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Glava 1

Uvod

Analiza signala u frekvencijskom domenu informacija nudi potpuniji uvid u
karakteristike signala jer prikazuje spektralne komponente od kojih je sig-
nal sastavljen. Ovakav pristup, med-utim, ne nudi uvid kako se spektralne
komponente menjaju u vremenu �sto je od izuzetne va�znosti za uo�cavanje i
izdvajanje karakteristi�cnih segmenata u, kako sporo, tako i brzo promenljivim
signalima.

Neki od alata za dobijanje pomenutih promena spektralnih kompone-
nata u vremenu su: kratkotrajna Fourier-ova, (Short Time Fourier Trans-
formation), kosinusna, Wigner-Wille-ova, Wavelet transformacija itd. Izbor
odgovaraju�ce transformacije zavisi od prirode signala koji se posmatra.

Za obradu digitalnih signala koriste se digitalni �ltri koji se mogu pro-
jektovati kako u vremenskom, tako i u frekvencijskom domenu. Projekto-
vanje digitalnih �ltara u vremenskom domenu primenom prozorskih funkcija
je veoma �cesto kori�s�ceni metod.

Za dobijanje preglednih vremenski promenljivih spektara, potrebno je
izvr�siti optimizaciju velikog broja parametara kao �sto su �sirina prozorske
funkcije, izbor i red �ltra, preklapanje prozora, du�zinu digitalne re�ci, itd.

U nestacionarne signale spadaju oni signali �cije se karakteristike menjaju
u vremenu. Kod stacionarnih signala funkcija gustine raspodele verovatno�ca
(stacionarnost u strogom - u�zem smislu) i autokorelaciona funkcija (sta-
cionarnost u �sirem smislu) ne zavise od vremena [1], [2]. Prou�cavanje vremen-
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6 Glava 1. Uvod

sko-frekvencijskih transformacija nestacionarnih signala omogu�cava prepoz-
navanje karakteristi�cnih oblika ovih transformacija u pojedinim segmentima
trajanja signala. To su, na primer, prepoznavanja: formanata vokala ili gov-
ornika u govoru, spektra podrhtavanja tla usled prolaska teretnih vozila u
seizmi�ckom signalu, promene frekvencije osnovne periode evociranih poten-
cijala u biomedicinskim signalima itd.

Pomenuti alati za analizu nestacionarnih signala se mogu primeniti na
svaki nestacionarni signal, ali uz izbor odgovaraju�cih parametara za ana-
lizu svake grupe signala. Vrlo je �cest i slu�caj da izbor skupa parametara
za analizu jedne grupe nestacionarnih signala daje dobar rezultat samo za
prepoznavanje jedne osobine signala, dok je za prepoznavanje druge osobine
istog signala potrebno izmeniti ve�cinu parametara.

Vremensko-frekvencijska analiza se takod-e, vrlo uspe�sno, mo�ze primeniti
i na sporopromenljive nestacionarne signale kakav je Elektrokardiogram
(EKG signal) [3]. To je signal u kojem se menja osnovna perioda, polo�zaj
osnovne linije i oblik signala u vremenu u zavisnosti od zdravstvenog stanja
i optere�cenosti sr�canog mi�si�ca.

U dosada�snjoj stru�cnoj i nau�cnoj literaturi u�cinjeni su poku�saji da se
uvod-enjem vremensko-frekvencijskog domena u analizi EKG signala dobije
kvalitetniji prikaz sa vi�se detalja od zna�caja za dijagnosticiranje. U objav-
ljenim rezultatima nije pokazano kako i u kojoj meri primena iste transforma-
cije sa odred-enim parametrima za izvod-enje dijagnostike jedne osobine EKG
signala mo�ze biti od zna�caja za dijagnostiku druge osobine ili za signale sa
preostalih odvoda. Do sada nije utvrd-en optimalni skup parametara trans-
formacija koji bi se mogao primeniti nad de�nisanim (normalni i speci��cni
abnormalni) skupom EKG signala.

Za sve odvode EKG signala zdravog pacijenta de�nisani su tipi�cni ta-
lasni oblici. EKG signal se u svim odvodima sastoji iz nekoliko karakteristi-
�cnih segmenata koji kod zdravog pacijenta imaju propisane opsege trajanja i
karakteisti�cne oblike. Upravo u zavisnosti od trajanja i oblika signala u odgo-
varaju�cim odvodima, kardiolog uspostavlja dijagnozu zdravstvenog stanja
srca pacijenta.
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U disertaciji su pokazani rezultati vremensko-frekvencijskih analiza ne-
stacionarnih signala uz upotrebu kratkotrajne Furijeove transformacije
(STFT-Short Time Fourier Transform) i kontinualne wavelet transformacije
(CWT - Continuous Wavelet Transform) i ostvarene kompresije uz pomo�c
modi�kovane kosinusne transformacije (Modi�ed DCT), diskretne wavelet
transformacije (DWT) i wavelet paketa (Wavelet Packets) na primeru EKG
signala.

Med-utim, u dosta slu�cajeva, odstupanja od oblika segmenata koji uka-
zuju na zdrav EKG signal ne zna�ce da je pacijent bolestan. Mnogi zdravi
pacijenti imaju talasni oblik EKG signala koji odstupa od tipi�cnog za zdravog
pacijenta. Nekada se samo na osnovu analize EKG signala ne mo�ze doneti
ta�cna dijagnoza. Tada se od pacijenta tra�zi snimak prethodnog EKG-a,
pacijent se pita da ka�ze �sta ose�ca, upu�cuje na laboratorijske, ultrazvu�cne i
druge analize. S obzirom da je dijagnosti�kovanje bolesti srca na osnovu EKG
signala slo�zeno, zadatak ovog rada je da poka�ze kako se odred-ene opisane
nepravilnosti mogu uo�citi i u vremensko-frekvencijskom domenu i pomo�ci
lekaru da lak�se uspostavi dijagnozu.

Ovaj rad je organizovan na slede�ci na�cin:

� Glava 1 predstavlja Uvod,

� u glavi 2 opisani su alati (transformacije) za analizu nestacionarnih sig-
nala i kao primer za analizu izabran je EKG signal. Opisani su karakte-
risti�cni segmenti ovog signala i dat je pregled dosada�snjih istra�zivanja
vezanih za vremensku i vremensko-frekvencijsku obradu, otklanjanje
�sumova i kompresiju EKG signala. Ovde je dat pregled objavljenih
radova:

1. u vremenskom domenu - detekcija karakteristi�cnih segmenata, pre-
poznavanje sr�canog ritma i kompresija EKG signala,

2. u vremensko-frekvencijskom domenu - detekcija karakteristi�cnih
segmenata, detekcija sr�canog ritma, kompresija i otklanjanje �su-
mova u EKG signalu. Pomenute obrade nad EKG signalom su
navedene najpre kori�s�cenjem kratkotrajne Furijeove transforma-
cije, zatim uz upotrebu wavelet transformacije i na kraju uz pomo�c
modi�kovane kosinusne transformacije.
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� u glavi 3 je opisana primena i optimizacija parametara kratkotrajne
Furijeove transformacije EKG signala uz promenu �sirine prozora i pro-
zorskih funkcija nad EKG signalima zdravih i pacijenata sa akutnim
infarktom miokarda, absolutom i blokom leve grane. U analizi signala
upotrebljene su: Hamming-ova, Kaiser-ova, Gauss-ova, Blackman-ova
i Chebyshev-ljeva prozorska funkcija,

� u glavi 4 je opisana primena i optimizacija parametara kontinualne
wavelet transformacije EKG signala uz upotrebu Morlet, Daubechies,
Meyer i Gauss wavelet funkcija nad istim EKG signalima kao u prethod-
noj glavi u cilju uporedne analize kvaliteta upotrebljene transformacije,

� u glavi 5 su navedeni rezultati kompresije EKG signala kori�s�cenjem:
diskretne wavelet transformacije, wavelet paketa i modi�kovane diskret-
ne kosinusne transformacije nad skupom od 120 talasnih oblika EKG
signala dobijenih od 10 pacijenata koji pripadaju grupama sa slede�cim
o�ste�cenjima sr�canog mi�si�ca: akutnim infarktom miokarda, absolutom i
blokom leve grane,

� u glavi 6 je detaljno opisana hardverska i softverska realizacija virtuel-
nog EKG ured-aja pomo�cu koga je izvr�seno sakupljanje EKG uzoraka i
izvr�sena vremensko-frekvencijska analiza,

� u zaklju�cku su sumirani rezultati navedeni u disertaciji i dat je predlog
za dalji nastavak istra�zivanja i usavr�savanja u ovoj oblasti.

� u dodatku na kraju disertacije, dat je pregled algoritama i izvornog
(source) koda kojim je realizovan gra��cki korisni�cki interfejs (GUI) za
virtuelni EKG ured-aj.



Glava 2

Pregled analiza nestacionarnih
signala

Signal je stacionaran ako se njegove statisti�cke karakteristike ne menjaju
u vremenu. Nestacionarni signali se mogu podeliti u dve grupe: trenutno
promenljivi i perzistentni. Trenutno promenljivi su oni koji traju kratko, a
perzistentni su oni koji dugo traju i �cije se karakteristike stalno menjaju u
vremenu [4].

Tako, na primer, beli �sum je stacionarni signal, jer se njegova srednja
vrednost i varijansa ne menjaju u toku vremena. Isto tako, njegov frekvenci-
jski opseg je konstantan u vremenu. Zvuk okidanja �zica na akusti�cnoj gitari
nije stacionaran, jer amplitude frekvencijskih komponenti opadaju nejednako
u vremenu, a opada i energija zvu�cnog signala.

U nestacionarne signale spadaju i: govor, muzika, pokretna slika, biome-
dicinski signali (EEG, EMG, EKG), buka, seizmi�cki signali, promena tem-
perature vazduha, mora, okeana itd.

Nad nestacionarnim signalima se obi�cno primenjuje vremensko-frekven-
cijska analiza, jer je kod njih, obi�cno, trenutni opseg frekvencija u�zi od opsega
koji ima signal u celom svom trajanju.

Za analizu nestacionarnih signala se naj�ce�s�ce koriste slede�ce vremensko-
frekvencijske transformacije: Kratkotrajna Furijeova (STFT), Wigner-Wille-
ova (WD), Wavelet (WVT), Multiwavelet (MWVT) i druge transformacije.

9



10 Glava 2. Pregled analiza nestacionarnih signala

Upotrebom bilo koje vremensko-frekvencijske transformacije dobijaju
se koe�cijenti u \t{f" ravni. Na taj na�cin se mo�ze izvr�siti analiza koje su
frekvencije prisutne u signalu u odred-enim vremenskim trenucima.

Kratkotrajna Furijeova transformacija kontinualnog ulaznog signala x(t)
data je jedna�cinom:

X(�; !) =
1Z

�1

x(t)w(t� �)e�j!t dt (2.1)

gde je w(t) prozorska funkcija i ! kru�zna frekvencija. U zavisnosti od odabra-
ne prozorske funkcije i �sirine prozora primenjene na odred-enu klasu nesta-
cionarnih signala dobijaju se razli�citi rezultati analize. Ova transformacija
bi�ce detaljnije opisana u narednom poglavlju.

Vremensko-frekvencijski koe�cijenti ulaznog signala x(t) se mogu dobiti
i pomo�cu Wigner-Wille-ove transformacije koja se dobija preko formule [5]:

Wx(t; !) =
1Z

�1

x
�
t+

�
2

�
x�

�
t�

�
2

�
e�j!� d� (2.2)

Isti koe�cijenti se pomo�cu iste transformacije mogu dobiti i uz pomo�c
spektra signala X(!) jedna�cinom:

Wx(!; t) =
1Z

�1

X
�
! +



2

�
X�

�
! �



2

�
ej 
 � d
 (2.3)

WD diskretizovanog signala (diskretna pseudo WVT) se dobija preko
formule:

PWD(n; !) = 2
L �1X

k= �L +1

e�j 2k! p(k)g(n; k) (2.4)

gde je p(k) = w(k)w�(�k) korelaciona funkcija prozora, a
g(n; k) = x(n+ k)x�(n � k) korelaciona funkcija signala.

Dok se pomo�cu STFT bolja vremenska rezolucija dobija na ra�cun pogor�sa-
vanja rezolucije u frekvencijskom domenu i obrnuto, Wigner-Wille-ovom tran-
sformacijom se dobijaju komponente koje imaju visoku rezoluciju i u vremen-
skom i u frekvencijskom domenu [6]. Jedini nedostatak ove transformacije
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je u postojanju tzv. ukr�stenih proizvoda (eng. cross-products) �sto se mo�ze
primetiti na srednjem dijagramu na Sl. 2.1, gde je analiziran signal \double
chirp" (signal u kojem u prvom delu frekvencija linearno raste, a zatim lin-
earno opada) u vremensko-frekvencijskom domenu. Ovaj nedostatak se mo�ze
ubla�ziti modi�kovanom pseudo Wignerovom raspodelom (eng. Smoothed
discrete Pseudo Wigner Distribution - SPWD) koja se dobija preko jedna�cine:

SPWD(n; !) = 2
L �1X

k= �L +1

e�j 2k! p(k)
m�1X

l= �m+1

z(l)g(n; k) (2.5)

kojom se uz pomo�c prozorske funkcije z(l), sa kra�cim trajanjem u odnosu
na prozor w(k) (m < L) ubla�zava uticaj interferencije u samom signalu.
Optimalna prozorska funkcija z(l) je Gausova prozorska funkcija.

Sl. 2.1: Vremensko-frekvencijska analiza \double chirp" signala pomo�cu
a)STFT b)PWD i c)SPWD transformacije

Pod wavelet transformacijom se podrazumeva nekoliko tipova ove trans-
formacije i to: kontinualna wavelet transformacija (CWT), koja se kod nas
�cesto naziva i talasnom transformacijom, diskretna wavelet transformacija
(DWT) i wavelet paketi (WP).

CWT se naj�ce�s�ce koristi za analizu signala u vremensko-frekvencijskom
domenu, posmatranjem i uo�cavanjem karakteristi�cnih segmenata prisutnim
u signalu. DWT i WP se naj�ce�s�ce koriste za otklanjanje �sumova i kompre-
siju signala. Sve ove transformacije bi�ce detaljnije obja�snjene u narednim
poglavljima.

Analiza nestacionarnih signala pomenutim transformacijama podrazu-
meva: prepoznavanje karakteristi�cnih segmenata i oblika u signalu, odred-iva-
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nje osnovne frekvencije signala (ako je kvaziperiodi�can), otklanjanje �sumova,
kompresiju signala, sintezu signala i drugo.

Tako, na primer, u analizi govora se vr�si prepoznavanje govora, karak-
teristi�cnih re�ci, govornika, odred-enih fonema, ploziva. U analizi slike se
vr�si prepoznavanje �stampanog teksta, rukopisa, otisaka prstiju, zenice oka,
poo�stravanje ivica, otklanjanje razli�citih vrsta �sumova itd.

S obzirom da je broj razli�citih vrsta nestacionarnih signala veliki, nemo-
gu�ce je izvr�siti sveobuhvatnu analizu svih signala. U disertaciji je za analizu
izabran EKG signal koji pripada klasi biomedicinskih signala.

EKG signal

EKG signal je elektri�cni signal koga generi�se sr�cani mi�si�c, i meri na
telu �coveka. On je vrlo va�zan za uspostavljanje dijagnoze i pra�cenje (mon-
itoring) zdravstvenog stanja srca. Signal se mo�ze meriti kao vi�sekanalni ili
jednokanalni signal, u zavisnosti od potrebe. Ukoliko je potreban standardni,
klini�cki EKG, tada treba analizirati signale sa 12 EKG kanala (odvoda) paci-
jenta koji se nalazi u le�ze�cem polo�zaju. Med-utim, kada je potrebno anal-
izirati aritmiju, periode otkucaja srca i sli�cno, tada je dovoljno posmatrati
signal jednog ili najvi�se dva odvoda. Karakteristi�cni delovi EKG signala su
prikazani na Sl. 2.2.

Sl. 2.2: EKG signal sa karakteristi�cnim ta�ckama i segmentima
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Postoje standardna pravila, sa kojih ta�caka na telu se dobijaju stan-
dardni EKG odvodi i to je prikazano na Sl. 2.3. Standardni odvodi su:

� sa ekstremiteta

{ bipolarni: I (prvi), II (drugi) i III(tre�ci),

{ unipolarni: aVL, aVR i aVF,

� prekordijalni

{ unipolarni: V1, V2, V3, V4, V5 i V6.

Sl. 2.3: Standardni EKG odvodi: a) direktno sa ekstremiteta (I, II i III),
b)unipolarni aVL, aVR i aVF i c) prekordijalni (unipolarni) odvodi

Svi standardni odvodi pokazuju elektri�cnu aktivnost srca sa nekoliko
razli�citih strana (pravaca prostiranja elektri�cnog signala). Med-u signalima
sa razli�citih odvoda postoji zavisnost koja je ilustrovana na Sl. 2.4. Po�sto
je poznato kako se elektri�cni impulsi srca projektuju na pojedine odvode,
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Sl. 2.4: Vi�sedimenzionalni prikaz elektri�cne aktivnosti srca: a) polo�zaj glavnog
vektora i njegove projekcije na tri standardna odvoda,b)postavljanje
prekordijalnih odvoda ic) rezultat polo�zaja glavnog vektora na preko-
rdijalne odvode

kardiolozi mogu da prate aktivnost delova srca (prednji, zadnji, vrh, gornji)
i ustanove u kom delu srca postoji problem.

Kada se elektri�cna struja, koja nastaje depolarizaciom i repolarizacijom
pretkomora i komora detektuje na elektrodama, ona se poja�cava, pokazuje
na osciloskopu, �stampa na EKG traci ili se zapamti u memoriji.

Tipi�can talasni oblik jedne periode EKG signala zdravog pacijenta u
odvodima: D1, D2, D3, aVL, aVF, V4, V5 i V6 sastoji se od malog pozi-
tivnog P talasa, visokog i uskog R zupca, malog i uskog negativnog S zupca
i pozitivnog T talasa, �cija je amplituda dosta manja od R zupca u QRS
kompleksu. Talasni oblik odvoda aVR bi trebalo da predstavlja lik u hori-
zontalnom ogledalu talasnih oblika prethodnih odvoda - mali i negativni P
talas, niski i uski S zubac i negativni T talas. Pozitivni P i T talasi bi tre-
balo da postoje i u V1, V2 i V3 odvodima. Razlika izmed-u talasnih oblika
u ovim odvodima se sastoji u niskom negativnom S zupcu u odvodu V1,
malom pozitivnom R i srednjem negativnom S zupcu u odvodu V2 i sred-
njem pozitivnom R zupcu i malom S zupcu u odvodu V3. Izmed-u P talasa,
QRS kompleksa i T talasa, talasni oblik zdravog EKG signala bi trebalo da
ima amplitudu blisku nuli i tada se on nalazi na tzv. "osnovnoj liniji" (eng.
base-line).
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Ako je amplituda EKG signala iza QRS kompleksa iznad osnovne linije,
tada se ka�ze da signal ima elevaciju, a ako je ispod osnovne linije tada ima
depresiju. QRS kompleks zdravog pacijenta ima jedan R zubac i u pojedinim
odvodima jedan S zubac. Kod bolesnih pacijenata se mogu javiti slede�ci
talasni oblici: zna�cajan negativni Q zubac, dva R zupca, dva S zupca, �siroki
R ili S zubac, nekoliko P talasa, obrnuta polarizacija P talasa, odsustvo P
talasa, elevacija ili depresija, obrnuta polarizacija T talasa, velika amplituda
T talasa i drugo.

2.1 Pregled analiza nestacionarnih signala u
vremenskom domenu

U dosada�snjoj stru�cnoj i nau�cnoj literaturi objavljeno je dosta radova vezanih
za analizu i procesiranje nestacionarnih signala u vremenskom domenu.

Bez obzira o kom nestacionarnom signalu je re�c, uglavnom se u vre-
menskom domenu vr�si prepoznavanje (detekcija) karakteristi�cnih segmenata
u signalu, otklanjanje �sumova i vr�si se kompresija signala.

Za izabrani EKG signal, u vremenskom domenu se najve�ci broj radova
odnosi na detekciju karakteristi�cnih segmenata u signalu (P, QRS i T ta-
las), kompresiju talasnog oblika elektrokardiograma uz uklanjanje redudanse
koja postoji u signalu i prepoznavanje sr�canog ritma, koji mo�ze biti: nor-
malan, ventrikularna tahikardija (ubrzan) i ventrikularna �brilacija (skoro
sinusoidalan). Na osnovu postavljanja vremenskih granica u procesu au-
tomatske segmentacije, mogu�ce je izra�cunati vremena trajanja segmenata,
kao i karakteristi�cnih amplituda u tim segmentima, �sto predstavlja parame-
tre za dijagnosticiranje odred-enih grupa sr�canih oboljenja.

Za detekciju karakteristi�cnih segmenata EKG periode, autori koriste
uglavnom prvi izvod funkcije talasnog oblika koji se izra�cunava kao razlika
amplituda dva uzastopna odmerka. Za referentni signal se obi�cno uzima
signal dobijen usrednjavanjem perioda talasnog oblika EKG.

Jedna od metoda za detekciju P talasa, QRS kompleksa i ST{T in-
tervala navedena je u [7] i datira od 1976. godine. Na osnovu EKG sig-
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nala iz 3 odvoda u trajanju od 10 sekundi formiraju se prvi izvodi za svaki
odvod i formira se vektor signala kao kvadratni koren zbira kvadrata ovih
izvoda. Dobijeni vektor, koji se menja u vremenu, se zatim poredi sa vek-
torom izra�cunatim na osnovu usrednjenog { referentnog signala, u kojem su
iskusni kardiolozi ve�c manuelno odredili granice za tra�zene segmente. Vred-
nosti izdvojenih granica se nisu razlikovale od vizuelno odred-enih granica za
vi�se od oko 1% u odnosu na du�zinu jedne periode aktivnosti sr�canog mi�si�ca.

U radu [8] autori prvo izdvajaju QRS kompleks pomo�cu Multiplication
Of Backward Di�erence (MOBD) algoritma. Po tom algoritmu, je potrebno
izra�cunati N razlika izmed-u dva uzastopna ulazna odmerka po standardnoj
formuli x(n) = u(n) � u(n � 1); n = 1; : : : ; N i formirati njihov proizvod,
odnosno MOBD funkciju { y. Algoritam ne daje zadovoljavaju�ce rezultate
u prisustvu �suma i ukoliko se ne detektuje QRS kompleks na o�cekivanom
mestu za perid ve�ci od 0.2 sekunde postupak se prekida. U toku jedne peri-
ode EKG signala, navedena funkcija y ima dve maksimalne vrednosti, pa je
u cilju prepoznavanja QRS kompleksa potrebno postaviti dva praga: visok
i nizak. QRS kompleks se prepoznaje ukoliko je bar jedan maksimum ve�ci
od prvog praga, a drugi ve�ci od drugog praga. Amplitude pragova se me-
njaju u vremenu zavisno od ve�c detektovanih RR rastojanja. Po�cetak QRS
kompleksa se detektuje kada funkcija y pred-e po prvi put niski prag, a QRS
zavr�setak kada se detektuje drugi maksimum i kada funkcija y ne se�ce niski
prag u periodu od 47ms. Segmentacija ostalih delova signala se izvodi na os-
novu unapred de�nisanih vremenskih rastojanja ispred i iza QRS kompleksa.
Predlo�zeni algoritam radi pouzdano (99.87%) ukoliko odnos signal/�sum ne
prelazi 12dB.

Detekcija QRS kompleksa je napravljena i za DSP procesore u mobilnim
EKG ured-ajima za automatsku analizu i monitoring EKG signala. U radu [9]
prepoznavanje QRS kompleksa se dobija izra�cunavanjem funkcije U(i) koja
predstavlja trenutni nagib diskretizovanog signala i menja se u vremenu.
Pomenuta funkcija je dobijena jednostavnom primenom Pitagorine teoreme:

U(i) =
n�1X

i =0

q
�y2

i + �T 2

gde je �yi razlika amplituda dva uzastopna odmerka, a �T je perioda odme-
ravanja. S ’obzirom da je perioda odmeravanja konstantna, mo�ze se napraviti
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alternativna funkcija funkciji U(i) koja zavisi samo od �yi i od U(i�1) kako
bi se lak�se implementirala na DSP procesoru. Analizom promene funkcije
U(i) u vremenu, vidi se da je jedan �ksni prag dovoljan za detekciju QRS
kompleksa. Autori, med-utim, koriste dva praga: 1) �ksni �cija je normali-
zovana vrednost 0.5 - 0.6 i 2) promenljivi, koga kontroli�se sistemska logika i
slu�zi za detekciju ST i T segmenta, kao i QRS kompleksa koji nije detektovan
prvim pragom. Autori su u radu pokazali i alarmnu mre�zu koja je povezana
sa primarnim i sekundarnim pragom i koja u zavisnosti od postavljenih uslova
alarmira lekara.

Poku�saji detekcije P talasa, QRS kompleksa, R zupca, T i U talasa
navedeni su i u radovima: [10] pomo�cu "matched" �ltara i [11] pomo�cu
adaptivnog praga za detekciju kompleksnog odvoda (koji se sastoji od sume
apsolutnih vrednosti odmeraka svih odvoda),

Koriste�ci algoritme za automatsku detekciju QRS kompleksa, merenjem
amplitude QRS signala i �ltriranjem signala usrednjavaju�cim �ltrom (median
�ltering), autori su radu [12] izvr�sili automatsku detekciju obstruktivne ap-
noee tokom spavanja pacijenta. To je pojava koja se de�sava tokom spavanja,
u odred-enom intervalu vremena kada se usled pomeranja jezika ili zadnjeg
nepca zatvaraju disajni putevi pacijenta, �cime se smanjuje koli�cina kiseonika
u krvi, �sto naravno, uti�ce i na EKG signal pacijenta.

Metoda kojom se vr�si automatska selekcija izmed-u normalnog - sinusnog
EKG (sin), ventrikularne tahikardije (VT) i ventrikularne f ibrilacije (VF) je
data u radu [13]. Autori su poku�sali da ustanove sa kojim se od analiziranih
parametara u signalu dobija najve�ca selektivnost (prepoznavanje) vezana za
navedena tri tipa EKG signala. Ti parametri su:

� perioda QRS kompleksa,

� amplitude pobudne povorke impulsnih signala na ulazu u prediktivni
koder i

� autoregresivni parametri signala ak

Periodu EKG signala autori su odredili pomo�cu autokorelacione funkcije.
U prediktivnom koderu se odmerci originalnog signala upored-uju sa odmer-
cima generisanim na izlazu predikcionog kodera, �cija je prenosna funkcija
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1=A(z), gde je A(z) = 1 �
P
akz�k . Odmerci gre�ske se, zatim, prosled-uju

na ulaz generatora povorke impulsa, gde se odred-uju amplitude povorke im-
pulsa, koje pobud-uju predikcioni koder. Minimiziranjem gre�ske odred-uju se
parametri predikcionog kodera ak .

Autori su uporedili dobijene rezultate za sva 3 ritma EKG-a, kako bi
ustanovili koji od analiziranih parametara dovodi do ve�ce selektivnosti kojoj
grupi signala analizirani EKG pripada.

Najbolja selektivnost (najmanje gre�saka u prepoznavanju) dobijena je
upotrebom parametara autoregresije i to 97% za sin i po 91% za VT i VF.

Osim prepoznavanja segmenata u EKG signalu, u vremenskom domenu
su u dostupnoj literaturi opisane i razli�cite metode kompresije signala, koje
se generalno mogu podeliti u dve grupe: kompresija bez gubitaka (tzv. loss-
less) i kompresija sa gubicima (lossy). Rekonstrukcijom signala, nad ko-
jim je izvr�sena kompresija pomo�cu prve metode dobija se originalni signal.
Med-utim, rekonstrukcijom signala nad kojim je izvr�sena kompresija drugom
metodom dobija se signal koji je sli�can originalnom, ali ne i jednak.

Za pored-enje razlike izmed-u originalnog (x(n)) i rekonstruisanog signala
nakon kompresije (~x(n)), naj�ce�s�ce se koristi veli�cina Percentage Root mean
square (rms) Di�erence (PRD). Ova mera rastojanja izmed-u dva pomenuta
signala se izra�cunava po formuli:

PRD =

vuuuuuuut

NX

n=1

(x(n) � ~x(n))2

NX

n=1

x2(n)

� 100 (2.6)

Med-utim, kako signal mo�ze da ima i jednosmernu vrednost vrednost koja
nije jednaka nuli, prethodno navedena formula ne daje korektne rezultate, pa
je zato de�nisana alternativna mera PRD’ koja je predstavljena jedna�cinom:
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PRD0 =

vuuuuuuut

NX

n=1

(x(n) � ~x(n))2

NX

n=1

(x(n) � �x(n))2

� 100 (2.7)

gde �x(n) predstavlja jednosmernu - srednju vrednost signala.

Obe mere sli�cnosti rekonstruisanog i originalnog signala predstavljaju
matemati�cki izra�cunata odstupanja, koja ne pokazuju koliko se zaista signal
izobli�cio. Kod EKG signala je najva�znije sa�cuvati karakteristi�cne delove i
parametre signala, koji �ce omogu�citi lekaru specijalisti da na isti na�cin di-
jagnosticira talasni oblik pre i posle kompresije. U radu [14] autori predla�zu
novu meru sli�cnosti originalnog i kompresovanog materijala koju su nazvali
Weighted Diagnostic Distortion (WDD). Metoda se zasniva na merenju ra-
zlike u 18 parametara, koje su autori de�nisali u jednoj periodi EKG sig-
nala, med-u kojima spadaju: du�zine P, QRS, T segmenata, amplitude R, S
zupca, oblik P i T talasa, elevacija i depresija ST segmenta itd. Neki od
ovih parametara se mogu meriti, pa se tako, za njih, mogu izra�cunati ra-
zlike izmed-u originalnog i kompresovanog signala. Za parametre koji nisu
merljivi, kreiraju se tzv. te�zinske matrice, koje pokazuju udaljenost kom-
presovanog parametra u odnosu na originalni. WDD mera gre�ske se izra�zava
u procentima i ima formulu koja zavisi od svih predlo�zenih 18 parametara.
Ta�cnost WDD mere u odnosu na kvalitet rekonstruisanog signala proverena
je na osnovu mi�sljenja lekara specijalista objektivnom metodom (tzv. Blind
Test).

U radu [15] polazi se od pretpostavke da su susedni odmerci u EKG
signalu po amplitudama vrlo sli�cni, pa je lak�se izvr�siti kompresiju gre�ske
predikcije jer su tu amplitude manje nego kod realnog signala. Teoretski je
analizirano nekoliko razli�citih prediktivnih kodera i to: AR, ARMA, ARX,
ARMAX i ARARX. Upored-ivanjem dobijenih rezultata, pokazalo se da je
ARX koder sa linearnom regresijom najbolje re�senje kao kompromis odnosa
kompleksnosti i ostvarene kompresije. Pokazana metoda spada u grupu kom-
presija bez gubitaka.
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EKG signalu se mo�ze ukloniti postoje�ca redundansa tako �sto se ta-
lasni oblik u odred-enom intervalu mo�ze predstaviti preko skupa karakte-
risti�cnih ta�caka koje se linearno povezuju. Broj karakteristi�cnih ta�caka mora
da bude manji od broja odmeraka u tom intervalu i de�nisana je mera
za izra�cunavanje rastojanja izmed-u originalnog i signala sastavljenog od
ovih ta�caka. U radu [16] je pokazan i algoritam kako se vr�si izbor karak-
teristi�cnih ta�caka. Uvode�ci Blok Sorting Algoritam nad karakteristi�cnim
ta�ckama, autori pove�cavaju stepen kompresije. Ovaj algoritam koristi rever-
zibilnu permutaciju originalnih podataka kojom se kreiraju koncentracije is-
tih tipova podataka (amplituda). To omogu�cava lak�se izvod-enje entropijskog
kodovanja. Autori su pokazali da se zamenom EKG signala od 1000 odme-
raka sa 71 karakteristi�cnom ta�ckom dobija PRD od 7.18% i kompresija od 7:1,
a primenom Blok Sorting Algoritma nad dobijenim karakteristi�cnim ta�ckama
PRD od 7.90% i kompresija od 11:1.

Sli�can pristup kompresiji je dat i u radu [17], sa tim �sto su za svaki
odmerak ustanovljene maksimalna i minimalna granica odstupanja kom-
presovanog signala u odnosu na originalni, uz minimizaciju odstupanja po
nekoliko kriterijuma, kao �sto su: PRD, maksimalna gre�ska i suma kvadrata
gre�saka. Autori su svoju metodu predstavili preko iterativnog algoritma
za minimizovanje navedenih kriterijuma. Kompresovani signal je dobijen
upotrebom diferencijalnog PCM uz kori�s�cenje kodera sa promenljivom du�zi-
nom re�ci i to tako da je du�zina re�ci inverzno povezana sa frekvencijom simbola
na izlazu DPCM. Dobijeni rezultati su pokazali veliku nadmo�c predstavljenog
algoritma u odnosu na bilo koju drugu kompresionu tehniku u vremenskom
domenu.

Metoda Analysis By Synthesis Coding (ASEC) predstavljena je 2000.
god u radu [18]. Perioda EKG je podeljena na 3 oblasti i to P, QRS i T
sekciju. Sistem primene ove metode se sastoji iz 3 podsistema i to:

� preprocesiranje se sastoji u segmentiranju signala na 3 dela (pomo�cu
Band Pass FIR �ltara i to 0.01-50Hz za P i T i 0.1-100Hz FIR za QRS)
i ispravljanjsinu osnovne linije,

� u bazi talasnih oblika sistema se �cuva 8 tipi�cnih oblika perioda, koje
se upored-uju sa signalom na ulazu i nad njima se vr�si tzv. dugotra-
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jna predikcija sa 5-dimenzionalnim vektorom a. Koe�cijenti predik-
cije se kvantizuju, i na osnovu njih se kreira signal x̂(n) a zatim i
r(n) = x(n) � x̂(n) gde je x(n) originalni signal. Nad signalom raz-
like r(n) se vr�si decimacija sa faktorom 2 samo za P i T sekciju i vr�si
se adaptivno kvantovanje signala razlike razli�citim brojem bitova po
odmerku (N1, N2 i N3) u zavisnosti u kojoj sekciji pripada deo signala
koji se kvantuje. Na osnovu signala kodovanog signala razlike vr�si se
rekonstrukcija ulaznog signala i ra�cuna PRD ili WDD. Ukoliko je PRD
iznad dozvoljenog, pove�cava se broj bitova po odmerku i na taj na�cin
se smanjuje PRD.

� dekodovanje se vr�si na osnovu parametara koji su zapisani u kompreso-
vanoj datoteci i kvantovanom signalu razlike.

Pokazana metoda spada u grupu kompresija sa gubicima i to sa vrlo
malim PRD i WDD procentom.

LZ kompresija je pokazana u [19]. Polaze�ci od pretpostavke da su peri-
ode EKG signala vrlo sli�cne jedna drugoj, ako se jedna perioda EKG signala
postavi u prozor, a zatim se taj prozor translira po vremenskoj osi do slede�ce
periode, uo�ci�ce se minimalne razlike koje postoje u amplitudama odmeraka
oba prozora. Kada je apsolutna razlika odmeraka u dve periode ispod de�n-
isanog praga tolerancije, tada nije potrebno prenositi odmerke obe periode,
ve�c samo odmerke jedne periode. U softveru koji su autori konstruisali, ovaj
postupak se izvodi na slede�ci na�cin. U ulaznom nizu odmeraka signala tra�zi
se niz od K uzastopnih odmeraka koji je sli�can sa bilo kojom kombinacijom
od K uzastopnih odmeraka u baferu prethodnih perioda. Ukoliko se nad-e
takav niz, obele�zi se po�cetna pozicija tog niza u baferu (P) i du�zina niza
(K). Za takav niz ulaznih odmeraka, prenose se samo dva podatka - (P, K).
Ukoliko se ne nad-e takav niz (unutar periode signala), tada se prenose svi
odmerci te periode ulaznog niza.

Kratak pregled ve�cine opisanih tehnika kompresije, kako u vremenskom,
tako i u vremensko - frekvencijskom domenu dat je u [20]. Autori isti�cu da se
kompresione tehnike mogu upored-ivati jedino ako se one upotrebljavaju nad
istim EKG signalima uz unapred de�nisane kriterijume za merenje gre�ske
usled kompresije i izra�cunavanje stepena kompresije.
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2.2 Pregled analiza nestacionarnih signala u
vremensko - frekvencijskom domenu

U dostupnoj nau�cnoj i stru�cnoj literaturi, analize nestacionarnih signala u
vremensko - frekvencijskom domenu se zasnivaju na transformisanju origi-
nalnog signala, putem vremensko - frekvencijske transformacije (STFT, WVT,
WD) u drugi domen, gde se vr�si odgovaraju�ca obrada.

Pomo�cu koe�cijenata dobijenih u vremensko-frekvencijskom domenu,
mo�ze se izvr�siti prepoznavanje karakteristi�cnih segmenata u signalu, odred-
iti osnovna frekvencija signala (naro�cito na vremensko-frekvencijskom dija-
gramu), izvr�siti kompresija signala i otklanjanje �sumova ili frekvencijskih
komponenti koje su superponirane nad korisnim signalom..

Kako standardna Furijeova transformacija pokazuje iz kojih se frekven-
cijskih komponenti posmatrani signal sastoji, ali ne pokazuje u kojim vremen-
skim trenucima one nastaju ili nestaju, predlo�zena je Kratkotrajna Furijeova
Transformacija (STFT). Uz pomo�c prozorskih funkcija, koje ograni�cavaju sig-
nal u vremenu i frekvenciji, signal se deli na prozore nad kojima se izvr�sava
Furijeova transformacija. Odmerci signala se prvo mno�ze odgovaraju�cim ko-
e�cijentima izabrane prozorske funkcije. Nakon izra�cunavanja koe�cijenata
Furijeove transformacije, prozor se pomera (translira) po vremenskoj osi i
postupak se ponavlja. Prozori su uvek iste �sirine, a mogu se izabrati tako da
budu sa ili bez preklapanja.

Jedan od primera koji opisuje upotrebu kratkotrajne Furijeove trans-
formacije nad izabranim nestacionarnim - EKG signalom je dat u radu [21].
Kada se vr�si reanimacija pacijenta za vreme trajanja ventrikularne �bri-
lacije, EKG signal je superponiran artifaktima koji nastaju usled masa�ze
srca, �sto daje krivu sliku o autonomnoj aktivnosti sr�canog mi�si�ca. Kada se
na EKG signalu primeni kratkotrajna Furijeova transformacija, uz upotrebu
Gausove prozorske funkcije, jasno se uo�cavaju koherentni signali, tj. sig-
nali sa osnovnom frekvencijom (koja se sporo menja du�z trajanja signala) i
njenim vi�sim harmonicima. Podelom signala na vremenske segmente, nalaze
se lokalne osnovne frekvencije i njihovi harmonici. Izra�cunavanjem te�zinskih
faktora u�ce�s�ca koherentnog signala u ukupnom signalu mogu�ce je ukloniti
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ovaj artifakt iz vremensko frekvencijskog spektra signala. Inverznom kratko-
trajnom Furijeovom transformacijom dobija se EKG signal sa uklonjenim
pomenutim artifaktom.

Modi�kovana kratkotrajna Furijeova transformacija se koristi i u otkla-
njanju �sumova prisutnim u EKG signalu. Ako se pod-e od pretpostavke da za
svaku periodu EKG signala koji je superponiran sa �sumom va�zi
xi (t) = s(t) + ni (t); i = 1 : : : N , gde je N broj perioda koji se analizira,
tada se usrednjavanjem perioda dobija �x(t) = s(t) + �n(t).

Usrednjavanje odmeraka u periodama kvazi periodi�cnog signala pred-
stavlja slede�ci postupak. Prvo se iz signala izdvoji N perioda (i = 1; : : : ; N)
koje se podese tako da svaka perioda ima jednaki broj odmeraka M
(j = 1; : : : ;M). Tada se amplituda j-tog usrednjenog odmerka izra�cunava
po izrazu sj = 1=N

PN
i =1 sij .

Ako se nad usrednjenim signalom �x(t) primeni STFT dobi�ce se S�x(t; f ; 
)
gde je 
 primenjena prozorska funkcija u STFT. Ako se dobijeni vremensko-
frekvencijski koe�cijenti pomno�ze sada sa te�zinskom funkcijom W (t; f) koja
zavisi od korelacione funkcije za merenje snage �suma i uradi se inverzna STFT
[22], dobi�ce se signal o�ci�s�cen od �sumova.

U radu [23] autori upored-uju upotrebu �cak 4 vremensko-frekvencijske
transformacije nad EKG signalom u ritmu ventrikularne �brilacije i to: krat-
kotrajnu Furijeovu, Wigner-ovu (WD), Smooth Wigner-ovu (SW) i Choi -
Williams transformaciju (CWT). Poslednje dve predstavljaju modi�kacije
Wignerove transformacije, koje umanjuju lo�se osobine Wignerove Transfor-
macije. Generalizovani rezultati pokazuju da sa istim �sirinama prozora,
STFT ima jako dobru spektralnu, ali slabu vremensku karakteristiku. Dobre
karakteristike su pokazale i SWT i CWT.

U skorije vreme (2005.) bilo je poku�saja da se teorijski dod-e do izbo-
ra takvog waveleta koji bi dao najbolje rezultate u obradi EKG signala [24].
Autori su usrednjili periodu EKG signala na osnovu talasnih oblika MIT-BIH
baze (javna baza EKG signala - http://ecg.mit.edu) i na osnovu teoreme o
minimizaciji varijanse i maksimizaciji energije koncentrisane u najmanjem
broju wavelet koe�cijenata dobili optimalne wavelete sa �ltrima 8 reda: L1
(sa minimalnom varijansom apsolutne vrednosti koe�cijenata) i L4 (sa maksi-
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malnom varijansom energije wavelet koe�cijenata). U prepoznavanju perioda
(detekcija cele periode) se najboljim pokazao L4 wavelet.

Najvi�se radova vezanih za segmentaciju i prepoznavanje elemenata EKG
signala objavljeno je uz primenu kontinualne wavelet transformacije (CWT).
Waveleti su talasi�ci �cija je srednja vrednost jednaka nuli i koji zadovoljava-
ju dodatna pravila, koja �ce biti posebno opisana u slede�cim poglavljima.
Wavelet spektar se dobija tako �sto se izra�cunavaju korelacije signala sa
wavelet signalom u dve dimenzije: kada se wavelet translira po vremenskoj
osi i kada se wavelet izdu�zuje (skalira) u vremenu. Ako se sa 	(t) ozna�ci
talasni oblik waveleta u vremenu, tada je 	( t�b

s ) wavelet transliran po vre-
menskoj osi za interval b i izdu�zen (skaliran) s puta. S’ obzirom da �sirina
prozora u wavelet transformaciji nije konstantna, ve�c se menja sa menjanjem
skale, wavelet transformacija omogu�cuje vrlo �nu frekvencijsku rezoluciju na
ni�zim frekvencijama i vrlo �nu vremensku rezoluciju za visoke frekvencije.

Ako se EKG signal odabira na visokim frekvencijama u opsegu od 5 do
20kHz (obi�cno je za digitalizovanje EKG signala dovoljna frekvencija odmera-
vanja ispod 1kHZ), wavelet analiza pru�za mogu�cnost detaljnije analize trenu-
taka nastanka P, QRS i T talasa, kao i njihovih delova, koji nisu vidljivi na
talasnom obliku. U radu [25] autori upored-uju zdrav i EKG pacijenta koji
se �zali na bol u grudima (II odvod). Za detekciju ta�cnih momenata nas-
tanaka P, QRS i T sekcije kori�s�cen je Mexican Hat wavelet (dobijen kao
drugi izvod Gausove funkcije), koji ima dobru rezoluciju u vremenu, a za
detaljnu frekvencijsku analizu u vremenu kori�s�cen je Gabor-8-Power wavelet.
Pomo�cu detaljne frekvencijske analize autori nalaze 3 provodne niti, koje
po njima, predstavljaju inicijalizaciju iz sinusnog �cvora i nalaze potencijal
Hisovog snopa. QRS sekcija se jasno vidi, a za T talas autori nalaze T1, T2,
T3 i T4 komponente. Kod bolesnog pacijenta, koji ima o�ste�cenje miokarda,
iako se P i T talas ne vide na EKG talasnom obliku, vide se na dijagramu
kontinualne wavelet transformacije (CWT). Ranije pomenute 3 provodne niti
se ne vide na dijagramu CWT kod bolesnog pacijenta, a ne vide se ni T1,
T2 i T4 komponenta T talasa. Na Sl. 2.5 pokazani su talasni oblici i CWT
dijagrami za zdravog pacijenta (levi deo) i bolesnog pacijenta (desni deo).
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Sl. 2.5: Talasni oblici EKG signala sa CWT dijagramima za zdravog pacijenta
(slika levo) i pacijenta sa o�ste�cenjem sr�canog mi�si�ca (slika desno)

Kontinualna wavelet transformacija se pokazala dobrom i u jasnom
prikazivanju visokofrekvencijskih komponenti u EKG signalu, odakle se mogu
pratiti o�ste�cenja miokarda, kao �sto je fokalna nekroza (odumiranje tkiva
sr�canog mi�si�ca) [26]. Ove komponente se ne mogu izdvojiti pomo�cu STFT.
U radu je upotrebljen Morlet wavelet sa 40 skala za opseg u�cestanosti do
400 Hz. U skalogramu (analogno spektrogramu kod STFT koji pokazuje
vremensko-frekvencijsku raspodelu energije signala) je pokazano da je ener-
gija komponenti za frekvencije manje od 100 Hz manja kod pacijenata sa
infarktom miokarda u odnosu na istu kod zdravog pacijenta.

Isti wavelet i pristup kori�s�cen je i u radovim [27] i [28]. U prvom je
prikazan vremensko-frekvencijski dijagram energije EKG signala pacijenta
koji je imao ventrikularnu �brilaciju u trajanju od 5 minuta, nakon koje je
zapo�cet proces reanimacije i trajao 2,5 minuta, a u drugom pacijenta koji je
imao ugrad-en pejsmejker (pacemaker).

U radu [29] upotrebom CWT , autori pokazuju kako se mo�ze prepoznati
EKG ploda u stomaku majke, na osnovu EKG-a snimljenog na stomaku
majke. Za izdvajanje fetalnog EKG-a autori koriste CWT sa db20 waveletom.
Za uklanjanje �sumova kori�s�cen je coi
24 wavelet, sa DWT dekompozicijom do
12. nivoa i kori�s�cena je tzv. soft thresholding metoda. Na CWT dijagramu
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se jasno pokazuju dve grupe QRS kompleksa EKG signala - maj�cin i fetalni,
jer je fetalni na vi�sim frekvencijama. Uveli�canjem dijagrama, jasno se mogu
videti i P, QRS i T sekcija EKG-a ploda.

Ako se u prepoznavanju signala koristi wavelet koji najvi�se li�ci ana-
liziranom delu signala i ako je istovremeno ortogonalan na ve�cinu njegovih
izobli�cenja, tada bi wavelet koe�cijenti u tom delu imali velike amplitude u
odnosu na ostale koe�cijente �sto bi olak�salo prepoznavanje. U tu svrhu u radu
[30] je izabran Klauder kompleksni wavelet. Autori su izra�cunali pragove
neodred-enosti ovog waveleta u vremenskom i u frekvencijskom domenu i na
taj na�cin de�nisali �sablon (funkciju) koji se sastoji od amplitude 4 susedna
koe�cijenta pomo�cu koga se vr�si detekcija QRS kompleksa. �Sablon se pomera
kroz vremensko-frekvencijski dijagram i za svaku poziciju se izra�cunava mera
sli�cnosti koe�cijenata u �sablonu sa o�cekivanim koe�cijentima. Maksimalna
vrednost u �sablonu pokazuje poziciju QRS kompleksa. Autori su ovu metodu
testirali na MIT-BIH bazi i dobili srednju gre�sku pogre�sno prepoznatih QRS
kompleksa od 0.32%.

Ukoliko je apsolutna vrednost wavelet koe�cijenta na odred-enoj skali
ve�ca od apsolutne vrednosti ostalih koe�cijenata u neposrednoj okolini, tada
se pozicija tog koe�cijenta naziva modulus maxima. Ako se modulus maxima
pozicije na svim skalama pove�zu, tada se dobija maxima linija. Koriste�ci
modulus maxima wavelet koe�cijenata na skali 10 EKG signala uz upotrebu
prvog izvoda Gausove funkcije kao waveleta, autori rada [31] nalaze vrh T
talasa u preseku linije koja spaja pozitivni modulus maximum sa negativnim
iza QRS kompleksa. Med-utim, kada je u EKG signalu prisutan zna�cajan
�sum i/ili kada osnovna linija osciluje, ova metoda ne daje ta�cne rezultate.

Detekcija P, QRS i T talasa pomo�cu CWT, ali na ta�cno odred-enim
skalama: 21, 22, 23, 24 i 25 (tzv. dyadic Analiza) uz pomo�c quadratic spline
wavelet funkcije je opisana u radu [32]. Autori koriste local maxima i local
minima na svakoj od odabranih skala, kako bi izvr�sili detekciju po�cetka i
kraja segmenata. Za svaki segment uz razli�cite kombinacije talasnih oblika
segmenata (pozitivan, negativan ili bifazi�can P ili T talas, QRS, QRRS, QS, R
talas) de�nisana su pravila postavljanja pragova na odred-enim skalama, kao
na primer: maksimum QRS kompleksa (R talas) se nalazi na mestu preseka
pozitivnog i negativnog modulus maxima u skalama 21 i 22 sa vremenskom
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osom, T talas se detektuje ako iza prepoznatog QRS kompleksa u skali 24

najmanje 2 lokalna maksimuma imaju amplitude ve�ce od zadatog praga itd.
Upored-uju�ci svoje rezultate sa ostalim metodama za talasne oblike u javno
dostupnim bazama EKG signala, autori pokazuju da imaju najve�ci proce-
nat uspe�sno prepoznatih segmenata, u odnosu na ve�c markirane vremenske
trenutke koje su uradili kardiolozi.

Po autorima rada [33] talasni oblici P i T segmenata li�ce na sinusni
odnosno kosinusni signal, QRS kompleks li�ci na dignuti kosinus i ST segment
predstavlja jednosmernu komponentu. Kako po njima Malvar wavelet najvi�se
li�ci na kosinus funkciju, upotrebili su ovaj wavelet za segmentaciju EKG
signala i dobili jako dobre rezultate.

Prepoznavanje ishemije (nedovoljne ishrane) srca, koja je jedan od uzro-
ka akutnog infarkta miokarda uz pomo�c Cohen-Daubechies-Feauveau (CDF)
biortogonalnih spline waveleta i DWT, navedeno je u radu [34]. Autori su
de�nisali funkciju \Wavelet Time Entropy" preko jedna�cine:

WTEs =
X

k

jws;k jP
i jws;i j

� ln
�

jws;k jP
l jws;i j

�
(2.8)

nad svim koe�cijentim ws;k po skalama s za odmerke u intervalu Rof f -
Tof f , odnosno za interval od automatski detektovanog zavr�setka R zupca do
zavr�setka T talasa. Detekcija Rof f i Tof f momenata je izvr�sena uz pomo�c
usrednjavaju�ceg �ltra. Za svaku periodu EKG signala, gde je na x osi naveden
redni broj periode, izra�cunata je WTE vrednost na y osi i tako je formiran
gra�kon na kome se mo�ze videti da ishemija raste kako raste funkcija WTE.
Interesantno je da se ova zavisnost vidi nejednako na razli�citim skalama.

Segmentacija EKG signala uz pomo�c waveleta i modi�kovanih skrivenih
Markovljevih modela data je u radovima [35] i [36]. Kako se svaki od segme-
nata u EKG signalu pojavljuje u ta�cno odred-enom redosledu i kako su poz-
nate granice trajanja tih segmenata, de�ni�su se stanja i verovatno�ce prelaska
izmed-u stanja. Uz pomo�c Viterbijevog algoritma i de�nisanim merama ras-
tojanja za tzv. pravilo maksimalne verodostojnosti (Maximum Likelihood),
koriste�ci Coi
et2 wavelet na skalama 2k , k = 1; : : : 8 dobijen je mali procenat
pogre�sno prepoznatih segmenata.
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Perioda EKG signala nije konstantna. Ako se na x osu nanese redni
broj periode, a na y osu njeno trajanje, dobi�ce se Heart Rate Variabil-
ity (HRV) funkcija. Ako se nad takvim signalom, sa pretpostavkom da je
frekvencija odabiranja 1 sec, primeni wavelet transformacija [37], na vre-
mensko frekvencijskom dijagramu se mogu uo�citi komponente izmed-u 0.04 i
0.18 Hz i 0.18 - 0.8 Hz. Prva komponenta predstavlja "Low Frequency Peak"
odnosno dejstvo nerva simpatikusa, a druga "High Frequency Peak" odnosno
dejstvo nerva parasimpatikusa. Promene amplituda u jednoj, odnosno dru-
goj frekventnoj zoni u vremenu ukazuju na promene aktivnosti ova dva nerva,
�sto mo�ze da uka�ze na odred-ena o�ste�cenja sr�canog mi�si�ca.

Prepoznavanje ishemije sr�canog mi�si�ca, na osnovu HRV funkcije EKG
signala, navedeno je u radu [38]. Autori navode da elevacija i depresija ST
segmenta ne mora da uvek dijagnostikuje ishemiju, ve�c da je ona povezana
sa aktivno�s�cu parasimpatikusa i simpatikusa. Uz pomo�c diskretne wavelet
transformacije uz upotrebu Daubechies 12 waveleta nad HRV EKG signala,
dobijene su 3 frekventne oblasti i to: VLF - (DC-0.0625Hz), LF - (0.0625-
0.125Hz) i HF(0.125 - 0.5Hz). Analiziran je EKG signal u kome je tokom vre-
mena prisutan period normalne EKG aktivnosti i vremenske zone u kojoj je
prime�cena ishemija. Statisti�ckom analizom navedenih frekventnih oblasti za
normalan i deo EKG signala u kome je prisutna ishemija, pomo�cu Friedman-
ovog testa pokazano je da se energija u sva tri opsega zna�cajno pove�cava 2
min. pre nego �sto �ce zapo�ceti period ishemije i u samom periodu ishemije.

Najvi�se radova vezanih za obradu EKG signala u vremensko-frekven-
cijskom domenu vezano je za kompresiju. Naj�ce�s�ce se koristi Diskretna
Wavelet Transformacija, Wavelet Paketi, Multiple Waveleti i Modi�kovana
Kosinusna Transformacija.

Tutorial u kome su opisana osnovna pravila za kompresiju EKG sig-
nala dat je u radu [39]. Koe�cijenti koji se dobijaju kao rezultat Diskretne
Wavelet Transformacije (DWT) izra�cunavaju se kao konvolucija signala f(t)
sa wavelet funkcijom  �k (t) = 2�= 2 (2� t�k). Med-utim, postoji ekvivalentan
i e�kasniji na�cin da se dobiju isti koe�cijenti uz upotrebu adekvatno kreiranih
�ltara sa karakteristikom lika u ogledalu (Quadrature Mirror Filters - QMF)
[40]. Par �ltara se sastoje iz NF �ltra (H) i VF �ltra (G), koji dele spek-
tar signala na dva dela (half band �ltri). Nad dobijenim koe�cijentima se,
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zatim, izvr�si decimacija sa faktorom 2, kako bi se smanjila redudansa. Im-
pulsni odzivi dekompozicionih ( ~H; ~G) i rekonstruktivnih (H;G) QMF �ltara
su vezani relacijama: gn = (�1)1�nh1�n , gn = ~g�n i hn = ~h�n .

Koe�cijenti dobijeni na izlazu NF �ltra se nazivaju Aproksimacijom,
a oni na izlazu VF �ltra Detaljima [41]. Proces dekompozicije se mo�ze
ponavljati nad koe�cijentima aproksimacija i broj ponavljanja de�ni�se nivo
dekompozicije. Opisani postupak predstavlja DWT ulaznog signala. Rekon-
strukcija signala se sastoji u dodavanju nultih odmeraka izmed-u svaka dva
koe�cijenta i propu�stanjem tako dobijenih signala kroz odgovaraju�ce rekon-
strukcione �ltre (NF �ltar za koe�cijente aproksimacije i VF za koe�cijente
detalja) i sabiranjem koe�cijenata na izlazu ovih �ltara. Ovako de�nisana
rekonstrukcija predstavlja inverznu DWT.

Za razliku od DWT gde se dekompozicija vr�si nad ulaznim signalom i
koe�cijentima aproksimacija, kod Wavelet Paketa se dekompozicija vr�si i nad
koe�cijentima detalja. Svaka grupa koe�cijenata u procesu dekompozicije
predstavlja �cvor stabla dekompozicije. Stablo se grana tako da je na vrhu
stabla originalni signal a na dnu 2l �cvorova, gde je l nivo dekompozicije.

Za svaki �cvor stabla izra�cunava se entropija i u zavisnosti od nje bira
se optimalno, odnosno, najbolje stablo (best basis tree). Ako je entropija u
odred-enom �cvoru manja od sume entropija u �cvorovima na koje se prethodni
�cvor grana, onda se dekompozicija ne vr�si nad tim �cvorom. Na ovaj na�cin se
dobija najbolje stablo koje ima najmanju kumulativnu entropiju [42].

Kompresija signala se izvodi tako �sto se za koe�cijente detalja izabere
prag ili pragovi (za svaki nivo dekompozicije razli�citi) i svaki koe�cijent �cija
je apsolutna vrednost manja od vrednosti praga se izjedna�cava sa nulom, a
ostali koe�cijenti zadr�zavaju svoje vrednosti. Ovaj postupak se u literaturi
zove "thresholding\, a u ovom radu �ce se koristiti izraz eliminacija najman-
jeg. Uglavnom �ce veliki broj koe�cijenata ovim postupkom dobiti vrednost
jednaku nuli, pa se kompresija posti�ze upotrebom entropijskog kodera [39].

Entropijsko kodovanje u radu [43] se sastoji od na�cina "pakovanja\ ko-
e�cijenata nakon eliminacije najmanjeg u datoteku. Kako u opsegu vrednosti
koje koe�cijenti mogu da imaju ne�ce biti onih koji su eliminisani, te vrednosti
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se mogu iskoristiti da poka�zu broj uzastopnih koe�cijenata sa vrednostima
jednakim nuli.

Prag odluke, kojim se elimini�su koe�cijenti �cija je apsolutna vrednost
manja od njega, ne mora da bude konstantan da bi se dobila zadovoljavaju�ca
kompresija. To je pokazano u radu [44]. Tu je de�nisana metoda OZWC
(Optimal Zonal Wavelet-based Compression) kojom se kompresija vr�si sa
pragom koji je promenljiv u vremenu. Maksimumi ove krive linije pred-
stavljaju "zone\ kroz koje se propu�staju koe�cijenti wavelet transformacije.
Optimalne zone ne zavise direktno od ulaznog signala, ve�c samo od maksi-
malne razlike amplituda izmed-u dva susedna odmerka u bloku zadane du�zine
i od izabranog waveleta. Kako je algoritam odred-ivanja optimalnih zona isti
u kompresoru i dekompresoru, ne postoji potreba da se prenose pozicije ko-
e�cijenata koji pripadaju zonama. Koe�cijenti koji ne pripadaju zonama,
zamenjuju se nultim vrednostima prilikom rekonstrukcije. Na ovaj na�cin
autor dobija stepen kompresije od 18:1 pri PRD = 0.6%.

Kompresija EKG signala se mo�ze ostvariti i kombinovanjem DWT i
prediktivnog kodovanja [45]. Ovde se nakon eliminisanja DWT koe�cijenata
sa vrednostima ispod odred-enih pragova (za svaki nivo se de�ni�se po jedan
prag) uz upotrebu Sym4 i Coif4 waveleta, preostali koe�cijenti prenose kao
vrednosti razlike (reziduali) izmed-u stvarnih vrednosti koe�cijenata i njihovih
predikcija.

Kod DWT broj koe�cijenata se smanjuje idu�ci od prvog nivoa ka vi�sim
nivoima dekompozicije. Uglavnom svaki od koe�cijenata na vi�sem nivou
kompozicije, je po vrednosti (izuzimaju�ci znak) sli�can sa odgovaraju�cim pa-
rom koe�cijenata na prethodnom nivou dekompozicije. Ako se nacrta dija-
gram sastavljen od koe�cijenata DWT, tako da su koe�cijenti koji pripadaju
najvi�sem nivou na vrhu dijagrama (njih ima najmanje), a koe�cijenti na naj-
ni�zem nivou na dnu dijagrama i ako se povuku strelice koje pokazuju kako
je svaki koe�cijent na vi�sem nivou po amplitudi sli�can sa 2 koe�cijenta na
ni�zem nivou, dobija se privremeno orijentisano stablo (temporal orientation
tree). U stablu su de�nisani direktni naslednici (skup od dva koe�cijenata
na koje strelica pokazuje), kao i skup naslednika (skup svih koe�cijenata na
koje se polazni grana).
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Za podskup T sastavljen od koe�cijenata ci dobijenih upotrebom DWT
se ka�ze da je zna�cajan na dubini n ako je maxi 2T jci j � 2n , u suprotnom se
ka�ze da nije zna�cajan na toj dubini. U stvari, bar jedan koe�cijent iz pod-
skupa mora da ima vrednost koja je ve�ca ili jednaka 2n , tj. da ima bit na n-toj
ili ve�coj poziciji u bajtu jednak jedinici. Ako podskup nije zna�cajan koderu
se �salje nula. Med-utim, ako je podskup zna�cajan koderu se �salje jedinica
i postupak se nastavlja deljenjem podskupa na manje podskupove prema
privremeno orijentisanom stablu, sve dok se ne dobije podskup sastavljen od
jednog koe�cijenta.

Opisani postupak kodovanja se naziva Set Partitioning in Hierarchical
Trees (SPIHT) algoritam [46], [47]. Pomo�cu navedenog algoritma, signal,
odnosno njegovi koe�cijenti se koduju tako da se na po�cetku povorke bitova
nalaze najva�zniji bitovi (gruba predstava originalnog signala), a kasnije se
dodaju detalji u koracima - od grubljih ka �nijim. Ovaj na�cin kodovanja je
vrlo pogodan kod prenosa informacija kroz mali propusni opseg kanala, jer
su u po�cetnim bitovima sme�stene najva�znije informacije potrebne za rekon-
strukciju, a kasnije se dodaju detalji. Ako se iz bilo kog razloga komunikacija
prekine, na prijemnoj strani �ce se signal rekonstruisati u onoj meri koliko
je informacija do tog trenutka preneseno. Ukoliko se unapred de�ni�se nivo
detalja potrebnih za rekonstrukciju originalnog signala, kodovanje se prekida
kada se dostigne taj nivo. Na ovaj na�cin se ostvaruje kompresija.

Jo�s jedna metoda se dosta �cesto koristi u kompresiji EKG signala. To
je kompresija uz pomo�c multiwaveleta. Osim jedne funkcije skaliranja � i
jedne wavelet funkcije  kod multiwaveleta se koristi skup od L funkcija i to:
�1; � � � ; �L i  1; � � � ;  L . Naj�ce�s�ce je L = 2.

Ako je �(x) = (�1(x); �2(x))T vektor kolona funkcija skaliranja, 	(x) =
( 1(x);  2(x))T vektor kolona wavelet funkcija, C j;k = (cj;k; 1; cj;k; 2) vek-
tor kolona koe�cijenata aproksimacije na nivou j i na poziciji k i D j;k =
(dj;k; 1; dj;k; 2) vektor kolona koe�cijenata detalja na nivou j i na poziciji k,
tada va�zi slede�ca jedna�cina multirezolucione dekompozicije uz pomo�c multi-
waveleta

f(x) �
X

k2Z

C T
J;k 2�J=2�(2�Jx� k) +

JX

j =1

X

k2Z

D T
j;k 2�j= 2	(2�j x� k) (2.9)
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Wavelet funkcije u vektoru koloni su med-usobno ortonormalne, a i fun-
kcije skaliranja su ortonormalne na sve wavelet funkcije. Sve relacije koje
va�ze kod diskretnih waveleta, va�ze i kod multiwaveleta samo �sto se umesto
skalarnih funkcija upotrebljavaju matrice kolona sastavljene od skalarnih
funkcija i umesto skalara se upotrebljavaju matrice dimenzija L x L
(2 x 2). Nadalje u tekstu �ce se koristiti L = 2.

Jedna od velikih razlika u upotrebi multiwavelet-a u odnosu na klasi�cne
wavelete je u tome da ulazni signal mora da se predprocesira pre nego �sto
po�cne dekompozicija, jer je ulazni signal jednodimenzionalni, a na ulazu u
multiwavelet transformaciju treba da budu vektori [48]. Isto tako, nakon �sto
se izvr�si rekonstrukcija, mora da se izvr�si i postprocesiranje.

Preprocesiranje se u multiwavelet analizi mo�ze izvesti na dva na�cina:
pre�ltriranjem i tzv. ponavljanjem signala. Pre�lter razdvaja ulazni signal
u sekvencu od 2 vektora. Filtar je de�nisan sekvencom matrica Q = fQng
dimenzija 2 x 2 tako da je:

C0;k =
X

n

Qn

"
f2(n+ k)

f2(n+ k)+1

#

(2.10)

gde je fn povorka odmeraka ulaznog signala.

Prilikom rekonstrukcije signala, potrebno je imati �ltar P = fPng takav
da je P Q = I , gde je I jedini�cna matrica.

Preprocesiranje u smislu ponavljanja signala podrazumeva konvoluciju
sekvenci od 2 vektora sa skalarnim vrednostima, �sto je ekvivalentno odme-
ravanju ulaznog signala 2 puta sa razli�citim te�zinskim faktorima. Ako je dat
�lter � = f
ng tada je:

C0;k =
X

n

fn+ k
n (2.11)

Upotrebom ponavljanja signala, ukupan broj koe�cijenata �ce biti dva
puta ve�ci u odnosu kada se upotrebi pre�ltar.

Jasno je da dekompozicija signala uz pomo�c multiwaveleta sada zavisi
i od pre�ltra, jer on bitno menja frekvencijsku karakteristiku NF �ltra, koji
predstavlja funkciju skaliranja multiwaveleta. Isto tako, koe�cijenti multi-
ple wavelet transformacije su korelisani i potrebno je eliminisati redudansu.
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Med-utim, prednost multiple waveleta, u odnosu na standardnu DWT, je u
tome da je energija signala skoncentrisana u malom broju koe�cijenata, uko-
liko se izaberu odgovaraju�ci multiwaveleti. Pragovi za eliminaciju najmanjeg,
se odred-uju uz pomo�c multivariabilne normalne distribucije, tako da mini-
mizuju kvadratnu gre�sku. Ovi pragovi omogu�cuju da na kraju postupka
eliminacije neva�znih koe�cijenata ostanu samo oni koe�cijenti kod kojih je
skoncentrisana energija signala.

Ako ulazni signal ima oblik polinomijalne funkcije (recimo y(t) = x2(t)+
2x+1), tada se upotrebom DWT koriste�ci odgovaraju�cu wavelet funkciju, do-
bijaju detalji �cije su vrednosti koe�cijenata bliske nuli. Ako polinom ima ste-
pen p, tada se za odabrani wavelet ka�ze da ima najmanje p stepena slobode,
odnosno - "p vanishing moments". To zna�ci da u tim slu�cajevima aproksi-
macija u visokom procentu li�ci na originalni signal, te se koe�cijenti detalja ne
moraju pamtiti (sa�cuvati). U radu [49] autori koriste mogu�cnost uspostavl-
janja novog broja stepena slobode (vanishing moments) multiwaveleta koji su
razli�citi od stepena slobode waveleta koji �cine multiwavelet. Jo�s neke korisne
osobine, koje ne va�ze za obi�cne wavelete se mogu dobiti u multiwaveletima
ukoliko se konstrui�su na odgovaraju�ci na�cin. Tako se mogu konstruisati mul-
tiwaveleti koji su u isto vreme ortogonalni, simetri�cni i FIR [50].

U radu [48] autori su upored-ivali rezultate kompresije uz pomo�c multi-
waveleta koriste�ci razli�cite pre�ltre i razli�cite multiwavelete. Pokazalo se da
se najbolji rezultati dobijaju uz upotrebu Geronimo multiwaveleta i pomo�cu
preprocesiranja sa ponovljenim signalom. Autori takod-e navode da se upotre-
bom identity pre�ltra dobijaju lo�si rezultati i ne preporu�cuju njegovu upotre-
bu. Med-utim, sli�cno upored-ivanje je izvr�seno u radu [51] gde su najbolji
rezultati dobijeni upotrebom cardbal2 multiwaveleta uz upotrebu identity
pre�ltra.

Jednodimenzionalni EKG signal je u radovima [52, 53] kompresovan uz
pomo�c SPIHT algoritma i multiwaveleta kao dvodimenzionalan. Prvo je nad
signalom izvr�sena normalizacija trajanja periode (128 odmeraka) i amplitude
(maks. ampl. = 1), pa je takav signal podeljen na parni i neparni podskup.
Ova dva vektora su propu�stena kroz aproksimacioni pre�ltar, (matricu) i do-
bijeni odmerci su produ�zeni simetri�cno, �ltrirani i down semplovani. Ovako
je dobijena matrica, prakti�cno 2D slika, sastavljena od 128 perioda od po 128
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koe�cijenata. Nad slikom je primenjen Multiple Wavelet transformacija i nad
dobijenim koe�cijentima primenjen je SPIHT algoritam. Dobijeni rezultati
su za isti stepen kompresije u pored-enju sa najboljim dosada�snjim metodama
nad MIT-BIH bazom EKG signala pokazali najmanju PRD vrednost.

Pomo�cu DWT mo�ze se izvr�siti otklanjanje �sumova iz EKG signala. Pos-
toji nekoliko metoda za otklanjanje �sumova, a naj�ce�s�ce su uz pomo�c Wiener
�ltra i pomo�cu "wavelet shrinkage" metode.

Postupak "wavelet shrinkage" je opisan teorijski u radovima [54], [55],
a prakti�cno je pokazan u [56]. Kada se izvr�si DWT nad signalom, za svaki
nivo dekompozicije se odrede pragovi za eliminaciju najmanjeg. Med-utim, za
razliku od dosad navedenog postupka gde koe�cijenti �cije su apsolutne vred-
nosti iznad praga zadr�zavaju svoje originalne vrednosti (hard thresholding),
kod otklanjanja �sumova neeliminisani koe�cijenti smanjuju svoje vrednosti
za vrednost postavljenih pragova (soft thresholding, odnosno wavelet shrink-
age). Inverznom DWT dobija se signal o�ci�s�cen od �sumova.

Jedan od glavnih zadataka u otklanjanju �sumova u EKG signalu je da
se pragovi za eliminaciju najmanjeg, postavljaju tako da novodobijeni signal
maksimalno li�ci na originalni signal, a da u isto vreme �sto vi�se otkloni �sum.
U radu [57] predstavljen je metod za izra�cunavanje pragova za svaki nivo
wavelet dekompozicije uz pomo�c modi�kovanog SURE (Stein’s Unbiased Risk
Estimator) algoritma. Tu se prag odluke �j za svaki nivo j odred-uje tako da
se minimizuje funkcija

SURE(�j ; d) = �2

"

n � 2
nX

k=1

I(jdk j 5 �j )

#

+
nX

k=1

min2(jdk j; �j ) (2.12)

gde su dk ; k = 1; : : : ; n wavelet koe�cijenti detalja na j nivou dekompozicije,
a

Pn
k=1 I(jdk j 5 �j ) broj eliminisanih koe�cijenata.

Otklanjanje �sumova uz pomo�c waveleta i Wiener �ltra opisano je u radu
[58]. Postupak se sastoji iz nekoliko koraka:

� nad signalom x = s+n se izvr�si DWT uz izbor waveleta W1. Nad dobi-
jenim koe�cijentima se izvr�si �ltriranje (shrinkage) u wavelet domenu
HSH , inverzna DWT (W�1

1 ) i nad tim signalom se ponovo uradi DWT
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sa waveletom W2, pa su dobijeni koe�cijenti dati izrazom
ŷ21 = W2W�1

1 HSHW1x

� dobijeni koe�cijenti iz prethodnog koraka se koriste za izra�cunavanje
Wiener �ltra HW F (j; k) = ŷ21 (j;k )2

ŷ21 (j;k )2+ �̂ 2 , gde k predstavlja skalu, a j pozi-
ciju koe�cijenata. Signal o�ci�s�cen od �sumova se dobija inverznom DWT
ŝ = W�1

2 HW F W2x.

Opisani postupak je op�sti, pa treba izabrati wavelete W1 i W2. Oni se
biraju tako da wavelet W1 omogu�ci izdvajanje velikih koe�cijenata na ni�zim
skalama (ve�cim frekvencijama) za detekciju QRS kompleksa, a wavelet W2

za dobijanje velikih koe�cijenata na vi�sim skalama (ni�zim frekvencijama) za
izdvajanje PQ i ST segmenata. U konkretnom radu najbolji izbor je bio db2
za W1 i Spline23 za W2.

Kompresija EKG signala u vremensko-frekvencijskom domenu je rad-ena
i upotrebom Diskretne Kosinusne Transformacije (DCT). Kosinusna trans-
formacija ima osobinu da za realne ulazne signale generi�se realne koe�cijente,
i da energiju signala koncentri�se u malom broju koe�cijenata.

U radu [59] kompresija EKG signala je izvr�sena u 4 koraka:

� signal je podeljen u blokove od po 64 odmeraka,

� nad blokovima je primenjena DCT tipa 2,

� izvr�sena je eliminacija pojedinih koe�cijenata, tako �sto su vrednosti do-
bijenih koe�cijenata Bi [n] izjedna�cavani sa nulom, ukoliko je vrednost
jBi [n]j < t[n] za unapred odred-eni vektor pragova t[n],

� izvr�sena je kvantizacija vektorom q[n] na taj na�cin da su koe�cijenti
Bi [n] deljeni sa odgovaraju�cim �clanom vektora q[n] i dobijeni rezultat
je zaokru�zen na najbli�zu celobrojnu vrednost.

Vektori q[n] i t[n] odred-eni su tako da se minimizuje entropija DCT
koe�cijenata i izobli�cenje nastalo kvantizacijom. Autori su dobili jako dobre
rezultate kompresije sa malom vredno�s�cu PRD.

Upotrebom DWT transformacije, vr�si se u stvari �ltriranje signala half
band �ltrima. Za svaki slede�ci nivo dekompozicije, propusni opseg �ltra je
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dva puta manji. Zahvaljuju�ci toj osobini, primenom DWT elimini�se se redu-
dansa med-u wavelet koe�cijentima, pa je tako mogu�ca i kompresija. Sli�can
pristup veliki broj autora poku�sava da odradi na taj na�cin �sto �ce konstru-
isati QMF �ltre upotrebom kosinusne transformacije. Ti �ltri pripadaju
grupi kosinusno modulisanih pseudo-QMF banaka. Za razliku od DWT, gde
dekompozicija i rekonstrukcija imaju tzv perfektnu rekonstrukciju (iz nekom-
presovanih DWT koe�cijenata se rekonstrukcijom dobija originalni signal),
kosinusno modulisani QMF nemaju tu osobinu. Sre�com, razlika izmed-u origi-
nalnog i rekonstruisanog signala je vrlo mala. Kosinusno modulisana pseudo-
QMF banka se dobija tako �sto se prvo projektuje tzv. prototip �ltar niskih
frekvencija koji se kosinusno moduli�se u cilju kreiranja propusnih opsega na
vi�sim frekvencijama.

Jedan pristup kreiranju prototip �ltra dat je u radu [60]. Prototip FIR
�ltar neparnog reda ima impulsni odziv h[n] = hi [n]w[n] gde je w[n] prozorska
funkcija, a hi [n] impulsni odziv idealnog NF �ltra pomeren u vremenu na
polovinu prozora. Ono �sto prototip �ltar treba da zadovolji je da H(ej! ) ima
slabljenje od 3 dB na frekvenciji ! = �=2M . Autori su predlo�zili jednostavan
iterativni postupak za dobijanje takvog �ltra. QMF par (Hk(ej! ) i Fk(ej! ))
se dobija kosinusnom modulacijom prototip �ltra H(ej! ). Ne�sto slo�zeniji
metod za projektovanje �ltara za dekompoziciju (analizu) i rekonstrukciju
(sintezu) pseudo-QMF banke dat je u radu [61].

Metoda za kompresiju EKG signala kori�s�cenjem M kanalne kosinusno
modulisane QMF banke (CM-QMF) prikazana je u radovima [62, 63, 64].
Odmerci EKG signala se propuste kroz M �ltara CM-QMF banke, a na nji-
hovom izlazu se vr�si decimacija sa faktorom M. Autori su uporedili koli�cinu
operacija, kao i stepen kompresije koji se dobija primenom wavelet paketa
(WP) i CM-QMF banke. Da bi upored-ivanje bilo korektno za obe transfor-
macije je EKG signal podeljen na prozore iste �sirine. Dekompozicija wavelet
paketima do 4. nivoa sa �ltrom reda 14 je ekvivalentna upotrebom CM-QMF
banke reda 192. U oba slu�caja je izvr�seno entropijsko kodovanje tzv. run-
length koderom. Blackman-ova prozorska funkcija je uzeta kao osnov za kon-
strukciju prototip �ltra za CM-QMF banku. Dobijeni rezultati su pokazali
da je broj upotrebljenih operacija manji za CM-QMF, da se kvalitet kompre-
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sije kod CM-QMF ne menja u zavisnosti od �sirine prozora (�sto je slu�caj uz
upotrebu WP) i da je stepen kompresije ve�ci uz upotrebu CM-QMF banke.

Iterativni postupak kojim se odred-uje prag za eliminaciju koe�cijenata
kako bi se dobila kompresija sa unapred zadatim PRD pokazan je u radovima
[65, 66]. Prag se u promenljivim koracima pove�cava odnosno smanjuje i
izra�cunava se PRD. Ako je izra�cunata vrednost van zadatih granica
(0:95PRDt 5 PRD 5 1:05PRDt , PRDt - zadati PRD) iterativni postupak
se nastavlja, a ako je unutar granica postupak se prekida i usvaja se izra�cunati
prag.
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Glava 3

Primena Kratkotrajne
Furijeove transformacije u
analizi nestacionarnih signala

3.1 Furijeova i kratkotrajna Furijeova trans-
formacija

Furijeova transformacija omogu�cava da se izvr�si analiza signala u frekvenci-
jskom domenu, tj. da se sagleda iz kojih se frekventnih komponenti anal-
izirani signal sastoji. Furijeov transformacioni par za kontinualni signal x(t)
je dat slede�cim formulama:

X(!) =
1Z

�1

x(t)e�j!t dt

x(t) =
1

2�

1Z

�1

X(!)ej!t d!

(3.1)

Furijeova transformacija diskretnih signala de�ni�se se na sli�can na�cin kao i
Furijeova transformacija kontinualnih signala. Kako ovde signal nije konti-
nualan (x(t)), ve�c diskretan (x(n)), umesto integrala se sada izra�cunava
suma. Inverzna Furijeova transformacija se dobija pomo�cu integrala nad

39
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jednom periodom u frekvencijskom domenu, jer je spektar diskretnog signala
periodi�can [67], [68]:

X(ej� ) =
1X

n= �1

x(n)e�j�n

x(n) =
1

2�

�Z

��

X(ej� )ejn� d�
(3.2)

Iz jedna�cine 3.2 se jasno vidi da je spektar diskretnog signala kontinualan
i periodi�can. Da bi se dobila diskretna Furijeova transformacija (DFT),
odnosno da bi se dobio i diskretan spektar, polazi se od pretpostavke da
je niz x(n) diskretna periodi�cna funkcija sa periodom N. Tada, diskretni
spektar X(ej�n ) ima kona�can broj spektralnih Furijeovih komponenti koje se
nalaze na diskretnim kru�znim frekvencijama �k = 2�k

N . Furijeova transforma-
cija periodi�cnog diskretnog signala sa periodom N tada postaje [69]:

X(k) =
N �1X

n=0

x(n)e�j 2�
N kn

x(n) =
1
N

N �1X

k=0

X(k)ej 2�
N kn

(3.3)

gde je k frekvencijski a n vremenski indeks.

U disertaciji je, kao �sto je to ranije napisano, izvr�sena analiza EKG
signala kao jedne klase nestacionarnih biomedicinskih signala.

Ako se EKG signal posmatra kao kvaziperiodi�can signal �ciji se parametri
sporo menjaju u vremenu, tada se mo�ze izra�cunati njegov spektar. Ta-
lasni oblici i spektri EKG signala zdravog i pacijenta sa Akutnim Infarktom
Miokarda (AIM) pokazani su na Sl. 3.1. Na njima se mogu uo�citi razlike u
talasnim oblicima i spektrima ova dva signala.

Analiza zavisnosti spektra od talasnog oblika EKG signala data je u
radovima [70, 71]. Med-utim, ovako dobijeni spektri ne pokazuju kako se
menjaju frekvencijske komponente u vremenu. Da bi se izvr�sila analiza sig-
nala u frekvencijskom i u vremenskom domenu istovremeno, potrebno je da
se pomo�cu funkcije prozora koji klizi du�z vremenske ose signala, izdvoji deo
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Sl. 3.1: Talasni oblici i spektri EKG signala zdravog i pacijenta sa AIM

signala a zatim izra�cuna diskretizovana Furijeova transformacija diskretnog
niza za svaki prozor.

Ako se sa w(n) ozna�ci realna prozorska funkcija, tada se diskretizo-
vana kratkotrajna Furijeova transformacija (Short Time Fourier Transform -
STFT) dobija preko formule [72]:

X(n; k) =
1X

m= �1

x(m)w(n�m)e�j 2�
N km (3.4)

Pokazana funkcija zavisi od dve promenljive: diskretnog vremena (nT ) i
diskretne frekvencije (� = 2�k=N; 0 � k � N � 1).

U zavisnosti od �sirine prozora, dobija se razli�cita vremensko-frekvencijska
rezolucija. Primenom DFT nad skupom od N odmeraka signala dobija se
N kompleksnih koe�cijenata. Svaki od dobijenih N koe�cijenata predstavlja
frekvencijsku komponentu �sirine opsega fs=N . Ako je �sirina prozora N ve�ca
tada je �sirina opsega koji predstavlja koe�cijent DFT manja tj. frekvencijska
rezolucija je ve�ca, odnosno spektar je �niji. Istovremeno, ve�ca �sirina prozora
onemogu�cava da se preciznije odrede trenuci promena u vremenu, pa je vre-
menska rezolucija manja. U suprotnom, manja �sirina prozora omogu�cava pre-
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ciznije sagledavanje promena u vremenu, ali je zato �sirina opsega u frekven-
cijskom domenu ve�ca, odnosno rezolucija manja.

Prozorska funkcija, takod-e, ima veliki uticaj na ta�cnost odred-ivanja
vremenskih trenutaka de�savanja promena, odnosno na ta�cnost odred-ivanja
frekvencijskih komponenti prisutnim u signalu.

Ako je energija signala x(t) kona�cna, tj. ako je:

Ex =
1Z

�1

jx(t)j2dt < 1 (3.5)

tada postoji na�cin da se izvr�si karakterizacija signala istovremeno i u vremen-
skom i u frekvencijskom domenu preko svojih srednjih vrednosti i disperzija
u svakom domenu [73]. Ako se jx(t)j2 i jX(f)j2 posmatraju formalno kao
gustine raspodele verovatno�ca sa srednjim vrednostima u vremenu i frekven-
ciji:

tm =
1
Ex

1Z

�1

tjx(t)j2dt (3.6)

i

fm =
1
Ex

1Z

�1

f jX(f)j2df (3.7)

tada se mogu izra�cunati njihove standardne devijacije:

T 2 =
4�
Ex

1Z

�1

(t� tm )2jx(t)j2dt (3.8)

i

B2 =
4�
Ex

1Z

�1

(f � fm)2jX(f)j2df (3.9)

Ako se za signal x(t) odabere Gausova kompleksna funkcija:

x(t) = Ce�� (t�tm )2+ j 2�f m (t�tm ) (3.10)

gde su C i � realni koe�cijenti, tada je proizvod T �B = 1. Isti rezultat va�zi
i ako se za signal x(t) izabere bilo realni ili imaginarni deo jedna�cine 3.10. U
ostalim slu�cajevima je navedeni proizvod ve�ci od jedinice.
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Med-utim, prakti�cno, rezolucija signala u oba domena zavisi od izabrane
prozorske funkcije, od izabrane �sirine prozora ali i od samog signala. Prelimi-
narna diskusija vezana za uticaj prozorske funkcije na vremensko-frekvencij-
sku karakterizaciju EKG signala data je u radu [74].
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Sl. 3.2: Funkcija proizvoda vremenske i frekvencijske rezolucije za EKG signal
uz upotrebu tri prozorske funkcije

Navedena ograni�cenja su poznata kao Heisenberg - Gaborov princip neo-
dred-enosti. Na Sl. 3.2 pokazane su 4 funkcije: talasni oblik EKG signala u
vremenu, funkcija T za pokazani EKG signal za �sirinu prozora od 64 odmer-
aka za 3 razli�cite prozorske funkcije (Gauss-ove, Hamming-ove i Blackman-
ove), funkcija B za isti signal i navedene prozorske funkcije i proizvod funkcija
T � B .

Na istoj slici (Sl. 3.2) se vidi da funkcija T za Gausov prozor ima
najni�zu vrednost, dok funkcija B ima maksimalnu vrednost u odnosu na
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ostale prozorske funkcije. Proizvod T � B na kraju ima najmanju vrednost
koriste�ci upravo Gausovu prozorsku funkciju.

Analiza kvaliteta prikaza kratkotrajne Furijeove transformacije, u smislu
izdvajanja detalja koji ukazuju na abnormalnost u odnosu na EKG signal
zdravog pacijenta, u ovom radu je izvr�sena kori�s�cenjem 5 razli�citih prozorskih
funkcija i to: Hamming, Blackman, Keiser, Gauss i Chebyshev. Njihov oblik
u vremenskom i frekvencijskom domenu je dat na Sl. 3.3.

Sl. 3.3: Prikaz prozorskih funkcija u vremenskom i frekvencijskom domenu

3.2 Filtriranje signala

EKG signal koji se dobija na ulazu EKG ured-aja je poja�cani i AD kon-
vertovan signal sa elektroda postavljenih na ko�zi pacijenta. U zavisnosti od
kvaliteta kontakta izmed-u ko�ze pacijenta i elektroda, pojavi�ce se promenljiva
parazitna otpornost, kao i superponirani niskofrekvencijski (NF) signal u
ritmu disanja pacijenta. Promenljiva parazitna otpornost se manifestuje u
signalu kao �sum, a superponirani niskofrekvencijski signal kao sporopromen-
ljivo oscilovanje osnovne linije EKG signala oko vremenske ose.
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Oscilovanje osnovne linije EKG signala oko x ose se elimini�se visokofrek-
vencijskim (VF) �ltrom, �cija je grani�cna frekvencija 0.2Hz. U ovom radu
je upotrebljen VF �ltar sa Butterworth-ovom aproksimacijom 5. reda sa
slede�cim parametrima: slabljenje na 0.18 Hz je 50dB, a na 0.6Hz je 3dB.
Promenom parametara u cilju sni�zavanja frekvencije od 0.6Hz rezultiralo je
ne samo u pove�canju reda �ltra, ve�c i u njegovoj nestabilnosti. Amplitudska
i fazna karakteristika pomenutog �ltra su pokazane na Sl. 3.4. Na slici je
pokazana normalizovana frekvencija gde su frekvencije 0.18Hz i 0.6Hz nor-
malizovane i iznose 0.000375 i 0.00125. Prenosna funkcija H(z) ima oblik:

H(z) =
0:994 � 4:97z�1 + 9:399z�2 � 9:9399z�3 + 4:97z�4 � 0:994z�5

1 + 4:9879z�1 � 9:9518z�2 + 9:9279z�3 � 4:952z�4 + 0:988z�5
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Sl. 3.4: Amplitudska i fazna karakteristika VF �ltra sa Butterworth-ovom
aproksimacijom

Sa slike se mo�ze videti da je fazna karakteristika nelinearna, �sto je
rezultiralo u izobli�cenjima talasnog oblika �ltriranog signala, pa je �ltri-
ranje vr�seno dva puta: u smeru pozitivne vremenske ose i u obrnutom
smeru. Na ovaj na�cin je rezultantna fazna karakteristika linearna, �sto ne
dovodi do izobli�cenja talasnog oblika signala. Na slici 3.5 plavom bojom
je pokazan ne�ltrirani signal, crvenom �ltriran IIR �ltrom sa nelinearnom
faznom karakteristikom i crnom bojom signal koji je �ltriran dva puta na
malopre obja�snjen na�cin. Strelicama su posebno pokazani delovi talasnog
oblika koji su izobli�ceni upotrebom �ltra sa nelinearnom fazom.
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Sl. 3.5: Eliminisanje talasanja osnovne linije EKG signala upotrebom IIR VF
�ltra, plava boja pokazuje ne�ltrirani signal, crvena bojapokazuje �l-
trirani signal IIR �ltrom u jednom smeru, crna boja pokazuje�ltrirani
signal IIR �ltrom u oba smera

Filtriranje EKG signala pomenutim VF �ltrom je veoma va�zno u vre-
mensko-frekvencijskoj analizi signala uz pomo�c kratkotrajne Furijeove trans-
formacije, jer se ne�ltriranjem dobija neta�cna promena spektra u vremenu
�sto se mo�ze uo�citi na Sl. 3.6. Upotreba VF �ltra sa navedenom grani�cnom
frekvencijom, koja je jako mala, teorijski ne bi trebala da uti�ce na ampli-
tude spektralnih komponenata na vi�sim frekvencijama. Med-utim, sa slike se
jasno vidi kako sporopromenljiva komponenta uti�ce na amplitudu frekvenci-
jskih komponenti na vi�sim frekvencijama.

Signal koji se dobija nakon �ltriranja pomenutim VF �ltrom ima sred-
nju vrednost jednaku nuli. Med-utim, to ne zna�ci da se osnovna linija EKG
signala podudara sa x osom, ve�c ona mo�ze biti iznad ili ispod x ose. Kako
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Sl. 3.6: Promene spektara EKG signala bez (levo) i sa upotrebom VF �ltra
(desno)

je naj�ce�s�ca amplituda EKG signala na osnovnoj liniji, to je dovoljno uraditi
raspodelu amplituda (histogram) u analiziranom signalu i izabrati onu koja
ima najve�ci broj ponavljanja (Sl. 3.7). Poklapanje osnovne linije EKG sig-
nala sa x osom se dobija kada se od �ltriranog signala oduzme vrednost za
koju je dobijen maksimum funkcije gustine raspodele. Nekada se de�sava da
je frekvencija sporopromenljivog signala vi�sa od donje grani�cne frekvencije
VF �ltra, pa osnovna linija EKG signala nije ravna. Tada se upotrebom
kratkotrajne Furijeove transformacije ne dobija realan spektar promenljiv u
vremenu.
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Sl. 3.7: Odred-ivanje amplitude osnovne linije EKG signala nakon VF �ltri-
ranja

3.3 Upored-ivanje STFT spektara

Postupak dobijanja STFT spektara u disertaciji je izveden na slede�ci na�cin.
Prvo je odred-ena �sirina prozora prozorske funkcije N , kojom su pomno�zeni
odmerci nestacionarnog signala. Zatim je izra�cunata Furijeova transformacija
ovako dobijenog niza pomo�cu FFT algoritma i dobijeno je N spektralnih
komponenti od kojih je zadr�zano prvih N=2. Apsolutne vrednosti dobijenih
koe�cijenata predstavljaju amplitude spektralnih komponenti od kojih svaka
pokriva opseg frekvencija �sirine fs=N i odgovaraju vremenskom intervalu koji
pokriva �sirina prozora. Zatim je prozorska funkcija pomerena za 4 odmera-
ka (za vremenski interval 4=fs) i izra�cunavanje spektralnih koe�cijenata je
ponovljeno kao u prethodnom koraku. Opisani postupak je ponavljan pome-
ranjem prozora za po 4 odmeraka sve dok prozor nije obuhvatio poslednjih
N odmeraka signala.

Vremensko promenljivi spektar nestacionarnog signala ima tri dimen-
zije: vreme, frekvenciju i amplitudu koe�cijenata. Vremenska i frekvencijska
osa se standardno prikazuju na x i y osi koordinantnog sistema, a amplituda
koe�cijenata se mo�ze prikazati na z osi koordinantnog sistema, ako se radi
o trodimenzionalnom prikazu u perspektivi, ili preko odred-ene palete boja u
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dvodimenzionalnom prikazu. Ako je prikaz spektra takav da se tre�ca dimen-
zija - amplituda koe�cijenata prikazuje odgovaraju�com bojom iz palete boja,
potrebno je konstruisati takvu paletu gde se jasno mogu uo�citi nijanse boja
koje predstavljaju susedne vrednosti amplituda. Na Sl. 3.6 prikazan je vre-
menski promenljivi spektar u tri dimenzije, u dve dimenzije sa logaritamskim
amplitudama i u dve dimenzije sa linearnim amplitudama.

Kako amplitude spektralnih koe�cijenata uglavnom brzo opadaju sa po-
rastom frekvencije, to se odred-ene zakonomernosti ne mogu pratiti na vi�sim
frekvencijama, jer se promena malih amplituda koe�cijenata tada utapa u
jednu nijansu u paleti boja. Da bi se ta zakonomernost pratila i na vi�sim
frekvencijama prikazuje se i logaritamska vrednost koe�cijenata.

Da bi se lak�se uo�cile razlike u narednim slikama u kojima se vr�si upored-i-
vanje 2-D i 3-D, linearnih i logaritamskih spektara, karakteristi�cni detalji su
ozna�ceni strelicama i opisom.

Njihov prikaz na papiru je ograni�cen kvalitetom �stampe i papira, dok se
ti detalji na ekranu monitora jasnije uo�cavaju.

3.3.1 STFT spektri EKG signala zdravog pacijenta

Talasni oblici EKG signala zdravog pacijenta su sli�cni u pojedinim odvo-
dima. Tako, na primer, signal u odvodima: D1, D2, D3, aVL, aVF, V4,
V5 i V6 zdravog pacijenta se sastoji od malog pozitivnog P talasa, izra�zenog
pozitivnog R zubca u QRS kompleksu i pozitivnog T talasa. Signal u odvodu
aVR naj�ce�s�ce predstavlja lik u horizontalnom ogledalu u odnosu na odvod
aVL. U odvodu V1 EKG signal ima jedva primetni R zubac i dubok S zubac,
dok P i T talas mogu biti negativni. U odvodima V2 i V3 se postepeno
pove�cava R i smanjuje S zubac, dok su P i T talas pozitivni. Ponekad se
postojanje malog S zubca nastavlja i do odvoda V4.

Na slikama 3.8, 3.9 i 3.10 su prikazane kratkotrajne Furijeove transfor-
macije tipi�cnih signala sa odvoda D1, V1 i V3 zdravog pacijenta uz upotrebu
svih ranije navedenih prozorskih funkcija �sirine 128 odmeraka (133ms).
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Sl. 3.8: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvoda D1
zdravog pacijenta (w=128) dobijene kori�s�cenjem razli�citih prozorskih
funkcija

Na y osi su prikazane frekvencije od 0 - 120Hz, iako je signal odmeravan
na frekvenciji od 960Hz, jer na frekvencijama od 120Hz do 480Hz ne postoje
zna�cajne komponente.

Isto tako, na slici 3.11 su prikazane i kratkotrajne Furijeove transforma-
cije sa �sirinom prozora od 256 odmeraka (266ms).

Na Sl. 3.8 se mo�ze uo�citi slede�ce: 1) na STFT sa Hamming-ovom i
Kaiser-ovom prozorskom funkcijom jasno se uo�cavaju P i T talasi sa frekven-
cijama ispod 20Hz i QRS kompleks sa frekvencijama do 40Hz, 2) na STFT
sa Chebysh-evljevom i Blackman-ovom prozorskom funkcijom je vremenska
rezolucija bolja, P i T talas se jasno vide na frekvencijama do 20Hz, kao
i QRS kompleks sa frekvencijom preko 40Hz i 3) na STFT sa Gauss-ovom
prozorskom funkcijom P i T talas se lako prepoznaju jer se nalaze uzdignuti
do frekvencije od 30Hz a QRS kompleks ima i frekvencije i preko 50Hz. Vre-
menska rezolucija je najbolja kod Gausove funkcije.

Na Sl. 3.9 se na talasnom obliku EKG signala mo�ze primetiti elevacija
ST segmenta iza S zupca , a ispred T talasa, pa se na STFT dijagramima
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Sl. 3.9: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvoda V1
zdravog pacijenta (w=128) dobijene kori�s�cenjem razli�citih prozorskih
funkcija
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Sl. 3.10: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaV3
zdravog pacijenta (w=128) dobijene kori�s�cenjem razli�citih prozorskih
funkcija
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Sl. 3.11: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaD1
zdravog pacijenta (w=256) dobijene kori�s�cenjem razli�citih prozorskih
funkcija

pomenuta elevacija mo�ze pogre�sno protuma�citi kao T talas. T talas je po tra-
janju kra�ci od elevacije ST segmenta, pa bi trebalo da ima i ve�ce frekvencije.
Na STFT dijagramu sa Hamming-ovom i Kaiser-ovom prozorskom funkci-
jom se P i T talas mogu prepoznati tako �sto imaju frekvencije do 20Hz
(narand�zaste i �zute linije). Sli�cno se kod STFT dijagrama sa Chebyshev-
ljevom i Blackman-ovom prozorskom funkcijom P i T talas mogu prepoz-
nati tako �sto imaju frekvencije do 30Hz. Med-utim, na STFT dijagramu sa
Gausov-om prozorskom funkcijom je vrlo te�sko odrediti gde je T talas. Ako
se pogleda talasni oblik signala i uo�ci da je T talas odmah nakon �sto signal
preseca x osu u okolini 1.5s, tada se na dijagramu T talas nalazi odmah iza
�zute linije na 1.5s.

Na Sl. 3.10 se T talas prepoznaje po velikoj energiji (na svim di-
jagramima je T talas obojen crvenom bojom), mada je na dijagramu sa
Gauss-ovom prozorskom funkcijom vremenska rezolucija najbolja - najbolje
se spoznaju vremenski trenuci po�cetka i kraja karakteristi�cnih segmenata
EKG signala.
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Na spektrogramima EKG signala sa �sirinom prozora od 256 odmeraka
(0.267s) se vidi da je bitno pogor�sana vremenska rezolucija, dok se frekven-
cijska nije zna�cajno pobolj�sala (Sl. 3.11). Vrlo je te�sko uo�citi trenutke nas-
tajanja i i�s�cezavanja segmenata EKG signala. Primetno je da su dijagrami
sa �sirinom prozora od 128 odmeraka pregledniji od dijagrama sa �sirinom od
256 odmeraka.

Kao �sto je ve�c napomenuto, osnovna linija talasnog oblika EKG signala
ne mora da bude prava linija i nakon VF �ltriranja. Tada se mo�ze desiti da
P i T talas pojedinih perioda EKG signala nisu iznad ili ispod x ose, ve�c se
mo�ze desiti da ih x osa preseca. Takav primer je pokazan na Sl. 3.12.
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Sl. 3.12: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaV3
zdravog pacijenta (w=128) kod koga osnovna linija nije prava linija

Sa slike se jasno vidi da vrh P talasa jedva prelazi x osu. Opadanje
amplitude signala nakon P talasa ka osnovnoj liniji ispred QRS kompleksa u
odnosu na x osu izgleda kao negativni P talas, pa je zato vrlo lako na spek-
trogramima protuma�citi ovaj deo signala kao P talas. Pravi, jedva pozitivni
deo P talasa ima malu amplitudu pa je na dijagramima pokazan svetlijim
bojama i te�sko je na bilo kom dijagramu sa sigurno�s�cu utvrditi gde je.
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U disertaciji je izvr�sena spektralna analiza EKG signala pacijenata sa
Akutnim Infarktom Miokarda (AIM), sa absolutom i sa blokom leve i desne
grane.

3.3.2 STFT spektri EKG signala pacijenata sa AIM

Akutni Infarkt Miokarda (AIM) nastaje kada dod-e do prestanka ishrane �celija
srca, odnosno kada se zapu�se krvni sudovi koji dovode krv do tih �celija. Tada
dolazi do izumiranja tkiva u tom predelu i o�ste�cene �celije ne provode elektri�cni
signal na isti na�cin kao i zdrave �celije. U zavisnosti od toga koji je deo srca
ostao bez dovoljno krvi, javljaju se anomalije talasnog oblika EKG signala u
razli�citim odvodima.

Od ukupno 146 razli�citih EKG signala koji su analizirani u pripremi
ovog rada, za njih 5 je dijagnosti�kovan AIM.

Na Sl. 3.13 pokazani su EKG signali odvoda aVL dva razli�cita pacijenta
kojima je uspostavljena ista dijagnoza - AIM, kao i kratkotrajni spektri dobi-
jeni upotrebom Gausove prozorske funkcije. Iako se talasni oblici med-usobno
razlikuju, kratkotrajni spektri su veoma sli�cni. Karakteristi�cni delovi spek-
tra su vrhovi, koji predstavljaju QRS kompleks do frekvencija oko 50Hz,
kao i prili�cno dugi, ravni delovi sa frekvencijama oko 30Hz, koji predstav-
ljaju depresiju ili elevaciju ST segmenta. U talasnom obliku prvog pacijenta
prime�cuje se odsustvo P i T talasa, �sto se ogleda i u kratkotrajnom spektru.
Postojanje P i T talasa se prime�cuje u talasnom obliku drugog pacijenta -
P talas se prepoznaje po frekvencijama od oko 40Hz ispred QRS kompleksa,
a T talas po velikoj amplitudi i ne�sto vi�sim frekvencijama iza depresije ST
segmenta.

Na Sl. 3.14 pokazan je EKG signal odvoda aVL jednog od pacijenata
sa AIM, sa prethodne slike, kao i njegovi kratkotrajni spektri uz upotrebu
Blackman-ove i Hamming-ove prozorske funkcije. Upored-ivanjem kratko-
trajnih spektara istog EKG signala odvoda aVL sa razli�citim prozorskim
funkcijama mo�ze se zaklju�citi slede�ce:

� Kratkotrajni spektar sa Gauss-ovom prozorskom funkcijom ima bolju
rezoluciju u vremenu i ima vi�se spektralne komponente (QRS do 50Hz,
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Sl. 3.13: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaaVL
pacijenata sa AIM uz upotrebu Gauss-ove prozorske funkcije
(w=128)

depresija do 30Hz), mo�ze se razlikovati R i S zubac, T talas se na
dijagramu sa logaritamskim amplitudama ne moze sa sigurno�s�cu iz-
dvojiti, dok se isti lako uo�cava na dijagramu sa linearnim amplitudama
spektralnih koe�cijenata,

� Kratkotrajni spektar sa Blackman-ovom prozorskom funkcijom ima
ne�sto lo�siju vremensku rezoluciju, ni�ze frekvencijske komponente od
spektra sa Gauss-ovom prozorskom funkcijom (QRS do 45Hz, depre-
sija do 20Hz i T talas do 25Hz), P i T talas se mogu odrediti sa ve�com
sigurno�s�cu na dijagramu sa logaritamskim amplitudama u odnosu na
isti sa Gauss-ovom funkcijom, dok se na dijagramu sa linearnim am-
plitudama slabije uo�cavaju, postojanje R i S zubca se manifestuje u
"iskrivljenom" vrhu QRS kompleksa na dijagramu sa logaritamskim
amplitudama ka desnoj strani,

� Kratkotrajni spektar sa Hammingovom prozorskom funkcijom ima prili-
�cno lo�su vremensku rezoluciju i niske frekvencijske komponente (QRS
kompleks do 40Hz, depresija do 15Hz), T talas se jasno uo�cava u odnosu
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na depresiju ST segmenta na dijagramu sa logaritamskim amplitudama,
dok je izdvajanje T talasa na dijagramu sa linearnim amplitudama
sli�cno kao i kod istog dijagrama sa Blackman-ovom prozorskom funkci-
jom.

Sl. 3.14: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaaVL
pacijenta sa AIM, uz upotrebu Blackman-ove i Hamming-ove pro-
zorske funkcije (w=128)

Na Sl. 3.15 prikazan je i talasni oblik EKG signala odvoda D3 pacijenta
sa AIM, kao i njegovi kratkotrajni spektri dobijeni uz upotrebu Gauss-ove i
Hamming-ove prozorske funkcije. Karakteristi�can oblik kratkotrajnog spek-
tra je prisutan i ovde - QRS kompleks na vi�sim frekvencijama pra�cen du�zim,
ni�zim ravnim delom spektra koji prikazuje ST elevaciju/depresiju.

Kratkotrajni spektri odvoda D3 imaju vrlo sli�cne karakteristike kao
odgovaraju�ci za odvod aVL. Upotrebom Gauss-ove prozorske funkcije se
jasno vide Q i R zubac QRS kompleksa, frekvencije segmenata su vi�se, ali
je te�sko uo�citi T talas na dijagramu sa logaritamskim amplitudama, dok
je na dijagramu sa linearnim amplitudama T talas uo�cljiviji. Kod spektra
odvoda D3 frekvencije su ni�ze, vremenska rezolucija je dosta lo�sija, Q i R
zubac se manifestuju u "iskrivljenom" vrhu QRS kompleksa na dijagramu sa
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logaritamskim amplitudama ka desnoj strani. Med-utim T talas je uo�cljiviji
na dijagramu sa logaritamskim amplitudama nego kod dijagrama sa Gauss-
ovom prozorskom funkcijom.

Sl. 3.15: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaD3 paci-
jenta sa AIM, uz upotrebu Gauss-ove i Hamming-ove prozorske
funkcije (w=128)

3.3.3 STFT spektri EKG signala pacijenata sa abso-
lutom

Absoluta je anomalija elektri�cne aktivnosti srca koja se ogleda u postojanju
vi�se uzastopnih P talasa i razli�citih du�zina perioda EKG signala. Ova anoma-
lija se ne vidi u svim, ve�c u po nekim odvodima, �sto zavisi od pacijenta do
pacijenta. De�sava se da je absoluta kombinovana i sa nekom drugom anoma-
lijom.

Od ukupno 146 razli�citih EKG signala koji su analizirani u pripremi
ovog rada, za njih 7 je dijagnosti�kovana absoluta.

Jedan primer absolute je pokazan na Sl. 3.16.
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Sl. 3.16: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaD2 paci-
jenta sa absolutom, uz upotrebu Gauss-ove i Blackman-ove prozorske
funkcije (w=128)

Na ovom primeru absoluta se javlja u kombinaciji sa ishemijom (nedo-
voljnom ishranom) srca, pa je prisutna i depresija ST segmenta . Na slici se
jasno mogu videti razli�cita vremena trajanja perioda EKG signala. Posto-
janje vi�se P talasa (P1, P2, P3) se najjasnije vidi na kratkotrajnom spektru
uz kori�s�cenje Gauss-ove prozorske funkcije gde je amplituda predstavljena
na logaritamskoj osi. 3D dijagram je jasniji od "image" spektra, jer se am-
plitude spektralnih koe�cijenata \brda�sca" kod pojavljivanja vi�sestrukih P
talasa jasnije uo�cavaju. Na kratkotrajnom spektru, koji je predstavljen "im-
age" dijagramom uz kori�s�cenje Blackman-ove prozorske funkcije, ne vide se
najjasnije vi�sestruki P talasi, ve�c se oni naslu�cuju, dok se na 3D dijagramu
oni jasnije uo�cavaju.

Jo�s jedan primer dijagnosti�kovanja absolute pokazan je na Sl. 3.17,
gde je ona uo�cena na odvodu aVF.

Kao i u prethodnom primeru, jasno se uo�cava pojava vi�sestrukih P ta-
lasa i nejednakog trajanja EKG perioda. 3D spektar uz kori�s�cenje Gauss-ove
prozorske funkcije vrlo jasno prikazuje postojanje velikog broja oscilacija ta-
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Sl. 3.17: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaaVF
pacijenta sa absolutom, uz upotrebu Gauss-ove i Hamming-ove pro-
zorske funkcije (w=128)

lasnog oblika oko osnovne linije izmed-u 2 uzastopna QRS kompleksa. Na
"image" dijagramu kratkotrajnog spektra uz upotrebu Hamming-ove pro-
zorske funkcije, ne mo�ze se sa sigurno�s�cu utvrditi postojanje nekoliko P ta-
lasa.

Med-utim, negde je vrlo te�sko razlikovati kratkotrajni spektar zdravog
EKG signala i onog sa absolutom. Jedan takav primer je dat na Sl. 3.18,
gde je absoluta dijagnosti�kovana u odvodu aVR.

Na ovom primeru se dvostruki P talas pojavljuje upravo u onoj periodi
EKG signala koja je du�za od ostalih perioda. S obzirom da se T talas u
ostalim periodama pojavljuje tik uz QRS kompleks, u ozna�cenim delovima
dijagrama se "vi�sak" P talasa mo�ze uo�citi samo pa�zljivim posmatranjem. I
ovde se pojava vi�sestrukih P talasa najjasnije uo�cava na 3D dijagramu uz
kori�s�cenje Gauss-ove prozorske funkcije.

Na Sl. 3.18 mo�zemo uo�citi da izmed-u dva uzastopna QRS kompleksa
postoji 6-7 oscilacija u sekundi, �sto zna�ci da bi trebalo da se u kratkotrajnom
spektru pojavi ja�ca amplituda na frekvenciji 6-7 Hz. Sa �sirinom prozora od
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Sl. 3.18: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaaVR
pacijenta sa absolutom, uz upotrebu Gauss-ove i Hamming-ove pro-
zorske funkcije (w=128)

128 odmeraka i frekvencijom odmeravanja od 960Hz, frekvencijska rezolucija
je 7.5 Hz. Med-utim, �sirina prozora od 512 odmeraka rezultuje u frekvenci-
jskoj rezoluciji od 1.875Hz, �sto bi bilo dovoljno da se primete jake amplitude
na frekvencijama od 6-7Hz izmed-u 2 uzastopna QRS kompleksa. Upotreba
ve�ce �sirine prozora bi dovela do jo�s bolje frekvencijske rezolucije u kratkotra-
jnom spektru, ali bi tada dijagram bio "razmazan" po vremenskoj osi i bilo
bi te�sko napraviti paralelu izmed-u talasnog oblika i njegovog spektra.

Uz upotrebu Hamming-ove prozorske funkcije sa �sirinom prozora od
512 odmeraka dobijena je Sl. 3.19 na kojoj su upored-eni kratkotrajni spektri
EKG signala odvoda aVF zdravog i pacijenta sa absolutom.

Na "image" dijagramu, kod pacijenta sa absolutom se mo�ze primetiti
istaknuta frekvencijska komponenta na 6-7Hz, dok kod zdravog pacijenta to
ne postoji. Kako je nad EKG signalom zdravog pacijenta superponirana
frekvencija javne mre�ze, na dijagramu se jasno mogu uo�citi komponente na
frekvencijama od 50Hz i 100Hz.
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Sl. 3.19: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaaVR
pacijenta sa absolutom i zdravog pacijenta uz upotrebu Hamming-
ove prozorske funkcije (w=512)

Na slici 3.20 pokazani su i kratkotrajni spektri dobijeni uz upotre-
bu Gauss-ove i Blackman-ove prozorske funkcije sa �sirinom prozora od 512
odmeraka nad EKG signalom pacijenta sa absolutom.

Na dijagramu sa kratkotrajnim spektrom uz upotrebu Gauss-ove pro-
zorske funkcije ne uo�cavaju se komponente na frekvencijama od 6-7Hz. One
se prime�cuju na dijagramu sa Blackman-ovom prozorskom funkcijom, �cini se
jasnije u odnosu na dijagram uz upotrebu Hamming-ove prozorske funkcije.

3.3.4 STFT spektri EKG signala pacijenata sa BLG

U disertaciji su analizirani i kratkotrajni spektri EKG signala sa dijagnozom
"Blok leve grane" (BLG). Bilo je ukupno 14 pacijenata sa ovom dijagnozom.
Ovo o�ste�cenje sr�canog mi�si�ca se javlja kada se impulsni signal koji polazi iz
sinusnog �cvora ne prenosi ravnomerno kroz obe komore, jer je provod-enje sig-
nala prekinuto u levoj grani. Tu se prvo aktivira desna komora, a zatim, sa
zaka�snjenjem leva. To se manifestuje u izdu�zenom QRS kompleksu (nekom-
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Sl. 3.20: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaaVR
pacijenta sa absolutom uz upotrebu Gauss-ove i Blackman-ove pro-
zorske funkcije (w=512)

pletni blok), odnosno QRS kompleksu sa dva R zupca (kompletan blok) u
odvodima V5 i V6.

Na dijagramu na Sl. 3.21 su pokazani talasni oblici EKG signala odvoda
V6 zdravog i pacijenta sa nekompletnim blokom leve grane.

Kratkotrajni spektri signala zdravog i pacijenta sa nekompletnim blokom
leve grane se jasno razlikuju uz upotrebu Gauss-ove prozorske funkcije, prven-
stveno po maksimalnim frekvencijama koje su prisutne u QRS kompleksima.
Kod zdravog pacijenta QRS kompleks, na dijagramu sa logaritamskim ampli-
tudama, ima frekvencije do 60Hz, a kod pacijenta sa blokom grane zna�cajne
frekvencijske komponente postoje do 40Hz. Sli�cno se mo�ze uo�citi i na dija-
gramima kratkotrajnog spektra sa linearnim amplitudama, sa tim �sto se ovde
najvi�se frekvencijske komponenta zapa�zaju na oko 40Hz za zdravog, odnosno
na 20Hz za pacijenta sa blokom leve grane.

Upored-ivanje kratkotrajnih spektara EKG signala zdravog i pacijenta
sa blokom leve grane izvr�seno je i upotrebom Chebyshev-ljeve prozorske
funkcije, �sto je prikazano na Sl. 3.22.
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Sl. 3.21: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaV6
zdravog i pacijenta sa nekompletnim blokom leve grane uz upotrebu
Gauss-ove prozorske funkcije (w=128)

Sl. 3.22: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaV6
zdravog i pacijenta sa nekompletnim blokom leve grane uz upotrebu
Chebyshev-ljeve prozorske funkcije (w=128)
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Dijagrami kratkotrajnih spektara na Sl. 3.22 su vrlo sli�cni odgovara-
ju�cima sa Sl. 3.21, razlike se sastoje u vremenskoj �sirini QRS spektra -
QRS kompleks je �siri u spektru sa Chebyshev-ljevom prozorskom funkcijom
i u maksimalnim frekvencijama na kojima su prisutne zna�cajnije kompo-
nente - QRS kompleks ima spektralne komponente na vi�sim frekvencijama
uz upotrebu Gauss-ove prozorske funkcije. Na dijagramu sa logaritamskim
amplitudama QRS kompleks zdravog pacijenta ima komponente i do 50Hz, a
sa linearnim amplitudama do 35Hz. Kod pacijenta sa nekompletnim blokom
leve grane postoje komponente na frekvencijama do 30Hz sa logaritamskim
amplitudama, odnosno do 15Hz sa linearnim amplitudama.

Kratkotrajni spektri signala zdravog i pacijenta sa nekompletnim blokom
leve grane uz upotrebu Hamming-ove prozorske funkcije dati su na Sl. 3.23.

Sl. 3.23: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaV6
zdravog i pacijenta sa nekompletnim blokom leve grane uz upotrebu
Hamming-ove prozorske funkcije (w=128)

�Sirine QRS kompleksa na vremenskoj osi na dijagramu kratkotrajnog
spektra uz upotrebu Hamming-ove prozorske funkcije su najve�ce, dok su
najvi�se frekvencijske komponente manje u pored-enju sa ostalim prozorskim
funkcijama. Na dijagramima sa logaritamskim amplitudama, kod zdravog
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pacijenta su maksimalne frekvencije prisutne do 45Hz, a u spektru signala
pacijenta sa nekompletnim blokom leve grane do 25Hz.

Kratkotrajni spektri EKG signala sa kompletnim blokom leve grane
odvoda V6 uz upotrebu Gauss-ove i Hamming-ove prozorske funkcije prikaza-
ni su na Sl. 3.24.

Sl. 3.24: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaV6 paci-
jenta sa kompletnim blokom leve grane uz upotrebu Gauss-ovei
Hamming-ove prozorske funkcije (w=128)

Upored-ivanjem kratkotrajnih spektara dobijenih kori�s�cenjem Gauss-ove
i Hamming-ove prozorske funkcije uo�cava se postojanje R i r’ zupca u spektru
sa Gauss-ovom funkcijom, dok se ova dva zupca ne razlikuju, ve�c se stapaju u
�siroki QRS kompleks sa dosta ni�zim maksimalnim frekvencijama u spektru sa
Hamming-ovom prozorskom funkcijom. Ako se najvi�se frekvencije u kratko-
trajnom spektru QRS kompleksa signala uz upotrebu Hamming-ove pro-
zorske funkcije pacijenta sa kompletnim blokom leve grane sa Sl. 3.24 uporede
sa spektrom istog segmenta uz upotrebu iste prozorske funkcije zdravog paci-
jenta sa Sl. 3.23, mo�ze se primetiti jasna razlika jer su kod zdravog pacijenta
prisutne komponente na frekvencijama do 45Hz a kod pacijenta sa komplet-
nim blokom leve grane na frekvencijama do 25Hz. Med-utim, kratkotrajni
spektri zdravog i pacijenta sa kompletnim blokom leve grane uz upotrebu
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Gauss-ove prozorske funkcije ne pokazuju tako jasnu razliku u maksimalnim
frekvencijama prisutnim u oblasti QRS kompleksa. Zbog postojanja dva R
zupca koja se mogu uo�citi u spektru pa�zljivijim posmatra-njem i zbog bolje
vremenske rezolucije usled kori�s�cenja Gauss-ove prozorske funkcije, ovde su
maksimalne frekvencije u QRS kompleksima zdravog i pacijenta sa komplet-
nim blokom leve grane bliske - oko 60Hz za zdravog i oko 50Hz za pacijenta
sa blokom.

Na Sl. 3.25 prikazani su i kratkotrajni spektri EKG signala odvoda V6
zdravog i pacijenta sa kompletnim blokom leve grane uz upotrebu Chebyshe-
vljeve i Blackman-ove prozorske funkcije.

Sl. 3.25: Kratkotrajne Furijeove transformacije EKG signala odvodaV6 paci-
jenta sa kompletnim blokom leve grane uz upotrebu Blackman-ove i
Chebyshev-ljeve prozorske funkcije (w=128)

Mo�ze se zaklju�citi da se u spektrima EKG signala pacijenta sa kom-
pletnim blokom leve grane, dva R zupca mogu primetiti jedino pa�zljivim
posmatranjem u spektru uz kori�s�cenje Gauss-ove prozorske funkcije. U os-
talim spektrima nije mogu�ce identi�kovati postojanje ova dva zupca.
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3.4 Zaklju�cak

Na osnovu uporedne analize rezultata primene kratkotrajne Furijeove ana-
lize kori�s�cenjem razli�citih prozorskih funkcija nad EKG signalima zdravog,
pacijenta sa AIM, absolutom i BLG, sakupljenih pomo�cu PC-EKG ured-aja,
mo�ze se zaklju�citi:

� da je optimalna �sirina prozora 128 odmeraka za sve analizirane sig-
nale. Posebno, kod utvrd-ivanja pojave absolute, mo�ze se koristiti i
prozor �sirine 512 odmeraka uz upotrebu Hamming-ove i Blackman-ove
prozorske funkcije;

� kod brzih promena u EKG signalu, gde je bitno utvrditi trenutke nas-
tanka i nestanka pojedinih segmenata (detekcija vi�sestrukih P talasa,
QRS kompleks) optimalna je Gauss-ova prozorska funkcija;

� kod sporih promena u EKG signalu, gde su �sirine segmenata razli�cite,
npr. kod T talasa nakon elevacije ili depresije, po�zeljno je koristiti
prozorske funkcije sa Hamming-ovim, Kaiser-ovim ili Blackman-ovim
prozorom koje daju jasnije rezultate jer tada dolazi do izra�zaja njihova
bolja frekvencijska rezolucija, pa se �siri segmenti uo�cavaju na ni�zim a
u�zi na ne�sto vi�sim frekvencijama i

� da je kod utvrd-ivanja kompletnog bloka leve grane bolje koristiti Black-
man-ovu prozorsku funkciju, jer se tada dobijaju ni�ze frekvencije u QRS
kompleksu u odnosu na spektar zdravog pacijenta. Kori�s�cenje Gauss-
ove prozorske funkcije nije po�zeljno iako se pomo�cu nje uo�cavaju Rr’
zupci u spektru, ali na vi�sim frekvencijama koje su sli�cne frekvencijama
kod zdravog pacijenta, pa je onda te�sko ustanoviti razliku izmed-u spek-
tra zdravog i pacijenta sa kompletnim BLG.

Potrebno je, takod-e, istaknuti da kratkotrajna Furijeova transforma-
cija ima nedostatak, da ne pokazuje ta�cno relativne amplitude frekvencijskih
komponenti EKG signala kada je on u pojedinim delovima superponiran sa
jednosmernom vredno�s�cu.
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Glava 4

Primena Wavelet
transformacije u analizi
nestacionarnih signala

4.1 Kontinualna Wavelet transformacija

Wavelet transformacija kontinualnog signala x(t) je de�nisana jedna�cinom
[75]:

T (s; �) =
1

p
a

1Z

�1

x(t)	�
�
t� �
s

�
dt (4.1)

gde s predstavlja stepen skaliranja (izdu�zenja) mati�cnog waveleta (talasi�ca)
	(t), � predstavlja poziciju waveleta na vremenskoj osi, a 	� je konjugo-
vano kompleksna funkcija waveleta. Kontinualna wavelet transformacija se,
teorijski, dobija tako �sto se za navedene parametre s i � uzimaju vrednosti iz
beskona�cnog skupa. Med-utim, prakti�cno se za parametar s uzimaju diskretne
vrednosti iz kona�cnog skupa prirodnih brojeva, dok se za parametar � uzi-
maju vrednosti n � �t gde �t predstavlja periodu odmeravanja digitalizo-
vanog signala.

U tom smislu kontinualna wavelet transformacija diskretnog niza xn je
de�nisana kao konvolucija niza xn sa skaliranom i u vremenu pomerenom

69
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diskretizovanom funkcijom 	0(n�t):

Wn(s) =
N �1X

n0=0

x0
n	�

�
(n0 � n)�t

s

�
(4.2)

Koe�cijenti kontinualne wavelet transformacija (CWT) za zadatu skalu
s i zadati pomeraj � predstavljaju korelisanost dela signala x(t) u de�nisanom
vremenskom prozoru �sirine wavelet funkcije sa skalom s i pomerenom u vre-
menu za iznos � sa wavelet funkcijom, koja je "izdu�zena" s puta. Ako je
�sirina prozora mala, (male vrednosti parametra s), CWT pokazuje lokalne
osobine signala (detalje) dok velike �sirine prozora (velike vrednosti parametra
s) omogu�cavaju izdvajanje globalnih osobina signala.

Koe�cijenti kontinuale wavelet transformacije se prakti�cno izra�cunavaju
na slede�ci na�cin. Prvo se izra�cuna integral u jedna�cini 4.1 za parametre
s = 1 i � = 0 (slika 4.1 a). Zatim se izvr�si pomeranje prozora sa wavelet
funkcijom za � = �t i ponovo izra�cuna integral u jedna�cini 4.1 (Sl. 4.1 b).
Postupak se ponavlja na isti na�cin pomeranjem prozora sa wavelet funkcijom
po vremenskoj osi dok se ne dod-e do kraja signala. Onda se parametar s
pove�ca za odred-eni korak, npr. s = 2 (wavelet funkcija se izdu�zi 2 puta),
pa se prethodno opisani postupak ponavlja sa istim vremenskim pomerajima
� = n�t (slika 4.1 c).

Sl. 4.1: Izra�cunavanje koe�cijenata wavelet transformacije

Da bi neka funkcija u vremenu mogla da bude wavelet, ona mora da
zadovolji nekoliko kriterijuma:

� da ima kona�cnu energiju: E =
1R

�1
j	(t)j2dt < 1,

� da ima srednju vrednost jednaku nuli:
1R

�1
	(t)dt = 0
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� da omogu�ci rekonstrukciju signala iz CWT koja je dobijena upotrebom
tog waveleta.

Poslednji kriterijum pokazuje da su signal u vremenskom domenu i njegova
CWT razli�cite prezentacije (oblici) istog signala.

Kako korelisanost dva signala predstavlja njihovu meru sli�cnosti, CWT
se mo�ze iskoristiti i za prepoznavanje odgovaraju�cih segmenata u signalu [76].
�Sto je ve�ca sli�cnost izmed-u prozoriranog signala x(t) i wavelet funkcije 	(t)
to su ve�ci i koe�cijenti CWT. Ovo se posebno mo�ze iskoristiti ako signal
sadr�zi segmente koji se ponavljaju u vremenu. Ako je wavelet funkcija sli�cna
segmentu koji se ponavlja, na tim lokacijama �ce se pojaviti visoke vrednosti
CWT koe�cijenata.

U op�stem slu�caju wavelet funkcije su kompleksne funkcije, pa su i wavelet
koe�cijenti kompleksni. Med-utim, ako je wavelet funkcija realna i ako je
ulazni signal realan, tada su i wavelet koe�cijenti realni.

Prilikom izbora wavelet funkcije za analizu postavlja se pitanje da li
upotrebiti kompleksnu ili realnu wavelet funkciju nad realnim signalom. Pre-
poruka je slede�ca [77]: kompleksna wavelet funkcija daje informaciju o ampli-
tudi i fazi i prilagod-enija je za analizu oscilatornih pona�sanja, dok se realna
wavelet funkcija vi�se koristi za detekciju vrhova ili prekida u signalu i is-
tovremeno pokazuje i znak promene (da li je promena pozitivna po amplitudi
signala ili negativna).

Prednost upotrebe CWT u odosu na kratkotrajnu Furijeovu transforma-
ciju se sastoji u boljoj lokalizaciji visokih frekvencija u vremenu �sto se posti�ze
izborom razli�citih �sirina prozora, koji su povezani sa skalom wavelet funkcije.
Isto tako CWT nije ograni�cena na upotrebu sinusoidalnih funkcija, ve�c pos-
toji �sirok spektar wavelet funkcija koje se mogu upotrebiti u CWT analizi.
Sli�cno postojanju spektrograma kod kratkotrajne Furijeove transformacije,
koji pokazuje raspodelu energije u vremensko-frekvencijskom domenu, kod
kontinualne wavelet transformacije postoji skalogram, koji, takod-e pokazuje
raspodelu energije po pomeraj/skala koordinatama [78].

Prikazivanje CWT po pomeraj/skala osama se razlikuje od uobi�cajenog
na�cina prikazivanja kratkotrajnog spektra u vremensko-frekvencijskom dome-
nu. Iako se zna da ve�ce vrednosti skale odgovaraju ni�zim frekvencijama i
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obrnuto - da manje vrednosti skale odgovaraju vi�sim frekvencijama, sa CWT
dijagrama koji je prikazan u pomeraj/skala koordinatama se ne mo�ze o�citati
koje skale odgovaraju kojim frekvencijama.

Sl. 4.2: Primer na�cina odred-ivanja centralne frekvencije wavelet funkcije

Odnos izmed-u skale i frekvencije (pseudo-frekvencije) se mo�ze izra�cunati
po formuli [56]:

Fa =
Fc

a � �
(4.3)

gde je a vrednost skale, � je perioda odmeravanja, Fc je "centralna frekven-
cija" wavelet funkcije u [Hz] a Fa je pseudo - frekvencija koja odgovara skali
a u hercima [Hz].

Na Sl. 4.2 je ilustrovan primer kako se odred-uje centralna frekven-
cija wavelet funkcije. Konkretno, na pomenutoj slici je centralna frekvencija
odred-ena za Coi
et1 wavelet funkciju.

Neke od wavelet funkcija su prikazane na slici 4.3. Sa "db" su ozna�ceni
Daubechies waveleti, "coif" je oznaka za Coi
et wavelete koje je, takod-e kon-
struisala Ingrid Daubechies po zahtevima R.Coifmana, "sym" je oznaka za
Symlet wavelete - modi�kovane "db" wavelete. "Mexican hat" je wavelet
dobijen kao drugi izvod Gausove funkcije raspodele verovatno�ce. Meyer i
Morlet wavelet funkcije su dobijene kombinacijom opadaju�cih eksponencijal-
nih i sinusnih/kosinusnih funkcija.
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Sl. 4.3: Wavelet funkcije
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4.2 Upored-ivanje CWT spektara

Kontinualna wavelet transformacija izvr�sena je nad EKG signalima zdravih
pacijenata, pacijenata sa Akutnim Infarktom Miokarda (AIM), sa absolutom
i sa blokom leve grane. Upored-ivanje je izvr�seno upotrebom �cetiri wavelet
funkcije koje su se najvi�se koristile u literaturi za analizu EKG signala i to
su: Morlet, Meyer, Mexican Hat i Daubechies 4.

4.2.1 Upored-ivanje CWT spektara EKG signala zdravog
i pacijenta sa AIM

Na Sl. 4.4 su pokazani talasni oblici EKG signala odvoda aVL zdravog i
pacijenta sa AIM uz pomo�c Morlet wavelet funkcije.
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Sl. 4.4: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda aVL zdravog i pacijenta sa
AIM kori�s�cenjem Morlet wavelet funkcije

Na talasnom obliku EKG signala odvoda aVL sa Sl. 4.4 kod zdravog
pacijenta se mo�ze uo�citi jasan P i T talas i QRS kompleks u kome se nalazi
visok R zubac. CWT EKG signala zdravog pacijenta ima pozitivne (crvene)
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i negativne (tamno plave) polutalase na frekvenciji oko 1.2Hz �sto jasno pred-
stavlja osnovnu periodu EKG signala. Zbog lak�seg uo�cavanja lokalni pozi-
tivni i negativni maksimumi na ovoj frekvenciji su prikazani isprekidanom
linijom. Isto tako, na EKG signalu zdravog pacijenta se mogu uo�citi "ta-
lasanja" istog trajanja - konveksno ("[") odmah iza R zupca ka T talasu,
konkavno ("\") za vreme trajanja T talasa i konveksno nakon zavr�setka T
talasa. Ove oscilacije se prime�cuju na CWT dijagramu zdravog pacijenta u
lokalnim maksimumima CWT koe�cijenata u okolini 4 Hz. Crtkana linija na
dijagramu obuhvata i lokalni maksimum T talasa. Navedeni lokalni maksi-
mumi se nalaze u "podno�zju" stabla QRS na CWT dijagramu, koji se sastoji
od vi�se grana koje su �siroke na dnu i su�zavaju se pri vrhu gde se nalaze
najvi�se frekvencije prisutne u QRS kompleksu.

U predstavljanju rezultata na CWT dijagramima usvojeno je slede�ce
pravilo:

� ukoliko se u vremenu pojavljuju alternativno lokalni maksimumi supro-
tnog znaka tada je crtana isprekidana linija,

� ukoliko se lokalni maksimum bilo pozitivnog ili negativnog znaka po-
navlja periodi�cno sa osnovnom periodom EKG signala, tada je crtana
linija formata "ta�cka crta".

�Sirina QRS kompleksa se mo�ze o�citati na CWT dijagramu preko pseudo-
frekvencije, tako �sto se odredi lokalni maksimum na stablu (prime�cuje se kao
najcrvenija oblast u srednjoj grani stabla). Linijom "ta�cka crta" spojeni su
maksimumi koji predstavljaju R zubce i oni se nalaze na frekvenciji od oko
9Hz, �sto pokazuje da je �sirina QRS kompleksa oko 1/(9x2) = 55ms (x2 je
uzeto u prora�cunu jer se izra�cunava trajanje samo pozitivne poluperiode).

Na talasnom obliku EKG signala odvoda aVL pacijenta sa AIM se mogu
uo�citi P talas, QRS kompleks sa visokim R i dubokim S zupcem, depresi-
jom ST segmenta i pozitivnim T talasom. Na CWT dijagramu EKG signala
odvoda aVL pacijenta sa AIM se vidi kombinacija lokalnih maksimuma alter-
nativnog znaka u okolini 1Hz koja pokazuje osnovnu frekvenciju EKG signala.
Med-utim za razliku od CWT dijagrama zdravog pacijenta, prime�cuje se jo�s
jedna kombinacija vrlo intenzivnih lokalnih maksimuma alternativnog znaka
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u okolini 2 Hz koja pokazuje pojavu depresije ST segmenta. Tamno plavom
bojom je obele�zen lokalni maksimum negativnog znaka (minimum) izmed-u
QRS kompleksa i T talasa. Ovde se mogu zapaziti pona�sanja lokalnih mak-
simuma sli�cna stablu QRS kompleksa. Lokalni maksimumi u okolini 2Hz su
delovi novog stabla koje ne pripada QRS stablu i koje se sastoji od grana
�sirokih pri dnu i u�zih pri vrhu. Tre�ca kombinacija lokalnih maksimuma se
nalazi u okolini 6-7 Hz i pokazuje na oscilacije �sirine T talasa - iza S zupca
QRS kompleksa postoji konkavno talasanje koje prelazi u konveksno i uzdi�ze
se do vrha P talasa gde je ponovo konkavno. �Sirine QRS kompleksa su kod
pacijenta sa AIM manje nego kod zdravog pacijenta, pa su lokalni maksimumi
QRS kompleksa na vi�sim frekvencijama (oko 10Hz).

Uporedni CWT dijagrami nad istim talasnim oblicima kao na prethod-
noj slici, ali kori�s�cenjem Meyer wavelet funkcije prikazani su na Sl. 4.5
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Sl. 4.5: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda aVL zdravog i pacijenta sa
AIM kori�s�cenjem Meyer wavelet funkcije

Na dijagramima sa CWT dobijenim uz pomo�c Meyer wavelet funkcije
prime�cuju se lokalni maksimumi alternativnog znaka na frekvenciji od oko
1Hz kao i kod Morlet wavelet funkcije. Med-utim kod CWT zdravog paci-
jenta ne postoje lokalni maksimumi alternativnog znaka u okolini 4Hz (ne
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postoje jarke boje). Na dnu QRS stabla postoje veliki CWT koe�cijenti koji
nisu lokalni maksimumi. Zbog ponavljanja lokalnog maksimuma T talasa
nacrtana je linija formata "ta�cka crta". Linija istog formata nacrtana je i u
okolini 8Hz koja pokazuje �sirinu QRS kompleksa.

Kod CWT dijagrama EKG signala odvoda aVL pacijenta sa AIM, pos-
toje oblasti sa velikim koe�cijentima koje sadr�ze vi�se lokalnih maksimuma.
Za razliku od CWT koja je dobijena uz pomo�c Morlet wavelet funkcije, gde su
oblasti sa visokim koe�cijentima uglavnom med-usobno odvojene, ovde oblasti
sa velikim koe�cijentima zauzimaju ve�cu povr�sinu i sadr�ze vi�se lokalnih mak-
simuma. Na CWT dijagramu pacijenta sa AIM uo�cavamo dve grupe lokalnih
maksimuma u okolini 2Hz. Na ni�zoj liniji se nalaze oscilacije koje poti�cu od
depresije ST segmenta (uo�cljiviji su negativni maksimumi na plavim oblas-
tima), a na vi�soj se nalaze oscilacije koje poti�cu od T talasa. Lokalni poz-
itivni maksimumi koji odgovaraju R zubcu u QRS kompleksu se nalaze na
liniji "ta�cka crta" u okolini 9Hz.

Uporedni CWT dijagrami nad istim talasnim oblicima kao na prethod-
noj slici, ali kori�s�cenjem Mexican Hat wavelet funkcije prikazani su na Sl.
4.6

Na CWT dijagramu zdravog pacijenta se vidi kombinacija lokalnih mak-
simuma alternativnog znaka u okolini 1Hz. Lokalni maksimumi na frekven-
ciji koja odgovara �sirini T talasa se nalaze oko 4Hz i nisu veliki (ozna�ceni
su �zutom bojom). Lokalni maksimumi koji pokazuju �sirinu QRS kompleksa
nalaze se na frekvenciji od 9Hz i imaju velike vrednosti (obojeni su jarko
crvenom bojom). P talas se na dijagramu jedva uo�cava. Na CWT dija-
gramu pacijenta sa AIM vidi se kombinacija lokalnih maksimuma alterna-
tivnog znaka, zatim lokalni maksimumi negativnog znaka koji predstavljaju
�sirinu depresije ST segmenta u okolini 2Hz, kao i lokalni maksimumi R zupca
u QRS kompleksu u okolini 10Hz. Polo�zaj T talasa na dijagramu se ne mo�ze
ta�cno odrediti.

Uporedni CWT dijagrami nad istim talasnim oblicima urad-eni su i
kori�s�cenjem Daubechies 4 wavelet funkcije i prikazani su na Sl. 4.7

Na CWT dijagramu zdravog pacijenta se vidi, kao i na prethodnoj slici,
kombinacija lokalnih maksimuma alternativnog znaka u okolini 1Hz. Lokalni
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Sl. 4.6: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda aVL zdravog i pacijenta sa
AIM kori�s�cenjem Mexican Hat wavelet funkcije
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Sl. 4.7: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda aVL zdravog i pacijenta sa
AIM kori�s�cenjem Daubechies 4 wavelet funkcije
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maksimumi na frekvenciji koja odgovara �sirini T talasa se nalaze oko 4Hz i
ne pripadaju kombinaciji maksimuma sa alternativnim znakom. �Sirina QRS
kompleksa odgovara liniji "ta�cka crta" koja se nalazi na frekvenciji od oko
9Hz. Lokalni maksimumi nisu alternativno pored-ani oko osnovne frekvencije
perioda EKG talasa na dijagramu kod pacijenta sa AIM. Kod negativnih
vrednosti CWT koe�cijenata postoje lokalni maksimumi samo na frekvenciji
�sirine ST segmenta, dok su lokalni maksimumi koji predstavljaju T talas
prili�cno visoki (obojeni su jarko crvenom bojom).

Na slikama Sl. 4.8 i Sl. 4.9 prikazani su talasni oblici i odgovaraju�ci
CWT dijagrami za EKG signale odvoda aVL pacijenata sa AIM, kako bi se
uo�cila njihova sli�cnost. Na Sl. 4.8 je prikazan CWT dijagram uz kori�s�cenje
Morlet a na Sl. 4.9 uz kori�s�cenje Mexican Hat wavelet funkcije.
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Sl. 4.8: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda aVL pacijenata sa AIM
kori�s�cenjem Morlet wavelet funkcije

Na Sl. 4.8 se jasno uo�cava sli�cnost u CWT dijagramima EKG signala
pacijenata sa AIM iako talasni oblici nisu ba�s sli�cni. Signal kod pacijenta 2
ima dubok Q i visok R zubac, dok kod pacijenta 1 postoji visok R i dubok S
zubac. Kod pacijenta 2 postoji negativan T talas, a kod pacijenta 1 T talas
je pozitivan. CWT dijagrami imaju sli�cne grupe lokalnih maksimuma, s’ tim



80 Glava 4. Primena Wavelet transformacije u analizi nestacionarnih signala

�sto su njihove frekvencije malo pomerene, a i vrednosti CWT koe�cijenata su
razli�cite u lokalnim maksimumima. Oni su visoki u okolini 2 Hz kod pacijenta
1 (izrazito jarke boje), odnosno imaju srednje vrednosti (blage boje) kod
pacijenta 2.
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Sl. 4.9: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda aVL pacijenata sa AIM
kori�s�cenjem Mexican Hat wavelet funkcije

Na Sl. 4.9 na CWT dijagramu pacijenta 2 ne mo�ze se jasno uo�citi
komponenta lokalnih maksimuma u okolini 2Hz.

Uporedni dijagrami CWT EKG signala zdravog i pacijenta sa AIM sa
odvoda V5 uz kori�s�cenje Morlet wavelet funkcije prikazani su na Sl. 4.10.

Na CWT dijagramu EKG signala odvoda V5 zdravog pacijenta mo�ze se
uo�citi kombinacija lokalnih maksimuma alternativnog znaka u okolini 1Hz
koja pokazuje osnovnu frekvenciju EKG signala. Sa dijagrama se mogu
o�citati i frekvencije koje odgovaraju �sirini T talasa - 4Hz i QRS kompleksa
- oko 9Hz. CWT dijagram EKG signala odvoda V5 pacijenta sa AIM osim
kombinacije lokalnih maksimuma alternativnog znaka koja pokazuje osnovnu
frekvenciju periode EKG signala pokazuje kombinaciju lokalnih maksimuma
u okolini 3Hz u formatu stabla sa visokim vrednostima. Ova kombinacija
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Sl. 4.10: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda V5 zdravog i pacijenta sa
AIM kori�s�cenjem Morlet wavelet funkcije

je uzrokovana dubokim - negativnim T talasom, elevacijom ST segmenta is-
pred T talasa kao i P talasom, �cija je �sirina u vremenskom domenu skoro
jednaka �sirini T talasa. Na dijagramu se uo�cavaju i lokalni maksimumi na
frekvenciji od oko 10Hz, koji predstavljaju QRS kompleks i koji se nalaze u
stablu QRS kompleksa, ali njihove vrednosti su male u odnosu na vrednosti
lokalnih maksimuma u okolini 3Hz.

U radu je izvr�seno i pored-enje EKG signala odvoda V5 pacijenata sa
AIM. Sli�cnost talasnih oblika i njihovih CWT dijagrama je mogu�ce analizirati
na Sl. 4.11.

4.2.2 Upored-ivanje CWT spektara EKG signala zdravog
i pacijenta sa absolutom

Pored EKG signala pacijenata sa AIM, analizirani su talasni oblici i njihovi
CWT dijagrami pacijenata kod kojih je uspostavljena dijagnoza absoluta. Za
njih je karakteristi�cno da u pojedinim odvodima postoji vi�se P talasa.
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Sl. 4.11: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda V5 pacijenata sa AIM
kori�s�cenjem Morlet wavelet funkcije

Na Sl. 4.12 su pokazani talasni oblici i CWT dijagrami EKG signala
odvoda aVF zdravog i pacijenta sa absolutom uz upotrebu Morlet wavelet
funkcije.

Na CWT dijagramu zdravog pacijenta se mo�ze uo�citi periodi�cnost EKG
signala na frekvenciji od oko 1Hz, Iza QRS kompleksa se mo�ze zapaziti i
blago oscilovanje (konveksno, T talas - konkavno i konveksno iza T talasa)
�sto se mo�ze primetiti preko lokalnih maksimuma alternativnog znaka. �Sirina
QRS kompleksa je predstavljena lokalnim pozitivnim maksimumima u okolini
8Hz. Na CWT dijagramu pacijenta sa absolutom, se na frekvenciji od oko
1 i ispod 1Hz prime�cuje promena osnovne frekvencije EKG signala. Na ta-
lasnom obliku pacijenta sa absolutom, mogu se primetiti dve vrste talasanja
koja su superponirana. To se najbolje zapa�za odmah iza obele�zene depre-
sije ST segmenta (koja na dijagramu ima veliki negativni maksimum), i taj
deo talasnog oblika je obele�zen kru�znicom. Ni�za frekvencija koja odgovara
pozitivnoj poluperiodi unutar kru�znice se na dijagramu vidi na oko 3.5 Hz
(jarko crvena oblast), a vi�sa frekvencija na oko 7Hz. Na talasnom obliku
EKG signala pacijenta sa absolutom se pored promene osnovne frekvencije
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Sl. 4.12: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda aVF zdravog i pacijenta
sa absolutom kori�s�cenjem Morlet wavelet funkcije

EKG signala mo�ze zapaziti i promena periode talasanja povorke P talasa, �sto
se prime�cuje na CWT dijagramu - sa vi�se frekvencije od 7 Hz pada na 5.5 Hz,
odnosno sa ni�ze 3.5Hz se penje na 5.5Hz. Tipi�can poreme�caj u dijagnozi ab-
solute se prime�cuje upravo u tom periodu aperiodi�cnosti pojavljivanja QRS
kompleksa.

Primer analize CWT dijagrama EKG signala pacijenta sa absolutom,
uz kori�s�cenje Meyer i Daubechies 4 wavelet funkcije na odvodu D2 prikazan
je na Sl. 4.13.

Isti talasni oblici kao na prethodnoj slici, ali sa CWT dijagramima do-
bijenim uz pomo�c Morlet i Mexican Hat wavelet funkcije prikazani su na Sl.
4.14.

Na dijagramu koji je dobijen uz pomo�c Mexican Hat wavelet funkcije
treba primetiti odsustvo detalja koji postoje na dijagramima sa Morlet wave-
let funkcijom. Med-utim, na dijagramu sa Mexican Hat wavelet funkcijom se
jasnije uo�cavaju lokalni maksimumi u okolini QRS kompleksa. Izra�zeni R i
S zubac se na dijagramu sa Mexican Hat wavelet funkcijom jasno uo�cavaju
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Sl. 4.13: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda D2 pacijenta sa absolutom
kori�s�cenjem Meyer i Daubechies 4 wavelet funkcije
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Sl. 4.14: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda D2 pacijenta sa absolutom
kori�s�cenjem Morlet i Mexican Hat wavelet funkcije
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jarko crvenom (R) i tamno plavom (S) bojom. Na dijagramu CWT sa Mor-
let wavelet funkcijom u QRS stablu postoji 6 grana, od kojih su srednje
dve (jarko crvena i tamno plava) izra�zenije, ali ne tako jasno kao na CWT
dijagramu sa Mexican Hat wavelet funkcijom.

4.2.3 Upored-ivanje CWT spektara EKG signala zdra-
vog i pacijenta sa BLG

Koriste�ci dijagrame CWT EKG signala, mogu�ce je sa visokom sigurno�s�cu
utvrditi dijagnozu bloka leve grane (BLG), �sto je kao rezultat ovog rada
publikovano u [79]. U odvodima V5 i/ili V6 ova dijagnoza se uspostavlja
ukoliko je �sirina QRS kompleksa ve�ca od 100ms. To zna�ci da je perioda
celog talasa ve�ca od 200 ms, odnosno frekvencija lokalnog maksimuma QRS
stabla mora biti manja od 5Hz.

Na Sl. 4.15 su pokazani talasni oblici i CWT dijagrami odvoda V6 EKG
signala zdravog i pacijenta sa kompletnim blokom leve grane uz kori�s�cenje
Morlet wavelet funkcije.

Na dijagramima CWT EKG signala je o�cigledno da su lokalni maksi-
mumi u QRS kompleksima na razli�citim frekvencijama - oko 8Hz za QRS
kompleks zdravog pacijenta i oko 3.5 Hz za QRS kompleks pacijenta sa
kompletnim blokom leve grane. Vi�se frekvencije su prisutne i na dijagramu
bolesnog pacijenta, �cak su i grani�cne frekvencije koje se mogu uo�citi sli�cne
(oko 32Hz), ali su vrednosti CWT koe�cijenata za te frekvencije male u
odnosu na one prisutne kod zdravog pacijenta. �Sirine QRS kompleksa, de-
presije ST segmenta i T talasa su sli�cne, pa otud i kombinacija lokalnih mak-
simuma alternativnog znaka u okolini 3.5Hz na CWT dijagramu bolesnog
pacijenta.

Lokalni maksimumi na QRS kompleksima EKG signala odvoda V6 zdra-
vog i pacijenta sa kompletnim blokom leve grane se mogu jasno uo�citi i na
slikama 4.16 i 4.17 uz upotrebu Mexican Hat, Meyer i Daubechies 4 wavelet
funkcija.

Za razliku od kompletnog bloka leve grane, gde postoje dva R zupca
u QRS kompleksu, kod nekompletnog bloka leve grane postoji jedan �sirok
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Sl. 4.15: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda V6 zdravog i pacijenta sa
kompletnim blokom leve grane kori�s�cenjem Morlet wavelet funkcije

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
-50

0

50

100

150

200

250

300

350
odvod v6 zdravog pacijenta

vreme [s]

re
la

tiv
na

 a
m

pl
itu

da

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
-100

-50

0

50

100

150

200
odvod v6 pacijenta sa kompletnim blokom leve grane

vreme [s]

re
la

tiv
na

 a
m

pl
itu

da

pomeraj [s]

ps
eu

do
-f

re
kv

en
ci

ja
 [H

z]

CWT sa Mexican Hat wavelet funkcijom

0.5   1 1.5   2 2.5   3
0.5

  1

  2

  4

  8

 16

 32

 64

128

256

pomeraj [s]

ps
eu

do
-f

re
kv

en
ci

ja
 [H

z]

CWT sa Mexican Hat wavelet funkcijom

0.5   1 1.5   2 2.5   3
0.5

  1

  2

  4

  8

 16

 32

 64

128

256

T talasP talas

QRS

QRS T talasP talas

QRS

depresija ST segmenta

R

r' T talas

QRS

R
r'

T talas

depresija ST segmenta

Sl. 4.16: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda V6 zdravog i pacijenta
sa kompletnim blokom leve grane kori�s�cenjem Mexican Hat wavelet
funkcije
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Sl. 4.17: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda V6 pacijenta sa komplet-
nim blokom leve grane kori�s�cenjem Meyer i Daubechies 4 wavelet
funkcije

R zubac. Prakti�cno je njegova �sirina bliska �sirini depresije ST segmenta,
odnosno �sirini T talasa (ako ga ima).

Na slikama 4.18 i 4.19 se jasno mogu uo�citi lokalni maksimumi u okolini
3-4Hz koji poti�cu od �sirine QRS kompleksa.

Sa CWT dijagrama se vidi da su najvi�se frekvencije ni�ze od onih u kom-
pletnom bloku leve grane i njihova vrednost se kre�ce u okolini 16Hz. Na CWT
dijagramu koji je dobijen uz pomo�c Mexican Hat wavelet funkcije, prime�cuju
se samo dva lokalna maksimuma za vreme trajanja periode EKG signala i to
u okolini 3.5Hz: prvi uzrokovan �sirokim R zupcem u QRS kompleksu (jarko
crvene boje) i drugi depresijom ST segmenta (tamno plave boje). Na CWT
dijagramima koji su dobijeni kori�s�cenjem Morlet i Meyer wavelet funkcijama
prisutno je vi�se detalja.
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Sl. 4.18: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda V6 pacijenta sa nekom-
pletnim blokom leve grane kori�s�cenjem Morlet i Daubechies 4
wavelet funkcije

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
-200

-100

0

100

200

300

400
odvod v6 pacijenta sa nekompletnim blokom leve grane

vreme [s]

re
la

tiv
na

 a
m

pl
itu

da

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
-200

-100

0

100

200

300

400
odvod v6 pacijenta sa nekompletnim blokom leve grane

vreme [s]

re
la

tiv
na

 a
m

pl
itu

da

pomeraj [s]

ps
eu

do
-f

re
kv

en
ci

ja
 [H

z]

CWT sa Mexican Hat wavelet funkcijom

0.5   1 1.5   2 2.5   3
0.5

  1

  2

  4

  8

 16

 32

 64

128

256

pomeraj [s]

ps
eu

do
-f

re
kv

en
ci

ja
 [H

z]

CWT sa Meyer wavelet funkcijom

0.5   1 1.5   2 2.5   3
0.5

  1

  2

  4

  8

 16

 32

 64

128

256

QRS

P talas

depresija ST segmenta

P talas

QRS

depresija ST segmenta

QRS

depresija ST segmenta

P talas

QRS depresija ST segmenta

P talas

Sl. 4.19: Talasni oblici i CWT EKG signala odvoda V6 pacijenta sa nekom-
pletnim blokom leve grane kori�s�cenjem Mexican Hat i Meyerwavelet
funkcije
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Na osnovu prikazanih rezultata analize EKG signala u razli�citim odvodima
primenom kontinualne Wavelet transformacije za zdrave i pacijente sa AIM,
absolutom i blokom leve grane mo�ze se zaklju�citi da se karakteristi�cni seg-
menti EKG signala lak�se uo�cavaju nego primenom kratkotrajne Furijeove
transformacije. Trajanje pojedinih segmenata je direktno povezano sa os-
novnim frekvencijama tih segmenata, koje se lako mogu o�citati na CWT
dijagramima tako �sto za njih postoje odgovaraju�ce oblasti sa visokim vred-
nostima CWT koe�cijenata, odnosno, lokalni maksimumi.

O�citavanje pozicije lokalnih maksimuma u vremenu i frekvenciji na CWT
dijagramima je najlak�se upotrebom Morlet wavelet funkcije, jer se uglavnom
sastoje od lokalnih maksimuma alternativnog znaka koji su med-usobno jasno
odvojeni. Na CWT dijagramima EKG signala sa Meyer i Daubechies 4
wavelet funkcija, lokalni maksimumi pripadaju oblastima sa relativno sli�cnim
amplitudama, pa je ne�sto te�ze ustanoviti pozicije maksimalne vrednosti ko-
e�cijenata unutar tih oblasti. Upotrebom Mexican hat wavelet funkcije do-
bijaju se CWT dijagrami koji sadr�ze manje detalja nego CWT dijagrami
dobijeni upotrebom ostalih analiziranih wavelet funkcija.

Poseban rezultat u analizi EKG signala upotrebom kontinualne Wavelet
transformacije ostvaren je u detekciji dijagnoze bloka leve grane. Bez obzira
na upotrebljenu wavelet funkciju na CWT dijagramima se lako uo�cavaju
razlike izmed-u maksimalnih frekvencija lokalnih maksimuma QRS kompleksa
kod zdravog (oko 8Hz) i kod pacijenta sa navedenom dijagnozom (oko 3.5Hz).
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Glava 5

Kompresija EKG signala

5.1 Kompresija EKG signala pomo�cu DWT

Wavelet transformacijom se mo�ze izvr�siti dekompozicija signala f(t) na sumu
osnovnih funkcija pomno�zenih te�zinskim faktorima, gde su osnovne funkcije
izdu�zene i translirane verzije funkcije  koju zovemo "mother wavelet". Opi-
sana dekompozicija se mo�ze opisati jedna�cinom:

f(t) =
X

�

X

k

c�k  (s� t� k) (5.1)

gde su � i k iz kona�cnog skupa. Promenljiva � kontroli�se stepen izdu�zenja os-
novnog waveleta - talasi�ca, tako �sto ve�ce � omogu�cava analizu niskih frekven-
cija, a manje � vi�sih frekvencija odnosno detalja. Na ovaj na�cin wavelet
dekompozicija omogu�cuje pregled i analizu signala u razli�citim frekvencijskim
opsezima. Ako promenljiva s ima �ksnu vrednost s = 2, wavelet dekompozi-
cija se tada pona�sa kao kaskadni �lter propusnik opsega po oktavama [39].

Koe�cijenti c�k se izra�cunavaju postupkom koji se zove "Forward Wave-
let Transform", tako �sto se izvr�si konvolucija signala f(t) sa osnovnom funkci-
jom  �k (t) gde je:

 �k (t) = 2�= 2 (s� t� k) (5.2)

Ekvivalentni na�cin za dobijanje koe�cijenata c�k nad diskretizovanim
signalom s(n) je da se on propusti kroz par odgovaraju�cih �ltera sa med-usob-
nim karakteristikama koje izgledaju kao lik u ogledalu (QMF - Quadrature

91
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Mirror Filters) i da se izvr�si decimacija sa faktorom 2. Na taj na�cin se
vr�si dekompozicija signala s(n); n = 0; : : : ; N � 1 na dva signala - Aproksi-
maciju A i Detalje D. Aproksimacija sadr�zi niskofrekventne, a detalji vi-
sokofrekventne komponente signala. Detalji se dobijaju kada se signal pro-
pusti kroz "half band\ �ltar visokih frekvencija, �ciji impulsni odziv pred-
stavlja wavelet funkciju  (t) [41], a aproksimacija se dobija kada se signal
propusti kroz "half band\ �ltar niskih frekvencija koji predstavlja Quadra-
ture Mirror Filter (QMF) pomenutog �ltra visokih frekvencija. Impulsni
odziv �ltra niskih frekvencija se naziva funkcija skaliranja �(t).

Za ta�cno izra�cunavanje koe�cijenata aproksimacije i detalja potrebni su
i odmerci ulaznog signala van opsega n 2 [0; N � 1]. Obi�cno se tada signal
"produ�zava\ na po�cetku i na kraju tako �sto se: 1)dodaju odmerci konstantne
vrednosti (tipi�cno jednakim nuli), 2)periodi�cno se produ�zava i 3)produ�zava
odmercima koji predstavljaju lik u ogledalu signala na njegovim krajevima.
Naj�ce�s�ce se koristi tre�ca opcija [39].

Na izlazu QMF �ltara dobijaju se aproksimacija i detalji koji imaju
ukupno dva puta vi�se odmeraka nego �sto ih ima ulazni signal. Zato se
nad njima vr�si decimacija sa faktorom 2 (tzv. downsampling), tako �sto se
zadr�zava svaki drugi odmerak.

Dekompozicioni proces se mo�ze dalje nastaviti na taj na�cin �sto se nad
svakom slede�com aproksimacijom vr�si dekompozicija na aproksimaciju i de-
talje ni�zeg nivoa. Broj iteracija predstavlja nivo (l) dekompozicije. U ovom
procesu se ulazni signal transformi�se u grupe koe�cijenata koji pripadaju
aproksimaciji najni�zeg nivoa (Al) i l detalja (D1; : : : ; Dl). Ukupan broj ko-
e�cijenata je jednak broju odmeraka ulaznog signala. Na Sl. 5.1 je pokazana
dekompozicija do nivoa l. Grupe koe�cijenata koji predstavljaju DWT ulaz-
nog signala su oivi�cene kvadratima.

Originalni signal se mo�ze rekonstruisati iz pomenutih grupa koe�cijenata
pomo�cu inverzne DWT. Ona se dobija tako �sto se prvo izvr�si interpolacija
koe�cijenata aproksimacije i detalja na najni�zem nivou (Al i Dl) sa faktorom
2 (tzv. upsampling) dodavanjem nultih odmeraka izmed-u svaka dva uza-
stopna koe�cijenta, pa se tako dobijeni signali propu�staju kroz odgovaraju�ce
modi�kovane QMF �ltre i sabiraju. Na ovaj na�cin se dobija aproksimacija
na vi�sem nivou (Al�1). Postupak se nastavlja dobijenom aproksimacijom i
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Sl. 5.1: Dobijanje koe�cijenata aproksimacija i detalja uz pomo�c banke DWT
�ltara

zapam�cenim detaljima na slede�cem vi�sem nivou (Dl�1) i nastavlja dalje dok
se ne dobije aproksimacija na najvi�sem nivou (A0) koja predstavlja rekon-
struisan signal.

Ako se sa hn obele�ze odmerci impulsnog odziva nisko-frekventnog �ltra
(H) iz QMF para �ltara za wavelet dekompoziciju, a sa gn odmerci visoko-
frekventnog �ltra (G), tada va�ze slede�ce relacije:

gn = (�1)1�nh1�n

~g�n = gn

~h�n = hn

(5.3)

U jedna�cinama (5.3) ~hn i ~gn su odmerci impulsnog odziva modi�kovanih
QMF �ltara za sintezu signala od DWT koe�cijenata.

Dekompozicija EKG signala do tre�ceg nivoa upotrebom DWT je pokaza-
na na Sl. 5.2. �Zutom bojom su obele�zeni odmerci iz kojih se mo�ze rekon-
struisati originalni EKG signal.

Signali A1 i D1 se dobijaju tako �sto se originalni signal propusti kroz
NF i VF QMF �ltre sa propusnim opsezima: (0, fg=2) i (fg=2, fg), signali A2
i D2 kroz �ltre sa propusnim opsezima: (0, fg=4) i (fg=4, fg=2) i signali A3
i D3 kroz �ltre sa propusnim opsezima: (0, fg=8) i (fg=8, fg=4). Na kraju,
odmerci koji se �cuvaju pripadaju opsezima: (0, fg=8) za aproksimaciju A3,
(fg=8, fg=4) za detalje D3, (fg=4, fg=2) za detalje D2 i (fg=2, fg) za detalje
D1.

Iz navedenog se vidi da originalni signal ima isti broj odmeraka koliko
imaju zajedno detalji i aproksimacija na najni�zem nivou zajedno. To zna�ci
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Sl. 5.2: Dekompozicija EKG signala na detalje: D1, D2 i D3 i na aproksi-
maciju 3. nivoa: A3

da je, �sto se ti�ce potrebnog prostora za �cuvanje podataka, svejedno da li �ce
se sa�cuvati originalni signal ili detalji sa aproksimacijom na najni�zem nivou.
Rekonstrukcijom signala iz koe�cijenata detalja i aproksimacije se dobija
nepromenjeni originalni signal.

Med-utim, ukoliko se zanemare neki koe�cijenti detalja, tj. ukoliko se
nekim koe�cijentima detalja vrednost izjedna�ci sa nulom, pa se iz takvih -
modi�kovanih detalja izvr�si rekonstrukcija, dobi�ce se signal koji je sli�can ori-
ginalnom signalu. Eliminisanje manje va�znih koe�cijenata iz detalja se izvodi
postupkom koji se naziva "thresholding", odnosno eliminacija koe�cijenata
�cija je apsolutna vrednost manja od zadatog praga (eliminacija najmanjeg).
U op�stem slu�caju za svaki nivo dekompozicije se mo�ze de�nisati razli�citi prag
za eliminaciju najmanjeg.
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Na Sl. 5.3 je pokazan proces rekonstrukcije signala koji je sli�can ori-
ginalnom signalu. Razlika izmed-u originalnog i rekonstruisanog signala se
dobija zbog eliminisanja odred-enog broja koe�cijenata.
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Sl. 5.3: Rekonstrukcija EKG signala iz koe�cijenata detalja: D1, D2i D3
kojima su eliminisani koe�cijenti �cija je apsolutna vrednost manja od
zadatog praga i aproksimacije 3. nivoa: A3

Crvenom bojom su predstavljeni pragovi u detaljima ispod kojih su
koe�cijenti izjedna�cavani sa nulom i rekonstruisani signali u aproksimacijama
A2, A1 i A0. Na uveli�canom delu aproksimacije A0 se mo�ze videti razlika
izmed-u originalnog i rekonstruisanog signala.

Postoje dva na�cina kako se elimini�su koe�cijenti �cija je absolutna vred-
nost manja od zadatog praga i to su: "hard\ i "soft\ thresholding. Zajedni�cko
za oba postupka je da se koe�cijentima �cija je apsolutna vrednost manja od
zadatog praga dodeljuje vrednost jednaka nuli. U postupku "hard thresh-
olding\ koe�cijenti koji nisu eliminisani zadr�zavaju svoju vrednost, dok se
u postupku "soft thresholding\ apsolutna vrednost neeliminisanih koe�cije-
nata smanjuje za apsolutnu vrednost praga. Postupak "hard thresholding\
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se uglavnom koristi kod kompresije, dok se "soft thresholding\ koristi za
otklanjanje �sumova u signalu.

Pomo�cu dekompozicije originalnog signala, preko QMF wavelet �ltara,
na aproksimaciju i detalje i postupkom eliminacije koe�cijenata �cija je apso-
lutna vrednost manja od zadatog praga, broj koe�cijenata koji treba sa�cuvati
u memoriji je manji od broja odmeraka u originalnom signalu. Na taj na�cin
se ostvaruje u�steda u prostoru koji je potreban za �cuvanje podataka, odnosno
dobija kompresija. Ova kompresija je tzv. "lossy" kompresija, zato �sto se iz
zapam�cenih koe�cijenata ne mo�ze rekonstruisati originalni signal, ve�c samo
signal koji je sli�can originalnom.

Postoji vi�se na�cina po kojima se meri sli�cnost originalnog signala sa
rekonstruisanim. U literaturi je naj�ce�s�ce kori�s�cena mera Percentage Root
mean square (rms) Di�erence (PRD) koja je data formulom (2.6). Druga
mera za merenje sli�cnosti je Retained energy - zadr�zana energija koja je data
formulom (5.4) u [56]. To je odnos zbira kvadrata koe�cijenata aproksi-
macije na najni�zem nivou i detalja nakon eliminisanja koe�cijenata �cija je
absolutna vrednost manja od zadatih pragova i zbira kvadrata aproksimacije
na najni�zem nivou i detalja dobijenim postupkom dekompozicije originalnog
signala.

RE(%) =
PNL

n=1 A
2
Lc (n) +

PL
l=1

PN l
n=1 D

2
lc(n)

PNL
n=1 A2

L (n) +
PL

l=1

PN l
n=1 D2

l (n)
� 100 (5.4)

Mo�ze se desiti da je rekonstruisani signal uglavnom vrlo sli�can original-
nom, osim na par mesta gde je razlika u amplitudama velika. Tada je mera
PRD vrlo mala (razlika izmed-u signala je mala), odnosno zadr�zana energija
velika. Isto tako se mo�ze desiti da su originalni i rekonstruisani signal razli�citi
ali tako da je amplituda razlike uglavnom mala, gde je PRD ve�ca, odnosno
zadr�zana energija manja u odnosu na prethodni slu�caj. Obe navedene mere u
sebi akumuliraju kvadratnu gre�sku, tako da se de�sava da zbir kvadrata ve�ceg
broja manjih razlika bude ve�ci u odnosu na zbir kvadrata manjeg broja ve�cih
razlika. Zato se �cesto koristi i mera maksimalne apsolutne razlike (Maximal
Absolute Di�erence) koja je data jedna�cinom (5.5).

MaxD(%) = max(abs(sr (n) � s(n))); n 2 (1; N) (5.5)
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Osim mere sli�cnosti potrebno je de�nisati i stepen kompresije. On se
mo�ze de�nisati kao koli�cina memorije koja je potrebna da se sa�cuva kom-
presovan signal u odnosu na koli�cinu memorije koja je potrebna da se sa�cuva
originalni signal. Isto tako, postoji jo�s jedna veli�cina koja se zove "broj nula"
(Number of Zeros - NZ). U postupku eliminacije najmanjeg, veliki broj koe�-
cijenata se izjedna�cava sa nulom. Odnos "nultih" koe�cijenata sa ukupnim
brojem koe�cijenata predstavlja pomenutu veli�cinu Number of Zeros u pro-
centima.

U radu je izvr�sena analiza stepena kompresije i kvaliteta rekonstruisanog
signala po tri razli�cita parametra:

� izbor praga odluke (scarcehi, scarceme i scarcelo),

� nivo dekompozicije (5 i 6) i

� wavelet funkciji (db2, db4, db6, db8, db10 i bior4.4.

Prag odluke je odred-ivan po Birge-Massart metodama [80]. Po nave-
denim metodama za svaki nivo dekompozicije odred-uje se prag, takav da
nakon eliminacije najmanjeg, ostaje nj koe�cijenata koji nisu eliminisani.
Vrednost za promenljivu nj se odred-uje na osnovu slede�ce jedna�cine (5.6):

nj =
M

(J + 2 � j)a
(5.6)

gde je: J najve�ci nivo dekompozicije, j je nivo dekompozicije za koji se
odred-uje prag, M = L za scarcehi, M = 1:5 � L za scarceme i M = 2 �
L za scarcelo metodu, L je broj odmeraka u aproksimaciji najni�zeg nivoa
dekompozicije, a ima vrednosti 5, 2 i 1.5 respektivno za scarcehi, scarceme i
scarcelo metodu.

Za svaku od analiziranih bolesti (Akutni infarkt miokarda, absoluta i
blok leve grane), izabrani su talasni oblici svih 12 odvoda od po tri pacijenata
i izvr�sene su kompresije menjanjem svih pomenutih parametara. Za izabrani
skup parametara formirane su tablice oblika kao na tabeli 5.1.
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Tabela 5.1: Pregled procentualne srednje kvadratne gre�ske (PRD), maksimalne
absolutne razlike (MaxD), zadr�zane energije (RE) i broja nultih
koe�cijenata (NZ) za 12 odvoda EKG signala pacijenta sa AIM

Odvod PRD MaxD RE NZ
D1 1.55 5 99.98 91.61
D2 1.80 4 99.97 91.60
D3 1.74 6 99.99 91.60
aVR 3.64 3 99.90 91.62
aVL 2.25 5 99.96 91.60
aVF 1.65 4 99.98 91.60
V1 2.16 3 100.00 91.60
V2 1.31 6 100.00 91.61
V3 1.81 10 99.98 91.60
V4 3.37 8 99.89 91.61
V5 1.40 10 99.98 91.60
V6 2.78 6 99.91 91.60

Prilikom rekonstrukcije signala izvr�seno je vizuelno upored-ivanje rekon-
struisanog signala sa originalnim. Ukoliko bi se talasni oblik rekonstruisanog
signala razlikovao zna�cajno od originalnog, tako da je sadr�zao segmente koji
bi ukazivali na pogre�snu dijagnozu ili bi ti segmenti izgledali nemogu�ci u
EKG signalu, rezultat bi bio klasi�kovan kao rezultat sa izobli�cenjem.

Na Sl. 5.4 je pokazan segment originalnog talasnog oblika EKG signala,
ispravno rekonstruisan signal i rekonstruisan signal sa izobli�cenjem.

Za svaku tablicu oblika kao na tabeli (5.1) izra�cunate su maksimalne
vrednosti za PRD, MaxD, kao i srednje vrednosti za RE, NZ i stepen kom-
presije. Stepen kompresije je izra�cunat kao odnos ukupnog broja koe�cije-
nata originalnog signala i broja nenultih koe�cijenata nakon postupka eli-
minisanja najmanjeg. Nakon eliminisanja rekonstruisanih talasnih oblika sa
izobli�cenjem sastavljene su tablice 5.2, 5.3 i 5.4.

Iz prikazanih tablica mo�ze se zaklju�citi slede�ce. Nad EKG signalima
svih pacijenata se mo�ze izvr�siti kompresija sa parametrima: nivo - 5, metoda
- scarcelo, waveleti - db4, bior4.4, db6, db8 i db10. Najve�ca kompresija je
dobijena izborom waveleta db4 i iznosi oko 91.5 %.
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Tabela 5.2: Pregled nivoa dekompozicije, metode za odred-ivanje praga, maksi-
malne procentualne srednje kvadratne gre�ske (PRD), maksimalne
absolutne razlike (MaxD), srednje zadr�zane energije (RE), sred-
njeg broja nultih koe�cijenata (NZ), stepena kompresije (StKomp)
i thresholding postupka za 12 odvoda EKG signala po izabranim
parametrima za 4 pacijenta sa blokom leve grane (BLG)

Nivo Metoda Wavelet PRD MaxD RE NZ StKomp Thr pacijent
6 scarcelo bior4.4 3.041 27 99.965 95.319 21.36 hard 060404001
6 scarcelo db6 3.159 27 99.971 95.243 21.02 hard
6 scarcelo db8 3.184 38 99.957 95.075 20.30 hard
6 scarcelo db10 3.079 34 99.959 94.907 19.63 hard
5 scarceme db4 2.530 22 99.976 94.435 17.97 hard
5 scarceme bior4.4 2.414 20 99.973 94.383 17.80 hard
5 scarcelo db2 2.417 16 99.972 91.606 11.91 hard
5 scarcelo db4 2.141 11 99.988 91.465 11.72 hard
5 scarcelo bior4.4 2.158 11 99.982 91.400 11.63 hard
5 scarcelo db6 2.155 12 99.990 91.318 11.52 hard
5 scarcelo db8 2.148 11 99.983 91.170 11.33 hard
5 scarcelo db10 2.151 13 99.986 91.021 11.14 hard
5 scarcelo db2 3.961 22 99.956 91.606 11.91 hard 050831001
5 scarcelo db4 3.471 11 99.975 91.457 11.71 hard
5 scarcelo bior4.4 0.861 3 99.985 91.381 11.60 hard
5 scarcelo db10 3.449 12 99.976 91.312 11.51 hard
5 scarcelo db6 3.449 12 99.976 91.312 11.51 hard
5 scarcelo db8 3.449 12 99.976 91.312 11.51 hard
6 scarcelo bior4.4 5.457 11 99.868 95.319 21.36 hard 050926002
6 scarcelo db6 6.152 12 99.843 95.243 21.02 hard
6 scarcelo db8 5.917 14 99.853 95.077 20.31 hard
5 scarceme db4 5.240 10 99.887 94.428 17.95 hard
5 scarceme bior4.4 5.125 10 99.894 94.366 17.75 hard
5 scarceme db6 5.078 10 99.887 94.326 17.62 hard
5 scarceme db8 5.117 10 99.891 94.224 17.31 hard
5 scarceme db10 5.034 9 99.891 94.123 17.02 hard
5 scarcelo db4 4.467 9 99.931 91.458 11.71 hard
5 scarcelo bior4.4 4.390 9 99.932 91.384 11.61 hard
5 scarcelo db6 4.271 9 99.928 91.315 11.51 hard
5 scarcelo db8 4.218 9 99.933 91.155 11.31 hard
5 scarcelo db10 4.128 11 99.934 91.013 11.13 hard

5 scarcelo db2 5.125 7 99.963 91.609 11.92 hard 051022001
5 scarcelo db4 4.613 5 99.975 91.458 11.71 hard
5 scarcelo bior4.4 4.067 5 99.982 91.385 11.61 hard
5 scarcelo db6 4.492 5 99.980 91.317 11.52 hard
5 scarcelo db8 4.254 5 99.982 91.158 11.31 hard
5 scarcelo db10 4.381 4 99.985 91.018 11.13 hard
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Tabela 5.3: Pregled nivoa dekompozicije, metode za odred-ivanje praga, maksi-
malne procentualne srednje kvadratne gre�ske (PRD), maksimalne
absolutne razlike (MaxD), srednje zadr�zane energije (RE), sred-
njeg broja nultih koe�cijenata (NZ), stepena kompresije (StKomp)
i thresholding postupka za 12 odvoda EKG signala po izabranim
parametrima za 3 pacijenta sa absolutom

Nivo Metoda Wavelet PRD MaxD RE NZ StKomp Thr pacijent
5 scarcelo bior4.4 9.701 8 99.548 93.290 14.90 soft 050923001
5 scarcelo db6 9.740 7 99.524 93.261 14.84 soft
5 scarcelo db4 9.714 7 99.475 93.185 14.67 soft
5 scarcelo db8 9.698 7 99.486 93.012 14.31 soft
5 scarcelo db10 9.693 7 99.495 92.947 14.18 soft
5 scarcelo db2 9.901 10 99.345 92.774 13.84 soft
5 scarcelo db4 9.255 7 99.751 91.465 11.72 hard

6 scarcelo db6 6.485 31 99.865 95.242 21.02 hard 051001012
6 scarcelo db8 6.112 27 99.861 95.075 20.30 hard
5 scarceme db4 5.010 11 99.924 94.429 17.95 hard
5 scarceme bior4.4 4.649 7 99.951 94.373 17.77 hard
5 scarceme db6 4.790 7 99.932 94.331 17.64 hard
5 scarceme db8 4.655 8 99.930 94.227 17.32 hard
5 scarceme db10 4.807 10 99.922 94.125 17.02 hard
5 scarcelo db2 4.442 10 99.945 91.602 11.91 hard
5 scarcelo db4 3.616 3 99.962 91.460 11.71 hard
5 scarcelo bior4.4 3.376 3 99.979 91.391 11.62 hard
5 scarcelo db6 3.438 3 99.967 91.320 11.52 hard
5 scarcelo db8 3.485 4 99.966 91.158 11.31 hard
5 scarcelo db10 3.402 3 99.961 91.015 11.13 hard

6 scarcelo db2 5.642 11 99.901 95.606 22.76 hard 051022002
6 scarcelo db4 5.074 6 99.925 95.429 21.88 hard
6 scarcelo bior4.4 4.837 5 99.938 95.321 21.37 hard
6 scarcelo db10 4.902 6 99.931 94.906 19.63 hard
5 scarceme db2 4.988 8 99.930 94.537 18.30 hard
5 scarceme db4 4.516 5 99.942 94.427 17.94 hard
5 scarceme bior4.4 4.339 5 99.953 94.369 17.76 hard
5 scarceme db6 4.384 4 99.953 94.328 17.63 hard
5 scarceme db8 4.432 5 99.948 94.223 17.31 hard
5 scarceme db10 4.234 5 99.951 94.132 17.04 hard
5 scarcelo db2 4.045 4 99.960 91.610 11.92 hard
5 scarcelo db4 3.626 4 99.966 91.460 11.71 hard
5 scarcelo bior4.4 3.498 4 99.973 91.388 11.61 hard
5 scarcelo db6 3.602 3 99.975 91.317 11.52 hard
5 scarcelo db8 3.522 4 99.970 91.154 11.30 hard
5 scarcelo db10 3.408 3 99.975 91.022 11.14 hard
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Sl. 5.4: Rekonstrukcija EKG signala iz koe�cijenata detalja kojimasu elimin-
isani koe�cijenti �cija je apsolutna vrednost manja od zadatih pragova:
a)ispravna rekonstrukcija i b)rekonstrukcija sa izobli�cenjem

Isto tako, mo�ze se videti da je uglavnom ve�ca kompresija ostvarena
na ra�cun izobli�cenja rekonstruisanog signala u odnosu na originalni signal,
tj. sa pove�canjem kompresije raste i gre�ska (PRD). Treba istaknuti da je
prilikom upored-ivanja originalnog i rekonstruisanog EKG signala ustanovl-
jeno da za dobijene vrednosti PRD koje su bile manje od 4.5% nije bilo
potrebno vizuelno upored-ivati rekonstruisani signal sa originalnim. To nije
va�zilo za dobijene vrednosti PRD koje su bile ve�ce od 4.5%. Tada je odluka,
da li je rekonstruisani signal izobli�cen ili ne, morala da se donese vizuelnim
upored-ivanjem.

U pojedinim EKG signalima su bili prisutni veliki �sumovi, tako da je bilo
nemogu�ce izvesti kompresiju kori�s�cenjem "hard thresholding\ metode elim-
inisanja koe�cijenata, jer je rekonstruisan signal bio jako izobli�cen u odnosu
na originalni. Tada su primenom "soft thresholding\ metode dobijeni rekon-
struisani signali tako da su li�cili na originalni signal.

Rekonstruisani signal primenom "hard thresholding\ metode vrlo li�ci
na originalni signal i prati brze promene talasnog oblika. Rekonstrukcijom
signala primenom "soft thresholding\ metode dobija se talasni oblik koji
predstavlja srednju pokretnu vrednost (moving average) originalnog signala.
Na ovaj na�cin se dobija signal u kojem su eliminisani visokofrekventni �sumovi.
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Tabela 5.4: Pregled nivoa dekompozicije, metode za odred-ivanje praga, maksi-
malne procentualne srednje kvadratne gre�ske (PRD), maksimalne
absolutne razlike (MaxD), srednje zadr�zane energije (RE), sred-
njeg broja nultih koe�cijenata (NZ), stepena kompresije (StKomp)
i thresholding postupka za 12 odvoda EKG signala po izabranim
parametrima za 3 pacijenta sa AIM

Nivo Metoda Wavelet PRD MaxD RE NZ StKomp Thr pacijent

5 scarcelo bior 4.4 9.483 15 99.799 93.432 15.23 soft 060320004
5 scarcelo db4 9.404 15 99.783 93.295 14.91 soft
5 scarcelo db8 9.366 15 99.799 93.290 14.90 soft
5 scarcelo db10 9.389 16 99.797 93.131 14.56 soft
5 scarcelo db2 9.429 22 99.710 92.816 13.92 soft
5 scarcelo db4 7.810 12 99.888 91.455 11.70 hard

6 scarcelo bior4.4 7.759 7 99.847 95.324 21.39 hard 060508001
5 scarceme db4 6.765 6 99.873 94.433 17.96 hard
5 scarceme bior4.4 6.335 6 99.894 94.376 17.78 hard
5 scarceme db6 6.412 6 99.889 94.333 17.65 hard
5 scarceme db8 6.231 6 99.884 94.232 17.34 hard
5 scarceme db10 6.468 6 99.872 94.129 17.03 hard
5 scarcelo db4 5.362 5 99.922 91.464 11.72 hard
5 scarcelo bior4.4 5.392 5 99.932 91.394 11.62 hard
5 scarcelo db6 5.402 5 99.935 91.322 11.52 hard
5 scarcelo db8 5.359 5 99.929 91.163 11.32 hard
5 scarcelo db10 5.407 5 99.921 91.019 11.13 hard
6 scarcelo bior4.4 4.708 14 99.935 95.321 21.37 hard 060504001
5 scarceme bior4.4 4.002 9 99.958 94.364 17.74 hard
5 scarceme db6 4.125 12 99.944 94.325 17.62 hard
5 scarcelo db2 3.642 10 99.962 91.602 11.91 hard
5 scarcelo db4 3.355 7 99.968 91.457 11.71 hard
5 scarcelo bior4.4 3.266 8 99.974 91.382 11.60 hard
5 scarcelo db6 3.279 7 99.965 91.314 11.51 hard
5 scarcelo db8 3.216 7 99.973 91.158 11.31 hard
5 scarcelo db10 3.252 7 99.971 91.016 11.13 hard
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5.2 Kompresija EKG signala pomo�cu Wave-
let paketa

Sli�cno pomenutom postupku dekompozicije signala kori�s�cenjem DWT, mogu-
�ce je izvr�siti i dekompoziciju ulaznog signala koriste�ci wavelet pakete (WP)
na aproksimacije A i detalje D. Kada se koristi DWT, vr�si se dekompozi-
cija samo ulaznog signala i aproksimacija na dva podskupa: aproksimaciju i
detalje na ni�zem nivou. Nad detaljima se ne vr�si dekompozicija.

Pomo�cu WP kreira se stablo tako da su odmerci ulaznog signala na vrhu
stabla. Ulazni signal se postupkom wavelet dekompozicije deli na dva pod-
skupa (�cvora) koe�cijenata: Aproksimaciju (A) i Detalje (D). Dalje, koe�ci-
jenti aproksimacije (A) se dele postupkom dekompozicije na dva podskupa
(�cvora) koe�cijenata: AD i AA a koe�cijenti detalja (D) se dele na slede�ce
podskupe koe�cijenata: DA i DD. Postupak se nastavlja dok se ne izvr�si
dekompozicija do �zeljenog nivoa kao �sto je to pokazano na Sl. 5.5 za tre�ci
nivo.

Kao rezultat diskretne wavelet transformacije dobijaju se koe�cijenti
jedne aproksimacije na najni�zem nivou (AJ ) i koe�cijenti detalja (DJ , DJ �1,
... , D1). U svakom vi�sem nivou detalja postoji dva puta vi�se koe�cijenata u
dva puta ve�cem i vi�sem frekvencijskom opsegu. Ukupan broj razli�citih grupa
koe�cijenata je J + 1, gde je J najni�zi nivo dekompozicije.

Primenom postupka dekompozicije signala pomo�cu wavelet paketa nas-
taje stablo, koje u svakom nivou dekompozicije j ima 2j �cvorova sa po 2 puta
manje koe�cijenata u odnosu na broj koe�cijenata na vi�sem nivou dekom-
pozicije. Na kraju se dobija 2J "krajnjih\ �cvorova koji sadr�ze med-usobno
isti broj koe�cijenata.

Postupak kompresije signala pomo�cu wavelet paketa se ne razlikuje
mnogo od postupka kompresije uz pomo�c DWT . Jedina razlika se sastoji
u tome da kod wavelet paketa postupak eliminisanja koe�cijenata ne mora
da se izvr�si nad koe�cijentima "krajnjih\ �cvorova. U postupku dekompozi-
cije signala, od vrha stabla ka krajnjim �cvorovima, ne mora biti izvr�sena
dekompozicija koe�cijenata svakog �cvora na aproksimaciju i detalje. Naime,
za svaki �cvor se izra�cunava entropija koja zavisi od vrednosti koe�cijenata
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Sl. 5.5: Dekompoziciono stablo WP do 3. nivoa

koji pripadaju tom �cvoru. Na osnovu dobijenih entropija bira se \najbolje
stablo". Ako je entropija u odred-enom �cvoru manja od sume entropija u
�cvorovima na koje se prethodni �cvor grana, onda se dekompozicija ne vr�si
nad tim �cvorom. Na ovaj na�cin se dobija "najbolje stablo\ koje ima najmanju
kumulativnu entropiju [42].

Postoji nekoliko na�cina po kojima se izra�cunava entropija u �cvorovima
WP stabla. To su:

� Shannon-ova entropija,

� lp norma (E(s) =
P

i jsi jp),

� entropija logaritma "energije" (E(s) = �
P

i log(s2
i )) i

� "threshold\ entropija (E(s) = #fi takvih da jsi j > �g).

U radu [56] je navedena formula za izra�cunavanje \nenormalizovane"
entropije e signala (skupa koe�cijenata) c = fci g ; i = 1 : : : N , gde su ci



5.2. Kompresija EKG signala pomo�cu Wavelet paketa 105

koe�cijenti dobijeni wavelet dekompozicijom:

e1 = �
X

i

c2
i � ln(c2

i ) (5.7)

U radu [42], na koji se prethodni rad poziva, \normalizovana" entropija
se ra�cuna po formuli:

e2 = �
X

i

pi � ln(pi ) (5.8)

gde je

pi =
jci j2P
i jci j2

= jci j2 � jjcjj�2 (5.9)

Zamenom jedna�cine (5.9) u (5.8) dobija se:

e2 = �
X

i

jci j2

jjcjj2
� ln

jci j2

jjcjj2

= �
1

jjcjj2
�
X

i

�
jci j2 � (ln jci j2 � ln jjcjj2)

�

= �
1

jjcjj2
�
X

i

�
jci j2 � ln jci j2

�
+ ln jjcjj2

=
1

jjcjj2
� e1 + ln jjcjj2

(5.10)

Mo�ze se videti da je vrednost entropije u jedna�cini (5.10) manja jjcjj2

puta od entropije u jedna�cini (5.7), sa tim �sto se dodaje vrednost lnjjcjj2.

Formule u jedna�cinama (5.7) i (5.8) pokazuju da entropije zavise od c2
i

i od ln(c2
i ), ali autor rada [39] daje slede�cu formulu za izra�cunavanje Shan-

nonove entropije:

e(c) = #c �
X

ci 2fcg

�P (ci ) � log2 P (ci ) (5.11)

gde je P (ci ) verovatno�ca pojavljivanja ci u c, a #c broj koe�cijenata za koje
se ra�cuna entropija. Mo�ze se videti da e(c) ne zavisi od vrednosti ci ve�c od
verovatno�ce njegovog pojavljivanja.

Nakon odred-ivanja \najboljeg stabla", potrebno je izabrati prag za kom-
presiju signala kojim �ce se izvr�siti eliminisanje koe�cijenata �cija je apsolutna
vrednost manja od apsolutne vrednosti zadatog praga, tj. "thresholding\.
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Postupak \thresholding" se mo�ze primeniti nad koe�cijentima svih �cvo-
rova \najboljeg stabla" izuzev nad aproksimacijom na najni�zem nivou (AAA3

na Sl. 5.5). Kada se izvr�si rekonstrukcija signala od koe�cijenata nad kojima
je primenjen postupak "thresholding\ dobija se novi signal koji je sli�can
originalnom signalu.

Postoji nekoliko metoda po kojima se vr�si automatsko odred-ivanje praga
za eliminisanje koe�cijenata �cija je absolutna vrednost manja od absolutne
vrednosti praga. Pomo�cu "Balance sparsity\ norme odred-uje se prag odluke
iz preseka dve funkcije: RE(thr) i NZ(thr), koje zavise od praga odluke (thr).
Prag odluke po "Remove near zero\ metodi je vrednost median(abs(dk(n)))
ili 0:05 �max(abs(dk(n))) ako je median(abs(dk(n))) = 0, gde su dk(n) koe�-
cijenti krajnjih �cvorova izuzev aproksimacije na najni�zem nivou.

Za prag odluke mo�ze se izabrati i proizvoljna vrednost (�ksna vrednost)
koja nakon rekonstrukcije daje malu vrednosti za PRD.

Da bi se na�sla najbolja metoda za izbor najboljeg stabla izvr�sena je
kompresija pomo�cu WP gde su upotrebljene slede�ce entropije: Shannon-ove
entropije prema formulama (5.7), (5.8) i (5.11) kao i entropija sa �ksnim
pragom � = 4. Kao mera sli�cnosti izmed-u originalnog i kompresovanog sig-
nala kori�s�cena je formula za energiju zadr�zanu u kompresovanom signalu
(RE) (formula (5.4)), a za stepen kompresije upotrebljena je formula za broj
nultih koe�cijenata (NZ). Dekompozicija signala je izvr�sena do 5. nivoa uz
upotrebu Daubechies wavelet-a drugog reda (db2).

U postupku odred-ivanja najboljeg stabla, prime�cena su odred-ena pra-
vila. Upotrebom formule (5.8) najbolje stablo je sa�cinjavao po�cetni �cvor tj.
dekompozicija nije ostvarena, jer je entropija signala bila manja od zbira
entropija koe�cijenata na prvom nivou dekompozicije, i to je va�zilo za svih
12 odvoda EKG signala. Kori�s�cenjem formule (5.11) optimalno stablo su
sa�cinjavali svi �cvorovi na 5. nivou, bez izuzetaka za sve odvode EKG signala.
Najbolja stabla koja su dobijana kori�s�cenjem formule (5.7) i pomo�cu �ksnog
praga � = 2 su zavisila od EKG odvoda. Broj odse�cenih �cvorova je bio znatno
manji kada se entropija izra�cunavala upotrebom �ksnog praga.

U tabeli 5.5 predstavljeni su rezultati ostvarene kompresije i zadr�zane
energije u kompresovanom signalu uz upotrebu Balance sparsity-norm metode
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Tabela 5.5: Rezultati dobijenih RE, NZ i praga (thr) kori�s�cenjem Balance
Sparsity norme primenom shannon (5.7) i (5.11) formula za
izra�cunavanje entropije

EKG shannon (5.7) shannon (5.11)
odvodi RE NZ THR RE NZ THR

D1 97.64 96.88 379 97.64 96.89 379
D2 96.59 96.87 348 96.58 96.88 348
D3 97.61 96.89 114 97.61 96.89 114
avL 96.83 96.78 219 96.83 96.79 219
avR 96.79 96.68 102 96.80 96.69 102
avF 97.98 96.87 148 97.98 96.88 148
C1 96.66 96.85 422 96.66 96.86 422
C2 97.03 96.81 482 97.03 96.82 482
C3 97.00 96.82 207 97.00 96.82 207
C4 96.69 96.69 177 96.70 96.70 177
C5 96.61 96.71 262 96.62 96.72 262
C6 96.65 96.80 196 96.65 96.81 196

za odred-ivanje praga odluke, kao i izra�cunati pragovi za Shannon-ove (5.7) i
(5.11) entropije (kolona thr).

Rezultati nisu pokazani za Shannon (5.8) entropiju jer se nad njom
nije mogla ostvariti kompresija kori�s�cenjem metode izbora najboljeg stabla
wavelet paketa.

Iz tabele 5.5 se mo�ze videti da su izra�cunati pragovi (kolona thr) jednaki
bez obzira na izbor formule za izra�cunavanje entropije. Isto tako se vidi da
su ostvarene kompresije i zadr�zane energije prakti�cno jednake, bez obzira �sto
koe�cijenti nad kojima se vr�si kompresija pripadaju razli�citim optimalnim
stablima. Med-utim, s obzirom da su vrednosti pragova visoke, koe�cijenti
�cije su vrednosti nakon kompresije razli�cite od nule pripadaju �cvorovima koji
su prisutni u optimalnim stablima obe entropije.

Iako je prose�cna zadr�zana energija u kompresovanom signalu oko 97%,
u istom se pojavljuju delovi talasnog oblika koji nisu karakteristi�cni za EKG
signal �sto je pokazano na slici 5.2.

U tabeli 5.6 su prikazani rezultati dobijeni kompresijom (thresholding)
pomo�cu �ksnog praga �cija je apsolutna vrednost postavljena na thr = 4.



108 Glava 5. Kompresija EKG signala

Sl. 5.6: Upored-enje originalnog (tanja linija) i kompresovanog (deblja
linija) EKG signala (odvod C3) kori�s�cenjem Balance Sparsity
norme za odred-ivanje praga odluke

Ova vrednost je odabrana tako da bude manja od vrednosti pojedinih koe�-
cijenata u �sto ve�cem broju razli�citih �cvorova, a da istovremeno mo�ze da se
dobije zadovoljavaju�ca kompresija. Ovako dobijeni kompresovani signal je u
visokoj meri sli�can originalnom signalu.

U radu je izvr�sena analiza kompresije i procentualne srednje-kvadratne
gre�ske izmed-u originalnih i rekonstruisanih talasnih oblika za slede�ce wavelet
funkcije: db2, db4, db6, db8, db10 i biortogonalne 4.4 i za slede�ce nivoe
dekompozicije: 5, 6 i 7 uz pomo�c wavelet paketa. Kori�s�ceno je ra�cunanje
entropije sa �ksnim pragom vrednosti 2, a eliminisanje svih koe�cijenata u
najboljem stablu je izvr�seno sa pragom vrednosti thr = 4.
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Tabela 5.6: Rezultati dobijenih RE, NZ kori�s�cenjem Threshold norme pri-
menom razli�citih formula za izra�cunavanje entropije

EKG shannon (5.7) shannon (5.11) thr (� = 2)
odvodi RE NZ RE NZ RE NZ
D1 99.97 91.18 99.97 91.33 99.97 91.39
D2 99.97 91.02 99.98 90.83 99.98 90.95
D3 99.84 92.71 99.84 92.74 99.85 92.64
avL 99.96 91.62 99.96 91.47 99.96 91.70
avR 99.89 93.31 99.89 93.13 99.89 93.11
avF 99.94 92.53 99.94 92.62 99.94 92.56
C1 99.99 92.68 99.99 92.60 99.99 92.70
C2 99.99 91.62 99.99 91.74 99.99 91.65
C3 99.96 92.45 99.96 92.36 99.97 92.23
C4 99.97 92.21 99.97 92.19 99.96 92.40
C5 99.97 92.43 99.97 92.05 99.97 92.40
C6 99.96 93.57 99.96 93.30 99.96 93.29

Sa tabela 5.7, 5.8 i 5.9 se ne mo�ze jasno videti koja kombinacija broja
nivoa i wavelet funkcije daje najbolju kompresiju. U tom cilju je izvr�seno
usrednjavanje rezultata u koloni NZ i predstavljeno u tabeli 5.10.

Na tabeli 5.10 su sa (*) ozna�cene kombinacije wavelet funkcije i nivoa
dekompozicije u kojima se desilo izobli�cenje prilikom rekonstrukcije. Najve�ca
kompresija je postignuta za 7. nivo dekompozicije uz wavelet funkciju bior4.4
(92.955). Med-utim, ovom kombinacijom wavelet funkcije i nivoa dekompozi-
cije nije ostvarena rekonstrukcija bez izobli�cenja za sve analizirane EKG sig-
nale. Kompresija uz kori�s�cenje db8 wavelet funkcije i 7. nivoa dekompozicije
se pokazala najboljom za sve analizirane signale i njena srednja vrednost je
92.71% odnosno 13.72 puta.

Upotrebom WP se posti�zu bolji rezultati kompresije u odnosu na DWT.
Pove�cavanjem broja nivoa dekompozicije kod DWT se pove�cava broj segme-
nata detalja sa malim koe�cijentima, tako da se smanjuje broj neeliminisanih
koe�cijenata, �sto dovodi do ve�ceg izobli�cenja. Med-utim, pove�canje nivoa
dekompozicije ne dovodi automatski do pove�canja broja �cvorova kod WP,
ve�c se dekompozicija vr�si samo nad onim �cvorovima koji dekompozicijom
smanjuju kumulativnu entropiju. Na taj na�cin iznad praga eliminacije koe�-
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Tabela 5.7: Rezultati dobijenih PRD, MaxD, RE, NZ i Stepena Kom-
presije kori�s�cenjem Wavelet paketa za pacijente sa absolu-
tom

nivo wavelet PRD MaxD RE NZ StKomp Pacijent Dijagnoza
7 db6 8.681 4 99.892 92.817 13.92 050923001 absoluta
7 db4 8.940 4 99.884 92.714 13.72
7 db8 8.630 4 99.894 92.664 13.63
7 db10 8.655 4 99.895 92.643 13.59
6 db8 8.690 4 99.892 92.180 12.79
6 db10 8.655 5 99.894 92.151 12.74
6 db6 8.681 4 99.891 92.118 12.69
6 db4 8.911 5 99.882 91.972 12.46
5 db8 8.727 4 99.891 91.213 11.38
5 db10 8.655 5 99.893 91.125 11.27
5 db6 8.655 4 99.889 91.035 11.15
5 db4 8.755 5 99.879 90.761 10.82
5 bior4.4 8.787 4 99.875 90.595 10.63
6 bior4.4 3.690 3 99.960 93.598 15.62 051001012
7 bior4.4 3.690 3 99.960 93.598 15.62
5 bior4.4 3.690 3 99.960 93.564 15.54
6 db6 3.569 3 99.961 93.172 14.65
7 db6 3.569 3 99.961 93.157 14.61
5 db6 3.569 3 99.961 93.137 14.57
6 db8 3.499 3 99.963 93.045 14.38
7 db8 3.499 3 99.964 93.040 14.37
5 db8 3.558 3 99.963 93.036 14.36
7 db10 3.455 3 99.964 93.010 14.31
5 db10 3.518 3 99.964 93.006 14.30
6 db10 3.455 3 99.964 92.997 14.28
5 db4 3.641 3 99.960 92.943 14.17
7 db4 3.491 3 99.962 92.936 14.16
6 db4 3.491 3 99.962 92.928 14.14
6 db2 3.816 4 99.955 91.246 11.42
7 db2 3.816 4 99.955 91.233 11.41
5 db2 3.742 4 99.955 91.163 11.32
6 bior4.4 3.331 3 99.970 94.444 18.00 051022002
7 bior4.4 3.166 3 99.971 94.407 17.88
7 db6 2.993 3 99.971 94.081 16.89
5 bior4.4 3.294 3 99.971 94.007 16.69
6 db6 3.020 3 99.971 94.001 16.67
7 db4 2.992 3 99.971 93.943 16.51
7 db8 2.985 3 99.971 93.925 16.46
6 db4 3.095 3 99.970 93.890 16.37
6 db8 3.014 3 99.971 93.885 16.35
7 db10 2.895 3 99.971 93.741 15.98
6 db10 2.887 3 99.971 93.681 15.83
5 db6 3.035 3 99.972 93.600 15.63
5 db8 3.117 3 99.971 93.534 15.47
5 db10 3.041 3 99.971 93.525 15.44
5 db4 3.128 3 99.971 93.453 15.27
7 db2 3.294 4 99.967 93.209 14.73
6 db2 3.379 3 99.966 93.145 14.59
5 db2 3.348 4 99.968 92.667 13.64
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Tabela 5.8: Rezultati dobijenih PRD, MaxD, RE, NZ i Stepena kom-
presije kori�s�cenjem Wavelet paketa za pacijente sa AIM

nivo wavelet PRD MaxD RE NZ StKomp Pacijent Dijagnoza
7 db10 1.725 4 99.987 92.970 14.22 060320004 AIM
6 bior4.4 2.085 4 99.986 92.946 14.18
7 db8 1.555 3 99.988 92.924 14.13
7 bior4.4 1.753 3 99.986 92.911 14.11
6 db10 1.715 4 99.987 92.875 14.04
6 db8 1.559 3 99.988 92.815 13.92
7 db6 1.619 3 99.988 92.804 13.90
5 bior4.4 2.009 3 99.986 92.616 13.54
6 db6 1.630 4 99.988 92.555 13.43
7 db4 1.717 4 99.986 92.470 13.28
5 db8 1.759 3 99.988 92.355 13.08
5 db10 1.719 4 99.988 92.291 12.97
6 db4 1.694 4 99.986 92.243 12.89
5 db6 1.859 4 99.987 92.190 12.80
5 db4 1.817 4 99.986 91.796 12.19
7 db2 1.932 5 99.982 90.457 10.48
6 db2 1.912 4 99.982 90.231 10.24
5 db2 1.915 5 99.982 89.810 9.81
7 bior4.4 3.896 5 99.971 92.992 14.27 060504001
6 bior4.4 3.896 5 99.971 92.750 13.79
7 db8 3.627 6 99.992 92.639 13.59
7 db6 3.730 8 99.992 92.631 13.57
7 db10 3.571 6 99.993 92.470 13.28
6 db8 3.627 6 99.992 92.431 13.21
6 db6 3.742 7 99.992 92.371 13.11
7 db4 3.689 7 99.991 92.308 13.00
5 bior4.4 3.834 6 99.970 92.276 12.95
6 db10 3.611 6 99.993 92.243 12.89
5 db8 3.627 5 99.992 92.051 12.58
6 db4 3.734 5 99.991 92.039 12.56
5 db6 3.735 6 99.973 92.016 12.53
5 db10 3.618 6 99.993 91.936 12.40
5 db4 3.732 6 99.991 91.652 11.98
7 db2 3.832 5 99.990 90.391 10.41
6 db2 3.833 5 99.990 90.145 10.15
5 db2 3.826 5 99.990 89.792 9.80
7 bior4.4 4.131 4 99.985 94.116 17.00 060508001
6 bior4.4 4.140 5 99.922 94.010 16.69
7 db4 4.157 4 99.985 93.791 16.11
7 db6 4.077 4 99.986 93.750 16.00
7 db8 4.045 4 99.986 93.739 15.97
6 db4 4.160 4 99.921 93.709 15.90
5 bior4.4 4.125 4 99.985 93.694 15.86
6 db6 4.055 4 99.925 93.692 15.85
6 db8 4.045 4 99.926 93.659 15.77
7 db10 3.954 5 99.986 93.542 15.48
5 db8 3.972 4 99.986 93.459 15.29
6 db10 3.954 4 99.926 93.440 15.24
5 db4 4.053 4 99.985 93.408 15.17
5 db6 4.021 4 99.986 93.401 15.15
5 db10 3.954 4 99.986 93.327 14.99
7 db2 4.407 4 99.984 92.467 13.27
6 db2 4.426 4 99.984 92.442 13.23
5 db2 4.393 4 99.985 92.140 12.72
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Tabela 5.9: Rezultati dobijenih PRD, MaxD, RE, NZ i Stepena kom-
presije kori�s�cenjem Wavelet paketa za pacijente sa BLG
(nastavlja se na sled. strani)

nivo wavelet PRD MaxD RE NZ StKomp Pacijent Dijagnoza
6 bior4.4 2.633 5 99.976 93.598 15.62 060404001 BLG
7 bior4.4 2.633 6 99.976 93.596 15.62
5 bior4.4 2.568 5 99.977 93.515 15.42
7 db6 2.496 4 99.978 93.268 14.85
7 db8 2.484 6 99.979 93.253 14.82
5 db6 2.510 4 99.978 93.253 14.82
6 db6 2.491 4 99.978 93.244 14.80
6 db8 2.484 6 99.979 93.206 14.72
5 db8 2.484 6 99.979 93.199 14.70
7 db10 2.458 5 99.979 93.113 14.52
6 db10 2.458 5 99.979 93.085 14.46
7 db4 2.573 4 99.978 93.083 14.46
5 db4 2.534 4 99.977 93.033 14.35
6 db4 2.530 4 99.978 93.025 14.34
5 db10 2.458 5 99.979 93.020 14.33
6 db2 2.717 5 99.975 91.453 11.70
7 db2 2.709 5 99.975 91.451 11.70
5 db2 2.695 5 99.975 91.378 11.60
7 db8 3.449 12 99.976 91.312 11.51 050831001
7 db10 3.449 12 99.976 91.312 11.51
7 bior4.4 3.449 12 99.976 91.312 11.51
6 db8 3.043 5 99.987 91.201 11.36
5 bior4.4 3.288 5 99.985 91.189 11.35
6 bior4.4 3.076 6 99.986 91.174 11.33
5 db8 3.305 5 99.985 91.129 11.27
5 db6 3.280 5 99.985 90.967 11.07
7 db6 2.825 5 99.987 90.946 11.04
6 db6 2.990 5 99.987 90.930 11.03
6 db10 2.954 6 99.987 90.929 11.02
5 db10 3.278 6 99.986 90.819 10.89
6 db4 3.010 4 99.987 90.682 10.73
7 db4 2.834 4 99.988 90.657 10.70
5 db4 3.279 4 99.986 90.619 10.66
7 db2 3.010 6 99.986 87.819 8.21
6 db2 3.181 6 99.985 87.805 8.20
5 db2 3.322 6 99.985 87.751 8.16
7 db8 4.218 9 99.933 91.155 11.31 050926002
6 db8 2.188 3 99.981 90.723 10.78
7 bior4.4 2.451 4 99.979 90.636 10.68
6 bior4.4 2.438 4 99.979 90.526 10.56
7 db6 2.221 4 99.981 90.514 10.54
7 db10 2.208 4 99.981 90.510 10.54
6 db10 2.221 4 99.981 90.328 10.34
5 bior4.4 2.472 4 99.980 90.195 10.20
6 db6 2.212 3 99.981 90.163 10.17
7 db4 2.282 4 99.980 90.150 10.15
6 db4 2.315 4 99.980 89.947 9.95
5 db8 2.247 3 99.982 89.722 9.73
5 db6 2.279 4 99.981 89.651 9.66
5 db10 2.158 4 99.982 89.619 9.63
5 db4 2.262 4 99.981 89.294 9.34
7 db2 2.519 5 99.977 87.995 8.33
6 db2 2.566 5 99.977 87.808 8.20
5 db2 2.595 4 99.976 87.519 8.01
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nivo wavelet PRD MaxD RE NZ StKomp Pacijent Dijagnoza

7 bior4.4 3.188 4 99.986 93.026 14.34 051022001 BLG
6 bior4.4 3.191 3 99.986 93.018 14.32
5 bior4.4 3.299 3 99.986 92.960 14.20
6 db6 3.005 3 99.987 92.527 13.38
7 db6 2.958 3 99.987 92.525 13.38
5 db6 3.005 3 99.987 92.498 13.33
7 db8 2.969 3 99.987 92.469 13.28
6 db8 2.969 3 99.987 92.459 13.26
5 db8 3.083 3 99.987 92.429 13.21
6 db4 3.159 3 99.986 92.377 13.12
7 db4 3.159 3 99.986 92.375 13.11
5 db10 2.990 3 99.988 92.362 13.09
7 db10 3.009 3 99.988 92.357 13.08
6 db10 3.009 3 99.988 92.341 13.06
5 db4 3.113 4 99.986 92.303 12.99
7 db2 3.395 4 99.985 90.868 10.95
6 db2 3.361 4 99.984 90.851 10.93
5 db2 3.361 4 99.984 90.747 10.81

Tabela 5.10: Usrednjeni rezultati kompresije kori�s�cenjem DWT i WP
po wavelet funkciji i nivou dekompozicije

metoda nivo db2 db4 db6 db8 db10 bior4.4
DWT 5 91.87 91.76 91.53 91.57 91.45 91.78
WP 5 * 90.18 91.93 92.17 92.21 92.10 92.46
WP 6 * 90.51 92.28 92.48 92.56 92.41 * 92.81
WP 7 * 90.68 92.44 92.65 92.71 92.57 * 92.96

cijenata ostaju zaista bitni koe�cijenti, �ciji ukupan broj nije veliki, ali koji
su zna�cajni za rekonstrukciju signala.
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5.3 Kompresija EKG signala pomo�cu modi�kovane kosinusne trans-
formacije

Pomo�cu modi�kovane kosinusne transformacije (MCT) ulazni signal se mo�ze
propustiti kroz banku pseudo - QMF �ltara i izvr�siti decimacija nad dobi-
jenim odmercima na izlazima banke �ltara. Ovako generisani odmerci pred-
stavljaju koe�cijente modi�kovane kosinusne transformacije.

Prema [61], [62] i [63] dekompozicija originalnog signala na koe�cijente
transformacije i zatim, rekonstrukcija signala na osnovu koe�cijenata je pred-
stavljena blok dijagramom na Sl. 5.7.

Sl. 5.7: Dekompozicija ulaznog signala i rekonstrukcija signala pomo�cu
banke pseudo-QMF �ltara

Impulsni odzivi �ltara Hi (z), Fi (z), i = 1; : : : ;M su dati izrazima:

hk [n] = 2 � p[n] � cos
�

(2k + 1) �
�

2M
�
�
n�
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2

�
+ (�1)k �

�
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�
(5.12)

i

fk [n] = 2 � p[n] � cos
�

(2k + 1) �
�
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�
�
n�

N � 1
2

�
� (�1)k �

�
4

�
(5.13)

U prethodnim jedna�cinama se pojavljuje izraz p[n] koji predstavlja im-
pulsni odziv tzv. prototip �ltra. Ovaj �ltar treba da ima karakteristiku nisko-
frekvencijskog �ltra sa amplitudom od 1=

p
2 (-3dB) na kru�znoj frekvenciji

�=2M i amplitudom bliskom nuli na frekvencijama j!j > �=M .
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U disertaciji je prototip �ltar konstruisan kao FIR �ltar sa
Blackman-ovom prozorskom funkcijom [60], tako da je njegov impulsni odziv
p[n] izra�cunat na slede�ci na�cin.

Prvo je konstruisan �ltar �ciji je impulsni odziv dat jedna�cinom:

p[n] =
�
sin ((n �N=2) � !c;�6dB )

� � (n�N=2)

�
� w[n] (5.14)

gde je !c;�6dB kru�zna frekvencija na kojoj je vrednost amplitudske karakte-
ristike 1=2 i inicijalno je postavljena na �=2M , a sa w[n] su ozna�ceni odmerci
Blackman-ove prozorske funkcije. Da bi se dobila �zeljena amplitudska karak-
teristika, takva da !c;�3dB bude �=2M , u iterativnom postupku se !c;�6dB

koja u�cestvuje u jedna�cini 5.14 pove�cava za de�nisani korak �, pri �cemu
se frekvencija !c;�3dB pribli�zava zadatoj vrednosti �=2M . U trenutku kada
je ta frekvencija !c;�3dB ’ �=2M , odnosno kada je razlika izmed-u dobijene
frekvencije !c;�3dB i �=2M ispod zadate granice �, postupak se prekida i us-
vaja se dobijena amplitudska karakteristika prototip �ltra. Promena ampli-
tudske karakteristike u opisanom iterativnom postupku za dobijanje prototip
�ltra pokazana je na Sl. 5.8.
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Sl. 5.8: Promene amplitudske karakteristike prototip �ltra u iterativnom pos-
tupku za njeno odred-ivanje
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Kada se za tako dobijeni odziv prototip �ltra izra�cunaju odzivi banke
�ltara iz jedna�cina 5.12 i 5.13, dobijaju se amplitudske karakteristike banke
�ltara kao na Sl. 5.9.
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Sl. 5.9: Amplitudske karakteristike kosinusno modulisane banke �ltara

Koe�cijenti na izlazu iz banke �ltara nakon decimacije (xi [n]) se dobijaju
tako �sto se izvr�si konvolucija ulaznog signala sa odgovaraju�cim odmercima
impulsnih odziva iz dekompozicione banke �ltara hk [n] i zadr�zi svaki
M-ti odmerak. Rekonstruisani signal se dobija tako �sto se izmed-u svaka
dva koe�cijenta, u svakoj grupi koe�cijenata koji su dobijeni postupkom de-
cimacije, doda M nultih odmeraka i izvr�si se konvolucija tako dobijenog niza
sa odmercima odgovaraju�ceg rekonstrukcionog �ltra iz banke �ltara fk [n].

Na osnovu rezultata dobijenim u prethodno navednim radovima, oda-
brani su: �ltar du�zine 321 odmeraka i banka od 32 pseudo-QMF �ltara.

Pomo�cu ovako modi�kovane kosinusne transformacije, dekompozicijom
signala i njegovom rekonstrukcijom na osnovu dobijenih koe�cijenata, ne
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dobija se "perfektna\ rekonstrukcija kao �sto je to bio slu�caj sa wavelet trans-
formacijom.

Na slici 5.10 pokazan je originalni, rekonstruisani i signal gre�ske dobijen
kao razlika izmed-u originalnog i rekonstruisanog signala.

Kompresija se vr�si na potpuno isti na�cin kao �sto je to slu�caj kod DWT
i WP . Nad koe�cijentima transformacije se postavi prag i elimini�su se svi
koe�cijenti �cija je absolutna vrednost manja od zadatog praga. Kada se nad
modi�kovanim koe�cijentima izvr�si tzv. "upsampling\ dodavanjem odgo-
varaju�ceg broja nula i oni se propuste kroz rekonstrukcione �ltre, dobija se
rekonstruisani signal koji li�ci na originalni.

Sli�cno upored-ivanju dobijenih kompresija kod DWT i WP uz upotrebu
razli�citih parametara kao �sto su: nivo dekompozicije, visina praga za elimi-
naciju koe�cijenata, upotrebljena wavelet funkcija i sli�cno, ovde je izvr�seno
upored-ivanje ostvarenih kompresija upotrebom modi�kovane kosinusne trans-
formacije sa dva parametra: brojem �ltara - 16 i 32 i brojem koe�cijenata
�ltara: 161 i 321.
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Sl. 5.10: Originalni, rekonstruisani i signal gre�ske izmed-u originalnog i rekon-
struisanog signala dobijenog pomo�cu banke pseudo-QMF �ltara
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Iz tablice 5.11 se jasno vidi da je procentualna srednjekvadratna gre�ska
manja, a kompresija ve�ca uz upotrebu banke od 32 �ltra sa 321 koe�cijenata.
Ostvarena kompresija se kre�ce u opsegu od 92.579% (13.48 puta) do 95.003%
(20.01 puta).

Navedeni rezultati kompresije ostvareni su za EKG signal dobijen pomo-
�cu EKG ured-aja koji je opisan u slede�cem poglavlju i za potrebe kompresije
datoteka u kojima se �cuvaju odmerci talasnog oblika svih 12 odvoda pacije-
nata.

U prethodnim poglavljima je pokazano da ne postoje zna�cajnije kom-
ponente u EKG signalu na frekvencijama ve�cim od 100 Hz. Zato je izvr�sena
kompresija, pomo�cu kosinusno modi�kovane banke �ltara, kao metode koja
daje najbolje rezultate, nad EKG signalom sa prvobitno izvr�senom decimaci-
jom od 4 puta. Na ovaj na�cin je dobijen signal sa frekvencijom odmeravanja
od 240Hz.

Radi pored-enja rezultata kompresije pre i nakon postupka decimacije,
po�slo se od �cinjenice da je za �cuvanje odmeraka talasnog oblika signala do-
bijenog pomo�cu EKG ured-aja potrebno 12 x 5680 odmeraka = 68160 odme-
raka. Ako je npr. ostvarena kompresija od 95%, tada je potrebno sa�cuvati
5% nenultih koe�cijenata �sto iznosi 3408 koe�cijenata. Kod signala nad ko-
jim je izvr�sena decimacija, ukupan broj odmeraka je 12 x 1440 = 17280.
Ako je nad njim izvr�sena kompresija od npr. 85%, tada je broj nenultih
koe�cijenata 2592, pa je za izabrane primere bolji drugi rezultat.

Na tabeli 5.12 su upored-eni rezultati kompresija ostvarenih nad EKG
signalima bez i sa primenom postupka decimacije.
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Tabela 5.11: Rezultati dobijenih PRD, MaxD, RE, NZ kori�s�cenjem modi�k ovane kosinusne transformacije za pacijente
sa ABS, AIM i BLG

broj �lt. broj koef. �lt. PRD MaxD RE NZ StKomp izobli�cenje pacijent dijagnoza

32 321 10.081 10 99.884 93.235 14.78 050923001 abs
16 161 12.056 22 99.914 88.766 8.90 da
32 321 4.880 14 99.957 94.412 17.90 051001012
16 161 6.601 24 99.972 92.551 13.42 da
32 321 4.480 9 99.963 95.003 20.01 051022002
16 161 5.068 14 99.981 92.320 13.02

32 321 2.995 8 99.986 94.461 18.05 060320004 aim
16 161 5.120 12 99.992 91.204 11.37
32 321 4.483 9 99.970 93.702 15.88 060504001
16 161 6.353 19 99.982 90.674 10.72
32 321 5.250 9 99.922 94.660 18.73 060508001
16 161 8.086 17 99.949 92.133 12.71

32 321 4.102 23 99.982 94.353 17.71 060404001 blg
16 161 4.393 42 99.988 92.359 13.09
32 321 4.102 23 99.982 94.353 17.71 050831001
16 161 4.393 42 99.988 92.359 13.09
32 321 3.757 9 99.979 92.579 13.48 050926002
16 161 5.382 16 99.990 89.744 9.75
32 321 4.650 13 99.981 94.049 16.80 051022001
16 161 5.382 16 99.990 89.744 9.75
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Tabela 5.12: Uporedni rezultati ostvarenih kompresija (PRD, NZ, Stepenkom-
presije i broj nenultih koe�cijenata) kori�s�cenjem modi� kovane
kosinusne transformacije bez i sa decimacijom EKG signala za
pacijente sa ABS, AIM i BLG

bez decimacije sa decimacijom
br. �lt. PRD NZ StK nn koef. PRD NZ StK nn koef. odnos pacijent

32 10.08 93.23 14.78 4,676 8.76 84.79 6.57 2,629 1.78 050923001

16 12.06 88.77 8.90 7,765 9.87 84.08 6.28 2,750 2.82
32 4.88 94.41 17.90 3,862 5.93 80.37 5.10 3,391 1.14 051001012

16 6.60 92.55 13.42 5,149 7.06 79.63 4.91 3,521 1.46
32 4.48 95.00 20.01 3,454 7.56 86.37 7.34 2,355 1.47 051022002

16 5.07 92.32 13.02 5,309 7.35 84.92 6.63 2,606 2.04

32 3.00 94.46 18.05 3,828 3.43 83.16 5.94 2,909 1.32 060320004
16 5.12 91.20 11.37 6,080 4.92 81.70 5.46 3,163 1.92

32 4.48 93.70 15.88 4,353 3.65 79.83 4.96 3,486 1.25 060504001
16 6.35 90.67 10.72 6,446 6.55 79.72 4.93 3,505 1.84

32 5.25 94.66 18.73 3,691 7.16 83.36 6.01 2,876 1.28 060508001

16 8.09 92.13 12.71 5,438 7.73 83.28 5.98 2,889 1.88
32 4.10 94.35 17.71 3,903 4.57 82.59 5.74 3,009 1.30 060404001

16 4.39 92.36 13.09 5,281 6.37 80.82 5.21 3,315 1.59
32 4.10 94.35 17.71 3,903 3.37 77.51 4.45 3,886 1.00 050831001

16 4.39 92.36 13.09 5,281 6.68 74.97 4.00 4,325 1.22

32 3.76 92.58 13.48 5,129 3.89 80.84 5.22 3,310 1.55 050926002
16 5.38 89.74 9.75 7,089 5.75 77.75 4.49 3,845 1.84

32 4.65 94.05 16.80 4,113 6.81 80.57 5.15 3,357 1.23 051022001
16 5.38 89.74 9.75 7,089 7.29 80.06 5.01 3,446 2.06
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5.4 Zaklju�cak

Upored-ivanjem rezultata kompresije uz upotrebu diskretne wavelet transfor-
macije i wavelet paketa na tabeli 5.10, vidi se da se bolji rezultati kompresije
ostvaruju kori�s�cenjem wavelet paketa. Analiziraju�ci detaljnije rezultate kom-
presije dobijene primenom DWT, mo�ze se primetiti da se upotrebom dekom-
pozicije signala do 6. nivoa dobijaju u nekim slu�cajevima i bolji rezultati
nego upotrebom wavelet paketa. Med-utim, prilikom rekonstrukcije ostalih
signala uz pomo�c DWT, a uz upotrebu tih kombinacija nivoa dekompozicije
i izabranih wavelet funkcija dolazi do pojave izobli�cenja.

Ako se uporede rezultati kompresije kori�s�cenjem wavelet paketa i kosi-
nusno modi�kovane banke �ltara dolazi se do zaklju�cka da su najbolji rezul-
tati ostvareni upotrebom modi�kovane kosinusne transformacije.

Na kraju treba ista�ci da se jo�s bolji rezultati kompresije mogu ostva-
riti ako nije potrebno sa�cuvati originalnu frekvenciju odabiranja u signalu.
Ako se prvo nad signalom izvr�si decimacija kojom se ne naru�savaju zna�cajne
frekvencijske komponente prisutne u signalu, dobijaju se bolji rezultati kom-
presije, koji se kre�cu u rasponu od 1 do 2.82 puta (tabela 5.12).
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Glava 6

Realizacija EKG ured-aja

Danas su PC ra�cunari postali deo standardne opreme koja se koristi za ra-
zli�cita merenja i analize zahvaljuju�ci svojim performansama i svojom rela-
tivno niskom cenom. Njihova primena u realizaciji tzv. virtualne instru-
mentacije [81] omogu�cuje stvaranje nove generacije ured-aja.

Imaju�ci u vidu stalno pobolj�sanje performansi PC ra�cunara kao �sto su:
brzina, memorijski resursi, broj razli�citih komunikacionih portova itd. kao
i veliki broj softverskih paketa za razvoj funkcija virtuelnih instrumenata,
PC je postao nezamenljiv deo merne opreme. Kako centralno mesto u kon-
ceptu virtuelnog instrumenta pripada softveru, jasno je da se pobolj�sanje
performansi ured-aja, kao i dodavanje novih naprednih funkcija ured-aja mo�ze
realizovati znatno br�ze i jeftinije nego �sto je to slu�caj kod klasi�cnih ured-aja.

Analiza EKG signala, urad-ena u ovom radu, izvr�sena je na signalima
dobijenim pomo�cu virtuelnog EKG ured-aja [82] posebno konstruisanim za
sakupljanje uzoraka EKG signala, koji se sastoji iz dve celine: hardver-
skog akvizicionog modula i softvera za PC ra�cunar. Na slici 6.1 je prikazan
pomenuti EKG ured-aj.

Realizovani EKG ured-aj se pokre�ce u rad priklju�civanjem hardverskog
modula na PC ra�cunar preko standardnog USB kabla i aktiviranjem softvera
na PC ra�cunaru. Povezanost softvera sa bazom podataka omogu�cuje �cuvanje
signala EKG odvoda zajedno sa mati�cnim podacima pacijenta i dijagnozom
lekara.

123
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Sl. 6.1: Virtualni EKG ured-aj

6.1 Funkcionalni zahtevi

Konstrukcija virtuelnog elektrokardiografa je urad-ena u skladu sa zahtevima
lekara kardiologa i zasnovana na ideji da se na ekranu ra�cunara simultano
prika�ze talasni oblik EKG signala kao i promena spektra signala u vremenu.
Isto tako, po�stovan je koncept virtualne instrumentacije. Glavni funkcionalni
zahtevi su bili:

� mogu�cnost izbora jednog od 12 odvoda za pra�cenje (monitoring) i sni-
manje signala u realnom vremenu,

� mogu�cnost memorisanja signala bilo kojeg odvoda u vremenskom in-
tervalu od 6 sekundi pre ili nakon �sto se aktivira komanda za snimanje,

� istovremeni prikaz talasnog oblika i promene spektra signala,

� povezanost ured-aja sa bazom podataka,
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� �ltriranje smetnji nastalih usled superpozicije javne mre�zne frekvencije,

� kompresija signala pri snimanju signala svih 12 odvoda u datoteku,

� mogu�cnost uveli�canja (zumiranja) izabranog dela signala,

� aktiviranje zvu�cnog signala nakon prepoznavanja R zupca u QRS kom-
pleksu EKG signala,

� generisanje �stampanog izve�staja sa mati�cnim podacima, talasnim oblic-
ima svih 12 odvoda, kao i dijagnozom lekara,

� lako prenosiv akvizicioni modul, koji se mo�ze priklju�citi na ra�cunar bez
potrebe za dodatnim napajanjem,

� mogu�cnost lakog kalibrisanja ured-aja,

� stopostotna izolacija tela pacijenta od mre�znog napajanja i zanemarljiv
uticaj med-uelektrodnih struja na biopotencijale srca.

6.2 Akvizicioni modul

Blok �sema akvizicionog modula data je na Sl. 6.2. On je baziran na Micro-
chipovom osmobitnom mikrokontroleru PIC16F876. Za komunikaciju izmed-u
akvizicionog modula i PC ra�cunara izabran je USB port na ra�cunaru, koji
slu�zi i za napajanje modula. USB port ra�cunara je po standardima i gen-
erator jednosmernog napona od 5V sa maksimalnom strujom od 500mA,
�sto je sasvim dovoljno za napajanje akvizicionog modula. Zbog zahteva za
izolacijom tela pacijenta, ra�cunar je od modula galvanski izolovan DC/DC
konvertorom za napajanje modula. Takod-e su galvanski izolovane i komu-
nikacione linije primenom optokaplera.

Glavna komponenta akvizicionog sistema je mikrokontroler PIC16F876
�rme Microchip. On ima RISC arhitekturu i njegove karakteristike su:

� postoji 35 instrukcija,

� sve instrukcije se izvr�savaju u jednom instrukcijskom ciklusu osim in-
strukcija grananja programa koje se izvr�savaju u dva ciklusa,
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Sl. 6.2: Blok �sema akvizicionog modula
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� maksimalni takt je 20MHz, a trajanje instrukcijskog ciklusa je 200ns
(svaka instrukcija se realizuje u 4 faze),

� programska 
ash memorija je kapaciteta 8192 re�ci,

� 368 bajta RAM memorije,

� 256 bajta EEPROM memorije za upisivanje programskih konstanti,

� \watchdog timer" sa sopstvenim RC oscilatorom koji osigurava pouz-
dani rad,

� programibilna za�stita kôda,

� �sirok naponski opseg 2V - 5V,

� mogu�cnost programiranja u elektri�cnom kolu van programatora preko
2 pina (ISSP - In System Serial Programming),

� mala potro�snja.

Mikrokontroler PIC16F876 ima slede�ce periferije:

� tri broja�ca (counter/timer),

� dva capture-compare PWM modula,

� desetobitni A/D konvertor sa 5 multipleks kanala,

� sinhroni serijski port (SSP) sa SPI i I2C,

� USART i

� 3 multifunkcionalna porta.

Sastavne komponente akvizicionog modula su: dva osmokanalna difer-
encijalna multipleksera, instrumentacioni poja�cava�c, DC poja�cava�c, DC/DC
konvertor, optokapler i USB$RS232 konvertor.

Na ulazu akvizicionog modula sa strane pacijenta nalazi se 15-pinski
priklju�cak kojim se povezuje pacijent kabl sa modulom. Na njemu je aktivno
11 kontakta - 10 provode signal sa elektroda postavljenih na telu pacijenta i
jedanaesti je omota�c kabla, tzv shield.

�Cetiri elektrode su postavljene na ekstremitetima pacijenta i one su
obele�zene po slede�coj konvenciji: leva ruka L (Left arm), desna ruka R (Right
arm), leva noga F (Foot) i desna noga N (Neutral).
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Sa blok �seme akvizicionog modula se mo�ze videti da se signali sa elek-
troda R, L i F dovode na jedini�cne poja�cava�ce �ciji izlazi pobud-uju Goldberger
Willsononovu mre�zu otpornika, slika 6.3. Jedini�cni poja�cava�ci imaju visoku
ulaznu otpornost (reda G
) da bi se minimizirao uticaj med-uelektrodnih
struja na biopotencijal srca. Na ovaj na�cin se smanjuje i uticaj promenljive
kontaktne otpornosti ko�za - elektroda na amplitudu signala. Pobud-ivanje
neutralne elektrode (desne noge) protivfaznim signalom u odnosu na signal
na omota�cu pacijent kabla smanjuje indukovane smetnje na telu pacijenta
(body pick-up) uzrokovane kontaminiranim radnim okru�zenjem.

R

R’L

Z

L’

F

F’

Sl. 6.3: Blok �sema Goldberger Willsonove mre�ze otpornika

Na �semi Goldberger Willsononove mre�ze se nalazi sedam �cvorova. Na tri
�cvora ozna�cenim sa R, L i F dovode se odgovaraju�ci signali sa izlaza jedini�cnih
poja�cava�ca, dok se signali sa svakog �cvora osim zvezdi�sta (Z) preko svog
rednog otpornika prosled-uju na ulaze diferencijalnog multipleksera MUX 1.
Signal iz zvezdi�sta (Z) se jednim delom prosled-uje na ulaz diferencijalnog mul-
tipleksera a drugim delom preko jedini�cnog poja�cava�ca spaja sa omota�cem
pacijent kabla (S). Signal sa omota�ca se invertuje i �salje prema desnoj nozi
(N) koja, za sistem EKG, predstavlja neutralnu elektrodu.

Signali sa preostalih �sest elektroda - tzv. prekordijalnih elektroda, koje
se postavljaju u okolini srca pacijenta, se dovode na ulaze drugog diferenci-
jalnog multipleksera MUX 2, a signal sa njegovog izlaza se dovodi na jedan
od ulaza diferencijalnog multipleksera MUX 1.

Izlazi sa multipleksera MUX 1 se dovode na ulaz instrumentacionog
poja�cava�ca AD622, a zatim se poja�cani signal propu�sta kroz analogni �ltar
propusnik opsega (0.23Hz - 56Hz na -3dB) i dovodi na ulaz DC poja�cava�ca.
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Kolo DC poja�cava�ca omogu�c ava kalibraciju poja�canja (gain) i jednosmerne
vrednosti (o�set).

Analogni izlaz DC poja�cava�ca vodi se na jedan kanal 10-bitnog A/D
konvertora sa registrom sukscesivnih aproksimacija koji predstavlja periferiju
mikrokontrolera.

Digitalizovani signal na izlazu iz mikrokontrolera se preko optokaplera
dovodi na ulaz USB$RS232 pretvara�ca FTD232BM i odvodi na USB port
ra�cunara. Pomenuti pretvara�c omogu�cuje i kontrolu jednosmernog napajanja
modula, jer �stedi energiju kada se nalazi u tzv. sleep modu. Kontrola napa-
janja je realizovana dovodjenjem kontrolnog signala iz FTD232BM na gejt
MOS tranzistora izmed-u �cijih elekroda sorsa i drejna proti�ce struja napa-
janja. Kao �sto je ve�c ranije napomenuto realizovana je i DC/DC galvanska
izolacija napajanja modula od USB porta na ra�cunaru integrisanim kolom
NMS0505.

6.2.1 Program mikrokontrolera

Mikrokontroler je programiran tako da izvr�si slede�ce zadatke:

� da reaguje na ulazni bajt podataka sa USB porta ra�cunara preko in-
terapta,

� u zavisnosti od ulaznog bajta da adresira oba diferencijalna multiplek-
sera,

� da izvr�si A/D konverziju signala na ulaznom A/D kanalu i

� da nakon A/D konverzije preko RS232 protokola po�salje dva bajta po-
dataka prema USB$RS232 pretvara�cu.

Ulazni bajtovi koje mikrokontroler mo�ze da primi od strane ra�cunara
se nalaze u skupu f0x00, 0x01, 0x02, 0x03, 0x04, 0x05, 0x06, 0x16, 0x26,
0x36, 0x46 i 0x56g, gde je 0x oznaka za heksadecimalni broj. Ulazni bajtovi
pokazuju mikrokontroleru koji od 12 odvoda korisnik na ra�cunaru �zeli da
posmatra. U tabeli 6.1 dat je pregled ulaznih bajtova, odvoda EKG signala,
kao i potencijali ta�caka koji se dovode na ulaz instrumentacionog poja�cava�ca.
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Tabela 6.1: Odvodi EKG signala, odgovaraju�ci bajtovi na ulazu mikrokontro-
lera i odgovaraju�ci naponi na ulazu instrumentacionog poja�cava�ca

EKG odvod ulazni bajt napon

D1 0x00 L - R
D2 0x01 R - F
D3 0x02 L - F
avL 0x03 L - L’
avR 0x04 R - R’
avF 0x05 F - F’
C1 0x06 C1 - Z
C2 0x16 C2 - Z
C3 0x26 C3 - Z
C4 0x36 C4 - Z
C5 0x46 C5 - Z
C6 0x56 C6 - Z

Svi ulazni bajtovi kojima korisnik �zeli da posmatra sr�cane (prekordi-
jalne) odvode (C1 - C6) imaju drugi nibl �sest, �cime se multiplekser MUX1
adresira da na izlazu izabere napone C i Z, a prvi nibl tada adresira MUX2
da na svom izlazu izabere tra�zeni odvod Ci (i = 1, . . . 6). Ulazni bajtovi �ciji
je prvi nibl jednak nuli adresiraju samo MUX1 da izvr�si izbor odgovaraju�cih
napona (prema tabeli 6.1) sa Goldberger Willsonove mre�ze, na �ciji red su
dodati odgovaraju�ci otpornici, kao �sto je to ranije pomenuto.

Referentni napon u odnosu na koji se vr�si odabiranje izabranog poja�ca-
nog signala je napon ta�cke N (desna noga).

Mikrokontroler mo�ze simultano da: �salje podatke RS232 komunikaci-
jom, vr�si 10-bitnu A/D konverziju i izvr�sava program. Da bi se po�celo sa
A/D konverzijom, dovoljno je u programu dati instrukciju za po�cetak kon-
verzije na izabranom ulaznom A/D kanalu i kasnije proveravati odgovaraju�cu
kontrolnu promenljivu da li je konverzija zavr�sena. Slanje bajta preko RS232
komunikacije vr�si se kopiranjem tog bajta u Tx registar mikrokontrolera.
Informacija o zavr�senom slanju bajta se proverava odgovaraju�com drugom
kontrolnom promenljivom.
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Po prijemu ulaznog bajta (sa Rx registra), preko interapta mikrokon-
trolera, ulazi se u deo programa koji analizira ulazni bajt i vr�si adresiranje
multipleksera MUX1 i MUX2 prema gore opisanom pravilu.

Zatim se zapo�cinje sa A/D konverzijom izabrane razlike napona. Po
zavr�setku konverzije, �ciji je rezultat sme�sten u dva bajta, kopira se prvi bajt
u izlazni Tx registar. Kada se dobije informacija da je izvr�seno slanje prvog
bajta, zapo�cinje se sa slede�com A/D konverzijom, a sadr�zaj drugog bajta se
kopira u Tx registar. Nakon �sto se drugi bajt po�salje ka USB portu ra�cunara,
�cije je vreme slanja ve�ce od vremena potrebnog za A/D konverziju, prvi bajt
rezultata ve�c izvr�sene konverzije se kopira u Tx registar i petlja se ponavlja.

Petlja se prekida interaptom koji reaguje na ulazni bajt, �cime se menjaju
adrese multipleksera MUX1 i MUX2 i ponovi petlja A/D konverzije i slanja
rezultata konverzije RS232 komunikacijom.

Opisanim programom, A/D konverzija je sinhronizovana sa brzinom
RS232 komunikacije. Izabrana brzina prenosa je 19200 bit/sec �sto omogu�cuje
frekvenciju odabiranja od 960Hz. Naime, 19200 bit/sec podrazumeva ukupno
1920 digitalnih re�ci, jer je u RS232 komunikaciji 1 re�c = 1 start bit + 8 bitova
podataka + 1 stop bit, dakle, 1 re�c = 10 bita. Kako je za svaki odmerak
potrebno preneti 2 re�ci, to je 1920 re�ci = 960 odmeraka.

6.3 Softver EKG ured-aja

6.3.1 Gra��cki korisni�cki interfejs

Softver za EKG ured-aj je napisan u programskom jeziku Visual C++ u
okru�zenju Microsoft Visual Studio .NET 2003. Gra��cki korisni�cki interfejs
(Graphical User Interface - GUI) je racionalan, intuitivan i vrlo prijatnog iz-
gleda. Glavni ekran je dizajniran na osnovu standardnog izgleda �stampanog
EKG papira. Korisnik je u mogu�cnosti da izabere jedan od 12 standard-
nih odvoda i da prati na ekranu elektri�cnu aktivnost miokarda, kao i da
te promene i�stampa na standardnom �stampa�cu, �sto predstavlja standardne
funkcije softvera za EKG. Osim ovih standardnih funkcija, softver ima i do-
datne mogu�cnosti kao �sto su: uveli�canje (zoom), �ltriranje signala u realnom
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vremenu, pra�cenje spektra EKG signala u realnom vremenu, kompresija EKG
signala, snimanje osnovnih informacija o pacijentu, kao i talasnog oblika u
bazu podataka i drugo. Standardni ekran izgleda kao na Sl. 6.4.

Sl. 6.4: Izgled standardnog ekrana EKG ured-aja

Sa Sl. 6.4 se mo�ze videti da se glavni ekran sastoji od menija sa 7
podmenija, tzv. toolbara sa preko 20 ikonica i klijentskog dela ekrana koji
se sastoji od:

� velikog prozora za prikaz promene EKG signala,

� malog prozora za prikaz snimljenog dela EKG signala,

� dela za prikaz informacija o pacijentu, kao i datumu snimanja uzorka i

� naziva EKG odvoda.

Ovakav dizajn korisni�ckog ekrana je nastao tako �sto su analizirana medi-
cinska iskustva u radu sa standardnim ured-ajima i preto�cena u odgovaraju�ci
izgled koji omogu�cava korisniku lak i intuitivan rad. Mali prozor na kli-
jentskom ekranu ima ulogu da prika�ze poslednji snimljen oblik EKG signala
za izabrani odvod i talasni oblik signala u njemu je stati�can. To omogu�cava
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lekaru da uporedi snimljeni signal sa trenutnim promenama elektropotenci-
jala srca koje se prikazuju na velikom prozoru.

Koordinantne ose i mre�zica u kojoj se crta talasni oblik EKG signala, u
velikom prozoru, su u skladu sa standardnim osama i milimetarskom podelom
na EKG papiru. Ponekad se nagle i ne tako �ceste promene ne mogu sa�cuvati u
prede�nisanom periodu od 6 sekundi. Ukoliko je potrebno analizirati signal
u du�zem vremenskom intervalu i �cekati promenu koja se ne de�sava �cesto,
korisnik mo�ze snimiti signal trajanja od 6 sekundi u proizvoljnom trenutku
i upored-ivati ga sa trenutnim promenama na velikom prozoru. Ako se u
med-uvremenu pojavljuje promena koju korisnik �zeli da snimi, on to mo�ze i
da uradi tako �sto se automatski bri�se prethodni snimak i ubacuje novi. To
se obi�cno de�sava kada se snimaju ekstra sistole ili tzv. preskakanje sr�canog
ritma.

Da bi na velikom prozoru po�ceo da se iscrtava talasni oblik EKG signala
izabranog odvoda, korisnik mora prvo da izabere komunikacioni port (recimo
COM2) iz padaju�ce liste i da klikne na ikonu \start" (mali zeleni trougao).
Tada se promene elektropotencijala srca crtaju u velikom prozoru pri �cemu
se signal iscrtava sa leve na desnu stranu. Kada se signal iscrta do desne ivice
velikog prozora, ponovo se nastavlja crtanje signala od leve ivice prozora, pa
se ima utisak da se crtanje vr�si u krug.

U bilo kom trenutku korisnik ima mogu�cnost da klikne na ikonu \snimi"
(mali crveni kru�zi�c) �cime zapo�cinje snimanje signala od tog trenutka u nared-
nih 6 sekundi. U postupku snimanja signala talasni oblik menja boju na
ekranu i nakon zavr�senih 6 sekundi vra�ca se podrazumevana boja signala i
softver nastavlja sa crtanjem trenutnog signala na ulazu u velikom prozoru,
a snimljeni talasni oblik se pokazuje u malom prozoru. Takav na�cin snimanja
nije najpogodniji kada korisnik �zeli da snimi deo signala koji se ve�c ranije po-
javio na ekranu, jer se tada ekran bri�se i zapo�cinje snimanje od tog trenutka.
Za tu namenu postoji drugi na�cin snimanja kojim se snima talasni oblik
signala dobijen u prethodnih 6 sekundi, klikom na ikonu (6-). Za vreme
snimanja EKG signala, �cesto se na signalu mo�ze primetiti superponirani
signal u�cestanosti mre�zne frekvencije od 50Hz, koji zna�cajno mo�ze ote�zati
o�citavanje rezultata. Zato softver nudi �ltar nepropusnik opsega (band re-
ject �lter) na ovoj u�cestanosti, kojim se elimini�su ove smetnje.
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Opisani postupci snimanja signala se ponavljaju za svaki od 12 odvoda,
sa tim da korisnik u meniju ili iz palete sa ikonama bira sa kog odvoda �ce se
trenutno posmatrati i snimiti signal i nakon toga lekar mo�ze da o�cita talasne
oblike i donese dijagnozu.

Talasni oblici koji se trenutno mogu zapamtiti u memoriji ra�cunara za
vreme snimanja EKG signala (u baferu), mogu se trajno sa�cuvati u bazi
podataka. Trenutno se koristi Microsoft Access baza podataka i za konekciju
prema njoj se koristi ODBC interfejs.

Kada korisnik ho�ce da kreira novi nalog, za koji se vezuje pacijent i
datum kada je izvr�seno snimanje i analiza EKG signala, kao i postavljanje
dijagnoze od strane lekara specijaliste, izborom iz menija Datoteka ! Nova,
pojavljuje se prozor tipa dijalog kao na Sl. 6.5.

Sl. 6.5: Izgled prozora za unos i izmenu radnog naloga

Da bi se u bazi evidentirao novi pacijent, ili izabrao pacijent koji se ve�c
nalazi u bazi podataka, potrebno je kliknuti na dugme \Pacijent...", �cime se
otvara prozor tipa dijalog kao na Sl. 6.6.

Sa slike se vidi da je mogu�ce izvr�siti pretra�zivanje po prezimenu i imenu
pacijenta, a mo�ze se i uneti i novi pacijent, odnosno njegovo prezime, ime i da-
tum rod-enja. Poslednji parametar nije opcioni, jer je za dono�senje ispravnih
dijagnoza potreban i uvid u starost pacijenta. Da bi se otvorio nalog za sni-
manje EKG signala potrebno je izvr�siti izbor iz liste pacijenata i kliknuti na
dugme \Izaberi".



6.3. Softver EKG ured-aja 135

Sl. 6.6: Izgled prozora za unos i izmenu podataka o pacijentu

Prozor na slici 6.5 pru�za mogu�cnost da se izvr�si pretraga ve�c snimljenih
naloga sa talasnim oblicima EKG signala preko prozora na Sl. 6.7.

Sl. 6.7: Izgled prozora za unos parametara za pretragu

U ovom prozoru se mo�ze izvr�siti pretraga po izabranim kriterijumima.
Tako se, na primer, mogu prona�ci svi nalozi u sistemu do 27.09.2005. za
pacijente �cije prezime po�cinje sa Vlah. Lista nad-enih slogova u bazi, koji se
podudaraju sa izabranim kriterijumima za pretragu, se ponovo pokazuje u
prozoru tipa dijalogu sa Sl. 6.5. Pregled talasnih oblika za izabrani nalog iz
liste mogu�c je nakon klika na dugme \Prikazi".

Nakon analize talasnog oblika EKG signala, korisnik (lekar specijalista)
mo�ze da unese dijagnozu sa anamnezom koja �ce se �stampati. Isto tako, ko-
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risnik mo�ze da izvr�si o�citavanje EKG signala, koji predstavljaju kriterijume
na osnovu kojih je doneta dijagnoza. O�citavanja se ne �stampaju, ve�c pred-
stavljaju interne informacije (Sl. 6.8).

Sl. 6.8: Izgled prozora za unos dijagnoze za �stampu i o�citavanje rezultata

Snimljeni talasni oblici se mogu �stampati na dve strane A4 formata
(Sl. 6.9) i dati pacijentu sa upisanom dijagnozom. Trenutno je EKG ured-aj
u upotrebi u Gradskom zavodu za hitnu pomo�c grada Beograda, pa se na
�stampi mo�ze videti i logo hitne pomo�ci.

Vremensko-frekvencijska analiza EKG signala je u softveru omogu�cena
kroz podmeni \Pregled". Tu postoje slede�ca lista stavki: Wavelet spektar,
STFT spektar i Isklju�ci spektar. Stavka Wavelet spektar ima 2 pod{stavke i
to: kontinualni i diskretni. Kada korisnik �zeli da posmatra STFT, pokazuje
se prozor na Sl. 6.10.
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Sl. 6.9: Izgled �stampanih 12 odvoda EKG signala sa dijagnozom

Sl. 6.10: Izgled prozora za unos parametara za STFT analizu
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Tu se mogu izabrati parametri za analizu, kao �sto su: prozorska funkcija
(Hamming, Hann, Gauss, Kaiser, itd.), �sirina prozora (16, 32, 64, 128, itd.),
korak preklapanja prozora (1, 2, 4, 8, itd.). Nakon izbora parametara za
analizu na glavnom ekranu se pojavljuju tri prozora: talasni oblik i STFT
EKG signala u dva horizontalna prozora i paleta boja u vertikalnom prozoru,
kao �sto je to pokazano na Sl. 6.11.

Sl. 6.11: Izgled ekrana sa prikazom EKG signala sa STFT spektrom

Paleta boja omogu�cuje da se amplitude dobijenih koe�cijenata mogu
predstaviti bojom, umesto da se crtaju trodimenzionalni gra�koni. Kao �sto se
sa slike mo�ze videti, pozitivne vrednosti koe�cijenata su obele�zene nijansama
zelene (za male amplitude), �zute (za srednje amplitude) i crvene (za velike
amplitude) boje. Analogno, odgovaraju�ce negativne vrednosti koe�cijenata
su obele�zene nijansama cijan, plave i ljubi�caste boje.

Za STFT, se ne koriste negativne vrednosti, �sto nije slu�caj kod Wavelet
analize. Pre nego �sto po�cne izra�cunavanje vrednosti wavelet koe�cijenata,
softver pokazuje dijalog u kojem se vr�si izbor parametara za wavelet analizu.
U dijalogu se iz padaju�ce liste mo�ze izabrati ime waveleta sa kojim se vr�si
analiza, kao i koraci skaliranja (Sl. 6.12).
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Sl. 6.12: Izgled prozora za unos parametara za Wavelet analizu

Nakon de�nisanja parametara, pokazuju se vrednosti izra�cunatih wavelet
koe�cijenata. Obi�cno, u predvid-enom periodu od 6 sekundi, za zdravog paci-
jenta postoji 6 do 7 perioda EKG signala, pa je nemogu�ce analizirati kon-
tinualnu wavelet transformaciju za taj period. Softver tada nudi mogu�cnost
da se uveli�ca (tzv. zoom) �zeljeni deo signala, pa je tada lak�se analizirati
vrednosti koe�cijenata.

6.3.2 Strukturalizacija softvera

Softver za analizu i monitoring EKG signala je kreiran kao MFC (Microsoft
Foundation Classes) aplikacija tipa Single Document. Standardne klase koje
se automatski kreiraju za ovaj tip aplikacije su: CView, CDocument i
CMainFrame.

Klasa CView slu�zi da nam u osnovnoj niti (main thread) gra��cki poka�ze
sadr�zaj dokumenta iz klase CDocument u klijentskom delu ekrana. Glavni
ekran sa menijima i ikonicama se kreira u klasi CMainFrame.

Za EKG ured-aj, kreiran je dokument koji se sastoji iz 12 odvoda EKG
signala i nasled-ena klasa osnovne klase CDocument je CECGDoc. U ovoj
klasi je napisan kod za snimanje odmeraka EKG signala u datoteku, kao
i programski kod za �citanje odmeraka iz snimljene datoteke i punjenje 12
bafera, za svaki odvod po jedan. EKG datoteka u koju se snimaju odmerci
signala ima zaglavlje (header) i deo za same odmerke signala. U datoteci
su upisane informacije o: broju odmeraka po odvodu, bitskoj brzini prenosa
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podataka, rednim brojevima odvoda za koje je signal snimljen i odmercima
EKG signala. Ovako snimljena datoteka ima ekstenziju \.ekg".

Za potrebe analize snimljenog EKG signala u nekom drugom softveru,
klasa CECGDoc ima i funkciju upisa snimljenih odmeraka u ASCII da-
toteku, tako �sto odmerke jednog odvoda snima u vektor kolonu, pri �cemu
su kolone jednakih �sirina od 5 mesta. Ime ASCII datoteke je isto kao i ime
EKG datoteke, osim �sto se ekstenzija menja u \.txt". Tako snimljena da-
toteka mo�ze vrlo jednostavno da se u�cita, recimo, u Matlab i da se izvr�si
dalja analiza podataka.

Klasa CECGView sadr�zi mno�stvo funkcija koje omogu�cuju prikaz EKG
signala na ekranu i na �stampa�cu. Najva�znija funkcija u ovoj klasi je OnDraw
kojoj se prosled-uje sadr�zaj dokumenta (odmerci signala) i koja crta mre�zicu i
trenutni talasni oblik EKG signala u velikom prozoru i snimljeni talasni oblik
EKG signala u malom (tzv. pomo�cnom) prozoru. Isti podaci iz dokumenta se
koriste prilikom crtanja odvoda EKG signala na �stampa�cu, pomo�cu funkcija
OnPreparePrinting, OnBeginPrinting i OnEndPrinting. Funkcije koje pune
sadraj dokumenta i koje su klju�cne za sam postupak osve�zavanja ekrana
nakon preuzimanja odmeraka iz hardvera su: OnTimerStart, OnTimer i
OnTimerStop.

Funkcija OnTimerStart ima zadatak da otvori izabrani komunikacioni
port i da usmeri glavnu nit da periodi�cno (na svakih 40 ms) izvr�sava ko-
mandne linije u funkciji OnTimer. Funkcija OnTimer preuzima odmerke iz
ulaznog bafera iz radne niti, daje komandu za osve�zavanje ekrana, �ltrira
signal, predaje odmerke prema niti za izra�cunavanje i crtanje spektra i to
sve uz sinhronizaciju koja �ce biti obja�snjena kasnije. Filtriranje signala se
izvr�sava pozivom funkcije Butter, u kojoj se vr�si �ltriranje odmeraka digital-
nim \band reject" �ltrom uz pomo�c Butterworth-ove aproksimacije drugog
reda �cija je transfer funkcija data jedna�cinom:

H(z�1) =
0:9807 � 1:8577z�1 + 0:9807z�2

1 � 1:8577z�1 + 0:9615z�2

Frekvencijska karakteristika gore navedenog �ltra data je na slici 6.13.

U funkciji OnTimerStart je, za sada, pode�seno da perioda pozivanja
funkcije OnTimer bude 40ms. U tom vremenskom intervalu treba: preuzeti
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Sl. 6.13: Amplitudska karakteristika �ltra za eliminisanje mre�zne frekvencije

nove odmerke iz radne niti, �ltrirati te nove odmerke i osve�ziti deo velikog
prozora proporcionalno broju pristiglih odmeraka. Osve�zavanje se radi tako
�sto �ce se izbrisati deo ekrana na kome treba nacrtati nove odmerke, ob-
noviti deo mre�zice, i nacrtati talasni oblik sastavljen od novih odmeraka.
Osve�zavanje se dogad-a u funkciji OnDraw (nacrtaj), ali se poziva upravo iz
funkcije OnTimer preko funkcije InvalidateRect (osve�zi deo ekrana). Na ovaj
na�cin se ne osve�zava ceo ekran ve�c samo deli�ci velikog prozora u kojem se
trenutno iscrtavaju amplitude pristiglih odmeraka u poslednjih 40ms.

Kada korisnik �zeli da zaustavi monitoring trenutno izabranog odvoda,
poziva se funkcija OnTimerStop koja zaustavlja periodi�cno izvr�savanje funk-
cije OnTimer, prekida se izvr�senje radne niti i zatvara komunikacioni port.

Da bi se izvr�silo izra�cunavanje koe�cijenata spektra EKG signala, bilo
STFT ili Wavelet formirana je klasa CProcess sa funkcijama za: izra�cunava-
nje FFT i konvolucije, pomeranje prozora, skra�civanje i izdu�zivanje waveleta,
kompresiju signala itd. Klasa CProcess ima i bafere za sme�stanje podataka
o odmercima izabranog waveleta ili izabrane prozorske funkcije.

Upisivanje i �citanje podataka u/iz baze podataka vr�si se preko klase
CRecordset odnosno nasled-ene klase CPacijenti. Preko de�nisane ODBC
konekcije sa MS Access bazom sa Unicode podr�skom za na�sa �cirili�cna i la-
tini�cna slova de�ni�se se mati�cni slog za preuzimanje podataka iz baze. Baza
podataka se sastoji iz dve tabele �ciji je relacioni model dat na slici 6.14.



142 Glava 6. Realizacija EKG ured-aja

Sl. 6.14: Pregled tablica u kojima se �cuvaju podaci o EKG nalogu pacijenta

Konekcija sa bazom i razmena podataka ostvaruje se preko �cetiri dijaloga
i to: CPacijentiDlg (dijalog sa slike 6.6), CNalogDlg (dijalog sa slike 6.5),
CPretragaDlg (dijalog sa slike 6.7) i CNapomena (dijalog sa slike 6.8).
Ono �sto je va�zno napomenuti ovde je da se odmerci talasnog oblika EKG
signala ne snimaju u bazu, ve�c se u nju snima samo putanja prema datoteci
u kojoj su ti odmerci sa�cuvani.

Osim glavne niti i radne niti, softver ima i gra��cku nit koja nasled-uje
sistemsku klasu CWinThread. Iz glavne niti se ovoj klasi, pri njenom
startovanju, prosled-uje \handle" na CD (Contest Device) tj. na sadr�zaj
ekrana. Prilikom startovanja ove niti kreira se beskona�cna petlja, sa uslovom
prekida pri nekom dogad-aju. Na ovaj na�cin mogu�ce je paralelno crtanje u
vi�se prozora preko glavne niti i preko gra��cke niti.

Rad sa vi�se niti (MultiThreading)

Simultani rad vi�se niti, sa informacijama (podacima) koje moraju da dele
izmed-u sebe nije jednostavan. Svaka od ovih niti ima beskona�cnu petlju i
u jednom vremenskom trenutku pristupa podacima koje treba da obradi, a
koji se nalaze u zajedni�ckom baferu. U aplikaciji se ne sme dozvoliti pristup
vi�se niti istovremeno tom baferu, jer tada dolazi do sistemske gre�ske.

Radna nit \oslu�skuje" koji su podaci prisutni na ulazu komunikacionog
porta, tako �sto se komanda ReadFile (�citaj datoteku) nalazi u beskona�cnoj
petlji. Ta komanda omogu�cava i �citanje niza sa ulaznog komunikacionog
porta, na taj na�cin �sto se stalno proverava da li je na ulazu komunikacionog
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porta prisutan novi bajt ili niz bajtova. Ako jeste, on se automatski kopira u
ulazni bafer radne niti. Primljeni dvobajt sa�cinjava odmerak EKG signala.

Primljene bajtove sada treba kopirati u neki drugi bafer, kako bi se
odmerci signala mogli obraditi i prikazati. Dakle, potrebno je da dve niti:
radna nit za upisivanje ulaznih podataka u ulazni bafer i glavna nit za kopi-
ranje podataka iz ulaznog bafera u radni bafer pristupe ulaznom baferu. Da
bi se re�silo med-usobno isklju�civanje pristupa obe niti ulaznom baferu kreirana
su dva dogad-aja (events) i to m hWaitREvent (kojim upravlja glavna nit) i
m hOwnEvent (kojim upravlja radna nit). Ovi dogad-aji su va�zni jer slu�ze
kao semafori na raskrsnici.

Dogad-aji imaju dva mogu�ca stanja: Set (Zeleno svetlo) i Reset (Cr-
veno svetlo). Naredbom WaitForSingleObject(Event) bilo koja nit �ceka da
dogad-aj promeni stanje sa crvenog u zeleno svetlo.

Kada radna nit primi odmerke, prvo upali svoje crveno svetlo glavnoj
niti i �ceka da glavna nit upali svoje zeleno svetlo. Kada se to desi, jedino
zeleno svetlo za pristup ulaznim odmercima ima radna nit i ona upisuje te
odmerke u ulazni bafer. Nakon upisa, radna nit pali svoje zeleno svetlo i tako
omogu�cuje glavnoj niti, koja je do tada �cekala zbog crvenog svetla, da upali
svoje crveno svetlo, da pristupi ulaznom baferu, da kopira odmerke EKG
signala u radni bafer i da isprazni ulazni bafer. Nakon kopiranja odmeraka,
glavna nit pali svoje zeleno svetlo. Glavna nit upravlja svojim dogad-ajem u
funkciji OnTimer u koju ulazi 25 puta u sekundi.

Da se ne bi desio tzv. deadlock ili stanje stalno upaljenih crvenih sve-
tala, glavna nit �ceka na zeleno svetlo radne niti 1 milisekund i ako se u
tom vremenskom intervalu ne upali zeleno svetlo radne niti, glavna nit pali
svoje zeleno svetlo bez pristupa ulaznom baferu i dozvoljava radnoj niti upis
ulaznih odmeraka u ulazni bafer.

Sli�cna sinhronizacija izmed-u niti postoji prilikom kopiranja odmeraka
izmed-u radnog bafera u glavnoj niti i pomo�cnog bafera u gra��ckoj niti. Kada
korisnik izabere u aplikaciji da se u real time analizi istovremeno pokazuje i
talasni oblik signala u jednom prozoru i spektar signala u drugom, potrebno
je ulazne odmerke kopirati u dva bafera: u radni - za crtanje talasnog oblika
signala i pomo�cni za izra�cunavanje koe�cijenata spektra i njegovo gra��cko
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predstavljanje. U funkciji OnTimer u glavnoj niti kreirana su dva nova
dogad-aja i to: m hEventMemCopied (dogad-aj kojim upravlja glavna nit)
i m hEventReqForCopy (dogad-aj kojim upravlja gra��cka nit). Nakon �sto
glavna nit kopira odmerke iz ulaznog bafera radne niti u radni bafer, vr�si
se provera da li je korisnik izabrao simultan prikaz talasnog oblika i spektra.
Ako jeste, glavna nit pali svoje crveno svetlo i �ceka na zeleno svetlo dogad-aja
kojim upravlja gra��cka nit. Kada dobije zeleno svetlo, u glavnoj niti se kopira
sadr�zaj radnog bafera u pomo�cni i pali svoje zeleno svetlo gra��ckoj niti.

Kreiranje vi�se kopija istih odmeraka, omogu�cuje svakoj niti da nezavisno
obrad-uje svoje podatke radnoj da vr�si u�citavanje podataka na ulazu komu-
nikacionog porta, glavnoj da crta talasni oblik i gra��ckoj da izra�cuna spektar
i da ga prika�ze. Svaka nit radi svoj zadatak svojom brzinom i nezavisno jedna
od druge (osim u slu�caju kopiranja), pa je tako mogu�c paralelan rad. Gra��cka
nit koristi klasu CProcess za izra�cunavanje koe�cijenata spektra izabranog
prozora, �ciju �sirinu korisnik bira kao na slici 6.10. Kada klasa CProcess
vrati izra�cunate koe�cijente, oni se prikazuju odgovaraju�com bojom iz palete
boja.

Da bi simultani prikaz signala u vremenskom i vremensko-frekvencijskom
domenu bio mogu�c u \real time" re�zimu, potrebno je da pomo�cni bafer u
gra��ckoj niti ne bude popunjen do kraja odnosno prepunjen.

Ukoliko su brzina i kvalitet ra�cunara dovoljni da se u vremenskom inter-
valu izmed-u dva uzastopna prebacivanja podataka izmed-u glavne i gra��cke
niti izra�cunaju odgovaraju�ci koe�cijenti vremensko-frekvencijske transforma-
cije, tada se iz bafera u gra��ckoj niti izbacuju odmerci od kojih su izra�cunati
pomenuti koe�cijenti. Na ovaj na�cin u navedenom vremenskom intervalu ne
postoji ka�snjenje prikaza koe�cijenata vremensko-frekvencijske transforma-
cije u odnosu na prikaz talasnog oblika i bafer u gra��ckoj niti ima dovoljno
mesta da primi slede�ce odmerke.

Med-utim, ako ra�cunar nije dovoljno brz da izra�cuna navedene koe�ci-
jente u pomenutom intervalu, bafer u gra��ckoj niti se ne prazni a prima nove
odmerke. U svakom ciklusu je broj podataka u baferu sve ve�ci, tako da u
jednom trenutku, bez obzira na njegovu veli�cinu, dolazi do njegovog popun-
javanja, odnosno prepunjavanja (overloading). Tada program javlja gre�sku i
prestaje sa radom.
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U realnom vremenu je mogu�c istovremeni prikaz u vremenskom i vre-
mensko-frekvencijskom domenu na ra�cunarima tipa Pentium 4 sa brzinama
preko 2GHz i ekvivalentnim AMD procesorima sa najmanje 512 Mb RAM
memorije. U ovom radu je procesiranje vr�seno na dvoprocesorskom ra�cunaru
sa procesorima tipa Xeon koji su radili na taktu od 2.67GHz sa radnom
memorijom od 1Gb.

Prikaz kontinualne wavelet transformacije nije mogu�c u realnom vre-
menu zbog samog na�cina izra�cunavanja koe�cijenata koji zavise i od budu�cih
odmeraka. Za ovu transformaciju koe�cijenti se ra�cunaju i prikazuju samo
za snimljene EKG signale.

6.4 Zaklju�cak

EKG ured-aj je projektovan i realizovan prema konceptu PC instrumenta
i sastoji se iz dva podsistema: Spolja�snjeg kompaktnog i mobilnog EKG
akvizicionog modula sa USB interfejsom i standardnog PC ra�cunara sa gra��c-
kim okru�zenjem i bazom podataka.

Akvizicioni modul je lako prenosiv, napaja se preko USB priklju�cka i ko-
munikacione linije su opti�cki izolovane. Time je omogu�ceno vrlo jednostavno
i bezbedno priklju�civanje modula na bilo koji PC ra�cunar.

Prenosom digitalizovanog signala sa akvizicionog modula na PC ra�cunar
ostvarena je velika prednost PC instrumenta u odnosu na klasi�cne ured-aje, a
to je njegova softverska komponenta koja se mo�ze lako i brzo rekon�gurisati
i unaprediti u skladu sa zahtevima korisnika. Nove funkcije mogu biti im-
plementirane sa malim tro�skovima i u kratkom vremenu. U ovom poglavlju
pokazano je kako se EKG ured-aj mo�ze povezati sa bazom podataka, preko
koje je mogu�ce pretra�zivanje istorije bolesti pacijenta. Takod-e je implemen-
tirana vremensko-frekvencijska analiza signala i �ltriranje mre�zne frekvencije
u realnom vremenu. Modi�kovanjem softverskog dela mogu�ce je primeniti i
nove funkcionalnosti kojima se mogu izdvojiti karakteristi�cni segmenti u sig-
nalu, izvr�siti merenje vremena trajanja tih segmenata, predlo�ziti dijagnoza
kardiologu i drugo.
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Prednost konstruisanja virtuelnog instrumenta postaje o�cigledna kada
se primene rezultati nau�cno istra�ziva�ckog rada i postoje�ca metoda kojom
je realizovana odred-ena funkcionalnost sistema zameni novom, e�kasnijom
metodom jednostavnom promenom izvornog koda u softveru.
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Zaklju�cak

U ovoj disertaciji je pokazana uporedna primena postoje�cih postupaka za
vremensko-frekvencijsku analizu jednog nestacionarnog signala kakav je EKG
signal.

Analiziranjem rezultata dobijenih primenom kratkotrajne Furijeove i
kontinualne wavelet transformacije nad odvodima EKG signala zdravih i
pacijenata sa poreme�cajima na sr�canom mi�si�cu, izvedene su preporuke u
smislu izbora parametara za odgovaraju�cu transformaciju, kako bi se karak-
teristi�cni segmenti na vremensko-frekvencijskim dijagramima lak�se uo�cili.
Izvr�seno je, takod-e i upored-ivanje dobijenih kompresija nad pomenutim sig-
nalima upotrebom tri naj�ce�s�ce primenjivane transformacije uz odgovaraju�ci
eksperimentalni izbor njima svojstvenih parametara. U radu je prikazana i
hardverska i softverska realizacija PC EKG ured-aja pomo�cu koga je izvr�seno
sakupljanje odmeraka EKG signala koji su ovde analizirani i pomo�cu koga
je izvr�seno posmatranje signala paralelno u vremenskom i vremensko-frekven-
cijskom domenu. Analizirani EKG signal je digitalizovan na frekvenciji odmer-
avanja od 960Hz desetobitnom A/D konverzijom za opseg napona (-2, 2)mV.

Disertacija sadr�zi i niz konkretnih doprinosa, koji se mogu formulisati
na slede�ci na�cin:

� dat je sistematizovan i detaljan prikaz oblasti analize EKG signala, sa
naglaskom na kriterijume za tuma�cenje rezultata analize;
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� sprovedena je opse�zna analiza konkretnih uzoraka EKG signala zdravih
i pacijenata sa razli�citim poreme�cajima kao �sto su: akutni infarkt
miokarda, absoluta i blok leve grane pomo�cu kratkotrajne Furijeove
transformacije. Za dobijanje ta�cnijih rezultata analize, bilo je potrebno
prvo izvr�siti �ltriranje signala visokofrekvencijskim �ltrom sa grani�cnom
frekvencijom od 0,5Hz za eliminisanje sporopromenljivih smetnji u ob-
liku oscilovanja osnovne linije EKG signala oko vremenske ose i �l-
triranje pomo�cu �ltra nepropusnika opsega, za eliminisanje smetnji
koje se indukuju na telu pacijenta na frekvencijama u okolini 50Hz.
Uporednom analizom rezultata za ve�cinu analiziranih EKG signala us-
tanovljena je optimalna �sirina prozora od 128 odmeraka, mada je kod
pacijenata sa absolutom po�zeljno koristiti i prozor �sirine 512 odmeraka
uz upotrebu Hamming-ove i Blackman-ove prozorske funkcije. Za de-
tekciju brzih promena u EKG signalu, gde je bitno utvrditi trenutke
nastanka i nestanka pojedinih segmenata (detekcija vi�sestrukih P ta-
lasa, QRS kompleks) optimalna je Gauss-ova prozorska funkcija, dok
je kod sporih promena u EKG signalu, gde su �sirine segmenata ra-
zli�cite, npr. kod T talasa nakon elevacije ili depresije, po�zeljno koristiti
prozorske funkcije sa Hamming-ovim, Kaiser-ovim ili Blackman-ovim
prozorom. Za detekciju kompletnog bloka leve grane najbolje je koris-
titi Blackman-ovu prozorsku funkciju, jer se tada na dijagramima lak�se
uo�cavaju ni�ze frekvencije u QRS kompleksu u odnosu na odgovaraju�ce
kod zdravog pacijenta;

� radi objektivnijeg pored-enja, analiza ovih (istih) uzoraka je ponovljena
sa kontinualnom wavelet transformacijom i takod-e su izvedene pre-
poruke u smislu adekvatnosti njihove primene. Detaljno je obja�snjena
prakti�cna strana su�stine ovog alata analize. Karakteristi�cni segmenti
EKG signala se primenom ove transformacije lak�se uo�cavaju na vremen-
sko-frekvencijskim dijagramima nego primenom kratkotrajne Furijeove
transformacije. O�citavanje pozicija lokalnih maksimuma, odnosno obla-
sti na dijagramima koje sadr�ze maksimalne vrednosti koe�cijenata kon-
tinualne wavelet transformacije, je najbolje upotrebom Morlet wavelet
funkcije, jer se tada dijagrami uglavnom sastoje od lokalnih maksimuma
alternativnog znaka koji su med-usobno jasno odvojeni. Na CWT di-
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jagramima EKG signala sa Meyer i Daubechies 4 wavelet funkcijama,
lokalni maksimumi pripadaju oblastima sa relativno sli�cnim amplitu-
dama, pa je ne�sto te�ze ustanoviti pozicije maksimalnih vrednosti koe�-
cijenata unutar tih oblasti. Upotrebom Mexican hat wavelet funkcije
dobijaju se CWT dijagrami koji sadr�ze manje detalja nego CWT dija-
grami dobijeni upotrebom ostalih analiziranih wavelet funkcija. Pose-
ban rezultat u analizi EKG signala upotrebom kontinualne Wavelet
transformacije ostvaren je u detekciji dijagnoze bloka leve grane. Bez
obzira na upotrebljenu wavelet funkciju na CWT dijagramima se lako
uo�cavaju razlike izmed-u maksimalnih frekvencija lokalnih maksimuma
QRS kompleksa kod zdravog (oko 8Hz) i kod pacijenta sa navedenom
dijagnozom (oko 3.5Hz);

� razmotrena je primenljivost diskretne wavelet transformacije, wavelet
paketa i modi�kovane kosinusne transformacije u kompresiji EKG sig-
nala i s tim u vezi formulisane su odgovaraju�ce preporuke u smislu
izbora optimalnih parametara za dobijanje maksimalne kompresije na
ra�cun �sto manjeg izobli�cenja rekonstruisanog signala u odnosu na ori-
ginalni signal. Na pregledan na�cin u tabelama je data podesnost poje-
dinih tipova kompresije za navedene poreme�caje u EKG signalima uz
izbor slede�cih parametara: nivo dekompozicije, upotrebljena wavelet
funkcija, metoda za odred-ivanje optimalnog praga za eliminisanje koe�-
cijenata koji se mogu zanemariti i broj koe�cijenata �ltra upotrebljenog
za dekompoziciju signala. Najbolja kompresija je ostvarena upotrebom
modi�kovane diskretne kosinusne transformacije, zatim wavelet pake-
tima i na kraju diskretnom wavelet transformacijom.

� prikazan je, za ovu namenu specijalno konstruisani, PC EKG ured-aj
kao krunska veri�kacija predlo�zenih i formulisanih, teorijski i simula-
ciono zasnovanih preporuka prikazanih u ovoj disertaciji. Ured-aj se
sastoji iz hardverskog akvizicionog modula i softvera za PC ra�cunar.
Uloga akvizicionog modula je da poja�ca signal sa izabranih elektroda
postavljenih na telu pacijenta, da izvr�si AD konverziju i da odmerke sig-
nala po�salje na ulazni port PC ra�cunara. Softver EKG ured-aja prima
odmerke signala sa ulaznog porta, pomo�cu gra��ckog interfejsa prikazuje
talasni oblik signala, simultano u realnom vremenu vr�si izra�cunavanje
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koe�cijenata izabrane transformacije i gra��cki, uz pomo�c odgovaraju�ce
palete boja iscrtava vremensko-frekvencijski dijagram. Pomo�cu softver-
skog dela ured-aja vr�si se i snimanje svih odvoda EKG signala, osnovnih
podataka o pacijentu i dijagnoze u bazu podataka. PC EKG ured-aj
se danas upotrebljava u gradskom zavodu za hitnu medicinsku pomo�c
grada Beograda.

Danas postoje ekspertski sistemi, koji na osnovu talasnog oblika EKG
signala poma�zu kardiologu da uspostavi dijagnozu. Na osnovu odred-enih
algoritama za prepoznavanje karakteristi�cnih segmenata i njihovih trajanja
i relativnih amplituda i na osnovu de�nisanih kriterijuma za dono�senje od-
luke, ekspertski sistem predla�ze dijagnozu. Uglavnom ve�cina takvih sistema
radi na kombinovanom kori�s�cenju skrivenih Markovljevih modela i neke od
transformacija.

Konstruisanjem grupe waveleta koji bi po svom obliku bili sli�cni sa
odgovaraju�cim karakteristi�cnim segmentima u EKG signalu, dobila bi se
grupa lokalnih maksimuma CWT koe�cijenata u kojima bi se jasno izolo-
vali tra�zeni segmenti. Primenom odgovaraju�cih metoda za prepoznavanje
izra�zenih lokalnih maksimuma mogla bi se smanjiti verovatno�ca pogre�sno
prepoznatih segmenata u EKG signalu.

Naravno, bez obzira na ta�cnost prepoznavanja segmenata sadr�zanih u
odvodima EKG signala, krajnju dijagnozu i dalje mora da donese kardiolog.
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Dodatak

Pregled algoritama i izvornog koda za softver-
sku realizaciju EKG ured-aja

U ovom dodatku su prikazani algoritmi i deo izvornog koda za realizaciju
EKG ured-aja slede�cih datoteka:

� ECGView.cpp u kojoj se nalaze funkcije i promenljive klase
CECGView nasled-ene iz MFC klase CView, koja slu�zi za prikazivanje
podataka preko glavne gra��cke niti u klijentskom delu prozora (obrada
selekcije u meniju, klik na ikonu, klik na dugmad itd.),

� ECGDoc.cpp u kojoj se nalaze funkcije i promenljive klase CECGDoc
nasled-ene iz MFC klase CDocument, u kojoj se �cuvaju podaci koje
treba gra��cki predstaviti. Obi�cno se u njoj de�ni�su baferi za �cuvanje
podataka koji se obrad-uju i komande za upis u datoteku, i �citanje
podataka iz datoteke,

� MainFrm.cpp u kojoj se nalaze funkcije i promenljive klase
CMainFrame nasled-ene iz MFC klase CFrameWnd, preko koje se kreira
glavni prozor (Main Window) aplikacije sa paletom ikona, menijem i
status barom,
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� ReaderThread.cpp u kojoj se nalaze funkcije i promenljive radne
niti ReadThreadProc koja �cita niz podataka na ulazu u serijski port
ra�cunara i prosled-uje ga glavnoj niti,

� GDIThread.cpp u kojoj se nalaze funkcije i promenljive klase
CGDIThread nasled-ene iz MFC klase CWinThread, preko koje se pa-
ralelno sa osnovnom gra��ckom niti prikazuju dodatni podaci na ekranu,
u konkretnom slu�caju paralelno sa talasnim oblikom signala iscrtava
spektar u realnom vremenu,

� Process.cpp u kojoj se nalaze funkcije klase CProcess, za izra�cunavanje
konvolucije, FFT, DWT, CWT, iCWT i drugih matemati�ckih alata
potrebnih za izra�cunavanje spektra signala,

� NalogDlg.cpp u kojoj se nalaze funkcije i promenljive klase CNalogDlg
nasled-ene iz MFC klase CDialog, koja slu�zi za obradu komandi sa pro-
zora tipa dijalog, konkretno sa prozora u kojem se unose i a�zuriraju
podaci o EKG nalogu i preko koga aplikacija komunicira sa bazom po-
dataka i

� Pacijenti.cpp u kojoj se nalaze funkcije i promenljive klase CPaci-
jenti nasled-ene iz MFC klase CRecordset, koja slu�zi za formatiranje
interfejsa izmed-u aplikacije i baze podataka i pode�savanje inicijalnih
parametara za komunikaciju sa bazom podataka.



//file: ECGView.cpp  – klasa koja upravlja porukama u glavnoj – 
// grafi�þ koj niti i prikazuje sadržaj klijentskog dela prozora  
 
class CECGView : public CView 
 
//konstruktor klase  
CECGView::CECGView() 
{ 
�� �L�Q�L�F�L�M�D�O�L�]�D�F�L�M�D���S�U�R�P�H�Q�O�M�L�Y�L�K���]�D���N�O�D�V�X���&�(�&�*�9�L�H�Z������
�� �R�W�Y�D�U�D�Q�M�H���E�D�I�H�U�D���]�D���S�U�H�Q�R�V���S�R�G�D�W�D�N�D���L�]�P�H�ÿ�X���Q�L�W�L����
�� �R�W�Y�D�U�D�Q�M�H���L���S�R�G�H�ã�D�Y�D�Q�M�H���R�E�M�H�N�D�W�D���I�R�Q�W�R�Y�D�����E�R�M�D���þ�H�W�N�L�F�D���L���G�U�� 
} 
 
//destruktor klase 
CECGView::~CECGView() 
{ 
 �]�D�W�Y�D�U�D�Q�M�H���E�D�I�H�U�D�����]�D�W�Y�D�U�D�Q�M�H���G�H�I�L�Q�L�V�D�Q�L�K���R�E�M�H�N�D�W�D��
} 
 
// funkcija OnDraw vrši crtanje na ekranu ili na štampa �þu  
// aktivira se komandama File->Print, File->PrintPreview i 
// invalidate(CRect) - osveži sliku u pravougaoniku definisanog  
// klasom CRect 
void CECGView::OnDraw(CDC* pDC) 
{ 
 CECGDoc* pDoc=GetDocument(); // definisanje pokaziva �þa na klasu CECGDoc  

 
 if(pDC->IsPrinting()){ //ako korisnik klikne na PrintPreview ili na Print  
   pDC->SetMapMode (MM_LOMETRIC); 
   �G�H�I�L�Q�L�V�D�Q�M�H���I�R�Q�W�D���L���þ�H�W�N�L�F�H���]�D���ã�W�D�P�S�X����
   PrintEKG( pDC, pDoc ); 
 } 
 else{ 
  pDC->SetMapMode ( MM_TEXT );  
�� ���G�H�I�L�Q�L�V�D�Q�M�H���I�R�Q�W�D���L���þ�H�W�N�L�F�H���]�D���F�U�W�D�Q�M�H���Q�D���H�N�U�D�Q�X����
�� ���ã�W�D�P�S�D�Q�M�H���Q�D�V�O�R�Y�D�����S�U�H�]�L�P�H�Q�D���L���L�P�H�Q�D���S�D�F�L�M�H�Q�W�D���L���G�D�W�X�P�D���U�R�ÿ�H�Q�M�D��
 
  DrawVerticalThickGrid(pDC); //crtanje vertikalnih debljih linija rešetke  
  DrawHorizontalThickGrid(pDC); //crtanje horizont.debljih linija rešetke  
  DrawVerticalThinGrid(pDC);  // crtanje vertikalnih tanjih linija rešetke  
  DrawHorizontalThinGrid(pDC); //crtanje vertikalnih tanjih linija rešetke  
 
  DrawAuxiliaryDiagram(pDC,pDoc); //crta se pomo �üni dijagram u gornjem desnom uglu  
 
  DrawFunction( pDC , pDoc);  //crta se talasni oblik  
 
  if(bSpectrum && !bWork){ //ako je korisnik izabrao opciju crtanja spektra  
   DrawSpectrum( pDC, pDoc);  // crtanje spektra signala  
  } 
 } 
} 
 



// definicija funkcije za pripremu parametara za štampu 
BOOL CECGView::OnPreparePrinting(CPrintInfo* pInfo) 
{ 
�� �S�R�G�H�ã�D�Y�D�Q�M�H���S�D�U�D�P�H�W�D�U�D���]�D���ã�W�D�P�S�X����
�� �P�D�N�V�L�P�D�O�D�Q���E�U�R�M���V�W�U�D�Q�L�F�D�����S�,�Q�I�R���!�6�H�W�0�D�[�3�D�J�H��������������
�� �R�U�L�M�H�Q�W�D�F�L�M�D���S�D�S�L�U�D���Y�H�U�W�L�N�D�O�Q�D������
�� �Y�H�O�L�þ�L�Q�D���S�D�S�L�U�D���$����
} 
 
// definicija funkcije za po �þetak štampanja 
void CECGView::OnBeginPrinting(CDC* pDC, CPrintInfo* pInfo) 
{ 
�� �R�W�Y�D�U�D�Q�M�H���R�E�M�H�N�W�D���W�L�S�D���I�R�Q�W���L��
�� �S�R�G�H�ã�D�Y�D�Q�M�H���I�R�Q�W�D���]�D���ã�W�D�P�S�X�����&�R�X�U�L�H�U�1�H�Z��������
} 
 
// definicija funkcije za kraj štampanja 
void CECGView::OnEndPrinting(CDC* /*pDC*/, CPrintInfo* /*pInfo*/) 
{ 
 �]�D�W�Y�D�U�D�Q�M�H���R�E�M�H�N�W�D���W�L�S�D���I�R�Q�W��
} 
 
// definicija funkcije GetDocument() 
CECGDoc* CECGView::GetDocument() const   
{ 
 ASSERT(m_pDocument->IsKindOf(RUNTIME_CLASS(CECGDoc))); 
 return (CECGDoc*)m_pDocument; 
} 
 
// definicija funkcije koja se izvršava �þim se promeni veli �þina prozora 
void CECGView::OnSize(UINT nType, int cx, int cy) 
{ 
�� �L�]�U�D�þ�X�Q�D�Y�D�Q�M�H���U�H�O�D�W�L�Y�Q�L�K���N�R�R�U�G�L�Q�D�W�D���N�O�L�M�H�Q�W�V�N�R�J���S�U�R�]�R�U�D���]�D���F�U�W�D�Q�M�H���W�D�O�D�V�Q�R�J���R�E�O�L�N�D��
�� �L�]�U�D�þ�X�Q�D�Y�D�Q�M�H���Y�H�U�W�L�N�D�O�Q�R�J���L���K�R�U�L�]�R�Q�W�D�O�Q�R�J���W�H�å�L�Q�V�N�R�J���I�D�N�W�R�U�D���]�D���F�U�W�D�Q�M�H���W�D�O�D�V�Q�R�J���R�E�O�L�N�D��
�� �L�]�U�D�þ�X�Q�D�Y�D�Q�M�H���U�H�O�D�W�L�Y�Q�L�K���N�R�R�U�G�L�Q�D�W�D���S�R�P�R�ü�Q�R�J���S�U�R�]�R�U�D����
} 
 
// definicija funkcije koja crta vertik. deblje linije rešetke u glavnom prozoru 
void CECGView::DrawVerticalThickGrid( CDC *pDC ) 
 
// definicija funkcije koja crta vertik. tanje linije rešetke u glavnom prozoru 
void CECGView::DrawVerticalThinGrid( CDC *pDC ) 
 
// definicija funkcije koja crta horizont. tanje linije rešetke u glavnom prozoru 
void CECGView::DrawHorizontalThinGrid( CDC *pDC ) 
 
// definicija funkcije koja crta horizont. deblje linije rešetke u glavnom prozoru 
void CECGView::DrawHorizontalThickGrid( CDC *pDC ) 
 



// definicija funkcije koja crta EKG signal na štampa �þu 
void CECGView::PrintEKG(CDC* pDC, CECGDoc* pDoc) 
{  
�� �F�U�W�D�Q�M�H���K�R�U�L�]�R�Q�W�D�O�Q�L�K���L���Y�H�U�W�L�N�D�O�Q�L�K���O�L�Q�L�M�D���]�D���V�Y�L�K���������R�G�Y�R�G�D���������Q�D���V�W�U�D�Q�L�������L�������Q�D���V�W�U�D�Q�L������
�� ���������L���W�R���R�Q�L�K���N�R�M�H���V�H���Q�D�O�D�]�H���Q�D���U�D�V�W�R�M�D�Q�M�X�����P�P�����Q�D���V�Y�D�N�L�K�����P�P���V�H���F�U�W�D���W�D�þ�N�L�F�D����
�� �L�V�S�L�V�X�M�X���V�H���Q�D�]�L�Y�L���R�G�Y�R�G�D�����S�R�G�H�O�H���Q�D���Q�D�S�R�Q�V�N�L�P���R�V�D�P�D���L���S�R�G�H�O�H���Q�D���Y�U�H�P�H�Q�V�N�L�P���R�V�D�P�D��
�� �F�U�W�D���V�H���O�R�J�R���K�L�W�Q�H���S�R�P�R�ü�L���L���R�V�Q�R�Y�Q�L���S�R�G�D�F�L���R���S�D�F�L�M�H�Q�W�X���Q�D���S�U�Y�R�M���V�W�U�D�Q�L��
�� �L�V�S�L�V�X�M�H���V�H���G�L�M�D�J�Q�R�]�D���O�H�N�D�U�D���Q�D���G�U�X�J�R�M���V�W�U�D�Q�L���Q�D�U�H�G�E�R�P���S�'�&���!�7�H�[�W�2�X�W���[�����\�����V�W�U�L�Q�J����
�� �F�U�W�D�M�X���V�H���W�D�O�D�V�Q�L���R�E�O�L�F�L���(�.�*���V�L�J�Q�D�O�D���Q�D�U�H�G�E�R�P���S�'�&���!�/�L�Q�H�7�R���[�L�����\�L�����Q�D���R�V�Q�R�Y�X��
�� ���������S�R�G�D�W�D�N�D���L�]���N�O�D�V�H���&�(�&�*�'�R�F���L�]���E�D�I�H�U�D���F�K�D�Q�Q�H�O�3�R�L�Q�W�V�>�U�E�.�D�Q�D�O�D�@�>�U�E�2�G�P�H�U�N�D�@ 
} 
 
//definicija funkcije koja crta pomo �üni dijagram 
void CECGView::DrawAuxiliaryDiagram( CDC *pDC, CECGDoc* pDoc ) 
{ 
 if(pDoc->bChannelFull[ActiveChannel]){ //ako je bafer aktiv. odvoda pun  
  �F�U�W�D���V�H���R�N�Y�L�U���S�U�R�]�R�U�D����
�� ���L�]�U�D�þ�X�Q�D�Y�D�M�X���V�H���W�H�å�L�Q�V�N�L���N�R�H�I�L�F�L�M�H�Q�W�L���]�D���[���L���\���R�V�X��
�� ���S�R�P�R�ü�X���I�X�Q�N�F�L�M�H���S�'�&���!�/�L�Q�H�7�R���[�L�����\�L�����F�U�W�D���V�H���(�.�*���V�L�J�Q�D�O���L�]���E�D�I�H�U�D���D�N�W�L�Y�Q�R�J���N�D�Q�D�O�D��
 } 
} 
 
 
//definicija funkcije koja crta EKG signal u glavnom prozoru 
void CECGView::DrawFunction( CDC *pDC, CECGDoc* pDoc ) 
{ 
 �X���]�D�Y�L�V�Q�R�V�W�L���G�D���O�L���M�H���X�N�O�M�X�þ�H�Q�R���L�O�L���Q�L�M�H���]�X�P�L�U�D�Q�M�H�����R�G�U�H�ÿ�X�M�H���V�H��
�� ���������S�R�þ�H�W�Q�L���L���N�U�D�M�Q�M�L���R�G�P�H�U�D�N���N�R�M�L���ü�H���V�H���Q�D�F�U�W�D�W�L����
�� �L�]�U�D�þ�X�Q�D�Y�D�M�X���V�H���X���S�H�W�O�M�L���N�R�R�U�G�L�Q�D�W�H���W�D�þ�D�N�D���N�R�M�H���ü�H���V�H���Q�D�F�U�W�D�W�L���L��
�� ���������O�L�Q�H�D�U�Q�R���V�S�R�M�L�W�L���Q�D�U�H�G�E�R�P���S�'�&���!�/�L�Q�H�7�R���L�]���E�D�I�H�U�D���R�G�P�H�U�D�N�D���D�N�W�L�Y�Q�R�J���R�G�Y�R�G�D��
} 
 
//definicija funkcije koja crta spektar EKG signala (kada nije u Real Time modu) 
void CECGView::DrawSpectrum(CDC *pDC, CECGDoc *pDoc) 
{ 
 �F�U�W�D���V�H���R�N�Y�L�U���X���N�R�P�H���V�H���F�U�W�D���V�S�H�N�W�D�U��
�� �N�U�H�L�U�D���V�H���R�E�M�H�N�D�W���W�L�S�D���&�,�P�D�J�H���L�P�J���&�U�H�D�W�H���L�P�J�:�L�G�W�K�����L�P�J�+�H�L�J�W�K�������������J�G�H���M�H��
���� �����������L�P�J�:�L�G�W�K���G�X�å�L�Q�D�����L�P�J�+�H�L�J�W�K���ã�L�U�L�Q�D���V�O�L�N�H���L���������M�H���E�U�R�M���E�L�W�D����
�� �S�R�]�L�Y�D���V�H���N�O�D�V�D���&�3�U�R�F�H�V�V���S�U�R�F���L���R�G�J�R�Y�D�U�D�M�X�ü�D���I�X�Q�N�F�L�M�D�����S�U�R�F���!�F�Z�W�����S�U�R�F���!�Z�D�Y�H�G�H�F����
�� ���������L�O�L���S�U�R�F���!�V�W�I�W�����]�D���L�]�U�D�þ�X�Q�D�Y�D�Q�M�H���N�R�H�I�L�F�L�M�H�Q�D�W�D���V�S�H�N�W�U�D��
�� �R�E�M�H�N�D�W���V�O�L�N�H���L�P�J���V�H���S�X�Q�L���V�N�D�O�L�U�D�Q�L�P���D�P�S�O�L�W�X�G�D�P�D���N�R�H�I�L�F�L�M�H�Q�D�W�D���Q�D�U�H�G�E�R�P��
�� ���������L�P�J���6�H�W�3�L�[�H�O���L�����M�����F�R�O�R�U������
�� �F�U�W�D���V�H���V�S�H�N�W�D�U���(�.�*���V�L�J�Q�D�O�D���N�D�R���V�O�L�N�D�����Q�D�U�H�G�E�R�P��
�� ���������L�P�J���'�U�D�Z���
�S�'�&�����[�7�R�S�����\�7�R�S�����[�%�R�W�W�R�P�����\�%�R�W�W�R�P����
} 
 
//definicija funkcije koja boji pozadinu ekrana u crno 
BOOL CECGView::OnEraseBkgnd(CDC* pDC) 
 



//otvara se ulazni serijski port za prijem podataka 
BOOL CECGView::OpenPort() 
{ 
�� �R�W�Y�D�U�D���V�H���V�H�U�L�M�V�N�L���S�R�U�W���]�D���S�U�L�M�H�P���L���V�O�D�Q�M�H�����S�R�G�H�ã�D�Y�D�M�X���V�H���S�D�U�D�P�H�W�U�L��
�� �����������E�U�]�L�Q�D�����V�W�D�U�W�����V�W�R�S���E�L�W���������������N�D�U�D�N�W�H�U�L�V�W�L�þ�Q�D���Y�U�H�P�H�Q�D�����S�R�G�H�ã�D�Y�D���V�H��
�� ���������Y�H�O�L�þ�L�Q�D���E�D�I�H�U�D�����S�U�D�]�Q�H���V�H���E�D�I�H�U�L��
} 
 
//definicija funkcije za kreiranje strukture preko koje se  
// razmenjuju podaci sa radnom niti 
void CECGView::OpenThreadInfo( void ) 
{ 
 //kreira se nekoliko doga �ÿaja za sinhronizaciju više niti 
 
 //startuje radnu nit  
 m_ThreadInfo->m_hEventStart=CreateEvent(NULL,TRUE,FALSE,NULL); 
    //zavrsava radnu nit  
 m_ThreadInfo->m_hEventKillThread=CreateEvent(NULL,FALSE,FALSE,NULL);      
  //informiše o završetku r.n 
 m_ThreadInfo->m_hEventThreadKilled=  
     CreateEvent(NULL,FALSE,FALSE,NULL); 
  // pokazuje da je kopiranje zavrseno 
 m_ThreadInfo->m_hOwnREvent=CreateEvent(NULL,TRUE,TRUE,NULL);   
 // �þeka za kopiranje  
 m_ThreadInfo->m_hWaitREvent=CreateEvent(NULL,TRUE,TRUE,NULL);   
 m_ThreadInfo->pRBuff = pBuff; 
 m_ThreadInfo->m_hPort = m_hPort; 
 m_ThreadInfo->nChannel = 0; 
 m_ThreadInfo->dwSizeR = 0; 
} 
 
//funkcija koja pokre �üe izvršenje radne niti 
void CECGView::StartReadThread( void ) 
{ 
 if (m_pReadThread == NULL) 
 { 
     m_pReadThread=AfxBeginThread(ReadThreadProc, m_ThreadInfo); 
 } 
 SetEvent( m_ThreadInfo->m_hEventStart );  //startuje petlju  
} 
 
//funkcija koja šalje naredbe akvizicionom modulu 
BOOL CECGView::WriterGeneric(char * lpBuf, DWORD dwToWrite) 
{ 
 WriteFile(m_hPort, lpBuf, dwToWrite, &dwWritten, &osWrite) 
}  
 
// funkcija koja startuje prikazivanje EKG signala na prozoru u real time  
void CECGView::OnTimerStart() 
{ 
 �R�W�Y�D�U�D���V�H���N�R�P�X�Q�L�N�D�F�L�R�Q�L���S�R�U�W���Q�D�U�H�G�E�R�P���2�S�H�Q�3�R�U�W��
�� �D�N�R���M�H���N�R�U�L�V�Q�L�N���L�]�D�E�U�D�R���V�L�P�X�O�W�D�Q�R���F�U�W�D�Q�M�H���V�S�H�N�W�U�D���S�R�N�U�H�ü�H���V�H���J�U�D�I�L�þ�N�D���Q�L�W��
�� ���������Q�D�U�H�G�E�D�P�D���S�*�'�,�7�K�U�H�D�G��� ���Q�H�Z���&�*�'�,�7�K�U�H�D�G���W�K�L�V�����P�B�S�'�&���!�*�H�W�6�D�I�H�+�G�F���������L��



�� ���������9�(�5�,�)�<���S�*�'�,�7�K�U�H�D�G���!�6�H�W�7�K�U�H�D�G�3�U�L�R�U�L�W�\���7�+�5�(�$�'�B�3�5�,�2�5�,�7�<�B�,�'�/�(�������L��
�� ���������S�*�'�,�7�K�U�H�D�G���!�5�H�V�X�P�H�7�K�U�H�D�G������
�� �V�W�D�U�W�X�M�H���V�H���U�D�G�Q�D���Q�L�W���Q�D�U�H�G�E�R�P���6�W�D�U�W�5�H�D�G�7�K�U�H�D�G������
�� �V�W�D�U�W�X�M�H���V�H���W�D�M�P�H�U���G�D���R�N�L�G�D���Q�D���V�Y�D�N�L�K�������P�V 
} 
 
// funkcija koja zaustavlja prikazivanje EKG signala na prozoru u real time  
void CECGView::OnTimerStop() 
{ 
 �]�D�X�V�W�D�Y�O�M�D���V�H���U�D�G���U�D�G�Q�H���Q�L�W�L���P�H�Q�M�D�Q�M�H�P���V�W�D�W�X�V�D���G�R�J�D�ÿ�D�M�D���]�D���N�U�D�M���Q�L�W�L���Q�D�U�H�G�E�R�P��
�� ���������6�H�W�(�Y�H�Q�W���P�B�7�K�U�H�D�G�,�Q�I�R���!�P�B�K�(�Y�H�Q�W�.�L�O�O�7�K�U�H�D�G����
�� �D�N�R���V�H���V�L�P�X�O�W�D�Q�R���F�U�W�D�R���V�S�H�N�W�D�U�����]�D�X�V�W�D�Y�O�M�D���V�H���L���J�U�D�I�L�þ�N�D���Q�L�W���Q�D�U�H�G�E�R�P��
�� ���������9�(�5�,�)�<���5�H�V�H�W�(�Y�H�Q�W���S�*�'�,�7�K�U�H�D�G���!�P�B�K�(�Y�H�Q�W�0�H�P�&�R�S�L�H�G������
} 
 
//funkcija koju okida tajmer 
void CECGView::OnTimer(UINT nIDEvent) 
{ 
 �D�N�R���N�R�U�L�V�Q�L�N���N�O�L�N�Q�H���Q�D���G�X�J�P�H���6�7�2�3�����]�D�X�V�W�D�Y�O�M�D���V�H���W�D�M�P�H�U����
�� �V�L�Q�K�U�R�Q�L�]�D�F�L�M�D���V�D���U�D�G�Q�R�P���Q�L�W�L���S�R�þ�L�Q�M�H���W�D�N�R���ã�W�R���J�O�D�Y�Q�D���Q�L�W���S�D�O�L���V�Y�R�M�H���F�U�Y�H�Q�R���V�Y�H�W�O�R��
�� ���������Q�D�U�H�G�E�R�P���5�H�V�H�W�(�Y�H�Q�W���P�B�7�K�U�H�D�G�,�Q�I�R���!�P�B�K�:�D�L�W�5�(�Y�H�Q�W�����L���þ�H�N�D���]�H�O�H�Q�R���V�Y�H�W�O�R���U�D�G�Q�H���Q�L�W�L��
�� ���������Q�D�U�H�G�E�R�P���G�Z�5�H�V��� ���:�D�L�W�)�R�U�6�L�Q�J�O�H�2�E�M�H�F�W���P�B�7�K�U�H�D�G�,�Q�I�R���!�P�B�K�2�Z�Q�5�(�Y�H�Q�W������������
�� �N�D�G�D���V�H���X�S�D�O�L���]�H�O�H�Q�R���V�Y�H�W�O�R���U�D�G�Q�H���Q�L�W�L�����N�R�S�L�U�D���V�H���V�D�G�U�å�D�M���X�O�D�]�Q�R�J���E�D�I�H�U�D���X���U�D�G�Q�L���E�D�I�H�U��
�� ���������D�N�W�L�Y�Q�R�J���R�G�Y�R�G�D���(�.�*���V�L�J�Q�D�O�D���L���J�O�D�Y�Q�D���Q�L�W���W�D�G�D���S�D�O�L���V�Y�R�M�H���]�H�O�H�Q�R���V�Y�H�W�O�R���Q�D�U�H�G�E�R�P��
�� ���������6�H�W�(�Y�H�Q�W���P�B�7�K�U�H�D�G�,�Q�I�R���!�P�B�K�:�D�L�W�5�(�Y�H�Q�W����
�� �D�N�R���N�R�U�L�V�Q�L�N���K�R�ü�H���G�D���V�Q�L�P�L�����V���W�D�O�D�V�Q�R�J���R�E�O�L�N�D���S�R�]�L�Y�D���V�H���I�X�Q�N�F�L�M�D���'�U�D�Z�$�X�[�L�O�L�D�U�\�6�F�U�H�H�Q��
�� ���������]�D���F�U�W�D�Q�M�H���S�R�P�R�ü�Q�R�J���S�U�R�]�R�U�D���L���V�D�G�U�å�D�M���D�N�W�L�Y�Q�R�J���E�D�I�H�U�D���V�H���N�R�S�L�U�D���X���F�K�D�Q�Q�H�O�3�R�L�Q�W�V�>�U�E�.�D�Q�D�O�D�@����
�� �D�N�R���M�H���N�R�U�L�V�Q�L�N���X�N�O�M�X�þ�L�R���I�L�O�W�D�U�������+�]���S�R�]�L�Y�D���V�H���I�X�Q�N�F�L�M�D���%�X�W�W�H�U������
�� �L�]�U�D�þ�X�Q�D�Y�D���V�H���Y�H�O�L�þ�L�Q�D���S�U�R�]�R�U�D���N�R�M�D���W�U�H�E�D���G�D���V�H���R�V�Y�H�å�L���G�D���E�L���V�H���Q�D�F�U�W�D�R���G�H�R���(�.�*���V�L�J�Q�D�O�D��
���� ���� �G�R�E�L�M�H�Q���S�U�L�O�L�N�R�P���S�R�V�O�H�G�Q�M�H�J���N�R�S�L�U�D�Q�M�D���L�]���X�O�D�]�Q�R�J���E�D�I�H�U�D���L���F�U�W�D���V�H���V�D�P�R���W�D�M���G�H�R���V�L�J�Q�D�O�D��
�� �D�N�R���M�H���L�]�D�E�U�D�Q�R���V�L�P�X�O�W�D�Q�R���S�U�L�N�D�]�L�Y�D�Q�M�H���V�S�H�N�W�U�D�����W�D�G�D���V�H���R�G�P�H�U�F�L���L�]���U�D�G�Q�R�J���E�D�I�H�U�D���N�R�S�L�U�D�M�X���X����
�� ���� �E�D�I�H�U���J�U�D�I�L�þ�N�H���Q�L�W�L�����W�D�N�R���ã�W�R���S�U�Y�R���J�O�D�Y�Q�D���Q�L�W���X�S�D�O�L���V�Y�R�M�H���F�U�Y�H�Q�R���V�Y�H�W�O�R���]�D���J�U�D�I�L�þ�N�X���Q�L�W������
�� ���������� �V�D�þ�H�N�D���]�H�O�H�Q�R���V�Y�H�W�O�R���J�U�D�I�L�þ�N�H���Q�L�W�L�����N�R�S�L�U�D���V�D�G�U�å�D�M���E�D�I�H�U�D���L���S�D�O�L���V�Y�R�M�H���F�U�Y�H�Q�R���V�Y�H�W�O�R����
�� �N�D�G�D���F�U�W�D�Q�M�H���W�D�O�D�V�Q�R�J���R�E�O�L�N�D���G�R�V�W�L�J�Q�H���G�H�V�Q�X���L�Y�L�F�X���R�N�Y�L�U�D���J�O�D�Y�Q�R�J���S�U�R�]�R�U�D�����S�R�W�U�H�E�Q�R���M�H���Q�D�V�W�D�Y�L�W�L��
�� ���������F�U�W�D�Q�M�H���R�G���O�H�Y�H���L�Y�L�F�H���S�U�R�]�R�U�D��
} 
 
// funkcija koja daje instrukciju akvizicionom modulu koji odvod da digitalizuje 
void CECGView::OnChannelClick( UINT id ) 
{  
�� �S�R�]�L�Y�D���V�H���Q�D�U�H�G�E�D���:�U�L�W�H�U�*�H�Q�H�U�L�F���F�K�6�H�Q�G�������������� ��
�� �E�U�L�ã�H���V�H���W�D�O�D�V�Q�L���R�E�O�L�N���(�.�*���V�L�J�Q�D�O�D���X���J�O�D�Y�Q�R�P���H�N�U�D�Q�X���Q�D�U�H�G�E�R�P���,�Q�Y�D�O�L�G�D�W�H�5�H�F�W���	�X�S�G�D�W�H�5�H�F�W������
�� �X�N�R�O�L�N�R���Y�H�ü�S�R�V�W�R�M�L���V�Q�L�P�O�M�H�Q�L���V�L�J�Q�D�O���Q�D���W�R�P���R�G�Y�R�G�X�����S�U�L�N�D�]�X�M�H���V�H���S�R�P�R�ü�Q�R�P���H�N�U�D�Q�X 
} 
 
//funkcija koja se aktivira na levi klik miša 
void CECGView::OnLButtonDown(UINT nFlags, CPoint point) 
{ 
�� �D�N�R���V�H���N�O�L�N�Q�H���O�H�Y�L���W�D�V�W�H�U���P�L�ã�D���L�]�Q�D�G���S�R�P�R�ü�Q�R�J���S�U�R�]�R�U�D������
�� ���������F�U�W�D���V�D�G�U�å�D�M���P�D�O�R�J���Q�D���Y�H�O�L�N�L���S�U�R�]�R�U��
�� �D�N�R���V�H���N�O�L�N�Q�H���O�H�Y�L���W�D�V�W�H�U���P�L�ã�D���L�]�Q�D�G���J�O�D�Y�Q�R�J���S�U�R�]�R�U�D�����V�H�O�H�N�W�X�M�H���V�H���G�H�R���V�L�J�Q�D�O�D����
�� ���������N�R�M�L���W�U�H�E�D���G�D���V�H���]�X�P�L�U�D����
} 



//funkcija koja se aktivira komandama Datoteka->Nova i Datoteka->Otvori 
void CECGView::OnInitialUpdate() 
{ 
 if (!pDoc->bIsFirstTime){ 
 �D�N�R���M�H���S�R�N�U�H�Q�X�W�D���N�R�P�D�Q�G�D���'�D�W�R�W�H�N�D���!�1�R�Y�D���R�W�Y�D�U�D���V�H���G�L�M�D�O�R�J���&�1�D�O�R�J�'�O�J���]�D���X�Q�R�V����
�� ���������Q�R�Y�R�J���S�D�F�L�M�H�Q�W�D���L���S�R�N�U�H�ü�H���S�1�O�J�'�O�J���'�R�0�R�G�D�O��������
�� �`���H�O�V�H�^��
�� �D�N�R���M�H���S�R�N�U�H�Q�X�W�D���N�R�P�D�Q�G�D���'�D�W�R�W�H�N�D���!�2�W�Y�R�U�L���R�W�Y�D�U�D���V�H���G�L�M�D�O�R�J���]�D���L�]�E�R�U���H�N�J���G�D�W�R�W�H�N�H���L����
�� ���������S�U�R�F�H�V���X�þ�L�W�D�Y�D�Q�M�D���V�H���Q�D�V�W�D�Y�O�M�D���X���N�O�D�V�L���&�(�&�*�'�R�F��
�� �`��
�� �E�U�L�ã�H���V�H���V�D�G�U�å�D�M���L���J�O�D�Y�Q�R�J���L���S�R�P�R�ü�Q�R�J���H�N�U�D�Q�D 
} 
 
// funkcija koja ovde služi za detekciju da li je pritisnut SHIFT taster  
//koji služi da uz pomo �ü miša selektuje deo signala za zumiranje 
void CECGView::OnKeyDown(UINT nChar, UINT nRepCnt, UINT nFlags) 
 
//funkcija koja ovde detektuje da li je taster SHIFT oslobodjen 
void CECGView::OnKeyUp(UINT nChar, UINT nRepCnt, UINT nFlags) 
 
//funkcija koja se aktivira komandom Pregled->Zoom 
void CECGView::OnViewZoom() 
{ 
�� �L�]�U�D�þ�X�Q�D�Y�D�M�X���V�H���W�H�å�L�Q�V�N�L���I�D�N�W�R�U�L���]�D���F�U�W�D�Q�M�H���]�X�P�L�U�D�Q�R�J���V�L�J�Q�D�O�D���L���G�D�M�H��
�� ���������V�H���N�R�P�D�Q�G�D���]�D���R�V�Y�H�å�D�Y�D�Q�M�H���H�N�U�D�Q�D��
} 
 
//funkcija koja ovde služi sa brojanje rednog broja strane 
void CECGView::OnPrint(CDC* pDC, CPrintInfo* pInfo) 
 
// funkcija koja služi da pro �þita izabrani broj porta sa padaju �üe liste portova 
LRESULT CECGView::ChangePortNumber( WPARAM wParam, LPARAM lParam ) 
 
//funkcija koja se aktivira komandom Monitoring->Filter 50Hz  
//i menja status flag-a bFilter50n  
void CECGView::OnMonitoringFilter50hz() 
 
// funkcija koja se aktivira komandom Snimanje->Snimi poslednjih 6 sekundi  
void CECGView::OnRecord6seconds() 
{ 
�� �X�N�O�M�X�þ�X�M�H���V�H���F�U�Y�H�Q�R���V�Y�H�W�O�R���J�O�D�Y�Q�H���Q�L�W�L��
�� �þ�H�N�D���V�H���Q�D���]�H�O�H�Q�R���V�Y�H�W�O�R���U�D�G�Q�H���Q�L�W�L��
�� �L�]���U�D�G�Q�R�J���E�D�I�H�U�D���V�H���N�R�S�L�U�D�M�X���R�G�P�H�U�F�L���S�R�V�O�H�G�Q�M�L�K�������V�H�N�X�Q�G�L���V�L�J�Q�D�O�D���X���W�H�N�X�ü�L���E�D�I�H�U��
�� �G�D�M�H���V�H���N�R�P�D�Q�G�D���]�D���R�V�Y�H�å�D�Y�D�Q�M�H���S�R�P�R�ü�Q�R�J���S�U�R�]�R�U�D��
�� �X�N�O�M�X�þ�X�M�H���V�H���]�H�O�H�Q�R���V�Y�H�W�O�R���X���J�O�D�Y�Q�R�M���Q�L�W�L��
} 
 
//funkcija koja se aktivira na komandu Datoteka->Izlaz 
void CECGView::OnClose() 
 



// funkcija koja popunjava sadržaj objekta CImage za crtanje palete boja  
void CECGView::FillPalette() 
{ 
�� �N�U�H�L�U�D���S�D�O�H�W�X���E�R�M�D���N�R�M�R�P���V�H���F�U�W�D���V�S�H�N�W�D�U��
�� �N�U�H�L�U�D���V�O�L�N�X���]�D���O�H�J�H�Q�G�X���N�R�M�D���W�U�H�E�D���G�D���V�H���Q�D�F�U�W�D���V�D���G�H�V�Q�H���V�W�U�D�Q�H���J�O�D�Y�Q�R�J���S�U�R�]�R�U�D��
 imgPalette.Create(1, MAX_COLORS, 24); 
 for(i=0; i<MAX_COLORS; i++) 
  imgPalette.SetPixel(0, i, col[MAX_COLORS-i-1]); 
} 
 
// funkcija koja se aktivira komandom Pregled->Wavelet spektar->Kontinualni  
void CECGView::OnWaveletCont() 
{ 
�� �S�R�G�H�ã�D�Y�D�M�X���V�H���L�Q�L�F�L�M�D�O�Q�L���S�D�U�D�P�H�W�U�L���V�S�H�N�W�U�D���X���N�O�D�V�L���&�(�&�*�'�R�F��
�� �R�W�Y�D�U�D���V�H���Q�R�Y�D���N�O�D�V�D���&�3�U�R�F�H�V�V���X���N�R�M�R�M���V�H���L�]�U�D�þ�X�Q�D�Y�D�M�X���Z�D�Y�H�O�H�W���N�R�H�I�L�F�L�M�H�Q�W�L��
�� �R�W�Y�D�U�D���V�H���'�L�M�D�O�R�J���&�6�S�H�F�W�U�X�P�'�O�J���X���N�R�M�H�P���V�H���Y�U�ã�L���L�]�E�R�U���S�D�U�D�P�H�W�D�U�D���Z�D�Y�H�O�H�W���I�X�Q�N�F�L�M�H��
�� �G�D�M�H���V�H���N�R�P�D�Q�G�D���]�D���R�V�Y�H�å�D�Y�D�Q�M�H���H�N�U�D�Q�D��
} 
 
// funkcija koja se aktivira komandom Pregled->Wavelet spektar->Diskretni  
void CECGView::OnWaveletDiscr() 
{ 
�� �S�R�G�H�ã�D�Y�D�M�X���V�H���L�Q�L�F�L�M�D�O�Q�L���S�D�U�D�P�H�W�U�L���V�S�H�N�W�U�D���X���N�O�D�V�L���&�(�&�*�'�R�F��
�� �R�W�Y�D�U�D���V�H���Q�R�Y�D���N�O�D�V�D���&�3�U�R�F�H�V�V���X���N�R�M�R�M���V�H���L�]�U�D�þ�X�Q�D�Y�D�M�X���Z�D�Y�H�O�H�W���N�R�H�I�L�F�L�M�H�Q�W�L��
�� �R�W�Y�D�U�D���V�H���'�L�M�D�O�R�J���&�6�S�H�F�W�U�X�P�'�O�J���X���N�R�M�H�P���V�H���Y�U�ã�L���L�]�E�R�U���S�D�U�D�P�H�W�D�U�D���Z�D�Y�H�O�H�W���I�X�Q�N�F�L�M�H��
�� �G�D�M�H���V�H���N�R�P�D�Q�G�D���]�D���R�V�Y�H�å�D�Y�D�Q�M�H���H�N�U�D�Q�D��
} 
 
// funkcija koja isklju �þuje simultano crtanje spectra (Pregled->Isklju �þi spektar)  
void CECGView::OnSpektarOff() 
 
//funkcija koja se aktivira komandom Pregled->STFT spektar 
void CECGView::OnSpectrumFft() 
{ 
�� �S�R�G�H�ã�D�Y�D�M�X���V�H���L�Q�L�F�L�M�D�O�Q�L���S�D�U�D�P�H�W�U�L���V�S�H�N�W�U�D���X���N�O�D�V�L���&�(�&�*�'�R�F��
�� �R�W�Y�D�U�D���V�H���Q�R�Y�D���N�O�D�V�D���&�3�U�R�F�H�V�V���X���N�R�M�R�M���V�H���L�]�U�D�þ�X�Q�D�Y�D�M�X���6�7�)�7���N�R�H�I�L�F�L�M�H�Q�W�L��
�� �R�W�Y�D�U�D���V�H���'�L�M�D�O�R�J���&�6�S�H�F�W�U�X�P�'�O�J���X���N�R�M�H�P���V�H���Y�U�ã�L���L�]�E�R�U���S�D�U�D�P�H�W�D�U�D���]�D���6�7�)�7��
�� ���������S�U�R�]�R�U�V�N�D���I�X�Q�N�F�L�M�D�����ã�L�U�L�Q�D���S�U�R�]�R�U�D�����S�U�H�N�O�D�S�D�Q�M�H��������
�� �G�D�M�H���V�H���N�R�P�D�Q�G�D���]�D���R�V�Y�H�å�D�Y�D�Q�M�H���H�N�U�D�Q�D��
} 
 
// funkcija koja pravi tablicu mapiranja linearnih i logaritamskih vrednosti  
// da se prilikom izbora logaritamskog skaliranja ne bi gubilo vreme na  
// izra�þ unavanje l ogaritamske funkcije 
void CECGView::FillLogIndex() 
 



// file: ECGDoc.cpp  : klasa koja �þuva sve bafere odmeraka i preko koje se 
// vrši upis/ �þitanje podataka u/iz datoteku 
 
// CECGDoc konstruktor 
CECGDoc::CECGDoc() 
{  
�� �G�H�I�L�Q�L�V�D�Q�M�H���S�D�U�D�P�H�W�D�U�D���V�W�U�X�N�W�X�U�H���5�6�������G�D�W�D�����%�D�X�G�5�D�W�H�����Q�%�L�W�V�3�H�U�%�\�W�H������
�� ���������Q�%�\�W�H�V�3�H�U�6�D�P�S�O�H����������
�� �L�Q�L�F�L�M�D�O�L�]�D�F�L�M�D���W�H�N�X�ü�H�J���E�D�I�H�U�D���]�D���V�P�H�ã�W�D�Q�M�H���R�G�P�H�U�D�N�D���(�.�*���V�L�J�Q�D�O�D��
�� �L�Q�L�F�L�M�D�O�L�]�D�F�L�M�D���������E�D�I�H�U�D���]�D���þ�X�Y�D�Q�M�H���R�G�P�H�U�D�N�D���V�D���������R�G�Y�R�G�D���F�K�D�Q�Q�H�O�3�R�L�Q�W�V�>�����@�>�����������@��
�� �L�Q�L�F�L�M�D�O�L�]�D�F�L�M�D���E�D�I�H�U�D���]�D���V�P�H�ã�W�D�Q�M�H���V�S�H�N�W�U�D���V�L�J�Q�D�O�D��
} 
 
//destruktor klase 
CECGDoc::~CECGDoc() 
{  
�� �E�U�L�V�D�Q�M�H���W�H�N�X�ü�H�J���E�D�I�H�U�D��
�� �E�U�L�V�D�Q�M�H���V�W�U�X�N�W�X�U�H���5�6�������G�D�W�D��
�� �E�U�L�V�D�Q�M�H���E�D�I�H�U�D���V�S�H�N�W�U�D��
�� �E�U�L�V�D�Q�M�H���������E�D�I�H�U�D���]�D���V�P�H�ã�W�D�Q�M�H���R�G�P�H�U�D�N�D���������R�G�Y�R�G�D��
} 
 
//kada se odabere novi dokument (Datoteka->Nova) 
BOOL CECGDoc::OnNewDocument() 
{  
�� �L�Q�L�F�L�M�D�O�L�]�D�F�L�M�D���S�U�R�P�H�Q�O�M�L�Y�L�K���V�W�U�X�N�W�X�U�H���(�&�*�'�%�����S�U�H�]�L�P�H���L���L�P�H���S�D�F�L�M�H�Q�W�D�����G�D�W�X�P����
�� ���������V�Q�L�P�D�Q�M�D��������������
} 
 
// funkcija koja snima sadržaj bafera 12 odvoda u .ecg datoteku (Datoteka->Snimi)  
void CECGDoc::OnFileSaveDb() 
{ 
 �R�W�Y�D�U�D���V�H���S�U�D�]�Q�D���G�D�W�R�W�H�N�D���þ�L�M�H���M�H���L�P�H���N�R�G�L�U�D�Q�R���X���E�D�]�L�����<�<�0�0�'�'�;�;�;���H�F�J�����J�G�H���V�X��
�� ���������<�<���G�Y�H���F�L�I�U�H���]�D���J�R�G�L�Q�X�����0�0���G�Y�H���F�L�I�U�H���]�D���P�H�V�H�F�����'�'���G�Y�H���F�L�I�U�H���]�D���G�D�Q���L���;�;�;���U�H�G�Q�L��
�� ���������E�U�R�M���Q�D�O�R�J�D���X���W�R�N�X���G�D�Q�D��
�� �X�E�D�F�X�M�H���V�H���]�D�J�O�D�Y�O�M�H���G�D�W�R�W�H�N�H���V�D���V�D�G�U�å�D�M�H�P���V�W�U�X�N�W�X�U�H���5�6�������� ��
�� �X�E�D�F�X�M�X���V�H���U�H�G�Q�L���E�U�R�M�H�Y�L���N�D�Q�D�O�D���N�R�M�L���V�X���V�Q�L�P�O�M�H�Q�L��
�� �X�E�D�F�X�M�X���V�H���R�G�P�H�U�F�L���S�U�H�W�K�R�G�Q�R���Q�D�Y�H�G�H�Q�L�K���N�D�Q�D�O�D��
�� �]�D�W�Y�D�U�D���V�H���G�D�W�R�W�H�N�D 
} 
 
//funkcija koja otvara .ecg datoteku (Datoteka->Otvori) 
BOOL CECGDoc::OnOpenDocument(LPCTSTR lpszPathName)  
{  
�� �R�W�Y�D�U�D���V�H���G�D�W�R�W�H�N�D���]�D���þ�L�W�D�Q�M�H��
�� �S�U�R�Y�H�U�D�Y�D���V�H���L�Q�W�H�J�U�L�W�H�W���]�D�J�O�D�Y�O�M�D���L���þ�L�W�D�M�X���V�H���S�R�G�D�F�L���V�W�U�X�N�W�X�U�H���5�6��������
�� �þ�L�W�D���V�H���N�R�O�L�N�R���L�P�D���V�Q�L�P�O�M�H�Q�L�K���N�D�Q�D�O�D��
�� �þ�L�W�D�M�X���V�H���R�G�P�H�U�F�L���S�U�H�W�K�R�G�Q�R���Q�D�Y�H�G�H�Q�L�K���N�D�Q�D�O�D���L���V�P�H�ã�W�D�M�X���X���E�D�I�H�U�H���R�G�J�R�Y�D�U�D�M�X�ü�L�K���N�D�Q�D�O�D��
�� �]�D�W�Y�D�U�D���V�H���G�D�W�R�W�H�N�D��
} 
 



//funkcija koja briše bafer koeficijenata spektra (spectrum) 
void CECGDoc::DeleteSpectralCoeffs() 
{ 
 if(spectrum){ 
  for(int i=0; i<nspectrumHeigth; i++) 
   delete spectrum[i]; 
  delete spectrum; 
  spectrum = NULL; 
 } 
} 
 
//funkcija koja odmerke EKG odvoda upisuje u .txt ASCII datoteku 
void CECGDoc::OnSaveAscii() 
{ 
 CString strAsciiFile = strFileName; 
 strAsciiFile.Replace(_T(".ekg"), _T(".txt")); 
 
 CFile *pFile; 
 

pFile = new CFile(strAsciiFile, CFile::modeCreate | 
CFile::modeWrite | CFile::typeBinary); 

 
 char novired[2]; 
 char vrednost[6]; 
 short sValue; 
 
 novired[0] = 0x0D; 
 novired[1] = 0x0A; 
 
 for( k = 0; k < nSamplesPerChannel; k++){ 
  for(i = 0; i<(int)nCount; i++){ 
   sValue = channelPoints[nChannelNum[i]][k]; 
   sprintf(vrednost, "%5d", sValue); 
   pFile->Write(vrednost, 5); 
  } 
  pFile->Write(novired, 2); 
 } 
 pFile->Close(); 
 delete pFile; 
} 



 
// file: MainFrm.cpp : Crta glavni prozor, ikone, meni i klijentski prozor 
 
//definiše se "status bar" na dnu ekrana 
static UINT indicators[] = 
{ 
 ID_SEPARATOR,           // status line indicator 
 ID_INDICATOR_CAPS, 
 ID_INDICATOR_NUM, 
 ID_INDICATOR_SCRL, 
}; 
 
//definiše se raspored ikona 
static UINT BASED_CODE buttons[] = 
{ 
 ID_FILE_NEW, 
 ID_FILE_OPEN, 
 ID_FILE_SAVE_DB, 
  ID_SEPARATOR, 
 ID_TIMER_START,  
 ID_TIMER_STOP, 
 ID_RECORD_START, 
 ID_RECORD_6SECONDS, 
 ID_MONITORING_FILTER50HZ, 
  ID_SEPARATOR, 
 ID_FILE_PRINT, 
 ID_FILE_PRINT_PREVIEW, 
  ID_SEPARATOR, 
  ID_SEPARATOR, 
 ID_VIEW_ZOOM, 
  ID_SEPARATOR, 
 ID_CHANNEL_I, 
 ID_CHANNEL_II,  
 ID_CHANNEL_III, 
 ID_CHANNEL_AVR, 
 ID_CHANNEL_AVL, 
 ID_CHANNEL_AVF, 
 ID_CHANNEL_C1, 
 ID_CHANNEL_C2, 
 ID_CHANNEL_C3, 
 ID_CHANNEL_C4, 
 ID_CHANNEL_C5, 
 ID_CHANNEL_C6, 
  ID_SEPARATOR, 
 ID_APP_ABOUT 
}; 
 
// CMainFrame konstruktor 
CMainFrame::CMainFrame() 
 
//CMainFrame destruktor 
CMainFrame::~CMainFrame() 
 



//kreiranje glavnog prozora 
int CMainFrame::OnCreate(LPCREATESTRUCT lpCreateStruct) 
{ 
�� �S�D�O�H�W�D���L�N�R�Q�D���V�H���S�R�V�W�D�Y�O�M�D���L�V�S�R�G���P�H�Q�L�M�D��
�� �N�U�H�L�U�D���V�H���S�D�G�D�M�X�ü�D���O�L�V�W�D���X���S�D�O�H�W�L���L�N�R�Q�D���]�D���L�]�E�R�U���N�R�P�X�Q�L�N�D�F�L�R�Q�R�J���S�R�U�W�D��
�� �V�W�D�W�X�V���E�D�U���V�H���S�R�V�W�D�Y�O�M�D���Q�D���G�Q�X���H�N�U�D�Q�D��
�� �S�R�G�H�ã�D�Y�D���V�H���R�V�R�E�L�Q�D���S�D�O�H�W�H���L�N�R�Q�D���G�D���V�H���S�U�H�O�D�]�R�P���P�L�ã�D���R�W�Y�D�U�D�M�X���R�E�O�D�þ�L�ü�L���V�D���R�S�L�V�R�P��
�� ���������D�N�F�L�M�H���N�R�M�D���V�H���G�R�E�L�M�D���N�O�L�N�R�P���Q�D���L�N�R�Q�X��
} 
 
//inicijalizacija glavnog prozora 
BOOL CMainFrame::PreCreateWindow(CREATESTRUCT& cs) 
{ 
�� �S�R�G�H�ã�D�Y�D���V�H���P�D�N�V�L�P�L�]�L�U�D�Q�M�H���J�O�D�Y�Q�R�J���S�U�R�]�R�U�D��
} 
 
// inicijalizacija i kreiranje padaju �üe liste u meniju 
BOOL CMainFrame::CreateComboBox() 
{ 
�� �G�H�I�L�Q�L�V�D�Q�M�H���G�L�P�H�Q�]�L�M�D���S�D�G�D�M�X�ü�H���O�L�V�W�H��
�� �N�U�H�L�U�D�Q�M�H���S�D�G�D�M�X�ü�H���O�L�V�W�H����
 m_comboBox.Create( 
   CBS_DROPDOWNLIST|WS_VISIBLE|WS_TABSTOP|WS_VSCROLL, 
   rect, &m_wndToolBar, IDW_COMBO)) 
�� �X�E�D�F�L�Y�D�Q�M�H���V�D�G�U�å�D�M�D���X���S�D�G�D�M�X�ü�X���O�L�V�W�X�������&�2�0�����������&�2�0������������������
�� �G�H�I�L�Q�L�V�D�Q�M�H���I�R�Q�W�D���]�D���S�U�L�N�D�]���V�D�G�U�å�D�M�D���S�D�G�D�M�X�ü�H���O�L�V�W�H��
�� �L�]�E�R�U���H�O�H�P�H�Q�W�D���X���O�L�V�W�L���N�R�M�L���V�H���S�R�N�D�]�X�M�H���S�U�L�O�L�N�R�P���V�W�D�U�W�R�Y�D�Q�M�D���D�S�O�L�N�D�F�L�M�H��
} 
 
// funkcija koja se izvršava kada korisnik želi da zatvori glavni prozor 
void CMainFrame::OnClose() 
{ 
 if (!ecgdb->bOrderSaved)  //ako korisnik nije snimio odmerke signala  
  AfxMessageBox(_T("Program se ne moze napustiti pre nego sto  
   se EKG snimi!")); 
 else 
  CFrameWnd::OnClose(); 
} 
 



//file: ReaderThread.cpp:  Radna nit koja �þita odmerke sa   
// komunikacionog porta  
 
//funkcija radne niti 
UINT ReadThreadProc(LPVOID pParam) 
{ 
 // prenos parametara definisanih u klasi CECGView 
 CThreadInfo* pInfo = (CThreadInfo*)pParam; 
 �R�W�Y�D�U�D�Q�M�H���E�D�I�H�U�D���]�D���S�U�L�M�H�P���R�G�P�H�U�D�N�D���V�D���N�R�P�X�Q�L�N�D�F�L�R�Q�R�J���S�R�U�W�D������
�� ���������S�%�X�I�I��� ���Q�H�Z���F�K�D�U�>���������@����
�� �G�H�I�L�Q�L�V�D�Q�M�H���G�R�J�D�G�M�D�M�D�����H�Y�H�Q�W�����R�V�5�H�D�G�H�U���K�(�Y�H�Q�W���N�R�M�R�P���X�S�U�D�Y�O�M�D���S�U�R�F�H�V���5�H�D�G�)�L�O�H 
 while(TRUE) 
 { 
    if (!fWaitingOnRead) { 
  if (!ReadFile(pInfo->m_hPort,pBuff,32,&dwRead,&osReader)) { 
    if ((lError=GetLastError())!=ERROR_IO_PENDING )   
    AfxMessageBox(_T("Error in reading from communication  
       port!")); 
  // Ako ne mogu odmah da se pro �þitaju svi ulazni odmerci, privremeno se u  
  // radni bafer smeštaju do sada procitani podaci (dwRead bajtova) 
    fWaitingOnRead = TRUE; 
  } 
  else {     // svi ulazni odmerci su smešteni u radni bafer 
    if (dwRead){  //ako je broj bajtova u baferu ve �üi od nule  
   ResetEvent(pInfo->m_hOwnREvent);   //zaklju �þava prenosni  
        bafer i dopušta processu da ga kopira   
   dwRes = WaitForSingleObject(pInfo->m_hWaitREvent,  
     INFINITE);   //�þeka na završetak kopiranja  
   switch(dwRes){ 
   case WAIT_OBJECT_0: 
      //kopira sadržaj svog bafera u prenosni  
     memcpy(&pInfo->pRBuff[pInfo->dwSizeR],pBuff,dwRead);   
     pInfo->dwSizeR += dwRead; 
     SetEvent(pInfo->m_hOwnREvent); //otklju �þava prenosni  
       // bafer i dopušta processu da ga kopira  
     break; 
   case WAIT_ABANDONED: 
     AfxMessageBox(_T("Wait for copying read buffer  
      abandoned")); 
     break; 
   } 
    } 
    } 
  } 
 
    // �þitaju se preostali odmerci koji nisu pro �þitani u prvom pozivu ReadFile  
    if ( fWaitingOnRead ) { 
      dwRes = WaitForSingleObject(osReader.hEvent, 500); 
      switch(dwRes) 
      { 
      // ako je �þitanje završeno (osReader.hEvent je u statusu SET) 
        case WAIT_OBJECT_0: 
         //ako je �þitanje završeno sa greškom 



 
        if (!GetOverlappedResult(pInfo->m_hPort,&osReader,&dwRead,  
       FALSE)) { 
          if (GetLastError() == ERROR_OPERATION_ABORTED) 
             AfxMessageBox(_T("Read aborted\r\n")); 
          else 
             AfxMessageBox(_T("GetOverlappedResult (in Reader)")); 
        } 
        else {       // uspešno završeno �þitanje  
          if (dwRead){ 
   // zaklju�þ ava prenosni bafer i ne dopušta processu da ga kopira 
     ResetEvent(pInfo->m_hOwnREvent);    
     //�þ eka na zeleno svetlo  
     dwRes = WaitForSingleObject(pInfo->m_hWaitREvent, 
          INFINITE);   
     switch(dwRes){ 
    case WAIT_OBJECT_0: 
    //kopira sadržaj svog bafera u prenosni 
      memcpy(&pInfo->pRBuff[pInfo->dwSizeR], pBuff,  
         dwRead);   
      pInfo->dwSizeR += dwRead; 
    //otklju �þava se prenosni bafer i dopušta procesu da kopira  
      SetEvent(pInfo->m_hOwnREvent);  
      break; 
    case WAIT_ABANDONED: 
      AfxMessageBox(_T("Wait for copying read buffer 
         abandoned")); 
      break; 
    } 
   //otklju �þava prenosni bafer i dopušta processu da ga kopira  
    SetEvent(pInfo->m_hOwnREvent);  
    } 
          } 
          fWaitingOnRead = FALSE; 
          break; 
 
       case WAIT_TIMEOUT: 
   if (!ClearCommError(pInfo->m_hPort, &dwErrors,  
        &ComStatNew)) 
    AfxMessageBox(_T("Can not ClearCommError")); 
          break;                        
 
       default: 
             AfxMessageBox(_T("WaitForSingleObjects(Reader  
       handles)")); 
          break; 
  } 
 } 
 
 // Ispituje da li je spolja zadata komanda za prekid niti 
 if (WaitForSingleObject(pInfo->m_hEventKillThread, 0) 
   == WAIT_OBJECT_0) 
   break; // Završava nit izlaze �üi iz petlje  



 } 
  
 CloseHandle(osReader.hEvent); 
 
 //Obaveštava okolinu da je nit ubijena 
 SetEvent(pInfo->m_hEventThreadKilled); 
 
 delete pBuff; 
 return 0; 
}  



//file: GDIThread.cpp  : klasa koja obra �ÿuje poruke Grafi �þke niti 
 
class CGDIThread : public CWinThread 
 
//Konstruktor klase 
CGDIThread::CGDIThread(CWnd* pWnd, HDC hDC) 
{ 
�� �G�H�I�L�Q�L�ã�H���V�H���N�O�L�M�H�Q�W�V�N�L���G�H�R���S�U�R�]�R�U�D���X���N�R�M�H�P���R�Y�D���Q�L�W���S�U�H�X�]�L�P�D���N�R�Q�W�U�R�O�X���Q�D�G���&�R�Q�W�H�Q�W�V����
�� �� �'�H�Y�L�F�H���R�P��
�� �R�W�Y�D�U�D���V�H���E�D�I�H�U���]�D���V�P�H�ã�W�D�Q�M�H���R�G�P�H�U�D�N�D���N�R�M�H���ã�D�O�M�H���J�O�D�Y�Q�D���Q�L�W��
�� �R�W�Y�D�U�D���V�H���L�Q�V�W�D�Q�F�D���N�O�D�V�H���]�D���L�]�U�D�þ�X�Q�D�Y�D�Q�M�H���V�S�H�N�W�U�D���V�L�J�Q�D�O�D���&�3�U�R�F�H�V�V���S�U�R�F�� ��
�� �G�H�I�L�Q�L�ã�X���V�H���G�R�J�D�ÿ�D�M�L�����H�Y�H�Q�W�V�����]�D���V�L�Q�K�U�R�Q�L�]�D�F�L�M�X���L�]�P�H�ÿ�X���J�O�D�Y�Q�H���L���J�U�D�I�L�þ�N�H���Q�L�W�L��
 m_hEventKill = CreateEvent(NULL, TRUE, FALSE, NULL); 
 m_hEventReqForCopy = CreateEvent(NULL, TRUE, FALSE, NULL); 
 m_hEventMemCopied = CreateEvent(NULL, TRUE, FALSE, NULL); 
 m_hEventDead = CreateEvent(NULL, TRUE, FALSE, NULL); 
} 
 
//funkcija koja pokre �üe grafi �þku nit 
BOOL CGDIThread::InitInstance() 
{ 
 �R�W�Y�D�U�D�Q�M�H���E�D�I�H�U�D���]�D���V�P�H�ã�W�D�Q�M�H���N�R�H�I�L�F�L�M�H�Q�D�W�D���V�S�H�N�W�D�U�D��
  
 //inicijalizacija potrebna za Wavelet 
 if(pDoc->bWaveletD){ 
  �G�H�I�L�Q�L�ã�H���V�H���Q�D���N�R�M�L���Q�D�þ�L�Q���ü�H���V�H���V�S�H�N�W�D�U���G�R�E�L�M�H�Q���Z�D�Y�H�O�H�W���W�U�D�Q�V�I�R�U�P�D�F�L�M�R�P��
�� �� ���������F�U�W�D�W�L���Q�D���H�N�U�D�Q�X�����ã�L�U�L�Q�D�����G�X�å�L�Q�D�����E�U�R�M���U�H�G�R�Y�D�����N�R�O�R�Q�D����
 } 
 else if (pDoc->bFFT){  // inicijalizacija potrebna za FFT  
�� �� �G�H�I�L�Q�L�ã�H���V�H���Q�D���N�R�M�L���Q�D�þ�L�Q���ü�H���V�H���V�S�H�N�W�D�U���G�R�E�L�M�H�Q���V�W�I�W���W�U�D�Q�V�I�R�U�P�D�F�L�M�R�P��
�� �� ���������F�U�W�D�W�L���Q�D���H�N�U�D�Q�X�����ã�L�U�L�Q�D�����G�X�å�L�Q�D�����E�U�R�M���U�H�G�R�Y�D�����N�R�O�R�Q�D����
 } 
 
 //definisanje petlje koja �þini grafi �þku nit 
 while(bWorking){ 
   ResetEvent(m_hEventReqForCopy);  //uklju�þ ivanje svog crvenog svetla  
   dwRes=WaitForMultipleObjects(2,hArray,FALSE,0); //�þ eka se zeleno  
            
 //svetlo glavne niti  
  switch(dwRes){ 
  case WAIT_OBJECT_0:  // m_hEventMemCopied SET  
� � � � � � � N� R� S� L� U� D� Q� M� H� �� L� Q� W� �� R� G� P� H� U� D� N� D� �� L� ]� �� S� U� H� Q� R� V�Q�R�J���E�D�I�H�U�D���X���G�R�X�E�O�H���E�D�I�H�U��
� � � � � � � X� N� O� M� X� þ� X� M� H� �� V� H� �� V� Y� R� M� H� �� ]� H� O� H� Q� R� �� V� Y� H� W� O� R� �� ��6�H�W�(�Y�H�Q�W���P�B�K�(�Y�H�Q�W�5�H�T�)�R�U�&�R�S�\������
� � � � � � � L� ]� U� D� þ� X� Q� D� Y� D� Q� M� H� �� N� R� H� I� L� F� L� M� H� Q� D� W� D� �� V� S� H� N� W� U� D� �� �
   if(pDoc->bWaveletD){ 
     if (dBuffWidth >= pDoc->pWavelet->nWidth){ 
    // izra �þunavanje wavelet koeficijenata 
     proc->wavedecRT(dSamplesA,dSamplesD,level,  
      pWindowSize,pdBuff,pDoc->pWavelet->nWidth, 
      pDoc->pWavelet->wfilters[0], 
      pDoc->pWavelet->wfilters[1],  
      pDoc->pWavelet->hlen); 
 



      nSamplesTo += pWindowSize[0]; 
 
     // kopiranje izra �þunatih koeficijenata u bafer spectrum  
     FillWaveletSpectrum(nSamplesTo,level,pWindowSize,  
         pFirstWindow,pLastWindow,pWindowSplit,  
      pCumulWindow,pCumulPrevW,    
       dSamplesA,dSamplesD,bIsFirstRun); 
 
     memcpy(pdBuff, &pdBuff[pDoc->pWavelet->nWidth],  
       (dBuffWidth-pDoc->pWavelet->nWidth) *  
       sizeof(double)); 
     dBuffWidth -= pDoc->pWavelet->nWidth;  
     DrawWaveletImage(pWindowSize,levelp1,pCumulPrevW,  
         wBlockPixelsWidth); 
    } 
   } 
   else if (pDoc->bFFT){ 
    if (dBuffWidth >= pDoc->pFFT->nWidth){ 
        nWindows=(dBuffWidth-pDoc->pFFT->nWidth)/ 
      pDoc->pFFT->wStep+1; 
      if (nWindows + nSamplesTo > maxNoBytes) 
      nWindows = maxNoBytes - nSamplesTo; 
 
      proc->stftRT(pDoc->spectrum,nSamplesTo,nWindows,  
     pdBuff, pDoc->pFFT->nWidth,pDoc->pFFT->wStep,  
        pDoc->pFFT->wCoeff); 
      
     nSamplesFrom = nSamplesTo; 
     nSamplesTo += nWindows; 
     if (nSamplesTo == maxNoBytes) 
      nSamplesTo = 0; 
 
     WORD nSamplesProcessed= 
      pDoc->pFFT->wStep*nWindows; 
     memcpy(pdBuff, &pdBuff[nSamplesProcessed],  
      (dBuffWidth-nSamplesProcessed)*sizeof(double)); 
     dBuffWidth -= nSamplesProcessed; 
      
     //poziv funkcije za crtanje 
     DrawFFTImage(nSamplesFrom,nWindows, nSpectralCoef); 
    } 
   } 
   break; 
    
  case WAIT_OBJECT_0 + 1: 
   bWorking = FALSE; 
   break; 
 
        case WAIT_TIMEOUT: 
   SetEvent(m_hEventReqForCopy); 
   break; 
    
  } 



 } 
 
 �E�U�L�ã�X���V�H���V�Y�L���R�W�Y�R�U�H�Q�L���E�D�I�H�U�L���X���J�U�D�I�L�þ�N�R�M���Q�L�W�L��
 return FALSE; 
} 
 
//funkcija koja puni dvodimenzionalni bafer spectrum iz kojeg se  
//crta spektar na ekranu  
void CGDIThread::FillWaveletSpectrum(WORD &nSamplesTo, WORD level,  
  WORD *pWindowSize, WORD *pFirstWindow, WORD *pLastWindow,  
  BOOL *pWindowSplit, WORD *pCumulWindow, WORD &pCumulPrevW,  
  double **dSamplesA, double **dSamplesD, BOOL &bIsFirstRun) 
 
//funkcija koja briše klasu CGDIThread 
void CGDIThread::Delete() 
{ 
 CWinThread::Delete(); 
 VERIFY(SetEvent(m_hEventDead)); 
} 
 
//destruktor klase 
CGDIThread::~CGDIThread() 
{ 
 �%�U�L�ã�X���V�H���E�D�I�H�U�L���L���G�R�J�D�G�M�D�M�L���N�R�M�L���V�X���R�W�Y�R�U�H�Q�L���X���N�R�Q�V�W�U�X�N�W�R�U�X��
} 
//funkcija koja “ubija” grafi �þku nit 
void CGDIThread::KillThread() 
{ 
 VERIFY(SetEvent(m_hEventKill)); 
 
 SetThreadPriority(THREAD_PRIORITY_ABOVE_NORMAL); 
 WaitForSingleObject(m_hEventDead, INFINITE); 
 WaitForSingleObject(m_hThread, INFINITE); 
 
 delete this; 
} 
 
//funkcija koja crta sadržaj spectrum bafera u klijentski deo ekrana 
void CGDIThread::DrawWaveletImage(WORD *pWindowSize, WORD levelp1,  
       WORD startByte, WORD wBlockPixelsWidth) 
 
//funkcija koja crta sadržaj spectrum bafera u klijentski deo ekrana 
void CGDIThread::DrawFFTImage(WORD nSamplesFrom, WORD nWindows,  
        WORD nSpectralCoef) 



// file: Process.cpp  : klasa u kojoj se vrši prora �þun vremensko 
// frekvencijskih transformacija 
 
//Konstruktor klase 
CProcess::CProcess() 
 
//destruktor klase 
CProcess::~CProcess() 
 
//funkcija koja izra �þunava fft kompleksnog niza x dužine m^2 
void CProcess::fft(dcmplx *x, int m) 
 
// funkcija koja izra �þunava konvoluciju dva kauzalna niza f i h, dužina  
// flen i hlen respektivno  
double *CProcess::conv(double *f, WORD flen, double *h, WORD hlen) 
 
//funkcija koja izra �þunava konvoluciju dva niza f  
//(nekauzalni sa prethodnim nizom fprev) i h  
double *CProcess::convWprev(double *f, WORD flen, double *fprev,  

double *h, WORD hlen)  
 
//funkcija koja interpolira niz in dužine len 2 puta 
double *CProcess::dyadup(double *in,WORD len,BOOL bEvenOdd = TRUE) 
 
//funkcija koja formira wavelet ili funkciju skaliranja duzine hlen  
//na osnovu impulsnih odziva LoR i HiR i vrši konvoluciju sa signalom x  
double *CProcess::upcoef(char aord,double *x,WORD len,WORD nsteps,  

double *LoR, double *HiR, WORD hlen, WORD &len1) 
 
// definisanje impulsnih odziva wavelet funkcija sa nazivom wname(db2,db4,db6,... )  
double **CProcess::wfilters(CString wname, WORD &flen) 
 
//funkcija koja izra �þunava kontinualnu wavelet transformaciju - 
//koeficijente aproksimacija //i detalja nad signalom f dužine flen na 
//skalama scales, preko impulsnog odziva wavelet i funkcije skaliranja 
double **CProcess::cwt(double *f,WORD flen,WORD *scales,  

double *LoR,double *HiR,WORD hlen, double &maxc) 
 
//funkcija koja izra �þunava inverznu wavelet transformaciju na osnovu  
// koeficijenata aproksimacije i detalja  
double *CProcess::idwt(double *cA,double *cD,WORD len,double *LoR,  

double *HiR, WORD hlen, WORD &outlen) 
 
//funkcija koja izracunava diskretnu wavelet transformaciju –  
// koeficijente aproksimacija i detalja 
double **CProcess::dwt(double *x,WORD xlen,double *LoD, 

double *HiD, WORD hlen, WORD &outlen, double &maxc,  
double &maxcd) 

 
// funkcija koja izra �þunava koeficijente diskretne wavelet transformacije  
// za crtanje spektra u realnom vremenu 
void CProcess::dwtRT(double *outA, double *outD, double *x,  

WORD xlen, double *LoD, double *HiD, double *fprevA, 
double *fprevTmp, WORD hlen) 



//funkcija koja izra �þunava koeficijente STFT za crtanje 
//spektra u realnom vremenu 
void CProcess::stftRT(double **out, WORD nCol, WORD nWindows,  

double *x, WORD wlen, WORD wstep, double *winfun) 
 
//funkcija u kojoj se kreiraju prozorske funkcije na osnovu imena  
// prozorskih funkcija 
double *CProcess::winfunction(CString strWname, WORD winlen) 
 
//funkcija koja izracunava STFT spektar 
double **CProcess::stft(double *x, WORD xlen, WORD wlen,  

WORD wstep, double *winfun, double &maxc) 
 



// file: NalogDlg.cpp  : klasa koja obra �ÿuje poruke dijalog prozora za  
// upis i ažuriranje naloga pacijenata  
 
class CNalogDlg : public CDialog 
 
extern CString strPacijent; 
extern ECGDB *ecgdb;  
 
//konstruktor 
CNalogDlg::CNalogDlg(CWnd* pParent) 
{ 
 �G�H�I�L�Q�L�V�D�Q�M�H���S�U�R�P�H�Q�O�M�L�Y�L�K���N�R�M�H���V�X���Y�H�]�D�Q�H���]�D���R�E�M�H�N�W�H���Q�D���H�N�U�D�Q�X��
} 
 
//destruktor 
CNalogDlg::~CNalogDlg() 
 
// definisanje funkcija koje reaguju na klik dugmeta, na klik na red u listi i sl.  
BEGIN_MESSAGE_MAP(CNalogDlg, CDialog) 
 ON_BN_CLICKED(IDC_BTN_PACIJENT, OnBnClickedBtnPacijent) 
 ON_BN_CLICKED(IDOK, OnBnClickedOk) 
 ON_WM_CLOSE() 
 ON_BN_CLICKED(IDC_BTN_FIND, OnBnClickedBtnFind) 
 ON_NOTIFY(LVN_ITEMCHANGED, IDC_LIST_NALOGA, 
OnLvnItemchangedListNaloga) 
END_MESSAGE_MAP() 
 
 
// inicijalizacija dijaloga 
BOOL CNalogDlg::OnInitDialog() 
{ 
 this->CenterWindow(); 
 definisanje naziva i sirina kolona u tablici naloga 
 DrawColumns(); 
 LoadCurrentDay(_T("")); 
} 
 
//funkcija koja se aktivira na klik na dugme "Pacijent..." 
void CNalogDlg::OnBnClickedBtnPacijent() 
{ 
 CPacijentiDlg pPacDlg(NULL, this); 
 pPacDlg.DoModal(); 
} 
 
//funkcija koja definiše kolone u tablici naloga 
void CNalogDlg::DrawColumns() 
 
//funkcija koja iz baze podataka u �þitava naloge za odredjeni datum 
void CNalogDlg::LoadCurrentDay(CString strSQL) 
{ 
 CDatabase db; 
 CPacijenti *rst = NULL; 
 CString strColumnValue, strCurrentDay; 



 COleDateTime odtCurrTime; 
 
 //ako je strSQL kao ulazni parametar prazan string 
 if (strSQL.GetLength() == 0){ 
  odtCurrTime = COleDateTime::GetCurrentTime(); 
  strCurrentDay.Format(_T("#%04d-%02d-%02d#"),  
   odtCurrTime.GetYear(), odtCurrTime.GetMonth(),  
   odtCurrTime.GetDay()); 
 
  strSQL = _T("SELECT n.DatumNaloga as Datum, n.IdNalog as  
   Nalog, n.Putanja, p.idPat, "); 
  strSQL = strSQL + _T("p.Prezime, p.Ime, p.DatRodj,  
   n.napomena, n.Ocitavanje, n.Snimljeno FROM Nalozi n  
   INNER JOIN Pacijenti p "); 
  strSQL = strSQL + _T("ON n.idPat = p.idPat WHERE  
   n.DatumNaloga = ") + strCurrentDay +  
   _T(" ORDER BY n.IdNalog"); 
 } 
  
 TRY 
 { 
  if( db.Open(_T("ODBC;DSN=ECG;UID=****;PWD=****"))) 
  { 
   rst = new CPacijenti(); 
   rst->Open(AFX_DB_USE_DEFAULT_TYPE, strSQL); 
 
   CString strNalog; 
    
   if (rst->IsEOF()){ 
    m_listctrl.DeleteAllItems(); 
   } 
   while(!rst->IsEOF()) 
   { 
    �S�X�Q�L���V�H���V�D�G�U�å�D�M���W�D�E�O�L�F�H���Q�D�O�R�J�D���L�]���U�H�F�R�U�G�V�H�W�D��
    rst->MoveNext(); 
   } 
   rst->Close(); 
   delete rst; 
   db.Close(); 
  } 
 } 
 CATCH(CDBException, p) 
 { 
  �S�R�U�X�N�D���R���J�U�H�ã�F�L���L���E�U�L�V�D�Q�M�H���R�E�M�H�N�D�W�D���U�V�W���L���G�E��
 } 
 END_CATCH 
} 
 
//funkcija koja dodaje nov nalog u bazu ili otvara postojeci nalog sa  
// crtanjem EKG odvoda  
void CNalogDlg::OnBnClickedOk() 
{ 
 CDatabase db; 



 
 //ako je novi nalog 
 if (bNewRequest){ 
  �S�U�L�S�U�H�P�D���Y�U�H�G�Q�R�V�W�L���N�R�M�H���W�U�H�E�D���X�Q�H�W�L���X���E�D�]�X���X���V�W�U�L�Q�J���V�W�U�6�4�/��
  strSQL = _T("INSERT INTO Nalozi(IdNalog, DatumNaloga,  
    IdPat, Putanja) Values(") + strSQL; 
 
  TRY 
  { 
   if( db.Open(_T("ODBC;DSN=ECG;UID=Admin;PWD=sandb"))) 
   { 
    db.ExecuteSQL(strSQL); 
    AfxMessageBox(_T("Podaci o novom nalogu su uspesno 
        sacuvani")); 
   } 
   db.Close(); 
   �D�å�X�U�L�U�D�Q�M�H���O�R�N�D�O�Q�H���V�W�U�X�N�W�X�U�H���(�&�*�'�%��
   this->PostMessage(WM_CLOSE); 
  } 
  CATCH(CDBException, p) 
  { 
   �S�R�U�X�N�D���R���J�U�H�ã�F�L���L���]�D�W�Y�D�U�D�Q�M�H���R�E�M�H�N�W�D���G�E��
  } 
  END_CATCH 
 } 
 else{ 
  strPacijent.Format(_T("%s: %s"),ecgdb->strDate, m_strPacijent); 
  this->PostMessage(WM_CLOSE); 
 } 
} 
 
void CNalogDlg::OnClose() 
{ 
 CDialog::OnClose(); 
} 
 
//funkcija koja otvara novi dijalog za pretragu naloga 
void CNalogDlg::OnBnClickedBtnFind() 
{ 
 CPretragaDlg pDlg; 
 pDlg.spar = &spar; //inicijalizuju se parametri pretrage strukture spar  
 pDlg.DoModal(); 
 
 if (spar.bDate || spar.bDate2 || spar.bime || spar.bPrezime){ 
  //formira se strSQL sa upitom 
  strSQL = _T("SELECT n.DatumNaloga as Datum, n.IdNalog as  
    Nalog, n.Putanja, p.idPat, "); 
  strSQL = strSQL + _T("p.Prezime, p.Ime, p.DatRodj,  
    n.napomena, n.Ocitavanje, n.Snimljeno FROM Nalozi n  
    INNER JOIN Pacijenti p "); 
  strSQL = strSQL + _T("ON n.idPat = p.idPat WHERE "); 
 



  if(spar.bDate && !spar.bDate2){ 
   nOfConditions++; 
   strConditions = _T("n.DatumNaloga >= #") + spar.strDate  
        + _T("# "); 
  } 
 
  else if(!spar.bDate && spar.bDate2){ 
   nOfConditions++; 
   strConditions = _T("n.DatumNaloga <= #") + spar.strDate2  
        + _T("# "); 
  } 
 
  else if(spar.bDate && spar.bDate2){ 
   nOfConditions++; 
   strConditions = _T("n.DatumNaloga between #") +  
    spar.strDate + _T("# AND #") + spar.strDate2 + _T("# "); 
  } 
 
  strSQL = strSQL + strConditions; 
   
  // definisanje stringa strSQL za ostale kombinacije parametara  
  LoadCurrentDay(strSQL); 
 } 
} 
 
// funkcija koja se aktivira kada se miš pozicionira na neki od redova 
void CNalogDlg::OnLvnItemchangedListNaloga(NMHDR *pNMHDR, LRESULT  
  *pResult) 
{  
 �þ�L�W�D�M�X���V�H���S�D�U�D�P�H�W�U�L���L�]���N�R�O�R�Q�D�����S�U�H�]�L�P�H�����L�P�H�����G�D�W�����U�R�G�M�H�Q�M�D��������������
�� �S�U�R�þ�L�W�D�Q�L���S�D�U�D�P�H�W�U�L���V�H���X�S�L�V�X�M�X���X���V�W�U�X�N�W�X�U�X���(�&�*�'�%��
} 
 



// file: Pacijenti.cpp  : klasa koja komunicira sa bazom podataka i  
// upravlja mapiranju polja iz baze u interne bafere aplikacije  
 
IMPLEMENT_DYNAMIC(CPacijenti, CRecordset) 
 
//konstruktor klase CPacijenti koja predstavlja recordset 
CPacijenti::CPacijenti(CDatabase* pdb) 
 : CRecordset(pdb) 
{ 
 m_Datum; 
 m_Nalog = 0; 
 m_Putanja = L""; 
 m_idPat = 0; 
 m_Prezime = L""; 
 m_Ime = L""; 
 m_DatRodj; 
 m_Napomena = L""; 
 m_Ocitavanje = L""; 
 m_Snimljeno = FALSE; 
 m_nFields = 10; 
 m_nDefaultType = snapshot; 
} 
 
//funkcija koja vra �üa podrazumevani string konekcije sa bazom 
CString CPacijenti::GetDefaultConnect() 
{ 
 return _T("ODBC;DSN=ECG;UID=****;PWD=****"); 
} 
 
//funkcija koja vra �üa podrazumevani SQL string ukoliko se on u  
// uspostavljenim konekcijama eksplicitno ne navede  
CString CPacijenti::GetDefaultSQL() 
{ 
 CString strSQL; 
 strSQL = _T("SELECT n.DatumNaloga as Datum, n.IdNalog as  

Nalog, n.Putanja, p.idPat, "); 
 strSQL = strSQL + _T("p.Prezime, p.Ime, p.DatRodj,  

n.Napomena, n.Ocitavanje, n.Snimljeno FROM  
Nalozi n INNER JOIN Pacijenti p "); 

 strSQL = strSQL + _T("ON n.idPat = p.idPat WHERE  
n.DatumNaloga = #2003-01-01# ORDER BY n.IdNalog"); 

 return strSQL; 
} 
 
//funkcija koja mapira kolone u tablicama baze podataka sa lokalnim  
// promenljivama u C++ 
void CPacijenti::DoFieldExchange(CFieldExchange* pFX) 
{ 
 pFX->SetFieldType(CFieldExchange::outputColumn); 
 
 RFX_Date(pFX, _T("[Datum]"), m_Datum); 
 RFX_Long(pFX, _T("[Nalog]"), m_Nalog); 
 RFX_Text(pFX, _T("[Putanja]"), m_Putanja); 



 RFX_Long(pFX, _T("[idPat]"), m_idPat); 
 RFX_Text(pFX, _T("[Prezime]"), m_Prezime); 
 RFX_Text(pFX, _T("[Ime]"), m_Ime); 
 RFX_Date(pFX, _T("[DatRodj]"), m_DatRodj); 
 RFX_Text(pFX, _T("[Napomena]"), m_Napomena, 1024); 
 RFX_Text(pFX, _T("[Ocitavanje]"), m_Ocitavanje, 1024); 
 RFX_Bool(pFX, _T("[Snimljeno]"), m_Snimljeno); 
} 
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