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Streszczenie

Analiza sygnatu elektrokardiograficznego rejestrowanego metodg
Holtera w przypadku pacjentéw z wszczepionym uktadem stymulujgcym
prace serca ma bardzo duze znaczenie diagnostyczne, zaréwno pod
wzgledem oceny stanu zdrowia pacjenta, jak réwniez pracy samego
stymulatora. Skale zapotrzebowania na prowadzenie badan zwigzanych
z analizg sygnatow elektrokardiograficznych rejestrowanych metodag
Holtera dla pacjentéw z wszczepionym uktadem stymulujgcym, mozna
oszacowa¢ wedtug liczby wszczepianych stymulatorow, ktéra wzrasta
Srednio od 8% do 10% rocznie.

Niniejsza rozprawa poswiecona jest zagadnieniu detekcji zespotu
QRS [ klasyfikaciji rytmu endogennego w sygnatach
elektrokardiograficznych pochodzacych od pacjentow z wszczepionym
uktadem stymulujacym prace serca. Szczegdlny nacisk potozono na
zastosowanie sieci falkowo — neuronowej do wyzej wymienionej tematyki
badan. Sprawdzono réwniez efektywnos¢ detekcji zespotu QRS dla
algorytmow dziatajgcych w dziedzinie czasu.

W pierwszej czesci rozprawy podsumowano aktualny stan wiedzy
dotyczacy poje¢ zwigzanych z elektrokardiografia i stymulatorami.
Wskazano na problemy techniczne pojawiajace sie w trakcie analizy
sygnatu elektrokardiograficznego oraz rejestrowania sygnatu EKG metodg
Holtera. Dokonano réwniez konkluzji metod detekcji i klasyfikacji zespotu
QRS, wyodrebniajac pie¢ grup, a takze poréwnano wybrane metody.

Druga czes¢ rozprawy przedstawia wiadomosci dotyczgce
stosowanych sieci falkowo — neuronowych. Prezentowane sg wyniki
badan detekcji zespotu QRS oraz klasyfikacji rytmu endogennego
pacjentow z wszczepionym uktadem stymulujgcym prace serca.
Dodatkowo dokonano analizy i oceny efektywnosci algorytméw Friesena

dziatajgcych w dziedzinie czasu.



Abstract

This dissertation presents the problem of detection and
classification of QRS complexes with ECG signals coming from patients
with implanted cardiac pacemaker. Special attention was focused on the
use of wavelet — neural networks in above mentioned subject matter of
investigation. Efficiency of detection of QRS complex was examined by
algorithms working in time domain.

In the first part of the dissertation, the current knowledge of
electrocardiography and pacemaker was summed up. Technical problems
with analysing and recording signals by means of the Holter method were
indicated. The methods of detection and classification of QRS complex
were discussed five groups, not three groups as indicated in literature,
were identified. The comparison of the methods was carried out.

Second part was the presentation of knowledge of the use of
wavelet — neural networks. It mainly presents the results of detection of
QRS complex and classification of the endogenic rhythm. The efficiency of

algorithms working in time domain was analysed and evaluated.

PhD dissertation has six chapters. The order of the chapters, except
introduction and conclusions, reflects the chronology of research work.

The first chapter is of introductory nature and is divided into three
parts. In this chapter the notions connected with electrocardiography,
pacemaker and stimulation were explained. The final part was devoted to
technical problems connected with digital representation of
electrocardiography signal directly.

The second chapter presents a sort of characteristics of the
methods of detection and classification of QRS complexes. Five groups of
methods were identified. They include algorithms based on:

1) time domain;

2)

3) time-frequency domain;
4)

frequency domain;

artificial intelligence like

a. neural networks

il



b. support vector machine
c. genetic algorithms
5) different mathematic algorithms.
In the third chapter comparative analysis of chosen algorithms of
QRS complex detection was carried out. Assessment of the effectiveness

of their performance was shown on the basis of four problematic standard

signals taken from freely available MIT-BIH database (http://ecg.mit.edu).
Conclusions resulting from the analysis point at a necessity of research
continuation as well as a search for the best detection method for
stimulator electrocardiograph signals, which will be discussed in next
chapters.

The subject-matter of the fourth chapter IV was divided into two
parts. In the first one, characteristics of pacemaker electrocardiography
signals gathered in the base was made. A great differentiation of the
signals was observed with respect to content of endogenic rhythm, the
applied mode of stimulation and the clinical recognition. The final part of
this chapter introduced the results of investigations on detection of QRS
complex for nine Friesen algorithms. The Friesen algorithms work in time
domain and are based on amplitude and the first derivative, the first and
second derivative, the first derivative only, and digital filters.

The fifth Chapter V presents the basis of mathematical method
which was suggested in the dissertation. This chapter was divided into
three parts due to the combination of two disciplines such as wavelet
transform and neural networks. Two parts describe these disciplines. The
final part characterizes the combination of these two methods the
description of adopted wavelet-neural networks solution.

The sixth Chapter VI presents the results of investigation regarding
the detection of QRS complex and its classification for applied wavelet —
neural networks. During the investigation a lot of attention was paid to
good selection of level decomposition, good choice of detection threshold
as well as choice of wavelet transformation. In case of identification of
endogenic rhythm attention was paid to architecture of feedforward neural
network, selection of teaching file and the accuracy of classification

depending on the activation function used.

il
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Conducted research has led to the formulation of following conclusions:

1)

Neural networks and wavelet transform can be used with good
result as algorithms for detection of QRS complex in standards
electrocardiography signals. (Above conclusion was showed in
chapter Ill)
Friesen algorithms working in time domains as the detectors of
QRS complex generate a lot of false (negative) detection (FN) and
true (positive) detection (FP) for pacemaker electrocardiography
signals. (This conclusion was showed in chapter 1V).
Friesen algorithms lead to very big detection error and very low
sensitivity in case of pacemaker electrocardiography signals. (This
conclusion was showed in chapter V).
Friesen algorithms should not be used in real analysis systems for
pacemaker electrocardiography signals.
In case of the proposed wavelet-neural networks for pacemaker
electrocardiography signals, to achieve best classification results it
is necessary to apply:

a. fourth level decomposition,

b. detection threshold equaling 0,6

c. bioorthogonal wavelet

d. feedforward neural networks composed of three hidden layer

with 30 hidden neuron

On the basis of the above results, it can be concluded, that it is

possible to detect QRS complex and classify the endogenic rhythms in

electrocardiography signals coming from patients with implanted

pacemaker by means of wavelet — neural networks.

The results of this detection and classification are comparable with

results presented in chapter Il, Ill and IV regarding efficiency and

accuracy. The main thesis of dissertation has was proved.

v
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Wstep

W ostatnich kilkunastu latach postgp w technologii uktadow
elektronicznych oraz inzynierii oprogramowania sprawit, iz medycyna wzbogacita
si¢ o nowe jakosciowo techniki z zakresu diagnostyki i terapii. Szczegdlnym
zainteresowaniem ciesza si¢ nieinwazyjne metody diagnostyczne, dzigki ktorym
mozna ,zajrze¢” do wngtrza ludzkiego organizmu 1 przesledzi¢ budowe
anatomiczna, a takze dynamike¢ dzialania narzadéw. Tego typu badaniem jest
m.in. elektrokardiografia.

Analiza sygnatu elektrokardiograficznego rejestrowanego metoda Holtera
w przypadku pacjentéw z wszczepionym uktadem stymulujacym prace serca ma
bardzo duze znaczenie diagnostyczne, zarowno pod wzglgdem oceny stanu
zdrowia pacjenta, jak rowniez pracy samego stymulatora. Badanie holterowskie
umozliwia w szczegoOlnosci: wykrycie zaburzen sterowania
1 stymulacji, ,,proarytmiczny” wpltyw stymulacji, kontrolg¢ prawidlowego
funkcjonowania czynno$ci czujnikoOw (tzw. biosensordw), optymalny dobor
wszystkich parametréow (stymulacji 1 sterowania) dla danego pacjenta,
statystyczna analiz¢ zachowania si¢ stymulatora w trakcie codziennej aktywnosci
pacjenta. Skalg¢ zapotrzebowania na prowadzenie badan zwiazanych z analiza
sygnatow elektrokardiograficznych rejestrowanych metoda Holtera dla pacjentow
z wszczepionym ukladem stymulujacym mozna oszacowaé wedhug liczby
wszczepianych stymulatorow, ktéra wzrasta srednio od 8% do 10% rocznie.

Ogromne zainteresowanie sygnatem elektrokardiograficznym wynika nie
tylko z ludzkiej ciekawosci 1 checi poznania zjawisk zachodzacych w narzadach
cztowieka, ale takze z doniostosci ukladu krazenia. Duza rolg odgrywaja tutaj
takie cechy badania elektrokardiograficznego, jak nieinwazyjno$¢, dzigki ktorej
mozna powtdrzy¢ wielokrotnie diagnoze u tego samego pacjenta oraz niski koszt,
pozwalajacy na znaczny wzrost liczby wykonywanych co roku na $wiecie
rejestracji elektrokardiograficznych. Ztozona natura sygnatu
elektrokardiograficznego oraz szereg uwarunkowan technicznych stymuluje
ciagly rozwoj prac badawczych w tym zakresie.

Duze zainteresowanie naukowcow sygnatem elektrokardiograficznym,

a takze informatyczna rewolucja ubiegtego stulecia stworzyly nowe perspektywy



rozwoju wielu dziedzin nauki, takze medycyny. Pierwszy rozkwit badan
przypadajacy na lata 60. 1 70. dotyczyl wykorzystania komputerow do
przetwarzania 1 u$redniania sygnatu elektrokardiograficznego. W obliczu
minionego czasu wielu autoréw uwaza, iz podstawowym zastosowaniem
komputera w kardiologii jest wtasnie analiza elektrokardiograméow [204, 140].
Obecnie w literaturze naukowej mozna odnalez¢ kilka nurtéw badan
w tym zakresie. Pierwszy z nich dotyczy filtracji z sygnalu wszystkich zakldcen
1 szumow, ktoére maja zasadniczy wplyw na komputerowa analiz¢ sygnalu EKG.
Drugi kierunek badan, to kompresja sygnatu elektrokardiograficznego i zwiazane
z nia zagadnienia redukcji objetosci plikow oraz wiernego odtworzenia
wszystkich informacji diagnostycznych zawartych w analizowanym sygnale. Jest
to bardzo istotne w przypadku dhugookresowego rejestrowania i monitorowania
sygnatu EKG, na przyklad podczas rejestracji sygnatu elektrokardiograficznego
metoda Holtera. Te¢ grupe badan mozna odnalezé w licznych pracach
zagranicznych np. [113, 177, 257] oraz wielu publikacjach krajowych np. [18,
20]. Nie sposob wymieni¢ wszystkich opracowan dotyczacych tej problematyki.
Warto jednak zapoznac si¢ cho¢by z pracami Augustyniaka. Przyktadowo w [20]
autor dokonuje bardzo obszernej syntezy literatury z zakresu metod kompresji
sygnatow elektrokardiograficznych, a takze proponuje wilasne czasowo -—
czestotliwosciowe algorytmy. Kolejnym nurtem badan jest rozpoznawanie
i analiza warto$ci diagnostycznych sygnatu. Proces detekcji poszczegodlnych
odcinkow jest bardzo trudny i ztozony. W pracy omoéwiony zostal jedynie maty
fragment catkowitej analizy sygnatu elektrokardiograficznego, a mianowicie
wykrycie zespotu QRS z pominigciem pozostatych fal. W literaturze, oprocz
publikacji dotyczacych wykrycia fal P, T, odnalezé mozna takze badania
z zakresu kardiologii dziecigcej 1 ptodowej. Sygnaty EKG pochodzace od wyzej
wymienionych grup pacjentdw charakteryzuja si¢ innymi wlasciwosciami, dlatego
tez stanowia oddzielna grupg badan zwiazanych z analiza sygnalu EKG, ktora
pomini¢to W niniejszej rozprawie. Zainteresowani moga znalez¢ szczegdtowe

informacje w pracach Jezewskiego [121], Moczko [180] i1 wielu innych.



Motywy podjecia badan

Analiza przetwarzanych sygnatow elektrokardiograficznych, jak wykazano
wyzej, jest niezwykle potrzebna, ciekawa 1 inspirujaca. Z drugiej strony, ta nowa,
bardzo wymagajaca i jednocze$nie nietatwa, dziedzina wiedzy ma szerokie
perspektywy rozwoju. Analiza krajowej i zagranicznej literatury przedmiotu
dotyczacej wszystkich kierunkow badan zwiazanych z -elektrokardiografia
wykazata brak opracowan dotyczacych prowadzenia badan w zakresie
wykrywania zespolu QRS w sygnatach EKG pochodzacych od pacjentow

z wszczepionym uktadem stymulujacym.

Dodatkowo, podjeta w niniejszej rozprawie problematyka badawcza,
uzyskata duze poparcie srodowiska medycznego (osrodkow implantujacych
uktady stymulujace serca). Rozpoczgta wspdlpraca z Instytutem Kardiologii
w Warszawie, Katedra 1 Klinika Kardiologii Akademii Medycznej w Warszawie
oraz Collegium Medicum Uniwersytetu Jagiellonskiego w Krakowie potwierdza
stuszno$¢ wyboru takiego zakresu badan. We wszystkich osrodkach medycznych

stwierdzono, iz:

1) detekcja zespolu QRS w badanych rozrusznikach nie daje jednoznacznej
odpowiedzi co do jego wystgpowania, a przez to nie jest wiarygodnym
zrédlem informacji;

2) wyniki, uzyskane za pomoca funkcji diagnostycznych stymulatora sa
traktowane przez kardiologéw z wielka ostroznos$cia;

3) funkcjonujace oprogramowanie oceniajace rytm endogenny w stymulatorach
nie moze stuzy¢ jako jedyna wiarygodna metoda diagnostyczna.

Detekcja zespotu QRS stanowi punkt wyjscia w catej analizie sygnatlu
elektrokardiograficznego oraz stanowi integralna czg¢$¢ kazdego systemu. Istotny
jest rowniez fakt, iz dokladno$¢ wykrycia zespolu QRS wplywa na jako$é
dziatania catego systemu.

Wydaje si¢ zatem, iz zaproponowany problem badawczy nie jest do konca
rozpoznany zaré6wno w kraju, jak i na $wiecie. Istnieja zatem przestanki do
prowadzenia badan w tym wlasnie zakresie.

Niniejsza rozprawa ma charakter interdyscyplinarny, dotyczy
rozpoznawania zespolu QRS z jednoczesna klasyfikacja rytmu endogennego

w  sygnatach elektrokardiograficznych  pochodzacych od  pacjentow



z wszczepionym uktadem stymulujacym, ktore w dalszej czgsci pracy skrotowo

nazywane beda sygnatami elektrokardiograficznymi — stymulatorowymi.

Tezy pracy

Konieczno$¢ poszukiwania nowych algorytmow, udoskonalajacych proces
detekcji zespotu QRS i rozpoznawania rytmu wilasnego (endogennego) pacjenta,
jest bezsporna i jak najbardziej uzasadniona. Analiza literatury przedmiotu daje
nadzieje na podwyzszenie precyzji 1 niezawodnos$ci algorytmow poprzez taczenie
roznych technologii cyfrowego przetwarzania sygnatow. Wydaje sig, iz sieci
falkowo — neuronowe, jako nowoczesna metoda, moga speti¢ te oczekiwania,
podwyzszy¢ precyzje i doktadno$¢ rozpoznania oraz klasyfikacji. W niniejszej
rozprawie postawiono zatem nastgpujaca gtowna tezg oraz wysunigta z przestanek

literaturowych tezg¢ pomocnicza.

TEZA GEOWNA:

Mozliwa jest detekcja zespoilu QRS
i klasyfikacja rytmu endogennego w sygnatach
elektrokardiograficznych pochodzacych od
pacjentédw z wszczepionym uktadem stymulujacym
prace serca przy wykorzystaniu sieci falkowo

— neuronowej.

Wyniki detekcji sa pordwnywalne lub lepsze,
w sensie doktadnosci rozpoznawania
i klasyfikacji, w stosunku do metod

opisywanych w literaturze.

TEZA POMOCNICZA:

Algorytmy Friesena dziatajace w dziedzinie
czasu generuja duza liczbe detekcji fatszywie
pozytywnej oraz fatszywie negatywnej
w przypadku sygnatdédw elektrokardiograficznych
pochodzacych od @pacjentéw 2z wszczepionym

uktadem stymulujacym prace serca.



Cele i zadania pracy

Gléwnym celem niniejszej rozprawy jest zaproponowanie algorytmu
wykrywajacego zespol QRS z jednoczesng klasyfikacja rytmu endogennego
w sygnalach elektrokardiograficznych pochodzacych od pacjentow
z wszczepionym ukladem stymulujacym prace serca.

W trakcie prowadzonych badan wyznaczono rowniez nast¢pujace zadania:

1. Dokonanie analizy i poréwnania algorytmow detekcji zespolu QRS dla
sygnatow elektrokardiograficznym pochodzacych z bazy MIT-BIH.
Poréwnanie to ma na celu wyznaczenie algorytméw uzyskujacych
najlepsza czuto$¢, a zarazem najmniejszy btad detekcyjny;

2. Dokonanie oceny dzialania algorytmow detekcji zespotu QRS dla
sygnatow  elektrokardiograficznych  pochodzacych od  pacjentow
z wszczepionym uktadem stymulujacym pracg serca;

3. Propozycja nowego sposobu detekcji zespotu QRS i klasyfikacji rytmu
endogennego dla sygnatow elektrokardiograficznych — stymulatorowych;

4. Sprawdzenie wad 1 zalet nowo zaproponowanego narzedzia dla
postawionego zadania detekcji zespolu QRS 1 rozpoznania rytmu

endogennego pacjentow z wszczepionym uktadem stymulujacym.

Ograniczenia prowadzonych badan

W trakcie realizacji powyzej omowionych celow oraz badan poprawnosci
postawionych tez wprowadzono nastgpujace ograniczenia:

1. W przeprowadzonych badaniach dotyczacych rozpoznawania zespotu
QRS i jego klasyfikacji na rytm endogenny oraz stymulatorowy nie
stosowano filtracji sygnatlu elektrokardiograficznego — stymulatorowego.
Nie wyznaczano tzw. wspdlczynnika poziomu szumu w sygnale.
Usuniecie szuméw 1 artefaktow mogtoby stanowi¢ odrgbne opracowanie,
dlatego tez nie brano pod uwagg procesu i metod filtracyjnych. Stosowane
za$ metody czasowo — czestotliwosciowe tylko czeSciowo radza sobie
z zawartym w sygnale szumem, nieznacznie wygtadzajac sygnat EKG;

2. W trakcie analizowania sygnalow, poprzez wyznaczenie zespotow QRS
oraz dokonanie klasyfikacji rytmu, nie podawano typu stymulacji oraz

typu biegunowosci uktadu stymulujacego.

10



3. Na potrzeby niniejszej rozprawy wszystkie wykonywane badania
dotyczyly tylko jednego kanatu. Nie stosowano automatycznej zmiany
sciezki.

Niestabilno$¢ biologicznych uwarunkowan sygnatu jest powodem
projektowania algorytmow, w ktorych wybdr kanatu sygnalu podlega
ciaglej optymalizacji. Takie rozwiazanie, z automatyczna zmiana $ciezki
zapisu sygnalu, proponuja np. Augustyniak, Wrzesniowski w [21].
Detektor wykorzystujacy kilka odprowadzen i zmieniajacy kanat ma wiele
zalet m.in.: powoduje polepszenie stosunku sygnal — szum, poniewaz
w roznych kanatach zaktocenia sa ze soba nieskorelowane. Dodatkowo,
jezeli w jednym odprowadzeniu zespot QRS jest maty, to w innym duzy
(najwigkszy efekt uzyskuje si¢ dla odprowadzen ortogonalnych).

Wydaje sig, iz na wyniki detekcji zespotu QRS moga wptywaé wszystkie powyzej

wymienione ograniczenia.

Uktad pracy

Kolejnos¢ szesciu rozdziatow zawartych w niniejszej rozprawie, oprocz
wstepu 1 zakonczenia, odpowiada chronologii wykonywanych prac badawczych.

Rozdziat I ma charakter wprowadzajacy i zostat podzielony na trzy czgsci.
Przedstawione w tym rozdziale rozwazania stluza wyjasnieniu poje¢ zwiazanych
z elektrokardiografia 1 stymulacja. W ostatnim punkcie omoéwiono za$ problemy
techniczne, bezposrednio zwiazane =z dyskretna reprezentacja sygnatu
elektrokardiograficznego.

Rozdziat II prezentuje krotka charakterystyke metod deteke;ji i klasyfikacji
zespolu QRS, z wyodrebnieniem pigciu grup. Naleza do nich: algorytmy
dzialajace w dziedzinie czasu, w dziedzinie czgstotliwo$ci, w dziedzinie
czasowo—czgstotliwosciowej, algorytmy opierajace si¢ na sztucznej inteligencji
(w tym: sieciach neuronowych, klasyfikatorach maksymalnoodlegtosciowych,
algorytmach genetycznych) oraz na innych rozwiazaniach algorytmicznych.

W rozdziale III dokonano analizy poréwnawczej wybranych algorytmow
detekcji zespotu QRS opisanych w rozdziale II. Oceng poprawnosci ich dziatania
ukazano na podstawie czterech problemowych sygnaléw elektrokardiograficznych
pochodzacych z ogoélnodostgpnej bazy MIT — BIH. Wnioski plynace z analiz

oparte zostaly na omdéwionych w tym rozdziale metodach oceny testowania
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algorytméw detekcji zespotu QRS. Przedstawienie porownania algorytmow
detekcji wydaje si¢ konieczne z punktu widzenia dalszej kontynuacji prac
badawczych 1 poszukiwania najlepszej metody detekcyjnej dla omawianych
w  kolejnych rozdzialach pracy sygnalow elektrokardiograficznych —
stymulatorowych.

Tematyka rozdzialu IV pracy podzielona zostala na dwie czg$ci.
W pierwszej dokonano charakterystyki zgromadzonej bazy sygnalow
elektrokardiograficznych — stymulatorowych. Wykazano duze zrdznicowanie
sygnatéw zarowno pod wzgledem zawartosci rytmu endogennego, zastosowanego
trybu stymulacji, jak 1 rozpoznania klinicznego. W kolejnym punkcie
przedstawiono za$§ wyniki badan dotyczace wykrywania zespotu QRS przy
wykorzystaniu dziewigciu algorytmow Friesena dzialajacych w dziedzinie czasu.

W rozdziale V prezentowane sa matematyczne podstawy proponowanej
w rozprawie metody wykorzystujacej sieci falkowo — neuronowe do detekcji
zespotu QRS dla sygnatow elektrokardiograficznych — stymulatorowych.
Ze wzgledu na potaczenie dwoch dziedzin, rozdziat ten podzielony zostat na trzy
cze$ci. Pierwsze dwa punkty dotycza problematyki z zakresu przeksztatcen
falkowych oraz stosowanych jednokierunkowych sieci neuronowych. Ostatnia
czg$¢ charakteryzuje za$§ sposob potaczenia tych dyscyplin i przyjetego
rozwiazania sieci falkowo — neuronowe;.

Rozdziat VI prezentuje wyniki badan dotyczace detekcji zespotu QRS
1 jego klasyfikacji na rytm endogenny i1 stymulatorowy dla zastosowanej sieci
falkowo — neuronowej. W trakcie przeprowadzania badan duza uwage
skoncentrowano na odpowiednim doborze poziomu dekompozycji, wyborze
progu detekcyjnego oraz wyborze falki. Przy rozpoznawaniu rytmu endogennego
zwrocono uwage na dobor zbioru uczacego, architekture sieci oraz doktadnos¢

klasyfikacji w zaleznosci od stosowanej funkcji aktywacji.
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Rozdziat |
Wprowadzenie teoretyczne do zagadnien

elektrokardiografii i ukladow

stymulujacych — pojecia ogoéine

W organizmie czlowieka istnieje pole elektromagnetyczne o rdéznym
pochodzeniu, ktore jest mierzalne i mozna je modelowa¢ matematycznie.
Matematyczny opis S$rodowiska elektromagnetycznego jest jednak trudny
1 skomplikowany, zalezy on od wielu czynnikéw (np. czgstotliwosci, wlasnosci
elektrycznych, rozmiaré6w organizmu, itp.). Szeroko problem ten wyjasniony
zostal m.in. w pracy [75].

Zrédlem pradow bioelektrycznych, odpowiedzialnych za powstawanie
w organizmie cztowieka zmiennego pola elektrycznego oraz magnetycznego, sa
mechanizmy przemieszczajace jony przez btony komoérek migsnia sercowego.
Zgodnie z teoria pola elektromagnetycznego Maxwella, zmiany pola
magnetycznego inicjuja zmienne pole elektryczne. Przy bardzo matych
czestotliwosciach fal elektromagnetycznych, z ktérymi mamy do czynienia
podczas pracy serca (sa to tzw. niskoczgstotliwosciowe fale elektromagnetyczne),
uzasadnione jest oddzielne rozpatrywanie pola elektrycznego 1 pola
magnetycznego. W zwiazku z tym, pomini¢to zmiany powstale w wyniku
dziatania pola magnetycznego (tzw. magnetokardiografig), a w dalszej czgsci tego
rozdzialu oméwiono jedynie zmiany pola elektrycznego — elektrokardiografig.

W niniejszym rozdziale zostana przedstawione jedynie podstawowe
informacje z zakresu elektrokardiografii oraz stymulacji, bezposrednio laczace sig
z przedmiotem badan zawartych w rozprawie. Szerzej, cho¢ takze w ograniczony
sposOb, zostang omoOwione problemy techniczne zwigzane z dyskretna
reprezentacja sygnalu (tj.: probkowanie, ograniczanie, usrednianie i filtracja
sygnatlu). W rozdziale tym mozna zatem wyrdzni¢ trzy czesci. Pierwsze dwie
czesci odnoszace si¢ do wiadomosci z zakresu elektrokardiografii, z pominigciem
informacji z podstaw budowy, funkcjonowania serca oraz kardiochirurgii,

a $cislej uktadu stymulujacego prace serca (typy i rodzaje stymulacji). Kolejny
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punkt rozdzialu wprowadza w tematyke probleméw zwiazanych z rejestracja

1 analiza sygnatu elektrokardiograficznego.

1.1 Elektrokardiografia

Rezultatem ztozonych zjawisk bioenergetycznych oraz bioelektrycznych
jest aktywnos¢ elektryczna i magnetyczna serca. Komorki uktadu przewodzenia,
zwane inaczej komodrkami rozrusznikowymi, maja wlasciwosci autonomicznej
powolnej depolaryzacji, bez zewngtrznych pobudzen. Do  komoérek
rozrusznikowych zalicza si¢ komorki: wezta zatokowo — przedsionkowego, wezta
przedsionkowo — komorowego, peczka Hisa, a takze komorki widkien Purkiniego
[81]. Elektrokardiografia jest nieinwazyjna metoda badania w czasie roznicy
potencjatow elektrycznych wystepujacych migdzy wybranymi punktami ciata
pacjenta (na powierzchni lub wewnatrz $cian serca) mierzonych za pomoca
elektrod. Czgsto uzywa si¢ pojecia ,,odprowadzenie elektrokardiograficzne”

doprecyzowanego zgodnie z definicja 1.1.

Definicja 1.1
Odprowadzeniem elektrokardiograficznym nazywamy obwod

elektryczny sktadajacy si¢ z dwoéch elektrod, umieszczonych na
powierzchni ciala pacjenta 1 potaczonych przewodami
z galwanometrem elektrokardiografu, ktory wskazuje roznice

napi¢¢ miedzy elektrodami.

Pierwszy wykres zmian napi¢g¢ wytwarzanych przez serce zarejestrowat
W. Einthoven w 1903 roku. Badania opublikowal w 1906 r. w miesi¢czniku
,»La electrocardiogramme”, za§ w 1924 r. za odkrycie mechanizmu
elektrokardiogramu zostat uhonorowany nagroda Nobla (patrz [79]).

Ponad stuletni rozwoj cyfrowego przetwarzania sygnaléw, a przede
wszystkim zroznicowanie informacji diagnostycznych, ktore uzyskuje si¢
w kazdej technice rejestracji, spowodowal wyodrebnienie kilku gatezi
dotyczacych zapisu sygnatu elektrokardiograficznego. Sa to m.in.: standardowe
12 — odprowadzeniowe badanie EKG, 24 — godzinny zapis EKG metoda Holtera,
elektrokardiograficzny test wysitkowy, jak réwniez elektrokardiografia wysokiej

rozdzielczosci. Szersze wiadomosci dotyczace odprowadzen
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elektrokardiograficznych oraz sposobow rejestracji sygnalu EKG przedstawiono
w Dodatku A niniejszej rozprawy.

Celem elektrokardiografii jest dostarczanie informacji o zmieniajacym si¢
polu elektrycznym na powierzchni zewngtrznej organizmu, w wyniku
zachodzacych procesow bioelektrycznych, a przede wszystkim zdiagnozowanie
pracy serca na podstawie obserwacji tych zjawisk. Sekwencje wychylen sygnatlu
EKG oznaczone zostaly przez Einthovena kolejnymi literami alfabetu P, Q, R, S,
T 1 zwiazane sa z polaryzacja oraz depolaryzacja przedsionkow, i komor serca.
W dodatku B zamieszczono schemat obrazujacy zwiazki zachodzace w sercu
1 ich wptyw na zmiany pola elektrycznego oraz zwigzany z tym proces tworzenia
elektrokardiogramu.

Nalezy podkresli¢, iz wlasciwosci sygnatu elektrokardiologicznego sa
bardzo zréznicowane. Zaleza zardwno od czynnikow fizjologicznych, takich jak
indywidualne cechy anatomiczne cztowieka (budowa klatki piersiowej, wiek,
pte¢), duzej réznorodnosci w ksztaltach odcinkow, duzej zmienno$ci czgstosci
rytmu serca (ulega zmianie od 60 do 200 uderzen na minutg) [14,63], jak 1 od
uwarunkowan technicznych pochodzacych od zjawisk elektromagnetycznych,
elektrostatycznych oraz magnetycznych. Sa to glownie bledy techniczne,
zanieczyszczenie elektrod, drzenia mig$niowe, szumy harmoniczne. Wszelkie
normy 1 granice dotyczace wystapienia, czasu trwania 1 wysokosci
poszczegolnych odcinkow elektrokardiogramu wynikaja z nagromadzonych

doswiadczen wielu specjalistow.

1.1.1 Zespé6t QRS

Mianem zespolu QRS okresla si¢ trzy wystgpujace obok siebie punkty
elektrokardiogramu tworzace wychylenie w ksztalcie waskiego impulsu. Zespot
QRS odzwierciedla elektryczna aktywno$¢ serca podczas skurczu komorowego.
Reprezentuje pobudzenie, czyli depolaryzacj¢ komor. Jego uksztattowanie zalezy
od odprowadzenia i juz w prawidlowych warunkach ulega znacznym wahaniom,
ktore wiaza si¢ z powyzej wymienionymi wlasciwosciami sygnatu (z potozeniem
serca i skrgcaniem dookota jego osi).

Zespot QRS charakteryzuje si¢ najwyzszym wychyleniem 1 najkrotszym
czasem trwania, co sprawia, ze posiada on szerokie widmo czgstotliwosciowe.

Charakterystyczny ksztalt tego zespolu oraz czas jego pojawiania si¢ dostarcza
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najwigcej informacji diagnostycznych o biezacym stanie serca i dlatego tez jest
punktem wyjsciowym do klasyfikacji schematu cyklu sercowego. Stuzy tez jako
podstawa do automatycznego okreslania rytmu. Wykrycie zespotu QRS dostarcza
podstawowych zasad i informacji dla prawie wszystkich automatycznych
algorytmoéw analizy EKG. Umozliwia prowadzenie prac nad okresleniem
prawidlowego dzialania stymulatora w przypadku sygnalow pochodzacych od
pacjentéw z wszczepionym uktadem stymulujacym.

Czas trwania i wysoko$¢ zespolu QRS zalezy od wielu czynnikow.
Przyjmuje si¢ jednak, iz dla osoby dorosltej i zdrowej $redni czas trwania
powinien obejmowac¢ 7 — 18 mm, zas wysokos¢ 0,7 — 1,8 mV. Natomiast czas
szerzenia si¢ depolaryzacji komor nie powinien przekroczy¢ 90 ms (jest zalezny
od czgstosci rytmu serca). Sygnat elektrokardiograficzny z zaznaczonym
zespotem QRS oraz pozostatymi zatamkami przedstawiono na Rys. 1.1. Proces
tworzenia poszczegolnych zatamkow elektrokardiogramu wyjasniono w Dodatku

B niniejszej rozprawy.
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Rys. 1.1 Sygnal elektrokardiograficzny z zaznaczonymi zalamkami.

16



1.2 Uktad stymulujacy prace serca

Pierwsze proby oddziatywania elektrycznego na serce rozpoczgly si¢ na
poczatku XX wieku (1929 — 1932) w Niemczech (Siemens), Australii (Lidwell)
oraz Stanach Zjednoczonych (Hyman) [87, 278]. Okres II Wojny Swiatowej
1 pierwsze lata powojenne nie sprzyjaly badaniom nad elektrostymulacja. Dopiero
w 1952 roku, po licznych spostrzezeniach dotyczacych oddziatywania pradu
elektrycznego na rézne tkanki (w tym réwniez serce), Zoll zastosowat zewngtrzny
stymulator i elektrody wkuwane w klatk¢ piersiowa. Za poczatek rozwoju
elektrostymulacji mozna uznac¢ rok 1957 1 osiagnigcia Weiricha, ktory wprowadzit
na powierzchni¢ klatki piersiowej elektrody nasierdziowe i dotaczyl do
stymulatora zewngtrznego oraz rok 1958, kiedy to Sening w Szwecji dokonal
wszczepienia rozrusznika. W Polsce jako pierwsi implantowali rozrusznik
Kieturakis, Koztowski oraz Penson w Gdansku w 1963 roku. Od tego momentu,
przez ponad 40 lat, rozw6] mikropotencjatow, a przede wszystkim rdznych
dziedzin informatyki, doprowadzit do udoskonalenia stymulatorow. Doktadny rys
historyczny rozwoju elektrostymulacji mozna odnalez¢ zar6wno w publikacjach
krajowych [87, 91, 166, 167], jak i zagranicznych [88].

Przyczyn nieprawidtowosci pracy serca wskazujacych na konieczne
wszczepienie rozrusznika jest bardzo wiele. Najcze$ciej uktad stymulujacy
wszczepiany jest w przypadku:

o przediluzajacej sig asystolii, ktora moze doprowadzi¢ do naglego zgonu

pacjenta,

e patologicznej bradykardii, powodujacej czgsto u pacjentow nagle

utraty przytomnosci,

e zbyt czgstych skurczow (tachykardii) lub zbyt rzadkich (bradykardii),

e niewydolnosci wezta zatokowego, w wyniku ktorego niemozliwe jest

utrzymanie wtasciwego rytmu serca,

e bloku przedsionkowo — komorowego, (W tym przypadku uzyskujemy

niesynchroniczna prace przedsionkow 1 komor), itp.
Bardzo doktadny opis, jak i precyzyjnie sformulowane wymagania dotyczace
wskazan wszczepienia uktadu stymulujacego serce podane sa w licznych
opracowaniach Polskiego Towarzystwa Kardiologicznego (PTK) (patrz np. [252,
253, 254, 279, 12, 93, 151, 146]). Warto zaznaczy¢, iz stanowisko American
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College of Cardiology/American Heart Association (ACC/AHA) [1] nie pokrywa
si¢ ze wskazaniami PTK.

Niniejsza rozprawa dotyczy problemu detekcji zespolu QRS w sygnatach
elektrokardiograficznych pochodzacych od pacjentow z wszczepionym uktadem
stymulujacym. Wydaje si¢ zatem uzasadnione podanie definicji uktadu

stymulujacego. (Definicja 1.2).

Definicja 1.2

Ukladem stymulujacym prace serca, inaczej zwanym
kardiostymulatorem, stymulatorem lub tez rozrusznikiem serca
(ang. cardiac), nazywamy urzadzenie medyczne wszczepiane do
organizmu czlowieka wytwarzajace bodzce elektryczne

1 sztucznie pobudzajace migsien serca.

Stymulator zloZony jest z: generatora impulsow, elektrod stymulujacych oraz
rejestrujacych, baterii oraz ukladu kontrolujacego. Jego zadaniem jest sztuczne
pobudzanie mig$nia sercowego w sytuacji, gdy z przyczyn chorobowych dochodzi
do uszkodzenia jego naturalnego uktadu bodzcotworczego
1 bodzcoprzewodzacego. Wysytane przez elektrod¢ z rozrusznika sygnaly
(impulsy) w poblize lub tez bezposrednio do komoérek migénia sercowego,
doprowadzaja do natychmiastowej zmiany potencjalu wnegtrza komorki
mig$niowe]j, czyli do depolaryzacji (patrz [220, 230]). Przykladowy uktad
stymulujacy pokazano na Rys. 1.2.

Uklad stymulujacy

J \JL Generator impulsu

Odprowadzenie
w prawym przedsionku

K
Odprowadzenie
w prawej komorze

Rys. 1.2 Uklad stymulujacy.
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Obecne stymulatory serca sa bardzo precyzyjnymi, elektronicznymi
urzadzeniami, analizujacymi rytm serca pacjenta 1 podejmujacymi stymulacje
badz pozostajacymi w stanie gotowos$ci (czuwania). Te dwie podstawowe funkcje
moga by¢ dodatkowo uzupetione rozbudowanym algorytmem analizy. Algorytm
ten podejmuje decyzj¢ o wystaniu impulsu lub wyczuwajac rytm wiasny, moze
zahamowa¢ swoja aktywnos$¢ — aktywnos¢ rozrusznika. Dane techniczne dla kilku

stymulatorow aktualnie wszczepianych w Polsce przedstawia Tabela nr 1.1.

Tabela nr 1.1Dane techniczne przykladowych stymulatoréw.

THERA PHYSIOS TC 01
BIOTRONIC
Amplituda impulsu 213 mA 3mA
pradowego
Impedancja systemu z <1kO < 1kO
elektroda
jednobiegunowa
Napigcie zasilania <4,8V <48V
Bateria litowa
Napigcie 6,4V 2,8V
Wydajno$é 1,8Ah 2,0Ah
Waga 23 gramy 38g
Wymiary 8,8x45x51mm
Wyglad ;

1.2.1 Typy stymulacji i system ich oznaczania

Stymulatory mozna podzieli¢ ze wzgledu na liczbg pobudzanych jam na:
e stymulatory jednojamowe, ktore pobudzaja przedsionek lub komorg;
e stymulatory dwujamowe pobudzajace zarowno przedsionek, jak i komorg;
e stymulatory tréj- czterojamowe, w ktorych wystepuje jednoczesne sterowanie

w przedsionku i komorze.

Kazdy ze stymulatoréw, oprocz wszystkich dobrodziejstw wynikajacych
z ich funkcjonowania, ma takze pewne ograniczenia. I tak na przyklad, do zalet
stymulatorow jednojamowych zaliczy¢ mozna niska ceng, prostot¢ zabiegu
wszczepiania i tatwiejsza diagnostyke pacjenta. Wieloletnie badania kliniczne

wskazuja jednak na pewne niedoskonatosci kardiostymulacji jednojamowe;.
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A mianowicie, u 0s6b z obecnym wstecznym przewodzeniem przedsionkowo —
komorowym moze pojawi¢ si¢ tzw. syndrom stymulatorowy, ktérego powodem
jest dilugotrwata praca serca bez prawidtowej synchronizacji przedsionkowo —
komorowej (patrz np. [124, 145, 278, 280]).

Obecnie w nazewnictwie polskim stosuje si¢ terminy i1 skréty dotyczace
elektrostymulacji  okreslone przez Poéinocnoamerykanskie 1  Brytyjskie
Towarzystwo Elektrostymulacji (ang. North American Society of Pacing and
Electrophysiology/British Pacing and Electrophysiology Group) (NASPE/BPEG).
Sa to pigcioliterowe, cho¢ w Polsce wystepuja najczesciej trzyliterowe, kody
opisujace funkcjonowanie danego stymulatora.

Pierwsza litera kodu oznacza miejsce stymulacji. W przypadku stymulacji
z pierwsza litera A (ang. atrium) wiadomo, iz stosowany jest stymulator
jednojamowy, wykorzystujacy jedna elektrode umiejscowiona w prawym
przedsionku, a w sygnale elektrokardiograficznym, bezposrednio po impulsie
stymulatora, widoczny jest zatamek P. Jezeli pierwsza litera jest V
(ang. ventricle), to jedna elektroda umieszczona jest w prawej komorze
1 bezposrednio po impulsie stymulatora w sygnale elektrograficznym widoczny
jest wystymulowany oraz poszerzony zespdt QRS. Istnieje rowniez trzecia opcja —
litera D (ang. dual), oznaczajaca jednoczesna stymulacj¢ przedsionka i komory.
W tym przypadku nastgpuje para wyladowan stymulatora, tzn. bezposrednio po
pierwszym impulsie nast¢puje zatamek P, za$ po drugim impulsie rozszerzony
zespot QRS.

Druga litera kodu NASPE/BPEG wskazuje miejsce odbierania impulsow
sterujacych praca stymulatora. I tak, w przypadku litery A oznacza, ze impulsy
sterujace znajduja si¢ w przedsionku, dla V w komorze. Jesli wystgpuje na drugim
miejscu litera D, wowczas odbieranie potencjaléw sterujacych moze odbywac si¢
zard6wno w przedsionku, jak i komorze.

Trzecia za$, okre$la sposob odpowiedzi stymulatora na rozpoznawany
sygnal. Mamy tu do czynienia z nastgpujacymi literami: I — hamowanie
(ang. inhibits), dotyczy jamy, w ktorej zostal wykryty impuls, T — wyzwalanie
(ang. triggered), dotyczy drugiej jamy, najcze$ciej komory. D oznacza za$
potaczenie blokowania — hamowania oraz wyzwalania.

Od kilku lat pojawity si¢ w Polsce czteroliterowe kody stymulacji

oznaczajace funkcj¢ adaptowalnej czestosci stymulacji (ang. rate adaptive, rate
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response). Ta opcja zawiera informacje typowe dla o0sdb programujacych

stymulatory, nie zawiera za$ informacji elektrofizjologicznych. Uzywane sa litery:

e P — programowanie proste (ang. Simple Programmable), umozliwiajace np.
w stymulatorze typu AAIP/VVIP zmiang stymulacji z AAI/VVI na
AAO/VVO oraz podstawowych parametréw, tj. czgsto§¢ stymulacji
1 amplituda napigcia impulsu stymulujacego.

e M - programowanic wicloparametrowe (ang. Multiprogrammable), oprocz
zmian dostgpnych w programowaniu prostym, umozliwia takze zmiang:
szerokosci impulsu stymulujacego, czuto$ci impulsu wlasnego, okresu
refraktacji stymulatora.

e C - komunikacja dwukierunkowa (ang. Communicating), oznaczajaca
mozliwo$¢ programowania stymulatora w rdéznych zakresach, badz tez
telemetrycznego komunikowania si¢ z nim. Wyjatek stanowi tutaj uzycie
litery R (ang. rate modulation), bowiem oznacza ona mozliwos¢ (zdolnos¢) do
zwigkszenia czgstosci stymulacii.

Szczegbdlty mozna znalez¢ w nastgpujacej literaturze [124, 187, 278, 280], za$

uproszczong wersj¢ aktualnie uzywanych kodow stymulacji przedstawiono

w Tabeli nr 1.2.

Tabela nr 1.2 Kody stymulacji. Opracowano na podstawie [187].

Kody NASPE/BPEG
Pozycja w
kodzie ! 2 3 4 >
.. Miejsce . :
Opisywany Migjsce . odbioru Sposp b . Dodatkowe opcje FunkCJ.e
stymulowania e odpowiedzi . antyarytmiczne
parametr . potencjatéw programowania
jamy . stymulatora
sterujacych
O — brak O — brak O — brak O — brak B —seria
impulsow
A— A - T- P — programowanie N — wolny rytm
przedsionek przedsionek wyzwalanie proste sztywny
-2 I M ie | S-—stymulagj
5 V — komora V — komora o — programowanie ~ stymulacja
N hamowanie wieloparametrowe programowalna
§
© D=A+V D=A+V D=T+]I € ~ komunikacja
dwukierunkowa
R — adaptacja
czestotliwosci
stymulacji do
wysitku
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1.2.2 Analiza stymulatorowego zapisu EKG

Badanie elektrokardiograficzne, bardzo czgsto wykonywane u o0séb
z wszczepionym uktadem stymulujacym, wprowadza szereg dodatkowych
trudnosci w interpretacji zapisu. Jego prawidtowa ocena i analiza wymaga wiedzy
teoretycznej 1 praktycznej zardwno z zakresu elektrofizjologii klinicznej (podstaw
1 znajomosci zaburzen przewodzenia, rytmu itp.), jak 1 podstawowych funkcji
poszczegoOlnych typow stymulacji, wzajemnych zalezno$ci migdzy funkcjami
rozrusznika 1 wystgpujacymi zaburzeniami.

Zaburzenia pracy uktadu stymulujacego, takie jak: brak impulsow
stymulatora, nieskuteczna stymulacja, zaburzenia sterowania, czy tez zmiany
czgstotliwosci  podstawowego rytmu rozrusznika, sa widoczne w zapisie
elektrokardiograficznym. Jednak nieumiejgtna interpretacia EKG moze
doprowadzi¢ do blgdnej diagnozy stanu pacjenta. W trakcie analizy sygnatu
elektrokardiograficznego u pacjenta z wszczepionym ukladem stymulujacym
nalezy stwierdzi¢ obecnos¢ stymulacji, a przede wszystkim okresli¢ rytm wilasny.

W przypadku stymulatoréw jednojamowych mamy do czynienia z wysoka
amplituda impulsu stymulacji. Iglica stymulatora jest bardzo dobrze widoczna
w zapisie EKG, a mimo to, dochodzi bardzo cz¢sto do bigdnego rozpoznania
zespotu QRS. Przyktady sygnalow elektrokardiograficznych przedstawiajacych
zarowno prawidtowe stymulacje typu AAI oraz VVI, jak i nieskuteczne
stymulacje zwiazane z zaburzeniami stymulacji i czuwania rozrusznika, zawarte
sa w Dodatku C niniejszej rozprawy. Szeroki zakres problemoéw zwiazanych
z interpretacja medyczna zapisow EKG pochodzacych od pacjentow
z wszczepionym uktadem stymulujacym mozna odnalez¢ w publikacji Walczaka

1 Baranowskiego ,,Podstawy EKG u pacjenta ze stymulatorem serca” [278].

1.3 Problemy techniczne zwigzane z rejestracjaq

i analiza sygnatu elektrokardiograficznego

1.3.1 Dyskretna reprezentacja sygnatu

Problemy rejestracji sygnatow sa zwiazane z dyskretna reprezentacja
sygnatu elektrokardiograficznego. W tresci rozprawy pominigte zostaly problemy

dotyczace elektronicznych urzadzen pomiarowych, bezpieczenstwa pacjenta, czy
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tez niestatosci warunkéw pomiarowych. Szersze informacje na ten temat podano
np. w pracach [18, 187]. Przepisy dotyczace przeprowadzania badan i konstrukcji
aparatow elektrokardiograficznych mozna odnalez¢ w branzowych normach
(patrz np. norma branzowa ,,Elektrokardiografy, ogélne wymagania i badania”,
BN — 89/5963 — 02 [188]). W literaturze przedmiotu, zwiazanej z teoria i analiza
sygnatu (zobacz cho¢by fundamentalne opracowania dotyczace cyfrowego
przetwarzania sygnatow nastgpujacych autorow: Beauchampa [28], Oppenheima
[191, 192], Borodziewicza [37], Boxa, Jenkinsa [40], Glissona [89], Lyonsa [163]
i wielu innych), rozréznia si¢ dwa zjawiska dotyczace dziedziny czasu tj.:
probkowanie i ograniczanie.

Prébkowanie zwigzane jest z ograniczeniem pasma czgstotliwosciowego
od gory, czyli zmiang ciagtej funkcji sygnatu analogowego w funkcjg istniejaca
tylko w chwilach probkowania. Wynika to bezposrednio z twierdzenia Shannona,
ktore mowi, ze czestotliwo$¢ probkowania musi by¢ co najmniej dwa razy
wigksza od czgstotliwosci najwyzszej sktadowej fourierowskiej wchodzacej
w sktad probkowanego sygnatu ciaglego [28]. Domys$lnie przyjmuje sig, iz
probkowanie sygnatu dokonywane jest ze stala precyzja amplitudowa (stata
czestotliwoscia), badz tez ze stalym interwatem czasowym, zgodnie ze wzorami
(1.1), (1.2). Pierwszy dotyczy wymnozenia sygnatu s(t) poprzez szereg impulséw
i(t), gdzie 3(t) jest funkcja (delta) Diraca, K jest liczba catkowita, za§ T jest
okresem probkowania. Drugi (1.2) dotyczy dziedziny czgstotliwosci, gdzie S(f),
I(f) oznaczaja transformaty Fouriera sygnalu s(t) oraz i(t), a f=1/T jest

czestotliwoscia probkowania.

s, (t) = s(t)*i(t) = s(t)*kia(t KT

iS(f—kf) (1.2)

Sp=S(f)*I(f)=Tl
f=—0

W przypadku czgstotliwosci sygnatu rownej czgstotliwosci probkowania
pojawia si¢, na tle wskazanego tu zjawiska, istotna trudno$¢ - tzw.
niejednoznacznosci rekonstrukcji sygnatu, wynikajaca z przesunigcia w fazie
sygnatu 1 taktu probkowania. Rzeczywisty sygnal elektrokardiograficzny ma

nietatwa do scharakteryzowania szerokos$¢ pasma i dodatkowo zawiera bardzo
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przypadkowe zaktocenia [18, 58]. Znaczacym problemem pojawiajacym si¢ przy
probkowaniu sygnatu jest btad kwantyzacji zwiazany z rozdzielczo$cia
przetwornika. Wiadomo, ze im wigksza jest rozdzielczo$¢ przetwornika, tym
wigksza liczbe réznych stanéw moze on rozrozni¢. Na przyktad, przetworniki
analogowo — cyfrowe okreslaja trzy parametry, takie jak: czgstotliwosé
probkowania ustalang programowo w pewnym zakresie, rozdzielczo$¢ jako
warto$¢ stala okre§lona przez liczbg bitdow w rejestrze oraz zakres napigé
wejsciowych. Jednak nawet najszybsza czgstotliwos¢ probkowania 200 Gs/s nie
zapewnia ciaglosci probkowania. Efekt tzw. schodkow prawie znika dla
8-bitowego przetwornika (2 = 256), za$ napiecia wejsciowe z zakresu (0,10)V
16-bitowych  przetwornikdéw sa  niewystarczajace dla sygnatow
elektrokardiograficznych o amplitudach napigciowych mikro-, miliwoltéw (np.
dla sygnatow elektrokardiograficznych ptodu). Ograniczenie pomiaru wynikajace
bezposrednio z dlugosci rejestru wplywa na proces zbierania, zapamigtywania, jak
1 przetwarzania danych. Nastgpnym bledem probkowania, wynikajacym ze
skonczonego czasu trwania procesu probkowania (T<wo), jest ograniczona
rozdzielczo$¢ czgstotliwosciowa. To powoduje, iz nie jest mozliwe rozrdznienie
sktadowych  sygnalu, ktorych czgstotliwosci odlegle sa od siebie
o mniej niz Af=1/T. Zdaniem Moczko, Kramer [180], jest to ograniczenie stuszne
tylko dla fragmentu sygnatu wycinanego oknem prostokatnym. Zwigkszenie
rozdzielczosci czgstotliwosciowej mozna uzyska¢ jedynie poprzez wydtuzenie
analizowanego sygnalu. Ich zdaniem, blednym sposobem jest dodanie do
analizowanego sygnatu o dlugosci T, sygnalu o zerowej amplitudzie i czasie
trwania T, (tzw. efekt zero — padding), gdyz powoduje to pojawienie si¢
w widmie wigkszej liczby detali, a nie zmienia rozdzielczo$ci czestotliwosciowe;.

Z brakiem mozliwosci rozrdznienia niskich 1 wysokich czgstotliwosci
w sygnale zwiazany jest kolejny rodzaj biedu tzw. aliasing. Powstaje on
najczgsciej w  wyniku niewlasciwego doboru czgstotliwosci probkowania
w stosunku do zawartos$ci czgstotliwosciowe] badanego sygnatu analogowego
1 uniemozliwia w ten sposob odtworzenie oryginalnej informacji. Odpowiedni
dobor czgstotliwosci probkowania okreslony jest $cisle twierdzeniem Nyquista,
ktore mowi o tym, iz jesli najwyzsza czgstotliwoscia wystepujaca w sygnale jest f,
to w celu wlasciwego zapisania tego sygnatu w postaci cyfrowej nalezy go

probkowac z czgstotliwoscia co najmniej dwukrotnie wigksza (fy = f/2, gdzie fy —
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czestotliwos¢ Nyquista, fs — czestotliwo$¢ probkowania). Jesli zatem sygnat
analogowy sklada si¢ z czgstotliwosci 10 Hz, 20 Hz, 50 Hz, 70 Hz, 150 Hz,
a bedziemy wykonywali probkowanie z czgstotliwoscia f=100 Hz, to
czestotliwosci 70 Hz, 150 Hz beda zle interpretowane, jako 30 Hz oraz 50 Hz.
Wiele przyktadéw dotyczacych aliasingu podano w [180, 181].

Drugie, z wymienionych wyzej zjawisk dyskretnej reprezentacji sygnatu,
zwigzane jest z ograniczaniem dlugo$ci rejestrowanego sygnatu od dotu.
Bezposrednio problem ten wiaze si¢ z pojemnoscia nosnikéw, w ktorych
zapisywane sa sygnaly cyfrowe (dyski twarde). Rezultatem ograniczania jest
dyskretyzacja widma. Nastgpuje bowiem zmiana nieograniczonej w dziedzinie
czasu funkcji sygnalu analogowego w funkcj¢ ograniczona dlugoscia pomiaru
(patrz np. [18]).

Powyzej zostaly jedynie wskazane problemy rejestracji sygnatu zwiazane
z probkowaniem 1 ograniczaniem. Ciekawe przyktady i szersze wyjasnienie
opisanych tu zjawisk dla sygnatow elektrodiagnostycznych podaja w swych
opracowaniach Augustyniak [18] oraz Moczko [180]. Informacje dotyczace
zaawansowanych technik prébkowania oraz biedow wynikajacych z cyfrowe;j
reprezentacji sygnalu mozna rowniez odnalez¢ w wielu innych publikacjach np.

[32, 58, 96, 129, 163, 225].

1.3.2 Zaklocenia

W literaturze przedmiotu najczesciej wyodrebnia si¢ trzy zasadnicze
kategorie zaktocen sygnalu EKG, a mianowicie: wolnozmienne, sieciowe
1 mig$niowe. Oczywiscie zaktocenia sygnatu EKG moga by¢ takze skutkiem
innych zjawisk czy zdarzen wymienionych w dwoch powyzszych punktach tego
rozdziatu, do ktérych nalezy choéby zaliczy¢ szum aparaturowy, btad kwantyzacji
1 maskowania, nieréwnomierno$¢ probkowania, piki i skoki linii izoelektrycznej
oraz szumy generowane przez inny sprz¢t elektrotechniczny.

Najistotniejsza, z punktu widzenia analizy sygnalu EKG, jest eliminacja
zaklécen wolnozmiennych (niskoczgstotliwosciowych), ktore moga byé
wywolane ruchem, oddechem pacjenta, czy tez obluzowaniem si¢ elektrod.
Z kolei zaklécenia sieciowe, skutkujace najczesciej poszerzeniem grubosci linii
zapisu lub calkowitym znieksztatceniem elektrokardiogramu, spowodowane sa

zarowno polem elektrycznym generowanym wokot przewodow zasilajacych, jak
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1 polem magnetycznym wytwarzanym przez roznego rodzaju urzadzenia
elektrotechniczne.

Gdy chodzi za$§ o zakldcenia migéniowe, to wynikaja one z naktadania si¢
widoku zaktocen i sygnatu na dlugim odcinku czg¢stotliwosci. Ten rodzaj zakldcen
uwaza si¢ za najbardziej klopotliwy z uwagi na to, ze skurczy migsni
inicjowanych impulsami przekazywanymi droga nerwowa nie da si¢
wyeliminowac, gdyz komodrki migéniowe grupujace jednostki motoryczne sa zbyt
mate, a odstgp pomigdzy pobudzajacymi impulsami jest przypadkowy.

Niniejsza rozprawa dotyczy sygnatéw elektrokardiograficznych —
stymulatorowych, w odniesieniu do ktorych oprécz wyzej wymienionych
zaklécen, dochodzi do wielu interferencji elektromagnetycznych wptywajacych
na dziatanie catego uktadu stymulujacego praca serca. Postgp technologiczny
sprawia, iz aktualnie stosowane rozruszniki tzw. czwartej generacji,
wykorzystujace mikroprocesory jednouktadowe, sa bardziej uodpornione na
liczne zewngtrzne zakldcenia w pordwnaniu z pierwszymi trzema generacjami
technologicznymi. Na  przyktad, w pierwszej generacji stosowano
w rozrusznikach obudowy z zywicy epoksydowej, pokrywane w niektorych
przypadkach lakierem silikonowym. W wyniku tego, stymulatory te byly bardzo
podatne na zewngtrzne zakltocenia pdl elektromagnetycznych malej i wielkiej
czgstotliwosci. Generacja druga, to obudowy metalowe otaczajace zarowno uktad
elektroniczny, jak i baterie. W tym przypadku zostal wyeliminowany wpltyw
zaktocen ze strony pol elektromagnetycznych. W trzeciej zastosowano natomiast
monolityczne uktady hybrydowe, dzigki czemu nastgpita poprawa funkcji
filtrujacych zakldécenia. Obecna czwarta generacja, cechuje si¢ duza
niezawodno$cia w poréwnaniu do swych poprzednikéw i umozliwia cyfrowa
filtracj¢ zaktocen [205]. Mimo wszystko, dochodzi do zaburzen funkcji
stymulatora serca w wyniku dzialania pola elektromagnetycznego w ich
otoczeniu.

Interferencje elektromagnetyczne u oséb z wszczepionym uktadem
stymulujacym serce to zakldcenia dziatania uktadu stymulujacego spowodowane
polem elektromagnetycznym. Zaktdcenia pochodza od: telefonéw komodrkowych,
kuchenek mikrofalowych, bramek ochronnych oraz szeregu réznych urzadzen

elektromagnetycznych stosowanych w medycynie.
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W literaturze mozna odnalez¢ wiele opracowan na temat interferencji pola
elektromagnetycznego na kardiostymulator [142, 216, 296, 297, 254, 161].
Ciekawe prace dotycza wptywu telefonii komorkowej na uktad stymulujacy (patrz
np. [141, 298, 299, 144, 147]). Wedlug nich, korzystanie z telefonu komorkowego
moze, w specyficznych uktadach, powodowaé zaktocenia zardwno pracy uktadu
stymulujacego serce, jak 1 zapisu Holterowskiego. Skuteczne metody identyfikacji
zaklocen elektromagnetycznych w kardiostymulatorach przedstawiono takze

w pracy [215].
1.3.3 Sposoby redukcji zaktécen

1.3.3.1 Usrednianie sygnatu

Rejestrowany analogowy sygnat elektrokardiograficzny powinien by¢
przetwarzany przetwornikiem o rozdzielczosci 12 bitow na postaé cyfrowa
z czgstotliwoscia probkowania co najmniej 1000 Hz. Jak podaje Instytut
Biocybernetyki i Inzynierii Biomedycznej Polskiej Akademii Nauk [187] pomimo
rejestrowania sygnatu o rozdzielczo$ci przetwarzania 16 bitdw i czgstotliwosci
probkowania 4000 Hz, poziom szumu sygnalu EKG zawiera od kilku do
kilkunastu pV. W celu poprawy stosunku sygnalu do szumu wykorzystywane
jest najczedciej tzw. usrednianie sygnalu. W  przypadku sygnatow
elektrokardiograficznych zastosowanie znajduja nastepujace metody:

a) Metoda uSredniania w dziedzinie probek polegajaca na sumowaniu
warto$ci chwilowych sygnatéw aktywacji pobudzen. Sygnaly pojawiajace
si¢ w tych samych momentach dodawane sa zawsze do tych samych
komorek elektronicznego uktadu usredniajacego. Wada tej metody, oprocz
dlugiego czasu badania, jest gubienie informacji pojawiajacych si¢
nieperiodycznie, co jest charakterystyczne dla wszelkiego rodzaju arytmii.
Powstaja  dodatkowo  znaczne  znieksztalcenia ~w  przebiegach
poszczegolnych fal. Zmianie ulegaja takze wartos$ci 1 zaleznos$ci czasowe.

b) Metoda usredniania wspotbieznego. W przypadku zastosowania uktadu
o odpowiedniej konfiguracji réwnolegle potaczonych ze soba

n niskoszumowych wzmacniaczy o wzmocnieniu k i N szumach,
wzmocnienie sumaryczne wynosi n*k, za§ szumy Jn *N. Stosunek sygnatu

do szumu ulega wowczas Jnkrotnemu zwiekszeniu. Nastgpuje zatem
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zdecydowane wzmocnienie sygnalu, a stabsze wzmocnienie szumow.
Jednak w zespole QRS pojawia si¢ zmiana nachylenia poszczegdlnych jego
odcinkow, a to jest przyczyna blednego okreslenia chwili wystgpowania
maksimum fali R.

c) Metoda korelacji wzajemnej (ang. cross — correlation). Usrednienie
sygnatu polega tutaj na pordéwnaniu kolejno wszystkich cykli sygnalu
przewidywanych do u$rednienia z ustalonym wcze$niej wzorcem. Zwykle
wzorcem tym jest fragment sygnatu (okoto 40 ms), w sktad ktérego wchodzi
zespol QRS.

Wigcej wiadomosci dotyczacych metod usredniania odnalez¢ mozna na przyktad
w publikacjach [129, 163].

Zauwazmy takze, iz dla sygnatow EKG spetniajacych warunek sygnatu
okresowego, przy zastosowaniu duzej ilosci usredniania cyfrowego, poprawa
stosunku sygnatu do szumu charakteryzuje si¢ wysoka skutecznoscia. Jednakze,
zgodnie z definicja sygnatu okresowego, podawana przez Beauchampa w [28]
(Definicja 1.3), sygnalem okresowym jest sygnat, ktérego przebieg powtarza si¢
doktadnie po okreslonym czasie, a taki warunek w przypadku sygnatow

elektrokardiograficznych jest spelniony zazwyczaj tylko dla rytmu zatokowego.

Definicja 1.3 Sygnalu okresowego wg Beauchampa.
»Posta¢ matematyczna wielkos$ci fizycznych reprezentowanych

przez sygnal deterministyczny, jezeli jest znana (lub zatozona)
stanowi przebieg powtarzajacy si¢ ciagle w regularnych
odstepach czasu. (...) Sygnaly okresowe mozna uwaza¢ za
sygnaly skladajace si¢ z jednego lub wielu przebiegow

sinusoidalnych uzaleznionych od okresu powtarzania T.”

Warto takze podkresli¢, iz dla sygnatow okresowych usrednianie sygnatu, bez
synchronizacji czasowej sumowanych cykli, moze doprowadzi¢ do tzw. zjawiska
trigger jitter, w ktorym nast¢puje morfologiczna zmiana sygnatu. Najczesciej
sktadowe wyzszej czgstotliwosci sa w takiej sytuacji wygladzane [173].
Natomiast dla sygnatow elektrokardiologicznych nieperiodycznych, w ktorych
nast¢puja znaczne zmiany morfologiczne, usrednianie cyfrowe dos$¢ czgsto

powoduje ich rozmazywanie lub gubienie. W przypadku u$redniania
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analogowego poprawa stosunku sygnatu do szumu jest niewystarczajaca, cho¢ dla
sygnatow nieperiodycznych, spelniajacych dodatkowo warunek wysokiej
koherencji dla sygnalu 1 niskiej koherencji dla szumu, powyzsza wada
rozmywania nie wystepuje.

Obecnie w wielu publikacjach naukowych, w celu poprawy stosunku
sygnatu do szumu wykorzystywana jest filtracja adaptacyjna [16, 42, 128, 130,
207, 208, 264, 266]. Podstawy teoretyczne dotyczace filtracji adaptacyjnej
szeroko opisuje np. Rutkowski w [228].

Warto w tym miejscu rowniez dodaé, ze cho¢ postgp w komputerowym
usrednianiu sygnaléw elektrokardiograficznych przyczynit si¢ do czeSciowego
zmniejszenia niektorych zaktdcen (sie¢ energetyczna, niedoskonatos$¢ aparatury),
to producenci aparatury bardzo czg¢sto nie okreslaja metody usredniania sygnatu.
Moze to prowadzi¢ zar6wno do modyfikacji zapisu, jak rdwniez do falszowania

wynikow [157].

1.3.3.2 Sposoby redukcji zaktécen — filtracja

Metody usuwania zaklocen opieraja si¢ na wykorzystywaniu pewnych
cech sygnatu 1 poréwnywaniu zakldcenia z sygnatem uzytecznym. Bardzo czgsto
stosuje si¢ do tego odpowiednie przeksztalcenia sygnatu w celu uwypuklenia
danej cechy czy réznicy. W literaturze przedmiotu spotka¢é mozna wiele
opracowan  poswigconych  problematyce redukcji  zaklécen  sygnatu
elektrokardiograficznego. 1 tak na przyktad, w celu zredukowania pierwszego
rodzaju zaburzen wolnozmiennych uzywane sa funkcje: sinusoidalna, trojkatna,
filtrowany proces Markowa [60] itp. Z kolei przy zakloceniach sieciowych,
najczesciej stosowane sa filtry selektywne, ktore maja szerokie (badz waskie)
pasmo tlumienia czgstotliwosci. Podczas wykorzystywania powyzszych filtrow
moze powsta¢ tzw. zjawisko ,,dzwonienia filtru” i dlatego tez wielu autorow
poszukuje nowych, bardziej skutecznych, metod usuwania zakldcen sieciowych
(patrz np. [218, 219]).

W przypadku zaktocen migsniowych bardzo popularna jest metoda
usredniania ewolucji (i jej liczne modyfikacje) [7,8], opierajaca si¢ na zatozeniu
okresowosci sygnatu EKG. Jesli zaktocenia sa przypadkowe (nieskorelowane
sygnatem), to usrednienie prowadzi do ich redukcji, podczas gdy sygnat okresowy

jest niezmieniony.
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Powszechna metoda redukcji zaktocen migsniowych jest tez filtracja
dolnoprzepustowa. Niestety podczas stosowania tej metody nie zawsze uzyskuje
si¢ zadowalajace wyniki. Popularne sa takze filtry wygladzajace 1 filtry
adaptacyjne. Dos¢ czesto do usuwania tego typu zakldcen stosowane sa rowniez
roznorodne przeksztatcenia sygnatu, np. odwracalna krotkookresowa transformata
Fouriera [60]. W tym przypadku dokonuje si¢ wydzielenia odcinkow sygnatu za
pomoca odpowiednio skonstruowanego okna. Wynikiem transformacji jest za$
plaszczyzna czasowo — czgstotliwosciowa charakteryzujaca analizowany sygnat.
Metody wykorzystujace réznego rodzaju filtry maja ograniczenia wynikajace
zarOwno z operacji na liczbach zespolonych w dziedzinie transformaty, jak
réwniez z koniecznosci powrotu do rzeczywistej dziedziny czasu. Obiecujacymi
metodami redukcji zaktocen migsniowych sa przeksztalcenia falkowe posiadajace
wlasno$¢ wielorozdzielczosci [9, 18, 20, 223]. Na uwage zasluguje takze
przeksztatcenie Karhurhena — Loevego [162], polegajace na rzutowaniu sygnatu
na wektory wlasne jego macierzy autokowariancji, co w konsekwencji prowadzi
do powstania bardzo zwarte] reprezentacji sygnatu. Filtracja sygnatu
elektrokardiograficznego jest przedmiotem badan wielu autoréw i mogtaby
stanowi¢ odrebne opracowanie, dlatego tez zainteresowanych ta tematyka

odsytam do bogatej w tej dziedzinie literatury.

1.4 Podsumowanie rozdziatu

Rozwazania niniejszego rozdziatu dotycza podstawowych poje¢ zwiazanych
z analiza sygnalu -elektrokardiograficznego. Intencja autorki jest jedynie
zasugerowanie problematyki prac badawczych zwigzanych
z elektrokardiografia 1 pojawiajacych si¢ na tym tle probleméw. Tematyka
rozdziatu podzielona na trzy czesci (elektrokardiografig, uktad stymulujacy,
problemy techniczne) wydaje si¢ by¢ uzasadniona, bowiem podkresla
wieloaspektowy charakter rozprawy.

Nalezy réwniez zauwazy¢, iz w opracowanym rozdziale wskazane zostaty
jedynie trzy podstawowe typy btedoéw, ktore powoduja czesciowa utrate
informacji w trakcie procesu konwersji analogowo — cyfrowej. A mianowicie:
utrata informacji o matych zmianach amplitud w wyniku btedu konwersji; utrata

informacji o  powolnych  zmianach ~w  przypadku  ograniczenia
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W czasie; utrata informacji o szybkich zmianach w wyniku mierzenia sygnatu
w S$cisle okreslonych (dyskretnych) punktach osi czasu.

Swiadomie zostalo pominigtych wiele pojeé zaréwno z tematyki
medycznej, jak 1 informatycznej (np. efekt dudnienia, efekt sztachetowy). Ze
wzgledu na rozleglos¢ omowionych zagadnien, ktore moglyby sta¢ sig
przedmiotem odrgbnych monografii, celowo ograniczono zakres rozwazan
w rozprawie. W literaturze przedmiotu z tatwoscia odnalez¢ mozna interesujace
pozycje, ktére nie mogly byé wymienione w opracowaniu, a poszerzaja

zaprezentowana wiedzeg (patrz np. [22]).
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Rozdziat Il

Metody detekcji i klasyfikacji zespotu
QRS

Obecnie wiele nowoczesnych metod elektrokardiografii komputerowej
zwiazanych jest z detekcja zespotu QRS. Jest to najbardziej charakterystyczny
odcinek elektrokardiogramu, dostarczajacy wielu bardzo istotnych informacji
o pracy serca. W praktyce stosowane sa systemy automatycznej interpretacji
sygnatu elektrokardiograficznego, ktore umozliwiaja odczytywanie ciagltego,
przetworzonego sygnatu juz podczas jego zapisu 1 wyznaczaja prawie wszystkie
zmiany w charakterystykach sygnatu (np. wielko$¢ serca, rytm serca, wystapienie
poszczegolnych zalamkow itp.). Niektore z nich zawieraja moduly rozpoznawania
arytmii serca. Sa to, miedzy innymi, takie systemy, jak: TICKER [112],
EINTHOVEN [282], CARMEN [105, 106], KARDIOASSIST [164].

Pomimo stosowanych w praktyce systemOw rozpoznajacych fale
elektrokardiograficzne czy tez arytmie serca, detekcja zespotu QRS nadal jest
przedmiotem badan wielu naukowcoéw. Powodem takiej sytuacji, oprocz
ztozono$ci sygnalu 1 rdéznorodnosci morfologicznej zatamkéw EKG, sa
pojawiajace si¢ liczne szumy i artefakty, ktore znacznie utrudniaja analizg
sygnalu. Wskazane powyzej wzgledy narzucaja réwniez bardzo surowe
wymagania wobec tych algorytméw. Dlatego tez musi je cechowaé nie tylko duza
szybkos$¢, ale takze doskonata (prawie stuprocentowa) doktadnos¢, efektywnos¢
oraz wydajnos¢. Algorytmy detekcji zespotu QRS sa bowiem punktem
wyjsciowym w calej analizie sygnalu elektrokardiograficznego. Ich doktadno$¢
wplywa znaczaco na jako$¢ dziatania catego systemu analizujacego sygnat EKG.

Wykrywanie zespotu QRS mozna podzieli¢ na dwa zasadnicze etapy.
Pierwszy z nich polega na dokonaniu matematycznych przeksztatcen sygnatu
z wyostrzeniem cechy zespotu QRS i1 minimalizacja pozostatych cech sygnatu,
wraz z szumem oraz zakloceniami. W wyniku wstgpnego przetwarzania
oryginalnego sygnatu otrzymujemy funkcj¢ detekcyjna, ktdrej miarg jest stromosc¢

narastania, jak i opadania zboczy na granicy odcinka QRS. Funkcja ta, jak podaje
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Leski [164], powinna posiada¢ gladka fal¢ dla kazdego zespotu QRS
oraz wykazywaé brak fal dla pozostaltych zalamkéw 1 zaktocen. Zdaniem
Augustyniaka [18], najlepiej je$li funkcja detekcyjna spelnia nastgpujacy

warunek:

Posiada jak najwigksze wartosci w obrebie zespolu QRS, zas poza
zespolem jak najmniejsze wartosci oraz dokladnie jedno maksimum na

kazdy zespot QRS.

Drugi etap wykrywania zespotu QRS polega na progowaniu, ktére stuzy
do znalezienia punktéw sklasyfikowanych jako zespoly QRS. Najczesciej wartos¢é
progu ustawiana jest adaptacyjnie z zastosowaniem poOzniejszych korekt.
Zasadniczy cel progowania polega na odnalezieniu lokalnego maksimum. Bardzo
czesto wykorzystywana metoda jest sprawdzenie znaku pochodnej. Jesli prog
zostaje przekroczony, to punkt X jest punktem detekcji, w przeciwnym za$
przypadku nastgpuje sprawdzenie maksimum i modyfikacja wartosci progowe;.
Szerokie informacje na temat funkcji detekcyjnych podaje Augustyniak w [18]
oraz Bornia Ayad w [36]. Leski w [164] charakteryzuje takze kilka sposoboéw
wyznaczajacych prawidlowy poziom detekcji. Sa to m.in. metody okreslajace:

e procent $redniej maksimow fal lub procent median funkcji detekcyjnej
odpowiadajacy okreslonej liczbie ostatnio wykrytych zespotow QRS;

e kombinacj¢ liniowa poprzedniego poziomu detekcji i maksimum fal
funkcji detekcyjnej dla wykrytego ostatniego zespolu QRS;

e zmniejszenie 0 pewien procent poziomu detekcji, jezeli zespot QRS nie
wystapi po przewidywanym czasie;

e stosowanie okresu niewrazliwo$ci detektora po wykryciu zespotu QRS.

Algorytmy detekcji 1 klasyfikacji zespotu QRS sa przedmiotem badan
wielu autorow. Analiza pogladow wyrazanych w literaturze pozwala wyodrebnic
trzy zasadnicze grupy metod detekcyjnych, a mianowicie algorytmy opierajace si¢
o: pochodne sygnatu, sztuczne sieci neuronowe oraz przeksztalcenia falkowe.
Zaprezentowany tutaj podzial nie jest zbyt wnikliwy i dlatego tez, lepszym
rozwiazaniem bedzie wyszczegblnienie pigciu  ponizej wskazanych grup

algorytméw 1 dokonanie ich syntezy:
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1) algorytmy dzialajace w dziedzinie czasu (ang. algorithms based on time
domain),
2) algorytmy dziatajace w dziedzinie czgstotliwosci (ang. algorithms based
on frequency domain),
3) algorytmy dziatajace w dziedzinie czasowo — czgstotliwosciowej (ang.
algorithms based on time — and — frequency domain),
4) algorytmy opierajace si¢ na sztucznej inteligencji:
a) sieci neuronowe (ang. algorithms based on neural network models),
b) klasyfikatory maksymalnoodleglosciowe (ang. support vector
machine),
¢) algorytmy genetyczne (ang. genetic algotithms),
5) 1inne rozwigzania algorytmiczne.
Niniejszy rozdzial poswigcony jest krotkiej charakterystyce metod detekcji
1 klasyfikacji zespotu QRS, z uwzglednieniem powyzszego pigciopunktowego
podziatu. Dokonano analizy tylko kilku wybranych z literatury przedmiotu

algorytmow, inne nowatorskie rozwiazania jedynie wymieniono.

2.1 Detekcja zespotu QRS w dziedzinie czasu

W analizie czasowej sygnalu najistotniejszym problemem jest sposob,
w jaki zmienia si¢ amplituda sygnatu w czasie. Jak juz sugerowano powyzej,
odnalezienie lokalnego maksimum w sygnale bardzo czgsto odbywa sig¢ za
pomoca réznych algorytméw wykorzystujacych rachunek pochodnych. Mozna je
zaliczy¢ do metod detekcji zespotu QRS dzialajacych w dziedzinie czasu
1 jednocze$nie podzieli¢ — na podstawie kryterium sposobu rézniczkowania — na
algorytmy oparte o: amplitude i pierwsza pochodna, tylko pierwsza pochodna,
pierwsza i druga pochodna oraz o filtry cyfrowe.

W przypadku algorytmoéw opartych o pochodne sygnatu, wykrycie zespotu
QRS jest dokonywane poprzez pordwnanie poszukiwanej cechy (zespolu QRS) —
oznaczmy ja przez c(n), z ustalonym progiem. NajczgSciej wartoSci progowe sa
wyliczonymi  zaleznymi sygnatu, dla ktorych jest mozliwa adaptacja
(dopasowanie) do zmieniajacych si¢ charakterystyk sygnalu. W wigkszosci
algorytmow wykrywajacych zespol QRS, logika wykrycia szczytu R jest
uzupehlniana dodatkowymi regutami naktadajacymi heurystyczne ograniczenia

dotyczace czasu trwania lub znaku cechy. Reguly te opisuje np. Leski w [164].
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Wprowadzane sa takze dodatkowe (drugorzedne) progi, w celu wykluczenia
z sygnatu EKG segmentdw nie bedacych zespotami QRS (patrz np. [10, 108]).

Ciekawa praca, na ktéra powotuje si¢ wielu naukowcoéw, jest publikacja
Friesena [84]. Porownano w niej dziewig¢ algorytméw  opartych
o pochodne sygnatu i filtry cyfrowe oraz zbadano ich odporno$¢ na réznego
rodzaju szumy. Niestety, autorzy nie opublikowali uzytych regut progowania.
Dziatanie algorytméw  Friesena ~ w odniesieniu do sygnatow
elektrokardiograficznych pochodzacych od pacjentow z wszczepionym uktadem
stymulujacym bedzie szerzej omdwione w rozdziale czwartym niniejszej
rozprawy.

W literaturze przedmiotu zwiazanej z metodami detekcji w dziedzinie
czasu, mozna odnalez¢ wiele opracowan, w ktérych — w celu wykrycia zespotu
QRS - stosowane sa réznego rodzaju filtry cyfrowe (patrz np. [11, 17, 47, 132,
159, 160]). Najczesciej autorzy prac, takich chocby, jak np. [154, 222], korzystaja
a priori z zasad wprowadzonych przez Hamiltona, Tompkinsa [99, 100] oraz
Pana, Tompkinsa [206]. W celu liniowej filtracji autorzy ci, zamiast ogolnie
uzywanego filtru pasmowoprzepustowego o czgstotliwosci srodkowej 10-25Hz
1 pasmie 5-10Hz, zaproponowali skorzystanie z filtru S$redniej ruchomej
stosowanego na sumie modutéw (lub sumie kwadratéw) sygnatow wyjsciowych
filtracji liniowej dla wykorzystanych odprowadzen. Inni [120, 273] stosuja drobne
modyfikacje tego algorytmu.

Kolejnym bardzo popularnym algorytmem jest zastosowanie przez Suna
i Suppappola [249] nieliniowego przeksztatcenia MOBD (and. multiplication of
backward difference). Autorzy definiuja poszukiwana cecheg, oznaczmy ja c(n),

jako (2.1) i ustalaja prog na maksimum cechy dla N=4.

c(n) =ﬁ|x(n—k)—x(n—k—l) (2.1)
MOBD wyznal;;)a punkt R w przypadku, gdy sygnat spada o potowe wzgledem
maksymalnej wartosci. Algorytm ten wykorzystuja w swoich pracach takze inni
autorzy, np. [149], modyfikujac progi.

W literaturze spotka¢ mozna réwniez zastosowanie rekursyjnych
i nierekursyjnych filtrow medianowych. Na przyktad, w pracy [290]
zaproponowane jest wykorzystanie filtru $rodkowoprzepustowego powstalego

w wyniku kombinacji dwoch filtrow medianowych z filtrem wygladzajacym.
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Z kolei w [43] stosowana jest tzw. krzywa dtugosci L(k,q) zdefiniowana wzorem
(2.2) w przedziale czasu [k, k+q] na réznych kanatach, gdzie xj(i) jest probka
sygnatu EKG kanatu j czasu i.

L(k,q)=§\/zn:[l+(xj(i)—xj(i+1))2] (2.2)

j=t

Wielko$¢ L(k,q) jest okreslana przez autorow jako prog, od ktorego zalezy
podjecie decyzji o wyznaczeniu zespotu QRS.

Nagin, Selishchev [186], w celu wykrycia zespolu QRS, obliczaja dwie
wartosci adaptacyjnych progéw T;, T¢ 1 poréwnuja je w kazdym kroku. Funkcje
charakteryzujaca prawdopodobienstwo wystapienia fali R autorzy opisuja
zaleznoscia (2.3)

®(n):{1 dlaT,[n]<Y;[n] T,[n]<Y,[n]

. (2.3)
0 pozostale przypadki

gdzie Ti, Tr sa wyznaczonymi progami, za§ Y; okres$la poziom sygnatu. Warto
zauwazy¢, iz prawdopodobienstwo ®@(n)=1 zawarcia fali R w rzeczywistos$ci jest
dosy¢ wysokie. Adaptacyjne progi w celu rozpoznania zespolu QRS stosuje takze
Varanini [277]. Autorzy uzywaja algorytmu LMS (ang. least mean square), jako
procedury optymalizacji dostosowania wag filtra, za§ w celu uaktualnienia wag
wykorzystuja tzw. algorytm najmniejszej sredniej (LMA)(ang. least mean
absulute). Warto zaznaczy¢, iz algorytm LMS, wprowadzony przez Widrowa,
Stearnsa [283], ze wzgledu na zastosowanie specjalnej estymaty gradientu,
koniecznej w adaptacyjnym liniowym sumatorze wazonym, jest metoda dos¢
ograniczong w swoim zastosowaniu. Wady i zalety LMS podane sa w np. pracy
[246].

Nalezy podkresli¢ takze fakt, iz pojawiajace si¢ wraz z uptywem lat nowe
metody detekcji zespotu QRS nie przekreslaja catkowicie algorytmow opartych o
pochodne sygnatu. W literaturze przedmiotu nadal mozna odnalez¢ prace, ktére

wzoruja si¢ na powyzej oméwionych metodach (patrz np. [185, 50, 64, 115]).
2.2 Detekcja zespotu QRS w dziedzinie

czestotliwosci

Analiza sygnalow w dziedzinie czgstotliwosci wiaze si¢ z badaniem
wlasciwosci widmowych. Szeroko na temat analizy widmowej w réznego typu

sygnatach (okresowych, nieokresowych, losowych) pisza np.: Ozimek [203],
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Kwiatkowski [152]. Najczesciej wykorzystywana w praktyce metoda analizujaca
sygnal w dziedzinie czgstotliwosci jest przeksztalcenie Fouriera i jego rdzne
odmiany. Szersze przedstawienie tego zagadnienia wykracza poza ramy niniejszej
rozprawy. W literaturze przedmiotu mozna odnalezé wiele monografii
omawiajacych matematyczne podstawy przeksztalcen Fouriera wraz z licznymi
przyktadami ich zastosowan. Wtasnosci transformaty Fouriera oraz algorytm
obliczenia szybkiej dyskretnej transformaty Fouriera (FFT) w dziedzinie czasu
oraz w dziedzinie czgstotliwos$ci podaje np. Izydorczyk [116] (patrz roéwniez
monografie tj.: [163, 243, 41]) 1 wiele innych opracowan z zakresu cyfrowego
przetwarzania sygnatow.

Dla sygnalow elektrokardiograficznych w praktyce stosowane jest tzw.
dyskretne przeksztalcenie Fouriera (ang. discrete Fourier transform) (DFT),
z ktorego wynika wilasnos¢ perfekcyjnej konstrukeji sygnatu. Jak podaje bowiem
Augustyniak [19, 20], ,sygnat dyskretny w dziedzinie czasu oraz jego
reprezentacja w dziedzinie czgstotliwosci sktadaja si¢ z takiej samej liczby
probek”. Metody Fourierowskie, cho¢ czgsto stosowane, nie naleza jednak do
rozwiazan optymalnych. Wynika to z faktu, iz do identyfikacji poszczegdlnych
sktadowych sygnatu czgsto wykorzystuje si¢ tzw. widmo mocy, badz tez funkcj¢
gestosci mocy. Zgodnie z definicja, wyznaczenie widma ggstoSci energii
nastgpuje dwuetapowo. W pierwszym etapie obliczane jest widmo amplitudowe,
w drugim za$, na podstawie wyznaczonego widma, oblicza si¢ widmo ggstosci
energii, najczesciej wykorzystujac funkcje autokorelacji sygnatu (patrz np. [152]).
Nalezy jednak zauwazy¢, iz na podstawie funkcji ggstoSci mocy, jako
wygladzonego widma mocy, nie jest mozliwe odtworzenie sygnatu. Ggsto$¢
widmowa mocy mozna wyznaczy¢ numerycznie w oparciu o nastepujace metody:

1) Blackmana — Tukeya, ktéra podczas obliczen korzysta z przeksztatcenia

Fouriera funkcji autokorelacji;

2) Cooleya — Tykeya, ktora bezposrednio z FFT uzyskuje ciagi dyskretnych

wartosci sygnatu;

3) filtracyjna, ktora opiera si¢ na odpowiednio zaprojektowanych

cyfrowych filtrach rekursywnych.
Powyzej wymienione metody sa szeroko opisane w pracy [203].
W dziedzinie czgstotliwosci wykorzystuje si¢ takze transformacje Gabora.

W tym przypadku analiz¢ czgstotliwosciowa sygnalu wykonuje si¢ kolejno na
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fragmentach wycigtych z catosci przez tzw. funkcje okna, ktéra jest przesuwana
w czasie o pewien odstgp rowny szerokosci wyznaczonego okna. Dzigki temu
analiza dla kolejnych odcinkdéw sygnalu jest niezalezna i mozliwe jest powiazanie
energii poszczegdlnych widm z czasem, co pozwala na wyznaczenie momentu ich
wystapienia. Wada metody Gabora jest bez watpienia tylko raz dobierana
szeroko$¢ okna analizy, co powoduje zarowno ograniczenie precyzji w dziedzinie
czasu, jak rowniez ograniczenie zakresu czgstotliwosci (patrz np. [189]).

Do metod detekcyjnych w dziedzinie czgstotliwo$ci nalezy takze zaliczy¢
transformacj¢ Hilberta. Matematyczne podstawy transformaty Hilberta podane sa
w pracach [236, 246]. W literaturze przedmiotu przeksztatcenia te zostaty
zaproponowane do detekcji zespotu QRS po raz pierwszy przez Boltona
1 Westphala w 1984 roku [34, 35]. W pdzniejszym okresie wykorzystywali je
takze inni autorzy (patrz np. [29, 30, 48]). Szeroko na temat analizy
czestotliwosciowej w sygnatach elektrokardiograficznych wypowiadaja sig

Augustyniak [20], oraz Moczko [180].

2.3 Detekcja i klasyfikacja w dziedzinie czasowo —
czestotliwosciowej

W ostatnich latach przeksztatcenia falkowe odgrywaja kluczowa role
w analizie sygnalow elektrokardiograficznych. Jako metoda dzialajaca w dwoch
potaczonych dziedzinach (dziedzinie czasu i dziedzinie czgstotliwos$ci), godnie
zastgpuja rozwiazania oparte o tradycyjne metody Fouriera (patrz np.[245]).
W literaturze przedmiotu mozna odnalez¢ wiele publikacji dotyczacych
zastosowania przeksztalcen falkowych, szczegolnie do badania zjawisk, z ktérymi
istniejacy tradycyjny aparat matematyczny nie daje sobie rady. Upraszczajac
nalezy stwierdzi¢, iz analiza sygnalu EKG w polaczonej dziedzinie czasowo—
czestotliwosciowe] umozliwia udzielenie odpowiedzi na pytanie, ktore sktadowe
czgstotliwosciowe wystapity w sygnale 1 jakie byty ich relacje czasowe.

Przeksztatcenia falkowe (ang. wavelet transform) (WT), ktorych podstawy
matematyczne bgde wyjasnione w rozdziale piatym niniejszej rozprawy, jako
metoda rozpoznawania fal sygnatu elektrokardiograficznego, zostalty po raz
pierwszy zaproponowane przez Hassani’ego 1 innych w [104]. Autorzy ci,

stosowali WT do detekcji zespolu QRS, a takze do rozpoznania tachykardii oraz
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syndromu przedtuzonego odcinka QT. W literaturze przedmiotu najwigksza grupa
algorytmoéw zwiazanych z przeksztalceniami falkowymi wykorzystywanymi do
detekcji zespotu QRS, opiera si¢ na podejsciu Mallata i Hwang’a [169]. Autorzy
badaja zgodnos¢ pomigdzy osobliwosciami funkcji f(t) (ang. singularities of
a function) i lokalnymi maksimami w transformacie fali sygnalu. Klasyfikacja
szczytu jest dokonywana poprzez obliczenie stopnia szczegotowosci tzw. lokalnej
regularno$¢ Lipschitz’a o, ktora jest oszacowana na podstawie rozktadu
wspotczynnikoéw falkowych. Po raz pierwszy algorytm Mallata — Hwanga zostat
wykorzystany do detekcji zespolu QRS w pracy [158]. Odnajdywano falg¢ R
poprzez wykrycie modulu maksimum (ang. mudulus maxima) jednoczes$nie we
wszystkich skalach przeksztatcenia falkowego. Mianem zespdét QRS oznaczano
za$ jeden punkt, dla ktorego WT, na okreslonej skali pomigdzy dodatnim
maksimum a ujemnym minimum, byto wigksze od wyznaczonego progu. Wedlug
opracowania [158], regularno$¢ Lipschitz’a dla wykrytego prawidtowo szczytu R
musi by¢ wigksza od zera (a>0), za§ w innych przypadkach (poza tym
warunkiem) nalezy stosowaé reguty heurystyczne. Bezposrednio z powyzej
opisanego algorytmu korzystali m.in.: [23, 221, 231, 256, 257]. Drobne
modyfikacje wprowadza za§ Martinez [174]. Nie stosuje analizy regularnosci, a
jedynie kryteria oparte na amplitudzie. Bierze pod uwagg takze inny proces
aktualizowania progow. W przeciwienstwie do pracy [158], w ktorej
aktualizowano progi po kazdym uderzeniu, w [174] uaktualnienie progow
nastepuje dla kazdej 2'° probki.

Kadambe 1 wspoétautorzy [123] detekcje zespotu QRS opieraja za$ na
diadycznym przeksztatceniu falkowym (DyWT) (ang. dyadic wavelet transform).
Wykorzystuja ~ oni  warto$¢  bezwzgledna  przeksztalcenia ~ DyWT.
Charakterystyczne punkty wykrywane sa poprzez porownanie wspolczynnikow
dyskretnego przeksztalcenia falkowego na wybranych skalach z ustalonymi
progami. Detekcja fali R odpowiada za$ lokalizacji odnalezionej warto$ci
bezwzgledne] maksimum przekroczonego progu przylegajacych skal, a prog
obliczany jest dla kazdego segmentu.

Rozpoznawaniem zespotu QRS 1  pozostalych fal  sygnatu
elektrokardiograficznego w dziedzinie czasowo — czgstotliwosciowej, za

posrednictwem przeksztalcen falkowych, zajmowato si¢ takze wielu innych

39



autorow. Na przyktad, w pracy [237] do detekcji zespolu QRS wykorzystano trzy
typy falek (falkg Daubechies, spline oraz Morleta), w [235] zastosowano ciagle
przeksztalcenie falkowe z falka Morleta, za§ w [289] pakiety falkowe (funkcje
Gabora, falki Haara, Morleta i innych) (patrz rowniez [231, 232,233,241,247,69]).

Jak wykazato wielu autoréow, zaréwno ciagte (CWT), jak i dyskretne
przeksztalcenia falkowe (DWT) moga by¢ z powodzeniem stosowane nie tylko do
detekcji, ale rowniez do klasyfikacji anomalii sygnatu oraz do rozpoznawania
arytmii serca. I tak na przyklad, Chazal w [49] do klasyfikacji sygnalu
elektrokardiograficznego uzyt rodziny falek Daubechies roznych rzedow. Z kolei
Addison [4,5] wykorzystal przeksztalcenia falkowe do badania sygnatu
elektrokardiograficznego podczas migotania komorowego. Stosowat dyskretna
transformatg falkowa oraz ciagle przeksztalcenie falkowe. Z kolei autorzy
opracowania [183] dokonali analizy sygnatu elektrokardiograficznego pod katem
klasyfikacji patologicznych cykli, wykorzystujac do tego celu dyskretne
przeksztatcenie falkowe. Uzywali oni réznych funkcji falkowych z rodziny
Daubechies 1 roéznych klasyfikatoréw (np. klasycznego klasyfikatora
bayesowskiego dla rozkladu normalnego, klasyfikatora k-tego najblizszego
sasiada oraz klasyfikatora o najblizszych sasiadow). Pojecie klasycznego
klasyfikatora bayesowskiego dla rozktadu normalnego wyjasniono np. w [150].
Definicjg¢ klasyfikatora o najblizszych sasiadow podano np. w [259].

Metody analizy falkowej wykorzystywano réwniez w pracach: [111] do
detekcji poznych potencjatow, [56, 57] do detekcji komorowej tachykardii (patrz
takze [224, 156, 176, 72]). Szeroki przeglad zastosowan przeksztalcen falkowych
w analizie sygnatu elektrokardiograficznego podaje np. Addison [6].

2.4 Detekcja i klasyfikacja oparta o sztuczng
inteligencje

Intensywny rozwoj elektroniki, a przede wszystkim informatyki, pod
koniec XX wieku doprowadzil do bardzo duzego zainteresowania tematyka
sztucznej inteligencji. Warto w tym miejscu zaznaczy¢, iz w literaturze
przedmiotu (patrz np. [226]) dokonuje si¢ podziatu sztucznej inteligencji na dwie

kategorie. Pierwsza kategoria (tzw. silna), zwigzana jest z ,,budowa komputeréw
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wyposazonych w proces myslowy zblizony do rozumowania cztowieka”. Druga
kategoria (tzw. staba), to ukierunkowanie na rozwiazywanie waskiej klasy zadan,
czyli ,,symulowanie inteligencji — zwykle na uzytek waskiej klasy zadan”.
Mianem inteligencji okre$la si¢ za$ zdolno$¢ do przyswajania wiedzy oraz
umiejetnego jej wykorzystywania w zakresie formutowania i gradacji celow, a
takze zdolno$¢ uzywania zgromadzonej wiedzy do planowania 1 realizacji
skutecznych dziatan. Zdaniem Michalewicza, sztuczna inteligencja to pewna
forma inteligencji, §wiadomie wytworzona przez inna formg. Takie ujgcie
wskazuje, iz oprogramowanie inteligentne to oprogramowanie adaptacyjne, zatem
nawet wyszukany system ekspertowy z ustalonymi statystycznymi regutami nie
nalezy do klasy systemow inteligentnych [143]. W niniejszym punkcie nastapi
omoOwienie algorytmoéw detekcji zespotu QRS 1 klasyfikacji zwiazanej z trzema
kategoriami sztucznej inteligencji, a mianowicie: sieciami neuronowymi,

algorytmami genetycznymi oraz klasyfikatorami maksymalnoodleglosciowymi.

241 Algorytmy oparte o sieci neuronowe

Na poczatku lat 90., przede wszystkim ze wzgledu na zdolnos$¢ uczenia si¢
1 réwnoleglego  przetwarzania informacji, $rodowisko informatyczne
zafascynowalo si¢ sieciami neuronowymi (ang. neural networks) (SN).
Powstata do dnia dzisiejszego ogromna ilo$¢ publikacji na ten temat. W literaturze
zagranicznej zobacz cho¢by Bishop [33], za§ w literaturze polskiej Natecz [187],
Rutkowski [229], Tadeusiewicz [261, 258], Szczepaniak [255] 1 wielu innych.
Przeglad zastosowan sieci neuronowych w obszarze biocybernetyki i inzynierii
biomedycznej (z licznymi przyktadami) prezentuje Tadeusiewicz [263], Miller
[179], Baxt [26], za§ w obszarze kardiologii np. Itchaporia [114].Warto zauwazy¢,
iz pierwsze aplikacje wykorzystujace sztuczne sieci neuronowe w diagnostyce
klinicznej dotyczyty wilasnie problematyki kardiologicznej — wykrycia obecnosci
ostrego zawalu serca (patrz np. [27, 102]).

Jako pierwsze z tej grupy metod zostaly zastosowane jednokierunkowe
sieci neuronowe oraz wielowarstwowe sieci neuronowe backpropagation (ang.
multilayer back propagation neural networks). Na temat matematycznych
podstaw jednokierunkowych sieci neuronowych (ANN) 1 ich praktycznych

zastosowan w wielu dziedzinach pisza Tadeusiewicz [261, 258], Osowski [193,
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195], Korbicz [136]. Ogo6lne zatozenia tej grupy SN zostang takze opisane
w rozdziale piatym niniejszej rozprawy. Detekcji zespotu QRS za posrednictwem
jednokierunkowej trzywarstwowej sieci neuronowej dokonuje wielu autorow np.
Xue [287, 288], Hu [109, 110], Morabito [184], Kestler [131]. Wyzej cytowani
autorzy stosowali najprostszy algorytm uczenia wstecznej propagacji biedu
(ang. backpropagation)(BP). Mozna takze w literaturze przedmiotu odnalez¢é
prace, w ktorych autorzy wykorzystuja liczne modyfikacje i1 ulepszenia algorytmu
uczenia BP. Na przyktad, autorzy pracy [83] wykazuja, iz dobrym sposobem
poprawy szybkosci uczenia jest algorytm Levenberg - Marquardt. Algorytm ten,
oparty na metodzie Gaussa — Newtona i gwaltownym redukowaniu czasu uczenia,
szeroko omowiony zostal w pracy [97].

Szczegbdlna cecha sztucznych sieci neuronowych jest ich zdolno$¢ do
klasyfikacji. Wielu autordéw, stosuje sieci neuronowe dopiero po wyznaczeniu
zespotu QRS, co dokonywane jest za pomoca innych, czgsto najprostszych metod,
jak chocby poprzez zastosowanie pierwszej pochodnej sygnatu (patrz [65, 210]).
W klasyfikacji zespotu QRS stosowane sa, oprocz wyzej wymienionych sieci
MLP, takze sieci o radialnych funkcjach bazowych (ang. radial basic functions)
(RBF) oraz sieci z adaptacyjna teoria rezonansu (ang. adaptive resonance theory)
(ART). Adaptacyjna teoria rezonansu dotyczy uczenia sieci neuronowych bez
nauczyciela. Idea dzialania tego typu sieci jest rozpoznawanie konkurencyjne
zapamigtanych wczesniej danych (obrazéw binarnych). Nowe wzorce sa
zapamigtywane, jesli stopien prawdopodobienstwa (okresla go tzw. prog
czujnosci sieci) do aktualnie przechowywanych danych (obrazoéw) jest zbyt maly.
Sie¢ ART sktada si¢ z dwoch warstw. Pierwsza (tzw. warstwa porownujaca), jak
sama nazwa wskazuje, poréwnuje dane wejsciowe z przechowywanymi
w pamigci 1 okresla ich stopien podobienstwa. Druga zas warstwa okresla klasg,
do ktorej bedzie dana wejSciowa naleze¢ (patrz np. [229]). Sieci neuronowe
o radialnych funkcjach bazowych, czgsto zwane radialnymi sieciami
neuronowymi, charakteryzuja si¢ natomiast tym, ze ich neurony ukryte realizuja
funkcje zmieniajaca si¢ radialnie wokot wybranego tzw. centrum. Neurony
przyjmuja warto$ci niezerowe w otoczeniu tego punktu [195, 117, 229]. Sieci
neuronowe typu ART wykorzystywano do detekcji zespotu QRS w pracach [250,
68]. Z kolei klasyfikacj¢ zespolu QRS z uzyciem radialnych sieci neuronowych
zastosowano np. w [43, 168, 133].
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W literaturze przedmiotu istnieje znaczna ilo§¢ publikacji, ktére tacza
sztuczne sieci neuronowe z innymi metodami. I tak na przyktad, praca [182] laczy
sieci neuronowe ART2 z metoda dopasowania wzorcéw. Natomiast w [71, 73]
autorzy wykorzystuja kilka typdw sieci (takich jak: sie¢ GAL, sie¢ MLP oraz sie¢
Kohonena), wykazujac przy tym przewage, pod wzgledem doktadnosci
1 szybkosci, tej pierwszej. Warto nadmienié, iz algorytm nauki sieci GAL
(ang. grow and learn) umozliwia, oprocz modyfikacji wag, takze modyfikowanie
struktury samej sieci (liczby neuronéw i ich polaczen). Dziatanie sieci Kohonena
doktadnie omawiaja np. Zuranda [300], Osowski [193]. W przypadku detekcji
1 klasyfikacji zespolu QRS nalezy takze zwroci¢ uwage na publikacje Silipo
[239], gdzie nastgpuje poroOwnanie dziatania sieci RBF z siecia Kohenena. Sieci
neuronowe do detekcji oraz klasyfikacji wykorzystuje w swoich pracach takze
wielu innych (patrz np. [122, 127, 126, 202]).

Wszyscy powyze] cytowani autorzy jednoznacznie wykazuja, iz sztuczne
sieci neuronowe znacznie dokladniej rozpoznaja 1 klasyfikuja zespoly QRS niz
inne algorytmy stosowane w literaturze, takie chocby, jak: Bayes, czy K - Nearest

Neighbor (K-NN) (poréwnaj np. z [222,240,24,109]).

2411 Rozmyte sztuczne sieci neuronowe

Szerokie zastosowanie w sygnatach biomedycznych znalazty takze reguty
rozmyte, wprowadzone przez Zadeha w 1965 roku. Sieci neuronowo - rozmyte,
w odroznieniu od klasycznych sieci neuronowych bazujacych na logice
boolowskiej, implementuja zasady logiki rozmytej. Rozmyte sieci neuronowe
wykorzystuja inne zasady wnioskowania, w istocie sa uktadem adaptacyjnym
[227, 198, 229]. W literaturze przedmiotu mozna spotka¢ bogata réoznorodnosé
metod stosujacych rozmyte sieci neuronowe (ang. fuzzy neural networks) (FNN),
stuzacych zarowno do rozpoznawania, jak i klasyfikacji zespotu QRS (patrz np.
[53]). I tak w szczegdlnosci, Ham w [98] wprowadza rozmyte sieci typu
ARTMAP. Z kolei autorzy pracy [293] badaja rozmyto — neuronowy system,
ktory laczy algorytm grupowania c-mean (ang. c-mean clustering) z algorytmem
wstecznej propagacji. Rozne typy algorytméw grupowania, takze algorytm
c-means, szeroko omawia Rutkowski [229]. Natomiast Acharya w [2]
wykorzystuje jednokierunkowa sie¢ neuronowa ANN w powigzaniu z rozmytym

klasyfikatorem oraz metoda uczenia backpropagation. Warto takze zwrdci¢ uwage
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na opracowania [3, 125, 212, 80], w ktorych zaproponowano rozmyte grupowanie
sieci neuronowych (ang. fuzzy clustering neural networks) (FCNN) w sygnatach
elektrokardiograficznych.

Natomiast Osowski [194] stosuje do rozpoznawania i klasyfikacji rytmow
EKG rozmyte sieci neuronowe w potaczeniu ze statystyka wyzszego rzedu
(ang. higher order statistic) (HOS). Przetworzone punkty danych z HOS autorzy
przeksztalcaja na wektory cech 1 wprowadzaja do klasyfikujacej sieci neuronowe;.
Podobna metode wykorzystuje takze Panoulas [209], opierajac si¢ na samo-
organizujacej si¢ rozmytej sieci neuronowej. Do rozstrzygnigcia najistotniejszego
problemu zwiazanego z budowa sieci rozmytej, jakim niewatpliwie jest generacja
regul wnioskowania, autor proponuje metod¢ grupowania rozmytego danych
Gustafsona-Kessela (GK). (Rozmyte grupowanie danych polega na przypisaniu
wektoréow uczacych X do réznych klastréw z wspotczynnikiem przynaleznosci Uij
oznaczajacym przynalezno$¢ j-go wektora X do i-go klastra tak, aby
zminimalizowa¢ sumaryczng warto$¢ funkcji bledu.) Algorytm GK zapewnia
zatem minimalizacj¢ liczby regut i1 dobra inicjacje¢ wstepnych warto$ci
parametréw. Jak podaja autorzy [200, 229], do gléwnych zalet zaproponowane;j
metody nalezy zaliczy¢ jej prostote, wydajnos¢, szybkos¢ pracy (praktycznie
w czasie rzeczywistym) oraz doktadnos¢. W kolejnych badaniach nad
rozpoznawaniem sygnatow elektrokardiograficznych i1 przypisywaniem ich do
odpowiednich klas, Osowski [200] ponownie proponuje wykorzystanie algorytmu
Gustafsona-Kessela 1 rozmytej sieci neuronowej Takagi — Sugeno — Kanga (TSK).
Szersze wiadomosci na temat sieci TSK mozna odnalez¢ np. w opracowaniach:
[271, 272, 284, 229]. Inne rozwiazania dotyczace zbiorow rozmytych,
wykorzystywanych do detekcji i1 klasyfikacji zespotu QRS, podane sa np. w [92,
291, 292, 196, 165, 39, 61].

Nalezy rowniez zauwazy¢, ze w pracy [197] zaproponowano rozmyto —
hybrydowa sie¢ neuronowa ztozona z dwoch podsieci polaczonych kaskadowo.
Sa nimi: warstwa rozmytego grupowania (ang. fuzzy self — organizing layer),
ktora odpowiada za wstgpna klasyfikacje 1 grupowanie oraz wielowarstwowy
perceptron (MLP) dziatajacy jako koncowy klasyfikator zespolow QRS, ktory
jednoczesnie dokonuje podzialu na odpowiednie klasy. Podobne rozwiazanie
zastosowano takze w [71]. Na etapie wstepnej klasyfikacji, ktorego celem bylo

utworzenie wektora cech, zastosowano dwie metody, a mianowicie
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przeksztatcenie Fouriera oraz analize falkowa. Do okre§lania wag neurondéw sieci

MLP wykorzystano za$ algorytm genetyczny (patrz [44, 45]).

2.41.2 Sieci falkowo — neuronowe

Omowione powyzej algorytmy zwiazane z przeksztalceniami falkowymi
dziatajacymi w dziedzinie czasu i czgstotliwosci, a takze liczne zastosowania sieci
neuronowych do detekcji i klasyfikacji zespotu QRS sprawdzaja si¢ na ogo6t
w praktyce. Nadal jednak poszukuje si¢ nowych rozwiazan. Pod pojgciem sieci
falkowo — neuronowych w literaturze przedmiotu okresla si¢ metody, ktore tacza
ze soba sieci neuronowe 1 przeksztalcenia falkowe. Istota tego stosunkowo
nowego rozwiazania oraz sposob jego dziatania zostana szerzej omoéwione
w rozdziale piatym niniejszej rozprawy.

Wykorzystanie polaczenia sieci neuronowych z przeksztalceniami
falkowymi do diagnostyki sygnatu elektrokardiograficznego jako pierwsi
zaproponowali Celler, Chazal [46]. Do dekompozycji sygnatu EKG na szes¢
poziomow autorzy zastosowali falki Daubechies oraz Symlet, a uzyskane w ten
sposob parametry statystyczne uzyli jako dane wejsciowe do neuronowej sieci,
ktéra nie posiadata warstw ukrytych. Dyskretnych przeksztatcen falkowych, jako
etapu wstgpnego przetwarzania 1 ekstrakcji cech podanych na wejscie
trzywarstwowej sieci neuronowej, uzywa takze Sternickel [244]. Autor w swej
metodzie stosuje trzy rodzaje falek, a mianowicie: Haara, Daubechies oraz
Coiflet, a takze algorytm backpropagation. Z kolei w [15] dla automatycznego
wykrywania i klasyfikowania arytmii zaproponowano radialng sie¢ neuronowa
z przetwarzaniem wstepnym, ktora wykorzystuje falkge Daubechies czwartego
rzedu.

W pracy [238] zastosowano natomiast przeksztalcenia falkowe oraz
rozmyte sieci neuronowe do rozpoznawania przedwczesnych skurczow
komorowych. Istota tej metody jest powtdorne wykorzystanie informacji do
wykrycia zespotu QRS. Zespoty QRS sa obliczane zgodnie z algorytmem
podanym w pracy [158], jednak w celu zredukowania naktadu obliczen autorzy
dokonuja pewnych uproszczen. A mianowicie, brane sa pod uwagg tylko wartosci
bezwzgledne z trzeciej 1 czwartej skali przeksztatcenia falkowego. Dodatkowo,
stosowana jest procedura normalizacji, ktora polega na usrednieniu amplitudy fali

R w zestawie treningowym. Jako narzedzie klasyfikujace przedwczesne skurcze
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komorowe autorzy wykorzystali pigciowarstwowa rozmyta sie¢ neuronowa
z algorytmem uczenia wstecznej propagacji biedu.

Na uwage zasluguje takze rozprawa doktorska Wrzesniowskiego [286]
stosujaca falkowe sieci neuronowe do klasyfikacji ewolucji  serca

w przypadku badan holterowskich.

24.2 Algorytmy oparte o klasyfikatory maksymalno-
odlegtosciowe

Sztuczne sieci neuronowe, jak wykazato wielu autoréw, sa skutecznym
detektorem zespotu QRS oraz dobrym klasyfikatorem. Dazac jednak do
minimalizacji funkcji btedu poprzez stosowanie klasycznych algorytméw uczenia,
bardzo doktadnie omowionych w [195], sieci te maja réwniez wiele istotnych
wad. Przyktadowo, w trakcie minimalizowania funkcji bigdu, ktora jest funkcja
wielomodalng o wielu lokalnych minimach, proces uczenia moze utknaé
w jednym z miniméw. Ponadto, przyjeta architektura sieci neuronowej
bezposrednio wptywa na jej zdolnoSci generalizacji, ktore nie zaleza od
wybranego algorytmu uczenia, bowiem algorytm ten nie kontroluje ztozonos$ci
siecl.

Nowym podej$ciem proponowanym obecnie w literaturze przedmiotu jest
Support Vector Machine (SVM). W jezyku polskim metoda ta jest nazywana
technika wektorow podtrzymujacych lub klasyfikatorami
maksymalnoodleglosciowymi. Okreslenia te zaproponowali odpowiednio
Osowski [199] oraz Szczepaniak [255]. SVM jest specjalng forma sztucznych
sieci neuronowych typu ANN wprowadzona przez Boser’a, Guyon’a, Vapnik’a
w 1993 roku [38]. Cel tej metody — w duzym uproszczeniu — koncentruje si¢ na
dokonaniu separacji danych, przy zachowaniu do$¢ ostrych wymagan
statystycznych, poprzez poszukiwanie minimum globalnego pewnej wypuklej
funkcji kosztu. Matematyczne podstawy zwiazane z SVM opisuja m.in.: [276,
234, 59, 255]. Wiele informacji znajduje si¢ takze na stronach internetowych,
takich  cho¢by jak:  http://www.support-vector.net;  http://www.kernel-
machenes.org.

Ciekawa koncepcj¢ zmierzajaca do wyselekcjonowania pewnych cech
sygnatu elektrokardiograficznego, ktora taczy dwie bardzo szybko rozwijajace si¢

obecnie metody (takie jak klasyfikatory maksymalnoodlegtosciowe oraz teorig
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falek) zaproponowal Jankowski [118, 119]. Algorytm detekcji rozpatruje ksztatt
niepodzielnego zapisu cyklu serca z rozroznieniem depolaryzacji przedsionkowej
i komorowej. Support Vector Machine w badaniach klasyfikacji rytmu serca

wykorzystuje takze Osowski [201, 199].

2.4.3 Algorytmy oparte o algorytmy genetyczne

Kolejna metoda zaproponowana w literaturze przedmiotu do
rozpoznawania 1 klasyfikacji sygnaléw elektrokardiograficznych sa algorytmy
genetyczne (ang. genetic algorithm) (GA), umozliwiajace efektywne
poszukiwanie optymalnych parametréw zarowno w przestrzeni dyskretnej, jak
1 ciaglej. Najwazniejsza czynnoscia algorytmu genetycznego jest stworzenie
osobnika, ktory stanowi potencjalne rozwigzanie danego problemu. Jednak zta
konstrukcja osobnika, bez wzgledu na zastosowana procedur¢ krzyzowania,
selekcji czy tez mutacji, czesto skutkuje niekorzystnymi rezultatami dalszej pracy.
Warto réwniez zauwazy¢, iz algorytmy genetyczne bardzo rzadko prowadza do
optymalnego rozwiazania. W wigkszosci przypadkow osobniki populacji znajduja
si¢ wokot poszukiwanej warto$ci 1 nigdy jej nie osiagaja. Ogoélne wiadomosci na
temat algorytméw genetycznych mozna odnalez¢ w wielu zrodlach internetowych
1 literaturze fachowej. Sa one podane w postaci formut o réznym stopniu
skomplikowania. Na szczegolna uwage zastuguja opracowania: Kopczynskiego
[135], Bargieta [25], Michalewicza [178], Rutkowskiej [227], Goldbergera [90]
itp. Obszerna bibliografi¢ dotyczaca wykorzystania ewolucyjnych algorytméw
1 genetycznego programowania w medycynie przytacza Pena-Reyes [213].

Metod¢ GA do sygnalow elektrokardiograficznych po raz pierwszy
zastosowali Poli 1 Cognoli [217]. Wykazali oni, iz algorytmy genetyczne,
w potaczeniu z filtrami wielomianowanymi, efektywnie radza sobie z szumem,
artefaktami 1 rdéznorodnoscia morfologii EKG, poprzez wykorzystywanie
nieliniowego przetwarzania. Zaprojektowanie modulu wykrywajacego zespot
QRS w przypadku GA wymaga zdefiniowania charakterystycznych cech filtra
wielomianowego oraz odpowiedniego doboru wspdiczynnikéw i parametrow.
Rzad wielomianu i liczba probek wejsciowych wptywa na ilo$¢ operacji. W celu
osiagnigcia maksymalnej wydajnosci algorytmu autorzy zaproponowali uzycie
wielomianow niskiego rz¢du i1 bardzo ograniczonej liczby probek wejsciowych.

Z drugiej jednak strony wykazali, iz niewielka ilo§ci prébek niekoniecznie
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oznacza, ze filtr bedzie pracowat na krétkim obszarze sygnatu EKG (ze wzgledu
na opdznienia GA). Po odpowiednim wyborze parametrow, bardzo duze
znaczenie ma roéwniez okre§lenie wilasciwej funkcji przystosowania. Jak
wiadomo, funkcja ta powinna by¢ malejaca funkcja ilosci blednych wykry¢,
zarowno falszywie pozytywnych, jak 1 falszywie negatywnych, dokonanych
podczas przetwarzania sygnatu EKG.

Algorytmy genetyczne do detekcji zespotu QRS wykorzystywane sa takze
w pracach [190, 86, 274].

2.5 Inne rozwiazania algorytmiczne

W literaturze przedmiotu zostaly zaproponowane rowniez inne — od wyzej
przedstawionych — metody rozpoznawania i klasyfikacji zespotu QRS. Jedna
z nich sa algorytmy sktadniowe (ang. syntactic algorithms). Autorzy w celu
usunigcia szumOw w pierwszym etapie wykonuja filtracj¢ sygnalu EKG.
W drugim za$§, nastgpuje zastosowanie odpowiednio stworzonych regut
decyzyjnych, ktore wyszukuja, a takze potwierdzaja wystapienie fali R (patrz
np.[242, 137, 275]).

Sukcesem okazaly sie rowniez algorytmy wykorzystujace ukryte modele
Markowa (ang. hidden Markov models), wystgpujace takze w literaturze
informatycznej pod nazwa probabilistycznych automatéw z wyjsciem. Metoda ta
polega na wykryciu sekwencji danych poprzez zastosowanie funkcji
prawdopodobienstwa. Parametry funkcji odpowiadaja za roézne witasciwosci
statystyczne obserwowanych danych. Dzigki temu moze by¢ wyznaczony nie
tylko zespot QRS, ale rowniez fale P i T. Niestety przy stosowaniu tej metody
nalezy przeprowadzi¢ r¢czng segmentacje i wykonacé szereg prob przed analiza
zapisu, co nie jest proste w przypadku sygnaléw elektrokardiograficznych (patrz
np.: Cost [55], Laguna [153, 155], Koski [138], Coast [52]). Inne algorytmy
oparte na roznych przeksztatlceniach matematycznych podane sa np. w pracach

[82, 101, 269, 270].

2.6 Podsumowanie rozdziatu

Przedstawiona w niniejszym rozdziale synteza wiedzy z zakresu detekcji
zespolu QRS wskazuje na duze zainteresowanie tym problemem, a przede

wszystkim uwidacznia liczne wady 1 zalety wszystkich powyzej omowionych
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metod. Warto zaznaczy¢, iz wymienione zostaty tylko nieliczne, cho¢ najbardziej
ciekawe z naukowego punktu widzenia prace.

Nalezy podkresli¢, ze zaprezentowane w niniejszym rozdziale rozwazania
dotycza jedynie algorytmoéw detekcji zespotu QRS oraz klasyfikacji dla sygnatow
elektrokardiograficznych pochodzacych z réznych ogdlnodostepnych baz
internetowych, badz tez zbioréw wlasnych autoréw. Nie odnosza si¢ za$
bezposrednio do sygnatdéw EKG pochodzacych od pacjentow z wszczepionym
uktadem stymulujacym pracg serca. Dotychczas w literaturze przedmiotu, wedtug
wiedzy autorki rozprawy, nie podjeto prob opracowania metody detekcji i
klasyfikacji zespotu QRS dla sygnatow elektrokardiograficznych —
stymulatorowych. Najwigcej publikacji  dotyczacych kardiostymulatorow
poswigconych jest ich zwiazkom z polem elektromagnetycznym, co nie jest
przedmiotem badan. Przyktady literatury zwiazanej z tymi zagadnieniami
czeSciowo wykazane zostaly w rozdziale pierwszym niniejszej rozprawy. Inne
[54], opisuja zas$ rézne procedury rozpoznawania arytmii, jednak tylko z punktu
widzenia podjgcia decyzji o wszczepieniu kardiostymulatora.

W kolejnym rozdziale zostanie przedstawiona analiza poréwnawcza

wybranych algorytmow opisanym w niniejszym rozdziale.
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Rozdziat lli

Analiza poréwnawcza metod detekciji

sygnalow elektrokardiograficznych

pochodzacych z bazy MIT-BIH

Tworcy metod detekcji zespotu QRS, cytowani w poprzednim rozdziale,

wykonywali doswiadczenia 1 eksperymenty na roéznych bazach danych

zawierajacych testowe sygnaty elektrokardiograficzne. Do najpopularniejszych

naleza migdzy innymi:

a)

b)

The Massachusetts Institute of Technology — Beth Izrael Hospital
Arrhythmia Database (MIT — BIH) — zawiera osiem katalogow z réznymi
zaburzeniami wykrywanymi metoda Holtera. Najczg$ciej testowaniu
podlega 48 zapisow z katalogu MITDB, w ktorym znajduja sig: plik
z sygnatem, plik nagtowkowy (zawiera informacje o pacjencie) oraz plik
informacji  diagnostycznych (zawiera sygnal w postaci binarnej).
Czgstotliwos¢ probkowania tych sygnatow wynosi 360 Hz, a rozdzielczos¢
12 bitéw, cho¢ kanaty zapisane sa w formacie 16-bitowym naprzemiennie
(patrz np. [ 18] oraz http://ecg.mit.edu).

Common Standard for Quantitative Electrocardiography (CSE) — do
testowania przygotowane sa dwa zestawy po 125 sygnatow (zawierajace
sygnaty oryginalnie opisane i sygnaly sztuczne) oraz katalog sktadajacy si¢
z 1200 sygnatow nieopisanych. Czgstotliwo$¢ probkowania dla tej bazy
wynosi 500Hz, za$ rozdzielczo$¢ 16-bitow (patrz [18]).

The American Heart Association ECG Database (AHA DB) -
rozdzielczo$¢ 12 bitow, czestotliwosé probkowania 250Hz.

Kolejna grupe sygnatow testowych stanowity bazy sygnatow

elektrokardiograficznych pochodzacych z mniej popularnych serwerdéw np.:

Ann Arbor Electrogram Libraries (http://electrogram.com)

Physikalisch-Technische Bundesanstalt
(http://www.berline.ptb.de/8/83/83 1/dbaccess/ecgrefdataset.html)

VTT IMPROVE library (http://www.vtt.fi/tte/samba/projects/improve)
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® oraz z wlasnych zbioréw autorow.
Najczesciej przez autoréw wykorzystywana byta baza MIT-BIH, na co wskazuje

Tabela nr 3.1.

Tabela nr 3.1Przykladowe wyniki detekcji zespolu QRS dla kilku wybranych autoréw.
Maksymalna czulo§¢ (SE) wuzyskana przez nich dla réznych baz sygnalow
elektrokardiograficznych tj. MIT-BIH, AHA oraz wlasnych zbioréw sygnaléw.

SE MIT-BIH AHA Inne
99% | V.X. Afonso (i inni, Y.H. Hu (i inni, 1993) B.C. Yu (i inni,
1999) J. S. Sahambi (i inni, 1997a) 1985)
M. Bahoura (i inni, 1997) | Q. Xue (i inni, 1992)
P.S. Hamilton, W.J. LLA. Dotsinsky, T.V.
Tompkins (1986) Stoyanov (2004)

C. Li (i inni, 1995)
R. Poli (i inni, )
D. Benitez (i inni, 2001)

95%- | S. Suppappola, Y. Sun D.A. Coast (i inni, 1993)

98% | (1994) S. Kadambe (i inni, 1999)
90%- P.E. Trahanias (i inni, 1993)
94%

Ponizej podjeta zostanie proba analizy porownawczej algorytmow detekcji
opisanych w poprzednim rozdziale na podstawie tej samej grupy danych. Do tego
celu wykorzystano baze¢ MIT-BIH. Oceng poprawnosci dzialania algorytmow
z dziedziny czasu, dziedziny czasowo — czgstotliwosciowe] oraz algorytméw
opartych na sztucznej inteligencji, wykonano na podstawie miar oméwionych
w punkcie 3.1 niniejszego rozdzialu. Analiza zostatla przeprowadzona dla
wszystkich 48 sygnatow, w pracy ukazano jedynie wybrane i najbardziej

problemowe sygnaty z bazy MIT — BIH.
3.1 Metody oceny testowania algorytmow detekcji

zespotfu QRS

Ocena dziatania algorytmu zwiazana bezposrednio z zastosowaniem
medycznym jest niezwykle trudna. Ogollnie znane miary, takie jak blad
sredniokwadratowy czy tez wspotczynnik autokorelacji, jak si¢ wydaje, nie sa
miarodajne. W przypadku analizy algorytmoéw wspomagajacych diagnostyke
medyczna istotna jest bowiem informacja medyczna jaka rozpoznaje algorytm.

Rozpatrzmy zatem wszystkie mozliwe przypadki uzyskiwane na
podstawie algorytmu detekcji, przedstawione w Tabeli nr 3.2, w stosunku do
faktycznego stanu istniejacych zespoldow QRS wystepujacych w zapisie sygnatu

elektrokardiograficznego.
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Tabela nr 3.2 Rézne przypadki wykrycia zespolu QRS.

Stan prawdziwy .
Brak QRS w QRS wystepuje
EKG w EKG
Detekcja Q
Nie wykryty TN FN
Wykryty FP TP

W przypadku sprawdzenia poprawno$ci dziatania algorytmu detekcji
zespotu QRS, analizie podlegaja cztery ewentualne rozwiazania:

a) dwa przypadki prawidtowego wykrycia zespotu QRS:

e prawdziwie dodatni (prawdziwie pozytywny) — TP (ang. true-positive)

— co oznacza wykrycie istniejacego zespotu

e prawdziwie ujemny (prawdziwie negatywny) — TN (ang. true-
negative) — co oznacza, niewykrycie nie istniejacego zespotu QRS dla
kazdej probki

b) dwa przypadki bigdnego wykrycia zespotu QRS:

o falszywie dodatni (falszywie pozytywny) — FP (ang. false-positive) —
wykrycie nie istniejacego zespotu QRS

e falszywie ujemny (fatszywie negatywny) — FN (ang. false-negative) —

niewykrycie istniejacego zespotu QRS.

W literaturze przedmiotu czgsto wykorzystywana miarg jest tzw. czulo$¢
metody (ang. sensitivity) (SE) (3.1), okre$lana jako stosunek liczby wykrytych
zespotow QRS do liczby zespotdéw QRS de facto wystepujacych w zapisie
sygnatu elektrokardiograficznego.

TP

E=——
TP+FN
Kolejna miara jest tzw. specyficznos¢ metody (ang. specifity) (SP) lub

(3.1)

inaczej swoisto$¢ metody, zdefiniowana wzorem (3.2). Miara ta okresla liczbg TN
zespotow QRS, ktore prawidlowo nie zostalty wykryte do sumy QRS-6w, ktore
wystepuja w sygnale EKG, a zostaly wykryte, badz tez nie zostaly wykryte
(FP+TN).

TN

P = I 3.2
TN + FP 32
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Warto zauwazy¢, iz czulo$¢ 1 specyficzno$¢ sa miarami przeciwstawnymi,
co w konsekwencji prowadzi do analizy detekcji fatszywie pozytywnych
1 fatszywie negatywnych. Duza liczba wykry¢ FP lub FN moze by¢ przyczyna
wielu btedow. Zwykle nastepstwem detekceji FP jest utworzenie dodatkowej klasy
(jakiego$ wzorca), ktéra reprezentuje odcinek sygnatu EKG nie zawierajacy
zespolu QRS. Pominigcie zespolu QRS, ktore wiaze si¢ z detekcjami FN,
powoduje czgsto utrate cennych informacji diagnostycznych. Z powyzszych
wzgledow dopuszcza si¢ wigksza liczbe detekcji fatszywie pozytywnych, jako
tzw. mniej groznych. W przypadku detektora zespotu QRS, bardzo trudno jest
wyznaczy¢ specyficznosé, z uwagi na wystgpujaca w podanym wzorze (3.2)
liczbg detekcji TN. Nalezy przyjaé, ze zdarzenie TN, dla algorytmu detekcji
zespotu QRS, jest to odpowiedZ prawdziwie negatywna, czyli nie wykrycie nie
istniejacego zespotu QRS dla kazdej probki. W zaleznosci od czgstotliwosci
probkowania odpowiedzi TN jest 100 — 1000 razy wiecej niz TP. Mozna takze
przyja¢, 1z powyzsze miary dyskryminacji cech (czuto$¢ 1 specyficznos¢)
lokalizuja obecno$¢ lub nieobecnos¢ danej poszukiwanej cechy, zatem mozliwe
jest obliczanie tylko jednej =z nich. W zwiazku 2z powyzszym,
w przypadku detekcji zespotu QRS, w kolejnym punkcie tego rozdziatu, a takze
w rozdziale czwartym 1 szOstym niniejszej rozprawy, nie beda wyznaczane obie
powyzej opisane miary (tj. miara czuto$ci oraz miara specyficznos$ci), a uwage
skupiono jedynie na pierwszej z nich.

W literaturze przedmiotu czgsto obliczany jest takze blad detekcyjny
(ang. detection error) (BD), zdefiniowany wzorem (3.3), jako stosunek liczby
zespolow QRS, ktoére zostaly blednie wykryte do sumy wszystkich zespotow
QRS.

S o9

Ponadto wyznaczana jest rowniez dokladnos$¢ (ang. accuracy) (D), ktora
w przypadku detekcji zespolu QRS okresla liczbe prawidlowo wykrytych
zespotow QRS w odniesieniu do wszystkich QRS-6w wystepujacych w sygnale
elektrokardiograficznym (3.4).

~ TP+TN
TP +TN + FP + FN

(3.4)
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Oprécz czulosci, specyficzno$ci i wyznaczania bledu detekcyjnego,
niektore publikacje wprowadzaja dodatkowo tzw. dodatnia wartosé
prognostyczng (ang. positive predictivity value) (PPV lub +P) zdefiniowana
wzorem (3.5) oraz ujemng warto$¢ prognostyczng (ang. negative predictivity
value) (NPP lub —P) okreslona wzorem (3.6) (patrz np. [30, 134, 248]).

PPV =P _ (3.5)
TP+ FP

NPV = — N (3.6)
FN +TN

Augustyniak [18] definiuje takze odsetek poprawnos$ci detekcji
(ang. reliability) (R), jako stosunek ilosci zespotdéw QRS obecnych w EKG
pomniejszony o sumg liczby zespoléw wykrytych nadmiarowo (FP) i zespotow
nie wykrytych (FN) do ilo$ci zespoldw obecnych w zapisie (3.7).

n_ (TP+TN)-(FP+FN)

(TP +TN)
Wedlug tego autora, wprowadzona miara R dla sygnaléw dobrej jakos$ci, powinna

(3.7)

wynosi¢ nie mniej niz 99,7%, natomiast dla sygnalow zawierajacych szum nie

powinna by¢ mniejsza niz 92%.

W kolejnym punkcie tego rozdziatu, w oparciu o btad detekcji, liczbg
detekcji fatszywie pozytywnej 1 falszywie negatywnej, a takze na podstawie miar
wprowadzonych powyzej (tj. czuto$¢, odsetek poprawnosci detekcji 1 dodatniej
warto$ci  prognostycznej), dokonane zostanie pordéwnanie algorytméw
detekcyjnych ~ dla  standardowych  sygnatéw  elektrokardiograficznych.
W czwartym za$§ rozdziale niniejszej rozprawy, miary te beda wykorzystane do
oceny dziatania algorytmoéw stosowanych wobec sygnatow
elektrokardiograficznych pochodzacych od pacjentow z wszczepionym uktadem

stymulujacym praceg serca.
3.2 Analiza poréwnawcza wybranych algorytmoéw

detekcji zespolu QRS dla sygnatow
elektrokardiograficznych z bazy MIT-BIH

W przypadku bazy MIT — BIH brany jest pod uwage katalog zawierajacy
48 zapisow sygnatow elektrokardiograficznych trwajacych od 15 minut do 24

godzin, o czgstotliwosci 360 Hz. Kazdy zapis posiada dwa kanaty zarejestrowane
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naprzemiennie w 16 — bitowym formacie. W trakcie prowadzonych badan
poréwnawczych przeanalizowano wszystkie 48 sygnalow, jednak wyniki
przedstawione w niniejszym rozdziale pokazano jedynie dla wybranych czterech
sygnatow. Sa to sygnaly o nastepujacych numerach, charakteryzujace si¢
odpowiednio:

e 105 —bardzo duzym szumem:;

e 108 —wysoka amplituda fali P (czgsto btgdnie wykrywana jako R);

e 203 — wysoka amplituda fali T (czesto btednie wykrywana jako R);

e 222 —szumem bardzo podobnym do zespotu QRS.
Sygnaly te prezentowane sa na Rys. 3.1, kolejno a) dla sygnatu 105; b) dla
sygnatu 108; c) dla sygnatu 203; d) dla sygnatu 222.

Grid intervals: 0.2 sec, 05 oV

4 r i ]

LA e e T L " e A0 - I. AFLIT
- - - - {lrmmseiandd |"""" Al F__I_,.u.,,_,.._f_._ prep L) e | Fr——— r—F
|
b = . + A + . s
._!x_‘L
H ih! RESSTE
~h) AR ieamy
] || L L r,.lJ_ Hy 44 ) |
e | L e LS - .'r.u o e .II
| o e -rosmmai it If Lo
I | ~ ¥ Girid Tmervals: D.:‘#r. IJ;'Jm\'
e L
| | LTI I !
| 1 [/ ] .'
MLt | e | e M T T et | el A L A g | r— = ()
L | h 4 L~ /f et 4 Wi
c)
A he VoW ¥ - - 1:50
e O [IERESEVIEY. Wt SN PE L ST Pl e oy A | i el ey il _,“-_"‘\.f'.a-_.'l |
(kY | | i i, I ' ! i |
[ :
Grid Intervals: 0.2 see. 05 mV
i I | | |
ML l_ _,L___.-JM—\_ e N —"--|-—\—-—'1L—-.-- —-Ll,_‘ __..,"',.l_._'L_,..'-.L\ _l_,,;,l e e LT
d) 5| + - 5 - - . " - - . - s & L4

v .|-'\—-'\-_A_FIJ'"—... e [ T e e |

i i i i i i | | | | [ 1 i

Rys. 3.1 Fragmenty zapisow sygnaléw elektrokardiograficznych z bazy MIT - BIH
omawianych w niniejszym rozdziale pracy (a) sygnal 105 (b) sygnal 108 (c) sygnal 203 (d)
sygnal 222.
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W trakcie analizy szczeg6lna uwage przywiazywano do sygnatow
zawierajacych znaczny poziom szumow, artefaktow 1 zmian morfologicznych. Jak
wynika z literatury przedmiotu, wyzej wymienione sygnaly z bazy MIT — BIH sa
najbardziej problemowe i autorzy uzyskiwali dla nich najnizsze wyniki. Dla
kazdego sygnatlu sprawdzono zarowno liczbg detekcji fatszywie negatywnej, jak
1 falszywie pozytywnej oraz wyznaczono miar¢ czulosci, blad detekcyjny,
dodatnia warto$¢ prognostyczna i odsetek poprawnych detekcji.

Do analizy wybrano jedynie takie algorytmy z rozdzialu drugiego
niniejszej rozprawy, ktorych autorzy podali doktadne wyniki dla danego sygnatu
elektrokardiograficznego. Nalezy podkresli¢, iz w literaturze przedmiotu w wielu
pracach wykazano jedynie $rednig czuto$¢ lub Sredni uzyskany btad detekcyjny.
Na potrzeby tego rozdziatu odrzucono takze te prace, w ktoérych podano wyniki
dziatania algorytméw dla przygotowanej przez autorow bazach danych.

Analiz¢ poréwnawcza wykonano dla nastepujacych algorytmow,
a mianowicie:

e metod czasowych: reprezentowanych przez algorytm: Pana — Tompkinsa

[206], Hamiltona — Tompkinsa [99, 100], Afonso [7].

e metod czgstotliwosciowych — rozpoznawanie QRS za pomoca

przeksztalcen Hilberta — algorytm Beniteza [29, 30].

e metod czasowo — czgstotliwosciowych: Li [158], Bauhoura [23], Szilagyi

[256, 257], Sahambi [231].

e metod sztucznej inteligencji — algorytm genetyczny zastosowany przez

Poli’ego [217], sie¢ neuronowa Xue [287, 288], Cohen [53]

e przeksztalcen matematycznych: Ferdy [82]
Wybér powyzej wymienionych algorytméw spowodowany jest z jednej strony
duza ich popularnoscia, z drugiej zas, rzetelna prezentacja wynikéw dokonana
przez cytowanych wyzej autorow. Rezultaty wielu nowatorskich prac sa
poroOwnywane z wyzej wymienionymi metodami.

W przypadku algorytmow z dziedziny czestotliwo$ciowej autorzy nie
podaja szczegdlowych wynikow. Jedynie w pracy [29] wyczerpujaco 1 starannie
zaprezentowano osiagnigte rezultaty dla wszystkich 48 sygnatéw z bazy MIT —
BIH. Nie mozna jednak méwi¢ o optymalno$ci calej grupy algorytmoéow

nalezacych do metod czgstotliwosciowych, tylko w oparciu o jeden algorytm.
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W zwiazku z tym, z analizy porownawcze] zostanie wykluczona grupa metod
dziatajacych w dziedzinie czgstotliwosci. Rezultaty Beniteza beda jedynie
przytaczane sporadycznie, dla czterech omawianych sygnalow. Z tej samej
przyczyny, z analizy porownawczej wykluczono algorytmy oparte o klasyfikatory
maksymalnoodleglosciowe (SVM), algorytmy syntaktyczne i1 inne przeksztalcenia

matematyczne.

3.2.1 Analiza poréwnawcza algorytmow dla sygnatu 105

Analiz¢ poréwnawcza algorytméw w poszczegdlnych dziedzinach
(dziedzinie czasu, dziedzinie czasowo—czgstotliwosciowe] oraz sztucznej
inteligencji) rozpoczeto od wyznaczenia btedu detekcyjnego, ktéry przedstawiono

na Rys. 3.2.

Btad detekcyjny dla sygnaty 105
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Rys. 3.2 Blad detekcyjny dla sygnalu 105 dla przykladowych algorytméw. Kolor zotty —
metody czasowe, zielony — metody czestotliwoSciowe, niebieski — metody czasowo—
czestotliwo$ciowe, czerwony — sztuczna inteligencja.

W przypadku podzialu na przedstawione w poprzednim rozdziale
kategorie algorytmow, na podstawie obliczonego btedu detekcyjnego dla ogolnej
ilosci 109908 zespotow QRS dla sygnatu 105 okazuje sig, iz uzyskano
najmniejszy btad detekcyjny 0,39% dla algorytmu dziatajacego w dziedzinie
czestotliwosci — algorytmu zaproponowanego przez Beniteza w [29, 30], opartego
na przeksztatceniach Hilberta. Wydaje sig¢, ze wnioskowanie o optymalnosci tej
grupy metod jest jednak nieuprawnione. Jak opisano w poprzednim punkcie, z

analizy poréwnawczej wykluczono grupe metod dziatajacych w dziedzinie
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czestotliwosci. W zwiazku z powyzszym, rozpatrzmy algorytmy pozostatych
kategorii. Najwigkszy btad detekcji dla rozpatrywanych metod, wynoszacy
6,03%, podano w [231]. Biorac jednak pod uwagg pozostate algorytmy zaliczane
do grupy metod czasowo — czgstotliwosciowych, dla ktérych btad detekcyjny
wynosit $rednio 1,13%, mozna stwierdzi¢, iz jest to grupa algorytmow
z wynikami $redniej klasy. Najmniejszy btad detekcyjny otrzymano wlasnie przy
zastosowaniu metod czasowo—czgstotliwosciowych, za§ najwigkszy dla
zaproponowanego przez Poli’ego w [217] algorytmu genetycznego.

Z kolei analizujac $rednia liczbg detekcji FP oraz FN dla algorytmow
z trzech grup (tj. algorytméw dziedziny czasu, dziedziny czasowo—
czgstotliwosciowej oraz opartych o sztuczna inteligencjg), najmniejsza liczbg
detekcji  fatszywie pozytywnej otrzymano dla dziedziny czasowo—
czestotliwosciowej, najwigksza za$ dla dziedziny czasu. W przypadku FN,
najmniejsza liczbe detekcji uzyskano przy zastosowaniu sieci neuronowych. Na
Rys.3.3 zaprezentowano powyzej omowiona analiz¢ $redniej liczby detekc;ji
falszywie pozytywnej i falszywie negatywnej dla poszczegdlnych algorytmow
nalezacych do omawianych grup, a mianowicie z dziedziny czasu, dziedziny

czasowo - cze¢stotliwosciowej oraz sieci neuronowych.

Srednia liczba detekcji FP i FN w sygnale 105
dla trzech kategorii algorytmoéw

EFP
EFN

Rys.3.3 Srednia liczba detekcji FP i FN dla sygnalu 105 dla trzech kategorii: T — dziedzina
czasu, T-F — dziedzina czasowo — cz¢stotliwo$ciowa, SN — sieci neuronowe.

Biorac pod uwagg kolejne miary (tj. dodatnia warto$¢ prognostyczna oraz
odsetek poprawnych detekeji), dla sygnatu 105 w poszczegdlnych kategoriach

omawianych algorytmdw, sytuacja przedstawia si¢ nast¢pujaco. Metody czasowo
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— czgstotliwosciowe oraz metody opierajace si¢ na modelach sieci neuronowych
uzyskuja takie same wyniki — dla +P wynosza one 99,36%, zas$ R jest o 0,14%

wigkszy dla sieci neuronowych niz dla przeksztatcen falkowych (patrz Rys.3.4).

Srednia warto$é +P i R w poszczegélnych grupach
dla sygnatu 105
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93,00%
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Rys. 3.4 Dodatnia warto§¢ prognostyczna (+P) oraz odsetek poprawnych detekeji (R) dla
sygnalu 105 w poszczegdlnych grupach.

Podsumowujac analizowane warto$ci wyznaczonych miar dla algorytmow
detekcji zespolu QRS w przypadku rozpatrywanego sygnalu 105, najwigksze
znaczenie maja dwie grupy algorytmoéw, a mianowicie algorytmy oparte na
przeksztatceniach falkowych oraz sieciach neuronowych. Nalezy jednak
podkresli¢, iz réznice pomigdzy tymi dwoma grupami metod detekcyjnych sa
bardzo niewielkie. Nie mozna réwniez catkowicie wykluczy¢ metod dziatajacych
w dziedzinie czasu. W niniejszym rozdziale dokonano analizy tylko kilku
wybranych algorytmoéw z calej grupy, nie moze to wigc powodowac zupelnego
wykluczenia wszystkich algorytméw dziatajacych w dziedzinie czasu z dalszej

analizy, a takze $wiadczy¢ o zdecydowanie nizszym poziomie ich wykrywalnosci.
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3.2.2. Analiza poréwnawcza algorytmoéw dla sygnatu 108

W przypadku sygnatu 108 zawierajacego wysoka amplitude fali R okazuje
sig, iz wigkszos$¢ algorytmow uzyskata duzo gorsze rezultaty niz dla sygnatu 105.
Analogicznie, jak w przypadku sygnatu 105, przygotowano Rys.3.5
przedstawiajacy btad detekcyjny dla kilku wybranych algorytmow. I tak na
przyktad, dla algorytmu Pana - Tompkinsa [206] dla sygnatu 105 btad wynosit
0,71%, za§ w przypadku sygnatu 108 — az 12,54%. Podobnie sytuacja wyglada dla
algorytmu Poli’ego [217], bowiem dla sygnalu 105 blad detekcyjny wynosit
3,54%, a dla sygnalu 108 wzrost do 9,53%. Dla omawianych dwodch sygnatow
105 oraz 108 nastapil zatem wzrost btedu detekcyjnego o odpowiednio 11,83%
oraz 5,59%. Sposrod wszystkich algorytméw wybranych do analizy w niniejszym
rozdziale, powyzej wymienione daja najgorsze wyniki. Pozostate metody,
w $wietle omawianych dwoch sygnatow (105 1 108), zaréwno z dziedziny
czasowo—czestotliwosciowej, jak rowniez oparte na sieciach neuronowych,

wykazuja Sredni wzrost blgdu detekcyjnego o 2,5%.

Biad detekcyjny dla sygnatu 108
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Rys. 3.5 Blad detekcyjny. Kolor zélty —metody czasowe, zielony — metoda czestotliwosciowa
oparta o przeksztalcenia Hilberta, niebieski — metody czasowo — czg¢stotliwosciowe, czerwony
— sieci neuronowe i algorytm genetyczny.

Analizujac liczbg btednie wykrytych zespotdéw QRS okazuje sig, iz
w przypadku algorytmow dziatajacych w dziedzinie czasu znacznie wzrasta
wykrycie FP. Rozwazajac detekcje FP 1 FN w pozostatych kategoriach, nastgpuje

takze znaczny wzrost wykry¢ fatszywie negatywnych. Na podstawie danych
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mozna zauwazy¢, iz najgorsze wyniki, podobnie jak dla sygnatu 105, uzyskuje si¢
dla metod czasowych, za$ najlepsze dla metod czasowo — czgstotliwosciowych
(patrz Rys.3.6 — trzy pierwsze kolumny oznaczone T, T-F, AI). Jesli jednak
przeprowadzimy doktadna analiz¢ metod opartych o sztuczna inteligencj¢ okazuje
si¢, 1z najlepiej — dla sygnatu 108 — sposréd wszystkich metod z réznych grup,
zespot QRS wykrywa algorytm zaproponowany przez Cohena [53]. Wykrywa on
tylko 4 zespoty FP 1 3 zespoly FN. Eliminujac wigc z grupy Al algorytm
genetyczny zaproponowany przez Poli’ego [217], dla ktorego uzyskuje si¢ 143
zespoly FP i 25 FN (najstabszy rezultat) i ktéry znacznie wptywa na pogorszenie
wynikéw calej tej kategorii metod okreslanych jako metody sztucznej inteligencji,
oraz analizujac grupg metod zwigzanych tylko z modelami sieci neuronowych,
otrzymujemy ciekawa sytuacje (patrz Rys.3.6 — ostatnia kolumna SN w
porownaniu z kolumna T i T-F). Algorytmy z dziedziny czasowo -—
czestotliwosciowej uzyskuja nieco gorsze wyniki niz sieci neuronowe. Wydaje si¢
zatem, co uzasadniaja wyniki, iz dla sygnalu 108 najlepszym rozwiazaniem jest

zastosowanie sieci neuronowych.

Srednia liczba detekcji zespotu QRS (FP i FN)
dla sygnatu 108

mFP
mFN

Rys. 3.6 Srednia liczba detekcji zespolu QRS falszywie pozytywnej (kolor niebieski) oraz
falszywie negatywnej (kolor czerwony) w sygnale 108 dla trzech grup algorytméw (T-
dziedzina czasu, T-F dziedzina czasowo — czg¢stotliwosciowa, Al — sztuczna inteligencja, SN —
sieci neuronowe).

Analizujac kolejne miary, takie jak +P, R, dla sygnatu 108, mozna
zauwazy¢, iz potwierdza si¢ powyzszy wniosek o minimalnej wyzszosci sieci
neuronowych nad przeksztalceniami falkowymi. Dodatnia warto§¢ prognostyczna

dla WT jest tylko o 0,02% wigksza w porownaniu z SN, za$ odsetek poprawnych
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detekcji jest o 1,12% wyzszy dla SN od WT. Dla poréwnania w Tabeli nr 3.3

przedstawiono wyniki §rednich wartosci miar SE, +P, R dla poszczegolnych grup.

Tabela nr 3.3 Miary SE, +P, R dla sygnalu 105, 108 w poszczegdlnych kategoriach.

105 108
SE P R SE P R
T 99,23 97,14 94,14 98,15 94,38 85,82
T-F 99,63 99,36 97,9 98,93 99,21 96,76
Al 99,7 98,5 98,5 99,36 96,96 92,78
SN 99,65 99,36 99,36 99,75 99,19 97,88

Poréwnujac $redni btad detekcji dla wyzej omoéwionych sygnatow 105
1 108 (Rys.3.7) potwierdza si¢ wcze$niejszy wniosek, iz algorytmy detekcji
zespolu QRS dla sygnatu 108 generuja wyzszy procent btedow niz dla sygnatu
105. W przypadku detekcji FP, metody czasowo—czgstotliwosciowe sa tylko
o 0,01% skuteczniejsze od algorytmow wykorzystujacych modele sieci
neuronowych, za$ dla detekcji FN, to modele SN sa efektywniejsze od metod WT
o prawie 1% (0,99%). Obnizaja si¢ rowniez wartosci wszystkich pozostatych miar
w poszczegbdlnych grupach. Nizsza jest dodatnia warto$¢ prognostyczna dla
dziedziny czasu o 2,76%, dla dziedziny czasowo — czgstotliwosciowej o 0,15%,
dla sztucznej inteligencji o 1,54%, w tym dla sieci neuronowych o 0,17%.
Natomiast odsetek poprawnych detekeji jest nizszy odpowiednio o 8,32%, 1,14%,
5,72%, 1,48%. Biorac pod uwage poglad Augustyniaka [18], wedlug ktorego dla
sygnatow wysoko zaszumionych odsetek poprawnych detekcji nie powinien by¢
nizszy niz 92%, nalezy zauwazy¢, iz algorytmy dzialajace w dziedzinie czasu nie
uzyskuja tego poziomu procentowego. Wskazuje na to cho¢by miara R, ktora dla

algorytmow dziatajacych w dziedzinie czasu wynosi 85,82%.

Sredni biad detekcyjny dla 105 i 108
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Rys. 3.7 Sredni blad detekcji zespolu QRS dla sygnaléw 105 i 108 w kategoriach: T- metod
czasowych, T-F — metod czasowo — czestotliwosciowych, Al — sztucznej inteligencji, SN — sieci
neuronowych. (Kolor zielony —sygnal 105, kolor z6lty — sygnal 108).
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3.2.3 Analiza poréwnawcza algorytméw dla sygnatéw
203 i 222

W przypadku sygnatu 203 posiadajacego wysoka amplitude fali T oraz
sygnalu 222 zawierajacego szum podobny do zespotu QRS, sytuacja wyglada
analogicznie, jak w opisanych powyzej dwoch sygnatach 105 1 108. Najgorsze
wyniki uzyskiwane sa dla metod dziatajacych w dziedzinie czasu. Detektory
oparte na metodach czasowo — czgstotliwosciowych sa porownywalne
z modelami sieci neuronowych, z kilku procentowa korzyscig raz dla jednej
grupy, innym razem dla drugiej grupy. Sredni btad detekcyjny zespolu QRS
w poszczegoOlnych kategoriach dla czterech omawianych sygnatow przedstawiono
na Rys.3.8.

sredni btad detekcji zespotu QRS w poszczegdlnych kategoriach
dla sygnatéw 105, 108, 203, 222
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T T-F Al SN
@105 3,02% 0,96% 1,84% 0,99%
w108 8,92% 2,07% 3,89% 1,08%
0203 2,97% 0,91% 1,43% 1,11%
m222 3,92% 0,48% 2,87% 0,64%

Rys. 3.8 Sredni blad detekeji zespolu QRS dla sygnaléw 105, 108, 203, 222 w zaleznosci od
kategorii: T — dziedzina czasu, T-F dziedzina czasowo — czestotliwosciowa, Al — sztuczna
inteligencja, SN — sieci neuronowe.

Biorac pod uwageg czuto$¢ (SE) metod, obliczang zgodnie ze wzorem
(3.2), mozemy wyciagna¢ nastgpujace wnioski:
1) algorytmy dziatajace w dziedzinie czasu uzyskuja najmniejsza czuto$¢
98%, jedynie dla sygnatu 105 warto$¢ tej miary niewiele przekracza ponad
99%;
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2) w przypadku metod czasowo — czgstotliwosciowych tylko dla sygnatu 108
czuto$¢ wyniosta ponizej 99%;
3) metody sztucznej inteligencji uzyskuja tylko niewiele nizsze rezultaty

w poréwnaniu do metod czasowo - czestotliwosciowych (patrz Rys. 3.9).

Czulos¢ (SE) w podziale na kategorie

100,00%
99,50%
99,00%
W105
98,50%- 108
0203
97,50%
97,00% -
T T-F Al SN
W105 99,23% 99,63% 99,70% 99,65%
m108 98,15% 98,93% 99,36% 99,75%
0203 98,63% 99,40% 99,52% 99,48%
W222 98,42% 99,75% 98,69% 99,64%
Rys. 3.9 Czulo$¢ dla poszczegélnych kategorii metod dla czterech sygnalow

elektrokardiograficznych 105, 108, 203, 222.

Analogiczng sytuacj¢ uzyskano takze dla miar +P i R (patrz Rys.3.10 oraz

Rys.3.11).

Dodatnia wartos¢ prognostyczna (+P)

100+
99
98
97
96
95
94
93
92

91
T T-F Al SN
@105 97,14 99,36 98,5 99,36
m108 94,38 99,21 96,96 99,19
0203 98,44 99,7 99,06 99,42
W222 96,73 99,77 98,51 99,72

@105
@108
0203
W 222

Rys. 3.10 Dodatnia warto$¢é prognostyczna (+P) w omawianych kategoriach (T, T-F, Al SN)
dla czterech wybranych sygnaléw elektrokardiograficznych (105, 108, 203, 222).
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Odsetek poprawnych detekcji

T T-F Al SN
m 105 94,14 97,9 98,5 99,36
m 108 85,82 96,76 92,78 97,88
O 203 94,23 98,21 97,18 97,81
m 222 92,45 99,01 94,6 98,72

m 105
m 108
0O 203
m 222

Rys. 3.11 Odsetek poprawnych detekcji zespolu QRS dla poszczegélnych grup algorytmow
w sygnalach 105, 108, 203, 222

3.3 Podsumowanie rozdziatu

W przypadku analizowanych sygnatéw elektrokardiograficznych
pochodzacych z bazy MIT-BIH, tatwo mozna zauwazy¢, iz efektywno$¢
pierwszej grupy algorytmow, zwiazanych bezposrednio z analiza sygnatu
w dziedzinie czasu, waha si¢ w przedziale od 96% do 98%. Niektorzy autorzy
wykazuja, 1z  wprowadzenie dodatkowego przetwarzania  wst¢pnego,
umozliwiajacego niekiedy usunigcie szuméw i artefaktow, moze zwigkszy¢
wrazliwo$¢ detekcji. Mimo to, ta grupa algorytméw osiaga najgorsze rezultaty dla
wszystkich omawianych miar.

Algorytmy zwiazane z analiza sygnalu w dziedzinie czasowo—
czestotliwosciowej wykazuja bardzo wysoka efektywnos¢ (99%), podobnie jak
trzecia grupa algorytmdéw oparta na modelach sztucznych sieci neuronowych. Te
dwie grupy najlepiej dostosowuja si¢ do zmian morfologicznych wystgpujacych
w sygnale elektrokardiograficznym. W zalezno$ci od sygnatlu, miary okreslajace
czutos¢, dodatnia warto§¢ prognostyczna, czy tez odsetek poprawnych detekcji
dla tych algorytmdéw, zmieniaja si¢ na korzys¢ raz jednej, raz drugiej kategorii
grup algorytmow.

Nalezy podkres$li¢, iz w analizie poréwnawczej sygnalow 105, 108, 203

oraz 222 nie byly brane pod uwage algorytmy z dziedziny czgstotliwosciowej
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oraz metody zwiazane z r6znymi matematycznymi przeksztalceniami. Jak podaja
autorzy stosujacy przeksztatcenia matematyczne, $rednia czuto$¢ tej grupy wynosi
okolo 98%, za$ algorytmy sktadniowe, znane w literaturze jako algorytmy
lingwistyczne lub gramatyczne, wykazuja czulos¢ detekcji na poziomie 97%.
Wielu autorow wymienionych w rozdziale drugim niniejszej rozprawy taczy kilka
metod uzyskujac bardzo wysoka wrazliwos¢ detektorow — ponad 99,7%. Niestety,
jak juz sugerowano we wstgpie do niniejszego rozdzialu, podaja oni jedynie
0golna $rednig wartos¢ jednej lub kilku miar. Nie mozna zatem poréwnac ich do
opisanych powyzej rezultatow dla sygnatow 105, 108, 203, oraz 222.

Warto réwniez zauwazy¢, ze metody zwiazane z dziedzing czasowo —
czestotliwosciowa, sieciami neuronowymi, a takze wiele metod taczacych rézne
techniki detekcyjne wymaga zdecydowanie wyzszej szybko$ci obliczen
(elementarnych matematycznych operacji na jednostke czasu), niz algorytmy
zaliczane do grupy metod z dziedziny czasu. Poza tym, algorytmy oparte na WT
1 SN wymagaja zastosowania znacznego przedziatu czasu w celu adaptacji
wymaganych parametrow detekcji, co z kolei stanowi do$¢ duze utrudnienie
w przypadku wykorzystania ich w czasie rzeczywistym, gdzie wszystkie
wielko$ci 1 wspdiczynniki serca musza by¢ okreslone prawie natychmiast po
rozpoczgciu badania. Z drugiej jednak strony, zapewniaja one wzrost wszystkich
miar okreslajacych poprawno$¢ dziatania algorytmow detekcji zespolu QRS
w poréwnaniu z algorytmami z dziedziny czasu o kilka, a nawet kilkanascie

procent (patrz Rys.3.12).

Sredni wzrost miar SE, +P, R pomiedzy T a T-F i SN

14

12

104
mSE
mpP
OR

8
6
41
2
0-

, 1NR 1NQ N2 99
Rys.3.12 Sredni wzrost miar SE, +P oraz R pomigdzy algorytmami z dziedziny czasu a

algorytmami z dziedziny czasowo — czestotliwosciowej i sieciami neuronowymi.
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Nalezy rowniez podkresli¢, iz opublikowane przez wielu autorow wartosci
miar, cho¢ sa do$¢ wysokie (zwykle ponad 95%), to brak jest definicji
wyznaczanej przez nich miary, a takze liczby poszczeg6élnych detekcji TP, FP,
FN. To wptyneto na decyzj¢ o wykluczeniu takiego algorytmu z niniejszego
pordwnania. Z drugiej jednak strony, nie mozna kategorycznie zaprzeczy¢
informacjom o podawanych przez autor6w wynikach. Dlatego tez w niniejszym
rozdziale  dokonano  analizy  porownawcze]  wybranych  algorytméw
z poszczegblnych grup, a nie wszystkich istniejacych w literaturze przedmiotu.

Przeprowadzone przez autorke rozprawy badania potwierdzaja takze
przydatno$¢ przeksztalcen falkowych do detekcji zespotu QRS. Jak wykazaty
eksperymenty, dla sygnatow pochodzacych z bazy MIT-BIH, w poréwnaniu do
algorytmow dziatajacych w dziedzinie czasu, uzyskano najlepsze rezultaty dla
falek wyzszych rzedow, ze wzglegdu na ich gladki przebieg. Wyniki
opublikowano w pracy [76].

67



Rozdziat IV

Ocena dziatania wybranych algorytmoéw
detekcji zespotu QRS dla sygnatow EKG —

stymulatorowych

W rozdziale drugim niniejszej rozprawy zaprezentowano przeglad
literatury dotyczacej wykrywania zespolu QRS z podziatem na kilka grup
(metody czasowe, czgstotliwo$ciowe, czasowo — czestotliwosciowe oraz oparte
o sztuczna inteligencj¢). W rozdziale trzecim nastapita préba pordéwnania
wybranych algorytméw, na podstawie wynikow prezentowanych w literaturze dla
sygnalow EKG pochodzacych z ogélnodostgpnej bazy MIT-BIH. W niniejszym
rozdziale rozprawy dokonana zostanie ocena dziatania kilku wybranych
algorytmow dla sygnatow pochodzacych od pacjentow z wszczepionym uktadem
stymulatorowym.

Bogata ilo§¢ metod zaprezentowanych w rozdziale drugim niniejszej
rozprawy $wiadczy o duzym zainteresowaniu zaré6wno problematyka detekcji
zespotu QRS, jak i analiza sygnatu elektrokardiograficznego. Nie jest mozliwe
przeanalizowanie wszystkich algorytméw dla zgromadzonego przez autorke
zbioru, dlatego tez ocena dziatania algorytmow detekcji dla sygnalow
pochodzacych od pacjentéw z wszczepionym uktadem stymulujacym prace serca,
zostata ograniczona jedynie do kilku wybranych algorytméw dziatajacych
w dziedzinie czasu. W analizie porOwnawczej algorytmow w rozdziale trzecim
pominigto dziedzing czgstotliwosciowa, ze wzgledu na brak doktadnych wynikow
w literaturze. W celu zachowania pewnej systematyczno$ci w niniejszym
rozdziale pracy, nie zostaly wybrane do analizy takze algorytmy z dziedziny
czestotliwosciowej. Dziedzina czasowo — czestotliwo$ciowa zostanie za$ zbadana
w rozdziale szostym, dlatego tez ocena dzialania algorytmoéw detekcji jest
ograniczona do dziedziny czasu.

W rozdziale tym zostanie takze scharakteryzowana baza sygnalow
zgromadzonych przez autorke rozprawy. Sygnaty te uzyskano z Instytutu

Kardiologii w Warszawie oraz firmy ASPEL z Krakowa.
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4.1 Charakterystyka zgromadzonych sygnalow

elektrokardiograficznych — stymulatorowych

Na potrzeby pracy zostala przygotowana baza 150 sygnalow
elektrokardiograficznych  pochodzacych od pacjentow z wszczepionym
rozrusznikiem serca. Rejestracja sygnatow wykonywana byta z powierzchni klatki
piersiowej, przy pomocy siedmiu elektrod, dzigki ktorym uzyskano standardowe
trzy odprowadzenia, a mianowicie:

1) Odprowadzenie CM — V5
0 clektroda biata (przymostkowo na rgkojesci po stronie prawej,
powyzej niebieskiej),
0 elektroda czerwona (w linii pachowej przedniej na 6 zebrze),
2) Odprowadzenie CM — V3 — kanat stymulatora
0 celektroda czarna (przymostkowo na rgkojesci po stronie lewej,
powyzej niebieskiej),
0 elektroda brazowa (w linii srodkowo obojczykowej na 6 zebrze),
3) Odprowadzenie CM — V1
0 celektroda niebieska (na rekojesci mostka),
O clektroda pomaranczowa (na zebrze, 2 centymetry na prawo od
wyrostka mieczykowatego),
0 celektroda neutralna — zielona (przysrodkowo na brzegu prawego
8 zebra).
Doktadne rozmieszczenie elektrod, zgodne z powyzszym opisem, ukazane na
Rys.4.1, umozliwia:
e zapis sygnalu EKG na dwoéch kanatach,
e rejestracje impulsow stymulatora na jednym (drugim) kanale,
e czgsciowo minimalizuje artefakty.
Czestotliwos¢ probkowania kazdego zarejestrowanego metoda Holtera sygnatlu
wynosita 128 Hz, a rozdzielczo$¢ 8 bitdéw. W badanej grupie pacjentow 65%

stanowili mezczyzni, 45% kobiety, za$ Srednia wieku nie przekraczata 58 lat.
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Rys. 4.1 Rozmieszczenie elektrod na Kklatce piersiowej pacjenta z wszczepionym
rozrusznikiem.

Pacjentom wszczepiono rozruszniki firmy Biotronik. W Tabeli nr 4.1 ukazano

liczbg analizowanych sygnatéw dla wszczepionego rozrusznika o podanej nazwie.

Tabela nr 4.1 Liczba zgromadzonych sygnaléw dla poszczegélnych rozrusznikow firmy
Biotronik.

Nazwa Liczba
rozrusznika sygnatow
Actros D 57
Actros S 32
Actros DR 4
Actros SLR 15
Actros SR 9
Logos 5
Kairos D 11
Kairos DR 4
Kairos SL 3
Kairos SR 3
Dromos DR 2
Dromos SR 4
Dromos SL 1

Powyzej wymienione uklady stymulujace pracowaly w réznych trybach
stymulacji. Najwigksza liczba stymulatorow pracowata w trybie DDD, za$ tylko
jeden sygnal byt realizowany w trybie stymulacji AAD. Dokladng liczbg

sygnatow, w zaleznosci od stosowanej stymulacji przedstawiono w Tabeli nr 4.2.
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Tabela nr 4.2 Liczba sygnalow dla okreslonego trybu stymulacji.

Tryb Liczba
stymulacji | sygnalow

AAD 1
AAI 18
DDD 72
DDI 14
VDD 21
VVI 24

Analizowana grupa sygnaldéw pochodzi od pacjentéw o réznym
rozpoznaniu klinicznym. Najwigksza grupe stanowili mezczyzni ze
zdiagnozowang choroba wiencowa lub zawatem serca. Na Rys. 4.2 przedstawiono
liczbg sygnatbw w zalezno$ci od diagnozy chorobowej pacjentéw
z wykorzystaniem standardowych kodow chorob, jakie sa obecnie uzywane

w medycynie.

Liczba sygnatléw o podanym rozpoznaniu klinicznym

o B2
m C1+C2
o D1
OoEl
mE
o G1
m G3
O Nz

12 5 10

Rys. 4.2 Liczna sygnalow o podanych rozpoznaniu klinicznym. W legendzie wykorzystano
standardowe kody choréb uzywane w prezentowanych stymulatorach. B2 - choroba uklady
przewodzacego; C1+C2 - choroba wiencowa lub zawal; D1 — patologia wrodzona; E1 —
powiklania chirurgiczne; E3 — ablacja; G1 — kardiomopatia; G3 — wada zastawkowa; NZ —
brak danych.

Dodatkowo dla zgromadzonych sygnatow sprawdzono czgstotliwo$¢ pracy
stymulatora. W przypadku omawianej grupy 150 sygnatéw EKG —
stymulatorowych okazato sig, iz sygnatly te charakteryzuje bardzo r6zny odsetek
zawartego w nich rytmu endogennego (wlasnego) i stymulacyjnego (sztucznego).
Przyktadowe dane dla kilku wybranych sygnatow przedstawiono w Tabeli Nr 4.3,

za$ fragmenty ich zapiséw na Rys. 4.3.
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b)

d)

g)

Tabela nr 4.3 Zawarto$¢ rytmu endogennego i stymulatorowego wyrazona w procentach dla
kilku wybranych sygnaléow.

Zawarto$¢ rytmu wywazona %
Nr sygnatu
Wrhasny Stymulatorowy
stym005 87% 13%
stym014 7% 93%
stym025 76% 24%
stym037 45% 55%
stym(052 22% 78%
stym103 5% 95%
stym145 53% 47%
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Rys. 4.3 Przykladowe sygnaly elektrokardiograficzne — stymulatorowe a) stym005;
b) stym014; c) stym025 d) stym037; e) stym052; f) stym103 g) stym145.

72



Nalezy podkresli¢, iz zgromadzona grupa sygnaléw charakteryzuje sig
do$¢ duzym zréznicowaniem, zardwno pod wzgledem zawartoSci rytmu
endogennego, zastosowanego trybu stymulacji, jak i rozpoznania klinicznego.
W kolejnym punkcie tego rozdzialu zostana przedstawione wyniki badan
dotyczace wykrywania zespolu QRS poprzez algorytmy z dziedziny czasu.
Z kolei w rozdziale szostym ukazane beda wyniki badan uzyskane przy
wykorzystaniu zaproponowanej przez autorkg rozprawy metody dla wyzej
opisanej bazy 150 sygnatow.

Warto rowniez zaznaczy¢, iz dodatkowo uzyskano 21 sygnalow z firmy
ASPEL z Krakowa. Dla tej grupy sygnaléw autorce rozprawy nie jest znany
rodzaj rozrusznika, czy tez dokladny sposob rejestracji sygnatéw. Tryb
stymulacji, zawarto$¢ rytmu endogennego w sygnatach oraz ich kliniczne
rozpoznanie nie odbiegaja od norm przedstawionych powyzej dla 150 sygnatow
uzyskanych z Instytutu Kardiologii Warszawie. Sygnaly te byly uzyte jako

dodatkowa forma testowania.

4.2 Ocena algorytmow z dziedziny czasu

W  badaniach wykorzystane zostaty algorytmy dziedziny czasu
zaproponowane przez Friesena i wspotautoréw w pracy [84]. Wybdr tej grupy
algorytmoéw podyktowany byt przede wszystkim licznymi odwotaniami
znajdujacymi  si¢ w literaturze. Kazdy 2z dziewigciu algorytmow
zaproponowanych przez Friesena jest zmodyfikowana wersja algorytméw
istniejacych w literaturze przedmiotu z lat 70. i 80. Dodatkowo sprawdzono
dziatanie kazdego algorytmu pod wzgledem réznego rodzaju szuméw zawartych
w sygnale elektrokardiograficznym. Algorytmy zaproponowane przez Friesena
mozna podzieli¢ na cztery grupy. Sa to algorytmy oparte na:

e amplitudzie i pierwszej pochodnej sygnatu (AF1, AF2, AF3)
o tylko pierwszej pochodnej (FD1, FD2)
e pierwszej i drugiej pochodnej (FS1, FS2)
e filtrach cyfrowych (DF1, DF2)
Tabela nr 4.4 ukazuje szczegblowo zrédlto pochodzenia poszczegdlnych

algorytmow Friesena.
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Tabela nr 4.4 Zrédlo pochodzenia algorytméw Friesena.

Algorytm Tworca Rok
AF1 Moriet - Mahoudeaux 1981
AF2 Fraden & Neuman 1980
AF3 Gustafson 1977
FD1 Menad 1981
FD2 Holsinger 1971
FS1 Balda 1977
FS2 Alhstrom & Tompkins 1983
DF1 Engelse & Zeelenberg 1979
DF2 Okada 1979

4.2.1 Analiza algorytmoéw Friesena opartych o amplitude
i pierwszg pochodng

Analizujac pierwsza grupg algorytméw opartych o amplitudg i pierwsza
pochodna (AF1, AF2, AF3) zauwazono, iz bardzo duze znaczenie ma zawarty
w sygnale szum o niskiej czgstotliwosci. Potwierdzaja si¢ zatem badania Friesena
o0 ograniczonym dziataniu algorytmow AF1 — AF3 w przypadku przesunigcia linii
bazowej, spowodowane np. oddechem pacjenta. Zwiazane jest to ze stosowanym
w powyzszych algorytmach kryterium identyfikacji zespotu QRS opierajacego si¢
na warto$ci bezwzglednej amplitudy. W przypadku duzych i naglych zmian
w linii bazowej, zespoly QRS moga nie mie¢ wystarczajacej amplitudy, aby
spetni¢ kryterium.

W pierwszej grupie badanych algorytméw opartych o amplitudg i pierwsza
pochodna, najlepsze rezultaty uzyskano dla sygnatéw, w ktorych dominuje rytm
endogenny (wlasny) pacjenta. Na Rys. 4.4 przedstawiono ilo$¢ poprawnie
wykrytych zespotow QRS (TP) dla réznych progéow. Na podstawie tego wykresu
mozna zauwazy¢, ze im wyzszy prog, tym liczba poprawnie wykrytych zespolow
QRS maleje. Réznica w detekcjach TP pomigdzy minimalnym a maksymalnym
progiem jest bardzo duza, Srednio wynosi okoto 65%. Wybor tak niskiego progu
powoduje wykrycie duzej liczby detekcji FP oraz FN. Zaleznosci detekcji
falszywie pozytywnej oraz fatszywie negatywnej od przyjgtego progu ukazano na

Rys. 4.5 oraz Rys. 4.6.
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Rys. 4.4 Zalezno$¢ wykrycia detekcji prawdziwie pozytywnej (TP) od wybranego progu

z przedzialu [0,05;

0,3] dla algorytméw AF1- kolor czerwony, AF2 — kolor czarny, AF3 —

9

Kkolor niebieski.
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Rys. 4.5 Liczba detekcji FN dla algorytméw AF1-AF3 w zaleznos$ci od wybranego progu

kolor czarny, AF3 — kolor niebieski).

AF2 —

detekcyjnego. (AF1- kolor czerwony,
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Rys. 4.6 Liczba detekcji FP dla algorytméw AF1(kolor czerwony), AF2(czarny),
AF3(niebieski) w zaleznosci od progu.

Nalezy zaznaczy¢, iz liczba detekcji TP, FN oraz FP, przedstawiona na
omawianych rysunkach (Rys.4.4 — 4.6), dotyczy 30 — minutowego losowo
wybranego fragmentu sygnatu (stym025.dat).

Na podstawie wynikow uzyskanych dla omawianej grupy algorytmow,
opierajacych si¢ na amplitudzie i pierwszej pochodnej, mozna zauwazy¢, iz
najlepsze rezultaty dla sygnatow EKG - stymulatorowych otrzymano dla
algorytmu AF2. Analizujac miary opisane w rozdziale trzecim niniejszej
rozprawy, tj. czuto$¢ (3.1) oraz blad detekcyjny (3.3), mozna stwierdzi¢, iz
algorytm AF2 uzyskuje najmniejsza liczbg detekcji fatlszywie negatywnej, ktora
ma istotny wpltyw na miar¢ czuto$ci oraz najmniejsza liczbg detekcji fatszywie
pozytywnej, ktora zwigksza btad detekcyjny. Srednia czuto$é dla algorytmow
AF1 — AF3 przedstawiono na Rys. 4.7, za$ uzyskany $redni btad detekcyjny

zaprezentowano na Rys. 4.8.
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Rys. 4.7 Srednia czulo¢ dla algorytméw AF1-AF3.
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Rys. 4.8 Sredni blad detekcyjny algorytméow AF1 — AF3.

Wydaje sig, iz wplyw na tak niskie rezultaty algorytmow AF1 oraz AF3
ma wybor stalych wartosci progowych oraz bardzo wysoki poziom szumow
w badanych sygnatach. Na powyzsze wyniki oddziatuje rowniez wykorzystywana
w tych algorytmach amplituda. Na przyktad, algorytmy AF1 oraz AF2 wymagaja
uzycia wysokiej amplitudy fali R, co w przypadku sygnaléw—stymulatorowych
nie jest czgste, a wrgcz przeciwnie mamy do czynienia z niska amplituda fali R.
Czgstotliwos¢ probkowania sygnaldéw wynosi bowiem 128 Hz. Wigksza ilos¢
detekcji falszywie pozytywnej w przypadku algorytméw AF1, AF3 niz
w porownaniu do algorytmu AF2, spowodowana jest rowniez brakiem
mozliwo$ci ich adaptacji do zmieniajacych si¢ warunkdéw sygnatu (np. nagla

zmiana linii bazowej, szumem elektromiograficznym).
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4.2.2 Analiza algorytmoéw Friesena opartych o pierwsza

pochodnag

Algorytmy oparte tylko na pierwszej pochodnej FD1 oraz FD2, jak
wykazaly badania, charakteryzuja si¢ lepsza skutecznoscia. Friesen [84]
proponuje dla tych algorytméw wyznaczenie progu detekcyjnego w nastepujacy
Sposob:

a) obliczenie w kazdym punkcie sygnatu pierwszej pochodnej,

b) znalezienie warto$ci maksymalne;,

¢) wymnozenie znalezionego maksimum przez odpowiedni tzw. mnoznik.
Nalezy podkresli¢, iz Friesen stosuje dla FD1 mnoznik 0,7 za$ 0,45 dla FD2.

W  wyniku przeprowadzonych badan dla analizowanych dwoch
algorytméw (FDI1, FD2), wartosci stosowanych przez Friesena progow
1 mnoznikdw nie pokrywaja si¢ z uzytymi przez autork¢ rozprawy. Dla sygnalow
elektrokardiograficznych — stymulatorowych, opisanych w punkcie 4.1
niniejszego rozdziatu, przy zastosowaniu mnoznikow 0,7 oraz 0,45, algorytmy nie
wykrywaty ponad 89% zespotow QRS. Poprawe rezultatow uzyskano przy
wykorzystaniu bardzo niskich progéw (np. dla FD2 przy progu 0,05). Analiza
poprawnie wykrytych zespoldéw QRS, podobnie jak w opisanych powyzej
algorytmach opierajacych si¢ na amplitudzie i pierwszej pochodnej, dotyczy
liczby detekcji TP, FP oraz FN. Maksymalna warto$§¢ poprawnie wykrytych
zespotow QRS uzyskano dla najnizszego badanego progu 0,05. Na wykresach
(Rys. 49 — Rys. 4.11) przedstawiono liczbg detekcji TP, FN oraz FP dla
algorytmow FDI1 oraz FD2. Sa to najlepsze wyniki, ktore otrzymano dla sygnatu
stym99.
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Rys. 4.9 Liczba poprawnie wykrytych zespoléw QRS (TP). Dla algorytmu FD1 (linia

czerwona), FD2 (linia niebieska).
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Rys. 4.10 Liczba detekcji FN dla algorytmu FD1 (linia czerwona), FD2 (linia niebieska).
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Rys. 4.11 Liczba detekcji FP zespoléw QRS. Dla algorytmu FD1 (linia czerwona), FD2 (linia
niebieska).

Analizujac miarg czuto$ci dla algorytmoéw opartych tylko o pierwsza
pochodna otrzymano lepsze rezultaty niz w przypadku omawianych powyzej
algorytmow opierajacych si¢ na amplitudzie i1 pierwszej pochodnej. Dla
wszystkich analizowanych sygnaléw uzyskano bowiem czulo$¢ przewyzszajaca
90%, co w przypadku algorytmoéw AF wystepowalo stosunkowo rzadko. Jedynie
srednia czuto$¢ dla algorytm AF2 wynosita 92,27%, czuto$¢ za§ pozostatych
algorytmoéw AF, jak ukazano na Rys. 4.6, nie przekroczyta 90%. W przypadku
algorytmoéw FDI1 oraz FD2 $rednia czulo$¢ wynosi odpowiednio 93,68% oraz
93,89%. I cho¢ algorytm FD2 nalezy uznaé za bardziej czuly, to nie zauwazono
duzych rozbiezno$ci pomig¢dzy tymi dwoma algorytmami. Roznice w czutosci dla
kilku sygnalow w przypadku omawianych algorytméw FD1, FD2, przedstawiono
na Rys. 4.12.

80



97,00%

96,00%

95,00%

94,00%
@ FD1

%% 1
93,00% OFD2

92,00%
91,00%

90,00%
Stym005 Stym014 Stym037

Rys. 4.12 Czulo$¢ algorytméw FD1, FD2 dla trzech sygnaléw.

Podobne wnioski nasuwaja si¢ na podstawie analizy kolejnej miary, jaka
jest btad detekcyjny. Sredni BD wynosi odpowiednio dla FD1 10,93%, a dla FD2
8,76%. Na Rys. 4.13 ukazano btad detekcyjny dla obu algorytmow FD1 i FD2.

Latwo zauwazy¢, iz BD jest nizszy dla FD2.

12

10

stym005

stym037
FD1

Rys. 4.13 Blad detekcyjny dla sygnaléw stym005, stym037 algorytmow FD1, FD2.
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4.2.3 Analiza algorytmoéw Friesena opartych na pierwszej

i drugiej pochodnej

Cecha charakterystyczna algorytmow opartych na pierwszej 1 drugiej
pochodnej jest stosowanie dwoch progdw (oznaczmy je P1FS oraz P2FS).
Z przeprowadzonych badan wynika, iz dolny prég (P1FS) dla sygnatow
elektrokardiograficznych — stymulatorowych musi by¢ ustawiony, podobnie jak
dla wcze$niej analizowanych algorytmow AF i1 FD, na 0,05. Drugi prog P2FS
(tzw. gorny) ma duze znaczenie w przypadku liczby detekcji fatszywie
pozytywnej. Ustalono na podstawie badan, ze im nizszy prog P2FS, tym nastgpuje
wykrycie wigkszej liczby detekcji FP. Zwiazane jest to bezposrednio
z wykrywaniem artefaktow jako zespotow QRS. Dolna granica gdrnego progu jest
zatem 0,40. Ponizej tej granicy (0,40), detekcje FP dla 30 minutowych
fragmentow przekraczaja w 50% liczbg prawidlowo wykrytych QRS. Tabela nr
4.5 przedstawia wyniki dla kilku sygnatow poprawnej ilosci wykrytych zespotow
QRS dla réznych wartos¢ progowych P2FS.

Tabela nr 4.5 Przyklad prawidlowych detekcji zespolu QRS (TP) dla kilku sygnaléw EKG
w zaleznoS$ci od gornego progu P2FS dla P1FS=0,05.

Nazwa los¢ Prog P2FS

sygnahu TP 0,4 0,45 0,5 0,55 0,6
Stym005 2657 2067 2256 2412 2601 2558
Stym014 2378 2078 2156 2202 2287 2236
Stym037 2286 1976 2059 2134 2225 2199
Stym103 2450 1992 2209 2356 2398 2357

Latwo mozna zauwazy¢, iz liczba detekcji TP, wyrazona w procentach, dla
powyzej omowionych czterech sygnatow, jest najwyzsza dla progu 0,55, ale nie
przekracza 97,88% (patrz Rys. 4.14). Srednio, ilo$¢ prawidlowo wykrytych
zespotow QRS wyrazona w procentach dla wszystkich analizowanych sygnalow

wynosi 97,03%.

82



= Stym014
+ Stym037
s Stym 103
T

|
|
|
|
|
|
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
I I |
0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65

Rys. 4.14 Procent detekcji TP w kolejnych progach P2FS = [0.4; 0,45; 0,5; 0,55; 0,65 0,65],
dla sygnalow stym005, stym014, stym037, stym103.
Wybor gornego progu P2FS = 0,55 potwierdza réwniez punkt przecigcia

krzywych FP 1 FN usytuowany dla wszystkich badanych sygnatow —
stymulatorowych migdzy 0,55 a 0,6. (Rys. 4.15) Wysunigto zatem wniosek, iz
P2FS powinien wynosi¢ 0,55, dla tego bowiem progu uzyskiwano najmniejsza
liczbe detekcji falszywie pozytywnej i falszywie negatywnej oraz najwigksza
liczbe prawidtowych detekcji (TP).
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Rys. 4.15 Liczba detekcji falszywie negatywnej (krzywa niebieska) oraz falszywie pozytywnej
(krzywa czerwona) w zaleznoS$ci od zmiany gérnego progu algorytméw FS.
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Analizujac miar¢ czutosci dla omawianych algorytméw opierajacych sie
na pierwszej 1 drugiej pochodnej, otrzymywano lepsze wyniki dla FS1, niz dla
FS2. Réznice migdzy czutoscia tych algorytmoéw w analizowanych sygnatach
EKG byly jednak bardzo niewielkie — wynosity $rednio 1,07%. Srednia czuto$é
algorytmu FS1 wynosita 92,25%, za$§ dla FS2 91,18%. Wartosci miary czulosci
dla kilku przyktadowych sygnatow dla P1FS=0,05 P2FS=0,55 przedstawiono na
Rys. 4.16.

= FS1
OoFS2

stym67 stym92 stym127 stym141

Rys. 4.16 Przykladowe warto$ci miary czulo$ci w przypadku algorytméw FS1 oraz FS2 dla
kilku sygnalow EKG.

W podobny sposob dokonano analizy kolejnej miary opisanej w rozdziale
trzecim — btedu detekcyjnego. Wartos¢ BD, zgodnie z definicja (3.3), uzalezniona
jest od detekcji falszywie negatywnej oraz falszywie pozytywnej. Im mniejsza
liczba FP 1 FN, tym btad detekcyjny jest mniejszy. W przypadku niskiego progu,
jak sugerowano juz powyzej, nastepuje bardzo duza liczba detekcji FP, ktora
w znaczny sposob podwyzsza warto$¢ biledu detekcyjnego. Na przyktad, dla
progu P2FS = 0,35 dla sygnatu stym101, liczba detekcji falszywie pozytywnej
byla najwyzsza i przekroczyta 950, co dla 30 minutowego fragmentu, w ktorym
wystepuje okoto 2500 zespotow QRS stanowi 40%. Dla tego sygnatu, dla obu
algorytmow FS, uzyskano najwigksza wartos¢ BD przekraczajaca 30%, cho¢
czuto$¢ przewyzszala minimalnie 91%. Warto$¢ btedu detekcyjnego byta jednak
najwigksza dla tej grupy algorytméw w poroéwnaniu z pozostalymi algorytmami
Friesena. Najnizszy btad uzyskiwano dla sygnatow, w ktorych wystepowat
miarowy rytm wiasny. Na Rys. 4.17 ukazano wartosci czterech najmniejszych
bledow detekcyjnych. Sredni btad detekcyjny dla FS1 wynosi 12,78%, zaé dla
FS2 =14,15%.
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Rys. 4.17 Najmniejszy blad detekcyjny otrzymany dla algorytmoéw FS1, FS2 dla sygnalow.

4.2.4 Analiza algorytmoéw Friesena opartych o filtry cyfrowe

Ostatnia grupe algorytmoéw Friesena stanowia algorytmy oparte na filtrach
cyfrowych DF1, DF2. Tak jak dla powyzej analizowanych grup algorytméw AF,
FD oraz FS, badano liczbg¢ detekcji prawdziwie pozytywnych, falszywie
negatywnych oraz falszywie pozytywnych. Rozpatrywano miar¢ czutosci i btad
detekcyjny. W przypadku algorytmow wykorzystujacych filtry cyfrowe uzyskano
wyniki poréwnywalne do algorytméw FD (opartych tylko na pierwszej
pochodnej). Srednig czutosé i btad detekcyjny dla algorytméw DF przedstawiono
na Rys.4.18 — 4.19. Biorac pod uwage miar¢ czulosci, nie mozna jednoznacznie
wskaza¢, ktory z omawianych algorytméw opartych o filtry cyfrowe jest
skuteczniejszy. Roznica w czutosci pomigdzy DF1 a DF2 wynosi tylko 0,05%, na
korzys¢ DF1. Jednak uzyskany $redni btad detekcyjny dla algorytmu DF1 (prawie
10%), w poréwnaniu ze $rednim btedem detekcyjnym algorytmu DF2 (8,5%),
sugeruje przewage algorytmu DF2 nad DF1 dla tej miary o 1,41%. Na podstawie
czutosci 1 bledu detekcyjnego obu algorytmoéw nalezy uzna¢, iz dla wigkszos$ci
sygnatow stymulatorowych algorytm DF2 uzyskiwal lepsze rezultaty niz DF1.
Roéznice sa jednak niewielkie 1 nie mozna jednoznacznie przesadzié
o zdecydowanej wyzszos$ci algorytmu DF2 nad algorytmem DF1. Ogolnie jednak
uzyskano dla tej grupy algorytméw najlepsze wyniki.
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Rys. 4.18 Srednia czulo$¢ algorytméw DF1 oraz DF2.

DF1 DF2

Rys. 4.19 Sredni blad detekcyjny algorytméw DF1 oraz DF2.

4.3 Uwagi podsumowujace

W analizie poréwnawczej wykorzystano zaproponowane przez Friesena
algorytmy dziatajace w dziedzinie czasu. Dla kazdego z dziewigciu algorytmow
i dla wszystkich zgromadzonych przez autorke rozprawy sygnatow, sprawdzono
liczbe detekcji poprawnie wykrytych (TP), liczbe detekcji fatszywie pozytywnej
(FP) oraz falszywie negatywnej (FN). Dla kazdego sygnatu wyznaczano czulo$¢
i btad detekcyjny. Podsumowujac rezultaty wszystkich dziewigciu algorytméw
dla sygnatow elektrokardiograficznych — stymulatorowych okazuje sig, iz miara
czulo$ci nie przekroczyta 94,25%. Wynik ten nie jest zadowalajacy, biorac pod
uwagg rezultaty podane w rozdziale trzecim.

Analizujac  wartosci  $rednich czuto$ci dla  wszystkich dziewigciu
algorytmow okazuje si¢, iz najmniejsza czuto$¢ (ponizej 90%) uzyskano dla
algorytmu AF1 oraz AF3. Czulo$¢ pozostalych algorytmoéw wahata sig
w przedziale 91% - 94,5%. Najwigksza czulo$¢ osiagnely algorytmy oparte
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o filtry cyfrowe, nieco mniejsza za§ algorytmy wykorzystujace pierwsza
pochodna. Roéznica pomigdzy tymi dwoma grupami wynosita $rednio 0,4%. Na
wykresie Rys. 4.20 uwzgledniono $rednia czulo$¢ dziewigciu omawianych

algorytmow Friesena uzyskana dla wszystkich analizowanych sygnatow.

SE

96-
94-
92
90-
88-
86-
84-
82

AF1 | AF2 | AF3 | FD1 | FD2 | FS1 | FS2 | DF1 | DF2
SE |86,43|92,27/89,29/93,68/93,89/92,25/91,18/94,23/94,18

Rys. 4.20 Srednia miara czulo$ci dla poszczegélnych algorytméw Friesena. Kolejno kolorami
zaznaczono algorytmy oparte: kolor zolty — o amplitude i pierwsza pochodna; kolor niebieski
— o pierwsza pochodng; kolor czerwony — o pierwsza i druga pochodna; kolor zielony —
o filtry cyfrowe.

Analizujac btad detekcyjny dla wszystkich algorytmow Friesena nalezy
stwierdzi¢, iz jest on do$¢ duzy. Dla algorytmow opartych o filtry cyfrowe
otrzymano najnizszy BD, najwyzszy za$, tak jak dla omoéwionej powyzej miary
czulosci, dla algorytméw wykorzystujacych amplitude i pierwsza pochodna.
Réznica w  warto$ci uzyskanego S$redniego btedu detekcyjnego pomiedzy
algorytmami DF a FD jest jednak niewielka w poréwnaniu z algorytmami AF, czy
tez FS. Na Rys. 4.21 uwzgledniono S$redni btad detekcyjny dziewigciu

algorytmow Friesena.
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BD

| AF1 | AF2 AF3 |FD1 |FD2 | FS1 | FS2 | DF1 | DF2

DB|21,2|12,8 19,7 110,9|8,76|12,8 | 14,2 | 9,98 | 8,57

Rys. 4.21 Sredni blad detekcyjny dla poszczegolnych algorytméw Friesena. Kolejno
kolorami zaznaczono algorytmy oparte: kolor zolty — o amplitude i pierwsza pochodna;
kolor niebieski — o pierwsza pochodna; kolor czerwony — o pierwsza i druga pochodna; kolor
zielony — o filtry cyfrowe.

Biorac pod uwage powyzej wyznaczone miary (tj. czulo$§¢ 1 blad
detekcyjny) dla czterech grup algorytmow, najlepsze wyniki dla detekcji zespotu
QRS w przypadku sygnatow elektrokardiograficznych — stymulatorowych
otrzymano dla algorytmow opartych o filtry cyfrowe (DF1, DF2), najgorsze za$
dla algorytmoéw wykorzystujacych amplitudg i pierwsza pochodna (AF1, AF3).
Dla algorytmu AF2 uzyskano wyniki poréwnywalne z grupa algorytmow
opartych o pierwsza 1 druga pochodna.

Na podstawie przeprowadzonych doswiadczen wydaje si¢ uzasadniony
wniosek o generowaniu duzej ilosci detekcji fatszywie pozytywnej oraz fatszywie
negatywnej. Rozpatrywane algorytmy Freisena, wykazujace czuto§¢ na poziomie
94% 1 charakteryzujace si¢ wysokim btgdem detekcyjnym, dochodzacym do 20%
dla algorytméw AF, nie powinny by¢ stosowane jako narzedzia detekcyjne
w przypadku sygnatow elektrokardiograficznych—stymulatorowych. Jednoczesnie
nalezy podkresli¢, iz przeanalizowano tylko niewielka grupg algorytmow
dziatajacych w dziedzinie czasu, a zatem nieuzasadniona bylaby ogo6lna opinia
o nieprzydatnosci (nieprzystosowalnosci) algorytméw detekcji zespotu QRS
z calej dziedziny czasu dla sygnalow elektrokardiograficznych —

stymulatorowych.
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Rozdziat V

Zastosowanie sieci falkowo — neuronowej

Opis metody

Na podstawie zaprezentowanej analizy porownawczej algorytmow
detekcji zespotu QRS w standardowych sygnatach elektrokardiograficznych,
przedstawionej w rozdziale trzecim oraz oceny dzialania wybranych algorytméw
w przypadku sygnatow EKG zawierajacych impuls stymulatora, podanych
w rozdziale czwartym, podjeto probg polaczenia dwoch metod. Przedmiotem
rozprawy jest detekcja zespotu QRS z jednoczesnym wykryciem rytmu wiasnego
pacjentdw z wszczepionym ukladem stymulujacym pracg serca. W niniejszym
rozdziale zostana zaprezentowane matematyczne podstawy stosowanej metody
(sieci falkowo — neuronowej), taczacej cechy czasowo—czgstotliwosciowe
z zasadnicza cecha sieci neuronowej, jaka jest klasyfikacja. Rozdzial zostal
podzielony na trzy czgsci. Dwa pierwsze podpunkty sa wprowadzeniem w
tematyke sieci falkowo — neuronowej. Pierwszy dotyczy wiadomos$ci z zakresu
przeksztalcen falkowych, a przede wszystkim stosowanej dekompozycji sygnatu.
Drugi za§ przybliza problematyke odnoszaca si¢ do zastosowanych sieci
neuronowych. Zaprezentowane zagadnienia podane sa w ograniczonym zakresie,
jedynie w zwiazku z potrzebami badawczymi pracy. Trzecia czg$¢ niniejszego

rozdziatlu opisuje natomiast sposob potaczenia omowionych dziedzin.

5.1 Przeksztatcenia falkowe

Pierwsze idee konstruowania falek pojawily si¢ w pracach Haara juz
w 1909 r. Jednak rozwoj tej dziedziny nauki zapoczatkowany zostat w latach 80.
XX wieku. Dopiero w 1984 roku Grossmann i Morlet wprowadzili pojgcie
transformaty falkowej [94], a Stromberg, Lamarie oraz Meyer odkryli pierwsza
ortogonalna falkowa funkcje bazowa. Jednak za przetom
w dziedzinie przeksztatcen falkowych, ktory spowodowat, iz analiza falkowa stata
si¢ jedna z wazniejszych galezi cyfrowego przetwarzania sygnaldw, uwaza si¢

prace dwdch autoréw, a mianowicie:
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e Mallata z 1985r. o =zastosowaniu falek w przetwarzaniu sygnaléw
sejsmologicznych oraz z 1989r. gdzie w szczegdlnosci udowodnit istnienie
zwiazkow pomigdzy transformata falkowa, wielopoziomowa dekompozycja
sygnalu, teorig bankow filtrow 1 bazami ortonormalnych funkcji falkowych
[170, 171].

e Daubechies z 1987 r. o konstruowaniu falkowych baz ortogonalnych [67].

W literaturze przedmiotu odnalez¢ mozna bogaty zaséb wiedzy dotyczacej
zardbwno podstaw analizy wielorozdzielczej, jak 1 teorii falek. Wyczerpujaco
zagadnienia te zostaly przedstawione w opracowaniach [66,171,5,51].
W literaturze polskiej godne uwagi sa za$§ monografie Biatasiewicza [31], oraz
Wojtaszczyka [285]. Pewne elementy przeksztatcen falkowych odnalez¢é mozna
takze w publikacjach Kwiatkowskiego [152]. W ostatnich latach pojawity si¢
dysertacje dotyczace zastosowan falek w réznych dziedzinach. I tak np.
Augustyniak [19] przedstawia przeksztalcenia falkowe w zastosowaniach
elektrodiagnostycznych, Hasiewicz [103] omawia falki ortogonalne o zwartym
no$niku do nieparametrycznej identyfikacji systemow, Grzymkowski [95] stosuje
falki w zagadnieniach brzegowych, za$ Ziotko [295] modeluje zjawiska falowe.
Ponadto szereg istotnych informacji dotyczacych omawianej problematyki

zawieraja  takze strony internetowe (patrz np. www.wavelet.org;

www.amara.com/current/wavelet.html; www.ondelette.com/forum/.)

5.1.1 Przeksztatcenia falkowe

Podstawowa funkcja falkowa (dopuszczalna falka podstawowa) nazywa
si¢ funkcje w(t) e L’(R) w przypadku, gdy transformata Fouriera W(w) tej

funkcji spetnia warunek dopuszczalnosci (5.1).

= (W w
j |—W—(—l<oo (5.1)
.
Z rownania (5.1) wynika zas wzor (5.2), co $wiadczy o tym, iz falka podstawowa
jest dobrze skoncentrowana zaro6wno w czasie, jak i1 czegstotliwosci, a przede

wszystkim ma charakter oscylacyjny.

IWGMt:O (5.2)
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Na tej podstawie, poprzez przesuwanie 1 rozciaganie, mozna utworzy¢ rodzing

falek, zgodnie z zaleznos$cia (5.3)

v, (1) =a,""w(a,"t-nb,) (5.3)
gdzie m,neZ, zas abeR". Warunki konieczne i dostateczne powyzszej zaleznosci
(5.3) szczegotowo zostaly opisane w pracy [66]. Jezeli zdefiniujemy
a=a, zash =nb,, to otrzymujemy prostszy zapis rOwnania (5.3) w postaci (5.4),
gdzie a i b nazywamy odpowiednio wspotczynnikiem skali i wspotczynnikiem

przesunigcia.

W () = %w(%j (54)

Warto zauwazy¢, ze jesli wspodtezynnik skalujacy a jest mniejszy od jednosci, to
zmianie ulega zaréwno ksztatt falki, jak i jej potozenie. Wpltyw elementarnych
operacji, jakimi sa skalowanie 1 przesuwanie, na tzw. kostki lokalizacji funkcji
bazy, ukazano na Rys. 5.1. Oddzialywanie parametrow falki na jej ksztatt bedzie
takze przedstawione dla konkretnych przyktadow falek w punkcie 5.3 niniejszego
rozdziatu. W literaturze dotyczacej teorii falek, podobnie jak w przypadku analizy
Fouriera, wykorzystuje si¢ ciagta lub dyskretng transformatg falkowa.

v,

AR

\ 4
v
—

A

T

Rys. 5.1 Wplyw parametréow przesunigcia i skalowania na lokalizacje funkcji bazowej.
Funkcja 1/, jest rezultatem przesuni¢gcia w czasie o 7, I, to wynik modulacji

czestotliwosciowej o @), za$ I/, jest wynikiem skalowania.
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5.1.1.1 Ciagte przeksztatcenie falkowe

Zgodnie z definicja podawana w pracy [31], ciagle przeksztatcenie
falkowe (ang. continuous wavelet transform) (CWT) jest przeksztalceniem,
w wyniku ktorego funkcja s(t) moze by¢ zrekonstruowana przy wykorzystaniu jej

transformaty falkowej (5.5), przy czym funkcja S(t) el?, za$ funkcja w(t) jest

falka podstawowa spetniajaca warunek dopuszczalnosci (5.1).

CWT (a,b) = ((t),17 (1)) = st (D)t (5.5)

Biorac pod uwage skalowanie i przesunigcie prototypowej funkcji bazowej (1),

okreslonej zalezno$cia (5.4), o warto$¢ parametréw a i b, ciagle przeksztalcenie
falkowe, dla kolejnych wartosci obu wyzej wymienionych parametréw (parametru
skali a oraz parametru przesunigcia b), zdefiniujemy jako iloczyn skalarny

poddawanego analizie sygnatu s(t) i podstawowej funkcji falkowej (5.6)
1 7 t—b
CWT (a,b)=—= [s(tyy| — |dt (5.6)
Ja

przy czym ae R",beR, € jest wspotczynnikiem normalizacji podstawowej

Ny

funkcji falkowej. Warto podkresli¢, iz powyzszy wzor (5.6) okresla takze splot
sygnalu s(t) i funkcji falkowej w dziedzinie czasu. Porownaj na przyktad
z iloczynem transformat fourierowskich omowionym w opracowaniach [152, 211]

(patrz rowniez [5, 31]).
5.1.1.2 Dyskretne przeksztatcenie falkowe

Dyskretne przeksztalcenie falkowe (ang. discrete wavelet transform)
(DWT) jest szczeg6lnym przypadkiem ciaglej transformaty falkowej. Eliminuje
gtéwna wade CWT tzw. redundancje, a inaczej nadmiarowo$¢ informacji
w analizowanym sygnale. Jezeli przyjmiemy, ze parametry skali a beda rowne
kolejnym potegom liczby 2, co wyraza probkowanie na osi skali, (ag=2" oraz
bo=1), wowczas zbiér ortonormalnych funkcji bazowych w przestrzeni L*(R)

przyjmuje postac (5.7).
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W () = 2’m/2y/(2’mt - n) (5.7)
W literaturze przedmiotu powyzszy zapis (5.7) zbioru funkcji bazowych
nazywany jest diadyczna postacia ortonormalnych funkcji bazowych, za$
dwukrotna zmiana skali (zmiana o 1 warto$ci parametru m) okreslana jest mianem
skalowania diadycznego. Mozemy wigc zdefiniowaé diadyczne przeksztalcenie

falkowe (ang. dyadic wavelet transform) (DyWT) jako (5.8).

D,WT (2".b)= _[ Oy ( jdt (5.8)

Wykonujac oméwione powyzej probkowanie parametréow dla a=2™" oraz t=n2™"
otrzymujemy, analogicznie jak w przypadku wspotczynnikéw szeregu Fouriera,
wspotczynniki falkowe w postaci diadycznego szeregu falkowego. Sygnat s(t)
mozemy wiec wyrazi¢ w postaci podwojnej sumy (5.9), okreslanej nazwa

dyskretnego przeksztatcenia falkowego.

Z

—1N-

S()= D >t/ t (59)

=0 n=0

L

3
S

Wspotczynniki dynn wyznaczane sa zgodnie z zaleznoscia (5.10), za$ v, (t) jest

funkcja bazowa.

Aoy = [SOW (27"t =n) (5.10)

Warto podkreslic, iz wspotczynniki dy, sa wyznaczane doktadnie
w miejscach, ktore okresla tzw. siatka dyskretnego przeksztalcenia falkowego
(ang. dyadic grid)(patrz [231]). Dyskretne przeksztatcenie falkowe jest aktualnie
najczgscie] wykorzystywanym przeksztalceniem falkowym w praktyce. Nalezy
takze zauwazy¢, iz w przypadku tego przeksztalcenia mamy do czynienia ze
staloscia komodrki czasowo — czgstotliwosciowej (tzw. atomu czasowo —
czestotliwosciowego). Wraz ze wzrostem skali (wzrost parametru m o 1),
dwukrotnie zwigksza si¢ widmo czgstotliwosciowe, za$ falka staje si¢ dwa razy

krétsza. Niezmienne pozostaje tzw. pole atomu czasowo — czgstotliwosciowego.
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5.2 Wielorozdzielcza dekompozycja sygnatu

5.2.1 Postulaty wprowadzajace

Analiza wielorozdzielcza sygnatow, jaka zapoczatkowali Mallat 1 Meyer,
umozliwia ustalenie, ktore wspolczynniki, bedace rozwinigciem falkowym
sygnatu, mozna pomina¢. Autorzy przystosowali funkcje falkowe do znanego juz
wowczas w literaturze cyfrowego przetwarzania sygnatow, algorytmu opartego
o lustrzane filtry kwadraturowe (ang. conjugate quadrature filters or quadrature
mirror filters (QMF)), tworzac tzw. szybkie przeksztalcenie falkowe (ang. fast
wavelet transform), bedace podstawa dyskretnej transformaty falkowe;.

Wielopoziomowa analiza sygnatu S(t) nalezacego do przestrzeni L%(R)
polega na hierarchicznej dekompozycji sygnalu do ciagu zamknigtych
podprzestrzeni funkcyjnych {Vm}mez, odpowiadajacych bazom ortogonalnych
funkcji skalujacych o¢(t) kolejnych podprzestrzeni.

Podstawowym elementem wielorozdzielczej analizy sygnatow jest zatem
ciag domknigtych przestrzeni funkcyjnych Vi, Vm+1, ..., Vim zawarty w przestrzeni
aproksymacji L%(R), gdzie M jest dowolna liczba catkowita (M Z), dla ktorego

spelnione sa nastgpujace warunki:

Vy cVy, c...cV, c..c LZ(R) (5.11)
(V, =0} limV, =0 (5.12)
meZ M=

V. =L*(R). limV, =L*(R) (5.13)
mez m—+oo

fteV, < f2"t)ev, vifel’R)V,, (5.14)

fiheV, o flt—k)eV, vfeL’(R)VY,_, (5.15)
feV, < flt-k2")ev,  VfeLl’(R)V,, (5.16)

Conditio sine qua non oznaczaja odpowiednio:
e wzajemne zawieranie si¢ kolejnych podprzestrzeni (5.11),
e nie istnienie funkcji nalezacej do wszystkich podprzestrzeni (5.12),
e domknigcie wszystkich podprzestrzeni daje przestrzen funkcji

0 ,,ograniczonej energii” (5.13),
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e wszystkie przestrzenie V, sa przeskalowanymi odmianami przestrzeni Vo
spetniajacymi relacje (5.14).

e aksjomat (5.15) dotyczy niezmienniczo$ci przestrzeni Vo wzgledem
przesuni¢¢ catkowitych i prowadzi do niezmienniczosci przestrzeni Vp
wzgledem przesunie¢ bedacych catkowita wielokrotnoscia 2™ (5.16) dla
neZ (Z — liczby catkowite).

Nalezy zauwazy¢, iz trzy pierwsze warunki sa spelione dla wielu réznych
ciagbw przestrzeni Vp, zatem bardzo istotne, z punktu widzenia
wielorozdzielczo$ci  sygnalu, staja si¢ dodatkowe wymagania okre§lone
warunkami (5.14) — (5.16). Mozna takze powiedzie¢, iz warunki (5.14) oraz
(5.15) wyrazaja niezmienniczos$¢ przestrzeni Vi, (dla meZ) wzgledem przesunigé
1 dylatacji.

Jezeli dana przestrzen spetnia powyzsze zalozenia, to mozna zalozy¢, iz
istnieje funkcja ¢(t) €Vo, dla ktorej prawdziwa jest zaleznos¢ (5.17), bedaca baza
ortonormalna w V.

90, (t) = ot —k) (5.17)
Funkcja ¢(t) zwana jest funkcja skalujaca i1 pelni wazna, a mozna nawet
powiedzie¢ kluczowa, role w transformacji falkowej. Dodatkowo wprowadza si¢
takze pojecie tzw. przestrzeni detali Wy, W1, ..., Wp, ... spelniajacych zalezno$¢
(5.18) 1 rowniez posiadajacych bazg ortonormalna.

vV, =V, &W,_ (5.18)

Dla kolejnych przestrzeni V, oraz Wy ortnonormalne funkcje bazowe,

odpowiednio {v, ()} oraz {w, ()}, otrzymujemy rekurencyjnie, zgodnie

z zaleznoscia (5.19).

Vi (t) = 2V, (21)
Wo o (t)= V2w, ., (2t)

Wiadomo takze, iz wszystkie funkcje bazowe uzyskiwane sa w wyniku

(5.19)

skalowania oraz przesuwania pary funkcji podstawowych. Oznaczmy je

o(t)orazy(t). Mozna zapisaé je zaleznoscia (5.20).
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w3

2

ol2"t-n)= g, ()

y(2"t-n)zy,, ()

Vina (1)

Wi (1)

(5.20)

|3

2

5.2.1.1 Analiza podanych warunkéw poczatkowych

Analizujac  wskazane warunki mozna stwierdzi¢, iz Wwyznaczenie
ortogonalnych baz falkowych sprowadza si¢ do spetnienia wyzej wymienionych
wymagan przez wspOlczynniki wystepujace w rownaniu skalujacym oraz
rownaniu falkowym. Zaleznos$ci (5.11 — 5.18) nalezy okresli¢ jako podstawowe,
bowiem nie naktadaja one istotnych wymagan na posta¢ przestrzeni aproksymacji
Vm, jak rowniez przestrzeni dopetnien (detali) Wy,. W literaturze przedmiotu wzor
(5.19), okreslany jest jako reguta skalowania wyrazajaca fraktalna zasadeg
samopodobienstwa, gdyz funkcje bazowe nie zmieniaja swego ksztaltu, a jedynie
wraz ze wzrostem parametru M staja si¢ wezsze 1 wyzsze. Nalezy réwniez
zaznaczyC, iz zgodnie z zaleznos$cia (5.18), przestrzen Vp+1 jest bogatsza od
przestrzeni Vp,, bowiem oprocz funkcji nalezacych do Vi, zawiera takze funkcje
bedace ich dwukrotnym zwe¢zeniem.

Analizujac podane w poprzednim punkcie warunki, mozemy zapisaé, ze
dla kazdego ni, n, €Z zachodza (5.21) oraz (5.22).

Vi, (0¥, (€) Vi,
v Vm,“l (t) = z hr:I+l,an+1,n (t) (5.21)

nl ,nz eZ neZ

Vm,n2 (t) = Z hr:il,nvmﬂ,n (t)

neZ
e = [V, OV, (Dt (5.22)

Dla i =1,2 oraz ortonormalno$ci bazy {v, ,(t)} mamy (5.23).

n; _ n n
hm-*—l,n - Z hml-¢—1,n hm2-¢—1,n ( 5-23)

neZ

Mozemy zatem wyznaczy¢ wspotczynniki {h?, }, {hp, }dwoch kolejnych

przestrzeni aproksymacji Vi, Vm+1. Analogicznie wyprowadzajac wspotczynniki

dla przestrzeni Wp, W1 otrzymujemy (5.24).
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neZ

n N
g m+1,n I m+1,n

neZ

(5.24)

n n
z hml+1,n hm2+l,n {1 n, =n,

0 n #n,

Poniewaz jest spelniony warunek ortogonalnosci baz, to na podstawie (5.21)

1 analogicznie wyprowadzonego wzoru dla przestrzeni Wy, mamy (5.25).

v Z grrr112+l,nhr:l+l,n =0 (5.25)
nez

n,n,eZ
Uwzgledniajac powyzsze réwnania (dla m=0) otrzymujemy podstawowe funkcje
falkowe w postaci (5.26) wykorzystujace wprowadzone wspotczynniki {hp} oraz
{0n}, ktore powinny spetnia¢ warunki okre$lone rownaniami (5.27 — 5.28).
olt)=~23_ho(2t—n)
nez (5.26)

w(t)=+v2) gw(2t-n)

nezZ

>h, =2

neZ

>.9,=0

neZ (5.27)
h?=1= 2 =1
Zhnhn—zk :0=zgngn_2k =0
neZ nezZ
v > g,h =0 (5.28)

neZ

Szczegdtowa analiza wymienionych postulatow, wraz z wyjasnieniem
dodatkowych pojgé, takich chocby, jak definicje bazy ortonormalnej
i ortogonalnej wraz z twierdzeniami i ich dowodami, szeroko omawiane sa

w pracach [31,286]. Analiz¢ wymienionych warunkéw podano rowniez w [103].

5.2.2 Algorytm wielopoziomowej dekompozycji sygnatu
Idea wielopoziomowej dekompozycji sygnatu, jak to =zostalo juz
omoéwione w poprzednim punkcie niniejszego rozdziatu, opiera si¢ na podziale
przestrzeni L%(R) na dwie podprzestrzenie wzajemnie ortogonalne okreslone
zaleznoscia (5.18). Jezeli funkcja skalujaca spelnia warunek normalizacji (5.29) to

mozemy zdefiniowac jej bazg ortonomalna.

[ plthat=1 (5.29)
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W mysl powyzej wprowadzonych warunkow (5.18), (5.26), sygnat s(t) mozemy
zapisac jako (5.30).

st)~Ya, 02 t-n=Ya,, o2 ™ t-n)+>d,, wQ "t -n)(530)

nez nezZ neZ
Biorac pod uwage k — poziomoéw, otrzymujemy drzewiasta strukture przestrzeni
(5.31). Jesli wprowadzimy wspotczynniki {amn} i {dmn}, okreslone zaleznoscia

(5.32) do rownania (5.30), to sygnat s(t) mozemy wyrazi¢ wzorem (5.33).

m+k
Vi, =V + D W, (531)

i=m+1

{am,n = [se’ @ "t—n)dt

5.32
dp, = [ sy 2"t —n)dt (532

S0 =Y a, 02 -0+ Y T, w@ t-n) (53

m-m, neZ
Zgodnie z monografia Augustyniaka [19], w praktyce trudne jest
otrzymanie wspotczynnikow na podstawie definicji (5.31), dlatego tez
wykorzystuje si¢ zespoly filtrow cyfrowych. Méwi sig o zastosowaniu:
a) teorii wielorozdzielczej aproksymacji sygnatu,
b) metod cyfrowego przetwarzania sygnatu.

W pierwszym przypadku, przy wykorzystaniu wielorozdzielczej
aproksymacji sygnatu, obowiazuja warunki omoéwione powyzej. W zwiazku
z tym, rownanie (5.26) mozna zapisa¢ jako (5.34)

p(t) =Y h(We(2"t—n)

v(© =3 g t-n) (39

nezZ

Funkcja skalujaca ¢(t) jest wigc kombinacja liniowa kilku funkcji skalujacych
wyzszego poziomu reprezentujacych detale, a odpowiadajace jej wspotczynniki
h(n) petia role filtru dolnoprzepustowego (aproksymacja mniej szczegdtowa).
Funkcja falkowa /(t) okresla za$ szczegoty, zatem jej wspotczynniki g(n) beda
reprezentowane przez filtr pasmowoprzepustowy (lub goérnoprzepustowy) [19].
Z powyzszych dwoch zaleznos$ci (5.32, 5.34) otrzymujemy stosowane w praktyce

wzory definiujace wspotczynniki falkowe z dwoch kolejnych poziomow (5.35).
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a,(n=> h(n-2ka,_,
4 = 3 o(n=200d,., (3
kez

Wykorzystujac teori¢ wielorozdzielczej aproksymacji sygnatu mamy wigc do
czynienia ze splotem dwoch sygnatow, gdzie wspolczynniki {amn} nizszego
poziomu powstaja poprzez wspotczynniki {am-1n} Wyzszego poziomu w wyniku
filtracji dolnoprzepustowej i usunigcia co drugiej warto$ci tzw. decymacji
drugiego rzgdu lub inaczej tzw. zjawiska downsamplingu. Wspotczynniki {dmn}
powstaja takze poprzez zastosowanie wspotczynnikow {@m.1n}, jednak tym razem
dzieje si¢ to na drodze filtracji gérnoprzepustowej i decymacji sygnatu. Splot

dwoéch sygnatow zdefiniowany jest zalezno$cia (5.36) za§ decymacja okreslona

jest przez (5.37).
a,(n)=> h(n-ka,_ k) (5.36)

kez

a,(n)=a,(2n) (5.37)

W drugim przypadku, uzywajac metod cyfrowego przetwarzania sygnatu,
bierzemy pod uwage widmo czgstotliwosciowe 1 widmo falki (1)
odpowiadajace = wykorzystywanym  filtrom  (dolnoprzepustowemu  oraz
gérnoprzepustowemu) 1 stosujemy pasmowa filtracj¢ sygnatu. W dziedzinie czasu
uzyskujemy splot sygnatu 1 analogiczne wzory do (5.35). Natomiast w dziedzinie
czestotliwosdci, transformata sygnalu na wyjsciu jest réwna iloczynowi
transmitancji filtra 1 transformaty sygnatu (5.38), gdzie H jest filtrem
dolnoprzepustowym odpowiadajacym funkcji  ¢@(t), za§ G jest filtrem

goérnoprzepustowym funkcji ().

A(w) =H(w)*S(w
{oior- it
W praktyce, algorytm dekompozycji sygnatu, przy wykorzystaniu
pasmowej filtracji sygnatu, rozpoczyna si¢ od ustalenia odpowiedzi impulsowe;j
filtra dolnoprzepustowego pochodzacego od funkcji skalujacej. Ciag
wspotczynnikow, ktoére reprezentuja filtr bedacy jego odpowiedzia impulsowa

(gdzie: h oznacza wspotczynnik filtru, L dhugos¢ filtru,

n numer wspoétczynnika filtru, K €Z) musi spetnia¢ dwa warunki (5.39):
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Lol

2. (h)* =1

"= (5.39)

D hyah, =0

n=0

1) unormowania, czyli réwnosci norm funkcji skalujacych dla réznych
rozdzielczosci,

2) ortogonalno$ci translacji funkcji skalujacej, czyli wymnozenia filtru przez
siebie z przesunigciem o parzysta liczbg probek i uzyskanie w ten sposob
wartosci zerowej [19].

Powyzsze warunki, okreslone zaleznoscia (5.39), sa analogiczne do
przedstawionych w poprzednim punkcie tego rozdziatu zatozen (5.27), co czyni je
wiarygodnymi. Nalezy jednak podkresli¢, iz ograniczenia, jakie narzucaja
warunki (5.39), nie okreslaja jednoznacznie postaci filtru. Po ustaleniu
odpowiedzi impulsowej filtru dolnoprzepustowego h tworzone sa pozostate filtry
syntezy h* oraz g* oraz gornoprzepustowy filtr analizy g, zgodnie z (5.40).

g, =(=D"h_,,
h =h_,_, (5.40)
On =9iia =(-D"'h,

Dodatkowe informacje dotyczace drugiego sposobu dekompozycji sygnatu

z wykorzystaniem filtracji pasmowej sygnatu podano w pracach [19, 31, 286].

Podsumowujac rozwazania mozemy powiedzie¢, iz dekompozycja sygnatu
jest wielopoziomowym procesem iteracyjnym o nieograniczonej liczbie krokow.
Analizowany sygnat poddawany jest filtracji dolno- oraz gornoprzepustowe;j
w  wyniku  ktorych, w  kazdej iteracji  uzyskujemy  skladowa
wieloczgstotliwosciowa, zwang detalem (D;), ktora nie ulega juz zmianie, gdyz
nie bierze wudzialu w dalszym procesie iteracyjnym oraz sktadowa
niskoczgstotliwosciowa (Aj) tzw. aproksymacj¢ sygnatu. Drzewo falkowej

dekompozycji sygnatu dla 3 — poziomow przedstawiono na Rys. 5.2.
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Rys. 5.2 Drzewo 3 poziomowej dekompozycji sygnatu.

Warto takze podkresli¢, iz:

a)

b)

W kazdym kroku dekompozycji sygnalu, jesli spetniony jest warunek
probkowania (czgstotliwos¢ probkowania jest dwa razy wigksza od jego
pasma), nastepuje dwukrotne zmniejszenie si¢  czestotliwosci
probkowania, gdyz zmniejsza si¢ dwukrotnie liczba probek sygnatu, a
pasmo czgstotliwosci w przyblizeniu jest rowne potowie pasma sygnatu
poddawanego filtracji. Zjawisko probkowania oméwione byto w rozdziale
pierwszym niniejsze] rozprawy (patrz [13, 286]). Podzial pasma
czestotliwosciowego dla 3 poziomowe] dekompozycji sygnalu
przedstawiono na Rys. 5.3.

Uzyskane w wyniku dekompozycji sygnatu sktadowe (D;) oraz (Aj)
charakteryzuja si¢ mniejsza rozdzielczoscia, ktora jest miara zawartej
w sygnale ilosci informacji szczegdtowych. Wraz ze zmniejszaniem si¢
rozdzielczos$ci maleje udziat detali w reprezentacji sygnatu oraz zawarto$¢
szczegotow w aproksymacji sygnatu [19].

W przypadku zmiany skali sygnatu zwiazanej ze zmiana okresu
probkowania, zwigkszenie nastgpuje w wyniku odrzucenia co drugiej
probki sygnatu, za§ zmniejszenie w wyniku dodania nowych probek

sygnatu w potowie okresu probkowania.
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Rys. 5.3 Podzial pasma czestotliwo$ciowego w wyniku dekompozycji sygnatu.

W literaturze przedmiotu procedur¢ obliczeniowa wielorozdzielczej
dekompozycji sygnatu okresla si¢ mianem algorytmu Mallata lub tez jako
procedurg piramidalnej filtracji podpasmowej (ang. pyramidal subband coding
scheme). Natomiast rownania skalujace, definiujace ciagi h, oraz g, bedace
odpowiedziami impulsowymi filtrow dolnoprzepustowego oraz
gérnoprzepustowego, nazywa si¢ sprzezonymi lub lustrzanymi filtrami

kwadraturowymi (ang. quadrature mirror filters (QMF).
5.3 Przyktady konstrukcji dwoéch wybranych falek

5.3.1 Falka Haara

Najprostszym przeksztalceniem falkowym jest funkcja Haara, ktorej
nazwa pochodzi od prekursora konstruowania falek A. Haara, zdefiniowana

zaleznoscia (5.41).
1 dla te[0 l)
"2

H({t)=<-1 dla te[%,l) (5.41)
0 dla tg[0,1]

Zgodnie z wprowadzonymi postulatami w punkcie 5.2.1, mozemy zbudowaé
ortonormalng bazg falkowa Haara (5.42), ktora bedzie zlokalizowana w przedziale
[2™n, 2™(n+1)). Przedzial ten jest jednocze$nie no$nikiem tej funkcji
(suppHmn(t)) o diugosci 2™ i stanowi jednostkowa, elementarna oscylacje

o czasie 2.
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B, ={2"*H(2" -k) (5.42)

Warto zauwazy¢, iz wraz ze wzrostem parametru m dlugo$¢ nos$nika maleje,
zatem kazdy krotszy przedzial w cato$ci zawiera si¢ w przedziale poprzedniego
poziomu, spelniajac przy tym podstawowy warunek wielorozdzielczej analizy
sygnatuV, <V, ,,. Wowczas funkcj¢ Haara H , (t)eB, mozna opisa¢

zaleznoscia (5.43).

m-1
22 dla nm—_11<t<2nm—1
L 2 2
H()=H,,(1)={-27? da 2”m_1<t<2:]‘_1 (5.43)
0 dla pozostalycht e[0,1]

gdzie m=1,2, ... oznacza numer grupy funkcji Haara, n to numer kolejnej funkcji
w ramach danej grupy m, za$ k oznacza numerowanie funkcji Haara za pomoca
jednego indeksu. Indeksy porzadkujace funkcje H(t) spetniaja relacje (5.44).

{ l<ng2m™!

(5.44)
k=2""4+n-1

Zalezno$ci migdzy indeksami przedstawione sa w Tabeli Nr 5.1, a przyktad kilku

funkcji Haara przedstawiono na Rys. 5.4.

Tabela nr 5.1 Zalezno$ci miedzy porzadkujacymi indeksami dla funkcji Haara.

M N K

1 1 1

2 I1<n<2 2,3

3 I<n<4 4,...7
4 I1<n<8 8,...,15
5 I1<n<16 16,..., 31
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w(t) 1/V2witf2-1)

L2y (t/4-1) z H

o =
-n.s‘ ’ |

Rys. 5.4 Przyklad kilku funkeji Haara.

Do zalet falki Haara zaliczy¢ nalezy przede wszystkim jej zwarty no$nik
oraz ortogonalno$¢. Dodatkowo, jako jedyna z istniejacych rodzin falkowych,
posiada o$ antysymetrii, dzigki czemu odpowiadajacy jej filtr nie wprowadza
nieliniowego przesunigcia pomigdzy sygnalem wejsciowym a sygnatem
wyjsciowym. Glowna wada falek Haara jest jednak nieciaglo$¢. Funkcje te
bowiem przyjmuja, poza skonczonym przedziatem, wartosci zerowe, a to

w duzym stopniu utrudnia ich zastosowanie w praktyce.

5.3.2 Falki Daubechies

Analiza literatury naukowej zwiazanej z teorig falek i jej zastosowaniami
wskazuje jednoznacznie na fakt, iz najczeséciej uzywana rodzing falek sa falki
Daubechies. Wykorzystywane w tym przypadku filtry dolno- i gérnoprzepustowe
maja skonczona dlugo$¢, co odréznia te falki od pozostalych. Warto takze
zaznaczy¢, iz falki Daubechies istnieja dla kazdej parzystej dlugosci filtrow. Maja
zwarty nosnik o szerokosci (2p-1), a falka Haara jest najprostszym elementem
nalezacym do rodziny falek Daubechies. Wraz ze wzrostem rzedu wzrasta
gtadkos¢ tych falek Daubechies, co tatwo zauwazy¢ na podstawie przyktadowych
wykresow tej rodziny falek i ich funkcji skalujacych (Rys. 5.5).

Ich konstrukcja opiera si¢ na stworzeniu odpowiedniego filtra
dolnoprzepustowego  {hn},  spelniajacego  zalozenia  wielorozdzielczej
dekompozycji sygnalu (algorytmu Mallata). Warto zaznaczy¢, iz dla falek
o zwartym nos$niku, dlugos¢ nosnika musi by¢ liczba nieparzysta. Wezmy zatem

pod uwage falke Daubechies o dlugosci nosnika 5 (Db3). Woéwcezas, zgodnie
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z uktadem (5.26 — 5.27), mozemy zapisaC nastgpujace rownania okreslajace
wspotczynniki:
h, +h +h, +h, +h, +h, =2
he +h} +h) +h} +h; +h2 =1
h,h, +hh; +h,h, +hh, =0
h,h, +hh, =0

(5.45)

OtrzymaliSmy wigc 4 rOéwnania z 6-cioma niewiadomymi 1 2-ma stopniami
swobody. Stosujac zasadg odbicia, ktora definiuje zaleznos¢ (5.46), otrzymujemy

dodatkowy zbidér wymagan w postaci (5.47).

g n T (_l)n h—n+1 (5.46)
D> (=D"h_n“dlak =12,... (5.47)
n=0
W wyniku tego, dla k=1,2 otrzymujemy dwa brakujace (dodatkowe) réwnania
w uktadzie (5.45).
Ohy —1h, +2h, —3h, +4h, -5h; =0 dlak =1 548
Oh, —1h, +4h, —9h, +16h, —=25h; =0 dlak =2 (549
Rozwigzaniem réwnan (5.45), (5.48) sa wspotczynniki odpowiedzi

impulsowych filtréw generujacych falkg¢ Daubechies o dlugosci nos$nika 5 (db3).
Przyktadowe wspotczynniki {h,} dla funkcji skalujacych Daubechies podane sa

w Tabeli Nr 5.2, za§ w postaci numerycznej dla falek Daubechies rzedu p=4,...,8
w Tabeli Nr 5.3. Przyktady falek omawianej rodziny i ich funkcji skalujacych
zaprezentowano na Rys. 5.5.

Niestety wada rodziny falek Daubechies jest wprowadzenie nieliniowego
przesunigcia fazowego pomigdzy sygnalem wejSciowym a sygnalem
wyjsciowym, co bedzie pokazane, dla sygnatow elektrokardiograficznych
pochodzacych od pacjentow =z wszczepionym ukladem stymulujacym,
w nastgpnym rozdziale niniejszej rozprawy, dotyczacym czesci eksperymentalnej

przedstawianego algorytmu.
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Rys. 5.5 Przyklady falek z rodziny Daubech

db20.
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Tabela nr 5.2 Wspoélczynniki {hn ﬁf(; " dla funkcji skalujacych Daubechies rzedu p=1,2,3.

hy} Rzad
1 2 3
hg 1 1++/3 1+ 10 + /5 + 2410
J2 42 16 2
hy | 1 3+43 | 54410 +34/5+ 2410
V2 442 162
h, 3-/3 | 10 - 24/10 + 2+/5 + 2410
42 16 /2
h; 1-~/3 | 10 - 2410 - 2+/5 + 2410
42 16 /2
hy 54410 — 345+ 24/10
16 /2
h5 1+\/ﬁ7\/5+2\/ﬁ
16 /2

Tabela nr 5.3 Obliczone warto$ci wspolczynnikéow {hn}ﬁf(; " dla funkcji skalujacych falek

Daubechies rzedu p=4, ..., 8.

4 5 6 7 8

hy 0,230378 0,160102 0,111541 0,077852 | 0,0544158

h; 0,714847 0,603829 0,494624 0,396539 | 0,3128715

h, 0,630881 0,724309 0,751134 0,729132 | 0,6756307

h; | -0,027983 0,138428 0,31525 0,469782 | 0,5853546

hs | -0,187035 | -0,242295 | -0,226265 20,143906 | -0,0158291

hs 0,030841 | -0,032244 -0,129767 -0,224036 | -0,2840155

h6 | 0,032883 | 0,0775715 | 0,0975016 0,0713092 | 0,0004724

h; | -0,010597 | -0,0062414 | 0,0275229 0,0806126 | 0,1287474

hg -0,0125808 -0,031582 -0,0380299 | -0,0173693
hy 0,0033357 | 0,00055384 -0,0165745 | -0,0440882
hyo 0,00477726 0,012551 | 0,0139810
hy, -0,0010773 | 0,00042957 | 0,0087460
h, -0,00180164 | -0,0048703
hj; 0,000353714 | -0,0003917
hyy 0,0006754
hys -0,0001174
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5.4 Sztuczne sieci neuronowe

Intensywny rozwoj elektroniki, a przede wszystkim informatyki,
w ostatniej dekadzie XX wieku doprowadzil do bardzo duzego zainteresowania
tematyka sztucznych sieci neuronowych, a w konsekwencji do ich burzliwego
rozwoju. Za poczatek tej dyscypliny badawczej uznana zostata praca McCullocha,
Pittsa z 1946 roku, w ktorej opisano matematyczny model sztucznego neuronu.
Kolejne wazne opracowania to:

e 1958 r. — rozwiazanie przez Rosenblatta oraz Wightmana problemu
rozpoznawania znakow alfanumerycznych w wyniku zastosowania
perceptronu 1 algorytmu uczenia ustalajacego warto$ci wag polaczen sieci;

e 1960 r. — wprowadzenie przez Widrowa oraz Hoffa sieci ADALINE
(ang. ADAptive LINear Element). Autorzy wykorzystali liniowa funkcje
jako funkcje aktywacji w modelu McCulocha — Pittsa, a przede wszystkim
zastosowali nowy algorytm uczenia sieci neuronowej oparty na metodzie
najwigkszego spadku gradientu, minimalizujac btad Sredniokwadratowy
na wyjsciu sieci neuronowej. Algorytm ten nazwany zostal LMS (ang.
Least Mean Square). Niekiedy mozna spotka¢ si¢ z okresleniem
pochodzacym od jego pomystodawcow — metoda Widrowa — Hoffa;

e 1969 r. — wykazanie przez Minsky’a oraz Paperta, Ze istniejace sieci
neuronowe nie rozwiazuja prostych problemow, np. nie realizuja funkcji
logicznej XOR. Praca ta zahamowala badania z zakresu sieci
neuronowych na ponad 10 lat;

e 1984 r. — prace Kohonnena nad samoorganizujacymi si¢ mapami cech oraz
prace Hopfielda wykazujace zdolno$¢ do przetwarzania danych przez sieci
neuronowe, przelamuja napotkane w latach 70.bariery, co prowadzi do
wznowienia zainteresowania ta dyscypling badawcza.

Za prekursora polskich prac badawczych zajmujacych sig ta tematyka uwaza sig
R. Tadeusiewicza z Akademii Gorniczo — Hutniczej w Krakowie. Bardzo pr¢znie
dzialaja rowniez os$rodki na Uniwersytecie Zielonogdérskim pod kierunkiem
J. Korbicza, na Uniwersytecie Mikotaja Kopernika w Toruniu pod kierunkiem
W. Ducha a takze na Politechnice Czgstochowskiej pod kierunkiem
L. Rutkowskiego. Historia badan nad sztucznymi sieciami neuronowymi jest

szeroko omowiona mi¢dzy innymi w [260, 261,136,193].
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Sieci neuronowe, ktorych pierwowzorem jest ludzki moézg 1 uktad
nerwowy, wyrdzniaja si¢ na tle innych metod (tzw. obliczen inteligentnych)
przede wszystkim:

e  mozliwoscia rownoleglego przetwarzania informacji,

o zdolno$cia nadzorowanego lub nie nadzorowanego uczenia sig,

° umiejetnoscia abstrakcji, bowiem moga uogolnia¢ wiedz¢ zdobyta
W procesie trenowania,

o odpornos$cia na uszkodzenia, gdyz potrafia poprawnie dziala¢ nawet jesli
czg$¢ elementdw zostata uszkodzona (informacje zostaly utracone).

W literaturze przedmiotu dokonuje si¢ klasyfikacji sztucznych sieci
neuronowych wedhug kilku kryteriow, a mianowicie:

a) wedtug liczby warstw [262]:
e jednowarstwowe,
e dwuwarstwowe,
e wielowarstwowe.
b) ze wzgledu na stosowana funkcje aktywacji:
¢ liniowe — neurony przetwarzaja informacj¢ wejsciowa i przekazuja
ja na wyjsScie przy zastosowaniu progowej funkcji aktywacji
¢ nieliniowe — kazdy neuron przetwarza informacje wedtug Scisle
okreslonej funkcji ciagle;j.
c) Z uwagi na sposob laczenia neurondéw [193,136]:
e sieci jednokierunkowe,
e sieci o radialnych funkcjach bazowych,
e sieci rekurencyjne,
e sieci komorkowe.

Obecnie odnalez¢ mozna ogromna ilo$¢ publikacji dotyczacych zaréwno
zagadnien teoretycznych, architektury sieci, algorytmow uczenia, jak réwniez
zastosowania sieci neuronowych w réznych dziedzinach nauki, szczego6lnie tam,

gdzie nie mozna w prosty sposob zapisa¢ matematycznie danego problemu (patrz

np. [74]).
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5.5 Wybrane typy sieci neuronowych i ich

sposoby uczenia

5.5.1 Sieci jednokierunkowe wielowarstwowe

Jednokierunkowe sieci neuronowe wielowarstwowe, inaczej zwane
wielowarstwowymi perceptronami (ang. multi — layer perceptrons, feedforward
neural networks) (MLP), sa jednymi z najczesciej wykorzystywanych architektur
sieci neuronowych (patrz np. [107, 262, 187]). Na pojecie architektury sieci
neuronowej sktada sig:

e liczba warstw sieci L (warto podkresli¢, iz warstwa wejSciowa nie jest
numerowana),

e liczba neurondéw w poszczeg6dlnych warstwach,

e sposob potaczenia neuronow,

e rodzaj stosowanej funkcji aktywacji.
Przyktadowa  architektur¢ ~ dwuwarstwowe;j sieci  neuronowej

przedstawiono na Rys. 5.6

bias ®

Rys. 5.6 Schemat jednokierunkowej dwuwarstwowej sieci neuronowe;j.

Potaczenia neurondw w sasiednich warstwach moga by¢ realizowane na
wiele sposobow. Jak podaje Tadeusiewicz [262], liczbg mozliwych struktur sieci
dla 20 neurondéw szacuje sie na 10°° sposoboéw. W przypadku jednokierunkowej
sieci neuronowej realizowane sa polaczenia tylko pomigdzy sasiednimi

warstwami, zgodnie z typem ,kazdy z kazdym”, tzn. kazdy neuron warstwy
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poprzedniej (n-1) taczy si¢ ze wszystkimi neuronami warstwy nastepnej (n).
Mozna réwniez méwic o tzw. ,,potaczeniu kompletnym” [157].

Przyjmujac nastgpujace oznaczenia: L— liczba warstw, w kazdej warstwie
znajduje si¢ Nk elementéw (dla k=1,2,..., L) nazywanych neuronami; X' (t) —
warto$¢ neuronu i-tego wyjscia dla k-tej warstwy ukrytej (dla k = 1, 2, ..., Ny);

(k) . - . . . r
w; (1) jest waga i-tego neuronu k-tej warstwy, mozemy zdefiniowa¢ sygnat

wyjsciowy neuronu y; (i-tego wyjscia k-tej warstwy) w postaci (5.49).

Ny,
y(t) = f(Zwﬁ“(t)x}”(t)] (5.49)
=0

Czgsto stosowana jest takze dodatkowa waga o statym wejsciu rownym 1,

okreslana jako tzw. bias. Woéwczas rownanie (5.49) opisane jest jako (5.50).

KL—l
= fL[ZWijka“+bLJ (5.50)

W literaturze przedmiotu mozna odnalez¢ rézne funkcje aktywacji f. Najczgsciej
wykorzystywana jest funkcja sigmoidalna okreslona zaleznoscia (5.51), inaczej
zwana funkcja unipolarna, przyjmujaca dowolne wartosci z przedziatu (0,1) oraz
funkcja tangesoidalna (5.52) — bipolarna, przyjmujaca warto$ci z przedzialu
(-L,1).

1

f (x)= dlag >0 5.51
1 (%) e yit (5.51)

f,(X)= 1-e™ dlag >0 (5.52)
2 l+e™” '

Wykres powyzszych funkcji aktywacji dla kilku przyktadowych wartosci
parametru 3, ktory pozwala dobra¢ odpowiedni ksztatt krzywej, przedstawiono na

Rys. 5.7.
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___________________________________________

...........................................

_________________________________________

——————————————————————————————————————

Rys. 5.7 Wykres funkcji aktywacji dla wartosci parametru p=1, 5, 15, 25. a) funkcji
sigmoidalnej b) funkcji tangesoidalnej.

Algorytm uczenia z nauczycielem

W przypadku tzw. uczenia sieci neuronowej z nauczycielem, kazdemu
zestawowi danych wejsciowych odpowiada przyporzadkowany im wzorzec
wyjsciowy. Nauka sieci polega na modyfikacji potaczen wagowych w celu
dopasowania poszczegdlnych sktadowych wejsciowych do zadanych wzorcow

d.. Adaptacja wag sprowadza si¢ do znalezienia minimum funkcji celu,

nazywanej funkcja  biedu  Sredniokwadratowego. Catkowity  blad

(k)

sredniokwadratowy zdefiniowany jest jako suma kwadratow bledow &' na

wyjs$ciach neuronow ostatniej warstwy L sieci neuronowej. Btad ten opisuje

zaleznos¢ (5.53).
Ny Ny
ED=> () =3[0 -y ) (5.53)
i=l i=l
Proces minimalizacji funkcji bltedu oparty na modyfikacjach wartosci wektora
wag najczesciej wykorzystuje tzw. metody gradientowe, dla ktérych wektor
gradientu wskazuje kierunek najszybszego spadku poprzez swoje skladowe,
bedace pochodnymi czastkowymi funkcji btedu po poszczegolnych wagach sieci
[251]. W literaturze przedmiotu odnalez¢ mozna inne sposoby definiowania
funkcji btedu (patrz np. [193, 187, 251]).
Najbardziej  popularnym  algorytmem  gradientowego  uczenia
jednokierunkowych sieci neuronowych jest metoda wstecznej propagacji btedu

(ang. error back — propagation) (BP) zaproponowana w 1974 roku przez

Werbosa, a rozpowszechniona przez Rumelharta. Korekcja wag w przypadku
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algorytmu BP rozpoczyna si¢ od wyznaczenia btedu na podstawie sygnatlu
wejsciowego 1 sygnatu wyjSciowego dla ostatniej warstwy, a nastgpnie
wykonywane jest przesunigcie od warstwy poprzedzajacej (L-1) az do warstwy
wejsciowej. Modyfikacja wartosci wag przeprowadzana zgodnie z regula
najszybszego spadku, przyjmuje postac (5.54), co pozwala na wyznaczenie btedu

& k-tej warstwy opisanej zaleznoscia (5.55).

W (1) = W (1) + 25 ()X (t) (5.54)

ij

L 4y _ yL
) (ty = Nk(fjli Oy, (t)) dla k = L, czyli ostatniej warstwy <
&; ( ) = Zéj(kJrl)(t)WEkH)(t) dlak = 1’2,“.’ L-1 (5.55)

j=1

st =P () (5.56)
Algorytm BP mozna zatem scharakteryzowa¢ uktadem zaleznoSci
matematycznych (5.54) — (5.56), gdzie: kK — numer warstwy, L — liczba warstw, i —
numer neuronu w danej warstwie, j — indeks probki sygnatu wejsciowego X, N —

liczna neurondéw w K-tej warstwie, f — funkcja aktywacji, 4 — wielko$¢ kroku

korekcji wag tzw. wspotczynnik uczenia).
Proces uczenia sieci neuronowej algorytmem wstecznej propagaciji btedu
mozna okresli¢ jako zbyt wolno zbiezny, szczegolnie dla matego wspotczynnika

uczenia u. Dodatkowo moze okazac sig, iz proces uczenia zakonczy si¢ nie

z chwila odnalezienia minimum globalnego funkcji bigedu, ale w jednym
z minimow lokalnych. Bardzo duze znaczenia ma takze wybdr wartosci
poczatkowych wag.

Poprawy zbiezno$ci algorytmu BP najcze$ciej dokonuje si¢ poprzez
wprowadzenie wspoOlczynnika o zwanego wspdlczynnikiem momentum.
W wyniku tego (5.54) zapisujemy zaleznoscia (5.57).

Wi (E+1) = Wi (t) + 28 (X (t) + a[wi(jk) (t) —wi(t - 1)] (5.57)
Wagi wspdlczynnika momentum o sa niezalezne od aktualnej warto$ci
gradientu, dzigki temu dla o =1 algorytm cechuje si¢ duza bezwladnoscia.
Oznacza to, ze wraz z pojawieniem si¢ gradientu wymuszajacego ruch
w przeciwna lub inna strong¢ niz ruch aktualny, zmiana nie nastgpuje natychmiast.
Zmiana wag odbywa si¢ wigc w sposob bardziej ptynny. Jak wykazuje wielu
autoréw, momentowa metoda wstecznej propagacji powoduje przyspieszenie

procesu uczenia. Aktualnie w literaturze przedmiotu mozna odnalez¢ rdzne
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modyfikacje metody wstecznej propagacji btedu. Szeroko ten problem poruszony

jest np. w opracowaniu [251] (patrz takze [193,195,175,262,261].

5.6 Siec falkowo — neuronowa

5.6.1 Koncepcja klasyczna

Pod nazwa sieci falkowo — neuronowych (ang. wavelet neural networks)
(WNN) w literaturze przedmiotu mozna spotka¢ dwie zasadnicze idee. Pierwsza
z nich, to koncepcja klasyczna zaproponowana w 1992 roku przez Zhanga
1 Benveniste’a [294]. Autorzy potaczyli zdolnosci aproksymacyjne sieci
neuronowych z czasowo — czgstotliwo$ciowa reprezentacja sygnatu uzyskiwana
na podstawie przeksztatcen falkowych. Istota tej koncepcji polega na zastapieniu
funkcji aktywacji sieci neuronowych funkcjami falkowymi. Wyjscie sieci falkowo
— neuronowej, wyrazone zaleznoscia (5.73), jest suma wazona wartosci funkcji

falkowych y,, skalowanych i przesuwanych odpowiednimi parametrami a;, b; dla

okreslonego pobudzenia, za$ Wjj to wspotczynniki wagowe.

P t—=Db.
y(t)= Zwijz//[a—‘] +W, (5.58)
i j

Zamiana funkcji aktywacji na podstawowe funkcje falkowe jest
zastosowana analogicznie do sieci o radialnych funkcjach bazowych. W tym
przypadku algorytm uczenia sprowadza si¢ do uczenia parametréw
przeksztalcenia falkowego — parametru skali @ oraz parametru przesunigcia b.
Wyjscie jest warto$cia wspotczynnika dekompozycji przeksztatcenia falkowego.
Strukturg zaproponowanej przez Zhanga i Benveniste sieci falkowo — neuronowej

przedstawiono na Rys. 5.8.
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Rys. 5.8 Struktura sieci falkowo — neuronowej. Zrodlo [ 294].

5.6.2 Koncepcja intuicyjna

Druga koncepcja sieci falkowo — neuronowych polega na wykonaniu
wstgpnego przetwarzania badanego sygnatu za pomoca przeksztalcen falkowych.
W wyniku analizy czasowo — czgstotliwosciowej uzyskuje si¢ poszukiwane cechy
charakterystyczne, ktore podlegaja dalszej selekcji. Przygotowany wektor cech,
powstaty w efekcie zastosowanych przeksztatcen falkowych, stanowi optymalny
wektor wejSciowy dla odpowiednio dobranej struktury sieci neuronowej. Taka
koncepcj¢ mozna znalez¢ w kilku pracach np. w pracy [238] opisanej takze
w rozdziale drugim niniejszej rozprawy. Rozwiazania te dotycza wykrywania
réznego rodzaju morfologii zespotu QRS dla standardowych sygnalow
elektrokardiograficznych. Interesujaca jest takze praca Wrzesniowskiego [286],
doktadnie omawiajaca klasyfikacje ewolucji serca sygnaléw EKG rejestrowanych
metoda Holtera, przy zastosowaniu koncepcji intuicyjnej WNN. Nalezy
podkresli¢, iz w omawianym kontekscie struktura sieci falkowo — neuronowej
uwarunkowana jest zarowno sposobem wykorzystania przeksztatcen falkowych,
jak 1 zastosowana siecig neuronowa. Z powyzszych wzgledow nie mozna podac
jej konkretnej, a zarazem optymalnej struktury. Uproszczona strukture sieci

WNN, dla tej grupy systemoéw, przedstawiono na Rys.5.9
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Rys. 5.9 Uogolniona struktura sieci falkowo — neuronowej.
5.6.3 Rozwigzanie WNN przystosowane do

zdefiniowanego w rozprawie problemu

Na potrzeby detekcji zespotu QRS oraz klasyfikacji rytmu endogennego
pacjenta z wszczepionym uktadem stymulujacym prace serca, co jest
przedmiotem prezentowanej rozprawy, zastosowano sieci falkowo — neuronowe
nalezace do drugiego rodzaju omoéwionych powyzej sieci WNN, tzw. koncepcje
intuicyjna systemu falkowo — neuronowego. Wybdr takiego rozwiazania
podyktowany jest przede wszystkim specyfika omawianego w rozprawie
problemu. Struktura systemu uwarunkowana jest odpowiednim doborem falki
1 sieci neuronowej, co bgdzie przedmiotem analizy w kolejnych podpunktach

niniejszego rozdziatu.
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5.6.3.1 Blok | - Dekompozycja sygnatu

Dobor falki podstawowej przeprowadzono intuicyjnie. W literaturze
przedmiotu dotyczacej teorii falek nie mozna odnalez¢ jednoznacznego algorytmu
okreslajacego sposob dobierania fali w celu rozwigzania zadanego problemu.
Cho¢ sa proponowane rozwiazania ustalajace stopien przydatnos$ci wybranej falki
(np. metoda Grama — Schmidta, najmniejszych kwadratow), nie mozna
wykorzysta¢ ich do omawianej bazy sygnatow, gdyz nie odzwierciedlaja
charakteru przetwarzanego sygnatu. Podczas doboru falki brane byly pod uwage
nastgpujace wlasciwos$ci: ortogonalno$¢ i biortogonalnos¢, symetria, regularnosé
1 gltadko$¢ oraz czas trwania. Wtasnos$ci dla kilku wybranych falek przedstawiono

w Tabeli nr 5.4.

Tabela nr 5.4 Wlasno$ci przykladowych falek. Opracowano na podstawie [19].

Wtasnos¢ Morlet Db 4 Bior 2.4
Ortogonalno$¢ - + -
Biortogonalno$¢ - + +
Ograniczony czas trwania - + +
Symetria + - i
Arbitralna regularno$¢ - + +
Zapewnienie doktadnej rekonstrukcji - + +

Nalezy rowniez podkresli¢, iz w przypadku niespetnienia podstawowe]
wlasnosci, jaka jest ortogonalno$é¢, biedy i1 znieksztalcenia zawarte w sygnale
bylyby powielane w kolejnych poziomach dekompozycji. Ortogonalnosg,
zapewnia zatem stabilno$¢ obliczen numerycznych [286]. Zachowanie symetrii
nie powoduje wprowadzenia dodatkowych znieksztatcef, a gltadko$¢ decyduje
o stopniu rozdzielczos$ci 1 lokalizacji sygnalu w dziedzinie czgstotliwosci.

Im wigksza gladkos$¢, tym lepsza rozdzielczos¢.

Kolejna istotng kwestia jest to, iz zadna ze znanych falek nie speinia
wszystkich podanych wczedniej wlasciwosci. I cho¢ istnieje mozliwosé
konstruowania wlasnych falek (sposob ich tworzenia podaje Augustyniak w [19]),
to autorka rozprawy nie skorzystata z tego rozwiazania. Powodem takiej decyz;ji
byta zbyt duza réznorodnos¢ morfologiczna analizowanej grupy sygnatow oraz

niemozno$¢ zapisania cech w postaci matematycznego opisu zjawiska.
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Oprocz doboru fali podstawowej, nalezy takze dobra¢ optymalna wartos¢
parametru skali a oraz okresli¢ znaczaca ilo$§¢ poziomoéw. W niniejszej rozprawie
zastosowano tzw. kryterium istotnosci w postaci funkcji entropii zdefiniowanej

worem (5.59). Jest to tzw. entropia Shannona.
Efa,j=-> a’ log(a? ) (5.59)

Warto zauwazy¢, iz funkcja entropii jest funkcja odwrotng w stosunku do funkc;ji
koncentracji energii. Inne przyktady stosowanych w literaturze przedmiotu
entropii podaje Augustyniak w [19]. Spos6éb minimalizacji entropii polega na
obliczeniu sumy entropii sktadowej aproksymacji i sktadowej detali dla j-tego
poziomu dekompozycji sygnalu, zgodnie z algorytmem dekompozycji Mallata,
1 pordwnaniu z suma entropii na wczesniejszym poziomie. Jezeli warto§¢ entropii
na (J-1)-ym poziomie jest wigksza od wartosci entropii na j-tym poziomie, to
sktadowe entropii (j-1) poziomu sa zastgpowane przez szereg j-tego poziomu lub
odwrotnie. Mozna takze poréwnywaé wyznaczong entropi¢ j-tego poziomu
z zatlozona warto$cia progowa entropii, dla ktorej proces dekompozycji sygnatu

zostanie zakonczony.

5.6.3.2 Blok Il - Stosowane struktury sieci neuronowych

Realizacja celow niniejszej rozprawy opiera si¢ na przetestowaniu kilku
struktur jednokierunkowych sieci neuronowych tj. sieci jedno-, dwu-, trzy-

czterowarstwowej o tangesoidalnej i sigmoidalnej funkcji aktywacji.
Istotna rolg w procesie uczenia sieci neuronowej odgrywa czas treningu.
Duzy wpltyw na szybko$¢ uczenia, a tym samym na minimalizacj¢ funkcji btedu,
ma takze odpowiedni dobor wag poczatkowych sieci. Zastosowano dwa sposoby
tworzenia tablicy wag poczatkowych:
a) tzw. inicjacj¢ losowa — wagom przypisywane sa losowe wartosci
z przedziatu (-0,1;0,1),
b) wagom, ktorych wskaznik i=j przypisujemy wartosci +0,1 za$ pozostatym
wagom wartosci 0 (patrz [281]).
Pierwszy sposob przyspiesza proces uczenia, drugi zapewnia jego powtarzalnosc.

Niektérzy autorzy, w celu zakonczenia treningu sieci neuronowej, zalecaja
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przerwanie uczenia po z gory wybranej iteracji (tzw. ilosci epok). W przypadku
analizowane] grupy sygnalow elektrokardiograficznych, wykorzystano metodg
tzw. wczesniejszego zatrzymania (ang. hold — out), ktéra za moment zatrzymania
procesu uczenia uznaje minimum blgdu testowego. W literaturze przedmiotu
mozna odnalez¢ zaro6wno negatywne [175], jak 1 pozytywne [193] opinie

dotyczace tej metody.

Bardzo istotng sprawa jest takze odpowiedni dobor wejsciowego zbioru
danych. Analiza literatury wskazuje na istnienie kilku metod dotyczacych
podziatu tego zbioru danych na zbidr uczacy i testowy. Sa to m.in:

a) podzial losowy (ang. split — sample), najczesciej stosowany. Wada tej
metody jest jednak uzywanie tylko czg$ci przygotowanego zbioru.
Warunki podziatu okreslone zostaty w pracy [127].

b) metoda krzyzowa (ang. cross — validation), polegajaca na podziale
przygotowanego zbioru na prawie rownolicznych k — podzbiorow,
z ktorych (k — 1) uczestniczy w procesie uczenia. W literaturze przedmiotu
mozna odnalez¢ wiele modyfikacji tej metody (np. leave — v — out,
bootstraping). Szerzej te zagadnienia poruszane sa w [265].

Warto zaznaczy¢, iz w przypadku systemow diagnostyki medycznej wazne jest,
aby w procesie uczenia brala udzial dobrze wyselekcjonowana czg$¢ zbioru,
zawierajaca wszystkie charakterystyczne przypadki. Metody podziatu zbioru,
w sytuacji danych medycznych, opisuje [157] wykazujac przy tym, iz najlepszym
wyborem jest zastosowanie metody krzyzowej. Jak podaje autor, zbyt mate k
prowadzi do zanizonego oszacowania w wyniku duzej rdéznicy migdzy
liczebnoscia zbiorow uczacych wykorzystywanych podczas oceny krzyzowej

a liczno$cia pelnej bazy danych.

Kolejnym istotnym problemem jest dobor witasciwej architektury sieci
neuronowej, ktory sprowadza si¢ do okreslenia odpowiedniej liczby warstw
ukrytych 1 ilo$§¢ neuronéw w nich zawartych. Wielko$¢ warstw wejsciowych
1 wyjsciowych narzucona jest rozpatrywanym zadaniem. W literaturze przedmiotu
mozna odnalez¢ rézne metody optymalizacji architektury sieci neuronowych.
Wiele opracowan zawiera cho¢by jeden rozdziat po$wigcony temu zagadnieniu
(patrz np. [107, 193, 195, 258, 261,175, 136, 70]). Sa to m.in.: metody wzrostu,
redukcji czy tez optymalizacji dyskretnej. W wigkszosci publikacji dotyczacych
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problemu optymalizacji sieci neuronowej brak jest konkretnego rozstrzygnigcia,
ktéry kierunek poszukiwan nalezy wybra¢ [193,195]. Jedynie autorzy prac
[107,175] proponuja zastosowanie kierunku w goére. Bardzo czesto w roéznych
opracowaniach prezentujacych wyniki konkretnych zastosowan, szczeg6lnie z
zakresu medycyny, problem optymalizacji struktury stosowanej sieci neuronowej
nie jest w ogole poruszany. Autorzy ograniczaja si¢ jedynie do podania, z jakiej
sieci korzystali. W niniejszej rozprawie kierowano si¢ zdaniem Tadeusiewicza,
ktoéry twierdzi w [262], iz ,.kazdy system zawierajacy sie¢ neuronowa powinien
by¢ indywidualnie optymalizowany ze szczegélnym uwzglednieniem specyfiki
zastosowania”. Owa indywidualng optymalizacje, w przypadku badanej grupy
sygnalow elektrokardiograficznych — stymulatorowych i1 zastosowanych sieci,
potraktowano jako dostosowanie liczby warstw i neuronéw ukrytych na drodze
eksperymentalnej, sprawdzajac dziatanie kilku wybranych sieci (typujac kierunek

poszukiwan w gore, czyli rozpoczynajac od najmniejszej liczby warstw).

5.7 Podsumowanie rozdziatu

Niniejszy rozdzial zawiera charakterystyke algorytmu detekcji zespotu
QRS 1 klasyfikacji rytmu endogennego pacjenta z wszczepionym ukladem
stymulujacym. Ze wzgledu na potaczenie dwodch dziedzin, a mianowicie
przeksztalcen falkowych i sieci neuronowych, uzasadniony wydaje si¢ fakt
krotkiego ich scharakteryzowania w dwoch pierwszych podpunktach niniejszego
rozdzialu, o czym byla mowa we wstgpie. W celu realizacji zatozen niniejszej
rozprawy przetestowano tylko wybrane rodziny falek, a takze tylko kilka struktur
sieci neuronowych. Zastosowano rowniez tylko jeden algorytm uczenia —
algorytm wstecznej propagacji. Zarowno dla kazdej wykorzystywanej falki, jak i
zastosowanej sieci neuronowej wykonano szereg badan eksperymentalnych.

Wyniki przedstawione sa w kolejnym rozdziale pracy.
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Rozdziat VI

Wyniki badan

W rozdziale piatym rozprawy omoOwiono matematyczne podstawy
wykorzystywanego algorytmu opartego na sieci falkowo — neuronowej. W tym
rozdziale zostang zaprezentowane wyniki badan dla zgromadzonej bazy sygnatow
elektrokardiograficznych pochodzacych od pacjentow z wszczepionym uktadem
stymulujacym prace serca. Testowano 150 sygnatow o czgstotliwosci 128 Hz,
udostgpnionych przez Instytut Kardiologii w Warszawie oraz 21 sygnalow
uzyskanych z firmy ASPEL z Krakowa. Charakterystyka zebranych sygnatow
zostala omowiona w rozdziale czwartym. Rozdziat niniejszy zostat podzielony na
dwie czesci. Pierwsza, zwiazana jest bezposrednio z detekcja zespotu QRS. W tej
czgéci, uwage skoncentrowano przede wszystkim na odpowiednim doborze
poziomu dekompozycji, progu detekcyjnego, a takze wyborze falki. Druga czg$¢

rozdziatu dotyczy za$ rozpoznania rytmu endogennego pacjenta.

6.1 Dobér poziomu dekompozyciji

Poziomy dekompozycji sygnatu elektrokardiograficznego pochodzacego
od pacjentéw z wszczepionym ukladem stymulujacym wyznaczono na podstawie
kryterium istotnosci — entropii Shannona, okres$lonej wzorem (5.59).
W 132 przypadkach sygnalow drzewo dekompozycji uksztattowato si¢ na
poziomie czwartym. Poziom ten wydaje si¢ stosunkowo niski, nalezy jednak
zaznaczy¢, ze zgromadzona baza testowych sygnatéw elektrokardiograficznych —
stymulatorowych, zarejestrowana metoda Holtera, charakteryzuje si¢ niska
czgstotliwoscia, tylko 128 Hz. W wyniku dekompozycji sygnatu, czgstotliwo$¢ na
kolejnych poziomach wynosi: poziom pierwszy — 128 Hz, poziom drugi — 64 Hz,
..., poziom 6smy — 1 Hz.

Przyktadowe wartosci entropii Shannona dla kilku rodzin falek
wykorzystywanych w badaniach w kolejnych poziomach dekompozycji sygnatu
przedstawia Tabela nr 6.1. Latwo zauwazy¢, iz maksymalna warto$¢ entropii,
znajduje si¢ na czwartym poziomie dekompozycji (wartoSci te zostaty
w tabeli oznaczone pogrubiona czcionka). Zmiang entropii Shannona na

poszczegolnych poziomach dekompozycji dla rodzin falek Daubechies, Coiflets,
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Symlets oraz Biortogonalnych dla szesciu losowo wybranych sygnatow (stym12;

stym33; stym67; stym78; stym105; stym115) przedstawiono na Rys. 6.1.

Tabela nr 6.1 Przyklad wartoS$ci entropii Shannona dla 8 pozioméw z wykorzystaniem kilku
rodzin falek.

Poziom | Db3 Db6 | Coif2 | Coif3 | Sym3 | Sym7 | Biorl.5 | Bior2.6

1 2,022 | 2,188 | 2,161 | 2,274 | 1,886 | 1,971 2,043 2,239

2 2941 | 3,265 | 3,054 | 3,144 | 2,622 | 2,721 2,821 3,02
3 3,827 | 4,477 | 3,941 | 4,002 | 3,401 | 3,727 3,755 3,878
4 4,791 | 5127 | 4,717 4,79 4,355 4,42 4,381 4,452
5 4,55 4,55 4,564 | 4,513 | 4,092 | 3,817 3,804 3,481
6 3,556 | 3,304 | 3,397 | 3,455 3,09 3,054 3,437 3,073
7 2,506 | 1,977 | 2,214 | 1,979 | 2,074 | 1,906 2,549 1,446
8 0,991 0,98 0,963 | 0,989 | 0,987 | 0,987 1,367 0,963

Rys. 6.1 Zmiana entropii Shannona na poziomach 1-8 dla rodzin falek Daubechies (kolor
czarny), Biortogonalne (zielony), Symlet (czerwony), Coiflets (kolor niebieski).

Dekompozycja sygnatu wykonana przy zastosowaniu falki Haara oraz
meksykanskiego kapelusza nie potwierdza czwartego poziomu. Maksimum

entropii Shannona, w tych dwodch przypadkach falek, znajduje si¢ na pierwszym
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poziomie dekompozycji (patrz Rys. 6.2 dla falki Haara 1 meksykanskiego

kapelusza).

gp—
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Rys 62 Entropla Shannona na poziomach 1-¥ dla talki Haara (czarny), Meksykanski

kapelusz (niebieski).

®

Ciekawa sytuacj¢ zauwazono dla falki Morleta. Pojawia si¢ bowiem nagly
spadek entropii Shannona na drugim poziomie oraz tagodny spadek wartos$ci

poczawszy od maksimum (od poziomu czwartego) (patrz Rys.6.3).

6
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Rys. 6.3 Entropia Shannona na poszczegdélnych poziomach dekompozycji dla falki Morlet.
Przyczyna tego naglego spadku wartosci entropii Shannona na poziomie

drugim dla falki Morleta jest trudna do interpretacji dla zastosowanej dyskretnej

postaci. Mozliwe jest, iz efekt ten zostalby wyjasniony dla jej postaci ciagle;j.
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Przeprowadzone badania eksperymentalne réwniez potwierdzaja czwarty
poziom dekompozycji. Rys. 6.4 — 6.6 przedstawiaja 8 pozioméw dekompozycji
sygnatu EKG z wykorzystaniem falek Daubechies, Coiflet, Symlet odpowiednio
trzeciego, pierwszego i siodmego rzedu. Mozna zauwazy¢, iz zespot QRS
gromadzi sktadowe wysokoczegstotliwosciowe oraz $rednie czestotliwosci, zatem
jego kontury sa widoczne w kazdym prezentowanym przypadku, az do szdstego
poziomu. Mozna takze zaobserwowaé wzrost amplitudy w okolicach zespotu
QRS na poziomach 2, 3, i 4, co odpowiada rozktadowi ilo§ciowemu

wspotczynnikow falkowych dla kolejnych pozioméow.

230528 230656 230784 230912 231040
YLV Ylv ka YL _H‘hv ‘kvrm__
230528 QEDE?B ?130?84 23092 23040
JL F| Fl Jh ll Jl
I ! [ I ! !
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2305828 230656 230784 230912 231040
v o
230528 230656 230784 EBDEI_L_E\ 231040
2305828 230656 230784 230912 231040
230528 230656 230784 230812 231040
230528 230656 2307584 230912 231040

Rys. 6.4 Dekompozycja 8 poziomowa z wykorzystaniem falki db3. U géry jeden z kanalow
sygnalu rzeczywistego (stym036.dat), ponizej kolejne poziomy dekompozycji.
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Rys. 6.5 Dekompozycja 8-cio poziomowa wykorzystujaca falke coifl. U géry sygnal

rzeczywisty (stym036.dat) oraz kolejne poziomy dekompozycji.
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Rys. 6.6 Dekompozycja 8-cio poziomowa wykorzystujaca falke sym7. U géry sygnal
rzeczywisty (stym036.dat) oraz kolejne poziomy dekompozycji.

Nalezy podkresli¢, iz pierwszy poziom dekompozycji sygnatu, zgodnie
Z przyjmowanym w Sposob niejawny zatozeniem, ze dekompozycja na pierwszym
poziomie jest sygnatem (aproksymacji) z nieistniejacego poziomu nizszego,

wyglada w ten sam sposob, co rzeczywisty sygnat. Oznacza to, ze wspotczynniki
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falkowe okreslajace szczegdly pierwszego poziomu dekompozycji sygnatu, sa
niezalezne od poziomu dekompozycji.

Na podstawie zaprezentowanych wykresow (Rys. 6.4 — 6.6) dotyczacych
dekompozycji sygnatu elektrokardiograficznego — stymulatorowego, mozna tatwo
zauwazy¢, iz najkorzystniejsza jest dekompozycja czteropoziomowa. Na trzecim
1 czwartym poziomie nastgpuje wzrost amplitudy w rejonie zespotu QRS. Na Rys.
6.7 pokazano tylko czwarty poziom dekompozycji sygnalu przy zastosowaniu
kilku wybranych falek.

Omawiajac wybor poziomu dekompozycji nalezy zwrdci¢é uwage na
miary, takie jak czuto$¢ oraz blad detekcyjny zespotu QRS. Dla 150 badanych
sygnalow najwigksza czulo§¢ na poziomie czwartym uzyskano w127
przypadkach, na poziomie piatym dla 15 sygnaléw oraz dla 8 sygnaléw na
poziomie trzecim. Czuto$¢ maksymalna wynosita na kolejnych poziomach:

e trzecim 96,86% ($rednio 95,23%),
e czwartym 99,07% ($rednio 97,36%),
e piatym 98,05% (Srednio 96,04%).
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Rys. 6.7 Przyklad informacji zawartej na czwartym poziomie dekompozycji sygnalu EKG
dla kilku wybranych falek. Kolejno od géry: db3, coifl, sym7, biorl.5.

Rozpatrujac zastosowanie roznego rodzaju falek do omawianego problemu
doboru poziomu dekompozycji okazuje sig, iz dla wigkszosci wykorzystywanych
rodzin falek czutos$¢ jest najwigksza na poziomie czwartym. Dodatkowo, na tym
poziomie nie zawazono duzych ro6znic miedzy wyznaczona czuloScia
w stosowanych falkach, co daje si¢ szybko zauwazy¢ np. dla poziomu piatego.
Kolejny wykres (Rys. 6.8) ukazuje wartosci miary czulo$ci uzyskane dla
poszczegolnych rodzin falek w omawianych trzech poziomach dekompozycji

sygnatu.
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Rys. 6.8 Srednia czulo$¢ na 3, 4 oraz 5 poziomie dekompozycji.

Rozpatrujac  za$

natgpna analizowana miarg, ktoéra stanowi btad

detekcyjny, okazuje sie, iz jest on najmniejszy na 4 poziomie. Sredni btad wynosi

5,36%, 4,98%, 6,84% dla odpowiednio 3, 4 oraz 5 poziomu (patrz Rys. 6.9).
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Rys. 6.9 Sredni blad detekcyjny poszczegélnych rodzin falek na 3, 4, 5 poziomie

dekompozycji.

Biorac pod uwage wszystkie miary i zalezno$ci omawiane powyzej, wybor

czwartego poziomu dekompozycji

sygnalu wydaje si¢ by¢ uzasadniony.

Potwierdzaja to zaréwno rezultaty badan eksperymentalnych, jak i wyniki

zastosowanego kryterium istotno$ci w postaci entropii Shannona.
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6.2 Dobodr progu detekcyjnego

W przypadku sygnatow elektrokardiograficznych pochodzacych od
pacjentow z wszczepionym ukladem stymulujacym prace serca, rozpatrywano
nastepujace wartosci progowe: 0,45; 0,5; 0,55; 0,6; 0,65; 0,7. Rozwazajac dobor
progu zwrocono uwage na liczbg wykrytych zespotow QRS, detekcje fatszywie
pozytywne 1 falszywie negatywne oraz otrzymany blad detekcyjny. Przyktad
liczby wykrytych zespotow QRS dla wymienionych powyzej progéw podano
w Tabeli nr 6.2.

Tabela nr 6.2 Wykryte zespoly QRS w zalezno$ci od wybranego progu.
rog

0,45 0,5 0,55 0,6 0,65 07

sy
Stym001 | 2524 | 2445 2332 2210 2107 2026
Stym025 | 2187 | 2190 2180 2170 2154 2075
Stym037 | 2334 | 2331 2331 2331 2327 2322
Stym045 | 2205 | 2216 2281 2238 | 2204 2122
Stym94 | 2349 | 2508 2571 2605 | 2587 2500

Stym102 | 2630 2599 2547 2459 2316 2161

Na podstawie analizy zgromadzonych sygnaldéw, zaobserwowano dwie istotne
zalezno$ci. A mianowicie:
1) liczba wykrytych zespotow QRS wzrasta do wartosci progu 0,55 Iub 0,6,
a po niej maleje, przyjmujac ksztalt zblizony do paraboli funkcji
kwadratowej o wspdtczynniku kierunkowym a<0;
2) liczba wykrytych zespoldéw QRS maleje wraz ze wzrostem progu,
przyjmujac w przyblizeniu ksztatt malejacej funkcji liniowej lub ksztatt
prawej strony paraboli z a<0.

Powyzsze zalezno$ci ilustruje Rys. 6.10.
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Rys. 6.10 Liczba wykrytych zespoléw QRS w zaleznosci od zmiany progu dla czterech
sygnaléw stymulatorowych (stym025 — Kkolor czerwony, stym037 — czarny, stym098 —
niebieski, stym102 — zielony).

W pierwszym przypadku, maksimum przypada dla wartosci progu 0,55 — 0,6
(linia czerwona i zielona na Rys. 6.10). Nalezy wigc przypuszczaé, ze te dwa
progi beda mialy najwigksze znaczenie i moga by¢ wybrane jako progi detekcyjne
podczas detekcji zespotu QRS. W drugim przypadku (linia niebieska oraz czarna
na Rys. 6.10), maksimum wykrytych zespotow QRS przypada na najmniejszy
badany prég 0,45. Taki rezultat zaprzecza wigc powyzej postawionemu
wnioskowi, dotyczacemu wyboru progu o wartosci 0,6. Nalezy jednak zauwazyc,
ze liczba wykrytych zespotow QRS nie jest wystarczajacym kryterium do tego,
aby jednoznacznie stwierdzié, iz prog, dla ktérego otrzymano maksymalna liczbg
wykrytych zespotéw QRS jest ogdlnie odpowiednim i prawidtowo dobranym
progiem dla wszystkich sygnatow elektrokardiograficznych — stymulatorowych.
W zwiazku z powyzszym, przeprowadzono analiz¢ detekcji falszywie
negatywnych oraz falszywie pozytywnych. Rozpatrujac w pierwszym rzgdzie
detekcje falszywie negatywne nalezy zauwazy¢, iz najwigksza liczbe FN

otrzymujemy dla najmniejszego progu 0,45. Liczba FN maleje wraz ze wzrostem
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progu, cho¢ nalezy podkresli¢, ze najmniejszy spadek zaobserwowano pomiedzy
progiem 0,55 a 0,6 (patrz Rys. 6.11).

W przypadku detekcji falszywie pozytywnej takze nalezy zauwazy¢ dwie
mozliwos$ci zmian tych warto$ci, podobnie jak w opisanej powyzej sytuacji. Wraz
ze wzrostem progu zwigksza si¢ liczba detekcji FP. W pozostalych przypadkach
obserwujemy maksimum FP na krancach przedziatu [0,45; 0,7], za$§ minimum FP
dla dwoch progéow 0,55 lub 0,6. Nalezy wzia¢ pod uwagg, iz najwigksza liczba
detekcji FP przypadajaca na skrajne warto$ci progowe zwigzana jest z wykryciem
szumu jako zespotu QRS (patrz Rys. 6.12).

Na podstawie powyzszych wynikow wydaje sig, iz wybor progéw 0,55
oraz 0,6 jest uzasadniony. W celu dodatkowego potwierdzenia powyzej
postawionej tezy sprawdzono miary detekcyjne, tj. czuto$¢ oraz blad detekcyjny.

Dla wszystkich 150 sygnaléw analiza miary czulosci wykazata, iz
najlepsze rezultaty sa osiagane w przypadku zastosowania progu 0,6. Biorac za$
pod uwage blad detekcyjny, najmniejszy BD uzyskano w 89% sygnatéow dla
wartosci progu 0,6, dla pozostatych 11% sygnalow warto$¢ progu wyniosta 0,55.
Najmniejsza czutos¢ oraz najwigkszy btad detekcyjny otrzymano dla pozostatych
skrajnych dwoch progéow, a mianowicie dla progow o wartosciach 0,45 oraz 0,7.

Przyktadowe wartosci btgedu detekcyjnego przedstawione sa w Tabeli nr 6.3

Tabela nr 6.3 Maksymalny i minimalny blad detekcyjny dla progéw detekcyjnych 0,45 — 0,7.
0,45 0,5 0,55 0,6 0,65 0,7
max 9,76% 7,84% 6,79% 6,71% 7,63% 11,72%
min 6,31% 3,31% 2,00% 1,84% 2,28% 5,63%

Omowione powyzej wszystkie zaleznos$ci, szczegdlnie biad detekcyjny, czutosé
oraz liczba detekcji falszywie pozytywnej oraz falszywie negatywnej, wskazuja ze

nalezy uzna¢ prog 0,6 za najbardziej prawidtowy.

130



m— stym025
w— stym037
m— stym098
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Rys. 6.11 Liczba detekcji falszywie negatywnej w zalezno$ci od wybranego progu dla
czterech sygnalow stymulatorowych (stym025 — kolor czerwony, stym037 — czarny, stym098
— niebieski, stym102 — zielony).

|| — stym025
— stym037
= sty m098

stym102

Rys. 6.12 Liczba detekcji FP w zalezno$ci od wybranego progu dla czterech sygnalow
stymulatorowych (stym025 — kolor czerwony, stym037 — czarny, stym(098 — niebieski,
stym102 — zielony).
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6.3 Dobor falki

Jak wspomniano w poprzednim rozdziale, w literaturze przedmiotu brak
jest jakichkolwiek wskazéwek dotyczacych odpowiedniego doboru falki do
roznych zagadnien wykorzystujacych przeksztatcenia falkowe, w szczegolnosci
do problematyki begdacej przedmiotem niniejszej rozprawy. Trudno$¢ ta
spotggowana jest przede wszystkim niemozliwoscia doktadnego opisu
matematycznego badanego sygnatu elektrokardiograficznego. W trakcie wielu
analiz przeprowadzono szereg empirycznych doswiadczen. Brane byty pod uwage
falki o r6znych wiasciwosciach.

Nalezy zauwazy¢, iz na pierwszym poziomie dekomponowanego sygnatu
mamy do czynienia z wysokimi czgstotliwo$ciami, za§ w kazdym kolejnym kroku
dekompozycji nastepuje rozszerzenie falki — dwukrotne zwigkszenie obszaru oraz
zmniejszenie czgstotliwosci sygnalu. Latwo mozna zaobserwowaé omawiang
zalezno$¢ na podstawie Rys. 6.4 — 6.6, przedstawionych w punkcie 6.1
niniejszego rozdziatu pracy.

Analizujac morfologi¢ zatamkéw QRS w zgromadzonej przez autorke
bazie sygnatow elektrokardiograficznych  pochodzacych od pacjentow
z wszczepionym uktadem stymulujacym, trudno jest wyrdzni¢ powtarzajacy sig
ksztatt, chocby dla tego samego typu stymulacji. Duze zrdéznicowanie
w morfologiach akcentowano juz w rozdziale pierwszym niniejszej rozprawy.
Tabela nr 6.4 przedstawia kilka roznych ksztattow zespotu QRS.

Analizujac ksztatty falek rodziny Daubechies, Symlet, Coiflets czy tez
falki Dbiortogonalne mozna zaobserwowa¢ ich pewne podobienstwo do
przedstawionych w Tabeli nr 6.4 morfologii zespoléw QRS. W Tabeli nr 6.5
podano dwie wybrane falki o ksztalcie zblizonym do powyzszych zespotow QRS.

Jak wykazaly przeprowadzone badania, dobdr falki ma bardzo duze
znaczenie w przypadku poprawnego wykrycia zespolu QRS. Wyniki

przedstawione sa w nastgpnym punkcie niniejszego rozdziatu.
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Tabela nr 6.4 Przyklad roznorodnosci morfologicznej zespolu QRS. Po lewej stronie
sztuczne zespoly QRS (stymulatorowe), po prawej rytm endogenny - wlasny pacjenta.
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6.3.1 Detekcja zespotu QRS a dobér falki

Odpowiedni dobor falki ma ogromne znaczenie dla wykrycia zespotu
QRS. W niniejszym punkcie zaprezentowano uzyskane wyniki dla analizowanych
sygnalow  elektrokardiograficznych —  stymulatorowych w  przypadku
zastosowania falek z rodzin Daubechies, Coiflets, Symlet, Biortogonalnych oraz
falek Morleta, Meyera i meksykanskiego kapelusza.

W przypadku rodziny falek Daubechies (Rys. 6.13), najgorsze wyniki
otrzymywano dla falki Haara. Liczba wykry¢ falszywie negatywnych, dla
fragmentow 30 minutowych, $rednio wynosita 67. Dla 105 sygnatow przekraczata
warto§¢ FN>100, co jest powodem uzyskania niskiej czutosci detekcyjne;.
Podobnie niskie wartosci otrzymano dla 87 sygnatéw stosujac falki Daubechies
drugiego rzedu (db2). Dla 15 sygnatow uzyskano nizsze wyniki falki db2 niz
w przypadku uzycia falki Haara. Jezeli z dalszej analizy wykluczy sig falkg Haara,
pomimo iz nalezy ona do rodziny falek Daubechies, s$rednia czuto$c

rozpatrywanej grupy falek wzrasta o 1,16% (z 95, 53% do 96,69%).

SE dla falek Daubechies

100,00% -
98,00% -
96,00% -
94,00% -
92,00% -
90,00% -

88,00% 1=
haar | do2 | db3 | db4 | db5 | db6

0 1 193,30%|92,76%96,81%|96,56%96,55%|95,70%
O 2 97,41%|98,86%96,24%|98,53%96,27%|95, 18 %

(M

Rys. 6.13 Czulo$¢ dla falek rodziny Daubechies dla dwéch wybranych sygnaléw. Oznaczenia
1- stym025; 2 — stym067.

Przedstawiona na Rys. 6.13 $rednia czulo$¢ kilku kolejnych falek rodziny
Daubechies moze sugerowaé, ze wraz ze wzrostem rzedu falki (poczawszy od

db4) maleje czuto$¢. Jak wykazaly badania, falki Daubechies wyzszych rzedoéw
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uzyskuja czuto$¢ podobna do falek rzedu czwartego, piatego i szostego. Nie
mozna zatem potwierdzi¢ zaobserwowanej zaleznosci.

Analizujac detekcje falszywie negatywne oraz falszywie pozytywne dla
rodziny falek Coiflets stwierdzono wigksza liczbe detekcji FN niz FP. Srednio dla
30 minutowego fragmentu sygnatu, FN wynosi 90, za§ FP = 45. Najwigksza
czuto$¢ uzyskano dla falki Coiflets pierwszego rzgdu (coifl), dla 37 sygnatow
przekroczyta ona minimalnie 99,% (np. 99,05%), a dla 14 sygnatow przekroczyta
tylko 92%. Ogolnie $rednia czuto$¢ dla tej rodziny falek wynosi 96,40%. Przyktad
miary czuto$ci dla trzech losowo wybranych sygnaléw (stym25, stym67, stym99),
charakteryzujacych si¢ roznym odsetkiem rytmu endogennego, dla kilku falek
Coiflets ukazano na Rys. 6.14.

Biorac pod uwagg rodzing falek Szymlet, czuto$¢ (Rys.6.15) waha si¢ od
89% - 99%. Dla 7 sygnalow, przy zastosowaniu falki Sym4, dla ktérej czutos¢ we

wszystkich badanych sygnatach okazata si¢ najnizsza, uzyskano tylko 88,95%.

SE - falki Coiflet

100,00% -
95,00%

90,00% -

85,00% - : : : :
coifl | coif2 | coif3 | coif4 | coifs

@m1)|98,65| 95,21 | 94,75 | 94,45 | 92,81
m2 | 98,86 | 98,40 | 97,50 | 97,88 | 98,34
O3)|92,04 | 97,36 | 97,11 | 96,01 | 96,64

Rys. 6.14 Czulos$¢ dla falek rodziny Coiflets dla trzech wybranych sygnaléw. Oznaczenia:
1- stym25, 2- stym67, 3-stym99.
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Rys. 6.15 Czulo$¢ dla falek rodziny Symlet dla trzech wybranych sygnalow. Oznaczenia:
1- stym25, 2- stym67, 3-stym99.
Gdy chodzi o rodzing falek biortogonalnych, najmniejsza liczbg detekcji

falszywie negatywnej, (Srednio dla 30 minutowego fragmentu sygnatu FN=50),
uzyskano dla falki bior3.3. Dla 132 badanych sygnatow, w przypadku uzycia tej
falki otrzymano najwigksza czutos¢ 98,28%. W sytuacji 14 sygnalow najmniejsza
liczbg detekcji FN (FN=17), jak réwniez najwigksza liczb¢ detekcji FP (FP= 52),
otrzymanych czulosci

uzyskano dla falki bior2.2. Przykladowy wykres

zilustrowano na Rys. 6.16.

SE - falki biortogonalne

Rys. 6.16 Czulo$¢ dla rodziny falek biortogonalnych dla czterech wybranych sygnaléow.

100,00% -
01
m2
95,00% 03
O4
90,00% 11013 | bior1.5 | bior2.2 | bior2.4 | bior2.6 | bior3.3
1]97,51% |97,31% | 95,55% | 97,08% |96,74% |97,72%
2194,90% |94,11% |96,72% | 94,84% |93,31% | 97,92%
3/98,17% |98,79% |99,21% | 98,47% | 98,16% | 98,28%
4]97,95% |97,91% | 93,45% | 97,28% |97,40% | 97,78%

Oznaczenia: 1- stym25, 2- stymé67, 3-stym99, 4-stym126.
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Analizujac powyzej omowione rodziny falek pod wzgledem uzyskiwanej
miary czulo$ci, najlepsze rezultaty otrzymujemy dla falek z rodziny
biortogonalnych ($rednio 97,11%), za$ najstabsza czuto$¢ dla rodziny coiflet
(srednio  96,40%). Srednie wartosci miar czutosci dla poszczegdlnych

analizowanych rodzin ukazano na Rys. 6.17.
SE

97,11%

97,20% - 97.01%
97,00% -
96,80% -
96,60% -
96,40% -
96,20% -
96,00% -

96,67 %

db coif sym bior

Rys. 6.17 Srednia czulo$¢ dla rodzin db, coif, sym, bior.

Omawiana powyzej miara czulo$ci zostala wyznaczona réwniez dla
innych falek (tj. meksykanski kapelusz, falki Meyera oraz falki Morleta). Dla
wskazanych tu falek, warto§¢ tej miary nie przekracza 96,93%. Jest zatem
poréwnywalna do S$redniej czulos$ci rodzin falek Daubechies lub Coiflets

w przypadku 67 sygnatéw, dla pozostatych za§ wyniki sa nizsze od 2% do 4%.

SE
100,00% -
95,00% -
90,00% - -
Mexican Meyer Morlet
m1| 94,56% 93,44% 94,98%
m2| 96,19% 95,88% 95,45%
o3| 94,25% 92,85% 96,93%

Rys. 6.18 Czulo$é falek Morleta, Meyera oraz meksykanskiego kapelusza dla trzech
sygnalow (1-stym026; 2-stym059; 3 — stym101).
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W podobny sposéb dokonano charakterystyki kolejnej miary, jaka jest btad
detekcyjny. Zestawienie wynikéw dotyczacych uzyskiwanego BD, w przypadku
analizowanej grupy sygnatow EKG, dla kilku falek, przedstawiono w Tabeli

nr 6.6.

Tabela nr 6.6 Blad detekcyjny dla kilku wybranych sygnalow i kilku stosowanych falek.
Nazwa falki | Stym12 | Stym34 | Stym55 | Stym79 | Stym91 | Stym101 | Stym143
db2 8,28% | 8,81%| 5,59%| 0,90% | 2,59%| 5,00%| 6,08%
db4 3,60% | 5,07%| 5,35%| 3,11%| 3,64%| 3,01%| 3,49%
coif2 4,12% | 4,35% | 5,36% | 2,22%| 2,22%| 2,68%| 2,77%
coif5 5,03% | 421%| 8,95%| 2,08% | 2,08%| 3,40%| 3,48%
sym3 4,60% | 4,83%| 4,60%| 2,67%]| 2,67%| 2.,84%| 2,92%
sym7 3,28% | 3,52%| 7,71%| 3,11%| 3,56%| 2,93%| 3,01%
biorl.5 3,73%| 3,97%| 6,86% | 1,60%| 1,60%| 2,17%| 2,25%
bior2.4 3,28% | 3,52%| 5,80%| 1,76%| 2,37%| 2,80%| 2,88%
Mexican Hat [10,04% | 8,67% | 9,87% | 9,01% |14,49% | 2,55% | 11,98%
Meyer 9,98% | 5,73%| 6,28%| 0,87%| 7,51%| 6,23%| 9,82%
Molet 3,27% | 3,30%| 3,27%| 0,67%| 8,61%| 1,67%| 6,27%

Najwigkszy BD uzyskano dla meksykanskiego kapelusza. Dos¢ duzy BD
otrzymano takze dla falki Haara. Sredni BD wynosit dla tych falek odpowiednio
9,26%, 8,89%. W przypadku 19 sygnatow, wyniost on prawie 15% (np. 14,49%,
13,93%). W 11 sytuacjach uzyskano takze wysoki — 10% blad dla falki Coifl.
Maksymalny blad detekcyjny pozostatych grup falek nalezal do przedziatu od 5%
do 8%. Analizujac blad detekcyjny dla kazdej rodziny falek osobno, mozna
zauwazy¢, iz dla wigkszosci badanych sygnatow maksimum BD przypada na
falki: db2, coifl, sym8, bior2.2. Minimalny za$§ BD uzyskuja db3, coif3, sym4,
biorl.5. Biorac pod uwage wszystkie grupy falek najmniejszy btad detekcyjny
otrzymano dla falki symlet 4. Minimalny BD dla analizowanych falek

zilustrowano na Rys. 6.19.
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Rys. 6.19 Minimalny blad detekcyjny dla wybranych falek. Oznaczenia: db — rodzina falek
Daubechies, coif — rodzina falek Coiflets, sym — rodzina falek Symlets, bior — rodzina falek
biortogonalnych, mh — falka meksykanski kapelusz, meyr- falka Meyera, morl — falka
Morleta.
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Biorac pod uwage $redni btad detekcyjny (Rys.6.20), najlepsze rezultaty dla
wigkszosci badanych sygnalow daje rodzina falek biortogonalnych, najgorsze za$

meksykanski kapelusz.
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Rys. 6.20 Sredni blad detekcyjny. Oznaczenia: db — rodzina falek Daubechies, coif — rodzina
falek Coiflets, sym — rodzina falek Symlets, bior — rodzina falek biortogonalnych, mh — falka
meksykanski kapelusz, meyr- falka Meyera, morl — falka Moleta.

Podsumowujac dwie analizowane miary — czuto$¢ i blad detekcyjny, w przypadku
badanych sygnalow elektrokardiograficznych pochodzacych od pacjentéw
z wszczepionym ukladem stymulujacym, najlepsza czulo$¢ 1 zarazem najmniejszy
btad detekcyjny uzyskano dla rodziny falek biortogonalnych. Nalezy zaznaczy¢,
iz czesto detekcje falszywie pozytywne oraz falszywie negatywne byly
spowodowane licznymi artefaktami w sygnale 1 wptywaly na wyniki

poszczegoOlnych miar (patrz np. Rys. 6.22).

458498 458824 458752 458880 459008 I
w7 S T o o T T —

Rys. 6.21 Przyklad detekcji falszywie negatywnej wynikajacej z licznych artefaktow
zawartych w sygnale stymulatorowym stym056. Kropki oznaczaja wykryty zesp6t QRS.
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6.4 Rozpoznanie rytmu endogennego

6.4.1 Dobér zbioru uczacego

Proby trenowania sieci neuronowej wykonywano dla kilku zbioréw. Dla
dwoch zbiorow roziacznych (zb _qrs_e; zb _qrs_s), gdzie pierwszy zbior zawierat
tylko QRS-y rytmu wilasnego, drugi za$ tylko QRS-y rozrusznikowe oraz
trzeciego zbioru (zb_qrs_es) obejmujacego mieszana liczbe¢ QRS endogennych
1 stymulacyjnych. Rezultaty trenowania okreslonej struktury sieci neuronowej
poszczegdlnymi zbiorami treningowymi byly bardzo podobne (miescily sig
w granicach btedu E=0,001). Nie mozna wigc mowic o jakiejkolwiek zaleznosci
pomigdzy przygotowanymi zbiorami uczacymi a wynikami sieci. Zauwazono
jednak, iz bardzo istotna jest liczebnos¢ zbioru. Badania symulacyjne rozpoczeto
od zbioru o liczebnosci 5000 QRS-6w. Kazdy z trzech zbiorow zwigkszano
stopniowo o 1000 QRS-6w i wykonywano eksperymenty. Proces zwigkszania
zbioru ukonczono na liczebnosci 12000. Z obserwacji wynika, iz wraz
z liczebnos$cia zbioru treningowego wzrasta doktadnos¢ klasyfikacji, zgodnie
z Rys. 6.23.

W przypadku podziatu zbioru danych na zbiér uczacy i zbidr testowy
zastosowano dwie metody:

e podzial losowy
e podzial krzyzowy — (cross validation),
opisane krotko w rozdziale pigtym niniejszej rozprawy.

Dla przygotowanych dwoch zbiorow zawierajacych tylko QRS-y
endogenne lub QRS—y stymulatorowe, nie zauwazono roéznic w dokladnosci

klasyfikacji pomigdzy powyzej wymienionymi metodami podziatu zbioru.
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Rys. 6.22 Zalezno$¢ dokladnosci klasyfikacji od liczebno$ci zbioru testowego.

Dla trzeciego zbioru (zb qrs_es) obejmujacego mieszana liczbg QRS (zarowno
QRS endogenne, jak 1 QRS stymulatorowe), uzyskano lepsze wyniki przy
zastosowaniu metody krzyzowej. Srednia roznica miedzy metodami podziatu

zbioru wynosi 0,37%. Przyktadowe wyniki podano w Tabeli nr 6.7

Tabela nr 6.7 Srednia dokladno$é dla réznego podziatu zbioru danych.

Metoda podziatu zbioru danych | Srednia doktadnosé [%]

Podziat losowy 97,45

Podzial krzyzowy 97,82

6.4.2 Dobor architektury sieci neuronowej

W wielu opracowaniach naukowych dotyczacych bezposrednio
klasyfikacji danych medycznych bardzo rzadko omawiane sa problemy zwiazane
z doborem optymalnej architektury sieci neuronowej. W wigkszosci prac
dokonywana jest optymalizacja medycznych danych (np. pacjenta) i podana jest
konkretna struktura sieci neuronowej, dla ktorej uzyskano najlepsze rozwiazanie.
W niniejszej rozprawie podjeto probg wyznaczenia optymalnej architektury sieci

neuronowej do zadania klasyfikacyjnego rytmu endogennego.
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W opracowaniu przeprowadzono badania okreslajace wptyw zastosowane;
architektury sieci neuronowej na dokladno$¢ wykrycia rytmu wlasnego.
Obserwacji dokonano dla sieci neuronowych, od jednej do czterech warstw
ukrytych. Dla kazdej struktury zmieniano liczbg neurondw ukrytych, zgodnie
z nastgpujacym wektorem nu=[10, 20, 30, 40, 50, 60, 70]. Dodatkowo, przyjeto
zasadg, iz dla sieci o n warstwach ukrytych, jesli pierwsza warstwa zbudowana
jest z N neuronow, to druga begdzie ulega¢ zmianie odpowiednio wedhlug
sekwencji 5, 10, ..., N. Dla kazdego rodzaju sieci stosowano dwa sposoby
wyznaczania wag poczatkowych, a mianowicie:

e wyznaczanie losowe wag poczatkowych,
e Wyznaczanie wedtug Weymaere’a, czyli przypisanie wartosci +0, 1
dla wag i=j, za$ pozostatym wagom wartosci 0.
Kazdy rodzaj sieci trenowano do niemal idealnego rozpoznania zbioru uczacego,
czyli do uzyskania bledu treningowego E=10". W procesie uczenia stosowano
algorytm wstecznej propagacji bledu, krétko opisany w rozdziale piatym
niniejszej rozprawy.

Ustalenie architektury sieci odbywalo si¢ etapowo, poprzez zwigkszanie
liczby neuronow w warstwie ukrytej, kolejno dla kazdego rodzaju sieci. Okazato
si¢, 1z minimalny btad treningowy E=0,001 nie zostal osiagnigty dla sieci
dwuwarstwowej o minimalnej liczbie neuronéw rownej 10 w warstwie ukryte;.
Nalezy zauwazy¢, iz w przypadku sygnatow elektrokardiograficznych
zawierajacych bardzo duza liczbe QRS stymulatorowych, w poréwnaniu do QRS
endogennych (lub odwrotnie), kazdy rodzaj sieci, oprocz wyzej wymienionej
struktury dwuwarstwowej o 10 neuronach w warstwie ukrytej, klasyfikowat QRS
w 100%. Inne rezultaty uzyskano dla sygnaléw o zrdznicowanej liczbie QRS
stymulatorowych 1 endogennych. Przyktadowe wyniki dla czterech sygnatow
o zawartosci rytmu endogennego odpowiednio 74% (stym032), 58% (stym121),
45% (stym037), 32% (stym095), ukazano w Tabeli nr 6.8.
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Tabela nr 6.8 Sredni procent poprawnej klasyfikacji rytmu endogennego, dla sygnaléw
o zr6znicowanej liczbie QRS wlasnych i stymulatorowych dla sieci neuronowych od 1 do 4
warstw ukrytych.

Nt Prawidlowa % poprawnej wykrywalno$ci QRSoOw w sieciach
liczba QRS neuronowych z liczbg warstw ukrytych
sygnatu endogennych 1 2 3 4
Stym032 60121 96,95 98,99 98,98 98,99
Stym037 46620 97,99 98,95 98,68 97,97
Stym095 30982 96,94 98,97 97,37 98,99
Stym121 57356 96,95 98,98 98,56 99,98

Biorac pod uwage cztery rodzaje sieci neuronowych, najlepsze rezultaty,
w wigkszosci sygnaldw otrzymano dla struktury o dwoch warstwach ukrytych.
Jednak analizujac dokladnie powyzsze wyniki nalezy zauwazy¢, iz zalezno$c
pomigdzy wykryciem rytmu wiasnego a stosowana architektura sieci nie jest
duza. Nie mozna wigc jednoznacznie stwierdzi¢, ze trojwarstwowa sie¢
o N neuronach ukrytych najlepiej wykrywa QRS-y endogenne. W wynikach
brakuje systematyczno$ci, ktora potwierdzataby taka tezg. Istniejace rdznice
w poprawnej klasyfikacji rytmu endogennego, w zaleznosci od liczby warstw,
wynosza maksymalnie 0,97%.
Trudno  jest réwniez ustali¢  optymalng liczbg¢  neuronow
w warstwach ukrytych sieci neuronowych. Z przeprowadzonych analiz wynika, iz
w przypadku:
e 105 badanych sygnatéw najlepsze wyniki uzyskuje si¢ dla 30 (53
sygnatéw) 1 40 (52 sygnatow) neuronow w warstwach ukrytych;
e Dla 33 sygnatéw optymalna liczba neuronéw ukrytych okazata si¢
liczba 20 neuronéw w warstwie ukrytej;
e Dla 12 badanych sygnatéw wyniki dziatania sieci, dla rdéznej
liczby neurondéw w warstwach ukrytych, byty identyczne (rdznice
wynosilty 0,01%).
Wyniki dotyczace zaleznosci pomigdzy liczba neuronéw ukrytych a poprawna

klasyfikacja rytmu endogennego ukazano na Rys. 6.23.
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Rys. 6.23 Dokladnos$é¢ klasyfikacji rytmu endogennego w zalezno$ci od liczby neuronéw
w poszczegllnych warstwach ukrytych sieci neuronowych.

Badania nie potwierdzity jednak funkcjonujacego w literaturze przedmiotu
pogladu o lepszej zdolno$ci uogolniania sieci z mniejsza ilo$cia neuronow. Liczba
40 neuronow stanowi $rodkowa warto$¢ rozpatrywanego wektora nu. Na Rys.
6.23 nie zaprezentowano rezultatow dla 50 neuronow w warstwie ukrytej ze
wzgledu na minimalng roznicg, jaka uzyskano w wynikach pomigdzy 50 a 60

neuronami. Rdznica ta wynosita zaledwie 0,01%.

6.4.3 Dokltadnosé sieci neuronowych w zaleznosci od
stosowanej funkcji aktywacji

Dobor odpowiedniej architektury sieci neuronowej zwiazany jest takze
z wyborem funkcji aktywacji. Jak zaprezentowano w rozdziale piatym niniejszej
rozprawy, w badaniach wykorzystano dwie funkcje aktywacji: sigmoidalng oraz
tangesoidalna, opisane wzorami odpowiednio (5.51) i (5.52). Wykresy funkcji
aktywacji dla rdéznej warto$ci parametru zamieszono w rozdziale piatym
(Rys. 5.7).

Kazdy rodzaj sieci (od dwuwarstwowej do pigciowarstwowej) zostat
poddany analizie dla powyzej wymienionych dwoch funkcji aktywacii.

W badaniach zmianie podlegala réwniez warto§¢ parametru [ = {1,5,15,25}.
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Zauwazono, iz dla badanych sieci neuronowych, przy obu stosowanych funkcjach
aktywacji najstabsze rezultaty (na poziomie 89% poprawnej klasyfikacji)
uzyskuje si¢ dla warto$ci parametru f =1. Zmiana parametru £ =5 umozliwia
rozpoznanie rytmu endogennego juz na poziomie ponad 96%. Usrednione wyniki
poszczegbdlnych rodzajow sieci neuronowej dla sigmoidalnej 1 tangesoidalnej

funkcji aktywacji przy wartosci parametru £ =15 zilustrowano na Rys. 6.24.
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Rys. 6.24 Dokladnos$¢ klasyfikacji rytmu endogennego w zaleznoS$ci od wyboru funkcji
aktywacji dla sieci neuronowych od 1 do 4 warstw ukrytych.

Na podstawie powyzszego wykresu (Rys.6.24) mozna zauwazy¢, iz sigmoidalna
funkcja aktywacji wykazuje wigkszy procent doktadnosci dla sieci neuronowych
o jednej oraz dwodch warstwach ukrytych. Dla sieci o trzech oraz czterech
warstwach ukrytych uzyskane wyniki sugeruja, iz uzycie tangesoidalnej funkcji
aktywacji jest bardziej uzasadnione. R6znice pomigdzy badanymi doktadno$ciami
sieci, w zalezno$ci od uzytej funkcji aktywacji, sa stosunkowo nieduze. W Tabeli
nr 6.9 przedstawiono obliczone odchylenie standardowe dla analizowanych sieci
neuronowych pomigdzy doktadnoscia klasyfikacji uzalezniona od wybranej
funkcji aktywacji.

Tabela nr 6.9 Odchylenie standardowe pomiedzy funkcjami aktywacji sigmoidalna
i tangesoidalna dla sieci neuronowych od 1 do 4 warstw ukrytych.

Liczba warstw Odchylenie
ukrytych standardowe

1 0,077

2 0,049

3 0,035

4 0,007
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Nalezy zauwazy¢, iz odchylenie standardowe maleje wraz ze wzrostem warstw
ukrytych. Mozna wigc przypuszczaé, iz znaczenie doboru funkcji aktywacji nie
bedzie miato znaczenia dla sieci neuronowych z wigksza niz 4 liczba warstw

ukrytych.

6.5 Podsumowanie rozdziatu — wnioski

Poréwnanie algorytméw réznych grup zaprezentowane w rozdziale trzecim
niniejszej rozprawy dowodzi, i1z przeksztalcenia falkowe sa skutecznym
narzedziem analizy sygnatéw elektrokardiograficznych, za$ sieci neuronowe ich
dobrym klasyfikatorem.

Przeprowadzone badania wskazuja, ze zgromadzona baza sygnalow jest
niewystarczajaca, aby zdecydowanie stwierdzi¢, iz doktadno$¢ sieci
trzywarstwowej o 30 (40) neuronach, dla ktoérej uzyskano $rednio najlepsza
doktadnos¢ klasyfikujaca QRS endogenne, mozna bytoby uzna¢ za optymalna.
Roznice w otrzymanych wynikach dla poszczegdlnych struktur sieci
neuronowych sa bardzo niewielkie i1 jedynie zwracaja uwage na pewne
prawidtowosci. Maja bardziej znaczenie poznawcze niz kliniczne.

Na tle metod informatycznych stosowanych w diagnostyce kardiologicznej
(podanych w rozdziale drugim i trzecim), wydaje sig, iz sieci falkowo —
neuronowe wypadaja korzystnie. Doktadne poréwnanie uzyskanych wynikow nie
jest w pelni precyzyjne, gdyz w literaturze przedmiotu, wedtug wiedzy autorki
rozprawy, mamy do czynienia z brakiem badan dotyczacych sygnaléw
elektrokardiograficznych — stymulatorowych. Zestawiajac jednak wyniki
niniejszego rozdziatu z uzyskanymi w rozdziale III (patrz np. Tabela nr 3.3),
mozna stwierdzi¢, iz cho¢ w przypadku sygnaléw stymulatorowych otrzymano
nizsza wartos¢ miary czuloSci 1 wyzszy btad detekcyjny, to sygnaty
stymulatorowe zawieraja znacznie wigksza ilo$¢ szumu niz sygnaly pochodzace z
bazy MIT-BIH. Jezeli wezmiemy pod uwagg zdanie Augustyniaka, ktory w [18]
podaje, iz dla sygnatéw o wysokim poziomie szumu odsetek poprawnej detekcji
nie powinien by¢ mniejszy niz 92%, to uzyskany wynik $redniej wartoSci
R=97,23%, w przypadku sygnatow EKG — stymulatorowych, mozna uzna¢ za
dobry. Z tego wzgledu nalezy rowniez stwierdzi¢, ze wyniki SE i BD sa

porownywalne do proponowanych w literaturze metod sprawdzajacych swoje
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dziatanie na podstawie ogdlnodostepnych internetowych baz sygnatow EKG (np.
bazy MIT-BIH). Zestawiajac wyniki niniejszego rozdzialu z otrzymanymi
w rozdziale IV (patrz np. Rys. 4.20 oraz Rys. 4.21) nalezy uzna¢ zdecydowana
wyzszos¢ sieci falkowo — neuronowych nad algorytmami Friesena dziatajacymi
w dziedzinie czasu. Celem uargumentowania powyzej wysunigtych wnioskéw
przygotowano Tabelg nr 6.10, zestawiajaca otrzymane wyniki w III, IV oraz VI
rozdziale niniejszej rozprawy.

Tabela nr 6.10 Srednie wartoci miar SE, BD, +P, R dla trzech grup algorytméw
(T-dziedzina czasu, T-F dziedzina czasowo-cze¢stotliwosciowa, SN- sieci neuronowe) sygnalow
pochodzacych z bazy MIT-BIH w poréwnaniu do wynikéw uzyskanych przez zastosowane
algorytmy Friesena oraz sieci falkowo-neuronowe dla sygnalow elektrokardiograficznych -
stymulatorowych.

Srednie MIT-BIH Sygnaty EKG stymulatorowe
miary T T-F SN | WNN | Friesen Sieci falkowo —
detekcyjne [77] neuronowe
SE 98,60 | 99,48 | 99,53 | 98,99 | 82,72 97,12
BD 4,70 1,10 | 0,97 1,14 | 13,21 2,17
+P 96,67 | 99,51 | 99442 | 99,12 | 80,86 96,98
R 91,66 | 97,76 | 97,86 | 97,62 | 79,98 95,77

Co do otrzymanych wynikow detekcji zespolu QRS dla sygnaléw EKG
pochodzacych z bazy MIT-BIH opublikowanych w pracy [77], rezultaty te
wydaja si¢ by¢ nizsze, cho¢ porownywalne do stosowanych w literaturze metod
opierajacych si¢ na przeksztatceniach falkowych czy tez sieciach neuronowych.
Wykorzystane za$ potaczenie przeksztalcen falkowych z radialng siecia
neuronowa w pracy [78], dla sygnalow EKG pochodzacych z bazy MIT-BIH oraz
sygnalow EKG — stymulatorowych, nie polepszyto wykazanych wyzej wynikow.

Wykorzystany system oparty o sie¢ falkowo — neuronowa, stosowany do
detekcji zespolu QRS 1 klasyfikacji rytmu endogennego dla sygnatéw
elektrokardiograficznych pochodzacych od pacjentow z wszczepionym uktadem
stymulujacym pracg serca, wydaje si¢ by¢ zatem uzasadniony. Inwencja badacza

jest praktycznie nieograniczona.
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Zakonczenie

Istota prowadzonych badan bylo zaproponowanie algorytmu
wykrywajacego zespol QRS z jednoczesng klasyfikacja rytmu endogennego
w sygnalach elektrokardiograficznych pochodzacych od pacjentow
z wszczepionym ukladem stymulujacym praceg serca.

Chronologia rozdziatow niniejszej rozprawy odpowiada wykonywanym
pracom badawczym. Rozdzial 1 ma charakter wprowadzajacy w tematyke
rozprawy 1 podkresla jej interdyscyplinarnos$¢. Analiza pogladow spotykanych
w literaturze, wyodrebniajaca trzy grupy metod detekcyjnych zespolu QRS,
wydaje si¢ mato wnikliwa, dlatego tez w rozdziale II podsumowano aktualny stan
wiedzy z wyselekcjonowaniem pigciu grup algorytmow (algorytmow dziatajacych
w dziedzinie czasu, dziedzinie czgstotliwosciowej, dziedzinie czasowo -—
czestotliwos$ciowej, opartych na sztucznej inteligencji oraz innych rozwiazaniach
algorytmicznych).

Wykonywane badania prowadzono w kilku etapach, ktére koncentrowaty
si¢ odpowiednio na:

e dokonaniu analizy i poréwnaniu wybranych algorytméw dla sygnaléw
elektrokardiograficznych pochodzacych z bazy MIT — BIH (Rozdziat III
niniejszej rozprawy). Nalezy podkresli¢, iz w literaturze przedmiotu brak jest
kompleksowego opracowania przeprowadzajacego taka analizg;

e dokonaniu oceny dzialania algorytméw  Friesena dla sygnalow
elektrokardiograficznych — stymulatorowych, (Rozdziat IV niniejszej
rozprawy);

e opracowaniu, w sposob analityczny oraz praktyczny, algorytmu detekcji
zespolu QRS i1 Kklasyfikacji rytmu endogennego dla sygnatow
elektrokardiograficznych —  stymulatorowych. Rozwazania dotyczace
proponowanej metody sieci falkowo — neuronowej sa zawarte w rozdziale
V niniejszej rozprawy. Wyniki prac badawczych odnoszace si¢ do jej

skutecznosci i efektywnos$ci podano w rozdziale VI.
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Nalezy podkresli¢, iz oceng wynikdéw powyzej wymienionych etapow prac
badawczych przeprowadzono na podstawie omoéwionych w rozdziale III miar.
Eksperymenty za§ wykonywano dla zgromadzonych 150 przebiegéw
stymulatorowych z  réznymi ,zakldéceniami” i  niejednorodnosciami,
wplywajacymi niekorzystnie na wykrycie zespotu QRS. Charakterystyka

zgromadzonych i1 wykorzystanych sygnatow zostala opisana w rozdziale IV.

Przeprowadzone badania pozwalaja na sformutowanie nast¢pujacych wnioskow:

1. Metody detekcji oparte na sieciach neuronowych oraz
przeksztalceniach falkowych moga by¢ uzyte z dobrym skutkiem jako
algorytmy detekcji zespolu QRS w sygnalach
elektrokardiograficznych pochodzgcych z bazy MIT-BIH.

Powyzszy wniosek wykazano w rozdziale III niniejszej rozprawy.

2. Algorytmy Friesena dzialajace w dziedzinie czasu, jako detektory
zespolu QRS zastosowane do sygnalow elektrokardiograficznych —
stymulatorowych, generuja duza liczb¢ detekcji falszywie pozytywnej
oraz detekcji falszywie negatywne;j.

Powyzszy wniosek wykazano w rozdziale I'V niniejszej rozprawy.

3. Algorytmy Friesena dzialajace w dziedzinie czasu, jako detektory
zespolu QRS, uzyskuja niskga ocen¢ dzialania w przypadku sygnalow
elektrokardiograficznych — stymulatorowych, prowadza do duzego
bledu detekcyjnego oraz niskiej czulo$ci detekcyjnej.

Powyzszy wniosek wykazano w rozdziale IV niniejszej rozprawy.

4. Algorytmy Friesena nie powinny by¢é stosowane
w rzeczywistych systemach analizy sygnalow
elektrokardiograficznych — stymulatorowych.

Powyzszy wniosek wykazano w rozdziale IV niniejszej rozprawy (na

podstawie wnioskow 2 i 3).
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5. W przypadku proponowanej metody sieci falkowo—neuronowej, dla
sygnalow elektrokardiograficznych - stymulatorowych,
zgromadzonych na potrzeby realizacji niniejszej rozprawy, za
prawidlowy nalezy uznaé czwarty poziom dekompozycji sygnalu oraz
prog detekcyjny 0,6.

Powyzszy wniosek wykazano w rozdziale VI niniejszej rozprawy.

6. W przypadku proponowanej metody sieci falkowo—neuronowej, dla
sygnalow elektrokardiograficznych - stymulatorowych,
zgromadzonych na potrzeby realizacji niniejszej rozprawy, najlepsza
czulo$¢ i zarazem najmniejszy blad detekcyjny, uzyskano dla rodziny
falek biortogonalnych.

Powyzszy wniosek udowodniono w rozdziale VI niniejszej rozprawy.

7. W S$wietle proponowanej metody sieci falkowo—neuronowej, dla
sygnalow elektrokardiograficznych - stymulatorowych
zgromadzonych na potrzeby realizacji niniejszej rozprawy,
uzasadniony wydaje si¢ podzial zbioru danych sieci neuronowej
metoda krzyzowa.

Powyzszy wniosek udowodniono w rozdziale VI niniejszej rozprawy.

8. W Swietle proponowanej metody sieci falkowo—neuronowej, dla
sygnalow elektrokardiograficznych - stymulatorowych
zgromadzonych na potrzeby realizacji niniejszej rozprawy, korzystne
jest wykorzystanie liczby 30 neuronéw w warstwach ukrytych.
Wskazana powyzej liczba, bgdaca srodkowa warto$cia rozpatrywanego
wektora nu  wszystkich wykorzystanych neuronéw ukrytych, nie
potwierdza funkcjonujacego w literaturze przedmiotu pogladu o lepszej
zdolnosci uogoélniania sieci z mniejsza liczba neurondéw. Powyzszy

wniosek udowodniono w rozdziale VI niniejszej rozprawy.
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Konfirmacja tezy pracy

Na podstawie podanych powyzej wnioskoOw nalezy stwierdzi¢, iz mozliwa
jest detekcja zespolu QRS 1 klasyfikacja rytmu endogennego w sygnatach
elektrokardiograficznych pochodzacych od pacjentow z wszczepionym uktadem
stymulujacym pracg serca, przy wykorzystaniu sieci falkowo — neuronowej.
Wyniki zaprezentowane w rozdziale VI sa porownywalne, w sensie doktadnosci
rozpoznawania 1 klasyfikacji, z zamieszczonymi w rozdziale III wynikami
analizujacymi metody detekcji zespotu QRS dla sygnalow
elektrokardiograficznych pochodzacych z bazy MIT-BIH. Uzyskana na przyktad
miara czutosci dla WNN=97,12%, w przypadku sygnalow EKG -
stymulatorowych, jest nizsza od otrzymanej czulo$ci w przypadku metod
opierajacych si¢ na przeksztalceniach falkowych (99,48%) czy tez sieciach
neuronowych (99,53%) tylko o 2,36% w stosunku do WT, a o 2,41% dla SN.
Podkresli¢ nalezy jednak fakt duzo wyzszego zaszumienia sygnalu EKG —
stymulatorowego, niz ma to miejsce w przypadku sygnaléw EKG pochodzacych
z bazy MIT-BIH. Wyniki przedstawione w rozdziale VI niniejszej rozprawy sa
za$ lepsze, w konteksScie dokladno$ci rozpoznawania i klasyfikacji, od
zamieszczonych w rozdziale IV wynikow detekcji zespolu QRS algorytmow
Friesena dla sygnatow elektrokardiograficznych — stymulatorowych. Porownanie
wynikdw prezentowanych w rozdziale III, IV, oraz VI zamieszczono
w podsumowaniu rozdzialu VI (patrz np. Tabela nr 6.10). Gléwna teza rozprawy
zostala udowodniona.

Na podstawie wnioskow podanych powyzej mozna stwierdzié, iz
algorytmy Friesena dziatajace w dziedzinie czasu, generuja duza liczbg detekcji
falszywie pozytywnej oraz falszywie negatywnej, w przypadku sygnatéw
elektrokardiograficznych pochodzacych od pacjentow z wszczepionym uktadem
stymulujacym. Uzyskana miara czutosci wynoszaca 82,78% oraz wysoki btad
detekcyjny o wartosci 13,21%, zdecydowanie potwierdzaja i jednocze$nie
udowadniaja  druga  tez¢  niniejszej rozprawy. Dla sygnatow
elektrokardiograficznych zawierajacych wysoki poziom szumu, odsetek

poprawnej detekcji nie powinien by¢ mniejszy niz 92%. Natomiast w przypadku
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algorytméw Friesena uzyskano jedynie 79,98%. Pomocnicza teza rozprawy
zostala udowodniona.

Nalezy podkresli¢, Zze wprowadzone ograniczenia prac badawczych,
wymienione we wstgpie do niniejszej rozprawy, moga mie¢ wplyw na wyniki
detekcji  zespotu QRS. Analiza tego wplywu wymagalaby jednak
przeprowadzenia znacznie szerszych badan. Proponowana metoda detekcji ma
charakter poznawczy i1 moze by¢ wykorzystana w przyszto$ci jako element

wprowadzajacy rozbudowanego systemu oceny dzialania pracy stymulatorow.

Oryginalnymi osiagnigciami niniejszej rozprawy sa:

1. Krytyczna analiza komparatystyczna metod detekcji 1 klasyfikacji sygnatow
EKG w warunkach normalnych, ze szczegdlnym uwzglednieniem algorytmu
falkowo — neuronowego.

2. Zbadanie algorytméw Friesena w aspekcie ich efektywnos$ci wobec sygnatow
elektrokardiograficznych — stymulatorowych.

3. Opracowanie i implementacja algorytmu wykorzystujacego sie¢ falkowo —
neuronowa do sygnatow elektrokardiograficznych — stymulatorowych.

4. Przetestowanie algorytmu opartego na sieci falkowo — neuronowej
z wykorzystaniem rzeczywistych przebiegow EKG — stymulatorowych.

5. Optymalizacja opracowanego algorytmu w aspekcie dopasowania

odpowiedniej struktury sieci falkowo — neuronowe;.
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Tabela nr 6.7

Dane techniczne przyktadowych stymulatorow.
Kody stymulacji. Opracowane na podstawie [187].

Przyktadowe wyniki detekcji zespotu QRS dla kilku
wybranych autorow. Maksymalna czuto$¢ (SE) uzyskana
przez nich dla réznych baz sygnatow
elektrokardiograficznych tj. MIT-BIH, AHA oraz
zbioréw wiasnych sygnatow.

Rézne przypadki wykrycia zespotu QRS.

Miary SE, +P, R dla sygnalu 105, 108 w poszczegdlnych
kategoriach.

Liczba zgromadzonych sygnaléw dla poszczegdlnych
rozrusznikow firmy Biotronik.

Liczba sygnatow dla okreslonego trybu stymulacji.

Zawarto$¢ rytmu endogennego i stymulatorowego
wyrazona w procentach dla kilku wybranych sygnatow.
Zrbdlo pochodzenia algorytméw Friesena.

Przyktad prawidlowych detekcji zespotu QRS (TP) dla
kilku sygnatéw EKG w zaleznosci od goérnego progu
P2FS dla P1FS=0,05.

Zalezno$ci migdzy porzadkujacymi
funkcji Haara.

indeksami dla

. {h }2 p-1
Wspoétezynniki b 'n/n=0 dla
Daubechies rz¢du p=1,2,3.

funkcji  skalujacych

2p-1
Obliczone wartosci wspotczynnikdéw ko dla funkcji
skalujacych falek Daubechies rzgdu p=4, ..., 8.
Wiasno$ci  przykladowych falek. Opracowano na
podstawie [19].
Przyktad wartosci entropii Shannona dla 8 poziomow
z wykorzystaniem kilku rodzin falek.
Wykryte zespoty QRS w zalezno$ci od wybranego
progu.
Maksymalny i minimalny btad detekcyjny dla progow
detekcyjnych 0,45 —0,7.
Przyklad roznorodnosci morfologicznej zespotu QRS.
Po lewej stronie sztuczne zespoly QRS (stymulatorowe),
po prawej rytm endogenny - wlasny pacjenta.
Przyktad podobienstwa dwoch wybranych falek sym?7
oraz coif3 do morfologii zespolu QRS.
Blad detekcyjny dla kilku wybranych sygnatow i kilku
stosowanych falek.
Srednia doktadno$¢ dla roznego podziatu zbioru danych.
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Tabela nr 6.8

Tabela nr 6.9

Tabelanr 6.10

Sredni  procent  poprawnej  klasyfikacji  rytmu
endogennego, dla sygnatow o zréznicowanej liczbie QRS
wlasnych 1 stymulatorowych dla sieci neuronowych od 1
do 4 warstw ukrytych.

Odchylenie standardowe pomigdzy funkcjami aktywacji
sigmoidalna i tangesoidalng dla sieci neuronowych od 1
do 4 warstw ukrytych.

Srednie wartosci miar SE, BD, +P, R dla trzech grup
algorytméw (T-dziedzina czasu, T-F dziadzina czasowo-
czestotliwosciowa, SN- sieci neuronowe) sygnatow
pochodzacych z bazy MIT-BIH w poréwnaniu do
wynikdw uzyskanych przez zastosowane algorytmy
Friesena oraz sieci falkowo-neuronowe dla sygnatow
elektrokardiograficznych - stymulatorowych.
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4.1

Sygnat elektrokardiograficzny z zaznaczonymi zatamkami.
Uklad stymulujacy.

Fragmenty zapisow sygnalow elektrokardiograficznych z bazy
MIT — BIH omawianych w niniejszym rozdziale pracy (a)
sygnal 105 (b) sygnat 108 (c) sygnat 203 (d) sygnat 222.

Btad detekcyjny dla sygnatu 105 dla przyktadowych
algorytmow. Kolor z6lty —metody czasowe, zielony — metody
czestotliwosciowe, niebieski — metody czasowo —
czestotliwo$ciowe, czerwony — sztuczna inteligencja.

Srednia liczba detekcji FP i FN dla sygnatu 105 dla trzech
kategorii: T — dziedzina czasu, T-F — dziedzina czasowo —
czestotliwosciowa, SN — sieci neuronowe.

Dodatnia  warto§¢ prognostyczna (+P) oraz odsetek
poprawnych detekcji (R) dla sygnatu 105 w poszczegdlnych
grupach.

Btad detekcyjny. Kolor z6ity —metody czasowe, zielony —
metoda czgstotliwo$ciowa oparta o przeksztalcenia Hilberta,
niebieski — metody czasowo — czg¢stotliwo$ciowe, czerwony —
sieci neuronowe 1 algorytm genetyczny.

Srednia ilo§¢ detekcji zespotu QRS falszywie pozytywnej
(kolor niebieski) oraz falszywie negatywnej (kolor czerwony)
w sygnale 108 dla trzech grup algorytméw (T- dziedzina
czasu, T-F dziedzina czasowo — czg¢stotliwosciowa, Al —
sztuczna inteligencja, SN — sieci neuronowe).

Sredni biad detekcji zespotu QRS dla sygnatéw 105 i 108
w kategoriach T- metod czasowych, T-F — metod czasowo —
czgstotliwosciowych, Al — sztucznej inteligencji, SN — sieci
neuronowych. (Kolor zielony — blad detekcyjny sygnatu 105,
kolor zo6tty — sygnat 108).

Sredni btad detekcji zespotu QRS dla sygnatow 105, 108, 203,
222 w zaleznosci od kategorii T — dziedzina czasu, T—F
dziedzina czasowo -— czestotliwosciowa, Al — sztuczna
inteligencja, SN — sieci neuronowe.

Czulo$¢ dla poszczegbdlnych kategorii metod dla czterech
sygnatow elektrokardiograficznych 105, 108, 203, 222.
Dodatnia wartos¢ prognostyczna (+P) w omawianych
kategoriach (T, T-F, AL, SN) dla czterech wybranych
sygnatow elektrokardiograficznych (105, 108, 203, 222).
Odsetek  poprawnych  detekcji  zespolu QRS  dla
poszczegbdlnych grup algorytméw w sygnatach 105, 108, 203,
222.

Sredni wzrost miar SE, +P oraz R pomiedzy algorytmami
z dziedziny czasu a algorytmami z dziedziny czasowo —
czgstotliwosciowej 1 sieciami neuronowymi.

Rozmieszczenie elektrod na klatce piersiowej pacjenta
z wszczepionym rozrusznikiem.
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Liczna sygnatow o podanych rozpoznaniu klinicznym.
W legendzie wykorzystano standardowe kody chordb uzywane
w prezentowanych stymulatorach. B2 - choroba uktady
przewodzacego; C1+C2 - choroba wiencowa lub zawal; D1 —
patologia wrodzona; E1 — powiktania chirurgiczne; E3 —
ablacja; G1 — kardiomopatia; G3 — wada zastawkowa; NZ —
brak danych.

Przyktadowe sygnaty elektrokardiograficzne — stymulatorowe
a) stym005; b) stym014; ¢) stym025 d) stym037; e) stym052;
f) stym103 g) stym145.

Zalezno$¢ wykrycia detekcji prawdziwie pozytywnej (TP) od
wybranego progu z przedziatu [0,05; 0,3] dla algorytmow
AF1- kolor czerwony, AF2 — kolor czarny, AF3 — kolor
niebieski.

Liczba detekcji FN dla algorytméw AF1-AF3 w zalezno$ci od
wybranego progu detekcyjnego. (AF1- kolor czerwony, AF2 —
kolor czarny, AF3 — kolor niebieski).

Liczba detekcji FP dla algorytmow AFI1(kolor czerwony),
AF2(czarny), AF3(niebieski) w zalezno$ci od progu.

Srednia czuto$¢ dla algorytméw AF1-AF3.

Sredni blad detekcyjny algorytméw AF1 — AF3.

Liczba poprawnie wykrytych zespotéw QRS (TP). Dla
algorytmu FD1 (linia czerwona), FD2 (linia niebieska).

Liczba detekcji FN dla algorytmu FD1 (linia czerwona), FD2
(linia niebieska).

Liczba detekcji FP zespoléw QRS. Dla algorytmu FDI1
(czerwona), FD2 (niebieska).

Czutos¢ algorytmow FD1, FD2 dla trzech sygnatow.

Btad detekcyjny dla sygnatéw stym005, stym037 algorytmow
FDI1, FD2.

Procent detekcji TP w kolejnych progach P2FS = [0,4; 0,45;
0,5; 0,55; 0,6; 0,65], dla sygnalow stym005, stym014,
stym037, stym103.

Liczba detekcji falszywie negatywnej (krzywa niebieska) oraz
falszywie pozytywnej (krzywa czerwona) w zalezno$ci od
zmiany gornego progu algorytmow FS.

Przyktadowe warto$§ci miary czulosSci w  przypadku
algorytmoéw FS1 oraz FS2 dla kilku sygnatéw EKG.
Najmniejszy btad detekcyjny otrzymany dla algorytmow FS1,
FS2 dla sygnatow.

Srednia czuto$¢ algorytméw DF1 oraz DF2.

Sredni btad detekcyjny algorytméw DF1 oraz DF2.

Srednia miara czutosci dla poszczegdlnych algorytméw
Friesena. Kolejno kolorami zaznaczono algorytmy oparte:
kolor z6ity — o amplitudg i pierwsza pochodna; kolor niebieski
— o pierwsza pochodna; kolor czerwony — o pierwsza i1 druga
pochodna; kolor zielony — o filtry cyfrowe.
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Sredni btad detekcyjny dla poszczegdlnych algorytmow
Friesena. Kolejno kolorami zaznaczono algorytmy oparte:
kolor zotty — o amplitude 1 pierwsza pochodna; kolor niebieski
— o pierwsza pochodna; kolor czerwony — o pierwsza i druga
pochodna; kolor zielony — o filtry cyfrowe.

Wplyw parametréw przesunigcia i skalowania na lokalizacjg

funkcji bazowej. Funkcja Y1 jest rezultatem przesunigcia w
czasie o 7, ¥2 to wynik modulacji czgstotliwosciowej o a)o’

za§ Vs jest wynikiem skalowania.

Drzewo 3 poziomowej dekompozycji sygnatu.

Podziat pasma czgstotliwosciowego w wyniku dekompozycji
sygnatu.

Przyktad kilku funkcji Haara.

Przyktady falek z rodziny Daubechies i funkcji skalujacych.
Kolejno db3, db5, db8, db20.

Schemat jednokierunkowej dwuwarstwowej sieci neuronowe;.
Wykres funkcji aktywacji dla warto$ci parametru p=1, 5, 15,
25. a) funkcji sigmoidalnej b) funkcji tangesoidalne;.

Struktura sieci falkowo — neuronowej. Zrodto [ 294].
Uogolniona struktura sieci falkowo — neuronowe;j.

Zmiana entropii Shannona na poziomach 1-8 dla rodzin falek
Daubechies (kolor czarny), Biortogonalne (zielony), Symlet
(czerwony), Coiflets (kolor niebieski).

Entropia Shannona na poziomach 1-8 dla falki Haara (czarny),
Mexican Hat(niebieski).

Entropia  Shannona na  poszczegdlnych  poziomach
dekompozycji dla falki Molet.

Dekompozycja 8 poziomowa z wykorzystaniem falki db3. U
gory jeden z kanatow sygnatlu rzeczywistego (stym036.dat),
ponizej kolejne poziomy dekompozycji.

Dekompozycja 8-cio poziomowa wykorzystujaca falke coifl.
U gory sygnal rzeczywisty (stym036.dat) oraz kolejne
poziomy dekompozycji.

Dekompozycja 8-cio poziomowa wykorzystujaca falke sym?7.
U gory sygnal rzeczywisty (stym036.dat) oraz kolejne
poziomy dekompozycji.

Przyklad informacji zawartej na czwartym poziomie
dekompozycji sygnalu EKG dla kilku wybranych falek.
Kolejno od gory: db3, coifl, sym7, biorl.5.

Srednia czuto$¢ na 3, 4 oraz 5 poziomie dekompozycji.

Sredni blad detekcyjny poszczegédlnych rodzin falek na 3, 4, 5
poziomie dekompozycji.

Liczba wykrytych zespoldéw QRS w zaleznosci od zmiany
progu dla czterech sygnatéw stymulatorowych (stym025 —
kolor czerwony, stym037 — czarny, stym098 — niebieski,
stym102 — zielony).

Liczba detekcji falszywie negatywnej w zaleznos$ci od
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wybranego progu dla czterech sygnatow stymulatorowych
(stym025 — kolor czerwony, stym037 — czarny, stym098 —
niebieski, stym102 — zielony).

Liczba detekcji FP w zaleznosci od wybranego progu dla
czterech sygnatow stymulatorowych (stym025 - kolor
czerwony, stym037 — czarny, stym098 — niebieski, stym102 —
zielony).

Czulo$¢ dla falek rodziny Daubechies dla dwoch wybranych
sygnatow. Oznaczenia 1- stym025; 2 — stym067.

Czutos¢ dla falek rodziny Coiflets dla trzech wybranych
sygnatéw. Oznaczenia: 1- stym25, 2- stym67, 3-stym99.
Czutos¢ dla falek rodziny Symlet dla trzech wybranych
sygnatéw. Oznaczenia: 1- stym25, 2- stym67, 3-stym99.
Czutos¢ dla rodziny falek biortogonalnych dla czterech
wybranych sygnalow. Oznaczenia: 1- stym25, 2- stym67, 3-
stym99, 6-stym126.

Srednia czutos¢ dla rodzin db, coif, sym, bior.

Czutos¢ falek Mexican Hat, Meyer, Morlet dla trzech
sygnatow (stym026, stym059, stym101).

Minimalny btad detekcyjny dla wybranych falek. Oznaczenia:
db — rodzina falek Daubechies, coif — rodzina falek Coiflets,
sym — rodzina falek Symlets, bior — rodzina falek
biortogonalnych, mh — falka meksykanski kapelusz, meyr-
falka Meyera, morl — falka Moleta.

Sredni btad detekcyjny. Oznaczenia: db — rodzina falek
Daubechies, coif — rodzina falek Coiflets, sym — rodzina falek
Symlets, bior — rodzina falek biortogonalnych, mh — falka
meksykanski kapelusz, meyr- falka Meyera, morl — falka
Moleta.

Przyktad detekcji falszywie negatywnej wynikajacej z licznych
artefaktow zawartych w sygnale stymulatorowym a) stym056;
b) stym077. Czerwone kropki oznaczaja wykryty zespot QRS.
Zalezno$¢ doktadnosci klasyfikacji od liczebnosci zbioru
testowego.

Doktadno$¢ klasyfikacji rytmu endogennego w zaleznosci od
liczby neuronéw w poszczegolnych warstwach ukrytych sieci
neuronowych.

Doktadnos¢ klasyfikacji rytmu endogennego w zaleznosci od
wyboru funkcji aktywacji dla sieci neuronowych od 1 do 6
warstw ukrytych.
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