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Sazetak

Ova disertacija predstavlja studiju o novim metodama za pouzdano automatsko odredivanje sr¢anih
aritmija: ventrikularnih ekstrasistola (VES), atrijalnog flatera (AFL) i atrijalne fibrilacije (AF), iz
signala snimljenih mobilnim EKG uredajem, i o novim metodama za obradu i uklanjanje Suma sa
EKG signala.

U prvom delu disertacije predstavljena je metoda za uklanjanje EMG Suma. Predlozeni algoritam
koristi novi iterativni pristup (IRM) ¢ija je polazna hipoteza da se nakon uklanjanja dominantnih
komponenti EKG signala (pre svega QRS kompleksa i T talasa) Sum moze jasno izdvojiti. Za potrebe
validacije pomenutog algoritma, osmisljena je nova metoda koja simultano registruje EKG signale sa
1 bez prisustva EMG smetnji, te je kreirana baza podataka SImEMG koja je iskoriS¢ena za potvrdu
validnosti algoritma i objavljena kao javna baza. Signali iz ove baze su takode iskoris¢eni za analizu
EMG Suma i optimizaciju pragova IRM algoritma.

Kao znac¢ajan deo neophodan za detekciju aritmija, zasebno je predstavljena metoda za detekciju QRS
kompleksa koja koristi vise EKG kanala i dinami¢ni prag za precizno identifikovanje QRS
kompleksa, obezbedujuc¢i pouzdanost pri razli¢itim nivoima Suma koji se oc¢ekuju kod mobilnih EKG
uredaja. Performanse ovog modela su pokazane na viSe javnih i privatnih baza, pokazujuéi veéu
osetljivost 1 specificnost u poredenju sa konvencionalnim metodama.

Za detekciju VES-ova razvijen je algoritam zasnovan na integralu QRS kompleksa u 3D prostoru,
koriste¢i nenadgledanu DBSCAN metodu za klasterizaciju, dok su za otkrivanje AF-a i AFL-a
razvijene tehnike dubokog ucenja zasnovane na analizi RR intervala. Kvalitet ovih metoda je
potvrden na privatnoj bazi podataka i pokazana je efikasnost u razlikovanju normalnih 1 patoloskih
ritmova u EKG snimcima.

Kljuéne redi: elektrokardiogram, smetnje, elektromiogram, obrada signala, ventrikularne
ekstrasistole, DBSCAN, atrijalna fibrilacija, atrijalni flater, duboko ucenje

Naucéna oblast: Biomedicina

UZa naucna oblast: Biomedicinsko inzZenjerstvo i tehnologije



Abstract

This dissertation presents a comprehensive study on methods for reliable automatic determination of
cardiac arrhythmias: premature ventricular contractions (PVC), atrial flutter (AFL), and atrial
fibrillation (AF) from signals recorded by a mobile ECG device, as well as new methods for signal
processing and noise removal from ECG signals.

The first part of the dissertation presents a method for removing EMG noise. The proposed algorithm
uses an iterative regenerative method (IRM). The hypothesis behind the method is that after removing
the dominant components of the ECG signal (primarily the QRS complex and T waves), the EMG
noise can be easily separated. For the validation of the mentioned algorithm, a new method was
devised that simultaneously records ECG signals with and without the presence of EMG noise.
Additionally, the SIMEMG database was created and used for the validation of the IRM algorithm
and is publicaly available. The signals from this database were also used for the analysis of EMG
noise and the optimization of IRM algorithm thresholds.

As a significant part necessary for the detection of arrhythmias, a method for detecting the QRS
complex using multiple ECG leads and a dynamic threshold to accurately identify the QRS complex
is presented, ensuring reliability at various noise levels expected in mobile ECG devices. The
performance of this model has been demonstrated on multiple public and private databases, showing
higher sensitivity and specificity compared to conventional methods.

For the detection of PVCs, an algorithm based on the integral of the QRS complex in 3D space was
developed, using the unsupervised DBSCAN method for clustering, while for the detection of AF
and AFL, deep learning techniques based on RR interval analysis were used. The quality of this
method has been confirmed on a private database and has shown efficiency in distinguishing normal
and pathological rhythms in ECG recordings.

Keywords: electrocardiogram, noise, electromyogram, signal processing, premature ventricular
contractions, DBSCAN, atrial fibrillation, atrial flutter, deep learning

Scientific field: Biomedicine

Scientific subfield: Biomedical Engineering and Technologies
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Spisak koriS¢enih skracenica

SKRACENICA ENGLESKI NAZIV

KVB Cardiovascular Deseases

EKG Electrocrdiogram

Ml Miocardial Infarction

AP Action Potencial

SA Sinoatrial

AV Atrioventricular

SPR Sarcoplasmic reticulum

TRP Total Refractory Period

ARP Absolute Refractory Period

RRP Relative Refractory Period

mECG mobile ECG

BLW Baseline Wandering

PLI Power Line Interference

MA Motion Artefact

EMG Electromyography

VES Premature Ventricular
Contractions

SVES Supraventricular Extrasystole

UA Ensemble Average

MIT-NST MIT Noise Stress Test

CGN Colored Gaussian Noise

bpm number of beats per minute

SR Sinus Rhythm

AAMI Association for the

Advancement of Medical
Instrumentation

AF Atrial Fibrillation

AFL Atrial Flutter
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INCHART St. Petersburg Institute of
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RMSE Root Mean Square Error
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FT Fourier Transform
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Infarkt miokarda
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Ventrikularne ekstrasistole
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Predgovor
Motivacija

Prema Svetskoj zdravstvenoj organizaciji, kardiovaslukarne bolesti (KVB) predstavljaju vodeci
uzrok smrti u svetu [1], a sli¢na su predvidanja i za period do 2030. godine [2]. U Republici Srbiji je
sli¢na situacija- prema Institutu za javno zdravlje “Batut”, tokom 2019. godine KVB su bile
odgovorne za gotovo svaki drugi smrtni ishod [3].

Procenjuje se da se gotovo 80% slucajeva prevremene smrti i viSe od 50% slucajeva obolevanja od
sr¢anog 1 mozdanog udara moze spreciti kontrolom nekoliko glavnih faktora rizika: hipertenzije,
pusSenja, nepravilne ishrane i1 fizicke aktivnosti. Takode, redovne kontrole 1 pracenje zdravlja
pojedinca smanjuju rizik od razvoja KVB. Medutim, dugo vreme c¢ekanja na pregled moze
demotivisati bolesnika da se obrati lekaru. Tokom 2018. godine u Srbiji se na pregled u internistickim
ambulantama u 20% slu¢ajeva ¢ekalo vise od 30 dana [4]. Pored toga, napadi aritmija, angine pectoris
ili epizode dekompenzacija su prolazni fenomeni i ¢esto se povuku do trenutka pregleda bolesnika u
ambulanti lekara.

Savremena tehnologija nudi potencijalno reSenje za ove probleme. Praenje zdravstvenog stanja
bolesnika se moze vrSiti i bez prisustva lekara koriste¢i mobilne medicinske uredaje. Jedan od
naj¢es¢e koriS¢enih mobilnih uredaja su wuredaji za merenje elektricne aktivnosti srca-
elektrokardiografi (EKG). Oni se najéeSce koriste za detekciju odredenih tipova aritmija [5][6], ali
ima i onih Kkoji se koriste za detekciju ishemije i infarkta miokarda (MI) [7] ili za telemetrijsko
snimanje 12-kanalnog EKG zapisa koji se Salje lekaru na uvid [7]. Na ovaj nacin se pracenje
zdravstvenog stanja bolesnika znacajno olakSava. Iako su prakti¢ni, ovi uredaji imaju odredena
ograniCenja: vecina telemetrijskih EKG uredaja koristi samo jedan EKG odvod, sto je cesto
nedovoljno za postavljanje taéne dijagnoze. Pored toga, posto se snimanja EKG-a sprovode van
klinickih uslova 1 bez prisustva lekara, kvalitet signala je ¢esto narusen raznim tipovima smetnji koje
znatno oteZavaju interpretaciju signala.

Vecina algoritama koji se mogu naci u literaturi, a koriste se za detekciju raznih kardiovaskularnih
bolesti, sastoji se iz tri osnovna koraka: obrade signala, izdvajanja zna¢ajnih karakteristika i detekcije.
Motivacija za izradu ove disertacije proistiCe iz potrebe za razvojem algoritamskih reSenja koja
omogucavaju pouzdanu analizu EKG signala snimljenih u vanbolnickim uslovima, uz prisustvo
smetnji i ograni¢enim brojem odvoda, ¢ime bi se unapredila rana detekcija sréanih aritmija i ubrzalo
le¢enje bolesnika. Shodno tome, ova disertacija ima za cilj projektovanje metoda za svaki od
pomenutih koraka — uklanjanje smetnji sa EKG signala, detekciju QRS kompleksa kao
najdominantnije karakteristike EKG signala i detekciju razli¢itih tipova aritmija- VES-ova, AF-a i
AFL-a. Kvalitet svakog od pomenutih koraka direktno utice na tacnost konac¢ne dijagnosticke odluke.

Hipoteze

Polazne hipoteze koje ¢e biti pocetna tacka opisanog istraZivanja su:

1. Istovremenim merenjem potencijala izmedu dve tacke na ramenima i dve tacke na Sakama moze
se simultano snimiti EKG signal sa i bez prisustva elektromiografskih (EMG) smetniji;



2. Nakon uklanjanja dominantnih komponenti iz EKG signala, pre svega QRS kompleksa i T talasa,
EMG Sum se moze izdvojiti koriS§éenjem filtra propusnika visokih frekvencija bez narusavanja
morfologije korisnog dela signala;

3. Koris¢enjem 3 EKG odvoda moze se postic¢i veca preciznost detekcije QRS kompleksa u odnosu
na 1 odvod, ¢ak i u prisustvu EMG smetnji;

4. Integral QRS kompleksa, izracunat za svaki od 3 odvoda, moze se koristiti kao parametar za
razdvajanje VES sr¢anih ciklusa od normalnih;

5. Sekvenca RR intervala sadrzi dovoljno informacija da se uz pomo¢ duboke neuronske mreze
mogu pouzdano razlikovati sinusni ritam, AF i AFL.

Naucni doprinosi
U okviru predlozene doktorske disertacije postignuti su slede¢i doprinosi:

- Kreirana je baza EKG snimaka koja moze da se koristi za poredenje metoda za uklanjanje EMG
smetnje;

- Razvijena je metoda za uklanjanje EMG Suma sa EKG signala ¢iji je osnovni kvalitet ocuvanje
morfologije signala;

- Razvijena je metoda za detekciju QRS kompleksa koja koristi 3 odvoda;

- Razvijena je metoda za detekciju VES sr¢anih ciklusa bazirana na prora¢unu integrala QRS
kompleksa sréanog vektora u 3 projekcije;

- Razvijena je metoda za razdvajanje normalnog sréanog ritma od atrijalnih aritmija bazirana na
dubokim neuronskim mrezama.

Struktura doktorske disertacije

Disertacija je organizovana u sedam poglavlja.

U Poglavlju 1, prikazani su osnovni mehanizmi funkcionisanja srca, uklju¢uju¢i mehanicke i
elektricne aspekte. Detaljno su objasnjeni principi elektrokardiografije, kao 1 naj¢eSce aritmije koje
su predmet analize u ovoj disertaciji: VES, AFL i AF. Na kraju poglavlja jasno je definisan
istrazivacki problem koji adresira disertacija.

U Poglavlju 2 je predstavljena baza podataka SimEMG, koja sadrzi EKG snimke sa i bez prisustva
EMG Suma. Ovaj skup je koriS¢en za razvoj i validaciju metoda za uklanjanje Suma iz EKG signala.

U Poglavlju 3 opisana je metoda za uklanjanje EMG Suma iz EKG signala. Metoda se zasniva na
priviemenom uklanjanju dominantnih komponenti EKG-a radi efikasnijeg izdvajanja Suma, uz
ocuvanje morfologije sr¢anih ciklusa.

U Poglavlju 4 prikazan je trodimenzionalni QRS detektor baziran na tri EKG odvoda, sa ciljem
postizanja robusnije 1 preciznije detekcije u prisustvu Suma, u poredenju sa tradicionalnim
jednokanalnim metodama.

U Poglavlju 5 predstavljen je algoritam za detekciju VES src¢anih ciklusa, takode zasnovan na tri
odvoda. Detektor koristi prostornu reprezentaciju QRS kompleksa za razlikovanje normalnih i VES
ciklusa.



Poglavlje 6 opisuje model koji kombinuje konvolucione i rekurentne slojeve neuronskih mreza za
klasifikaciju sréanog ritma na osnovu RR intervala. Model je treniran za odvajanje sinusnog ritma od
AF-ai AFL-a.

Kona¢no, u Poglavlju 7 izlozeni su zakljucci istrazivanja, analizirani su ostvareni rezultati, istaknuti
doprinosi disertacije i predloZeni pravci za buduca istrazivanja u oblasti automatske analize EKG
signala i detekcije sr¢anih aritmija.

Naucni radovi proizasli iz doktorske disertacije

Rezultati istrazivanja opisanog u doktorskoj disertaciji su objavljeni u radovima u medunarodnim
casopisima (2 publikacije) i zbornicima medunarodnih konferencija (4 publikacije).

Radovi u medunarodnim ¢asopisima

1. Vladimir Atanasoski, Jovana Petrovi¢, Lana Popovi¢ Maneski, Marjan Mileti¢, Milo$ Babic,
Aleksandra Nikoli¢, Dorin Panescu, Marija D. Ivanovié¢, “A Morphology-Preserving Algorithm
for Denoising of EMG-Contaminated ECG Signals”, IEEE Open Journal of Engineering in
Medicine and Biology, vol. 5, pp. 296-305, 2024, doi: 10.1109/0JEMB.2024.3380352 (M22)—
referenca [45]

2. Vladimir Atanasoski, Jovana Petrovi¢, Lana Popovi¢ Maneski, Marjan Mileti¢, Milo$ Babic,
Aleksandra Nikoli¢, Dorin Panescu, Marija D. Ivanovi¢, “A Database of Simultaneously Recorded
ECG Signals With and Without EMG Noise," IEEE Open Journal of Engineering in Medicine and
Biology, vol. 4, pp. 222-225, 2023, doi: 10.1109/0JEMB.2023.3330295 (M22)- referenca [98]

Saopstenja sa medunarodnih nauc¢nih skupova Stampana u celini

1. Marija D. lvanovic, Vladimir Atanasoski, Alexei Shvilkin, Ljupco Hadzievski, Aleksandra
Maluckov, ”Deep Learning Approach for Highly Specific Atrial Fibrillation and Flutter Detection
based on RR Intervals”, 2019 41st Annual International Conference of the IEEE Engineering in
Medicine and Biology Society (EMBC), Berlin, Germany, 2019, pp. 1780-1783, doi:
10.1109/EMBC.2019.8856806 (M33)- referenca [124]

2. Vladimir Atanasoski, Marija Ivanovic, Lana Popovi¢ Maneski, Marjan Mileti¢, Milo$ Babic,
Aleksandra Nikoli¢ and Jovana Petrovic, “SimEMG database as a tool for testing the preservation
of diagnostic ECG-signal features upon the electromyographic noise removal”, 11th International
Conference on Electrical, Electronic and Computing Engineering ICETRAN 2024, Ni§, Serbia
(M33)- referenca [139]

SaopStenja sa medunarodnih naué¢nih skupova Stampana u izvodu

1. Vladimir Atanasoski, Marija Ivanovic, Lana Popovi¢ Maneski, Marjan Mileti¢, Milo§ Babi¢, and
Jovana Petrovic, “A Database of Simultaneously Recorded ECG Signals with and without



Electromyographic Noise”, Computing in Cardiology (CinC), Karlsruhe, Germany, 2024 (M34)—
referenca [46]

2. Vladimir Atanasoski, Marija Ivanovic, Lana Popovi¢ Maneski, Marjan Mileti¢, Milo$ Babié, and
Jovana Petrovic, “Estimation of EMG Noise Spectrum and Its Elimination from ECG Signals”,
Computing in Cardiology, Karlsruhe, Germany, 2024 (M34)- referenca [105]



1.Uvod

Srcana aktivnost je rezultat slozene medusobne zavisnosti elektricnih impulsa i mehanickih
kontrakcija sr¢anog miSic¢a. Pravilna funkcija ovog sistema je kljucna za odrzavanje cirkulacije krvi
1 snabdevanje organa kiseonikom i hranljivim materijama. Poremecaji u elektricnom sistemu srca
cesto dovode do nepravilnosti u sr¢anom ritmu, koje mogu imati ozbiljne posledice po zdravlje
pojedinca.

Praéenje elektri¢ne aktivnosti srca moguce je ostvariti pomo¢u EKG uredaja, kao jedno od osnovnih
dijagnostickih sredstava u savremenoj kardiologiji. Zahvaljujuéi tehnickom razvoju, EKG signali se
sve ¢eSc¢e snimaju putem mobilnih i prenosivih uredaja, van klinickog okruzenja. Medutim, takvo
snimanje je ¢esto prac¢eno razli¢itim vrstama Sumova, §to otezava njihovu interpretaciju i pouzdanu
detekciju sréanih poremecaja.

Kako su u ovoj tezi predstavljene metode za obradu EKG signala i detekcije sréanih aritmija,
neophodno je definisati problem. Stoga ¢emo u ovom poglavlju dati kratak osvrt na rad srca i nacin
pracenja njegove elektricne aktivnosti. Zatim ¢emo definisati osnove nastanka navedenih sréanih
aritmija i dati kratak osvrt na literaturu.

U ovom poglavlju bi¢e predstavljeni osnovni aspekti rada srca, principi elektrokardiografije, vrste
smetnji koje se mogu javiti prilikom snimanja EKG signala, kao i naj¢e$¢i tipovi sréanih aritmija koje
su predmet istraZivanja u ovoj disertaciji. Ovim se postavlja teorijska osnova za razumevanje metoda
obrade 1 analize EKG signala koje ¢e biti prikazane u narednim poglavljima.

1.2.Srce

Srce je klju¢ni organ kardiovaskularnog sistema, elektromehanicka pumpa koja ima zadatak da
pumpa krv kroz telo. Ono obezbeduje kontinuirani protok krvi kroz kardiovaskularni sistem, ¢ime se
omogucava transport kiseonika, hranljivih materija, hormona i ostalih vaznih supstanci do svih ¢elija
i tkiva, kao i uklanjanje produkata metabolizma. Time podrzava Zivotne funkcije i odrzava
homeostazu - stabilno unutrasnje stanje organizma. Kroz kontrakcije, srce snabdeva telo neophodnim
kiseonikom i hranljivim materijama, istovremeno uklanjajuc¢i metabolite i ugljen-dioksid [8].

Srce je podeljeno misi¢nim zidom (miokardiumom) na levu i desnu stranu. Svaka strana se sastoji iz
dva dela - manji deo je pretkomora, a veci je komora (Slika 1-1a). Desna strana srca prima
deoksigenisanu krv iz tela i pumpa je u pluca gde se krv obogacuje kiseonikom. Leva strana srca
prima oksigenisanu krv iz plu¢a i pumpa je u sve ostale delove tela. Ovaj proces se odvija ritmicki,
koordinisanom aktivno$¢u sr¢anog misi¢a koji omogucavaju kontinuirani protok krvi u jednom
smeru. Postoje Cetiri zalistka koji odreduju pravac kretanja krvi - dva izmedu pretkomora i komora i
dva izmedu komora i velikih arterija.

Srce se sastoji iz specijalizovanih misi¢nih ¢elija koje se zovu sr€ani miociti. Za razliku od skeletalnih
miSi¢a koji se stimuliSu iz nervnog sistema, srce generiSe sopstvenu elektri¢nu stimulaciju.
Autonomni nervni sistem mozZe uticati na ucestalost otkucaja srca, ali ne ucestvuje u njthovom
generisanju. Miociti se mogu grupisati u dva tipa: ¢elije specijalizovane za provodenje (pejsmejker
¢elije) 1 kontraktilne ¢elije. Prve su odgovorne za generisanje elektricnog impulsa (ritmic¢nost) i
njihovo provodenje do kontraktilnih ¢elija, dok su kontraktilne ¢elije odgovorne za kontraktilnu ili



mehanicku funkciju. Svaki sréani ciklus sastoji se od dve faze, aktivacije i oporavka, gde elektricne
dogadaje nazivamo depolarizacija i repolarizacija, a mehanicke kontrakcija i relaksacija.

Leva grana

Atrioventrikularni

Sinoatrijalni
cvor

Purkinjeova

Hisov snop vlakna

Desna grana

a) b)
Slika 1-1. a) mehanicki i b) elektri¢ni sistem srca. Modifikovano prema Slici 1 iz [9].

Sréani ciklus pocinje spontanim generisanjem akcionog potencijala (AP - u daljem tekstu impuls) u
sinoatrijalnom (SA) ¢voru (Slika 1-1b) koji se nalazi na gornjem lateralnom zidu desne pretkomore.
Impuls je odgovoran za mehanic¢ku aktivaciju misi¢a. Impuls putuje kroz obe pretkomore do atrio-
ventrikularnog (AV) ¢&vora, koji usporava provodenje impulsa kako bi se vremenski uskladila
kontrakcija pretkomora i komora. Ovde se distribucija impulsa odlaze za priblizno 0.09 sekundi.
Tokom prolaska kroz pretkomoru, impuls aktivira pretkomorske misice koji se kontrahuju, ¢ime
povecavaju pritisak u pretkomorama i upumpavaju krv u komoru. Nakon toga su komore ispunjene
krvlju i spremne za aktivaciju. Impuls se prostire kroz zid izmedu dve komore od Hisovog snopa (ovo
je jedina tacka koja elektricnim putem povezuje pretkomore i komore). Provodni sistem se zatim
grana na brzoprovodne snopove sa granama na levu i desnu komoru, a zatim dalje u Siroku mrezu
specijalizovanih provodnih vlakana zvanih Purkinjeova vlakna. Zbog veli¢ine komora, neophodno je
da se elektri¢ni impuls brzo prosiri kako bi kontrakcija bila sinhronizovana u svim delovima srca.
Brzina impulsa kroz provodne puteve krece se od svega 0,05 m/s u AV ¢voru do 4 m/s u Purkinjeovim
vlaknima [9]. Impulsi koji su se prosirili provodnim putevima dovode do kontrakcije komore i porasta
pritiska u njima. Na kraju srcanog ciklusa dolazi do repolarizacije komora i miSi¢na vlakna se
opustaju. Svi navedeni koraci se odnose na zdravo srce.

1.3. Merenje elektri¢ne aktivnosti srca na povrsini tela

Kao $to je ve¢ navedeno, SA ¢vor pokrece sréane cikluse 1 kontrolise sr¢ani ritam. Ako je SA ¢vor
ostecen, druge ¢elije mogu preuzeti njegovu ulogu. Celije u SA &voru spontano generi$u elektri¢ni
impuls, kreiraju¢i AP koji se 8iri kroz kontraktilne miocite pretkomore. Miociti su povezani preko
propusnih veza (eng. gap junctions) koji formiraju kanale koji dozvoljavaju jonima protok iz jedne
¢elije u drugu u vidu sincicijuma. Impuls se prostire tako Sto AP jedne Celije pobuduje AP susedne
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¢elije. Impulsi dolaze do AV ¢vora, gde se provodenje usporava kako bi se pretkomora kontrahovala,
a zatim nastavljaju kroz provodne puteve komorskih miocita.

Svaka grupa ¢elija koja se simultano depolarizuje moze se predstaviti kao dipol, tj. vektor elektricnog
polja. Ako se saberu svi vektori povezanih grupa dobija se tzv. "dominantni” vektor koji opisuje
glavni pravac elektricnog impulsa (Slika 1-2). Prikaz dipolnog vektora je veoma Kkoristan za
razumevanje talasa koji se vide na elektricnom zapisu — EKG-u. Slika 1-2 ilustruje sekvencu vektora
u razli¢itim fazama depolarizacije i repolarizacije sa odgovaraju¢im talasnim oblikom vidljivom na
elektircnom zapisu. Kao primer je uzeta elektroda koja je pozicionirana na grudima priblizno na
sredini donjeg dela leve komore. Crna taka na svakom sréanom ciklusu na Slici 1-2 predstavlja
polozaj merne elektrode.

Pre nego $to SA ¢vor inicira novi sr¢ani otkucaj, sve sr¢ane ¢elije su u stanju mirovanja, 0dnosno
imaju isti elektriéni potencijal, §to se odrazava horizontalnom (izoelektricnom) linijom na zapisu
(Slika 1-2, korak 1). Tokom depolarizacije pretkomora, dominantni vektor je usmeren nadole prema
AV c¢voru. Kao rezultat, generiSe se atrijalni talas sa pozitivnhom polaritetom na zapisu snimljenom
na poziciji merne elektrode (Slika 1-2, korak 2). Amplituda rezultujuéeg talasa je niska jer je misi¢na
masa pretkomora koja proizvodi elektri¢ni front talasa relativno mala. Nakon Sto je depolarizacija
pretkomora zavr$ena, napon se vraca na izoelektri¢ni nivo gde ostaje dok se komore ne depolarizuju
(Slika 1-2, korak 3). Depolarizacija AV ¢vora i Hisovog snopa pocinje na kraju atrijalnog talasa ali
ne proizvodi vidljive talase zbog male miSiéne mase. S obzirom da komore imaju mnogo vecu
miSi¢nu masu, talasi povezani sa depolarizacijom komora su mnogo veci od atrijalnog talasa.
Depolarizacija komora pocinje u zidu izmedu komora (septumu), tako da je povezani vektor usmeren
suprotno od merne elektrode (Slika 1-2, korak 4), te odgovarajuci talas ima negativni polaritet. Zbog
velike brzine provodenja ¢elija u ovom delu srca, negativni talas ima kratko trajanje. Tokom dalje
depolarizacije komora, dominantni pravac vektora postepeno se okrece ka EKG elektrodi. Ovo je
povezano sa ¢injenicom da je zid leve komore tri puta deblji od zida desne komore i stoga duZze traje
depolarizacija (Slika 1-2, koraci 5 i 6). Depolarizacija se zavrSava sa dominantnim vektorom
usmerenim dalje od EKG elektrode, tako da je talas na EKG zapisu negativan (Slika 1-2, korak 7).
Kada je depolarizacija komora zavrSena, napon se vraca na izoelektri¢nu liniju gde ostaje dok ne dode
do repolarizacije komora, zbog Cega se javlja talas sa pozitivnom polaritetom (Slika 1-2, korak 8).
Budu¢i da je repolarizacija pretkomora istovremena sa depolarizacijom komora, talas repolarizacije
pretkomora je maskiran talasima komora koji imaju mnogo veée amplitude.

1z ovog primera se vidi da postoji zavisnost polariteta i morfologije pojedina¢nih talasa od pozicija
EKG elektroda na telu. Amplituda talasa takode zavisi od udaljenosti izmedu srca i elektrode, kao 1
od projekcije dipolnog vektora na pravac merne elektrode. Tako se moze desiti da za neke polozaje
elektroda talas bude normalan na pravac elektrode i stoga nevidljiv na zapisu. Zbog toga se u praksi
koristi visSe EKG elektroda na razli¢itim pozicijama.



Slika 1-2. Razlicite faze depolarizacije i repolarizacije i odgovaraju¢a manifestacija na EKG zapisu. Crna tacka predstavlja polozaj
merne elektrode. Crvene tracke predsravljaju SA i AV ¢vorove. Modifikovano prema slici 6.4, iz [10].

1.3.2. Komponente elektri¢énog zapisa

Svaki sr¢ani ciklus zdrave osobe sastoji se od nekoliko klju¢nih komponenti koje odrazavaju
elektri¢nu aktivnost srca, a to su P talas, QRS kompleks i T talas (Slika 1-3). Ove komponente su
vidljive na zapisu i odraz su elektrofizioloskih procesa opisanih u 1.3. Prepoznavanje prisustva i
oblika ovih talasa ima kljuénu ulogu u dijagnostikovanju sréanih stanja. Zbog toga je niZe opisan
svaki posebno:

— P talas predstavlja depolarizaciju pretkomora i prvi je vidljivi deo sr¢anog ciklusa. To je mala
elevacija na zapisu koja odrazava Sirenje elektricnog impulsa kroz obe pretkomore, $to dovodi
do njihove kontrakcije i punjenja komora krvlju. Normalan P talas je glatke konture, traje manje
od 120 ms i ima amplitudu manju od 2.5 mm.

— Nakon P talasa sledi QRS kompleks koji odrazava depolarizaciju komora, $to rezultira njihovom
kontrakcijom. Ovo je najistaknutija komponenta sré¢anog ciklusa i sastoji se iz tri dela: Q zupca,
R zupcai S zupca. Q zubac je prva negativna defleksija posle P talasa, R zubac je prva pozitivna,
a S zubac je negativna defleksija koja sledi nakon R zupca. Normalno trajanje QRS kompleksa
je od 80 do 110 ms. Prosireni QRS kompleks moze ukazivati na razli¢ite patoloske uslove, kao
Sto su blok grana Hisovog snopa ili hipertrofija komora. QRS kompleks se zavrSava J tackom
koja je znaCajna za detekciju miokarda komora.

— T talas predstavlja repolarizaciju komora i dolazi nakon QRS kompleksa. To je period relaksacije
u kojem se komore pripremaju za sledeci ciklus depolarizacije. Normalan T talas je pozitivan u
vec¢ini odvoda i odrazava povratak komorskih mi$i¢nih éelija u stanje elektri¢cnog mirovanja.
Oblik i orijentacija T talasa mogu varirati u zavisnosti od odvoda i mogu biti izmenjeni raznim
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sr¢anim 1 sistemskim stanjima. Abnormalnosti u T talasu, kao $to su inverzija ili povecana
amplituda T talasa mogu ukazivati na ishemiju miokarda, elektrolitne poremecaje ili druge
kardioloske probleme.

QRS
kompleks

talas
}}

talas

Slika 1-3. Komponente sréanog cilkusa.

Danas nam je navedeni zapis poznat kao elektrokardiogram (EKG), a uredaj kojim se snima
elektrokardiograf (EKG*).

1.3.3. EKG

Prve EKG snimke na ljudima napravio je Aleksander Mjurhed 1872. godine, ali se holandski fiziolog
Vilijem Ajnthoven smatra pionirom EKG-a. On je razvio uredaj za snimanje elektri¢ne aktivnosti
srca pocetkom 20. veka koriste¢i galvanometar sa Zicom koji je bio dovoljno osetljiv da zabelezi
potencijale na povrsini tela. Ajnthoven je odredio mesta za postavljanje elektroda na rukama i nogama
koja se 1 danas koriste. Njegov pionirski napor nagraden je Nobelovom nagradom za medicinu 1924.
godine. Od tada, EKG je doZiveo znacajan razvoj i postao nezamenljiv klinicki alat. Od signala koji
je bio sniman isklju¢ivo u mirovanju, EKG danas ima razli¢ite klini¢ke i istrazivacke primene, u
kojima su algoritmi obrade signala esencijalni za ekstrakciju pouzdanih dijagnostickih informacija
[10]. Ovo je uveliko omoguceno napretkom elektronike, kao i prelaskom sa papirnog na digitalni
EKG zapis.

EKG se tipi¢no snima u viSekanalnoj konfiguraciji koja ukljucuje unipolarne i/ili bipolarne kanale
(odvode). Unipolarni odvod predstavlja razliku potencijala tj. napon izmedu merne elektrode i
referentne tacke (centralni terminal) koja je pozicionirana tako da napon ostaje priblizno konstantan
tokom sr¢anog ciklusa. Bipolarni odvod predstavlja napon izmedu dve elektrode (npr. izmedu leve i
desne ruke) [10].

Kablovi elektroda su povezani sa diferencijalnim pojacavacem koji je posebno dizajniran za
bioelektri¢ne signale. Potreban je pojacavac sa velikim poja¢anjem i dinamickim opsegom jer je EKG
signal slab, reda veli¢ine milivolta.

U Kklini¢koj praksi se uglavnom koristi standardna konfiguracija koji se dobija postavljanjem 10
elektroda na povrsinu tela. Cetiri elektrode se postavljaju na ekstremitete, dok se 6 elektroda postavlja
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(elektrokardiogram ili EKG signal). Usled njene ustaljenosti u medicinskom Zargonu, ovim se ne izaziva zabuna.



na povrsinu grudnog kosa (Slika 1-4a). Od elektroda koje se postavljaju na ekstremitete, 3 elektrode
su merne (elektrode leve i desne ruke i elektroda leve noge), dok cetvrta elektroda koja se postavlja
na desnu nogu predstavlja neutralnu tacku koja je najudaljenija od srca. Ovakvom konfiguracijom
elektroda dobija se 12 odvoda koje moZzemo podeliti u dve grupe: standardne (I, 11, 11l, aVR, aVL,
aVF) i prekordijalne (V1, V2, V3, V4, V5, V6).

Tri standardna bipolarna odvoda koji su oznaceni kao I (D1), II (D2) i IIT (D3) se dobijaju merenjem
potencijala izmedu leve ruke, desne ruke i leve noge na sledec¢i nacin:

I'= Vg — Vpp, (1.1)
II'= Viy — Vpg, (1.2)
I = VLN - VLR’ (13)

gde su ViR, Vor I Vin potencijali leve ruke, desne ruke i leve noge, respektivno. Ova tri odvoda se
jos nazivaju i osnovnim odvodima.

1z jednacina 1.1-1.3 se moze videti da vazi relacija:
I=11+1ll, (1.4)

te da su ovi odvodi medusobno zavisni. Pozicije ove tri elektrode se mogu predstaviti kao ivice
“Ajnthovenovog trougla” u ¢ijem centru je srce. Zbog toga ova tri kanala predstavljaju elektri¢nu
aktivnost srca u 3 pravca (vektora) frontalne ravni, ¢iji su vektori pomereni za 60°. 1z osnovnih
odvoda se dobijaju izvedeni (augmentovani) unipolarni odvodi:

aVR = VDR - w = _%1 (15)
VL =V, — 2N = T, (1.6)
aVF = VLN _ ViLrR+tVDR — II+III. (17)
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Slika 1-4. Standardna konfiguracija za dobijanje 12-kanalnog EKG zapisa pomo¢u 10 elektroda. Modifikovano prema slici 6.7, iz
[10].
Ovi odvodi se mogu razumeti kao projekcije na stranice jednakostrani¢nog trougla proisteklog iz
osnovnih odvoda koji je rotiran za 60° u odnosu na Ajnthovenov trougao (Slika 1-4b).

Za merenje EKG signala u transferzalnoj ravni koriste se unipolarni ili prekordijalni odvodi sa
oznakama V1-V6. Elektrode ovih odvoda se postavljaju na grudni ko$. Referentna tacka se formira
spajanjem potencijala desne ruke, leve ruke i leve noge otporni¢kom mrezom tako da se potencijal
ove tacke odreduje kao srednja vrednost napona na ekstremitetima:

Viper = ORI (L8)
Ovaj napon se naziva Vilsonov centralni terminal. Elektrode prekordijalnih odvoda V1 i V2 se
postavljaju u ¢etvrtom medurebarnom prostoru sa desne i leve strane grudne kosti, V4 se nalazi u
petom medurebarnom prostoru na sredini klavikularne linije, a V3 se nalazi izmedu tacaka V2 i V4.
Odvod V5 je u ravni sa V4 ali na prednjoj aksilarnoj liniji, dok je V6 na istom horizontalnom nivou
kao V4 ali na srednjoj liniji (Slika 1-4a i c).

Predstavljena konfiguracija elektroda je najces¢a u klinickoj praksi. Pored nje postoje 1 druge
konfiguracije. Jedna od njih se odnosi na merenje EKG-a tokom vezbanja, kada je interpretacija
signala naruSena zbog misi¢ne aktivnosti, disanja, znojenja i sl. Kako znatan deo ovih smetnji potice
od angazovanja miSi¢a ekstremiteta, deo problema se resava pomeranjem osnovnih elektroda na
ramena i kukove (Mason-Likar konfiguracija [11]). Ta¢na lokacija za elektrodu ruke u Mason-Likar
modifikaciji je tacka u infraklavikularnoj jami medijalno u odnosu na ivicu deltoidnog misi¢a i 2 cm

ispod donje granice klavikule. Elektroda se postavlja na isti nacin na obe ruke. Elektroda leve noge
7



se postavlja na levi ilija¢ni greben. Elektroda desne noge se postavlja u regiji desne ilijatne jame.
Prekordijalni vodovi se u Mason-Likar modifikaciji nalaze na standardnim mestima 12-kanalne
konfiguracije.

P

" |
H{C

a) b) 9)

Slika 1-5. Razli¢iti uredaji za snimanje EKG zapisa koji se koriste van klini¢kih uslova: a) Holter, b) AliveCor jednokanalni uredaj,

c) HeartBeam 3-kanalni uredaj. Slike b) i ¢) su preuzete iz [12] i [13].
Medutim, postoje intermitentna sr¢ana stanja koja nisu uvek prisutna, ve¢ se javljaju povremeno. U
tim slucajevima, klinicko prac¢enje bolesnika nije dovoljno i tada se primenjuje Holter - uredaj koji
pruza praéenje elektri¢ne aktivnosti srca duzi vremenski period, obi¢no 24-48h, pa do 7 dana (Slika
1-5a). Pored tradicionalnih Holter uredaja koji konstantno snimaju elektri¢nu aktivnost srca, postoje
event rekorderi koji se koriste za duze periode, ali snimaju samo specifi¢ne instance kada bolesnik
aktivira uredaj tokom simptoma ili automatski snimaju odgovaraju¢i EKG odvod kada detektuju
abnormalne ritmove.

Kompleksnost i sposobnost Holter uredaja odredeni su brojem odvoda koje snimaju, a koji mogu
varirati od jednog, pa sve do 12 odvoda, sli¢no standardnom EKG uredaju. S obzirom da su
kompleksniji od jednokanalnih, veci su i tezi za noSenje, $to ih ¢ini manje prakti¢nim za kontinuirano
pracenje. Holter uredaji sa jednim odvodom se koriste za pracenje ritma. LakSi su za noSenje, ali
pruzaju ograni¢ene informacije o sréanoj aktivnosti. Postoje 1 kompromisna reSenja od kojih je
najces¢i holter sa 3 odvoda.

Pored Holtera, sve se ¢eS¢e mogu sresti mobilni sistemi za pra¢enje EKG-a (MEKG). Ovi sistemi su
kompaktni, prenosivi i laki za koris¢enje. Uglavnom su povezani sa mobilnim telefonima preko kojih
se digitalni zapis $alje na udaljenu lokaciju gde se vrsi dalja obrada signala. Mogu se sresti u obliku
malih uredaja (AliveCor, KardiaMobile [13]; EKGCheck [14]) ili kao pametni satovi (AppleWatch,
Fitbit...). Vecina ovih uredaja snima samo jedan kanal, tj. meri napon izmedu leve i desne ruke [13]
[14], $to odgovara odvodu D1 u standardnoj EKG konfiguraciji (Slika 1-5b). Zbog toga se ugavnom
koriste za pracenje aritmija. Medutim, postoje i drugi mobilni uredaji koji vrSe akviziciju viSe odvoda
(Slika 1-5¢) i kojima se mogu pratiti i druga srana stanja kao sto je M1 ( [12] [15]).

1.4. Smetnje na EKG signalu

Holter i mEKG uredaji su jako podlozni smetnjama koje mogu znacajno uticati na kvalitet i
interpretaciju EKG signala. Razumevanje njihovih komponenti klju¢no je za razvoj efikasnih pristupa
za minimizaciju njihovog uticaja.
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Slika 1-6. Tipovi smetnji EKG signala.

Uobicajeni tipovi smetnji su plivanje osnovne linije, interferencija elektricne mreZe, smetnje usled
pokreta i elektromiografska smetnja, koje se razlikuju po uzroku i manifestaciji u signalu [9]. Tipi¢ni
primeri ovih smetnji prikazani su na Slici 1-6, a njihovi spektri, zajedno sa spektrom komponenti
EKG zapisa na Slici 1-7.

U daljem tekstu dat je detaljan pregled ovih smetnji:

Plivanje osnovne linije (eng. BaseLine Wandering- BLW) (Slika 1-6a) - komponenta
niskofrekventnog Suma (uglavnom <1 Hz) uzrokovana razli¢itim izvorima ukljucujuéi
znojenje, disanje i lo$ kontakt elektrode i koze. Disanje i slicni pokreti dovode do promene
polozaja elektroda u odnosu na srce, §to rezultira promenama u elektricnom polju koje elektrode
detektuju. Znojenje i lo$ kontakt menjaju kontaktnu otpornost elektroda, $to takode unosi
nezeljene spore promene vrednosti merenih potencijala. Da bi se umanjio uticaj plivanja
osnovne linije na EKG zapisu, koriste se razli¢ite tehnike. Jedna od osnovnih metoda je pravilno
postavljanje elektroda i obucavanje ispitanika da ostanu mirni tokom snimanja. Pored toga, u
digitalnoj obradi signala, koriste se razli¢iti algoritmi za filtriranje koji pomazu u izolaciji i
uklanjanju ovog tipa smetnje. Najcesce koriséeni algoritmi su digitalni filteri niskih frekvencija,
kao $to su Cebisevljev (eng. Chebyshev) i Batervortov (eng. Butterworth) filter, koji efikasno
uklanjaju niske frekvencije Suma bez znacajnog uticaja na korisne informacije unutar signala;

- Interferencija elektroenergetske mreze (eng. Power Line Intereference- PLI) (Slika 1-6b) -
uskopojasna komponenta (50/60 Hz). S obzirom da je u pitanju smetnja koja se javlja na tacno
odredenoj frekvenciji, jednostavno se uklanja koriste¢i fitler nepropusnik opsega (eng. notch
filter);

- Smetnje usled pokreta (eng. Motion Artifact- MA) (Slika 1-6c) - poti¢u od promene impedanse
na kontaktu elektrode sa koZzom. Ove pokrete mogu izazvati bolesnici, ali i medicinsko osoblje
ili neadekvatno pri¢vrséene elektrode. Kao i kod BLW-a, promene polozaja elektroda u odnosu
na srce ili kontaktne impedanse mogu rezultirati privremenim, iznenadnim promenama u
elektricnim signalima koje registruju elektrode. Najefikasnija preventivna mera za eliminaciju
ovog tipa Suma je obuka bolesnika da ostanu $to mirniji tokom snimanja EKG-a. Pored toga,
pravilno postavljanje i sigurno pricvrs¢ivanje elektroda, kao i koris¢enje elektroda ili gelova
koji obezbeduju bolje prijanjanje elektrode na kozu bolesnika umanjuju pojavu MA smetnje.



Ukoliko se i pored preduzetog, na signal nasnimi smetnja, ovi delovi signala se najces¢e ne
razmatraju. Spektralni sadrzaj ovog Suma je uglavnom izmedu 1 i 10 Hz;

- Elektromiografska smetnja (EMG) (Slika 1-6d) potice od nevoljnih pokreta misi¢a tokom
merenja, kada do EKG elektroda dolazi i akcioni potencijal miSica. EMG je Sirokopojasna
smetnja sa spektrom iznad > 10 Hz. Ova smetnja je posebno izrazena kod mobilnih EKG
uredaja kod kojih je se kontakt s elektrodama ostvaruje preko prstiju ruke [14] [13] [16].

Na Slici 1-7 prikazani su frekventni sadrzaji komponenti EKG signala. Spektar P i T talasa, QRS
kompleksa i EMG komponente preuzet je iz literature [17], dok je EMG komponenta dobijena sa
mEKG uredaja dobijena eksperimentalno i objasnjena je u poglavlju 2. Sa Slika 1-7 se vidi da se
EMG smetnja u znacajnoj meri preklapa sa QRS kompleksom, a u manjoj meri sa P i T talasima.
Zbog toga je uklanjanje EMG smetnje posebno znac¢ajno kod mEMG uredaja, te je u ovoj tezi
eliminaciji ove smetnje posvecena posebna paznja.

1

e P T talasi
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Niskofrekventni Sum
0.8
EMG Sum

= == EMG Sum- mEKG uredaji
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Slika 1-7. Frekventni sadrzaj razli¢itih komponenti EKG signala. Modifikovano prema slici 4 iz [17].
1.4.4. Pregled literature o uklanjanju EMG $uma iz EKG signala

Efikasnost uklanjanja EMG Suma u mnogome zavisi od svrhe merenja. Konvencionalne linearne
metode filtriranja zasnovane na frekventnoj analizi signala daju zadovoljavajuée rezultate za
dijagnoze koje se oslanjaju na detekciju i analizu RR intervala, kao §to je dijagnoza AF [16] [18].
Medutim, ovakva obrada dovodi do distorzije QRS kompleksa, te nije pogodna za dijagnoze koje
zahtevaju analizu morfologije signala, kao Sto su dijagnoza infarkta miokarda (MI) i neke aritmije
poput VES-ova, supraventrikularnih ekstrasistola (SVES), itd. [19] [7] [20] [21]. Cak i napredne
metode filtriranja zasnovane na diskretnoj transformaciji talasi¢cima (eng. wavelets) dovode do
distorzije signala kada je prisutna znacajna varijacija energije Suma [22]. Filtri zasnovani na
adaptivnim metodama zahtevaju referentni ili generi¢ki signal na ulazu, koji Cesto nije na
raspolaganju [23]. Hibridna metoda koja kombinuje adaptivne i filtre na bazi talasi¢a ima odli¢ne
performanse, ali je i dalje prisutan problem distorzije signala u prisustvu velikih promena u energiji
Suma [24]. Sli¢no je i kod metoda filtriranja zasnovanih na modelu ($ablonu) koje efikasno uklanjaju
Sum, ali mogu dovesti do nezeljene obrade korisnog dela signala i uticati na njegovu morfologiju,
¢ime se menjaju klini¢ki znacajne informacije [25] [26]. Ostali algoritmi imaju mehanicka i prakti¢na
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ograni¢enja. Na primer, kvalitet veoma zastupljene tehnike usrednjavanja po ansamblu (UA) je
proporcionalan broju sr¢anih ciklusa ukljucenih u proces usrednjavanja, Sto moze biti problem za
snimke generisane mEK G uredajima ¢ija je tipi¢na duzina trajanja do 30 sekundi. Pored toga, razlike
izmedu sréanih otkucaja koje mogu biti od interesa se gube u postupku usrednjavanja [9]. Metode
koje ukljuéuju analizu nezavisnih komponenti (eng. Independent Component Analysis) imaju dobre
performanse, ali za odvajanje korisnog dela signala zahtevaju vise od jednog kanala koji ¢esto ne
postoji kod mEKG uredaja [27]. U poslednjoj deceniji dolazi do proboja metoda filtriranja zasnovanih
na dubokom ucenju, kao $to su autoenkoderi [28] ili mreze slicne U-netu [29], koje dominiraju
literaturom. Glavno ogranic¢enje ovih metoda Su njihovo tumacenje i pouzdanost. Medutim, ¢ak i sa
prevazilazenjem ovih problema, potreba za velikom koli¢inom podataka i zavisnost rezultata od
kvaliteta skupa podataka primenjenog tokom ucenja ostaju prakti¢na ograni¢enja ovih metoda [30].

Procena kvaliteta i poredenje ovih metoda je ograni¢eno nepostojanjem odgovarajuce jedinstvene
baze podataka za evaluaciju. Ovom problemu se obi¢no pristupa dodavanjem EMG smetnje na EKG
signale bez smetnji. EKG signali bez smetnji se uzimaju iz javno dostupnih baza podataka biranjem
segmenata bez znacajnog nivoa Suma ili se dobijaju vestacki pomocu generatora EKG signala. Sum
se obi¢no uzima iz MIT Noise Stress Test baze (MIT-NST) [31], koja se sastoji iz EMG Suma, ali
sadrzi i druge izvore smetnji ili se dobija nelinearnim filtriranjem belog Gausovog Suma (eng. White
Gaussian Noise) kako bi se spektralno poklopio sa EMG sumom [32] [26]. Kao posledica svega
navedenog, uspesnost svake metode uklanjanja Suma se procenjuje na drugacijoj bazi. Na primer,
autori rada [32] koristili su EKG signale dobijene iz CSE baze podataka, dok je Sum dobijen kao
obojeni gausovski Sum (eng. Colored Gaussian Noise - CGN); autori rada [24] su koristili EKG signal
bez smetnji iz MIT-BIH Normal Sinus Rhythm baze podataka [33], a EMG Sum kreirali kao CGN; u
[27] MIT-NST je koris¢en kao izvor Suma, a Cisti (referentni) EKG signali dobijeni koris¢enjem EKG
simulatora. Stoga je teSko uspostaviti jedinstven nacin procene kvaliteta razli¢itih metoda. Ovaj
problem se moze resiti kreiranjem jedinstvene baze kod koje su EKG signali sa i bez prisustva EMG
Suma dobijeni simultano. Takva baza i metoda snimanja EKG signala su predstavljeni u poglavlju 2
ove disertacije.

1.5. Src¢ani ritam i aritmije

Elektri¢ni impulsi u zdravom srcu generi$u se u SA ¢voru. Kod odraslih osoba u stanju mirovanja
normalna sréana frekvenca se krec¢e od 60 do 100 otkucaja u minutu (eng. Beats per minute- bpm).
Odstupanje od ovog ritma predstavlja neregularni sréani ritam (aritmije) [9]. U mirovanju, ritam SA
¢vora se kre¢e oko konstantne vrednosti, iako postoje blage varijacije koje najvise zavisne od disanja-
sréani ritam raste sa inspiracijom i opada sa ekspirijumom. Sinusni ritmovi preko 100 bpm (sinusna
tahikardija) i oni ispod 60 bpm (sinusna bradikardija) mogu se smatrati aritmijama. Medutim, treba
uzeti u obzir da sinusni ritam (SR) varira tokom dana i sinusna tahikardija i sinusna bradikardija su
obi¢no fizioloski odgovor na odredene simpaticke (vezbanje, stres) ili vagalne nadrazaje (odmor,
spavanje) [9]. U takvim okolnostima, prisustvo ovih sréanih ritmova treba smatrati normalnim.
Medutim, postoje i aritmije kao §to su AFL ili paroksizmalna tahikardija kod kojih je ritam jako
pravilan (i ubrzan). S druge strane, neke neregularne ritmove ne bi trebalo smatrati aritmijama (blaga
do umerena nepravilnost u praznjenju sinusnog ¢vora, posebno kada je povezana sa disanjem). Osim
toga, dijagnoza aritmije sama po sebi ne znaci evidentnu patologiju. Zapravo, kod zdravih osoba je
Cesto sporadi¢no prisustvo odredenih aritmija.
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1.5.5. Ventrikularne ekstrasistole- VES

Ventrikularne ekstrasistole spadaju u grupu ventrikularnih aritmija. Za razliku od normalnog sréanog
ciklusa koji se inicira u SA ¢voru, VES nastaje prevremenom aktivaciom kontraktilnih ¢elija miocita
komore (Slika 1-8). Impuls koji je nastao u kontraktilnom miocitu nastavlja da se $iri kroz misi¢no
tkivo koje ima manju brzinu provodenja u odnosu na provodne puteve (Hisov snop i Purkinjeova
vlakna). Zbog toga je QRS kompleks VES-a §iri u odnosu na normalan sré¢ani ciklus, tj. traje duze od
120 ms (Slika 1-9a). Iz istog razloga je pravac prostiranja vektora VES-a drugaciji u odnosu na sinusni
ciklus [9].

Slika 1-8. Potencijalna mesta nastanka ventrikularnih ekstrasistola i njihovo prostiranje kroz komorski miokardium.

VES obi¢no ne zahvata pretkomore, tako da se pejsmejker celije SA ¢vora ne depolarizuju
prevremeno i njihova ekscitacija se odvija neometano. To znaci da ¢e ritam P talasa ostati
nepromenjen. Posledica toga je pojava kra¢eg RR intervala (RR1 na Slici 1-9a) pracenog duzim RR
intervalom (RR2 na Slici 1-9a), koji u zbiru daju dvostruki prose¢an RR interval. Ovaj efekat je
poznat kao puna kompenzatorna pauza.

Osobine koje karakterisu VES (8iri QRS kompleks, puna kompenzatorna pauza) nekada mogu izostati
ili ne moraju biti jasni na svakom odvodu, zbog ¢ega je bitno uzeti u analizu vise od jednog odvoda
(Slika 1-9b). Takode, postoje VES-ovi koji su ,,umetnuti* izmedu dva sr¢ana ciklusa tako da je zbir
prethodnog i narednog RR intervala jednak prosecnom RR intervalu (Slika 1-9c). Oc¢igledno, kod
ovog tipa VES-a kompenzatorna pauza ne postoyji.
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Slika 1-9. Ventrikularne ekstrasisole: a) primer VES-a kod kojeg postoji kompenzatorna pauza, promena pravca vektora i jasna
promena morfologije; b) primer VES-a kod kojeg ne postoji jasna promena morfologije i pravca na svim odvodima; c) primer
umetnutog VES ciklusa.

lako se ventrikularne ekstrasistole prisutne kod zdravih ljudi, kod ~1,3% ljudi mogu biti veoma
ucestale i do 20% svih src¢anih ciklusa [34]. Pojava VES-ova na zdravom srcu se uglavnom smatra
bezopasnom. Medutim, ukoliko se detektuju najmanje 3 uzastopna VES-a ili kada se VES javi preko
T talasa u vunerabilnom delu sréanog ciklusa, moze do¢i do proaritmije i pojave ventrikularne
tahikardije ili ventrikularne fibrilacije [34].

U vedini slucajeva, VES-ovi se javljaju spontano i tacan uzrok njihovog pojavljivanja nije poznat. S
druge strane, postoje 3 poznata mehanizma koji su odgovorni za pojavu VES-a [35]:

- Povecani automatizam komorskih miocita koji se zbog povecane nadrazljivosti spontano
depolarizuju 1 generiSu akcioni potencijal. Ovaj mehanizam je povezan sa unutarcelijskim
viSkom kalcijuma;

- Komorski kruzni (eng. Reentry) nadrazaj koji je obi¢no izazvan oSte¢enjem na komori nastalim
usled infarktnog oziljka. OSte¢eno tkivo je manje provodno, zbog Cega ga elektricni signal
obilazi kreiraju¢i elektri¢nu petlju;

- Dodatni sréani ciklusi (eng. triggered beats) nastali ranom ili zakasnelom post-depolarizacijom
koja moze da se javi kada je trajanje akcionog potencijala znaajno produzeno, u slucajevima
kao $to su sindrom produzenog QT intervala, hipoglikemija, ili usled lekova koji blokiraju
natrijumske ili kalijumske kanale.

1.5.6. Atrijalna fibrilacija- AF

Atrijalna fibrilacija (pretkomorsko treperenje) je supraventrikularna tahiaritmija sa nekoordinisanom
pretkomorskom aktivnoséu i poslediénim gubitkom efikasne pretkomorske mehanicke funkcije [36].
Najcesca je aritmija u klinickoj praksi koja dovodi do treéine hospitalizacija zbog sr¢anih aritmija.

Prevalenca AF-a je oko 1-2% kod odraslih osoba, na svetskom nivou u 2017. godini je iznosila 4977
slucajeva na milion stanovnika, §to je porast od 17% u odnosu na 2007. godinu (4255 slu¢ajeva na
milion stanovnika), odnosno 33% u odnosu na 1997. godinu (3751 slu¢aj na milion stanovnika) [37].
AF je uglavnom zastupljena kod osoba starijih od 70 godina, kao i osoba koje boluju od visokog

13



krvnog pritiska, dijabetes melitusa, gojaznosti, hroni¢nih bolesti pluca, koronarne bolesti,
kardiomiopatije. Osim toga, AF moze biti pokrenuta i u specifi¢nim situacijama, npr. prekomernim
konzumiranjem alkohola i stresom. AF je povezana sa ozbiljnim komplikacijama, kao §to su mozdani
udar, sréana insuficijencija, kognitivno oste¢enje i iznenadni sréani zastoj, Sto rezultira pove¢anim
morbiditetom i mortalitetom [38].

L Plu¢ne vene
Gornja Suplja vena / N\

(

SA cvor

AV cvor

Ektopicni foci

Slika 1-10. Mesta gde se naj¢e$ce pojavljuju ektopi¢ni fokusi odgovorni za pojavu AF-a.

Osim toga, AF smanjuje funkcionalni kapacitet i narusava kvalitet zivota. Kod AF-a impuls se ne
generiSe u SA ¢voru, ve¢ nastaje u drugim delovima pretkomore, koji se zovu ektropi¢ni fokusi, ili iz
kruznih nadrazaja. Ektopi¢ni fokusi predstavljaju grupu pejsmejker ¢elija koje su odvojene od SA
¢vora. Najcesce se nalaze u levoj pretkomori na pocetku pluéne vene, ali se mogu javiti i na drugim
mestima kao $to je pocetak gornje Suplje vene, koronarni sinus ili krista terminalis (Slika 1-10). Ovi
1zvori generiSu impulse ubrzano, ¢ime aktiviraju kontraktilne miocite pretkomore i time onemogucuju
da SA c¢vor vrsi svoju funkciju. Zbog toga AV ¢&vor neregularno propusta impulse rezultirajuci
nesinhronizovanim 1 ubrzanim ritmom. Deo miSi¢a sa manjom provodnos¢u ima kraci refraktorni
period, zbog Cega se aktivira brze, dok okolni deo sa normalnom provodno$¢u ima duzi refraktorni
period i potrebno mu je vise vremena do aktivacije. Tokom AF, pretkomore se ne kontrahuju
sinhronizovano, ve¢ “trepere”, odnosno ritam pretkomora je veoma ubrzan i neregularan zbog cega
pretkomorska aktivacija rezultira nepravilno nepravilnom ventrikularnom provodljivoséu [39] (ne
postoji ponovljivost izmedu sréanih ciklusa). Kao posledica gubitka kontraktilnosti zida pretkomore
tokom AF-a javljaju se prizidni trombi, koji mogu dovesti do embolizacije sa pojavom ishemijskog
mozdanog udara ili infarkta miokarda, slezine, bubrega, ishemije donjih ekstremiteta.

Atrijalna frekvencija u AF-u je obi¢no 300-600 bpm, dok su ventrikularne frekvencije ¢esto vece od
100 bpm. Kao rezultat, na EKG-u AF je karakterisan odsustvom vidljive organizovane atrijalne
aktivnosti ili prisustvom fibrilatornih talasa male amplitude pre svakog QRS kompleksa i potpuno
nepravilnim i neponovljivim RR intervalima (Slika 1-11) [39]. U slu¢ajevima kada postoji kratak RR
interval koji prethodi duzem/duzim RR intervalima, moze do¢i do pojave ASmanovog fenomena-
pojave jednog srcanog ciklusa sa Siriokim QRS kompleksom usled funkcionalnog bloka grane
Hisovog snopa, koji se lako moze pogresno interpretirati kao VES [40].
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Slika 1-11. Primer EKG zapisa sa dijagnozom atrijalne fibrilacije.
1.5.7. Atrijalni flater- AFL

Pretkomorsko leprsanje ili atrijalni flater i AF su srodne aritmije i istovremeno se srecu kod oko 30%
bolesnika. Prevalenca AFL je veca kod starije populacije. Uz AF, AFL je naj¢e$¢a tahiaritmija.
Procenjeno je da se u svetu svake godine pojavi oko 200.000 bolesnika sa novootkrivenim AFL [41].

AFL je vrsta srcane aritmije koja se karakteriSe vrlo brzim 1 redovnim kontrakcijama pretkomora.
Ove kontrakcije su neefikasne, pri ¢emu kontrakciju komore ne aktivira svaki atrijalni impuls. Brzi
ritam pretkomora bez efikasnog pumpanja krvi iz pretkomora u komore moze dovesti do smanjenja
protoka krvi kroz organizam, te moze izazvati simptome kao Sto su umor, osecaj lupanja srca,
vrtoglavica, ili ¢ak sr¢anu insuficijenciju [39]. Glavni mehanizam koji stoji iza AFL-a je poznat kao
kruZenje (reentri) elektri€énih impulsa u pretkomori. U normalnim uslovima, impuls nastao u SA ¢voru
prolazi jednom kroz pretkomore kako bi izazvao kontrakciju.

......

promene koje dovode do naruSavanja provodnosti jednog dela pretkomorskog miokarda, stvara se
kruzni put kojim elektricni signal mozZe neprekidno da cirkuliSe. Ovaj kruzni put omogucava
elektricnom signalu da se stalno "vra¢a" i ponovo aktivira pretkomore frekvencijom od 250 do 400
puta u minutu, §to je znatno brZe od normalnog ritma. S obzirom da je vreme repolarizacije ¢elija AV
¢vora znatno duze od vremena repolarizacije pretkomorskih miokarda, samo neki atrijalni impulsi
vr$e aktiviranje komora i1 generisanje QRS kompleksa. Ovi atrijalni impulsi se na EKG zapisu
manifestuju pojavom flaterskih ili F-talasa.
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Slika 1-12. Prikaz EKG signala sa diajagnozom AFL-a. Odnos ucestanosti pretkomorske i komorske aktivacije su a) 3:1, b) 5:2 i ¢)
nepravilno nepravilan.

Frekvencija F-talasa je obi¢no veéa od 250 bpm, dok je AV ¢&vor znatno sporiji. To zna¢i da nece
svaki F-talas aktivirati komore, ve¢ to zavisi od frekvencija F-talasa i AV ¢vora. Njihov odnos moze
varirati, uzrokujuci fluktuaciju ventrikularnog ritma od precizno regularnog (kada svaki npr. drugi
(odnos 2:1) ili treci F-talas (odnos 3:1) aktivira komore (Slika 1-12a), preko pravilno nepravilnog (pri
odnosu npr. 5:2, Slika 1-12b) do nepravilno nepravilnog (kada je odnos promenljiv, Slika 1-12c).
Tipican AFL moze se prepoznati na EKG-u preko regularnih 1 uniformnih F talasa. Medutim, izgled
atipiénog AFL-a na EKG zapisu moze varirati [42].

1.5.8. Pregled metoda obrade signala i detekcije aritmija

same detekcije aritmija, neophodno odrediti QRS komplekse kako u obradi tako i u klasifikaciji EKG
signala. QRS kompleksi se koriste u odredivanju kvaliteta signala [43] [44], obradi signala [32] [45],
1 postavljanju dijagnoze. Znacaj pouzdane detekcije QRS kompleksa je posebno bitan kod detekcije
AF-a gde je ve¢ina metoda bazirana na ovoj karakteristici signala.

Iako je detekcija QRS kompleksa na EKG snimcima dobijenim u klinickim uslovima pouzdana, kod
vanambulatornih uredaja to ne mora biti sluc¢aj. Glavni izazovi se odnose na slabo kontrolisane
postavke merenja koja se oslanjaju isklju¢ivo na bolesnika i bez prisustva lekara, zbog ¢ega kvalitet
snimka moze biti naruSen MA Sumom, EMG smetnjom i drugim vidovima Suma, $to dovodi do
velikih varijacija u preciznosti mMEKG uredaja [46] tj. velikog broja lazno pozitivnih (FP) sr¢anih
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ciklusa [21]. Standardna EKG i Holter merenja sa vise kanala ovaj problem resavaju oduzimanjem
potencijala dve bliske prekordijalne elektrode pod pretspotavkom da na njih deluju veoma sli¢ne
smetnje koje se oduzimanjem skoro potiru. Ovaj problem se moze javiti i u prisustvu T talasa velike
amplitude, ¢iji maksimumi mogu biti greskom proglaseni R tackama [47]. Kod EKG uredaja sa
jednim kanalom, referentni signal pomeraja i/ili EMG komponente moze se obezbediti uklju¢ivanjem
senzora pokreta, na primer akcelerometra [16]. S druge strane, kod EKG uredaja sa jednim kanalom
ne postoji mogucnost konstrukcije diferencijalnog signala, te se merenja koriguju filtriranjem. Dok
se na taj nac¢in moze uspes$no ukloniti jedan deo smetnji i omoguciti interpretacija sr¢anog ritma kod
bolesnika sa AF [16], filteri izobli¢uju signal i Stetno uti¢u na druge karakteristike QRS-a ¢ime se
smanjuje pouzdanost detekcije drugih aritmija.

U cilju postavljanja AF dijagnoze, ali i drugih atrijalnih i ventrikularnih kardiovaskularnih anomalija
koriste¢i EKG signale, u literaturi se mogu naci razli¢ite metode za detekciju QRS-a. One uglavnom
podrazumevaju EKG snimke sa jednim ili dva kanala i zasnovani su na: energiji [48] [49] [50] ili
Senonovoj energiji QRS kompleksa [51] [52], transformaciji talasi¢éima [53] [54], koris&enju filtera
sa podesivim pragovima [55] [56] [57]. Pored toga, koriste se i dvostepeni medijan filteri i analiza
nezavisnih komponenti predstavljeni u [58] koji su koris¢eni u fazi predobrade signala da bi se
eliminisala BLW smetnja i izobli¢enje talasa izazvano MA smetnjom. U poslednjih desetak godina
na znacaju dobijaju pristupi zasnovani na masinskom uéenju [59] [60] i dubokom ucenju [61] [62].
Ovakvi pristupi su se pokazali kao jako dobri. Medutim, mana pristupa dubokog ucenja je potreba za
velikim i raznovrsnim bazama tokom obuke, kao i zavisnost sistema od podataka kori$¢enih tokom
obuke.

Detekcija VES-ova se uglavnom oslanja na njihovu karakteristicnu morfologiju [63] [64],
kompenzatornu pauzu [65] [66] i/ili proSiren QRS kompleks [67] koji se manifestuju na EKG
snimcima. Automatsko otkrivanje ovih karakteristika, kao 1 onih koje su rezultat statistickih alata
[68], masinskog ucenja [69] i dubokog ucenja [70], daju razumno visoku osetljivost detektora sa vise
kanala. Dobre performase detekcije VES-ova postignute su detektorima koji analiziraju jedan odvod-
detektor na bazi dubokog ucenja predstavljen u [71] imao osetljivost od 87,51% i 87,92% na MIT-
BIH [72] i INCHART [73] bazama, respektivno, detektor sa 2 kanala 92,2% na MIT-BIH-AR bazi
[72] i 3-kanalni detektor 94% na mobilnoj EKG bazi podataka [64]. Ove studije su pokrenule niz
tehnickih pitanja u vezi sa efektima Suma, netacnim otkrivanjem otkucaja koji mogu da izazovu
ventrikularnu tahikardiju i znatnim racunarskim optere¢enjem morfoloskih i analiza dubokog ucenja
[65]. Medutim, glavna prednost detekcije VES-ova sa viSe kanala ostaje uskladenost merenja sa
fiziologijom VES-ova. Naime, poznato je da morfologija VES-a na odredenom kanalu zavisi od
lokacije njegovog nastanka na srcu. Stoga, snimak sa manjim brojem EKG odvoda, koji ne belezi sve
komponente elektri¢énog vektora srca, Smanjuje osetljivost detekcije VES-ova. Na primer, VES-ovi
¢ija je morfoloska promena najizrazenija na prekordijalnim elektrodama se mogu lako izostaviti u
detekciji kada se koriste uredaji sa jednim odvodom, koji naj¢esc¢e odgovara odvodu D1 standardnog
EKG-a. Napominjemo da slican problem redukcije postoji kod otkrivanja infarkta miokarda,
hipertrofije leve komore i atrijalnog flatera [74].

Kada su u pitanju atrijalne tahiaritmije, daleko najveci prostor u literaturi zauzimaju metode za
detekciju AF-a. Tome ide u prilog i pretraga na www.pubmed.com (internet stranica za pretragu i
pronalazenje biomedicinske literature) - kada se izvrsi pretrazivanje koriste¢i termin atrial fibrillation
detection dobije se 9296 rezultata, od ¢ega 3496 od 2020. do sada, a 235 kada su ove reci isklju¢ivo
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u naslovu (154 od 2020. godine). S druge strane, ako se pretraga izvrSi koriste¢i termine flutter
detection, dobija se 949 rezultata, od ¢ega 232 od 2020. godine, ali svega 7 sa ovim re¢ima u naslovu
(niti jedan od 2020. godine). lako ove brojke ne predstavljaju kompletnu sliku literature, jasno je da
je paznja pre svega usmerena ka detekciji AF-a. Ovo se moze objasniti time Sto je AF najcesca leCena
aritmija [75]. Medutim, izmedu ovih aritmija postoji izvesna sprega - ove dve dijagnoze se mogu
javiti kod iste osobe, podsticu¢i jedna drugu: nakon ablativne procedure koja se koristi za lecenje
AFL-a, kod 70% bolesnika se moze manifestovati AF, iako je pre ablacije nije bilo. Takode, neki
antiaritmijski lekovi su povezani sa znacajnom incidencom prelaska AF-a u AFL [76]. Sve Sira
primena ablativnih procedura u levoj pretkomori u cilju leGenja AF povecala je incidencu atipi¢nih
(post-ablacionih) AFL koji se javljaju nakon ablacije kod ¢ak 20% bolesnika [77].

Metode prisutne u literaturi mozemo grubo podeliti na 3 grupe:

- Metode na bazi analize atributa sa definisanim pragovima: ove metode koriste odredene atribute
EKG signala, najceS¢e RR interval i/ili rede P talas. Na osnovu ovih pragova se definiSe
matematicki model koji vrsi razdvajanje razliCitih stanja. Atributi koji se izdvajaju obicno
odreduju neku fizi¢ku veli¢inu signala koja moze biti u vremenskom [78] [79] [80] [81],
frekventnom [79] ili vremensko-frekventnom domenu [82] [83] [84] [85] ili mogu biti dobijeni
dekompozicijom signala [86] [87]. Ovako dobijeni atributi su jednostavni za razumevanje.
Takode, za optimizaciju ovako definisanih atributa nije potrebna velika baza podataka. Da bi
ovakva metoda bila kvalitetna, neophodna je uska saradnja inZenjerskog i lekarskog tima.

- Metode zasnovane na masinskom uéenju: ove metode uglavnom Koriste atribute kao i metode
iz prethodne grupe, ali mogu vrsiti i manupulaciju atributa pre same obuke [88] [89] [90] [91]
[92]. Klasifikacija se vr$i koristeci algoritme za klasifikaciju koji optimizaciju parametara vrse
automatski na osnovu treniranja, kao $to su k-najblizih-suseda (eng. K-Nearest-Neighbours
KNN), stablo odluc¢ivanja, itd.

- Metode zasnovane na dubokom ucenju: ove metode uglavnom koriste signal kao ulazni
parametar, dok se na izlazu dobija odluka. Zbog toga su ovakve metode najkomplikovanije za
ucenje, tj. neophodna im je velika koli¢ina podataka [93] [94] [95]. Tako se koriS¢enje dubokog
ucenja pokazalo jako dobro za reSavanje niza problema (botovi za razgovor (ChatGPT, Siri),
prepoznavanje i generisanje slike (Dalee-2), itd.), postojanje velike kvalitetne baze za obuku
moze biti problem kada je za problem koji se reSava neophodno stru¢no znanje 1 iskustvo, §to
je slucaj u biomedicini.

Naravno, postoje i razne kombinacije opisanih pristupa [96] [97].
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2. SIMEMG metoda akvizicije i baza podataka
2.1.Uvod

Kao $to je napomenuto u prethodnom poglavlju, EMG smetnja predstavlja znacajan problem pri
analizi signala dobijenih pomoc¢u mEKG uredaja. Iako postoje brojne metode za eliminaciju ovih
smetnji, njihovo poredenje nije jednostavno jer svaka metoda u literaturi koristi drugaciju bazu
podataka. U cilju odredivanja kvaliteta metoda, u literaturi se koristi kombinacija signala bez Suma i
EMG Suma, pri ¢emu je EMG $um dobijen ili kori§¢enjem signala iz MIT-NST baze [31] ili koristeci
WGN ili CGN. Oba izbora imaju svoja ogranicenja- U MIT-NST bazi oznaceni su delovi signala koji
imaju pretezno taj tip Suma, $to znaci da sadrze i druge tipove poput BLW-a i MA. S druge strane,
WGN i CGN predstavljaju simulaciju EMG Suma. U cilju definisanja jedinstvene baze sa realnim
signalima, kao i u cilju analize EMG $uma, u ovom poglavlju je definisana nova metoda nazvana
SIMEMG.

SIMEMG metoda se zasniva na pretpostavci da je potencijal u svakoj tacki na ruci konstantan kada
su mis$i¢i opusteni [11]. Kada se Sake ili prsti stisnu, EMG Sum se generiSe lokalno u $akama. Tada
razlika potencijala izmedu elektroda postavljenih na i u okolini $aka ukljuc¢uje EMG $um, dok razlika
potencijala izmedu elektroda postavljenih na ramenima daje referentni signal kod koga je EMG Sum
znacajno umanjen zbog udaljenosti od izvora Suma. Hipoteza je inspirisana EKG merenjima u
Mason-Likar konfiguraciji elektroda [11], u kojoj su elektorde sa ruku izmeStene u blizinu ramena
kako bi se izbegao EMG Sum.

2.2 . Merna metoda

Merenje se vrs$i standardnim EKG uredajem koji koristi 10 elektroda kao Sto je opisano u poglavlju
1.3.3.

Kako se prekordialne elektrode (V1-V6) referiSsu na Vilsonov centralni terminal, bilo koji par
prekordialnih elektroda moze koristiti za merenje razlike potencijala izmedu dve tacke na telu gde se
elektrode postave. Na primer, ukoliko se par prekordialnih elektroda postavi na levu i desnu ruku,
razlika njihovih potencijala dace napon ekvivalentan kanalu I. Ova ¢injenica je iskoris¢ena kako bi
se definisala SIMEMG konfiguracija na slede¢i nacin:

- Elektrode za snimanje osnovnih kanala se postavljaju na standardni nacin, stavljajuci
samolepljive Ag/AgCl elektrode na zglobove ruku i nogu,

- Par prekordijalnih elektroda (V1 i V2) postavlja se na ramenima na mestu spajanja deltoidnog
misi¢a (misi¢ ramena) za humerus (gornji deo ruke) kako bi se dobili referentni signali sa Sto
manje Suma,

- Preostala dva para prekordijalnih elektroda postavljaju se na spoljnom srednjem delu (V3 i
V4) 1 spoljnom donjem delu kaziprsta (V5 1 V6) za snimanje signala kontaminiranih EMG
Sumom. Polozaj elektroda na prstima prikazan je na Slici 2-1.
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Vlaine elektrode- signal
kontaminiran EMG Sumom

Suve orbital elekirode- signal
kontaminiran EMG Sumom

Pozicija 1

Pozicija 2 \
Pozicija 3 ~
\ @,
% u
VlaZne elektrode- signal Vlaine elektrode- referentni
kontaminiran EMG Sumom signal bez EMG Suma

f !

Slika 2-1. SimECG metoda akvizicije. Signal sa $umom (sivo) je dobijen u jednom od 3 razligita polozaja 1-3; Cist signal (plavo) je
dobijen sa elektroda koje su postavljene na ramenima. Preuzeto iz [98].

Ovde se termin “prekordijalni" odnosi na standardnu EKG postavku i ne opisuje postavljanje
elektroda u SIMEMG konfiguraciji.

Svako merenje koje koristi SImEMG konfiguraciju elektroda (SimEMG merenje) generiSe 4 signala
dobijena oduzimanjem potencijala unutar svakog para elektroda:

- referentni signal sa ramena,

- kanal D1 iz osnovnih odvoda,

- dva signala koji predstavljaju razliku potencijala izmedu prstiju leve i desne ruke (V3-V4,

V/5-V6).

EMG Sum se uvodi aktiviranjem miSi¢a ruku pritiskom dva prsta jedne ruke jedan o drugi ili pritiskom
na predmet koji pruza otpor.

Primer snimljenih signala prikazan je na Slici 2-2. Primecuje se da je D1 signal iz osnovnog odvoda
(Cije su elektrode na zglobovima) manje kontaminiran Sumom u odnosu na signale Cije elektrode se
nalaze na prstima koji predstavljaju izvor EMG Suma.
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Slika 2-2. Primeri signala dobijeni iz SimEMG merenja: a) referentni signal sa ramena, b) signal sa zglobova dobijen standardnim
Ag/AgCI gel elektrodama, c) snimak sa prstiju dobijen koriste¢i Ag/AgCl elektrode, d) snimak sa prstiju dobijen koriste¢i suve
elektrode. Preuzeto iz [99].

2.2.1. Protokol snimanja

EKG snimci dobijeni u ovoj studiji su snimljeni pomocu 12-kanalnog EKG uredaja zasnovanog na
24-bitnom A/D konverteru kompanije Texas Instruments. Snimci su trajanja 30 sekundi sa
frekvencijom odabiranja 500 Hz. Rezolucija amplitude je 200 odbiraka/mV. Referentni odvodi i
jedan kanal sa prstiju snimljeni su standardnim Ag/AgCl elektrodama sa gelom (Ag/AgCl gel) [99]
koje se najceS¢e koriste u medicinskoj praksi. Uprkos odlicnim performansama Ag/AgCl gel
elektroda u snimanju EKG signala, one nisu pogodne za mobilne EKG uredaje. Pokazano je da u
mobilnom EKG monitoringu suve beZi¢ne elektrode imaju bolje performanse [101]. Stoga je drugi
kanal na prstima izmeren pomocu para orbital elektroda (Orbital Research Inc., Cleveland, OH, SAD)
[102] koje su za prste pricvrs¢ene medicinskom lepljivom trakom, ¢ime je simulirano merenje
mobilnim uredajem.

Studiju je odobrio Eticki komitet Instituta za Kardiovaskularne bolesti Dedinje.

Nakon potpisivanja infromisanog pristanka, u studiji je dobrovoljno uéestvovalo 15 zdravih
ispitanika, 6 muSkaraca i 9 Zena, prosecne starosti 44,5+14,6 godina.

Merenja su izvedena na ispitanicima u leze¢em polozaju u tri razliite pozicije ruku prikazane na Slici
2-2:
- ruke postavljene na krevet duz tela (pozicija 1),
- podlaktice naslonjene na kukove, priblizno pod uglom od 45 stepeni u odnosu na krevet
(pozicija 2),
- podlaktice usmerene vertikalno, sa laktovima oslonjenim na krevet pored tela (pozicija 3).

Ispitanici su drzali Stipaljke u rukama pri ¢emu im je receno da ih pritisnu palcem 1 kaziprstom kako
bi generisali EMG Sum. Zamoljeni su da §to viSe opuste gornje delove ruku kako bi EMG komponentu
referentnog signala sveli na §to manju meru. Za svaku od navedene 3 pozicije ispitanici su napravili
po 3 snimka, §to je ukupno dalo 9 snimaka po ispitaniku.
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Na ovaj nacin je svakim EMG zapisom (snimkom) prikupljeno 4 signala- referetni i 3 signala sa
prisustvom EMG smetnje.

2.2.2. Obrada signala

Kako bi se dobili signali koji sadrze samo EMG komponentu Suma, dobijeni signali su obradeni na
slede¢i nacin:

- BLW smetnja je uklonjena koriste¢i Batervortov filter propusnik visokih frekvenci 5. reda sa
frekvencijom odsecanja od 1 Hz,

- PLI smetnja uklonjena je primenom IIR uskozaustavnog filtra drugog reda sa centralnom
frekvencijom od 50 Hz,

- Batervortov niskopropusni filter drugog reda sa frekvencijom odsecanja od 100 Hz koris¢en
je za uklanjanje komponenti visokih frekvencija (izvan spektra QRS kompleksa).

Procesiranje je izvedeno u MATLAB-u, MathWorks Inc.

Svi snimci su pregledani od strane kardiologa, koji su potvrdili pozicije elektroda EKG uredaja. Jedan
snimak je odbijen zbog pogresnog postavljanja elektroda na prstima. lako su elektrode referentnog
signala udaljene od izvora smetnje, odredeni nivo Suma je vidljiv na ovom signalu. Kako bi se zadrzali
Sto Cistiji referentni signali, uspostavljen je kriterijum odbacivanja zasnovan na procenjenom nivou
Suma na referentnom signalu. 1z signala filtriranog visokopropusnim filtrom sa frekvencijom
odsecanja od 25 Hz, prvo su iskljuceni delovi signala u intervalu od R-60ms do R+60ms (QRS
kompleks), a zatim je izraCunata srednja kvadratna greSka (RMSE) na preostalom delu signala i
iskori$¢ena kao metrika nivoa Suma. Svi referentni signali kod kojih je RMSE veéi od 0,011 mV su
odbijeni, pri ¢emu je prag RMSE postavljen empirijski. To je rezultiralo iskljuc¢enjem 89 od 126
snimaka. Kako bi se uverili da je ispitanik u stanju da generise snimke kod kojih je referentni signal
bez EMG Suma, pre nego $to su ispitanici generisali snimke prtiskanjem Stipaljki, snimljeni su
“probni” snimci. Ovi snimci su iskori$¢eni kao kriterijum ukljucenja ispitanika u studiju po slede¢em
kriterijumu: ako referentni signal kod ovih snimaka ne zadovolji RMSE uslov, svi snimci tog
ispitanika su iskljuceni iz studije. To je rezultilo iskljuenjem jednog ispitanika. Takode, jedan
ispitanik nije mogao proizvesti uspesan referentni signal pri aktiviranju $aka obe ruke. Kako bi se
ispitanik zadrzao u studiji i smanjio Sum referentnog signala, predlozeno je angazovanje samo jedne
ruke u generisanju EMG komponente.

2.3. Opis SIMEMG baze

Snimci dobijeni SIMEMG metodom su publikovani u onlajn repozitorijumu i javno dostupni [103].
SImMEMG baza sadrzi ukupno 147 signala, od ¢ega 37 referentnih (bez Suma) snimaka i 110
jednokanalnih snimaka kontaminiranih EMG Sumom. Snimci u bazi dobijeni su sa 14 subjekata (9
zena i 5 muskaraca, prosecne starosti 40413 godina). Snimci su trajanja 30 sekundi i satuvani u ASCII
formatu u datotekama nazvanim po slede¢em Sablonu:

RedniBrSubjekta_RedniBrojSnimka_PozicijaElektroda.zxt’,
Ovde je:

- RedniBrojSubjekta- redni broj subjekta i pretpostavlja vrednosti P1, P2, ... P14,
- RedniBrojSnimka- redni broj snimka za datog subjekta,

- PozicijaElektroda- pokazuje poziciju/tip elektroda: ‘lead I’ odgovara signalu koji je dobijen
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Ag/AgCl gel elektrodama postavljenim na zglobovima, ‘Ag-AgCl’ odgovara signalu koji je
dobijen Ag/AgCl gel elektrodama na prstima, i ‘ORB’ odgovara orbital elektrodama sa
prstiju. Na primer, ‘P3 2 Ag-AgCltxt’ je signal sa prstiju snimljen standardnim gel
elektrodama u drugom merenju subjekta P3.

Svaki snimak sadrzi 3 kolone: vreme (u odbircima (eng. samples)), referentni signal i signal
kontaminiram EMG Sumom.

2.3.1. Nivo EMG Suma

Kako bi se kvantifikovao nivo Suma kompletne SImMEMG baze podataka, procenjen je odnos signal-
Sum, definisan kao odnos izmedu snimljenog referentnog signala i EMG Suma. Ovde je Sum definisan
kao razlika signala kontaminiranog Sumom i referentnog signala. ProseCan SNR signala je 8,53+5,5
dB. Vec¢ina signala dobijenih sa prstiju imala je SNR < 8 dB, dok je samo 7 snimaka imalo SNR > 16
dB, §to ukazuje na visok ukupni nivo Suma u bazi (Slika 2-3).

33
30 28
25 23
20 12
10
6
5 -
1
0 |
<4 4-8

8-12 12-16 16-20 >20
Slika 2-3. Broj snimaka za razli¢ite nivoe Suma. Preuzeto iz [99].

Broj snimaka
&

SNR [dB]

2.4. Frekventni sadrzaj EMG Suma

Dobijena baza podataka je iskoris¢ena za analizu frekventnog odziva EMG Suma (Slika 2-4). Ovde
je EMG Sum dobijen kao razlika EKG izvornih signala sa prstiju i odgovarajuceg referentnog signala
(Slika 2-4a). Poznavanje spektra Suma je kljucno za uklanjanje EMG Suma iz EKG signala, §to je
tema narednog poglavlja. Uobicajeni metod analize, prenosSenje signala u Furijeov prostor (eng.
Fourier Transform- FT), nije imun na lokalne distorzije signala (npr. lokalni artefakt). Na Slici 2-4b
prikazan je frekventni spektar signala dobijen pomo¢u FT-a. Kako bi se izbegli lokalni efekti,
analizirana je kratkoro¢na Furijeova transformacija (eng. Short-Time Fourier Transform) tj.
spektrogram signala predstavljen na Slici 2-4c, a zatim je izra¢unata vrednost medijane za svaki
frekventni prozor. Ova veli¢ina je nazvana med-spektrogram. Slika 2-4d prikazuje dobijeni med-
spektrogram i pokazuje da su izbegnuti lokalni nezeljeni efekti prisutni kod FT analize.
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Slika 2-4. Primer EMG $uma dobijen iz signala iz SImMEMG baze; b) FT signala sa slike pod a); ¢) STFT signala dobijen od signala
sa slike pod a); d) med-spektrogram dobijen iz spektrograma sa slike pod c¢). Modifikovano prema slici iz [104].

Med-spektrogram signala je dodatno filtriran koriste¢i metod pokretnog medijana kako bi se uklonio
sum. Ovo filtriranje je primenjeno za svaki signal iz SIMEMG baze (Slika 2-5a). Krajnja spektralna
karakteristika EMG signala dobijenih iz SIMEMG baze je dobijena tako $to je izracunata medijan
vrednost filtriranih med-spektrograma svih signala (Slika 2-5b). Ovde se jasno primecéuje da se
najvec¢i deo EMG Suma nalazi izmedu 30 i 80 Hz, sa maksimumom u okolini 50 Hz.

Kako bi se odredio doprinos EMG Suma na odredenoj frekvenciji (Tabela 2-1), izraCunata je
kumulativna suma spektralne krakteristike (Slika 2-5c¢ i d). Ovde se jasno vidi da je na frekvencijama
ispod 10 Hz svega 2.6% EMG komponente. Ova ¢injenica je iskoris¢ena za odredivanje praga za
eliminisanje EMG komponente iz EKG signala postupkom koji je predmet sledeceg poglavlja.
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Slika 2-5. Med-spektrogram izdvojenih EMG komponenti iz SIMEMG baze; b) medjian vrednost signala iz a) i njihova standardna
devijacija; ¢) kumulativna vrednost med-spektrograma dobijenog u b); d) kumulativna vrednost med-spektrograma dobijenog u b) u
opsegu od interesa (od 0 do 30 Hz). Crvenim isprekidanim linijama na slikama c) i d) je oznacena frekvencija od 10 Hz i
odgovarajucja vrednost kumulativne normalizovane snage.
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Tabela 2-1. Zastupljenost EMG komponente na odredenim frekvencijama.

FreIE\If'le]lcua Snaga %
5 1.1%
10 2.6%
20 7.2%
30 13.1%
40 19.5%
50 26.1%
60 32.8%
70 39.3%
80 45.5%
90 51.5%
100 57.1%
110 62.5%
120 67.3%
130 72.2%
140 76.0%
150 80.0%
160 83.0%
170 85.9%
180 88.6%
190 90.8%
200 92.8%

2.5. Zakljucak

SIMEMG baza je prva baza koja sadrzZi sistemati¢no i istovremeno snimljene EKG signale sa i bez
EMG Suma. Ona je znacajna jer omogucava direktnu evaluaciju 1 poredenje metoda za uklanjanje
EMG Suma iz EKG signala. Ovo je posebno vazno za mobilne EKG uredaje u kojima nevoljni pokreti
misica u rukama generiSu zna¢ajan EMG Sum. Svi algoritmi razvijeni u tu svrhu mogu biti ispitani i
poredeni koriste¢i SImEMG bez pripreme referentnih i zaSumljenih signala.

Izvrsena je analiza EMG Suma i procenjena njegova zastupljenost na odredenim frekvencijama. Ova
informacija je jako znacajna za uklanjanje EMG Suma iz EKG signala.
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3. Metoda za uklanjanje EMG Suma iz EKG signala

3.1.Uvod

Kao $to je naglaSeno u prethodnim poglavljima, smetnja prisutna na signalu moze Stetno da utice na
klinicku interpretaciju EKG zapisa. Poseban problem predstavlja EMG Sum zbog spektralnog
preklapanja sa QRS kompleksom. Postojeci algoritmi za uklanjanje EMG Suma ¢esto menjaju
morfologiju signala, prikrivajuéi na taj na¢in dijagnosti¢ki relevantne informacije. U ovom poglavlju
je predstavljena nova metoda pod nazivom iterativna regenerativna metoda (IRM) za efikasno

uklanjanje EMG Suma.

Osnovna hipoteza na kojoj je metoda zasnovana je da se uklanjanjem dominantnih EKG komponenti
(pre svega QRS segmenta i T talasa) iz EKG signala omogucava izdvajanje EMG Suma jednostavnim

frekventnim razdvajanjem preostalog sadrzaja EKG-a i EMG Suma.

3.2. Metoda i metrike

3.2.1. IRM metoda

IRM metoda se sastoji iz 3 faze (Slika 3-1):

Priprema signala— uklanjaju se komponente koje se ne odnose na EMG Sum i koje ne nose

znaajnu dijagnosticku informaciju 1 detektuju se QRS kompleksi, tj. sréani ciklusi.
Niskofrekventna komponenta signala se ¢uva.

signala vra¢aju u o¢isc¢eni (filtrirani) signal.

)
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]

a)
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IRM faza, u kojoj se EMG Sum izdvaja i uklanja iz signala,
Postobrada, u kojoj se niskofrekventne komponente signala uklonjene u koraku pripreme
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Slika 3-1. Blok dijagram IRM metode. IB oznacava signal na ulazu IRM bloka, OB ozna¢ava signal na izlazu iz IRM bloka. SNRiter 1
se odnosi na SNR vrednost nakon prve iteracije; b) signali u razli¢itim koracima IRM faze: 1) IB signal u prvoj iteraciji, 2)
aproksimacija EMG $uma, 3) OB signal nakon prve iteracije, 4) signal na kraju IRM faze (OB signal nakon 3 iteracije). Prikazani

a) Priprema signala
U fazi pripreme, primenjuju se slede¢i filtri:

signal ima SNRitr_1=4.5 dB. Preuzeto iz [45].

- Niskopropusni Batervortov filter drugog reda (eng. Lowpass filter- LPF) sa frekvencijom
odsecanja od 100 Hz za uklanjanje visokofrekventnih komponenti EMG Suma koje se ne
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preklapaju spektralno sa QRS kompleksima,

- 1IR uskozaustavni filter drugog reda sa frekvencijom odsecanja od 50Hz za uklanjanje PLI
smetnje,

- Visokopropusni Batervortov filter petog reda sa frekvencijom odsecanja od 2 Hz za uklanjanje
BLW smetnje, ¢ime se ujedno dobija veca sli¢nost izmedu sréanih ciklusa unutar signala.
Posto ovaj filter menja morfologiju sréanih ciklusa, u zavr$noj fazi obrade ova komponenta
¢e biti vracena filtriranom signalu,

- Na kraju se primenjuje algoritam za detekciju QRS kompleksa, tj. sr¢anih ciklusa. U slucaju
filtriranja jednog kanala primenjuje se Pan-Tompkins (PT) algoritam [48], dok se u obradi
viSekanalnih signala prinjenjuje metoda predstavljena u poglavlju 4. Pocetak i kraj i-tog
srcanog ciklusa definiSu se na slede¢i nacin:

HBL...« = Rl — 0.25 - median(RR), (3.1)
HBgna = HBY . (3.2)

gde je RR je vektor intervala izmedu susednih QRS kompleksa.
Svi filteri su primenjeni u oba smera da bi se osiguralo filtriranje sa nultom fazom.

b)IRM faza
IRM faza se sastoji iz 2 koraka unutar IRM bloka:

- Korak 1: Stvaranje pomo¢nog signala (PS) koriste¢i UA tehniku i njegovo oduzimanje od
ulaznog signala. UA predstavlja srednju aritmeticku vrednost svih sr¢anih ciklusa uklju¢enih
u usrednjavanje,
- Korak 2: Izdvajanje EMG Suma (Slika 3-1b, korak 2) i njegovo uklanjanje iz ulaznog signala
(Slika 3-1b, korak 3),
Nakon §to signal prvi put prode kroz IRM fazu donosi se odluka o kona¢nom broju iteracija.
Signal na ulazu u IRM blok je oznacen kao 1B, a signal na izlazu iz IRM bloka kao OB.
U koraku 1, IB signal se obraduje za svaki sr¢ani ciklus kako bi se dobio PS u kojem se svaki sréani
ciklus menja njegovom obradenom aproksimacijom sré¢anog ciklusa - pomo¢nim sré¢anim ciklusom

(PSC).

PSC se dobija usrednjavanjem svih sréanih ciklusa morfoloski sli¢nih ciklusu koji se razmatra
koriste¢i UA metodu. Dva otkucaja se smatraju sli¢nim ako je njihova kroskorelacija veca od praga
xcorrgr. PoSto kvalitet redukcije Suma zavisi od broja sréanih ciklusa uklju¢enith u postupak
usrednjavanja, nHB, i njihove morfoloske sli¢nosti, xcorr, izracunavanje PSC-a se vrsi iterativnim
postupkom (Slika 3-2a). Vrednosti parametara nHB 1 XCOrri SU inicijalno postavljeni na 7 i 0,97,
respektivno. Ukoliko nema dovoljno sli¢nih sréanih ciklusa (nHB < nHBtnr), XCOrrir S€ SManjuje u
koracima od 0,02 dok se ne ispuni uslov da je nHB > nHBu ili xcorrine=0,91. Ako i dalje nije moguce
imati minimum nNHBr sréanih ciklusa, nHBihr Se Smanjuje za 3, dok se Xcorrwr vrac¢a na svoju pocetnu
vrednost (0,97).

Ovaj proces se ponavlja dok se ne dostigne nHB >nHBihr ili NHB =1 (Slika 3-2a). Broj sli¢nih sréanih
ciklusa obrnuto je proporcionalan Sumu signala. U proseku je detektovano manje od 7 sli¢nih sr¢anih
ciklusa u signalima koji imaju SNR < 3 dB, i1 7 ili viSe sr€anih ciklusa u signalima sa SNR > 3 dB
(tipi¢na empirijska vrednost Suma pri kojoj je signal ¢itljiv golim okom [103]). Stoga, postavljanjem
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pocetne vrednosti nHB¢tr na 7, osigurava se da algoritam ne trosi previse vremena na srcane cikluse
koji se mogu klasifikovati kao morfoloski sli¢ni (xcorrir > 0,96 [64]) i efikasno su filtrirani UA
metodom u prvoj iteraciji, kao i da ne naruSava prosek morfoloski razli¢itim sr€anim ciklusima. Ovo
je posebno vazno u signalima sa mnogo Suma, ¢iji se SNR dramati¢no poboljSava nakon 1. iteracije.
Na primer, u SIMEMG bazi podataka, 25% srcanih ciklusa (prose¢na vrednost SNR = 2,31 dB)
identifikovani su kao ciklusi bez sebi slicnih u 1. iteraciji, ali u 2. iteraciji je u proseku broj slicnih
porastao na 9 ciklusa. Vazno je naglasiti da algoritam klasifikuje sr¢ane cikluse isklju¢ivo prema
njihovoj sli¢nosti, bez obzira na njihovu dijagnosticku informaciju. Tako metoda ispravno obraduje i
pojedinacne otkucaje sa zna¢ajnom morfoloskom razlikom (npr. VES-ove).

nHBthr =7

xcorripr = 0.97

xcorr, nHB
no
NHB thr = NHB thr -3 L XCOFfthr =
N XCOFTthr - 0.02

xcorrthy = 0.97

h

nHB =nHBthr
or
nHB==1

‘ MoA=5 | ‘ MoA= 16-nHB ‘

a)
MoA
1B ciklusi (nHB)
‘ Grupno usrednjavanje |
Pokretno
usrednjavanje
Privremeni sréani
ciklus (AHB)
b)

Slika 3-2. Blok dijagram dobijanja PSC-a za jedan sr¢ani ciklus. a) Algoritam kojim se odreduje broj ciklusa nHB na koje se
primenjuje UA postupak, kao i duzina prozora za MOA. b) Sréani ciklus je prvo usrednjen primenjujuci UA na svih nHB ciklusa (b-
1), a zatim je primenjeno pokretno usrednjavanje (b-2). Sr¢ani ciklus za koji se ra¢una PSC je iscrtan sivom bojom, dok su obradeni

iscrtani plavom. Preuzeto iz [45].

Slika 3-2b-1 prikazuje primer sr¢anog ciklusa nakon primene UA tehnike. Ocigledno je da ovako
obradeni signal sadrZi odredeni nivo Suma. Stoga je PSC dodatno obraden pomocu filtera pokretnog
proseka (eng. moving average- MoA) primenjenog na dva segmenta: (i) od pocetka otkucaja do R-
40ms; (ii) od R+40ms do kraja otkucaja (Slika 3-2b-2). Duzina prozora pokretnog usrednjavanja
postavljena je zavisno od broja sr¢anih ciklusa ukljucenih u proces dobijanja PSC-a- kada je nHB >
11, duzina prozora je 5 tacaka, dok ona iznosi 15 ta¢aka kada je nHB = 1.
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Kada se za svaki srcani ciklus signala izracuna PSC, dobija se PS. PS predstavlja aproksimaciju
signala bez EMG Suma, ali i bez prirodne meduvarijacije sr¢anih ciklusa. Stoga se moze re¢i da
razlika PS 1 IB signala sadrzi dve komponente, (i) EMG Sum i (ii) varijaciju izmedu sr¢anih ciklusa.

U koraku 2, EMG Sum se dobija primenom visokopropusnog Batervortovog filtera sa frekvencijom
odsecanja od 10 Hz na razliku PS i IB signala. Frekvencija odsecanja je odabrana analizom spektra
EMG signala u Poglavlju 2, a za koji se ispostavilo da je zanemarljive snage ispod 10 Hz (Slika 2-5¢
i d). Na kraju IRM bloka, aproksimacija EMG Suma (Slika 3-1b, korak 2) se uklanja iz 1B signala
(Slika 3-1b, korak 3), stvaraju¢i OB signal.

Broj prolazaka signala kroz IRM blok odreduje se na osnovu procenjenog odnosa signal-Sum nakon
prvog prolaza kroz IRM blok, SNRitr 1, izratunatog kao odnos OB signala i aproksimacije EMG
Suma na slede¢i nacin:

- Ako je SNRitr 1 > 16 dB, signal jednom prolazi kroz IRM blok,
- Ako je 8 dB < SNRiter 1 < 16 dB, signal dva puta prolazi kroz IRM blok,
- Ako je SNRitr 1 < 8 dB, signal tri puta prolazi kroz IRM blok.

Ovi pragovi su dobijeni empirijski.

SNRiter 1 se racuna koriste¢i formulu:

o =10- 6~ Hs(m)?
SNRiter 1 = 10 - loguo (srr o) (3.1)

gde je s(n) OB signal, a z(n) IB signal.

c) Postobrada

Na kraju IRM faze, dobijen je signal sa umanjenim EMG Sumom ali sa morfoloskim razlikama u
odnosu na izvorni signal. Razlika proizlazi iz visokopropusnog filtera primenjenog u fazi pripreme
signala. Stoga je u fazi postobrade niskofrekventni sadrzaj vracen kako bi se dobio EKG signal bez
EMG Suma, a sa minimalnim morfoloskim promenama.

Kompletna numericka analiza izvedena je u programu MATLAB 2014, MathWorks Inc.

3.2.2. Baze podataka

Za proveru predlozene metode koristili Smo se tri razli¢ite baze podataka.

—  SIMEMG je jedinstvena baza podataka sa istovremeno snimljenim EKG signalima sa i bez
EMG suma. Ona je detaljno opisana u prethodnom poglavlju.

—  MIT-BIH-EMG je baza kod koje EKG signali bez Suma poti¢u iz MIT-BIH aritmijske baze
[72], koja obuhvata 48 dvokanalnih snimaka trajanja 30 minuta. Prvi odvod ovih snimaka je
iseCen na segmente od 30 sekundi, a zatim je izvrSena procena kvaliteta signala prema
kriterijumu definisanom pri kreiranju SIMEMG baze u prethodnom poglavlju. Kao rezultat, 57
snimaka dobijenih od 11 osoba koji su prosli kriterijum kvaliteta su uzeti kao referentni signali
I ukljuceni U analizu. Ovaj podskup sadrzi 9 snimaka (16%) sa AF dijagnozom, 3 sa
ventrikularnom bigeminijom (5%), 4 sa ventrikularnom trigeminijom i 1 sa nodalnim (A-V
spojnim) ritmom. Dodatno, podskup obuhvata sréane cikluse koji poticu iz SA ¢vora (76,3%
ukupnog broja sréanih ciklusa), sr¢ane cikluse sa blokom leve grane (10,1%), VES-ove (8,9%),
srcane cikluse sa blokom desne grane (1,2%) i1 druge abnormalne sréane cikluse u manjem
procentu. Zasumljeni signali dobijeni su dodavanjem EMG Suma iz MIT-NST baze [31] na
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odabrane referentne signale. MIT-NST baza obuhvata 12 snimaka trajanja 30 minuta i 3 snimka
sa Sumom trajanja 30 minuta koji sadrze pretezno BLW, EMG i MA sa razli¢itim nivoima
Suma. S obzirom da je ovde cilj isklucivo uklanjanje EMG Suma, koris¢eni su samo snimci iz
MIT-NST baze koji pretezno sadrze ovu vrstu Suma. Kako bi se uklonila BLW smetnja, snimci
su dodatno obradeni Batervortovim visokopropusnim filterom sa frekvencijom odsecanja od 3
Hz. Za svaki referentni signal, dodata su 3 razli¢ita nasumi¢no odabrana segmenta Suma, ¢ime
je generisan 171 snimak sa Sumom kod kojih je prose¢an SNRn 11,90£3,25 dB. Ukupan broj
snimaka u MIT-BIH-EMG bazi bio je 228.

—  Synth-EMG baza dobijena je dodavanjem EMG Suma koji potice iz MIT-NST na EKG signale
bez Suma dobijene pomoc¢u generatora EKG signala opisanog u [104] (referentni signali). Ovaj
EKG generator proizvodi EKG signale koriste¢i slobodne parametre koji defini$u svaki od 3
segmenta (P, QRS i T), kao i RR intervale. U Synth-EMG bazi referentni signali su dobijeni
tako Sto je za svaki signal vrednost za 5 parametara odredeno nasumi¢no. Ukupan broj signala
u Synth-EMG je 200, od ¢ega su 50 referentni signali i 150 signala kontaminiranih Sumom sa
prosecnim SNRn od 6,22+3,11 dB.

3.2.3. Konvencionalne metode za uklanjanje EMG Suma

Kako bi se uporedile performanse IRM metode sa drugim tehnikama za eliminaciju EMG Suma u
EKG signalima, u analizu su ukljuéeni Adaptivni Vinerov Filter sa talas¢ima (eng. Adaptive Wavelet
Wiener Filter- AWWF) [32], filtriranje analizom talasi¢a (eng. Wavelet Transform- WT) [22] i
niskopropusni filter kona¢nog impulsnog odziva (eng. Finite Impulse Response- FIR) [24].

1.  AWWEF: Detaljan opis metode AWWF dao je Provaznik sa saradnicima [32]. Ukratko,
algoritam koristi stacionarnu transformaciju talasi¢a u Vinerovom filtru, gde se za optimizaciju
parametara transformacije talasi¢ima koristi procena Suma za razliCite segmente signala, a
pragovi optimizuju poboljsanjem SNR-a.

2. WT kori$c¢ena za uporedenje opisana je u [22], gde se ¢vrstim pragovanjem odstanjuju odredeni
frekventni sadrzaji. Razni parametri metode (familija talasica, pragovi za aktiviranje filtera) su
optimizovani koriste¢i metodu grube sile (eng. brute force) na SIMEMG bazi. Optimizacijom
je dobijen sim4 tip talasi¢a, nivo dekompozicije 5 i ¢vrstom pragovanju (eng. hard
thresholding) za upravljanje koeficijentima cD3 i cDA4.

3. Frekvencijski FIR i IIR filtri eliminiSu unapred zadati frekvencijski opseg iz signala.
Predstavljaju najjednostavniji nacin filtriranja signala i najc¢e$¢i su u literaturi. Ovde je
primenjen niskopropusni Batervortov filter 5-tog reda sa frekvencijom odsecanja postavljenom
na 40 Hz.

3.2.4. Odredivanje performansi metode

U cilju odredivanja kvaliteta metode za uklanjanje Suma, neophodno je ustanoviti metrike koje
opisuju sli¢nost filtriranog signala i referentnog signala. Kvalitet uklanjanja Ssuma se procenjuje preko
poboljsanja SNR-a i o¢uvanja morfologije signala preko kroskorelacije i Pirsonovih koeficijenata.

Poboljsanje SNR-a (SNRimvp) definise se kao:
SNRIMP = SNROUT - SNRIN, (34)

gde se SNR filtriranog signala (SNRout) racuna kao odnos referentnog signala i Suma koristeci
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formulu 3.1. Ovde je $um dobijen kao razlika filtriranog i referentnog signala. Sto je vrednost SNRmp
veca, to je filter kvalitetniji.

Za procenu o¢uvanja morfologije nakon primene IRM filtra, koris¢en je korelacioni koeficijent
referentnog signala (A) i filtriranog signala (B) kao:

1 Aj- Bi—
p(A,B) = 100+ BN, (F0E2) « (2E2), (35)
gde su ua i oa srednja vrednost i standardna devijacija referentnog signala, respektivno, a ug i os Su
srednja vrednost i standardna devijacija filtriranog signala, respektivno. Procena ocuvanja
morfologije u karakteristicnim tackama (Pmax, R, J I Tmax) izvrSena je raCunanjem Pirsonovih
koeficijenata primenjujuci jednacinu 3.5. Ovde su ua i oa srednja vrednost i standardna devijacija
amplitude referentnog signala u datoj tacki, respektivno, a ug i os Su srednja vrednost i standardna
devijacija amplitude filtriranog signala u istoj tacki, respektivno. Karakteristicne tacke su odredene
rucno, uz superviziju kardiologa.

3.3. Rezultati

U Tabeli 3-1 prikazan je kvalitet IRM metode na razli¢itim bazama Koriste¢i proseéne vrednosti
SNRimp metrike za razli¢ite opsege ulaznog SNR-a (SNRn).

Tabela 3-1. Vrednosti SNRur dobijene IRM metodom na SImEMG, MIT-BIH-EMG i Synth bazama.

SNRIn N SNRimp | SNRimp 1 SNRimp 2 SNRimp 3
[dB] [dB] [dB] [dB] [dB]
<4 33 10.31 6.61 9.29 10.31
4-8 19 10 7.83 9.84 10.06
g 8-12 23 7 6.61 7 6.93
i 12-16 28 5.17 5.24 5.17 4.95
5 16-20 6 3.36 3.63 3.36 3.12
>20 1 1.32 1.85 1.32 1.02
total 110 7.8 6.27 7.46 7.72
<4 0 - - - -
g 4-8 15 7.56 4.82 7.37 8.3
L 8-12 84 8.07 5.69 8.07 8.11
L 12-16 55 7.41 6.7 7.41 6.86
,”_-“ 16-20 15 4.86 5.45 4.73 3.89
s >20 2 1.83 1.83 -0.73 -2.02
total 171 7.46 5.87 7.4 7.23
<4 31 7.38 4.65 6.32 7.38
- 4-8 89 8.81 5.19 8.25 9.96
g 8-12 24 8.93 5.58 8.93 10.25
L 12-16 4 9.56 5.64 9.56 10.24
€ 16-20 2 8.15 8.15 11.23 11.54
@ >20 0 0 . ; ;
total 150 8.54 5.19 8.04 9.5

SNRn - SNR ulaznih signala; Num — broj snimaka za odredeni SNRy opseg; SNRivp - SNR poboljsanje na izlazu iz IRM algoritma; SNRymp 1-3 -
SNR e nakon prve, druge i trece iteracije, respektivno. Siva polja predstavljaju optimalni broj iteracija za dati SNRy opseg.
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Num se odnosi na broj snimaka za dati SNRn opseg; tre¢a kolona pokazuje vrednost SNRjvp IRM
algoritma. U cilju podrobnije analize IRM metode, svi signali su propusteni 3 puta kroz IRM blok i
analizirane su vrednosti SNRyvp nakon svake iteracije - kolone SNRywp 1-3 za prvu, drugu i trecu
iteraciju, respektivno. Siva polja predstavljaju optimalan broj iteracija za specificni SNRn 0pseg.

Na osnovu rezultata iz Tabela 3-1 se moze zakljuciti da visestruki prolasci kroz IRM blok
poboljsavaju performanse filtera kada su vrednosti SNRin < 12 dB. Prvi prolaz kroz IRM blok
smanjuje Sum, ali jedan deo Suma je i dalje prisutan u filtriranom signalu (Slika 3-3a). Pri drugom
prolazu kroz IRM blok, vise sr¢anih ciklusa je uklju¢eno u kreiranje PSC-a zbog Cistijeg signala, Sto
vodi do boljeg suzbijanja Suma (Slika 3-3b). Isti efekat se pojavljuje i pri tre¢em prolazu (Slika 3-3c)
kada se postize najbolje uklanjanje Suma. Kada je SNRy > 16 dB, najbolji kvalitet je dobijen kada
su signali jednom prosli kroz IRM blok. Ovo ukazuje na to da viSestruki prolasci mogu dovesti do
"prekomerne obrade" kada je prisutan nizak nivo Suma u signalu.

Tabela 3-2. SNRivp vrednosti dobijene koristec¢i razli¢ite metode filtriranja na SiImEMG, MIT-BIH-EMG i
Synth bazama.

SNRme/std SNRmp/std SNRmp/std SNRmp/std
SNRin
IRM [dB] AWWF [dB]  WT [dB] FIR [dB]
<4 10.31/2.6 9.23/2.1 459/ 1.1 4.19/0.7
4-8 10/ 3 8.57/ 2.4 3.84/ 1.1 3.83/1.1
‘29 8-12 7/ 2 6.27/ 1.8 2.15/1.5 3.18/0.8
U | 1216 | 517/29 457/ 2.1 -1.41/ 2.6 2.17/1.1
= | 16-20 | 3.36/1.6 3.26/ 1.3 2.38/2.1 1.45/0.8
>20 1.32/0 2.14/0 -7.18/0 0.22/ 0
ukupno |  7.8/3.6 6.92/ 3 1.94/ 3.2 3.22/1.3
<4 - - - -
S | 48 | 756/12 7.03/1 1.41/0.9 0.67/0.1
W | 812 8.07/ 1.4 5.8/ 0.9 0.59/0.9 0.47/ 0.2
% 12-16 7.41/1.9 5.52/ 0.8 -0.08/ 1.7 0.43/0.2
- | 1620 | 4.86/23 4.7/1.2 -0.39/15 0.23/0.5
S >20 1.83/15 2.7/0.8 -0.71/0.1 0.22/0.1
ukupno 7.46/ 2 5.69/ 1.1 0.35/ 1.4 0.45/0.3
<4 7.38/ 1.4 8.39/1 1.22/0.9 1.07/0.1
© 4-8 8.81/ 1.7 7.93/0.8 1.17/0.7 1.06/ 0.1
S | 812 8.93/1.8 6.85/ 0.8 0.82/0.5 1.02/0.1
Y| 1216 | 956/1.9 5.84/ 1.2 0.8/0.3 0.98/0.1
€ | 1620 | 8.15/15 4.48/ 0.4 1.16/ 0.1 0.98/0
@ >20
ukupno |  8.54/1.8 7.75/ 1.1 1.11/0.7 1.05/0.1

U Tabeli 3-2 prikazane su SNRimp vrednosti razli¢itih metoda (IRM, AWWF, WT i FIR) primenjenih
na SIMEMG, MIT-BIH-EMG i Synth-EMG bazama, respektivno. Sivom bojom su ozna¢ene metode
sa najboljim kvalitetom za dati SNRin opseg unitar odredene baze. Podebljanim brojkama izrazene
su vrednosti kod kojih postoji statisticki znacaj izmedu dve najbolje metode.
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Iz ove tabele se moze zakljuciti da IRM 1 AWWF metode pokazuju izvrsne performanse, dok
poboljsanje SNR-a metodama WT i FIR nije uvek izvesno. U cilju objektivnije analize, primenjene
su i druge metrike korisc¢ene u literaturi, kao §to su RMSE, normalizovani RMSE 1 faktor smanjenja
smetnje (eng. Noise Reduction Factor- NRF) [27] [28] i dato je poredenje IRM i AWWF metoda
(Tabela 3-3). 1z ove tabele se namecée identiCan zakljuCak - kod baza sa realnim EKG snimcima
(SIMEMG i MIT-BIH-EMG), IRM metoda je bolja gotovo uvek. lzuzeci su snimci sa malom
koli¢inom Suma (SNRn>20dB) kod oba seta za sve metrike, osim za NRF, gde je AWWEF bolji i pri
SNRin>16dB. U slu¢aju Synth-EMG seta trend je identi¢an kao za metriku datu u Tabeli 3-2: IRM
metoda je bolja u svim slucajevima, osim kada je SNRn<4dB.

Prva IRM iteracija

T T T

Napon [mV]

11.5 12 12.5 13 13.5 14 14.5

=
E
[ o
o
<X
3]
=
| | | 1 | 1 1
1.5 12 12,5 13 13.5 14 14.5

Treca IRM iteracija

;" X
£
c
o
Q
O
pd
1 1 1 1 1 1 1
1.5 12 125 13 135 14 14.5
c)
Vreme [s]

Slika 3-3. Primer signala nakon prolaska kroz IRM blok a) jednom, b) dva, c) tri puta (plave linije). Sive linije predstavljaju izvorni
signal sa Sumom kod kojeg je SNRIN= 6.72 dB. Preuzeto iz [46].
Primer signala koji je filtriran razli¢itim metodama prikazan je na Slici 3-4. Bitno je naglasiti da je
IRM metoda efikasna u uslovima promenljivog nivoa Suma unutar signala, §to ¢esto nije slucaj sa
drugim metodama, $to je prikazano na Slici 3-4. Ovde se takode moze videti da signal prilikom obrade
IRM metodom (Slika 3-4b) ne menja znacajno morfologiju delova signala sa malom amplitudom, pre
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svega P talasa. S druge strane, AWWF metoda moze izdeformisati delove signala u okolini QRS
kompleksa (Slika 3-4c), dok se za WT (Slika 3-4d) i FIR (Slika 3-4¢) metode moze rec¢i da samo
ublazavaju EMG komponentu.

Tabela 3-3. Poredenje IRM i AWWF metoda primenjuju¢i RMSE, normalizovani RMSE i NRF metrike.

SNR RMSE RMSE norm NRF
N IRM AWWF IRM AWWF IRM AWWF
<4 | 26.8/10.9 29.8/10.3 | 32.3/135 36/12.8 35/ 1 3/0.7
4-8 21/91  246/95 | 21.6/7.2 249/6.1 3.3/1 2.8/0.7
Q| 812 | 17.8/91 19.3/94 | 182/62 197/62 | 23/05 2.1/ 0.4
| 1216 | 142/35 152/34 | 141/46 148/39 | 19/06 1.7/ 0.4
= | 16-20 | 134/36 135/35 | 123/27 124/25 | 15/03 1.5/0.2
>20 10.9/0 10.4/0 9.4/0 1.1/0 1.3/0
ukupno | 10.9/9.9  21.9/10.4 | 21.6/11.6 238/12.1 | 2.7/11 23/08
<4
48 | 301/44 31.9/42 | 247/43  26/2.6 25/04  23/03
% 8-12 | 245/46 316/45 | 17/63  21.4/47 | 26/04 2/0.2
o | 1216 | 254/7.4 31155 | 126/4  152/25 | 24/05 1.9/0.2
S | 16-20 | 28.4/74 289/65 | 133/4  134/31 | 17/04 1.7/0.2
>20 | 228/16 206/04 | 101/02  9.1/06 1.3/0.1 1.4/ 0.1
ukupno | 25.6/6.4  31.1/52 | 15.9/6.3  19/55 24105 19/03
<4 | 379/75 335/55 | 51.2/159 444/89 | 24/04  26/03
o | 48 | 206/63 324/49 | 275/76 295/41 | 28/05 25/0.2
S | 812 22147  279/52 | 187/47 233/31 | 28/06 22102
Y| 1216 | 134145 196/15 | 11.2/3 16.8/ 2 3/06 2/0.3
€| 1620 | 78/19 116/03 | 65/14  97/01 | 25/04 1.7/0.1
21 520
ukupno | 29.4/87 31.3/6.1 | 30.3/15  31/9.3 2.7/0.6 25/0.3
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Slika 3-4. Primer signala iz SimEMG baze koji je obraden razli¢itim metodama (plavi signali): b) IRM, ¢) AWWEF, d) WT, e) FIR.
Svaka slika prikazuje signal sa Sumom (sivi signal). Crvena linija na slici a) predstavlja SNRin okoline od 1s, dok plava prikazuje
referentni signal. Preuzeto iz [45].

3.3.1. Uticaj IRM na dijagnostic¢ki znacajne atribute signala

Kako bi se ispitalo ocuvanje morfologije predlozene metode, primenjena je detaljna analiza
zasnovana na kroskorelaciji filtriranih i referentnih EKG signala i izraunati su Pirsonovi koeficijenti
amplituda filtriranih signala u tackama od znacajne dijagnosticke vaznosti: Pmax, Q, R, J, Tmax.
Usrednjeni rezultati na SImEMG bazi dati su za poredenje svih metoda, a dve najbolje metode IRM
I AWWEF su detaljno poredene na sve 3 baze i za razlicite vrenosti SNRn. Za svaku od ovih veli¢ina
data je velicina efekta i Studentov t-test kako bi se odredio statisticki znacaj razlike dve metode.

Na Slici 3-5 date su usrednjene vrednosti Pirsonovih koeficijenata u karakteristicnim ta¢kama na
SimEMG setu. Analiza je sprovedena za sve 4 metode koriS¢ene za poredenje. Odavde se moze izvuci
zakljucak da su IRM i AWWF metode najbolje kada je u pitanju oc¢uvanje morfologije signala.
Detaljno poredenje ove dve metode na sva 3 seta dato je u Tabeli 3-4. Ova tabela pokazuje procenu
sli¢nosti morfologije na osnovu korelacije celog signala i Pirsonovih koeficijenata izraCunatih na
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karakteristiénim tackama. PoSto je analiza SNR-a u Tabeli 3-2 pokazala da su AWWF i IRM
dominantne metode, dato je samo njihovo direktno poredenje.

Pmax R J Tmax medu-
tacka tacka tacka tacka  korelacija
100%
e -_—
90% S
—
80% T pr—
— 70% ——— — -
s E 0% =EIRM
c = 5o — — BAWWF |_
o L
25 am EWT
a2 3% ®|FIR
20%
10% ./\
o% J

V

Slika 3-5. Pirsonovi koeficijenti dobijeni u tatkama od interesa na razlikama filtriranih i referentnih signala dobijene na SImEMG
setu. Preuzeto iz [104].

U cilju o¢uvanja morfologije signala obe metode daju jako dobre rezultate (korelacija iznad 0.95).
IRM bolje uklanja smetnju na signalima sa viSe Suma (SNR<16 dB) u obe baze sa realnim EKG
signalima, SIMEMG i MIT-BIH-EMG, dok je AWWF neznatno bolja na snimljenim signalima kod
kojih je SNRin > 16 dB. Takode, jako zaSumljeni sinteticki signali sa SNRin < 4 dB bolje se filtriraju
pomoc¢u AWWF-a, dok je za sve ostale nivoe Suma IRM uspesniji.

U pogledu dijagnosticki znacajnih atributa signala, IRM je bolji u o¢uvanju amplituda signala u
tatkama Pmax, J 1 T dok AWWF bolji u R tackama na snimljenim signalima. To se mozZe videti na
Slici 3-4, gde AWWF izobli¢ava P talas kod drugog sréanog ciklusa do neprepoznatljivosti i zna¢ajno
smanjuje amplitudu P talasa tre¢eg src¢anog ciklusa (brojec¢i od pocetka slike). Kod Synth-EMG baze,
s druge strane, IRM metoda je bolja u R, ali lo$ija u P tacki.
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Tabela 3-4. vrednosti kroskorelacije i Pirsonovih koeficijenata na razli¢itim karakteristi¢nim ta¢kama
rac¢unatih na SImEMG, MIT-BIH-EMG i Synth bazama.

Pirsonovi koef. u

Pirsonovi koef. u

Pirsonovi koef. u

Pirsonovi koef. u

SNRin | XCORR/std P tacki R tacki J tagki T tacki
[@B] | IRM AWWF| IRM AWWF| IRM AWWF| IRM AWWF| IRM AWWF
956/ | 047/ 036/ | 053 011 01U | 017/ 012
<4 | %663 "5, 0.2 0.2 02 002 “5q 0.2 0.2 0.2
027/ 026/ | 068 028/ 026/ | 034/ 033
48 | o861 o821 | %7 28 % osi02 | O 28 - >
989/ 987/ | 044/ 032 | 072 026/ 019/ | 038 032
Q| &2 | og 0.9 0.4 0.4 0.2 0701 | 53 0.3 0.3 0.2
m 993/ 993/ | 025/ 027 | 079/ 024/ 026/ | 0371 037
£ 12-16 | 55 0.4 05 05 00 0801 5 0.2 0.2 0.2
600 | 996/ 996/ | 026/ 026/ | 084/ 084 | 048 035 | 052 046/
0.2 0.2 05 0.4 0.1 01 0.2 0.2 0.2 0.2
520 | 99770 99.8/0 | 0/03 0/04 | 0910 087/0 | 0.64/0 036/0 | 0550 05/0
oo | 983 oror 039 03 | 068/ 064/ | 023 021/ | 032 028
p 21 2.4 0.4 0.4 0.2 0.2 0.3 0.3 0.3 0.2
<4 5 )
078/ | 075/ 072 088 | 0527 042 | 083 08V
48 [ 98/06 o 0.3 03 |90¥01 oy 0.3 0.4 0.2 0.3
992/ 987/ | 067/ 063/ 084/ | 048/ 039 | 074/ 065/
(@) -
| &2 | o3 0.4 0.3 03 | 9802 4o 0.3 0.3 0.2 0.3
W i | 98 994 | 072 osv | o7y 08w | 05% 04y | 075 064/
= 0.3 0.2 0.2 0.3 0.3 0.1 0.3 0.3 0.2 0.3
: 997/ | 99.7/ 086/ | 088/ 095/ | 065/ 063 | 088 081
| 1620 | 53 01 |0¥01 4 0.2 0.1 0.4 0.3 0.1 0.2
= 0.86/ 0.83/
>20 | 99.8/0  999/0 | 0930 %% | o9sr0 ogs/o |00 %% oo o770
e[ 99E o | 072 oes/ | o7y osel | 052 042 | 077/ 067/
p 0.6 : 0.3 0.3 0.2 0.1 0.3 0.3 0.2 0.3
956/ | 019/ 057 | 053 055 | 055/ 055/ | 053 053
<4 | 9423 % 0.6 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.4 0.3
98.2/ 0.39/ 044/ 041/ 043/ | 038 037/
4-8 02 egos | % osr03| % AV losios O > o
ol . 99.2/  98.8/ 063 | 049/ 039 | 056/ 045/  0.36/
> 812 1 g4 03 | 9307 g3 0.3 0.2 03 04031 53 0.3
S| pyg | 97 994/ | 0477 075 | 061/ 047/ | 076/ 056/ | 049/ 017
g 01 0.2 0.7 0.3 0.3 0.2 0.2 0.3 0.3 0.3
%) 066/ 058/ 083 | 086/ o084 | 083 077
1620 | 99.9/0 99.8/0 | %% 8 logmo 05 -8 o 62 !
520
076/ | 977/ | 0.34/ 048/ 044 | 053 046/ | 043/
ukupno | " 1.4 0.6 0603 53 03 03 03 03 0403
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Tabela 3-5. Velicina efekta dobijena na razli¢itim setovima za razli¢ite metrike.

[dB] SNRmp XCORR Prmax R J T max
<4 0.45 (S) 0.32 (S) 0.05 (S) 0.13(S) 0.01(9) 0.8(S)
) 4-8 0.51 (M) 0.43 (9) 0.38 (S) 1(L) 0.09 (S5) 0.6 (S)
E 8-12 0.38 (S) 0.22 (S) 0.01(9) 0.17 (S) 0.21 (S) 0.82 (S)
E 12-16 0.23 (S) 0.08 (S) 0.18 (S) 0.12 (S) 0.05 (S) 0.77 (S)
w 16-20 0.06 (S) 0(S) 0.25 (S) 0.03 () 0.51 (M) 0.97 (S)
>20 - - - - - -
o <4 - - - - - -
E 4-8 0.46 (S) 0.4(S) 0.1(S) 0.15(S) 0.28 (S) 0.98 (S)
T 8-12 1.9 (L) 1.35(L) 0.16 (S) 0.21 (S) 0.31(9) 0.91(9)
d_IJ 12-16 1.29 (L) 0.81 (L) 0.41 (S) 0.76 (M) 0.39 () 0.83 (9)
= 16-20 0.08 (S) 0.11 (S) 0.51 (M) 0.53 (M) 0.06 (S) 0.85 (S)
= >20 0.51 (M) 1.66 (L) 1.42 (L) 0.77 (M) 0.37 (S) 1(L)
<4 0.79 (M) 0.54 (M) 0.84 (L) 0.08 (S) 0.02 (S) 0.84 (S)
Q 4-8 0.66 (M) 0.3(S) 0.47 (S) 0.1(S) 0.24 (S) 0.69 (S)
LJEIJ 8-12 1.48 (L) 1.27 (L) 0.61 (M) 0.34 (S) 0.61 (M) 0.83 (S)
g 12-16 2.06 (L) 1.72 (L) 0.46 (S) 0.47 (S) 0.71 (M) 0.83 (L)
@ | 16-20 2.37 (L) 3.02 (L) 0.15(S) 2.77 (L) 0.15(S) 1 (M)
>20 - - - - - -

S (small)- mala znac¢ajnost; M (medium)- srednja zna¢ajnost; L (large)- velikazna¢ajnost. Podebljane vrednosti pokazuju polja kod kojih postoji

statisticki znacaj izmedu IRM i AWWF metoda

Tabela 3-6. Studentov t-test dobijen na razli¢itim setovima za razli¢ite metrike.

[dB] SNRmp xcorr Prmax R J Tmax
<4 7.40E-02  2.00E-01  8.30E-01  6.10E-01 9.60E-01  3.70E-01
o 4-8 1.20E-01  1.90E-01  2.50E-01  3.90E-03 7.80E-01  8.60E-01
E 8-12 2.00E-01  450E-01 9.80E-01  5.60E-01 4.70E-01  4.30E-01
£ | 12-16 3.90E-01 7.60E-01 5.00E-01 6.60E-01 8.60E-01  9.90E-01
» | 16-20 9.20E-01  1.00E+00 6.70E-01  9.60E-01 3.90E-01  6.40E-01
>20 - - - - - -
O] <4 - - - - - -
E 4-8 2.20E-01  2.90E-01  7.90E-01  6.80E-01 450E-01  8.80E-01
T 8-12 3.40E-25 2.20E-15 3.00E-01  1.80E-01 4.60E-02  1.00E-02
m | 12-16 7.80E-10 450E-05 3.40E-02 1.20E-04 4.20E-02  2.70E-02
= | 16-20 8.20E-01  7.60E-01  1.70E-01  1.60E-01 8.70E-01  2.30E-01
= >20 6.60E-01  2.40E-01  2.90E-01  5.20E-01  7.40E-01 1.50E-01
<4 2.70E-03 3.60E-02 1.60E-03  7.50E-01 9.50E-01  9.20E-01
O] 4-8 1.70E-05 4.90E-02 2.10E-03  4.90E-01 1.10E-01  8.00E-01
I.IEI.I 8-12 5.90E-06 6.40E-05 3.90E-02  2.40E-01 4.20E-02  2.00E-01
£ | 12-16 2.70E-02 5.10E-02 5.40E-01  5.30E-01 3.50E-01  2.20E-01
@ | 16-20 1.40E-01 9.40E-02 8.90E-01  1.10E-01 8.90E-01  6.50E-01
>20 - - - - - -

Na osnovu svega navedenog, moze se reci da je IRM metoda pogodna za primene na signalima sa
srednjim 1 visokim nivoom Suma i za odredivanje ST nivoa u blizini J ta¢ke (od J+10 ms do J+60
ms), §to je jako znacajno kod postavljanja odredenih dijagnoza, npr. infarkta miokarda [107]. S druge
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strane, koris¢enje AWWF metode se preporucuje za signale sa niskim nivoom Suma i za preciznu
reprodukciju R tacke.

Kako bi se dodatno uporedile ove dve metode i ocenilo da li postoji zna¢ajna razlika izmedu njih,
izraCunate su p-vrednosti za sve metrike kori§¢ene u radu: SNRmp, kroskorelaciju, kao i za vrednosti
amplitude U Pmax, R, J 1 Tmax tackama (Tabela 3-5). S obzirom da je distribucija tacaka Gausova,
primenjen je Studentov t-test (Tabela 3-6). Na kraju je procenjena veli¢ina efekta merena Kohenovom
d metrikom.

Iz tabela se vidi da statisticka razlika postoji u MIT-BIH-EMG bazi za opseg SNR-a izmedu 8 i 16
dB i u Synth-EMG bazi u opsegu SNR-a do 16 dB (prikazano podebljanim vrednostima u Tabeli 3-
51 Tabeli 3-6).

3.3.2. Primena IRM metode na mEMG uredajima

Na samom kraju dato je poredenje vremena izvrSenja koris¢enih metoda (Tabela 3-7). 1z tabele se
zakljucuje da je FIR metoda ubedljivo najbrza, zatim WT, dok je IRM metoda priblizno 2.6 puta brza
od AWWEF metode.

Tabela 3-7. vreme izvrSenja procesiranja jednog 30-sekundnog signala na SImEMG bazi.

Vreme [ms] IRM  AWWF WT FIR

Srednja 51113 1322.66 7956 157
vrednost
std 130.93 16957 1697 13

U cilju procene kvaliteta IRM metode za koris¢enje obrade signala dobijenih mEKG uredajima,
izvrSena je provera brzine izvrSavanja IRM metode. Ustanovljeno je da je IRM algoritmu bilo
potrebno oko 0,5 s za obradu 30-sekundnog signala, $to je dovoljno za trenutni prikaz signala lekaru.
Pored toga, izvrSena je provera kvaliteta filtriranja za slu¢aj manje frekvencije odabiranja, kao $to je
slucaj sa KardiaMobile mobilnim EKG uredajima i izvrSena je analiza oCuvanja morfologije koristeci
kroskorelaciju. Tom prilikom je frekvencija odabiranja signala iz SImEMG baze snizena na 300 Hz.
Rezultati su pokazali zanemarljivu razliku izmedu kvaliteta filtriranja signala sa izvornom i
smanjenom frekvencijom odabiranja, pri cemu je maksimalna razlika kroskorelacije iznosila 0,003.

3.4. Diskusija

Iz opisa IRM metode je jasno da njen kvalitet zavisi od kvaliteta PS-a, tj. kvaliteta svakog PSC-a.
Koris¢enje UA metode u izracunavanju PSC-a podrazumeva da performanse IRM-a zavise od duzine
signala - sto vise srcanih ciklusa je ukljuc¢eno u proces, PSC je boljeg kvaliteta. Stoga, predlozena
metoda ima lo$ije performanse kod filtriranja kratkih signala, kao Sto su signali dobijeni standardnim
EKG uredajima u trajanju od 10 sekundi. Medutim, metoda je primarno dizajnirana za filtriranje
signala dobijenih mEKG uredajima koji su uglavnom duzine 30 sekundi [16]. Zbog toga smo proverili
da li je dovoljno sréanih ciklusa uklju¢eno kako bi se dobili PSC dobrog kvaliteta. Sum koji
eventualno ostaje nakom primene UA metode je dodatno uklonjen primenom filtera pokretnog
proseka kako bi se dobio PSC visokog kvaliteta. lako se za ovu svrhu mogu koristiti i druge metode
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filtriranja, kao $to su one zasnovane na talasi¢ima ili frekvencijskom filtriranju, izabrana je metoda
pokretnog proseka kao najjednostavniji i najbrzi pristup. Takode je moguée potpuno izostaviti
filtriranje nakon UA metode, medutim, to bi povecalo broj iteracija IRM bloka potrebnih za dobijanje
PSC-a visokog kvaliteta.

Broj iteracija IRM-a zavisi od nivoa SNR-a nakon prve iteracije (SNRitr 1). Promenom pragova za
odabir broja iteracija za +2 dB, kvalitet IRM metode se menja neznatno, §t0 pokazuje robustnost
metode u odnosu na izbor praga, pri ¢emu je kvalitet metode za mali broj iteracija (< 3) visok. Takode
je oprobana i automatizovana metoda za odredivanje broja iteracija koja se zasniva na konvergenciji
SNR-a - signal je prolazio iterativno kroz IRM blok sve dok razlika signala izmedu dve uzastopne
iteracije ne postane zanemarljiva (SNR>30 dB). Takva automatizacija ne samo S$to ¢ini algoritam
manje kontrolisanim, ve¢ nudi priliku za blago poboljSanje performansi filtriranja, ali sa veéim
vremenom izvrSenja jer je poslednja iteracija suvisna.

Josephson 1 saradnici sugeriSu da visokofrekventni sadrzaj EKG signala izmedu 300 Hz 1 500 Hz
moze sadrzati korisnu informaciju [108]. Niskopropusni filter sa odsecanjem na 100 Hz koji je
primenjen u fazi pripreme jasno sprecava analizu ovih visokofrekventnih komponenti signala. Zbog
toga je metoda testirana i bez koris¢enja niskopropusnog filtera sa frekvencijom odsecanja od 100 Hz
u koraku pripreme. Dobijeni rezultati su pokazali da se SNRimp poboljsava, §to je ocekivano zbog
veéeg sadrzaja Suma. Vazno je napomenuti da se EKG Sum filtrira samo nakon uklanjanja pomo¢nog
signala (PS), koji je predstavljen medijanima koji sadrze glavne karakteristike signala, kao §to su
QRS i T talasi. Stoga je frekventni sadrzaj ovih karakteristika signala ostao o¢uvan.

3.5. Zakljucak

U ovom poglavlju predstavljena je iterativna metoda regeneracije EKG signala namenjena uklanjanju
EMG Suma, pogodna za implementaciju u mobilnim EKG uredajima. Osnovne karakteristike IRM-a
su oCuvanje morfologije sréanog ciklusa zadrzavanjem niskofrekventnog sadrzaja 1 ocCuvanje
varijjacije izmedu otkucaja. OcCuvanje morfologije je posebno vazno u segmentima sa malom
amplitudom, kao Sto je ST segment kljucan za detekciju infarkta miokarda i P talas klju¢an za
dijagnozu atrioventrikularnih promena. O¢uvanje morfologije sréanog ciklusa je neophodno za
detekciju odredenih aritmija, kao §to je VES. Rezultati studije pokazuju superiornost IRM-a u
poredenju sa metodama filtriranja talasi¢ima i na bazi frekventne analize, posebno kada se primenjiju
na signale sa velikom koli¢inom Suma (SNR < 12 dB). Robusnost IRM metode na promene nivoa
EMG Suma u signalu i kratko vreme izvrSavanja ¢ine metodu dobrim kandidatom za direktnu primenu
u mobilnim EKG uredajima.

Analizirajuéi rezultate dobijene na MIT-BIH-EMG bazi koji ukljucuju signale sa razli¢itim
dijagnozama, pokazano je da se metoda podjednako dobro ponasa u slu¢aju obrade signala razli¢itih
morfologija.

Konaéno, posto razlicite studije koriste razli¢ite metrike za validacuju, primenjena je analiza koriste¢i
najces$¢e metrike: RMSE, NRF [28], [27] ili procentualnu razliku srednje kvadratne greske (PRMSE)
[28], i dobijeni su konzistentni rezultati.
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4. Detekcija QRS kompleksa pomoéu vektorkardiorgama
4.1.Uvod

Precizna i efikasna detekcija QRS kompleksa EKG zapisa je od vitalnog znacaja ne samo za
dijagnozu i pracenje sr¢anih stanja, ve¢ i za obradu EKG signala kada je bitno o¢uvanje morfologije
signala. U ovom poglavlju je prikazana robusna metoda detekcije QRS kompleksa koja koristi 3
kanala (3D). Kvalitet metode dolazi do izrazaja na signalima optere¢enim Sumom. Metoda ukljucuje
(1) obradu pojedinac¢nih kanala kako bi odvojila QRS komplekse od T 1 P talasa i uklonila komponente
Suma, kao $to su BLW i EMG smetnja, i (ii) mnozenje prethodno obradenih kanala kako bi se dodatno
izolovao QRS kompleks od drugih delova signala. Performanse metode su odredene preko
senzitivnosti, pozitivne prediktivne vrednosti i stope greske detekcije na razlicitim bazama podataka
I pokazuju superiornost u odnosu na tradicionalne metode bazirane na jednokanalnim signalima ako
Sto su Pan-Tompkins (PT) [48] i Elgendi (EG) [47].

4.2 . Metoda

Kao §to je re¢eno u poglavlju 1, EKG signal je sacinjen od korisnog signala i1 Suma koji moZe uticati
na detekciju QRS kompleksa. Konkretno, T ili P talasi velike amplitude, kao i smetnje poput EMG
Suma ili artefakta pokreta su uobicajeni izvori greSaka u detekciji QRS kompleksa. Ove greske nastaju
zbog Sirokopojasne prirode QRS kompleksa, $to dovodi do njegovog spektralnog preklapanja sa
drugim komponentama signala i sumom (Slika 1-7).

Jedan od pristupa reSavanju ovog problema je kori$¢enje vise kanala. Kod metode predstavljene u
0Vvoj tezi mozemo videti 3 koraka (Slika 4-1):

a) Priprema signala: uklanja se veci deo P i T talasa, kao i komponente Suma, sa posebnim
fokusom na suzbijanje EMG Suma,

b) Obrada: vrs$i se mnozenje 3 obradena kanala kako bi se dodatno eliminisale nezeljene
komponente i istakao QRS kompleks,

c) Detekcija QRS kompleksa.

Priprema signala: Predlozeni algoritam za detekciju QRS kompleksa koristi 3-kanalne EKG signale
na svom ulazu. Za efikasno odvajanje QRS kompleksa od T 1 P talasa, kao 1 izvora Suma kao $to su
BLW i deo EMG komponente, primenjuje se Batervortov propusni filter 5. reda sa opsegom od 8-23
Hz (Slika 4-1b, korak 1). Izbor nize frekvencije motivisan je ¢injenicom da su spektri T i P talasa
pretezno ispod 10 Hz, dok QRS kompleksi pokazuju $iri frekventni opseg sa maksimumom u opsegu
od 5 do 20 Hz (Slika 1-7). Izbor grani¢ne frekvencije je u skladu sa Siroko primenjenim Elgendijevim
algoritmom [47]. Zatim je uklonjena visokofrekventna komponenta korisé¢enjem filtera pokretnog
proseka sa korakom od 1/8 sekunde (Slika 4-1b, korak 2). Nakon toga, primenjen je filter pokretnog
minimuma Sirine 1 sekunde kako bi se efikasno uklonila preostala BLW komponenta Suma 1
kvadriranje signala kako bi se naglasio kontrast amplitude QRS-a u odnosu na druge komponente
signala (Slika 4-1b, korak 3).
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Slika 4-1. a) Blok dijagram 3D QRS algoritma. Koraci su oznaceni brojevima. b) Evolucija signala u svakom koraku algoritma.

Obrada: Da bi se dodatno smanjio uticaj Suma koji proizilazi iz EMG-a ili artefakata pokreta, ali i
od zaostalog dela T i/ili P talasa, sintetiSe se novi signal mnozenjem 3 EKG kanala odbirak po odbirak
(Slika 4-1b, korak 4). Ova procedura efektivno smanjuje doprinos delova sa Sumom kada je Sum
prisutan na jednom kanalu, ali ne i u drugim, dok se QRS kompleksi dalje pojacavaju. S obzirom da
amplituda QRS kompleksa moZe zna€ajno da varira zbog prirodnih fluktuacija amplitude ili promena
morfologije signala (npr. VES), primenjuje se filter amplitude (Slika 4-1b, korak 5). Ovaj filter koristi
pokretni maksimum $irine 1 sekunde, gde se sve vrednosti vece od vrednosti medijane unutar prozora
zamenjuju vredno$¢u medijane (odnosno vrhovi se skra¢uju na vrednost njihove medijane). Za
dodatno isticanje malih QRS segmenata, na sintetisani signal se primenjuje prirodni logaritam (Slika
4-1, korak 6).

Detekcija QRS segmenta: Rezultujuci signal prvenstveno sadrzi oStre impulse koji odgovaraju QRS
kompleksima, dok ostatak signala predstavlja delove koji nisu QRS kompleksi i krecu se oko nule
(Slika 4-1b, korak 6). QRS segmenti se detektuju pomocu adaptivnog amplitudskog praga. Prag je
odreden analizom histograma amplituda u svim tackama sintetisanog signala. Histogram karakterise
znatan broj vrednosti blizu nule, prac¢ene vrednostima oko maksimuma (Slika 4-2). Optimalan prag
za odvajanje QRS kompleksa je odreden minimizovanjem stope greske detekcije na setu za obuku i
jednak je trostrukoj vrednosti minimuma prvog izvoda amplituda histograma po podeljcima.
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Slika 4-2. Primer histograma sintetisanog signala. Na pocetku histograma se nalaze vrednosti u okolini nule (oblasti van QRS-ova),
na kraju histograma se nalaze vrednosti u okolini maksimuma signala. Crvena linija na uveéanoj slici predstavlja prvi izvod
amplituda histograma.

4 .3. Baze podataka

4.3.1. Baza za obuku

Algoritam je treniran na privatnoj bazi koji sadrzi 2324 10-sekundna EKG snimka sa 12 odvoda,
odnosno 27324 sréanih ciklusa. PribliZzno polovina snimaka u bazi sadrzi razli¢ite vrste aritmija,
zajedno sa intermitentnim blokovima leve i desne grane koji uzrokuju promene u morfologiji sréanih
ciklusa tokom snimaka. Ovako raznovrsna i sveobuhvatna baza omogucava algoritmu da se prilagodi
razli¢itim sr€anim stanjima i izazovima koje predstavljaju razli¢ite morfologije sranih ciklusa.
Koriséen je podskup od 3 odvoda koji su oznaceni kao A, B i C. Ovaj podskup se sastoji od odvoda
D1 (I) i D2 (II), pri ¢emu se tre¢i odvod dobija kao razlika prekordijalnih odvoda V1 i V3. Izbor D1
je standardan za EKG validaciju, D2 se obi¢no koristi za analizu ritma u klinickoj praksi, a razlika
izmedu V1 i V3 je izabrana u cilju eliminacije potencijalne smetnje izazvane pokretom ruke. Ovaj
podskup odvoda je primenjen i u proceduri testiranja.

4.3.2. Setovi za testiranje

Posto sintetisanje signala mnozenjem kanala daje najveci efekat kada se koriste 3 razlicita kanala, za
testiranje su odabrane baze podataka sa 12-kanalnim EKG signalima. Izuzetak je 2-kanalna MIT-BIH
baza koje se koristi kao standard u testiranju algoritama, a koja je prilagodena tako Sto je treci kanal
dobijen normalizovanjem prvog izvoda prvog odvoda. Ovaj nac¢in uvodenja novog kanala je odabran
kako bi se ocCuvali dinamika i amplituda signala, a dobila razli¢ita informacija. U nastavku je dat
pregled svih koriS¢enih baza:

1. CUZU - Chapman University and Shaoxing People’s Hospital (Shaoxing Hospital Zhejiang
University School of Medicine) baza [109]. Ova javno dostupna baza podataka predstavlja
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znacCajan resurs sa 10646 snimaka, koji obuhvataju preko 148000 srcanih ciklusa i sadrzi 67
razli¢itih dijagnoza. Kako bi se obezbedila tacnost rezultata, izvrSena je anotacija QRS
kompleksa kompletne baze. Zbog njene veli¢ine, koris¢en je predlozeni algoritam kao podrska
za ljudsko/humano oznacavanje tacaka. Konkretno, predlog algoritma za QRS segment prvo je
temeljno pregledao biomedicinski inzenjer, a krajnju odluku doneo je kardiolog. S obzirom da je
ova baza saCinjena od 12-kanalnih signala, koris¢en je podskup odvoda definisan na setu za
obuku.

CUZU-EMG - CUZU baza sa dodatim EMG Sumom. Kako bi se ispitao kvalitet predlozene
metode kod signala sa smetnjom (kao $to su snimci dobijeni MEKG uredajima), kreirana je baza
sa istim snimcima iz CUZU baze sa dodatkom EMG Suma. Dodati EMG Sum je dobijen
koris¢enjem IRM filtera primenjenog na privatnu bazu snimljenu pomoc¢u mobilnog HeartBeam
AlIMIgo uredaja [12]. Ova baza sadrzi 2068 3-kanalnih snimaka, svaki u trajanju od 30 sekundi.
Posto kanal A ovog uredaja belezi misi¢nu aktivnost u rukama, ovaj kanal je koris¢en kao izvor
EMG Suma. Kako bi se izbegla nepristrastnost (eng. bias) u obzir su uzeti razli¢iti nivoi Suma,
gde je svakom odvodu u okviru signala iz CUZU baze nasumi¢no dodeljena komponenta EMG
Suma, koja je naknadno nasumicno skalirana. Skala je izbrana tako da su SNR vrednosti u
realnom opsegu od 13 do -3 dB. Svaki od 3 kanala unutar jednog snimka ima istu vrednost SNR-
a. Ova baza takode ima preko 148000 sr¢anih ciklusa.

T-Wave Alternans baza (TWA) [110]: Ova baza se uglavnom sastoji od 12-kanalnih snimaka,
ali ukljucuje 1 snimke sa 2 ili 3 kanala. Dvokanalni snimci su iskljuceni kako bi se osigurala
konzistentnost, ¢cime je smanjen broj QRS kompleksa dostupnih za analizu u odnosu na one
navedene u literaturi. Ukupan broj sréanih ciklusa uklju¢enih u analizu je 14161.

INCART- St. Petersburg Institute of Cardiological Technics Arrhythmia Dataset [73]: Ova baza
ukljuéuje 75 12-kanalnih EKG signala trajanja 30 minuta sa 175918 sréanih ciklusa. Da bi se
odrzala uniformnost, odvodi su odabrani na isti na¢in kao i kod seta za obuku.

MIT-BIH [72]: Buduc¢i da se MIT-BIH baza gotovo uvek koristi za validaciju u literaturi, i ova
baza je iskoriS¢ena za proveru kvaliteta 3D QRS detektora. S obzirom da ona sadrzi samo 2-
kanalne snimke, tre¢i kanal je definisan kao normalizovani prvi izvod prvog kanala. Ukupan broj
sr€anih ciklusa ukljucenih u analizu je 109446.

HBA - HeartBeam Arrhythmia baza: ova privatna baza sastoji se od 605 snimaka nastalih od 206
ispitanika sa razli¢itim aritmijama kao §to su AFIB, AFL, AV blok prvog stepena i drugih.
Snimci su dobijeni pomoc¢u AIMIgo mobilnog EKG uredaja [12] ¢ije je trajanje 30 sekundi. Posto
se snimanje ovim aparatom vrsi van klinike i bez prethodne obuke ispitanika, signali sadrze
razli¢ite komponente Suma (EMG, BLW, MA). Zbog toga je na 20 snimaka bilo nemoguce tacno
oznaciti QRS segmente, odnosno kreirati tacnu anotaciju i ti Snimci su izuzeti iz analize. Krajnji
set ima 21759 sréanih ciklusa.

4.4 . Rezultati i diskusija

Validacija algoritama za detekciju QRS kompleksa se obi¢no sprovodi koriS¢enjem Siroko
prihvac¢enih metrika, ukljucujuci osetljivost (eng. sensitivity - SEN), pozitivnu prediktivnu vrednost
(PPV) i stopu greske detekcije (eng. Detection Error Rate - DER). Ove metrike su definisane na
sledeci nacin:

SEN=L,
TP+FN

(4.1)
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PPV = L, (4.2)
TP+FP

DER =2 (4.3)
TP+FN

Ovde TP (eng. true positive) oznacava broj QRS kompleksa koji su otkriveni (ta¢ni), FN (eng. false
negative) predstavlja broj QRS kompleksa koje je algoritam propustio da detektuje, a FP (eng. false
positive) odgovara broju pogresno detektovanih QRS kompleksa (segmenti koji nisu QRS kompleksi,
a algoritam ih je oznacio kao QRS-ove). QRS se smatra ispravno detektovanim ako se nalazi u =60
ms okolini QRS kompleksa koji je oznacio kardiolog. QRS kompleksi (oznaceni od strane kardiologa
ili otkriveni bilo kojim od algoritama) koji su u okolini od 60 ms od pocetka ili kraja signala su
ignorisani kako bi se izbegao efekat filtera usled diskontinuiteta signala.

Tabela 4-1. Rezultati 3D QRS detektora primenjenog na razli¢itim bazama.

Baza TP FP FN B SEN PPV DER

Cuzu 147407 109 531 148153 99.64% 99.93% 0.43%
CUZU-EMG 147414 187 488 148153 99.67% 99.87% 0.46%
MIT-BIH 108747 180 699 109446 99.36% 99.83% 0.80%
TWA 14147 17 14 14161 99.90% 99.88% 0.22%
INCHART 174110 763 1808 175918 98.97% 99.56% 1.46%
HBA 21607 335 152 21759 99.30% 98.47% 2.24%

U Tabeli 4-1 su prikazani rezultati 3D detektora primenjenog na razli¢itim bazama. Primecuje se da
su SEN 1 PPV vrednosti skoro uvek vece od 99%. Izuzetak je INCHART baza kod koje je
SEN=98.97% i HBA baza kod koje PPV vrednost iznosi 98.47%. Nesto slabiji rezultat na INCHART
bazi se prvenstveno pripisuje jednom zapisu, koji ¢ini 1218 od ukupno 1808 promasenih detekcija
(FN). Ovaj zapis sadrzi sekvence bigeminije, gde je svaki drugi otkucaj VES. Ovde su amplitude
VES ciklusa pribliZzno pet puta ve¢e od amplituda normalnih sinusnih otkucaja, Sto je dovelo do
povecanog praga za detekciju 1 izostavljanja sinusnih otkucaja. Kada se ovaj zapis iskljuci iz analize,
DER opada na 0,81%. Glavni razlog nesto slabijih rezultata na HBA bazi je prisustvo MA smetnje
na ovim signalima koji su zbog konstrukcije odvoda AIMIgo uredaja uglavnom prisutni na 2 od 3
odvoda, te je ova smetnja uglavnom vidljiva i na sintetisanom signalu koji se dobija u bloku
diskretizacije.

Sli¢ni rezultati dobijeni na CUZU i CUZU-EMG bazama pokazuju otpornost metode na signale
kontaminirane EMG Sumom. Primer jednog zaSumljenog signala (SNR=-2.5 dB) iz CUZU-EMG
baze prikazan je na Slici 4-3. Crvenim trouglom su oznaceni QRS kompleksi koje je nasao predlozeni
3D algoritam, a plavom QRS-ovi koje je oznacio kardiolog. Ovde se mogu primetiti 2 fenomena:

- iako je Sum jako prisutan i u nekim segmentima signala na odredenim odvodima potpuno
prekriva QRS kompleks, 3D detektor prevazilazi taj problem jer je na drugim odvodima nivo
Suma u tom regionu manyji,

- razli¢ita morfologija src¢anih ciklusa (2. i 3. sr¢ani ciklus) ne predstavlja problem za uspesnu
detekciju QRS kompleksa 3D metode.

lako je metoda dizajnirana za 3-kanalne signale, dobile su se zadovoljavajuce performanse na 2-

kanalnoj MIT-BIH bazi sa DER vredno$¢u manjom od 1%.
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Slika 4-3. Primer signala sa velikim nivoom EMG Suma SNR=-2.5 dB. QRS kompleksi detektovani predlozenom metodom
oznaceni su crvenim trouglovima, dok su QRS kompleksi oznaceni od strane kardiologa oznaceni plavim trouglovima.

4.4.1. Analiza greske

Analizom snimaka kod kojih je doslo do pogresnog obelezavanja QRS-ova moze se zakljuciti da je
najcesca greska nastala kada je detektor oznacio QRS komplekse na dominantnom kanalu (kanal sa
najve¢om amplitudom), dok je kardiolog identifikovao QRS komplekse na nekom drugom kanalu
(Slika 4-4). Medutim, ova neuskladenost nije u osnovi greska detekcije, jer su u ovim slu¢ajevima
svi detektovani QRS kompleksi oznaceni i od strane kardiologa, ali je njthova medusobna udaljenost
veca od 60 ms. Jedan primer sa velikim brojem lazno pozitivnih QRS kompleksa ukljucivao je talase
izazvane treperenjem pretkomore nastalim usled AFL-a (Slika 4-5).

I pored dobrih performansi, postoji prostor za poboljSanje metode. Jedan od nacina je da metoda
postane iterativna, gde bi se nakon detekcije proverila rastojanja izmedu susednih QRS-ova (analiza
RR intervala); ukoliko neki RR interval znafajno odstupa od ostalih, mozZe se izvrSiti provera
nedetektovanih QRS kompleksa.
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Slika 4-4. Uobic¢ajene greske 3D QRS detektora: QRS kompleksi koje su oznadili detektor i kardiolog su pomereni za vise od 60 ms.
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Slika 4-5. Lazno pozitivne detekcije: flaterski talasi koji su detektovani kao QRS kompleksi.

4.4.2. Poredenje sa drugim algoritmima i analiza uticaja sSuma

h S8 P8 )

Wm-.

Detaljna analiza metode sprovedena je na CUZU i CUZU-EMG bazama. IzvrSeno je sveobuhvatno
poredenje izmedu predlozene 3D metode i Siroko koris¢enih EG i PT algoritama, ¢ija je MATLAB
implementacija dostupna online. Posto su ove metode dizajnirane za signale sa jednim odvodom,
objektivno poredenje EKG signala sa 3 odvoda je obezbedeno tako §to su obe metode primenjene na
tri pojedina¢na odvoda i QRS kompleks je ozna¢en pravilom vecéine — kada je detektovan na najmanje
dva od tri odvoda. Tabela 4-2 i Tabela 4-3 prikazuju rezultate razli¢itih metoda na CUZU i CUZU-
EMG bazama, respektivno.

Tabela 4-2. Poredenje EG, PT i 3D metode na CUZU bazi.

metoda TP FP FN B SEN PPV DER
EG kanal A 145756 2367 2397 148153 98.38% 98.40% 3.22%
EG kanal B 145152 2477 3001 148153 97.97% 98.32% 3.70%
EG kanal C 142884 4206 5269 148153 96.44% 97.14% 6.40%
EG vecinska odluka | 146285 1637 1868 148153 98.74% 98.89% 2.37%
PT kanal A 147036 1728 1117 148153 99.25% 98.84% 1.92%
PT kanal B 146565 2459 1588 148153 98.93% 98.35% 2.73%
PT kanal C 144107 3815 4046 148153 97.27% 97.42% 5.31%
PT vecinska odluka | 147779 1391 374 148153 99.75% 99.07% 1.19%
3D pristup 147407 109 531 148153 99.64% 99.93% 0.43%
Tabela 4-3. Poredenje EG, PT i predlozene metode na CUZU-EMG bazi.

metoda TP FP FN B SEN PPV DER
EG kanal A 144621 7222 3532 148153 97.62% 95.24% 7.26%
EG kanal B 144027 7425 4126 148153 97.22% 95.10% 7.80%
EG kanal C 139416 10745 8737 148153 94.10% 92.84% 13.15%
EG vecinska odluka | 145984 3002 2169 148153 98.54% 97.99% 3.49%
PT kanal A 145913 4873 2240 148153 98.49% 96.77% 4.80%
PT kanal B 145573 5694 2580 148153 98.26% 96.24% 5.58%
PT kanal C 143056 6641 5097 148153 96.56% 95.56% 7.92%
PT vecinska odluka | 147553 2459 600 148153 99.60% 98.36% 2.06%
3D pristup 147414 187 488 148153 99.67% 99.87% 0.46%
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Predlozena 3D metoda je superiornija od EG 1 PT metoda u svim slu¢ajevima. Bilo da se posmatra
CUZzU ili CUZU-EMG set, SEN i PPV vrednosti 3D metode je veéi od 99.5%, S§to nije slucaj sa
ostalim metodama. Jedini izuzetak je veca osetljivost PT metode kod signala bez dodatnog Suma sa
primenjenim pravilom vecine, medutim ova prednost nije odrzana u prisustvu Suma. Sli¢nost rezultata
3D pristupa na ova dva seta pokazuje otpornost metode na smetnje. Medutim, prednost koriSéenja
viSe kanala nije vezana samo za 3D pristup- bolje performanse pri koris¢enju 3 odvoda su uocljive i
kod jednokanalnih metoda kada se primeni ve¢inska odluka, posebno za signale sa prisustvom Suma
(Tabela 4-3).

Glavna karakteristika 3D algoritma je mali broj FP slu¢ajeva (manje od 0,1%), $to dovodi do precizne
detekcije kod koje je PPV>99,85%. Broj FP je za red veli¢ine manji od broja FP-ova prijavljenih od
strane drugih algoritama.

Kako bi se dalje istrazio uticaj Suma na performanse predlozene metode, DER je procenjen na ulaznim
signalima grupisanim po nivou EMG Suma. Rezultati su prikazani na Slici 4-6.

DER vrednosti za razli¢ite nivoe EMG Suma
30

v EG kanal A
—~ — —. EGkanalB
—— EG kanalC
. ——— EG vedinski
™~ . PT kanal A
~. ~ = —- PT kanalB

20 1 s. ——— PT kanal C
S —— PT vecinski
T el —— Predloiena

25

SNR [dB]
Slika 4-6. Zavisnost DER-a od nivoa EMG $uma.

Vrednosti DER-a predloZenog algoritma su manje od 1% pri svim vrednostima SNR-a ulaznog
signala, pokazuju¢i na taj nacin otpornost na razli¢ite nivoe EMG smetnje.

Dodatno poredenje izmedu predlozenog 3D pristupa i drugih metoda prikazano je uTabeli 4-4.
Poredenje je izvrSeno na drugim javno dostupnim setovima, kao i na jednom privatnom setu.
Uzimajuci u obzir samo DER, 3D pristup je bolji u svim slucajevima, sa izuzetkom MIT-BIH seta,
gde je Elgendi u blagoj prednosti. Izrazena razlika je ouéljiva na setovima sa ve¢im prisustvom Suma-
u slu¢aju CUZU-EMG seta PPV vrednost 3D metode je iznad 99.5%, dok je za EG i PT dobijeno
95.2% 1 96.8%, respektivno. U slu¢aju HBA seta PPV vrednost 3D metode je takode 98.5%, dok je
za EG 1 PT dobijeno 90.9% 1 92.4%, respektivno. Najlosija senzitivnost 3D pristupa je dobijena kod
INCHART i HBA setova (SEN=98.97%), dok su performanse EG i PT metoda u ovim slu¢ajevima i
dalje losije.
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Tabela 4-4. Poredenje razli¢itih metoda QRS detekcije na razli¢itim bazama.

Baza Metoda Br. Sr¢anih SEN PPV DER
ciklusa

CUZU [109] 3D pristup 148153 99.61% 99.95% 0.43%
EG kanal A 148153 98.38% 98.40% 3.22%
PT kanal A 148153 99.25% 98.84% 1.92%

CUZU-EMG 3D pristup 148153 99.66% 99.54% 0.46%
EG kanal A 148153 97.62% 95.24% 7.26%
PT kanal A 148153 98.49% 96.77% 4.80%

MIT-BIH [72] 3D pristup 109446 99.38% 99.83% 0.80%
EG kanal A 109446 99.82% 99.66% 0.53%
PT kanal A 109446 99.19% 99.18% 1.63%

TWA [110] 3D pristup 14161 99.90% 99.88% 0.22%
EG kanal A 14161 98.95% 99.02% 2.02%
EG rad 19003 98.88% 99.12%
PT kanal A 14161 90.43% 90.48% 19.09%
PT rad 19003 88.32% 94.04%

INCHART [73] 3D pristup 175918 98.97% 99.56% 1.46%
EG kanal A 175918 97.19% 96.23% 6.62%
EG rad 175918 99.03% 97.09%
PT kanal A 175918 93.73% 94.00% 12.25%
PT rad 175918 49.75% 97.49%

HBA 3D pristup 21759 99.3% 98.47% 2.24%
EG kanal A 21759 96.02% 90.87% 13.63%
PT kanal A 21759 93.51% 92.38% 14.20%

4.5. Primene u mobilnim uredajima

Kao $§to je naglaSeno u poglavlju 1 ove disertacije, mEKG uredaji se uglavnom koriste za detekciju
AF. Zbog toga je pouzdana detekcija QRS kompleksa od presudne vaznosti. U isto vreme, prisustvo
razli¢itih tipova Suma prisutna kod mEKG uredaja otezava ovaj proces. Medutim, u slu¢aju koris¢enja
3 odvoda za detekciju QRS kompleksa, preciznost se znatno povecava. Konkretno, kod 3D pristupa
uticaj razli¢itog nivoa EMG Suma gotovo da nema uticaj na detekciju QRS kompleksa (Slika 4-6).
Znacajno poboljSanje performansi i smanjenje broja FP 1 FN QRS-ova koriste¢i 3 odvoda vidljivo je
i kod drugih metoda.

Predstavljeni 3D pristup se moZe koristiti kod svih EKG snimaka koji imaju 3 ili viSe kanala. S druge
strane, 3D pristup je pokazao slabije performanse na bazi sa 2 kanala (MIT-BIH), dok se na bazama
sa jednim odvodom ocekuju jos losije performanse.

Pored kvaliteta algoritma u detekciji QRS kompleksa, energijska efikasnost algoritma je ostala u
nivou drugih metoda- prosecno vreme izvrSavanja je priblizno 4,9 milisekundi po snimku na CUZU
I CUZU-EMG bazama koriste¢i 17-1165G7 28W procesor. Brzo vreme obrade pokazuje sposobnost
algoritma da efikasno analizira EKG signale, §to ga ¢ini veoma pogodnim za aplikacije u realnom
vremenu kod mEKG uredaja.
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4.6. Zakljucak

U ovom poglavlju predstavljena je metoda detekcije QRS kompleksa koja koristi 3 odvoda. Osnovna
ideja metode je da mnoZenjem obradenih odvoda odbirak po odbirak poja¢avaju QRS kompleksi, a
ostale komponentne signala umanjuju. Predlozeni pristup pokazuje izuzetne performanse, osetljivost
od 99.66% i DER od 0.46% na bazi signala kontaminiranih EMG Sumom, $to ga ¢ini pogodnim za
prakti¢nu primenu u pracenju rada srca i dijagnostici. Kroz sveobuhvatnu validaciju na razli¢itim
bazama sa razli¢itim nivoima Suma i velikoj dinamici morfologija, predlozena metoda je pokazala
robusnost i prilagodljivost realnim situacijama.

Poredenje sa najcesce koris¢enim jednokanalnim metodama PT i EG pokazalo je superiornost 3D
pristupa. Koris¢enje 3 EKG kanala pruzilo je prednost u poboljSanju performansi detekcije i
smanjenju lazno pozitivnih rezultata izazvanih smetnjom i artefaktima.

Metoda je pogodna za primene u mEKG uredajima zbog odli¢nih performasi u prisustvu Suma i brzog
vremena izvrSenja na standardnim procesorima.
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5. Automatska detekcija ventrikularnih ekstrasistola
5.1.Uvod

Ventrikularne ekstrasisole su jedna od najc¢es¢ih vrsta ventrikularnih aritmija. lako se obi¢no smatraju
benignim, ne smeju se ignorisati zbog povezanosti sa razvojem ventrikularne tahikardije i
ventrikularne fibrilacije, stanja koja mogu dovesti do smrtnog ishoda [111]. Uprkos intenzivnom
razvoju algoritama za detekciju VES-ova, i dalje su aktuleni problemi neprepoznavanja VES-ova koji
se ne manifestuju na svim kanalima i koris¢enja velikog broja karakteristika potrebnih za postizanje
dobrih performansi detektora, kao i smanjenje vremena izvrSavanja detekcije. U ovom poglavlju je
prikazan novi 3D algoritam za prepoznavanje VES-ova koji resava ove probleme. Algoritam je
zasnovan na EKG merenju na 3 kanala koji je pogodan za mEKG uredaje.

5.2. Metoda

5.2.1. VES detektor u 3D prostoru

Algoritam se sastoji iz sledec¢a 3 koraka:
a) Priprema signala filtriranjem,
b) Predstavljanje signala u 3D prostoru,

¢) Klasifikacija VES-ova DBSCAN algoritmom.

120ms 120ms 120ms 120ms 120ms 120ms 120ms
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Slika 5-1. Primer signala sa VES ciklusom kod kojeg je izrazena promena pravca sréane ose

a) Priprema signala filtriranjem

Svi signali su pripremljeni koriste¢i frekventno filtriranje da bi se uklonila BLW smetnja koristeci
visokopropusni Batervortov filter 2. reda sa frekvencijom odsecanja od 1 Hz, dok je EMG Sum
uklonjen niskopropusnim Batervortovim filterom 5. reda sa frekvencijom odsecanja od 40 Hz.

b) Predstavljanje signala u 3D prostoru
Ovo je klju¢an inovativni korak. 3D detektor koristi povecanje amplitude QRS-kompleksa i

pomeranje sr¢ane ose VES-ova U odnosu na srcane cikluse ¢iji je izvor u SA ¢voru ili pretkomori

(SVES). Za razliku od ciklusa ¢iji je izvor nastao u SA ¢voru, elektricna ekscitacija VES-ova nastaje
u proizvoljnoj tacki na komorama i polako se Siri od miocita do miocita, proSiruju¢i QRS kompleks.
Odgovarajuci elektriéni signal odstupa od océekivanog provodnog puta i pravca S$to dovodi do
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promenjene morfologije i pravca prostiranja QRS-a (Slika 5-1) [112]. Da bi u potpunosti uzeo u obzir
ove pojave, 3D algoritam analizira 3 najortogonalnija odvoda koji najvernije predstavljaju
vektorkardiogram. Kod standardnog EKG-a sa 12 kanala koji se koriste u Klinici ili u Holter
monitoringu, to su odvodi I, aVF i V3. Kod mEKG uredaja, izbor kanala zavisi od rasporeda
kontakata elektroda na telu i varira od uredaja do uredaja.

(@)  Vektorkardiogram (b)  QRs oblast (c)  QRrs distance (Dij)
5" 7 Dij/Mzmedusvakogpara| lzmeduplavei
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Slika 5-2. 3D VES detektor. a) 3-kanalna sekvenca EKG signala i petlja vektorkardiograma; b) predstavljanje sréanog ciklusa u 3D
prostoru; ¢) odredivanje praga za DBSCAN klasifikator; d) grupisanje sr¢anih ciklusa pomoéu DBSCAN algoritma. Crvene grupe
odgovaraju normalnim sréanim ciklusima, plave odgovaraju VES-u.

Glavnu Kkarakteristiku 3D VES algoritma, mQRS, predstavlja integral QRS signala tokom
vremenskog intervala, koji po€inje 60 ms pre i zavrsava se 60 ms nakon detektovane R tacke. Ovaj
interval je predstavljen na Slici 5-1. Kako bi se izbegla integracija u kracem intervalu (QRS
kompleksi na samom pocetku ili kraju signala), QRS kompleksi koji se nalaze 200 ms nakon pocetka
ili pre kraja signala su zanemareni. S obzirom da je izabrana duzina QRS kompleksa ista za sve

otkucaje srca, mQRS je skalirana srednja vrednost QRS kompleksa:

YisRTeg QRS()

meRS = fs%120/1000 °

(5.1)
mQRS se izracunava za svaki od 3 kanala. U 3D prostoru sa koordinatama mQRSa, mMQRSg, mQRSc,
svaki sr¢ani otkucaj moze se predstaviti jednom tackom. Nakon ovako definisane karakteristike QRS
kompleksa, ocekuje se da ¢e slicni QRS kompleksi biti grupisani na jednom mestu U 3D mQRS
prostoru, formirajuci klastere (Slika 5-2b). Kako su rastojanja izmedu taéaka morfoloski i amplitudski
sliénih sréanih ciklusa mnogo manja u poredenju sa rastojanjem izmedu tacaka razli¢itih sré¢anih
ciklusa (npr. sinusa u odnosu na VES), euklidsko rastojanje izmedu i-te i j-te tacke u 3D mMQRS
prostoru, Djj, se definise kao nova karakteristika pogodna za klasifikaciju VES-ova.

C) Klasifikacija
Klasifikacija je zasnovana na DBSCAN algoritmu koji se koristi za identifikaciju klastera
proizvoljnog oblika unutar zasumljenih i nepravilno rasporedenih skupova podataka [113],
ukljucujuci algoritme za obradu EKG signala [114]. Ovaj klasifikator formira grupe od tac¢aka koje
su prostorno bliske, tj. tacke sa mnogim obliZnjim susedima, a one koje leZe same u regionima niske
gustine, tj. tacke sa udaljenim najblizim susedima odvaja u posebne grupe. U sluc¢aju VES-ova u 3D
prostoru, ocekuje se da se srcani ciklusi sa slicnim karakteristikama (npr. sinusni otkucaji) grupisu u
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klaster visoke gustine, dok ¢e VES-ovi biti pozicionirani van grupe (Slika 5-2b). U slu¢aju da
DBSCAN algoritam prepozna najmanje dva klastera, klaster sa najve¢im brojem otkucaja ¢e se
oznaciti kao ne-VES, a svi ostali kao VES. Ako postoje dva klastera sa slicnim brojem tacaka, $to bi
mogao biti slucaj sa bigeminijom, tacke iz klastera najblizeg koordinatnom pocetku smatraju se
sinusnim sr¢anim ciklusima. Ova odluka je zasnovana na 0sobini VES-ova da imaju energiju QRS-a
vecu nego sinusni otkucaji.

Performanse DBSCAN-a su uslovljeni izborom polupreénika € unutar kojeg se traze tacke susedstva
1 minimalnim brojem tacaka n neophodnih za formiranje klastera. Algoritam pocinje klasifikaciju
izborom nasumicne tacke za koju rauna okolinu definisanu sa € i proverava broj tacaka unutar te
okoline. Ako okolina sadrzi broj tacaka koji je ve¢i ili jednak n, ta tacka postaje centralna tacka, i
formira se klaster. Ukoliko tacka nema dovoljno suseda, ona se oznacava kao grani¢na tacka. Isti
proces se ponavlja za sve ostale tacke. Ukoliko se centralna tacka nalazi u € okolini druge centralne
tacke, onda one i svi njihovi € susedi pripadaju istom klasteru.

Kako pre¢nik klastera zavisi od razli¢itih faktora, kao §to su Sirina i amplituda QRS-a i Sum signala,
vrednost ¢ predstavljenog algoritma za detekciju VES-a se odreduje posebno za svaki signal na
slede¢i nacin: euklidska rastojanja Dij izmedu svaka dva otkicaja u 3D mQRS- prostoru se ra¢unaju i
sortiraju u rastu¢em redosledu (Slika 5-2¢). Maksimum drugog izvoda ove krive se uzima kao &. U
predlozenom 3D algoritmu, opseg u kom se moze naci € je ogranic¢en na [0.13, 0.2], pri ¢emu su
granice izvedene optimizacijom osetljivosti na bazi za obuku. Minimalan broj tacaka neophodan za
formiranje klastera n je postavljen na 1.

5.3. Baze podataka

5.3.1. Baza za obuku

Baza za obuku je dobijena ukrstanjem dve privatne baze 12-kanalnih snimaka - baze sa aritmijama i
baze sa dijagnozama infarkta miokarda. Krajnja baza sadrzi 2217 12-kanalnih EKG snimaka trajanja
10 sekundi i 27324 sréanih ciklusa, od ¢ega 310 VES-ova na 181 snimku. VES otkucaji su anotirani
od strane kardiologa. S obzirom da su u pitanju baze sa 12-kanalnim snimcima, dominantni tip
smetnje je BLW. Prose¢ni odnos signal-sum ove smetnje na 3 odvoda bila je -47,03 dB, dok prose¢ni
SNR EMG $uma iznosi 17,45 dB. Ovde je BLW smetnja odredena kao frekventna komponenta
signala ispod 1 Hz, a EMG smetnja je dobijena koriS§¢enjem IRM metode predstavljene u poglavlju
3.

5.3.2. Set za testiranje metode

Kao set za testiranje predstavljene metode korisc¢en je podskup CUZU 12-kanalne javne EKG baze
[108]. Kao sto je receno u poglavlju 4, baza sadrzi 10646 signala i ispitanika, svaki u trajanju od 10
sekundi, snimljenih sa frekvencijom odabiranja od 500 Hz. Anotacija baze sadrzi 11 ritmova i 67
dodatnih kardiovaskularnih stanja. Prisustvo aritmija 1 drugih stanja oznacili su kardiolozi.

Tabela 5-1. Struktura ritmova CUZU-VES baze.

Ritam SR AFIB ST SB AT AF SAA Ukupno
broj snimaka 58 191 130 198 11 31 36 655
broj snimaka sa VES-ovima 18 142 63 42 4 16 16 301
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Izabrani podskup, nazvan CUZU-VES set sadrzi 655 snimaka sa 8548 sr¢anih ciklusa. Sastoji se od
svih snimaka iz CUZU baze oznacenih da sadrze VES, njih 301, i 354 slu¢ajno odabranih snimaka
oznacenih bez ove dijagnoze. Postavljeni sastav prema sréanom ritmu dat je u Tabeli 5-1. Prepoznati
su: SR - sinusni ritam, AF - atrijalna fibrilacija, ST - sinusna tahikardija, SB - sinusna bradikardija,
AT - atrijalna tahikardija, AFL- atrijalni flater, SA - sinusna aritmija, AVNRT -Reentrantna
tahikardija atrioventrikularnog ¢vora (poslednja dva su grupisana u tabeli kao SAA). Gornji red
prikazuje odgovarajuci broj snimaka na celom setu, a donji samo na podskupu sa snimcima koji imaju
VES po anotaciji koja je prilozena uz bazu. Prisustvo razli¢itih aritmija je evidentno u signalima sa i
bez VES-ova. Sa prose¢nom vrednos¢u SNR-a za BLW za 3 kanala od -47,08 dB i SNR-a za EMG
od 13,58 dB, kvalitet signala je nesto bolji, ali uporediv sa setom za obuku.

Medicinski tim sastavljen od Cetiri kardiologa (od ¢ega su tri elektrofiziolozi) je pregledao sve snimke
CUZU-VES baze i oznacio VES srcane cikluse. Anotirano je 573 VES ciklusa u 279 signala, dok
ostali signali nemaju VES. Njihovu anotaciju smo uporedili sa anotacijom signala sa i bez VES-ova
datoj u tabeli koja je objavljena uz CUZU bazu. Anotacije signala su se dobro slagale sa napomenom
datom u zvani¢noj tabeli CUZU baze za 627 snimaka (saglasnost 95,72%). Medutim, 25 snimaka
oznac¢enih kao negativni u nasoj anotaciji oznaceno je kao VES u CUZU tabeli, dok su 3 snimka
oznacena kao VES u nasoj anotaciji negativna po CUZU anotaciji. Jedno od glavnih odstupanja bilo
je to §to je u CUZU anotaciji Asmanov fenomen pogresno protumacen kao VES. Osim ovog, nisu
primeceni drugi obrasci u neslaganjima. Anotacija CUZU-VES baze objavljena je u Mendeley
repozitorijumu i javno je dostupna [115].

Najcesce korisc¢ena test baza MIT-BIH [72] se ovde ne koristi uprkos ve¢em broju VES-ova (7130
naspram 573). Za ovo postoje dva glavna razloga. Prvi je da MIT-BIH sadrzZi snimke sa 2 odvoda,
dok CUZU-VES sadrzi svih 12 odvoda, tako da se moze koristiti podskup od 3 kanala neophodnih
za predlozenu metodu. Drugi razlog je taj Sto CUZU-VES baza sadrzi podatke veceg broja ispitanika
(655 prema 47) sa ve¢om raznovrsnos$cu dijagnoza.

5.3.3. Metrike za racunanje kvaliteta metode

Oznacena CUZU-VES baza je koris¢ena kao zlatni standard u definiciji metrike kvaliteta algoritma.
Koris¢ene su standardne metrike u kojima su SEN, specifi¢nost (SPE), ta¢nost (ACC), PPV i F1-skor
definisani preko TP, FP, TN i lazno negativnih (FN) srcanih ciklusa. Konkretno, SEN (osetljivost) je
verovatnoca pozitivnog rezultata (detektovanog VES-a) testa uslovljena time da je ciklus zaista
pozitivan (jednacina 4.1). PPV, takode poznata kao preciznost, predstavlja odnos ta¢no pozitivnih u
ukupnom broju pozitivno predvidenih otkucaja (jednacina 4.2). Specifi¢nost (SPE) je verovatnoca
negativnog rezultata testa uslovljena time da je src¢ani ciklus zaista negativan (jednacina 5.2). Ta¢nost
(ACC) je deo tacno klasifikovanih otkucaja (jednacina 5.3). F1l-skor je harmonijska sredina
preciznosti i osetljivosti (jednacina 5.4). Poslednje 3 metrike su definisane na sledeéi nacin:

SPE = (52)
TN+FP
ACC = —N+TP (5.3)
TP+FP+TN+FN
Fl1=—2T (5.4)
2+«TP+FN+FP
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5.4 . Rezultati

Tabela 5-2 prikazuje kvalitet dobijen na celom skupu i na podskupovima signala sa razli¢itim
ritmovima iz Tabela 5-1. Predstavljena 3D VES metoda ima osetljivost od 97,18 %, specifi¢nost od
99,25 % i PPV od 90,18 % na test setu. Performanse na signalima sa sinusnim ritmom ili tahikardijom
(ST, AT 1 SA) su odlicne posto imaju SEN 100%, SPE vecu od 99% i1 PPV vecu od 87%. Glavna
karakteristika 3D VES detektora — mQRS, dobro razlikuje Siroki QRS tipi¢an za VES od normalnog
QRS-a. Na Slici 5-3 dati su primeri EKG signala dobro oznafenih VES-ova i to signali sa:
pojedina¢nim VES-ovima (Slika 5-3a), bigeminijom (Slika 5-3b) i trigeminijom (Slika 5-3c).
Zanimljivo je da 3D VES metoda postize veoma dobre performanse (SEN od 95,49%, specifi¢nost
od 98,85% i PPV od 89,75%) kod ispitanika sa dijagnozom AF ¢ije trajanje QRS-a pokazuje veliku
promenljivost i moZe premasiti normalnu QRS Sirinu od 120 ms [116] (Slika 5-3d). Uprkos brojnim
morfoloSkim promenama koje se mogu detektovati u sporom sinusnom ritmu, zadovoljavajuca
vrednost SEN od 94,12% i PPV od 92.8% i visoka SPE od 99.7% je takode dobijena za dijagnozu
sinusne bradikardije (Slika 5-3¢). Ovo pokazuje da se 3D VES detektor moze primeniti zajedno sa
detektorima ovih aritmija kako bi se poboljsala specifi¢nost detekcije. Primeri AF i SB na Slici 5-3
ilustruju prednosti 3D pristupa.

Tabela 5-2. Performanse 3D VES detektora na test setu sa podsetovima snimaka sa razli¢itim aritmijama.

TEST SET TP TN FP FN SEN SPE ACC PPV F1
Ukupno 551 7921 60 16 972% 99.3% 99.1% 90.2% 93.6%
Po ritmovima iz javne anotacije

SR 37 648 3 0 100.0% 99.5% 99.6% 99.8% 92.5%

AF 254 2482 29 12 955% 98.9% 98.5% 89.8% 92.5%

ST 142 2088 13 0 100.0% 99.4% 99.4% 91.6% 95.6%

SB 64 1637 5 4 941% 99.7% 99.5% 92.8% 93.4%
AT 7 208 0 0 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%
AFL 26 470 7 0 100.0% 98.5% 98.6% 78.8% 88.1%
SA, AVNRT | 21 388 3 0 100.0% 99.2% 99.3% 87.5% 93.3%

U sluc¢aju AF-a (Slika 5-3d), razli¢ita morfologija VES-a je izraZzena samo na kanalu V3, te algoritam
zasnovan na morfologiji ne moze detektovati VES ako se posmatraju samo prva dva odvoda. S
obzirom na veliku varijabilnost sr€anog ritma kod signala sa AF dijagnozom, kompenzatorna pauza
takode nije potpuno pouzdana. U slucaju bradikardije (Slika 5-3¢), neupadljiva morfolo§ka promena
izazvana VES-om na kanalu I takode moze dovesti do pogresne FN dijagnoze.
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Slika 5-3. VES ciklusi ispravno detektovani predlozenom metodom (plavi sr¢ani viklusi). a) sinus ritam, b) bigeminija, c) trigeminija,
d) AF e) bradikardija.

Izvori greSaka su istrazeni vizuelnom proverom svih 16 FN 1 60 FP sr¢anih ciklusa na test setu. Sve
FN karakteriSe suvise malo proSirenje QRS-a, nedovoljno da se postigne rastojanje iznad & praga
izmedu VES-ova i normalnih sréanih ciklusa u 3D prostoru (sa 3 kanala).
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Slika 5-4. Primeri lazno pozitinih sréanih ciklusa (crveni sr¢ani ciklusi). Izvori greske: a) promena morfologije sréanog ciklusa u AF-
u, b) SVES, c¢) ASmanov efekat u AF-u, d) artefakt.

Identifikovana su 3 glavna izvora greske FP-a:

- Sumovi i artefakti (7 FP),

- razli¢ite morfologije otkucaja bliske onoj kod VES-ova (28 FP),

- nepravilni ritmovi koji poticu iz pretkomora, odnosno preuranjene atrijalne kontrakcije (SVES)

(6 FP) 1 ASmanov fenomen (19 FP).

Primeri signala sa pogre$no obelezenim sréanim ciklusima su prikazani na Slici 5-4. Dok se greske
koje poticu od Suma mogu ispraviti obradom signala, morfoloSke greSke ne prate sistematske obrasce,
te njihove ispravke zahtevaju uvodenje novih karakteristika. ASmanov efekat i SVES-ovi su utvrdene
dijagnoze sa poznatom heuristikom prepoznavanja i stoga se mogu korigovati. ASmanov fenomen
opisuje aberaciju forme sa normalnom orijentacijom QRS ose koja rezultira produzenim QRS-om
(funkcionalni blok grane Hisovog snopa) [117]. Obi¢no se registruje kod AF-a kada relativno dug
ciklus prati relativno kratak ciklus. Odsustvo pune kompenzatorne pauze razlikuje ga od VES-a. Kako
opisani algoritam ne uzima u obzir analizu RR intervala, on se moZze korigovati dodavanjem upravo
ove karakteristike [118]. Medutim, lazno otkrivanje ASmana ne uti¢e nuzno na neke uobicajene
primene. Na primer, da bi se povecala specificnost detekcije AF-a, ASmanovi otkucaji otklanjaju se
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isto kao I VES-ovi. Stoga, zbog komplikacije algoritma, uvodenje novih karakteristika treba
razmatrati od slucaja do slucaja. Sli¢na situacija je i kod SVES-ova, koji su dobro definisana
dijagnoza i koji mogu biti izdvojeni prema abnormalnosti P-talasa [119].

Kako bi se kvantifikovala prednost analize na 3 kanala, izracunat je kvalitet metode za svaki od 12
odvoda iz CUZU-VES baze, ponavljajuci isti kanal na ulazu algoritma umesto 3 ortogonalna kanala.
Rezultati na Slici 5-5 pokazuju veliki pad senzitivnosti za sve pojedina¢ne kanale u odnosu na 3D
detektor. Konkretno, osetljivost ortogonalnih odvoda I, aVF i V3 koris¢enih u konstrukciji 3D
detektora, smanjena je na 57,32%, 87,83% i 72,49%, respektivno. Ovo se pripisuje velikom broju
FN-ova usled propusta detekcije VES-ova koji nisu izrazeni u svakom odvodu.

0,9
0,8
0,
OY ‘ ‘ ‘ |
0,5 I
I Il 1 1T v2 v3 v4 vb 6 3D

aVR aVL aVF v Y
B SEN PPV F1

~

[e)]

Slika 5-5. SEN, PPV i F1 performanse 3D VES detektora kada se koriste pojedina¢ni kanali i 3D pristup.

5.5. Diskusija

Rezultati ukazuju na visok kvalitet predloZzene metode, za koje je zasluzan izbor mMQRS-a kao
karakteristike srcanih ciklusa. Glavna prednost ove karakteristike je slaba zavisnost od preciznosti
anotacije R tacke. Kako bi se dokazala ova hipoteza, procenjen je kvalitet 3D VES detektora nakon
uvodenja slucajnih greSaka u polozaje R tacaka na test setu. Tacke su pomerene ravnomernom
distribucijom kori§¢enjem funkcije pseudoslucajnog generatora (randi, MATLAB, MathVorks Inc.).
Posle 10 iteracija sa maksimalnom greskom R tacke od = 20 ms, prose¢ni rezultati su bili SEN=97,04
%, SPE=99,24% i PPV=90.18%, a sa maksimalnom greSskom R tacke od = 10 ms, SEN=97,18%,
SPE=99,27% i PPV=90.55%. Oba testa daju zanemarljive promene u odnosu na originalne rezultate
(SEN=97,18%, SPE=99,25% i PPV=90.18%). Nezavisnost od anotacije R tacke je velika prednost u
odnosu na VES detektore koji se oslanjaju na kompenzatornu pauzu kao glavnu karakteristiku
detekcije VES-a. Analiza koja uklju¢uje kompenzatornu pauzu je problemati¢éna kod mEKG uredaja
gde Sum moze da izobli¢i signal do mere koja ometa tacnu identifikaciju R tacaka.

Jedna od prednosti predloZzene metode leZi u Cinjenici da mQRS implicitno procenjuje 1 Sirinu 1
amplitudu QRS kompleksa bez odredivanja dodatnih karakteristicnih tacaka, npr. Q ili S tacke, ¢ija
je tacna detekcija osetljivija na Sum u poredenju sa detekcijom R tacke. Ovo ¢ini predlozeni algoritam
robusnijim od cCesto koris¢enih QRS metoda zasnovanih na proceni Sirine QRS-a ili drugih
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karakteristika koje zahtevaju Q i S tacke [69] [70]. Pored toga, mQRS ukljucuje znak QRS-a i moze
lako da identifikuje VES sa obrnutim QRS kompleksom.

Medutim, izbor mQRS-a kao glavne karakteristike signala povlac¢i za sobom 1 izvesna ogranicenja.
Predlozena metoda nije pogodna za aritmije koje ozbiljno i dosledno narusavaju morfologiju QRS-
ova pojedinacnih sréanih ciklusa, kao S§to je supraventrikularna tahikardija. Distorzije dovode do
formiranja velikih klastera u 3D prostoru, od kojih nijedan ne predstavlja normalnu morfologiju QRS-
a. Prepoznavanje jednog ili vise klastera kao VES generiSe veliki broj FP-a. Takode je problemati¢na
i pogreSna detekcija otkucaja sa znatno promenjenim QRS kompleksom, kao S§to je slucaj kod
ASmanovog fenomena. Oba nedostatka se u velikoj meri mogu ispraviti uvodenjem RR intervala u
analizu.

5.5.4. Primena na mEKG signale

Kako bi se procenila primenljivost predlozenog algoritma u MEKG pracenju, izvrSena je procena
performansi 3D VES detektora sa sledec¢ih aspekata: potros$nja energije, performanse algoritma na
3D EKG vektoru merljivom pomoéu savremene mobilne EKG tehnologije i pri snizenim
frekvencijama odabiranja signala koje se ¢esto koriste u telemedicini od 300 Hz (standardni EKG
uredaji mere na 1kHz ili 500 Hz) [120] [121].

Dok je kod klinickih EKG aplikacija bitnija tacnost detektora spram potros$nje, mobilne aplikacije su
zahtevne na oba fronta. Zbog toga je predlozeni algoritam uporeden sa algoritmima koji postizu sli¢ne
performanse [122] [123], dok se poredenje sa algoritmima sa niskom potro$njom energije ali znatno
nizom senzitivno$¢u smatra neadektvatnim [67]. U cilju poredenja algoritama koji se izvrSavaju na
razli¢itim racunarskim platformama, procenjena je ukupna potro$nja energije na 10-sekundnim
signalima. 3D VES algoritam je implementiran na standardnom racunaru (procesor 11th Gen Intel(R)
Core (TM) i7-1195G7 @ 2,90GHz 16 GB RAM, TDP 28 V). Prose¢no vreme rada od 0,19 s po
signalu trajanja 10 sekundi rezultiralo je potroSnjom energije od 5,3 J. VES detektor zasnovan na
vestackoj neuronskoj mrezi koji radi na pametnom telefonu Galaxy J1 trosi 10,5 J po signalu od 10
otkucaja da bi postigao 98,7% osetljivosti [122]. Metoda bazirana na masini sa vektorom podrske
(SVM) trosi 42 J za 10 otkucaja na racunaru (Intel® CoreTM 15 3,2 GHz 8 GB RAM, TDP 77V) da
bi postigla osetljivost od 99,2% [123]. Poredenje pokazuje da 3D VES tro§i manje energije od
algoritama sa sli¢nim visokim performansama detekcije.

Na Slici 5-6 dato je poredenje kvaliteta 3D VES algoritma koriste¢i 2 konfiguracije odvoda 12
kanalnog EKGa: (i) 3 ortogonalna odvoda koji su podskup 12 kanala i (ii) 3 kvaziortogonalna odvoda
koji najbolje reprodukuju odvode izmerene ru¢nim EKG uredajem AIMIgo (HeartBeam Inc., SAD).
Uredaj se dodiruje prstima obe ruke i1 oslanja se na grudni ko§, ¢ime se generiSu odvodi koji
odgovaraju odvodima I, razlici odvoda V2 i V4 i V3 (Slika 5-7). Rezultati pokazuju blago pogorsanje
performansi algoritma kada se koristi neoptimalni izbor kanala: SPE je pala sa 99.25% na 98.6%,
SEN sa 97.2% na 94.2%, a PPV sa 90.2% na 82.7%, §to je i dalje u opsegu vrednosti koje su dobijene
visekanalnim VES detektorima [67].
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standard mobile
LEADS I, aVF, V3 LEADS 1, V2-v4, V3
TN FN NPV TN FN NPV
7921 16 99.80% 7869 33 99.58%
[}
g FP TP PPV Fp TP PPV
Q 60 551 90.18% 112 534 82.66%
q‘lil_,
SPE SEN ACC SPE SEN ACC
99.25%| 97.18%| 99.11% 98.60%| 94.18%| 98.30%
TN FN NPV TN FN NPV
7939 17 99.79% 7890 29 99.63%
[}
T rp TP PPV Fp TP PPV
=4 42 550 92.91% 91 538 85.53%
o
LI,
“— [SpE SEN ACC SPE SEN ACC
99.47%| 97.00%| 99.31% 98.86%| 94.89%| 98.60%

Slika 5-6. Matrice konfuzije racunate za slu¢ajeve ortogonalnih kanala iz rada i onih koji odgovaraju mobilnom EKG uredaju
(HeartBeam, Inc.) koriste¢i dve vrednosti frekvencije odabiranja.
Posto odredeni broj mobilnih EKG uredaja radi sa nizim frekvencijama odabiranja, procenjene su i
performanse algoritma na oba skupa kanala iz prethodnog pasusa sa smanjenom frekvencijom
odabiranja od 300 Hz, sa kojom radi na pirmer uredaj AliveCor (Kardiamobile Inc., SAD). Matrice
konfuzije na Slici 5-6 pokazuju zanemarljivu razliku u parametrima performansi na 500 Hz i 300 Hz.

b)

Slika 5-7. a) Kanali a,b,c kori$¢eni kod mobilnog ECG uredaja (Heat Beam, Inc.). Ovi kanali najvise odgovaraju odvodima I, V3 i
razlici V4 i V2; b) Pozicija HeartBeam uredaja na telu. Modifikovano prema slici 1 iz [124].

5.6. Zakljucak

U ovom poglavlju je predloZzena nova 3D metoda za detekciju VES-ova zasnovana na proceni
integrala QRS kompleksa na 3 EKG kanala kao jedine karakteristike signala. Dobijene su odli¢ne
performanse detektora, SEN od 97,18%, PPV od 90,18% i SPE od 99,25% i uporedivi su ili
prevazilaze ostale detektore konstruisane za mEKG uredjaje sa 1, 2, ili 3 odvoda. Potencijal detektora
potvrduje SEN od 95,49%, PPV od 89,75% i SPE od 98,85% na podskupu snimaka sa AF
dijagnozom, najces¢im tipom leCene sréane aritmije.
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3D detektor je pogodan za upotrebu kako u klinickim tako i u holterskim i telemedicinskim EKG
merenjima. O poslednjem svedoCi niska potro$nja energije, visoke performanse detektora na
odvodima koji odgovaraju ruénim mobilnim uredajima i uskladenost sa smanjenom frekvencijom
odabiranja EKG-a. 3D detektor VES-ova je veoma otporan na greske u detekciji R tacaka i potpuno
nezavisan od drugih karakteristi¢nih tacaka. Ovo mu daje jasnu prednost u odnosu na VES detektore
koji koriste RR intervale da detektuju kompenzatorne pauze ili metode zasnovane na karakteristi¢énim
taCkama da bi se otkrio proSireni QRS kompleks. Ove prednosti se postizu izborom integrala QRS-a
kao glavne karakteristike. LoSa strana ovog izbora je lazna detekcija u prisustvu drugih aritmija koje
menjaju integral QRS-a, kao $to su supraventrikularna tahikardija, ASmanov fenomen ili SVES. Lazni
pozitivni rezultati se mogu eliminisati uklju¢ivanjem novih karakteristika, kao §to su RR intervali ili
analiza P-talasa. Medutim, u nekim primenama, kao §to je povecanje senzitivnosti detekcije AF, moze
se razmotriti 1 primena predlozenog detektora kao deterktora svih gorenavedenih neciljanih aritmija.
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6. Detekcija AF-a i AFL-a pomo¢u metode dubokog ucenja

6.1.Uvod

Kao $to je navedeno u poglavlju 1, AF i AFL predstavljaju atrijalne aritmije koje su povezane sa
poveéanim rizikom od tromboembolijskog mozdanog udara i razvoja sréane insuficijencije, zbog
¢ega je jako znacajno njihovo rano otkrivanje [124] [75]. lako metode koje se mogu naci u literaturi
pokazuju visoke performanse za detekciju AF, malo paznje je posveceno razdvajanju ove dve aritmije
[88]. U ovom poglavlju je predstavljena arhitektura duboke neuronske mreze za izvlacenje
karakteristika iz niza RR intervala. Naucene karakteristike su kori$¢ene za razdvajanje 3 klase EKG
signala: AF, AFL i SR.

6.1.1. Metodologija istrazivanja

PredloZena neuronska mreza koristi nizove RR intervala kao ulaznu veli¢inu. Za izraCunavanje RR
intervala (RRI), neophodno je odrediti lokacije R tacaka. U ovom slucéaju iskoris¢ene su lokacije R
tacke oznacene od strane lekara. RR intervali su zatim izracunati na slede¢i nacin:

R(n+1)—R(n)

RRI(n) = ————,

(6.1)
gde R(n) predstavlja lokaciju n-tog R intervala u odbircima, a fs je frekvencija odabiranja. Buduci da
RR intervali izracunati pomocu jednacine 6.1 imaju vrednost oko 1, nije vrSena dodatna normalizacija
ulazne veli¢ine. Kako bi se omogucilo obu¢avanje mreze koriste¢i mini-gomile (eng. mini-batches),
ulaz u mrezu mora biti iste veli¢ine. Posto se broj RR intervala u 30-sekundnim EKG signalima
razlikuje od signala do signala, odreden je maksimalni broj RR intervala EKG signala u bazi
podataka. Zbog toga je svaki niz koji je sadrzao manji broj RR intervala od maksimalne vrednosti bio
je dopunjen nulama.

PredloZena mreza dubokog ucenja sastoji se iz tri razli¢ita dela (Slika 6-1). Prvi deo koristi arhitekturu
konvolucione neuronske mreze (eng. Convolutional Neural Network- CNN) za izdvajanje lokalnih
karakteristika, dok drugi deo koristi dugoro¢nu kratkotrajnu memoriju (eng. Long Short-Term
Memory- LSTM), strukturu baziranu na rekurentnoj neuronskoj mrezi (eng. Recurrent Neural
Network- RNN) koja se koristi za odredivanje sekvencijalnih obrazaca izvucenih pomo¢u CNN. Na
kraju se izlaz iz LSTM sloja $alje na gusti sloj sa softmax aktivacionom funkcijom za klasifikaciju.

Kako bi se izbegla pristrasnost tokom procesa treniranja, kori§¢ena je strategija 10-struke unakrsne
validacije za odabir dizajna arhitekture i podeSavanja hiperparametara modela. Detalji odabrane
arhitekture mreze prikazani su na Slici 6-1 i dati u Tabeli 6-1.
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Softmax izlazni sloj

Slika 6-1. Arhitektura predlozene mreze. Modifikovano prema Slici 2 iz [125].

Tabela 6-1. Detalji arhitekture neuronske mreze.

. . Dimenzije Broj Veli¢ina stride/ Aktivaciona
Tip sloja . dropout -
izlaza parametara kernela rate funkcija
Ulaz (b,89,1) 0 - - -
CONV1D (b,89,60) 360 5 1 RelLU
CONV1D (b,89,80) 14480 3 1 ReLU
Max Pooling (b,44,80) 0 2 2 -
DropQOut (b,44,80) 0 - 0.05 -
CONV1D (b,44,128) 30848 3 1 RelLU
Max Pooling (b,22,128) 0 2 2 -
DropOut (b,22,128) 0 - 0.15 -
Masking 0 - - -
Bidirect (b,22,128)
LSTM (b,100) 71600 - - tanh
Gusti (b,3) 303

*b oznadava veli¢inu mini-gomile
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6.1.2. Arhitektura i obuka mreze

Kako bi se pronasle lokalne veze RR intervala, ulaz koji se sastoji od 89 RR intervala direktno se
dovodi na dva uzastopna 1D konvoluciona sloja. U prvom sloju, konvolucija je izvedena sa 60 filtera
veli¢ine kernela 5. Zatim je niz od 60 nauc¢enih mapa atributa doveden na drugi 1D konvolucioni sloj
veli¢ine kernela 3 dobijajuci izlaz od 80 mapa atributa. U oba sloja, o¢uvanje privremene dimenzije
postignuto je koris¢enjem dopune nulama pre konvolucije, dok je posle konvolucije primenjena
ReL U aktivaciona funkcija (eng. Rectified Linear Unit) kako bi se uvela nelinearnost. Nakon dva
uzastopna konvoluciona sloja dodat je sloj udruzivanja po maksimumu (eng. Max Pooling). Ovaj sloj
je smanjio veli¢inu mapa atributa koriste¢i veli¢inu jezgra 2 sa korakom 2. Ovaj korak je vazan jer
¢ini mrezu robusnijom i otpornijom na male varijacije prethodno nauc¢enih mapa atributa, dok ujedno
smanjuje racunske troskove [126]. Dropaut (eng. Dropout) sloj je primenjen samo tokom postupka
obuke kako bi se poboljsala sposobnost generalizacije mreze [127]. U slede¢em sloju, proces
konvolucije izveden je koris¢enjem 128 filtera veli¢ine 3, pracen slojem maksimalnog grupisanja i
dropautom. Ponovo su koris¢eni o¢uvanje privremene dimenzije i ReLU aktivaciona funkcija.

Pre primene LSTM-a, uveden je sloj maskiranja kako bi se odbacile dimenzije izlaznih mapa atributa
koje su nastale zbog procesa dopune nulama do najduze sekvence RR intervala. Stoga je u sledecem
koraku LSTM uzimao u obzir samo vrednosti sekvence mapa karakteristika dobijenih iz stvarnih RR
intervala. Izlaz iz sloja maskiranja je usmeren u bidirekcionalni LSTM sloj sa 100 skrivenih jedinica
(50 u svakom smeru). LSTM je izabran zato $to moZe da upravlja dugorocnim zavisnostima i
problemom nestajucih i1 eksplodiraju¢ih gradijenata mnogo bolje nego jednostavna RNN jedinica
[126]. Kada je cela ulazna sekvenca dostupna, primena bidirekcionalnog LSTM-a umesto
unidirekcionalnog omoguéava mrezi da napravi precizniju predikciju, jer koristi i podatke iz ranijih i
narednih dogadaja za treniranje stanja napred i nazad u LSTM-u.

Posledn;ji sloj u mrezi je gusti sloj sa softmax aktivacionom funkcijom ¢iji je izlaz distribucija
verovatnoce preko 3 izlazne klase (SR, AF, AFL).

Sve tezine u modelu inicijalizovane su Xavier normalnim inicijalizatorom [128], i aZurirane
koris¢enjem Adam metode optimizacije [129]. Model je obucavan minimizacijom kategorijske
unakrsne entropije kao funkcije troska. Obuka je izvedena u 250 epoha koriste¢i mini-gomilu veli¢ine
100.

6.1.3. Baza podataka

Analiza je sprovedena na privatnoj bazi podataka koja je ukljucivala 1097 snimaka duzine 30 sekundi
sa frekvencijom odabiranja od 500 Hz. Svaki EKG signal dobijen je od razli¢ite osobe. Vrhovi QRS
kompleksa (R vrhovi) su ru¢no oznaceni od strane lekara za svaki signal u bazi podataka i kasnije
koriS¢eni u izraCunavanju nizova RR intervala. Kompletna baza obeleZzena je od strane
elektrofiziologa sa jednom od 3 dijagnoze: SR, AF ili AFL. Pored ovih primarnih oznaka, lekari su
takode anotirali sekundarne ritmove kao $to su SVES, VES, atrijalna tahikardija i atrioventrikularni
blok (AVB) koji uti¢u na RR intervale.

Kompletna baza podataka je nasumicno podeljena na set za obuku i set za testiranje. Set za obuku
¢ini 70% baze, t.j. za odredivanje arhitekture, podesavanje hiperparametara modela i optimizaciju
modela koriste¢i 10-struku unakrsnu validaciju. Preostalih 30% podataka baze odvojeno je za
testiranje (Slika 6-2).
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Set za obuku: 768 snimaka

SR: 333 30 SVES (5 bigeminija)
43 VES (10 bigeminija,

Set za testiranje: 329 snimaka

SR: 143 13 SVES (1 bigeminija)
E E 23 VES (5 bigeminija)

1 trigeminija) 4 AT

4 AT

3 AVB
AF: 161 26 VES AF: 69 10 VES
AFL: 274 15 VES (1 bigeminija) AFL: 117 6 VES

Slika 6-2. Struktura skupa podataka kori§¢enog u studiji.

6.1.4. Procena kvaliteta i metrike

Kvalitet modela procenjen je na osnovu standardnih kriterijuma evaluacije: ukupna tacnost (ACC),
SEN i SPE za pojedina¢ne dijagnoze definisane u poglavlju 5.3.3, pri ¢emu je vrSena pojedina¢na
komparacija svake klase (SR, AF, AFL) spram ostalih.

Pri proceni kvaliteta modela za odabir optimalne arhitekture i hiperparametara modela, kori$¢ene su
proseéne vrednosti performansi usrednjujuci rezultate 10-struke unakrsne validacije. Nakon
odredivanja optimalne strukture, model je obucen na celokupnom setu za obuku pre nego §to su
konac¢ne performanse procenjene na test setu.

6.2. Rezultati i diskusija

PredloZeni model je obu¢avan na PC racunaru sa 8 GB RAM-a i procesorom Intel(R) Core(TM) i7-
4700HQ CPU na 2.4 GHz koriste¢i Keras biblioteku za neuronske mreze otvorenog koda u Pythonu.
Prosecno vreme potrebno za obuku jedne epohe tokom procesa obuke iznosilo je priblizno 768 ms,
dok je tokom procesa testiranja odluka o klasifikaciji za pojedina¢ni EKG signal dobijena nakon 1
ms.

Performanse predlozenog modela u 10-strukoj unakrsnoj validaciji su prikazane u Tabeli 6-2.
Dobijena je prose¢na ta¢nost (ACC) od 88,28% na validacionim setovima, $to ukazuje na uspes$nu
klasifikaciju atrijalnih aritmija po kriterijumima prijavljenim u literaturi [79]. Vrednost SEN za AF i
AFL su ispod 90%, dok su odgovarajuce vrednosti SPE iznad 90%. Ovo se moZze objasniti matricom
konfuzije dobijene sumiranjem svih matrica nakon procedure 10-struke unakrsne validacije (Slika
6-3). Najveca greska se javlja kod detekcije AFL-a: 20 signala AFL-a je detektovano kao SR i 24 kao
AF. U slucaju AF situacija je bolja: 4 slucaja su prepoznata kao SR, a 22 slucaja kao AFL. Pogresno
detektovani SR jeu 7 slucajeva prepoznat kao AF, au 13 kao AFL. Ovakvi rezultati se mogu povezati
sa karakteristikom atrijalne aktivnosti kada postoje flateri, ¢iji RR intervali u odredenim slucajevima
mogu biti pravilni (Sto odgovara SR, Slika 1-12a) ili nepravilni (§to odgovara AF, Slika 1-12c).
Takode, visoke vrednosti SEN i SPE za SR ukazuju na to da se mogu sa velikom tacnos¢u odvojiti
normalni sinusni ritam od atrijalnih aritmija.
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Tabela 6-2. Performanse modela na setu za obuku i test setu.

SEN SPE SEN SPE SEN SPE

1 0,
Set Metrika [%] ACC o SR AF AF  AFL  AFL
Set za sr. vrednost 88.28 93.83 93.75 83.6 94.45 83.83 92.7
obuku std 3.78 5.8 3.73 9.06 4.29 9.55 3.05
Test set 89.67 97.2 92.86 94.2 93.13 77.78 97.61
Set za obuku Test set
SR AF AFL SR AFE AFL
£ SR| 313 7 13 8 SR| 139 2 2
© (1v]
c c
o o
o AF| 4 135 | 22 o AF[ 1 65 3
c c
»Q >Q
(18] (13]
= AFL| 20 24 230 = AFL| 11 15 91
Oznaka modela Oznaka modela
a) b)

Slika 6-3. Matrice konfuzije a) seta za obuku i b) test seta.

Nakon optimizacije parametara mreze predlozeni model je obucen na celom setu za obuku i
primenjen na test setu. Ove performanse su prikazane u Tabeli 6-2. SEN i SPE vrednosti za SR i AF
su iznad 90%, §to ukazuje na klasifikaciju atrijalnih aritmija u odnosu na SR, kao i AF u odnosu na
SR i AFL koje su poredive s najboljima prijavljenim u literaturi [94]. ACC je ovde takode manja od
90%, §to se moze povezati s nizim performansama u pogledu detekcije AFL-a (SEN < 80%). Ovo se
potvrduje i u matrici konfuzije (Slika 6-3b). Kod AFL-a, u 11 slu¢ajeva je oznacen kao SR, au 15
kao AF. S druge strane, 3 AF slucaja su oznacena kao AFL 1 1 kao SR, §to pokazuje bolju detekciju
AF-a u odnosu na AFL. Rezultati pokazuju moguénost razdvajanja atrijalnih aritmija od zdrave
aktivnosti srca sa velikom pouzdanoscu. Takode, detekcija AF ima visoke performanse.

U ovom poglavlju su istrazivani aspekti dubokog ucenja u cilju detekcije atrijalnih aritmija [130]
koriste¢i samo RR intervale kao atribute signala kombinuju¢i ih sa neuronskim mrezama sa LSTM
slojem kako bi se analizirali lokalni efekti. Ovakav model je izabran iz vise razloga:

- Metode dubokog ucenja zahtevaju veliku koli¢inu podataka. S obzirom da je dostupna baza sa
malim brojem snimaka, neophodno je bilo redukovati ulaznu veli¢inu neuroske mreZe, §to je
uradeno koris¢enjem RR intervala umesto celih signala na ulazu neuronske mreze.

- Iako postoje javne baze €ija je veli¢ina dovoljna za duboko ucenje (CUZU, PTB), anotacije nisu
u potpunosti tacne, Sto je pokazano kod anotacije VES-a na CUZU bazi u prethodnom
poglavlju.

Bitno je napomenuti da je kod metoda baziranih na dubokom ucenju veli¢ina baze koja se koristi za
obuku od velikog znacaja. Shodno tome, povecanje broja snimaka bi i u ovom sli¢aju dovela do
poboljsanja performansi.
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6.3. Zakljucak

U ovom poglavlju predstavljena je arhitektura neuronske mreze za razlikovanje dve atrijalne aritmije,
AF i AFL, povezane sa povecanim rizikom od embolijskog mozdanog udara i sinusnog ritma koriste¢i
RR intervale. Iako ovo pitanje ima znaCajan uticaj na izbor najefikasnije terapije, malo paznje je
posveceno automatskom razdvajanju ovih ritmova. Obecavajucée performanse predloZene arhitekture
mreze, iako ne zadovoljavaju stroge klini¢ke zahteve, podsti¢u nastavak razvoja visoko specificnih
procedura za detekciju ovih aritmija zasnovanih na dubokom ucenju. Glavni uzrok relativno niske
osetljivosti za detekciju atrijalnog flatera lezi u ¢injenici da njegov ritam moze biti pravilan (sli¢no
SR), ali i (ne)pravilno nepravilan (slicno AF). Ovi problemi se mogu resiti uvodenjem P talasa u
analizu, ¢ime bi se razdvojio SR od AFL-a ili detekcijom F-talasa na pojedinim odvodima.
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7. Zakljucak

Imajuéi u vidu visoku stopu prevalence KVB u svetskoj populaciji kao i visok rizik od smrtnog
ishoda, potreba za razvojem pouzdanih EKG uredaja s mogué¢noscéu pravovremene detekcije KVB
postaje sve veca. Pored osnovnog cilja, tj. oCuvanja zdravstvenog stanja i prevencije fatalnih ishoda,
razvoj telemedicinskih uredaja ide u pravcu rastereCenja bolnickog sistema od nepotrebnih poseta
lekaru i pruzanja komfornijeg Zivota ljudi s rizikom od KVB. Precizna detekcija KVB je od klju¢nog
znacaja, te je izucavanje i razumevanje osobina EKG signala pocetna i nuzna tacka u razvoju brojnih
tehnologija u smislu njihove pouzdanosti i tumacenja rezultata dobijenih na osnovu “pametnih”
algoritama. Doprinos ove disertacije se ogleda u razvoju specifiéne metode za obradu EKG signala
koja moze ocuvati dijagnosticki relevantan sadrzaj signala koji bi mogao biti kontaminiran
prisustvom Suma karakteristicnim za mobilne EKG uredaje, kao i u dizajnu sofisticiranih algoritama
za detekciju QRS kompleksa i klasifikaciju razlicitih sréanih aritmija.

Vecina postojecih algoritama za detekciju razliitih sr¢anih bolesti se sastoji iz 3 koraka: obrade
signala, odredivanja specifi¢nih karakteristika signala za posmatranu bolest i detekcije. Konkretno, u
ovoj disertaciji predstavljeni su nadgledani i nenadgledani algoritmi koji se bave svakim od
pomenutih koraka, a ¢iji je krajnji cilj detekcija VES-ova, AF-a i AFL-a. Ovi algoritmi su pre svega
osmisljeni za primenu na snimcima sa 3 odvoda dobijenim pomo¢u MEKG uredaja koje karakterise
visok nivo $uma, ali se mogu Koristiti i na standardnim 12-kanalnim EKG snimcima. lako se mogu
koristiti zajedno (obrada signala se moze iskoristiti za detekciju VES-ova ¢ija se informacija o
kompenzatornoj pauzi treba iskoristiti za razdvajanje AF-a i AFL-a), u cilju objektivnijih rezultata

svakom koraku je pristupljeno nazavisno.

Prvom hipotezom, potvrdenom u poglavlju 2, pretpostavlja se da se istovremenim merenjem
potencijala izmedu dve tacke na ramenima i dve tatke na Sakama moZe simultano snimiti EKG signal
sa i bez prisustva EMG smetnji. U cilju provere ove hipoteze, ali i odredivanja grani¢ne frekvencije
filtera za izdvajanje EMG Suma i kreiranja adekvatne baze EKG snimaka, osmisljena je SImMEMG
metoda. Ova metoda je predstavljena u poglavlju 2.2 i iskoriS¢ena je za dobijanje SIMEMG baze
podataka koja je opisana u poglavlju 2.3. Ova baza je znacajna jer omogucava direktnu procenu i
poredenje metoda za uklanjanje EMG Suma iz EKG signala. Posebni znac¢aj pronalazi kod upotrebe
mobilnih EKG uredaja kod kojih prisustvo EMG smetnje prouzrokovano nevoljnim pokretima misic¢a
u rukama moze biti veliko. Svi algoritmi razvijeni za ovu svrhu, ukljucujuci usrednjavanje ansambla,
talasnu transformaciju, adaptivno filtriranje, analizu nezavisnih komponenti i filtriranja mogu se
proceniti i uporediti koriste¢i SIMEMG bazu. Stavise, ova baza moze posluZiti i kao test set za metode
uklanjanja Suma zasnovane na dubokom ucenju, kao Sto su autoenkoderi ili mreze slicne U-net
arhitekturi. Njegova upotreba kao baze podataka za ucenje trenutno je ogranic¢ena brojem snimaka.
Medutim, predloZzena metoda i protokol akvizicije mogu se Koristiti za generisanje vecih baza.

Druga hipoteza ove doktorske disertacije zasniva se na pretpostavci da se, nakon uklanjanja
dominantnih komponenti iz EKG signala, pre svega QRS kompleksa i T talasa, EMG Sum moze
1zdvojiti koriS¢enjem filtra propusnika visokih frekvencija bez naruSavanja morfologije korisnog dela
signala. U poglavlju 3 je predstavljena IRM metoda za uklanjanje EMG smetnji bazirana na ovoj
hipotezi. Klju¢ne prednosti IRM metode su o¢uvanje morfologije sréanih ciklusa i o¢uvanje njihove
medusobne varijabilnosti, $to je od posebnog znacaja prilikom obrade niskonaponskih segmenata,
kao Sto su ST segment i P talas. Ovi segmenti igraju klju¢nu ulogu u dijagnostici akutnog Ml i
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atrioventrikularnih blokova, te je precizno ocuvanje njihove forme od sustinskog klinickog znacaja.
Pored ovoga, o¢uvanje morfologije je nuzno za otkrivanje nekih tipova aritmija, kao §to su VES-ovi.
Metoda je testirana na 3 nezavisne baze i uporedena sa drugim metodama iz literature gde je pokazano
da je kod setova sa realnim EKG snimcima (SImEMG i MIT-BIH-EMG) IRM metoda superiorna
gotovo uvek. Izuzeci se javljaju u slucaju prisustva male koli¢ine Suma (SNRin>20dB) u signalima
kod oba seta za sve metrike, osim za NRF, gde je AWWF bolji i pri SNRin>16dB. U slu¢aju Synth-
EMG seta analiza je pokazala superironost IRM metode u svim slucajevima, osim kada je
SNRin<4dB. Kako bi objektivnije analizirali metodu, sproveli smo kvantitativnu i kvalitativnu
analizu koriste¢i SNRimp, RMSE, NRF, odnosno Pirsonove koeficijente i kroskorelaciju, respektivno,
gde je pokazana superiornost IRM metode u odnosu na druge. Time je pokazano da primenom IRM
metode morfologija signala ostaje oCuvana, ¢ime je potvrdena pocetna hipoteza. Ovi rezultati su
navedeni u poglavlju 3.3. U narednim koracima princip koris¢en kod IRM metode ¢e se iskoristiti i
za uklanjanje drugih tipova smetnji, poput BLW-a.

Treca hipoteza pretpostavlja da se koris¢enjem 3 odvoda moze postici veéa preciznost detekcije QRS
kompleksa u odnosu na 1 odvod, ¢ak i u prisustvu EMG smetnji. U poglavlju 4 je opisana 3D metoda
za detekciju QRS kompleksa zasnovana na ovoj hipotezi. Metoda je testirana na viSe javnih i
privatnih baza podataka, kao i na kombinaciji javne i privatne baze, tako sto je na signale iz javne
baze dodat EMG $um iz privatne. Baze su detaljno opisane u poglavlju 4.3. Iz rezultata, predstavljenih
u poglavlju 4.4, pokazano je da kvalitet metode ne zavisi znac¢ajno od nivoa Suma signala, Sto nije
slucaj sa ostalim metodama za detekciju QRS-a. Pokazali smo da vrednosti SEN i PPV uvek
premasuju 99%, osim u sluc¢ajevima INCHART baze kada je SEN=98.97% i HBA baze kod koje
PPV vrednost iznosi 98.47%. Losiji rezultat se moze pripisati jednom zapisu kod koga su prisutne
sekvence bigeminije. Kada se ovaj zapis iskljuci iz analize, stopa greSaka u detekciji (DER) opada na
0.81%. U slucaju poredenja 3D metode sa drugim algoritmima, pokazano je da ovakav pristup
obezbeduje broj lazno pozitivnih detekcija (FP) za red veli¢ine manji od broja FP prijavljenih od
strane drugih algoritama. Dodatno, pokazano je i da pristup analize na viSe odvoda doprinosi
poboljsanju performansi i drugih metoda, ¢ime je potvrdena pocetna hipoteza.

Cetvrta hipoteza ove disertacije polazi od pretpostavke da se integral QRS kompleksa, izradunat za
svaki od 3 odvoda, moZe koristiti kao karakteristika za diskriminaciju VES sr¢anih ciklusa od
normalnih. Ova karakteristika nazvana je mQRS, a algoritam koji se zasniva na navedenoj hipotezi
3D VES detektor. Metoda je detaljno opisana u poglavlju 5 i zasniva se na primeni DBSCAN
algoritma za detekciju klastera u trodimenzionalnom mQRS prostoru. Nakon grupisanja, izdvajaju se
klasteri koji odgovaraju VES ciklusima. Parametri metode su optimizovani na privatnoj bazi podataka
za obuku, atestiranje je izvrSeno na javnoj bazi podataka ¢ije VES cikluse su anotirali elektrofiziolozi.
Ove baze podataka su opisane u poglavlju 5.3. lzvrsne performanse detektora (SEN = 97,18%,
PPV=90,18% i SPE= 99,25%) u prisustvu drugih aritmija su predstavljene u poglavlju 5.4, ¢ime je
potvrdena pocetna hipoteza. Takode je pokazana smanjena pogresna klasifikacija VES-ova kod
opasnih tipova aritmija. Ovo je potvrdeno i na podskupu snimaka s AFIB-om (najc¢esce leCenim tipom
sr¢ane aritmije), gde bi zbog neregularnog ritma analiza RR intervala predstavljala problem. Ovde su
dobijene sledece performanse SEN= 95,49%, PPV= 89,75% i SPE= 98,85%. Takode, u poglavlju
5.5. je pokazano da je 3D VES detektor vrlo robustan kod signala sa prisustvom EMG $uma ili kod
neprecizno detekovanih R tac¢aka. To mu daje prednost u odnosu na VES detektore koji se baziraju
na odredivanju RR intervala (tj. kompenzatorne pauze) ili algoritmima baziranim na detekciji
karakteristi¢nih taaka u signalu. Ipak, nedostatak predstavljene metode leZi u €injenici da ¢e metoda
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razdvojiti QRS komplekse razli¢ite morfologije ili pravca, koji ne moraju poticati od VES-a. Na
primer, supraventirkularna tahikardija, ASmanov fenomen i SVES mogu imati razli¢it QRS kompleks
od normalnog, te dovesti do greske u klasifikaciji. S druge strane, lazno pozitivni rezultati mogu se
smanyjiti ili eliminisati uklju¢ivanjem novih markera poput RR intervala ili detektora P talasa. U cilju
daljeg poboljsanja predstavljene metode, u buduc¢im istrazivanjima ¢e biti iskoris¢ene i druge
karakteristike signala, poput Sirine QRS kompleksa, analize postojanja P talasa isl.

Peta hipoteza pretpostavlja da sekvenca RR intervala sadrzi dovoljno informacija da se uz pomo¢
duboke neuronske mreze mogu pouzdano razlikovati sinusni ritam, AF i AFL. Na oshovu ove
pretpostavke razvijena je nadgledana metoda za detekciju AF i AFL, zasnovana na modelu dubokog
ucenja. Arhitektura modela obuhvata vise konvolucionih slojeva, koji izdvajaju lokalne obrasce u RR
sekvencama, i jedan rekurentni sloj, koji omoguéava analizu vremenskih zavisnosti. Metoda je
detaljno opisana u poglavlju 6, a njena evaluacija je sprovedena na privatnoj bazi podataka. U cilju
ocuvanja objektivnosti prema informacijama iz podataka validacionog seta, koriS¢ena je strategija
10-struke unakrsne validacije za odabir dizajna arhitekture i podeSavanje hiperparametara modela.
Na osnovu dobijenih rezultata koji su predstavljeni u poglavlju 6.2, pokazano je da predstavljeni
model s performansama na validacionim setovima (ACC od 89,67%, SEN za AF iznad , a AFL ispod
90%, odgovaraju¢e vrednosti SPE s vrednostima iznad 94%) u zadovoljavajuc¢oj meri vrsi
klasifikaciju atrijalnih aritmija po kriterijumima prijavljenim u literaturi, ¢ime je potvrdena pocetna
hipoteza. Najveca greska se javlja kod detekcije AFL-a (11 signala AFL-a je detektovano kao SR i
15 kao AF), dok je u slucaju AF situacija nesto bolja (1 signal je klasifikovan kao SR, a 3 kao AFL).
Pogresno detektovani SR je u 2 slucaja prepoznat kao AF, a takode u 2 kao AFL. Specifi¢nosti
atrijalne aktivnosti poput pravilnih flatera ¢iji RR intervali u odredenim sluc¢ajevima mogu biti
pravilni kakav je slucaj i sa SR, ili nepravilni kao u slucaju AF, daju objasnjenje dobijenih rezultata
kada je loSa klasifikacija u pitanju. Takode, visoke vrednosti SEN 1 SPE za SR ukazuju na to da se sa
velikom ta¢no$¢u mogu odvojiti sinusni ritam od atrijalne (tahi)aritmije. Dalje poboljsanje metode
ukljucuje pridruzivanje P talasa analizi atrijalnih aritmija.
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