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Abstract

Zizka, F. Application of methods for Blind Source Separation in ECG data proces-
sing. Diploma thesis. Liberec, 2007

The thesis briefly informs about the origin of ECG signals, about possibilities
and ways how they can be acquired, but it mainly focuses on working with already
imported ECG data into the Matlab environment. The thesis suggests a way on
how to import and visualize the measured data, and also how to preprocess the
data before the application of algorithms for the blind separation. Next, the thesis
provides an introduction to the Blind Source Separation (BSS) and a survey of
BSS methods (EFICA, WASOBI, MULTICOMBI), that are applied to real ECG
data. The main goal is to refer to the application of methods for blind separation
when applying to real ECG records. The tasks described in the thesis, e.g. tremble

removing, may be very useful for practice in medicine.

Abstrakt

Zizka, F. Aplikace metod pro slepou separaci dat ve zpracovani EKG zéznami.

Diplomova prace. Liberec, 2007

Diplomova préce stru¢né informuje o vzniku EKG, o moznostech a zptisobu jeho
porizeni, ale hlavné se zaméfuje na praci s jiz importovanymi EKG daty do prostiedi
Matlabu. DP navrhuje zptisob, jakym namérenéd data importovat, zobrazovat a jak
je predzpracovat pred samotnou aplikaci algoritmi pro slepou separaci dat. Déle
je obsazen uvod do slepé separace signali (BSS) a piehled BSS metod (EFICA,
WASOBI, MULTICOMBI), které jsou aplikovany na konkrétni EKG data. Hlavnim
cilem je poukazat na vyuziti metod pro slepou separaci pii aplikaci na realné EKG
zéznamy. Ulohy popsané v DP jako napf. odstranéni t¥esu, mohou byt uzitecné pro

lékarskou praxi.
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1 Slovnik znakd, symbold, zkratek, akronymii, jed-

notek, termint

Slovo Popis

elektrokardiografie | 1ékarska vySetfovaci metoda zachycujici a zaznamenava-
jici akéni elektrické srde¢ni potencialy z rtznych mist
povrchu téla

elektrokardiograf | pfistroj, ktery elektrickou aktivitu srdce zaznamenava

elektrokardiogram | zdznam elektrické srde¢ni ¢innosti v zavislosti na case

EKG elektrokardiograf, elektrokardiogram

BSS Blind Source Separation - Slepé separace signalu

ICA Independent Component Analysis - Analyza nezavislych
komponent

A matice

x vektor

isolinie vodorovna Cara, kterou zapisuje elektrokardiograf bézici

naprazdno nebo v dobé mezi jednotlivymi srde¢nimi re-

volucemi

drift isolinie jev, kdy data opisuji jinou kiivku, nez je isolinie
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2 Uvod

Je to jiz vice nez 100 let, co holandsky fyziolog Willem Einthoven (1860-1927) polo-
7il zéklady elektrokardiografie a umoznil tak zkouméni srde¢ni ¢innosti. S vyvojem
techniky se jeho strunovy galvanometr zménil na drobny piistroj s dotykovym dis-
plejem, jehoz ovladani zvladne i proskolena zdravotni sestra, tedy ¢lovek bez tech-
nického i vyssiho lékaiského vzdélani. Uloha lékate je viak stale nenahraditelna.
Prestoze je dnes elektrokardiogram velice podrobné popsany i s jeho poruchami a
arytmiemi, stale jen odbornik, lékar, dokaze na zakladé svych znalosti a zkuSenosti,
urcit spravnou diagnézu. Nékdy je ale i odbornik v koncich. To, kdyz je obrazek
jemu predlozeny necitelny.

Vlivu zpusobujicich ztratu informace a tim znesnadnéni ¢teni z elektrokardio-
gramu muze byt cela fada. Casto je obrazek zarusen frekvenci elektrické sité, kterou
je EKG napéjeno, nebo je na viné samotny pacient, ktery neni schopen byt pii
méfeni EKG v klidu (napf. kvili nemoci). Smyslem této prace je, pokusit se v ta-
kovychto ptipadech o mozné zlepSeni ¢itelnosti dat, a to na zakladé aplikace metod
pro slepou separaci dat na naméfena, necitelna data.

Slepou separaci signalt (BSS), jakozto obor ve zpracovani signalii, fesi cela rfada
nejriznéjsich metod, jmenujme pouze nékolik nejznaméjsich: ICA(EFICA, FastICA,
JADE, Infomax), SOS(SOBI, WASOBI), MULTICOMBI.

Analyza nezavislych komponent (ICA) je asi vibec nejznaméjsi a nejpouziva-
néjsi z téchto metod. Jeji historie zacind brzy v 80. letech 20. stoleti. Prvni ¢lanky
s timto tématem souvisi zejména se studiem neuronovych siti, ale zahy se objevuji
predevsim v kontextu matematické statistiky a analyzy signali. V poloviné 90. let
jsou jiz vytvoreny prvni dostatecné G¢inné algoritmy, vyuzivajici myslenky ICA, od
nékolika védeckych tymu z celého svéta.

Typickou motivacni aplikaci BSS, potazmo ICA| je tzv. cocktail party problém.
Cocktail party problém je tloha zalozena na predstavé vecirku, kde se soucasné bavi

nékolik lidi mezi sebou a mluvi jeden pres druhého, zvuk v mistnosti je snimén
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soustavou mikrofoni a cilem je oddéleni fecovych signali jednotlivych fecniki z
dané smési. Podobné tloha je pii analyze signalu z elektroencefalogramu (EEG),
kdy je cilem rozlozit signal nahrany soustavou elektrod na hlavé pacienta na slozky
odpovidajici aktivité ruznych nervovych center v mozku. ICA lze tedy pouzit v
mnoha oblastech lidské ¢innosti.

Tato préce si klade za cil ozfejmit, zda-li je mozné vyuzit algoritmu slepé sepa-
race pro feSeni danych tiloh na redlnych EKG datech. V praci je aplikovan predevs$im
algoritmus EFICA, dale pak algoritmy WASOBI a MULTICOMBI. Pied samotnou
aplikaci zminovanych algoritmi jsou v ivodnich kapitolach stru¢né popsany zakladni
vlastnosti EKG zaznamii a teoreticky zaklad slepé separace signalii. Je to nezbytné
k porozuméni samotné aplikaci algoritmi pro slepou separaci dat na realné EKG

Zaznamy.
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3 Sezndmeni se zakladnimi vlastnostmi EKG za-

znami

3.1 Vznik a priibeh EKG zaznamu

Co je to EKG? Elektrokardiogram (EKG) je velmi jednoduché, nenaroéné a nebo-
lestivé vysetfeni, diky kterému mé lékar prehled o elektrické aktivité srdce. Kazdy
stah srde¢niho svalu je doprovazen vznikem slabého elektrického napéti, které se Siri
az na povrch téla. Pokud nékde v srdci dojde ke zméné elektrické aktivity, mtize se

lékar domnivat, Ze je srdce nemocné.

SA uzel

Histv svazek

levé Tawarovo raménko

AV uzel

pravé Tawarovo raménko Purkyiiova vidkna

Obrazek 1: Prevodni systém srdce

Srdce ma schopnost vytvaret vzruchy, tzv. srde¢ni automacie. Vysledkem vzru-
chové aktivity je sled pravidelnych rytmickych srde¢nich stahi i bez vnéjsitho podraz-
déni. Normalné je zdrojem depolarizaci (vzruchi) SA uzel, vzruch se §ifi myokardem
sini do AV uzlu. V AV uzlu dochézi ke zpozdéni 120-200 ms a dale se vzruch Sifi
Tawarovymi raménky a prostifednictvim Purkyhovych vlaken se depolarizace $ifi po
celém myokardu. U zdravého srdce je smér Siteni vzrucht v urc¢itém okamziku vzdy
stejny. Vysledné vektory vzruchu muzeme snimat pomoci EKG.

Elektrickou aktivitu srdce zaznamenavame elektrokardiografem (rovnéz EKG).
Tento pristroj zaznamenéava prubéhy potenciala v jednotlivych svodech (svod jsou
dvé mista, mezi kterymi méfime biopotencialy) a vykresluje je v zavislosti na ¢ase.

V dnesni dobé je nejvice pouzivany 12-ti svodovy systém EKG. Na koncetinach

a hrudniku jsou presné umistény elektrody. 12-ti svodové EKG zahrnuje:
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e 3 bipolarni konéetinové svody podle Einthovena (I, 1T, IIT)
e 3 unipolarni zvétsené koncetinové svody podle Goldberga (aVL, aVR, aVF)
e 6 unipolarnich hrudnich svodu podle Wilsona (V1 - V6)

To jakym zptusobem se umistuji elektrody na lidské télo a jak se méii napéti ve

svodech ukazuji néasledujici tii obrazky.

Obrazek 3: Unipolarni svody podle Goldberga - aVR=R-(L+F)/2, aVL=L-(R+F)/2,
aVF=F-(R+L)/2.

Obrézek 4: Unipolarni svody podle Wilsona - Vn=Vn-W, W=(R+L+F)/3.

YObrazky vypijéeny z (Dostal, 2006)
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3.2 Normalni vs poruchové EKG
3.2.1 Popis krivky normalniho EKG

Pri obvyklé klinické praxi se zapisuje kiivka EKG na specidlni papir s grafickym
rastrem, pripominajici rastr milimetrového papiru. Nejcastéji se uziva posuv papiru
25 mm/s, coZ znamend, ze pii vertikdlnim ¢lenéni rastru 1 mm, odpovida vzdalenost
mezi dvéma sousednimi slabymi linkami ¢asovému intervalu 0,04 s. Horizontélni

roz¢lenéni umoziuje hodnotit EKG kiivku co do jeji vysky ¢ hloubky.
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| l 0.2 sec | 4 mim
Bl T T T T T T [aemw |
|1 mm 0,04 sec IR

{25 mmisec 10 mmimy )

AP a. .kSVT—f‘. | LI | -
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QRS # 1 T
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Obrazek 5: Normalni elektrokardiogram

Normalni EKG je sloZeno z opakujicich se period, odpovidajicich jednotlivym
tepim srdce. Na periodé se rozlisuje nékolik dil¢ich vIn, oznacovanych pismeny P,
Q, R, S, T a U. (Poznamka: V signalu nemusi byt nutné vSechny piitomné). Dale
je pro podrobny popis kiivka EKG rozdélena na intervaly a segmenty (viz obrazek
5). Doby trvéani jednotlivych vin, hlavné prvnich P, Q, R, jsou pfiblizné konstantni
a urcené fyziologickymi parametry srdce. Pripadné kolisdni tepu se projevuje nej-
vice nerovhomérnym spousténim srdce, tedy zménou délky prodlevy pred zacatkem

stahu. Vlna P, zacatek periody, se na zadznamu objevuje jako maly hrbolek pied

YObrazky vypijéeny z (Dostal, 2006)
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nejvyraznéjsi diléi vinou periody (oznacenou jako R). Vlna P byva mnohdy témér
ztracend v Sumu. Nejlépe, a proto i nejcastéji, se proto detekuje vina R, maximélni
Spicka signalu, kterou lze snadno najit. Z hlediska medicinské diagnostiky ma ale
useky po ni. Vzdalenost dvou R viln, odpovida tedy dobé jednoho tepu. Tep kolisa s

dechem a i u zdravého ¢loveéka obcas jedna perioda vynecha.

3.2.2 Poruchové EKG

Poruchy elektrokardiogramu, tzn. odlinosti od normalniho EKG, rozdélime do dvou
skupin:
1. Poruchy souvisejici se srde¢ni ¢innosti

2. Poruchy nesouvisejici se srde¢ni ¢innosti

Poruch EKG signalu souvisejicich se srde¢ni ¢innosti existuje velké mnozstvi.
Mezi 1ékafi je znamo nékolik stovek riznych druhit EKG signali a kazdy znamena
predzvést jiného problému srdce. Do této skupiny se fadi nejruznéjsi typy aryt-
mif, hypertrofie srde¢nich komor a zanétlivd onemocnéni srdce. V soucasné dobé je
elektrokardiogram témér suverénni metodou v diagnostice arytmii. Jako arytmie se
oznacuji vSechny poruchy tvorby vzruchu, tzn. rytmy s atypickym mistem vzniku
vzruchu, nefyziologické frekvence apod., a dale veskeré poruchy vedeni vzruchu.

Do druhé skupiny poruch patii napt. mimosrdecni nemoci nebo abnormalni sva-
lové pohyby. Stah jakéhokoliv svalu je zahajen depolarizaci svalovych bunék a ackoliv
piistroje na EKG jsou zvlasté citlivé na podnéty ze srde¢niho svalu, zaznamenévaji
také kontrakce svalt kosternich. Vétsina ,poruch EKG s vysokou frekvenci kmitti
je zpusobena celkovym svalovym napétim u pacienta, ktery neni fadné relaxovan.
Je to napadné u osob, kterym je zima a tfesou se. Dalsimi piiklady, zptsobujicimi
poruchy a tim Spatnou ¢itelnost elektrokardiogramu, mohou byt ruseni signalu si-
tovym Sumem, nespravné piilozeni elektrod a dalsi vlivy, souvisejici s nespravnym

méfenim EKG. V takovychto piipadech vznikaji na EKG artefakty, které nesouvisi
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se srdecnim onemocnénim a je dulezité je rozpoznat a nemyslet si, Ze pacient ma
nemocné srdce prosté proto, ze EKG je abnormalni.

Po konzultaci s jednim z pfednich kardiologi Krajské nemocnice Liberec je tato
prace zameéfena na odstranovani poruch nesouvisejicich se srde¢ni ¢innosti, zejména
na tlohy odstranovani Sumu a tfesu. Duvody jsou zfejmé. Poruchy EKG souvisejici
se srdec¢ni ¢innosti jsou pro 1ékare uzitecné a nezbytné pii urcovani diagnoézy a jejich
odstranéni neni zddouci. Naopak artefakty na EKG, vzniklé néjakou mimosrde¢ni
¢innosti, jsou nezadouci a jejich odstranéni muze vést ke zvyseni uziteéné informace

v elektrokardiogramu.

1]
1]
V1 4
V2
V3

Ed

V5
V6

| S

)
ol
s
el

Obrazek 6: Priklad EKG obsahujiciho tres
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4 Slepa separace signali

Zakladni ulohou slepé separace signalii (BSS) je ziskat ptivodni signaly (originalni
signaly) z né&jaké jejich smési, jestlize mame k dispozici pouze tuto smés. Pavodni
signaly budeme znacit pismenem s, jejich smési, tj. méfena data (mixované signaly),
ozna¢ime x. Obecné lze chapat kazdy signal jako libovolny ndhodny proces a vztah,
ktery plati mezi ptivodnimi a méfenymi signaly, by byl vyjadfen zobrazenim, navic

zavislym na case. Takovyto matematicky model miizeme zapsat nésledovné

z(t) = f(s(t),1). (1)

Vzhledem k nejednoznacnosti feSeni takovéto tlohy, je nutné model konkreti-
zovat. Zakladnim a nejjednodussim modelem je model linearni. V tomto ptipadé je
zobrazeni f lineérni a je reprezentovano matici A. V této praci budeme prvky ma-
tice A uvazovat na ¢ase nezavislé, bude tedy pouzivan stacionarni linearni model

(Obréazek 7). Vztah mezi pavodnimi a mixovanymi signély lze tedy zapsat jako

x(t) = As(t). (2)

Puvodni data Merena data

s(t) X(t)

Obrazek 7: Linearni model

Rovnici (2) muzeme pro N puvodnich signalt v jednom ¢asovém okamziku

zapsat pro nazornost ve tvaru

aiy -+ aiN Sl(t) xl(t)

ani -+ AaNN SN(t) xN(t)
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Upravou (3) ziskdme vztah pro ptvodni signély. Ty lze tedy vypocitat jako

s(t) = A (t). (4)

4.1 Prehled BSS metod
41.1 ICA

Analyza nezavislych komponent (ICA) je jednou z nejznaméjsich a nejpouzivanéjsich
metod pro slepou separaci signéli. Vychazi z nékolika predpokladi tykajicich se
modelu problému:
e Pouziti linearntho modelu z = As, kde A je regulédrni matice n x n. Mixovanych
signalt bude tedy stejny pocet jako ptivodnich signala.
e Puvodni signaly jsou statisticky nezévislé.
e Pivodni signaly nejsou gaussovské. Presnéji pouze jeden ze signali mize byt
gaussovsky.
Zakladni uloha analyzy nezévislych komponent spociva v nalezeni takové line-

arni transformace

§=Wx, (5)

aby $; mély co nejmensi miru zavislosti (vzajemnou informaci).

Hledana matice W je odhadem skuteéné matice A~! a nejcastéji je nazyvana
jako demixovaci matice a z ni vypoctené signaly S; jsou oznacovany jako kom-
ponenty.

I nejjednodussi linearni model skyta pro feseni ICA nejednoznacnosti v nékte-
rych jeho vlastnostech. Pro posuzovani kvality separace je tieba tento problém fesit.

Nejednoznacnosti signali ziskanych za pomoci linearniho modelu ICA jsou:

e Rozptyl a stfedni hodnota
e Poradi signala
e Znaménko kazdého signalu

Pro uplnou rekonstrukei by bylo tedy nutné znat néjakou apriorni informaci.
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Hodné negaussovské signély jsou dobfe odhadnutelné a naopak.

Algoritmy: JADE, Infomax, FastICA, EFICA

4.1.2 SOS BSS algoritmy

SOS je dalsi znamou a pouzivanou skupinou algoritmii pro slepou separaci signali.
SOS BSS algoritmy vyuzivaji ve svém principu tzv. statistiky 2.fadu (vzajemné
korela¢ni matice).

Zatimco u ICA jsou piivodni signaly uvazovany jako nezavislé realizace nahod-
nych veli¢in (i. i. d.) a signaly maji tedy pouze prostorovou strukturu, v piipadé SOS
jsou pivodni signaly pokladany za gaussovské stacionarni nahodné procesy, které
1ze popsat pomoci modelu (AR, MA, ARMA). Signaly takto modelované maji tedy
casovou strukturu. Demixovaci matice W je pak nalezena pomoci statistik druhého

radu, pres vypocet cross-korela¢ni matice.

Algoritmy: SOBI, WASOBI

4.1.3 Hybridni algoritmy

Jedné se o algoritmy vyuzivajici prostorovou i ¢asovou strukturu ptivodnich signali.

Na zakladé odhadu presnosti je adaptivné vybirana vhodnéjsi metoda (ICA, SOS).

Algoritmy: ThinICA, JADE”?, COMBI, MULTICOMBI
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4.2 Pouaziti algoritmt BSS v Matlabu

Algoritmy pro slepou separaci dat jsou zpravidla volné ke stazeni, pro Matlab ve
formé funkénich m-fili. Existuje jich cela fada, tak jak byly jmenovany v sekci 4.1.
Tato prace se omezuje pouze na algoritmy EFICA, WASOBI a MULTICOMBI.
Jakym zpusobem lze pouzit zminované algoritmy v prostfedi Matlabu, by mély

objasnit nasledujici radky.

4.2.1 EFICA

Syntaxe:

[We, ISRef, Wsymm, ISRsymm, status]=efica(X, ini, g, SaddleTest)

We ... demixovaci matice vytvorena algoritmem EFICA
ISRef ................. ISR matice, teoreticky odhad
Wsymm, [SRsymm ... demixovaci matice a ISR odhad z prvni faze

EFICA (FastICA), We a ISRef jsou tim padem

zpresnéné
status ...l 1, byl-li test sedlovych bodi pozitivni
X matice naméfenych dat
ini ..o inicializa¢ni matice itera¢niho algoritmu
e nelinearita pouzita k aproximaci entropii
SaddleTest ........... ma-li byt proveden test sedlovych bodi

4.2.2 WASOBI

Syntaxe:
[Wwasobi, Wsobi, ISR, signals]=ewasobi(X, ARmax, rmax)
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Wwasobi ............. demixovaci matice vytvofend algoritmem WA-
SOBI

Wsobi ... demixovaci matice vytvorena algoritmem SOBI

ISR ... ISR matice, teoreticky odhad

signals  ......... ... ... odseparované signély

X matice naméfenych dat

ARmax .............. fad AR modelu

19 001:) G omezeni pro pél v AR modelu, je-li 1, pak neni

zadné omezeni, pouzivame 0.99 (kvuli stabilit¢)
4.2.3 MULTICOMBI

Syntaxe:

Wmulticombi=multicombi(X, ARmax, rmax)

Wmulticombi ......... demixovaci matice vytvorené algoritmem MULTT-
COMBI

X o matice namérenych dat

ARmax .............. fad AR modelu

19 001:) G omezeni pro pél v AR modelu, je-li 1, pak neni

zadné omezeni, pouzivame 0.99 (kvili stabilité)
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5 Manipulace s EKG daty v Matlabu

5.1 Import dat, vizualizace

Pro manipulaci s EKG daty v Matlabu je potfeba naméfena data importovat do to-
hoto prostiedi. Vétsina dat pouzivanych v této praci je namérena piistrojem BTL-08
MT Plus ECG, jehoz vystupem jsou data ve formatu XML. Pro praci s timto for-
méatem v Matlabu je mozné vyuzit XML toolboxu, ktery je zdarma ke staZeni na
www.geodise.org. Pomoci néj byla vytvorena funkce ,import EKG dat“(pfiloha
A), parametrem je nazev souboru s piiponou XML. Tato funkce prevede data na-
mérenad jmenovanym piistrojem do Workspace Matlabu, kde je mozné s nimi dale
pracovat.

Jestlize importovana data zobrazime prostym pouzitim piikazu plot, 1ze oceka-
vat, Ze takovy obrazek nebude piehledny a jeho obrazova informace nebude mit pro

lékare hodnotu.

=

=

Obrazek 8: Zobrazeni dat prostym pifkazem plot

Je nutné tedy provést lepsi vizualizaci namérenych dat tak, aby jejich obrazova

informace byla co nejvétsi. Nejvyhodnéjsi bude pouzit klasického zobrazeni EKG,
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které je bézné pouzivano v praxi, tzn. zobrazeni signali z jednotlivych svodi pod

sebe.

Obrazek 9: Klasické zobrazeni EKG dat v praxi

Pro tento ucel je vytvorena funkce ,zobraz*(pfiloha B), jejimiz vstupnimi pa-
rametry jsou Casovy vektor, pole namérenych signéli, offset a vektory barev pro
jednotlivé barevné slozky. Parametr offset ur¢uje miru posunuti signalu ve verti-
kalnim sméru. Funkce zobrazi obrézek. Pro identifikaci signélu je jesté nutné pridat
legendu, piipadné jesté popis os. V praxi osy nebyvaji popsany, uvadi se pouze rych-
lost posuvu papiru a méfitko pro velikost napéti (standardné 25 mm/s a 10 mm/mV).

V nasem pripadé bude na ose x vzdy ¢islo vzorku.

T

I |
Pttt ol

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Obréazek 10: Zobrazeni EKG dat pomoci funkce ,,zobraz*
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5.2 Predzpracovani dat

Jednou z ¢astych vlastnosti naméienych realnych EKG dat je tzv. napétovy drift
isolinie. Zpusobuji ho aditivni signaly nizkych frekvenci, které nenesou zadnou uzi-
tecnou informaci. Tato nepfijemné vlastnost vyrazné snizuje ¢itelnost EKG dat, je
proto dobré tyto nizké frekvence potlacit. Odstranéni napétového driftu je ve své
podstaté velmi jednoduché a je vhodné ho zaradit jesté pfed samotnym zpracova-

vanim dat.

a)

b)

-

Obrazek 11: EKG signél z jednoho svodu - a) s driftem isolinie, b) s potla¢enym driftem

isolinie pomoci funkce ,filtr _isolini¢*

Jak vypada napétovy drift isolinie redlnych EKG dat ukazuje obrazek 1la.
Pro potlaceni tohoto jevu byla vytvorena funkce ,filtr isolinie* (pfiloha C), ktera
pracuje na principu hornopropustniho filtru. Funkce mé dva parametry, prvnim je
filtrovany signal a druhym pocet filtrovanych nejnizsich frekvenci signalu. Ke zjisto-
vani frekven¢niho spektra je vyuzita rychla Fourierova transformace. Aplikaci funkce

s parametrem Pocet=15 na data z obrazku 11a ziskdme data, ktera jsou zobrazena

na obrazku 11b. Odstranéni driftu isolinie je patrné.



5.2 Predzpracovani dat 24

Aplikace algoritmi pro slepou separaci dat na EKG data, ktera nemaji odstra-
nén drift isolinie je samoziejmé mozné, ale nevyhodna. V idealnim pfipadé by se
drift isolinie mohl objevit jako jedna z komponent pfi analyze nezavislych kompo-
nent, a pak by bylo snadné jej odstranit i bez predchoziho pouziti filtru, ale ukazuje
se, ze takovato situace nenastava a drift isolinie je spiSe obsazen ve vétSim mnozstvi
komponent. Pro odstranéni driftu je pak tedy potieba upravit (filtrovat) v8echny
komponenty, které ho obsahuji. Vyhodnéjsi je tedy pred samotnou aplikaci algo-

ritmi pro slepou separaci vyuzit predzpracovani dat ve formé funkce pro potlaceni

driftu isolinie.
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6 Aplikace algoritmi pro slepou separaci dat

Samotnou realizaci pokust s aplikaci algoritmti pro BSS v Matlabu lze rozdélit do

nékolika kroku (viz obrazek 12).

Mameéfeni a import dat

v

Zobrazeni

!

Predzpracoy ani

¥

Syher oblasti

v

Aplikace algoritmu pro BSS

¥

Uprava komponent

¥

Fekonstrukce dat

Obrazek 12: Postup realizace pokusi

V prvni fadé je samoziejmé nezbytné nacist pofizena data do Matlabu a pfe-
hledné si je zobrazit. Jakym zpisobem toho doséhnout bylo popsédno v sekci 5.1.
Nyni je uziteéné pripravit data pred samotnou aplikaci algoritmi. V sekci 5.2 bylo
vysvétleno, pro¢ je predzpracovani EKG dat vyhodné. Dalsim a dulezitym krokem,
je vhodna volba oblasti dat, které budou zpracovavany. Dobré je vybrat oblasti tak,
aby v jejich celé $ifi byl obsazen odstranovany artefakt, nevznikne pak problém s
napojenim zrekonstruovanych dat. Pak je jiz mozné na vybrané oblasti aplikovat
n¢jaky konkrétni algoritmus pro slepou separaci dat. Dale je proveden vybér neza-
doucich komponent ziskanych algoritmem pro BSS, jejich nasledné tprava a zpétné
rekonstrukce dat. Princip zpétné rekonstrukce dat spociva ve vynasobeni uprave-
nych komponent inverzi demixovaci matice, coz je logické a vychazi to ze struktury

linearniho modelu BSS. Diky zakladni znalosti pribéhu normalniho EKG (viz 3.2.1),
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lze porovnanim namérenych EKG dat s upravenymi stanovit, zda doslo ke zlepSeni

Citelnosti, ¢i nikoliv.

6.1 Symbolicky zapis aplikace algoritmi pro BSS

1. X % Namérend data

2. zobraz(X) % Zobrazeni dat

3. X=predzpracovani(X) % Filtrace isolinie

4. oblastX=X(:,od:do) % Vybér oblasti

5. W=algoritmusBSS(oblastX) % Viypocet demizovaci matice

6. S=WH*oblastX % Signdly ziskané BSS algoritmem (komponenty)

7. S(komponenta,:)=uprava(S(komponenta,:)) % Nulovini nebo filtrace ne-

Zadoucich komponent

oo

. X _ new=inv(W)*S % Rekonstrukce oblasti dat po upravdch
9. zobraz(X new) % Zobrazent vysledku
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6.2 Umele vytvorena data

Popsany postup je nejprve aplikovan na ukézkovém prikladu, ktery deklaruje sprav-
nost metodiky. Nejprve byla v Matlabu vytvofena mixovana data tak, aby odpo-
vidala predstavé linedrnfho modelu BSS. Konkrétné bylo vytvoreno 8 sinusovych
prubéhi s riznymi amplitudami a frekvencemi a do nich byl pfimichan bily Sum
tak, aby ovliviioval vSechny vytvofené sinusové signédly shodné. Takto vytvorené

mixované signaly jsou zobrazeny na obrazku 13.

~o
= = ==

0 200 400 600 800 1000

Obrazek 13: Uméle vytvorena data

Krok predzpracovani dat je v tomto pripadé vynechan, jelikoZz se nejedna o
realné EKG zaznamy a k driftu isolinie nedochazi.

Pro aplikaci algoritmt BSS (tj. EFICA, WASOBI, MULTICOMBI) je vybréana
cela oblast dat, jelikoz data jsou ovlivnéna bilym Sumem v jejich celé délce.

Jaké vzniknou komponenty (odhady puvodnich signala) aplikaci algoritmu

EFICA, WASOBI a MULTICOMBI ukazuje obrazek 14. Z obrézku je na prvni
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pohled patrné!, které komponenty obsahuji bily Sum, a tudiz jsou nezadouci. V
tomto pripadé lze tyto komponenty jednoduse odstranit (vynulovat). Z komponent
ziskanych algoritmem EFICA byla tedy odstranéna sedma, z komponent ziskanych
algoritmem WASOBI osmé a z komponent ziskanych algoritmem MULTICOMBI
treti a pata komponenta. Timto byla provedena tprava komponent, a jejich podoba

po této akci je zachycena na obrazku 15.

EFICA WASOBI MULTICOMBI
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Obrazek 14: Komponenty vypoctené pomoci algoritmi pro BSS
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Obrazek 15: Komponenty po tpravé

V poslednim kroku jsou data rekonstruovana pomoci upravenych komponent

a zobrazena s poSkozenymi daty tak, aby bylo mozné dobfe porovnat dosazené

1Jak postupovat v piipadé, kdy nezadouci komponenty nejsou na prvni pohled patrné, bude

popsano v nasledujici sekei (6.3).
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vysledky. Jak dopadla slepa separace dat pomoci algoritmu EFICA, WASOBI a
MULTICOMBI u uméle vytvorenych dat je vidét na obrazku 16.

Data po EFICA

A
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Obréazek 16: Aplikace algoritmt pro BSS na umeéle vytvofené data

Ackoliv byly pouzity tfi rozdilné algoritmy pro slepou separaci umeéle vytvore-
nych dat, vysledky separace jsou prakticky totozné u vsech aplikovanych algoritmii.
Z vysledki je také jasné viditelné, ze doslo k odstranéni bilého Sumu, jimz byly
vSechny pouzité signély ovlivnény, coz dokazuje spravnou funkci algoritmi a pouzi-

telnost na takovato data.

6.3 Zjisteni nezadoucich komponent na zaklade rozlozeni
energie mixovaci matice
Ne vzdy je v rozvaze nad komponentami jasné, které jsou nezddouci, tak jak tomu

bylo v minulém pokusu popsaném v sekci 6.2. V takovych pripadech je nutné, k volbé

nezadoucich komponent, pouzit jiné prostiedky, které mohou byt v této analyze



6.4 Odstranovani sumu z redlnych EKG zaznami 30

napomocny. Jednou z variant je rozloZeni energie mixovaci matice (matice inverzni
k demixovaci matici).

Jednotlivé prvky mixovaci matice jsou umocnény na druhou a jejich pozice v
matici poskytuje informaci, jak velkou energii ptispivéa kterd komponenta (sloupec)
kterému signéalu (fadek). Je vyhodné, zobrazit si umocnénou mixovaci matici v ba-
revné skale, kde teplejsi barva prvku matice znaci vétsi energii. Pro takové zobrazeni
existuje v Matlabu funkce ,imagesc".

Konkrétni pouziti demonstruje obrazek 17, na kterém je zobrazeno rozlozeni
energie mixovacich matic, ziskanych aplikaci rtiznych algoritmii pro BSS na uméle
vytvorené data tak, jak byla tato tiloha popsana v predeslé sekci (6.2). Na obrazku
je vidét, ze komponenty 7(u EFICA), 8(u WASOBI) a 3 a 5(u MULTICOMBI)
prispivaji rovnomérné do vSech signalii umélych dat a lze je tedy po pravu povazovat

za nezadouci komponenty, zpisobujici aditivni bily Sum.

EFICA WASOBI MULTICOMBI

Obrazek 17: RozloZeni energie mixovaci matice algoritmi pro BSS

Hlavné pii feSeni tloh na redlnych EKG datech, je zjistovani nezddoucich kom-

ponent na zakladé rozlozeni energie mixovaci matice dilezitym voditkem.

6.4 Odstranovani sumu z readlnych EKG zaznami

Castou poruchou pofizenych EKG dat je pfitomnost sitového Sumu (o frekvenci 50
Hz). Tento $um méa pomérné nizkou energii, a tak znehodnoceni uzitecného signalu

neni velké, ale v kombinaci s dalsimi poruchami uz muze byt problémem. Jelikoz
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sum ovliviuje vSechny signély, je jeho odstranéni snadné, podobné jako v piipadé

pokusu s uméle vytvorenymi daty.

I I I )
0 500 1000 1500 2000

Obrazek 18: EKG data s 50 Hz Sumem

Namérend EKG data poznamenané Sumem o frekvenci 50 Hz jsou zobrazena na
obrazku 182. Algoritmy pro slepou separaci dat byly aplikovany na nepfedzpracovana
data a na jejich celou (zobrazenou) §itku. Jak vypadaji komponenty po aplikaci
jednotlivych algoritmi je vidét na obrazku 19. Kazdy z aplikovanych algoritmt
vykazuje v tomto piipadé dvé komponenty, které obsahuji Sum o frekvenci 50 Hz. U
algoritmu EFICA jsou to komponenty 2 a 6, u WASOBI 2 a 5, u MULTICOMBI
6 a 7. Potvrdi toto tvrzeni rozloZeni energie mixovaci matice? RozloZeni energie
mixovacich matic od jednotlivych algoritmu je na obrazku 20. Je mozné vidét, ze

prispévek zminénych komponent je do jednotlivych signéli pomérné rovnomérny (v

2Pro lepsi orientaci v obréazcich rozloZeni energie mixovaci matice, budou signaly EKG oznaco-
vany Cislicemi. Ve skutecnosti signal 1 odpovida svodu II, 2 - 111, 3- V1,4 - V2, 5-V3,6 - V4, 7
- V5, 8 - V6.
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pripadé WASOBI a MULTICOMBI je o malicko vétsi do prvniho a druhého signélu,
s ¢imz méfena data koresponduji) a jeho energie je velice mala, coz bylo jiz na
zacatku oc¢ekavano. Nicméné, rozlozeni energie mixovaci matice se v tomto piipadé
neukazuje jako prilis prikazné, a to pravé vzhledem k nizké energii odstranované

poruchy (Sumu).

EFICA WASOBI MULTICOMBI
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Obrazek 19: Komponenty ziskané algoritmy pro BSS

EFICA WASOBI MULTICOMBI

Obrazek 20: RozloZeni energie mixovaci matice algoritmi pro BSS

Vzhledem k pravidelnosti $pi¢ek vyskytujicich se v inkriminovanych komponen-
tach, lze usuzovat, ze nesou néjakou uziteénou informaci. Proto jsou komponenty
pro zachovani uZzite¢né informace upraveny dolnopropustnim filtrem? (pifloha D) a
nejsou celé nulovany. Komponenty od jednotlivych algoritmu jsou po tpravé zobra-

zeny na obréazku 21.

3Pro DP filtr byla vytvofena funkce obdobné jako v sekci 5.2, parametr Pocet viak udava pocet

odstranénych nejvyssich frekvenci
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Obrazek 21: Komponenty po tpravé

Data rekonstruovana novymi komponentami (obrazek 22) jsou jiz téméf bez

Sumu, a to u v8ech t¥i aplikovanych algoritmu.

EKG data po EFICA

po WASOBI

po MULTICOMBI
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Obréazek 22: Aplikace algoritmt pro BSS na data se Sumem

6.4.1 Filtr vs BSS

Na tomto misté vznika otézka, pro¢ pouzit metod BSS k odstranéni Sumu o znamé
frekvenci, jestlize muzeme pouzit filtr pro tuto frekvenci.
Samotny signal norméalniho EKG uz obsahuje frekvence blizké 50 Hz, proto pfi

prosté filtraci dochazi i k potlaceni uzitecné informace. Tato skutecnost je vidét
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v detailu na obrazku 23, ktery porovnava filtraci 50 Hz filtrem s filtraci pomoci

algoritmu EFICA.

50Hz filtr

neupravené

upravené

EFICA

Obrazek 23: Filtr vs BSS

6.5 Odstranovani tresu z redlnych EKG zaznami

Ttes pacienta, at uz ma jakoukoli pfic¢inu, patii mezi nejcastéjsi a nejvyraznéjsi

poruchy elektrokardiogramu a mé velky vliv na jeho ¢itelnost.

V této sekci je popsano pouze nékolik pokusi, jejichz cilem je odstranéni tohoto

problému, ale naméfeno jich bylo podstatné vic. Bohuzel nebyla k dispozici EKG

data od pacienta s néjakou nemoci, ktera mé tfes na svédomi, a tak vSechna data jsou

méfena na zdravém pacientovi, ktery tfes predstira. Je méfen pomérné pravidelny

tfes tak, aby bylo snadné urcit oblast pro aplikaci algoritmu pro BSS. Navic je

uvazovana ,rozumnd’ intenzita tfesu, neni mozné si predstavovat, Zze ma pacient na

lizku silny zachvat. Pti velmi silné tfesu jiz napt. dochazelo k odpadavani elektrod

a pristroj ho nedokazal zaznamenat.
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6.5.1 Pokus prvni - tres hornich koncetin

V tomto pokusu byl pacient instruovan tak, aby na pokyn tiasl obéma rukama. Jak
vypadaji naméfena data je vidét na obrazku 24a. Je jasné patrné, kterak je EKG
signal tfesem rukou ovlivnén. Ttes vytvari signal s pomérné vysokou frekvenci i

energii a v oblasti, ve které je méfen, je elektrokardiogram zcela necitelny.
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Obrazek 24: Ttes hornich kondetin

Z potizeného EKG je odfiltrovan drift isolinie a vybrana oblast poskozenych
dat (viz obrazek 24b).

Nasleduje vypocet komponent pomoci algoritmii pro slepou separaci. Jednotlivé
komponenty tak, jak byly ziskany aplikaci algoritmi EFICA, WASOBI A MULTI-
COMBI jsou zobrazeny na obrézku 25 a nyni je nutné vybrat nezadouci komponenty

a ty odstranit, pripadné upravit.
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Obrazek 25: Komponenty ziskané algoritmy pro BSS

Pti prvnim pohledu je mozné rozpoznat, které komponenty by s nejvétsi prav-
dépodobnosti mohly obsahovat uziteény signal, a které nikoli, nicméné, u nékterych
to zfejmé neni. K blizsi studii je opét mozné vyuzit rozlozeni energie mixovaci matice

(obrazek 26) jednotlivych algoritmu.

EFICA WASOBI

MULTICOMBI

Obrazek 26: RozloZeni energie mixovaci matice algoritmi pro BSS

Ukazuje se, Ze komponenta 1 ziskana algoritmem EFICA (u WASOBI kompo-
nenta 8, u MULTICOMBI také 1) ma nejvétsi energii a prispiva docela rovnomérné
do vSech signalu a lze usuzovat, Ze se jedna o komponentu tfesu hornich koncetin.
Odstranéni jenom této komponenty vsak jesté nevede k absolutnimu zlepSeni ¢itel-
dale provést filtraci vysokych frekvenci 7.komponenty. Tyto komponenty byly uréeny
pozorovanim. Je totiz vidét, Ze maji charakter rusivého signalu a nulovou periodi-

citu (na prvni pohled neperiodické signély). Komponenta 7 byla filtrovana z toho
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divodu, Ze nese Castecné uzitecnou informaci, coz dokazuji opakujici se Spicky sig-
nalu. U WASOBI a MULTICOMBI byly ze stejnych divodiu provedeny obdobné
Upravy, pouze s jinymi komponentami. Komponenty po téchto upravach je mozné

shlédnout na obrazku 27.
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Obrazek 27: Komponenty po tpravé

Na obrazku 28 jsou jiz zobrazena zrekonstruovand data, po vyse popsanych
upravach komponent. Je vidét markantni rozdil mezi vybranou oblasti namérenych
EKG dat, a tou samou oblasti po tpravé pomoci jednotlivych algoritmi. V rekon-
struovanych datech je mozné pohodlné pozorovat P viny, QRS komplexy a T vilny

elektrokardiogramu.
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Obrazek 28: Aplikace algoritmt pro BSS na data pofizené pfi tfesu hornich kondetin
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6.5.2 Pokus druhy - tres vsech koncetin

V tomto pokusu jsou zpracovavana data, ktera byla pofizena pfi lehkém tiesu obou
rukou i nohou pacienta. Jelikoz ti¥es nebyl tak intenzivni jako v pfedeslém pokusu,
byla ocekdvana nizsi energie komponenty tiesu. Jak vypadaji namérenéd data, je

mozné pozorovat na obrazku 29a.
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Obrazek 29: Tres vSech koncetin

Ttes pacienta poskodil data ve dvou oblastech. Uloha odstranéni tfesu je analo-
gickd pro kazdou z nich. Byla odstranéna plovouci isolinie a pro podrobnéjsi rozbor
vybrana druha oblast poskozenych dat, tak jak ji zobrazuje obrazek 29b.

Na tuto oblast byly nésledovné aplikovany algoritmy pro BSS a na obréazku 30
jsou zobrazeny komponenty, které takto vznikly. Komponenty od rtznych algoritmu

jsou si opét podobné, jen je prohézeno poradi. Jaké komponenty byly odstranény
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Obrazek 30: Komponenty ziskané algoritmy pro BSS

ukazuje obrazek 32. Duvody jiZz neni tfeba obsahle komentovat, vybér nezddoucich
komponent jiz byl nékolikrat podrobné popsan. Lze jen opét konstatovat, ze kom-
ponenty byly vybirany na zékladé rozlozeni energie mixovaci matice (obrazek 31),
poté piipadné pozorovanim periodicity signalu a jeho charakteru.

EFICA WASOBI

MULTICOMBI

Obrazek 31: RozloZeni energie mixovaci matice algoritmi pro BSS

Na zrekonstruovanych datech, ktera jsou zobrazena na obrazku 33, je vidét opét
obrovsky pokrok v ¢itelnosti dat. Vybrana oblast EKG dat byla zcela necitelna, nyni
lze s mnohonasobné vétsi jistotou stanovit pacientovu diagnézu. Problémem mozné
muze byt nizsi presnost novych dat, napt. u WASOBI je vidét, ze v piipadé prv-
niho signélu (svod II) dochazi k potlaceni S-viny, ale takové chyby je samoziejmosti
ocekavat. Snad tomu lze predejit pravé napi. kombinaci vice algoritmi, ale vice v

zavéru (7).
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Obrazek 32: Komponenty po tpravé
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Obrazek 33: Aplikace algoritmt pro BSS na data pofizena pii tfesu v8ech koncetin
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6.5.3 Pokus treti - zatinani svald

Ve tretim pokusu jsou algoritmy pro BSS aplikovany na data, kterd byla posko-
zena vlivem zatinani svalstva. Pacient v urc¢itém okamziku méreni EKG zpevnil celé
télo, coz mélo za nasledek sniZeni Citelnosti dat. Takovd namérend data se tfemi
necitelnymi oblastmi, vhodnymi pro aplikaci algoritmt slepé separace signéli, jsou

zobrazena na obrazku 34a.
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Obrazek 34: Zatinani svaltu

Pro demonstraci algoritmt slepé separace na tento druh dat byla vybrana treti
oblast dat (obrazek 34b), samoziejmé po predchozim predzpracovani, ¢ili po odstra-
néni napétového driftu isolinie. Jedné se o relativné kratky tusek dat a pri dpravé

komponent se tedy nelze spoléhat na periodicitu signalu, tak jak bylo popsano diive.
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Jak vlastné komponenty v této tloze pro jednotlivé druhy algoritmu vypadaji uka-

zuje obréazek 35.
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Obrazek 35: Komponenty ziskané algoritmy pro BSS

Pro vybér nezadoucich komponent jsou opét pouzity postupy totozné s témi,
které se objevovaly v predchazejicich pokusech. Ve stru¢nosti bude popsan postup
vybéru nezddoucich komponent ziskanych algoritmem EFICA.

EFICA WASOBI MULTICOMBI

Obrazek 36: RozloZeni energie mixovaci matice algoritmi pro BSS

Z rozlozeni energie mixovaci matice a i z pouhého pozorovani (prubéh této kom-
ponenty neznad¢i piitomnost uzitetného signalu) lze v tomto piipadé Fici, ze 2.kom-
ponenta ziskand pomoci EFICA je onou nezadouci komponentou, ktera obsahuje
nejveétsi energii a nejvice ovliviiuje normalni elektrokardiogram. Tato komponenta
bude nulovana. Urceni dalsich dvou komponent, tj. komponenty 1 a 6, které budou
také nulovany (viz obrazek 37), neni tak dobte odivodnitelné, jelikoz jejich energie

je nizka a obrézek rozlozeni energie mixovaci matice neni tak prikazny. Kazdopadné
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tyto komponenty narozdil od ostatnich nenesou tak zfejmé uziteénou informaci a
experimentalné se potvrdilo, Ze jejich odstranéni vede ke zlepSeni ¢itelnosti EKG

dat.
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Obrazek 37: Komponenty po tpravé

Komponenty ziskané jednotlivymi algoritmy, tj. pomoci EFICA; WASOBI a
MULTICOMBI, si jsou opét podobné a postup pii vybéru téch nezadoucich je to-
tozny.

Zrekonstruovana data, po provedené rozvaze nad komponentami, jsou zobrazena

na obrazku 38.
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EKG data po EFICA po WASOBI po MULTICOMBI
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Obrazek 38: Aplikace algoritmt pro BSS na data pofizené pii zatinani svala
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6.6 Problémy aplikace algoritmi pro BSS na readlné EKG za-

znamy

Pokusy, které byly popsany v této kapitole, jsou do jisté miry demonstrativni. Jejich
metodika bude fungovat vzdy, ale nemusi vést k tak vynikajicim vysledkim. Pro
tuto praci bylo naméfeno mnozstvi dat a pro néktera z nich se nepodafrilo dosdéhnout
uspokojivych vysledkii.

Jednim z problémi, je samotné predzpracovani. V nékterych piipadech, kdyz
je tfes pacienta obzvlasté silny, dochéazi k prudkym zménédm v isolinii a jeji drift
se neda bez ztraty uzitetné informace odstranit, alespon ne navrzenym zpusobem,
protoze by byly ¢astecné filtrovany i uzitecné frekvence.

Dalsim problémem, snad nejvétsim, je vhodny vybér oblasti dat. Ukazuje se, Ze i
drobné zména délky oblasti dat mize mit vyznamny vliv na vysledek slepé separace.
Navic data mohou obsahovat vice poruch a nékdy je velmi komplikované odhadnout,
kdy jedna porucha koné¢i a druha za¢ina. Ve zminovanych demonstrativnich pokusech
bylo pfedem znamo, Ze se projevuje pouze jedna z poruch, napf. jenom tfes, ale v
praxi je to mnohem komplikovanéjsi a tfes se mize misit se zatinanim svali i s dalsim
Sumem. V takovém piipadé je pak mnoho komponent ovlivnéno a vybér nezddoucich

Dalsim problémem je vybér komponent. Pro spravnou volnu nezadoucich kom-
ponent je potieba jista davka zkuSenosti, pokud budeme uvazovat trivialni tlohy
(popsané pokusy), nebo je nutné experimentovat v piipadé slozitych tuloh.

Vsechny predstavené problémy jsou navzajem pevné spjaty. Exaktni zptisob
aplikace algoritmii pro BSS zatim neexistuje a bude nutné vsechny problémy velice
podrobné analyzovat, aby bylo jednou mozné pouzivat algoritmy pro BSS adaptivné
i pro velmi slozité tlohy. Nicméné na ¢ast tloh, popsanych detailné v této kapitole,

je jiz nyni aplikace téchto algoritmu velmi vyhodna.
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Hlavni néplni této prace byla aplikace algoritmu pro slepou separaci dat, konkrétné
algoritmiu EFICA, WASOBI a MULTICOMBI, na realnda EKG data. Préace sezna-
muje se zakladnimi vlastnostmi elektrokardiogramu, jejichz znalost je nezbytna pro
pozdéjsi aplikaci téchto algoritmii. Déle byl v teoretické ¢asti prace popsan zakladni
princip slepé separace signalii a nékterych jejich metod.

V praci byla stanovena presna metodika, jak postupovat pfi realizaci jednotli-
vych pokust, jakym zpiisobem data importovat, zobrazovat, predzpracovavat a jak
konkrétné aplikovat algoritmy.

Bylo navrzeno vyuziti algoritmii pro BSS pro feSeni tloh odstranovani sumu a
tresu. Aplikaci algoritmt lze dosdhnout vynikajicich vysledki v dlohach, které byly
podrobné popsany. Zvyseni ¢itelnosti v tilohach odstranovani Sumu a tfesu dokazuje
velky potencial téchto algoritmi. Na druhou stranu je tfeba mit na paméti, ze jejich
aplikace na realna EKG data v praxi pfinasi fadu problému, které byly také popséany.

P1i porovnani aplikovanych algoritmi EFICA, WASOBI a MULTICOMBI lze
konstatovat, ze jejich vyuziti na redlnych EKG zaznamech je mozné a jednotlivé
algoritmy dosahuji obdobnych vysledki. Pro zlepSeni diagnostiky EKG zéznamu je
vyhodné vyuzit pozorovani vysledki vSech jmenovanych algoritmi.

Navrzené postupy pro aplikaci algoritmu slepé separace je mozné vyuzit v offline

zpracovani EKG zaznamii.
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A Funkce import EKG dat

function X=import_EKG_dat (xml_soubor)

xml_pom=xml_load(xml_soubor,’off’);

for i=1:8
s=xml_pom.patient.examination.ekgSignal(1,1i).ekgWave;
X(i,:)=sscanf(s,’%d’);

end;
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B Funkce zobraz

function zobraz(t,X,0ffset,r,g,b)

poc=size(X);

pocet_signalu=poc(1);

hold on;

for i=l:pocet_signalu
plot(t,X(i,:)+pocet_signalu*x0ffset+0ffset-i*0ffset, ...
>Color’, [r(i) g(i) b(i)]1);

end;



C FUNKCE FILTR _ISOLINIE

52

C Funkce filtr_isolinie

function filtrovana_data=filtr_isolinie(signal,Pocet)
s=fft(signal);
N=length(signal);
for i=0:Pocet-1
s([i+1 N-i])=0;
end;
s=real (ifft(s));
signal=s;

filtrovana_data=signal;
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D Funkce DPfiltr

function filtovana_data=DPfiltr(signal,Pocet)
s=fft(signal);
N=length(signal);
for i=0:Pocet-1
s([N/2+i+1 N/2-1]1)=0;
end;
sl=real (ifft(s));

filtovana_data=s1i;



