signala do signala.

Osim toga, rezultat kompresije signala zavisi i od toga na koji nacin i koliko uspjesno je

detektovan i izdvojen dati QRS kompleks, kao i od samog oblika kompleksa.
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U cilju poredenja razlika izmedu QRS kompleksa zdravih osoba i osoba sa sréanom
anomalijom, koje su od izuzetnog znacaja za njihovu klasifikaciju, u produzetku je analiziran

I jedan QRS kompleks iz skupa QRS kompleksa zdravih osoba.

Na Slici 48. posmatrana je promjena Hermitskih koeficijenata za razli¢ite vrijednosti 0, pri

¢emu je vrijednost vremenskog pomjeraja takva da se dati kompleks i funkcija poklapaju.
Poredenjem sli¢nog slucaja kod QRS kompleksa iz skupa signala pacijenata kod kojih je
pristna neka sr¢ana anomalija, zakljucuje se da su QRS kompleksi zdravih osoba znacajno
povoljniji za predstavu pomocu Hermitskih koeficijenata. Ovo proizilazi iz Cinjenice da su

.....

funkcijama nego $to su to QRS kompleksi osoba sa sr¢anim anomalijama.
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Slika 48: a) Predstava QRS kompleksa u Hermitskom transformacionom domenu; Uticaj promjene gornje
granice faktora skaliranja za vrijednosti vremenskog pomijeraja 7 = 0.5 i pocetnog faktora skaliranja &, =1: b)

6max :1'5’(:) 5max:2:d) 5max :2'57e) 5max:31f) 6max:4vg) 5max:5

Slika 49. pokazuje da optimalna vrijednost parametra J, iznosi 1 i da vece promjene ovog

parametra ne uticu na reprezentaciju analiziranih signala u Hermitskom transformacionom

domenu.
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Slika 49: Uticaj promjene donje granice faktora skaliranja za vrijednosti vremenskog pomjeraja 7 =0.5 i
po&etnog faktora skaliranja O, =9:a) 6, =1,b) &, =4.
Rezultat primjene pomenute transformacije za QRS kompleks sa Slike 48. sa razlikom u
vremenskom pomjeraju kompleksa prikazan je na Slici 50. U ovom slu¢aju vremenski
pomyjeraj je izazvao pogorsanje rezultata, odnosno povecéanje broja koeficijenata potrebnih za

predstavljanje signala $to je u suprotnosti sa ciljem rada.
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Slika 50: a) Predstava QRS kompleksa u Hermitskom transformacionom domenu; Uticaj promjene gornje
granice faktora skaliranja za vrijednosti vremenskog pomjeraja 7 =1 i pocetnog faktora skaliranja 50 =1:p)

5max =1'5’C) 5max=21d) §max :2-5,9) 5max:3lf) §max:4’g) 5max:5

Dakle, iz veceg broja sprovedenih eksperimenata doslo se do zakljucka da se, najbolji

rezultati kompresije QRS kompleksa dobijaju za vrijednosti donje granice faktora skaliranja

0, =1 i njegove gornje granice 0, =4.

Na Slici 51. prikazan je rezultat predstave nekoliko razli¢itih QRS kompleksa u Hermitski
transformacioni domen pri vrijednostima sva tri karakteristiéna parametra transformacije za

koje je postignuta najbolja aproksimacija odabranih signala. Analizirana su po dva QRS
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kompleksa iz oba skupa signala: lijevo — QRS kompleksi signala koji pripadaju zdravim
osobama a desno — QRS kompleksi signala koji pripadaju osobama kod kojih je prisutna neka
sr¢ana anomalija. Kao §to se sa slike moze primjetiti, Sto je signal pravilnijeg oblika, bolja je

I njegova predstava u Hermitski transformacioni domen.
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Slika 51: Primjeri Hermitske transformacije i Hermitskih koeficijenata QRS kompleksa sa vrijednostima
parametara pri kojima je postignuta optimalna reprezentacija signala.

5.2. KLASIFIKACIJA QRS KOMPLEKSA

Na Slici 52. prikazan je panel za klasifikaciju QRS kompleksa EKG signala. Panel sadrzi
dva manja pod-panela od kojih jedan sluzi za analizu signala koji pripadaju zdravim
osobama, a drugi za analizu signala koji pripadaju osobama sa anomalijom sréanog misica.
Oba pod-panela imaju padajucu listu za odabir Zeljenog signala iz odgovarajuce grupe.
Analiza i klasifikacija pomenutih signala se vrsi u parovima zdravi — bolesni. Pod-paneli
sadrze ose za prikaz signala u dva transformaciona domena, pri ¢emu gornje ose sluZze za
prikaz vremenskog domena signala, dok donje ose sluze za prikaz Hermitskih koeficijenata
QRS kompleksa signala. Panel sadrzi i ose za prikaz rezultata klasifikacije QRS kompleksa.
Odabirom opcije “Classify” pokrece se proces Klasifikacije odabranog para signala, dok
dugme “Classify all available signals” sluzi za prikaz rezultata klasifikacije svih raspoloZivih

QRS kompleksa iz obije grupe signala.
73



Virtuelni instrument za analizu, kompresiju i klasifikaciju EKG signala

B Peaksinalysis W pod-panel za analizu pod-panel za analizy ES———
[ Fite EKG signala koji EKG signala koji i
SN pripadaju zdravim pripadaju osobama sa
ANALYSIS and COMPRESSION CLASSIRICATION -] (‘\()l‘ull]]ll (.)l‘(.)lvlk“]" cm
—Haalth ot Ty

Heaty 1 - Diseased 1 -

A

.|Padajuca lista za

N

Vremenski domen Vremenski domen

|Padajuca lista za

. 22 EKG signala : e EKG signala
| 1zbor signala / - izbor signala / -
| a2
- . . " " . y ; | " s L s N L N " .
.'3_ o o 2 c4 os oe or o o 1 i e ez 3] L] cs s or 3 o
Hermitski : Hermitski
S8}

koeficijenti EKG koeficijenti EKG
‘ al signala v signala

4 3 4

L " A i i i i i s 2 L s L N L L . M
o3 oL o o or T} 23 1 s 1) a2 ) 24 [ [ oy s a3

03
Prikaz rezultata
o8 klasifikacije
Classify ./ = Classify all available signals
< vy o 3 ol A
Klasifikacija QRS Sap— -
kompleksa 22 Klasifikacija svih
pojedina¢nih signala . ] raspolozivih QRS
i 0 02 04 08 03 ! kompleksa

Slika 52: Panel za Kklasifikaciju QRS kompleksa EKG signala.

Na Slici 53. prikazani su vremenski oblici i Hermitski koeficijenti QRS kompleksa nekoliko
signala koji su korisc¢eni prilikom kreiranja klasifikatora. Sa lijeve strane dati su EKG signali
koji pripadaju zdravim osobama, dok su sa desne strane prikazani EKG signali osoba sa
odredenom anomalijom sréanog miSi¢a. Hermitski koeficijenti QRS kompleksa koji su
prikazani na slikama za svaki signal respektivno, su koeficijenti predstavnici odgovarajuce
grupe signala koji su koris¢eni za klasifikaciju signala i utiCu na tacnost performansi
klasifikatora, kao §to je izlozeno u ¢etvrtom poglavlju. Na Slici 53. izmedu ostalog mozemo
uociti razlike izmedu signala koji pripadaju razli¢itim grupama, a koje predstavljaju osnov za
dizajniranje dobrog klasifikatora. Osim toga, uo¢ljive su i razlike u Hermitskoj transformaciji
signala koji pripadaju istoj grupi. Pomenute razlike nastaju usljed neadekvatnih i nejednakih
uslova akvizicije signala, prisustva Suma i uticaja ljudskog faktora. Ovo znacajno uti¢e na
tacnost klasifikacije, pa su upravo ovi faktori uticali na to da razvijeni klasifikator moze
efikasno da klasifikuje QRS komplekse koji ukazuju na odredene anomalije, dok je nesto
manja preciznost dobijena za slucaj “zdravih” QRS kompleksa. Medutim, i dobar detektor
anomalija predstavlja veliki iskorak u oblasti biomedicinskog inzenjeringa. Naime, ono §to je
najvaznije jeste da se izbjegne situacija da se kompleks koji pripada osobi sa oboljenjem
svrsta u kategoriju/klasu “zdravih” signala. Obrnuta situacija je mnogo manje kriti¢na i u

teoriji detekcije poznata je pod nazivom lazni alarm.
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Slika 53: Vremenski oblik EKG signala za klasifikaciju i njihova predstava pomoc¢u Hermitskih koeficijenata:
lijevo — signali zdravih osoba, desno — signali osoba sa sr¢anom anomalijom.
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Slika 54: Rezultati klasifikacije pojedina¢nih parova signala.

Na Slici 54. prikazani su rezultati klasifikacije QRS kompleksa. Crvenim znakom “+”
oznaceni su QRS kompleksi koji pripadaju EKG signalima osoba sa sréanim oboljenjem, dok
su zelenim znakom “+” oznaceni QRS kompleksi signala zdravih osoba. Kruzi¢em obiljezeni

su Potporni Vektori, o kojima je bilo rije¢i u ¢etvrtom poglavlju.

Za veéinu posmatranih parova signala “zdravi - bolesni”, klasifikator radi uspjesno $to je
prikazano na Slici 54. Kad se govori 0 parovima signala, potrebno je napomenuti da je svaki
od parova “zdravi - bolesni” dobijen od osoba pribliznih fizickih karakteristika, pri ¢emu
jedna osoba nema sréanih anomalija, dok kod druge postoje odredeni poremecaji rada

sr¢anog misica.
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Slika 55: Rezultat klasifikacije svih raspolozivih QRS kompleksa.

Slika 55. prikazuje rezultat klasifikacije svih raspolozivih QRS kompleksa, odnosno svih
QRS kompleksa koji pripadaju svim 5 parovima signala “zdravi - bolesni”. Svi “bolesni”
QRS kompleksi su uspjeSno prepoznati i klasifikovani ispravno. QRS kompleks koji je
pribliZen i istaknut u okviru slike, je najkriti¢niji, ali je ipak ispravno klasifikovan. Upravo je
ovo pravi primjer razloga zasto je potrebno odrediti Sto ve¢u marginu klasifikatora. Da
margina ovog klasifikatora nije bila dovoljno velika, Potporni Vektori bliski razdvojnoj
pravoj nasli bi se sa njene druge strane. Osim toga, ovaj kriticni kompleks je indikator da su
koeficijenti predstavnici klase signala koji pripadaju osobama sa srcanim oboljenjem
karakteristi¢ni i njeni vjerodostojni predstavnici. Pogresno klasifikovani “zdravi” QRS
kompleksi prouzrokovani su prisustvom koeficijenata koji pripadaju signalima zdravih osoba

prilikom klasifikacije, a koji rezultiraju od signala kod kojih je prisutna neka vrsta Suma.

Medutim, ako se uzme u obzir da je predstavljeni klasifikator klasifikovao vecinu parova
signala “zdravi - bolesni” sa tacnos¢u od 100% 1 da je signal iz netacno klasifikovanog para
koji pripada zdravoj osobi vrlo specifian i slican nepravilnom EKG signalu, onda se moze
smatrati da klasifikator ima veliki potencijal da se koristi u svrhe tacnog klasifikatora na

“zdrave” 1 “bolesne”.

S druge strane, sa stanovista detekcije nepravilnih QRS kompleksa, klasifikator je detektor

nepravilnih kompleksa sa ta¢nos¢u 100%.
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Naime, osobine klasifikatora moguce je izraCunati koriste¢i se oznakama i jednaCinama
uvedenim u prethodnom poglavlju. Posto je glavni cilj detekcija EKG signala pacijenata sa

srcanim oboljenjem, svaka detekcija nepravilnog QRS kompleksa smatra se pozitivnom.

Koristeci se Tabelom 1. iz prethodnog poglavlja, olakSano je ra¢unanje osobina klasifikatora.

Detektovano » )
Pozitivno Negativno Ukupno
Stvarno
Pozitivno 89 37 126
Negativno 0 35 35
Ukupno 89 72 161

Ukupan broj QRS kompleksa iznosi 161. “Zdravih” QRS kompleksa je 72, od ¢ega je 35 njih
tacno klasifikovano, dok je ostalih 37 klasifikovano pogres$no. S druge strane, ukupan broj

nepravilnih QRS kompleksa iznosi 89, od ¢ega su svi klasifikovani ispravno.

Na osnovu ovoga, koriste¢i jedna¢inu (3.75) rac¢una se efikasnost klasifikatora koja iznosi:

89435 100% =77%

Stepen tacnosti pozitivne detekcije racuna se pomocu jednacine (3.76):
89

=1
89

dok se stepen greske pozitivnih detekcija racuna koriste¢i jednaéinu (3.77):

3 =0.51.
72

Stepen greske pozitivnih detekcija b1 morao iznositi 0 da bi tacnost klasifikatora bila 100%.
Dakle, Sto je veca vrijednost ovog parametra, umanjuje se efikasnost klasifikatora. Na
poboljSanje ovog parametra znacajno uti¢e smanjenje Suma i pravilna akvizicija signala u

odgovarajuc¢im uslovima.
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6. ZAKLJUCAK

Analiza QRS kompleksa EKG signala u razli¢itim transformacionim domenima dovela je
do rezultata koji pokazuju da je predstavljanje signala koriS¢enjem Hermitskih funkcija
najpovoljnije i dokazano je da se EKG signal moze kompaktno i precizno predstaviti sa svega
nekoliko znacajnih Hermitskih koeficijenata. Ova Cinjenica predstavlja izuzetnu prednost u
prakti¢noj primjeni, posebno kod telemedicinskih uredaja gdje se zahtjeva gotovo simultani
prenos podataka na daljinu. Osim toga, povoljnost predstave signala sa zna¢ajno smanjenom
koli¢inom podataka (priblizno 4% od ukupne koli¢ine raspolozivih odbiraka QRS
kompleksa) sastoji se i u smanjenju vremena potrebnog za analizu EKG signala. Stavise,
originalni signal moguce je uspjesno rekonstruisati na osnovu malog broja snimljenih
odbiraka primjenom algoritama za rekonstrukciju koji se baziraju na teoriji komprimovanog
oCitavanja. Ovo je izuzetno znacajno kad je potrebno prenijeti veliku koli¢inu podataka na
daljinu. Poznavajuéi ¢injenicu da se EKG signali osoba razliitih tjelesnih karakteristika
mogu znacajno razlikovati, te da se te razlike mogu vidljivo odraziti na Hermitsku
transformaciju ovih signala, neophodno je koristiti dostignu¢a teorije o parametrizaciji
transformacije kako bi njene parametre optimalno prilagodili svakom posmatranom signalu.
Predstavljanje c¢itave informacije koju nosi EKG signal pomocéu karakteristicnih
koeficijenata, ¢iji je broj mnogo manji od ukupne duZine samog signala, omogucilo je 1
razvoj Klasifikatora QRS kompleksa. Dokazano je da §to je signal bolje aproksimiran u
Hermitskom domenu, rezultati klasifikacije su bolji, a smanjenje koli¢ine podataka kojim je
signal opisan omogucava brzu klasifikaciju. Za vecinu analiziranih signala klasifikator radi sa
visokom tac¢no$¢u. GreSke koje mogu nastati prilikom klasifikacije prepisuju se prisustvu
Suma usljed neadekvatnih uslova za akviziciju signala. Sa druge strane, razvijeni klasifikator
se moZze upotrijebiti kao potpuno pouzdan detektor nepravilnih QRS kompleksa. Na osnovu
dobijenih rezultata i predstavljenih metoda obrade, analize, kompresije i klasifikacije signala
razvijen je Virtuelni instrument koji sve navedeno spaja u aplikaciju jednostavnu za

koris¢enje.

Uzimaju¢i u obzir sve navedeno, doprinosi rada ogledaju se u mogucnosti primjene u
sistemima podrske odjeljenju za kardiologiju, u telemedicinskim uredajima kao i u sklopu

uredaja za ranu detekciju bolesti.
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