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Abstract. Durch eine Wavelettransformation mit einem komplexen Ga-
bor-Filter kann ein zeitabhingiges Signal in eine Darstellung transfor-
miert werden, die durch Zeit, Skala und Energie bzw. Zeit, Skala und
Phase parametrisiert ist. Die Energie ist dabei ein MaB fiir das Auf-
treten von Struktur einer bestimmten GroBe im Signal. Dies wird in der
vorliegenden Arbeit fiir die Detektion von P-Wellen in EKG-Signalen ge-
nutzt. Durch eine Interpretation des Phasenbildes werden die gefundenen
P-Wellen klassifiziert.

1 Einleitung

Die Untersuchung des Elektrokardiogramms (EKG) ist ein in der klinischen Rou-
tine und &rztlichen Praxis weitverbreitetes Verfahren zur Diagnostik kardialer
Erkrankungen. Der erfolgreiche Einsatz automatisierter Verfahren der EKG-
Analyse erfordert die Bereitstellung geeigneter Algorithmen der Signalverarbei-
tung zur Merkmalsgewinnung fiir die Klassifikation der komplexen, medizinisch
relevanten Muster.

Zu den Dominen der EKG-Diagnostik zdhlen die Erfassung des Rhythmus,
der Herzfrequenz, der physiologischen und pathologischen Reizbildungszentren,
die zeitliche Erfassung der Vorhofsystole und der AV-Uberleitungsstorungen.
Die Voraussetzung hierfiir ist die zuverlassige Erkennung und Klassifikation der
Vorhoferregungspotentiale, die im EKG als P-Wellen bezeichnet werden (siehe
Abb.1). Die Erkennung und Klassifikation von P-Wellen ist wegen der niedrigen
Amplituden und des damit verbundenen ungiinstigen Signal-zu-Rauschverhalt-
nisses in vielen Fillen eine schwierige Aufgabe.

Im Folgenden werden die Méglichkeiten der Wavelettransformation zur De-
tektion und Klassifikation der P-Wellen diskutiert. Wahrend insgesamt bei der
Verarbeitung nicht stationdrer Signale Wavelettransformationen eine zuneh-
mende Bedeutung gewonnen haben [1], gibt es im Bereich der automatischen
EKG-Verarbeitung diesbeziiglich bislang nur vereinzelte Untersuchungen [6].

2 Methodik der Wavelettransformation

2.1 Quadraturfilter

Verwendet man lineare Filter zur Detektion von Struktur in Signalen, tritt im
Antwortsignal immer eine Vermischung der beiden Informationen 'Struktur ist
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Fig. 1. (a) Schematische Darstellung der elektrischen Herzaktion (EKG). Die P-Welle
charakterisiert die Erregung der Vorhafe.

vorhanden’ (Energie) und 'Abstand von Filter und Strukur’ (Phase) auf. Dies
ist in Abb.2 veranschaulicht. Eine verschwindende Filterantwort kann sowohl
bedeuten, daB keine Struktur im Signal ist, als auch, daB Filter und Struktur
gegeneinander um eine bestimmte Strecke verschoben sind. Diese Vermischung
kann mit linearen Filtern nicht vermieden werden. Um trotzdem Energie und
Phase trennen zu konnen, wird ein komplexer Filter verwendet, dessen Real-
teil eine gerade Funktion und dessen Imaginarteil eine ungerade Funktion ist.
Im Idealfall bilden beide Funktionen ein Quadraturpaar, d.h. sie gehen durch
eine Hilberttransformation [7] auseinander hervor. Real- und Imaginarteil des
Antwortsignals des komplexen Filters kénnen zu Energie und Phase kombiniert
werden [3] (vgl. Abb.2):
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Fig. 2. Beispiel zur Anwendung von Quadraturfiltern: (a) gerader und ungerader Filter,
(b) Signal, (c) Filterantwort und (d) Energie und Phase.




2.2 Gabor-Wavelets

Die Detektion von Mustern in nicht stationaren Signalen ist eng verbunden mit
einer lokalen Frequenzanalyse. Die verwendeten Filter sollten daher sowohl im
Zeit- als auch im Frequenzbereich gut lokalisiert sein. Diese gleichzeitige Lo-
kalisierung wird durch das aus der Quantenmechanik bekannte und 1946 von
D. Gabor [2] in die Informationstheorie eingefiihrte Unscharfeprinzip begrenazt.
Falls o und o, die Varianzen einer Funktionen im Zeit- und Frequenzbereich be-
zeichnen gilt: oy0, > 1/2.In jiingster Zeit wurden eine Reihe von Zugangen
entwickelt, um den durch die Unscharferelation limitierten Aufgaben Lokalisa-
tion und Detektion von Signalstrukturen auf geeigneten Représentationen zu be-

gegnen [8]. Hierzu gehéren auch die von J. Morlet eingefiihrten Gabor-Wavelets

(5):
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Dabei ist 'c’ eine fest gewahlte Konstante, welche die Zahl der Schwingungen
der Modulation unter der GauBglocke festlegt (Abb.4). Die Parameter o und
to legen die Skala der Funktion und deren Verschiebung im Zeitbereich fest.
Die Projektion auf ein so parametrisiertes Funktionensystem bezeichnet man als
Wavelettransformation.

Jatolt) = €

3 Spezifikation der EKG-Daten

Fiir die nachfolgenden Analysen wurden exemplarisch EKG-Daten mit normal
konfigurierten (monophasischen), doppelgipfligen und biphasischen P-Wellen aus-
gewahlt. Entsprechend der Morphologie in den einzelnen Ableitungen charakte-
risieren diese P-Auspragungen verschiedene Vorhoferkrankungen (siehe Abb.3).

Die verwendeten Ruhe-Elektrokardiogramme bestehen aus den 12 konventio-
nellen Ableitungen, mit einer Registrierdauer von 5 Sekunden und einer Abtas-
trate von 4ms. Die Amplitudenauflésung betrigt 12 Bit, bezogen auf den Bereich
von £5mV des an der Korperoberfliche abgeleiteten Signals. Die im folgenden
angegebenen Werte fiir o sind auf die Zeiteinheit 4ms bezogen.

4 Anwendung der Gabor-Wavelets zur P-Wellen-Analyse

4.1 Detektion der P-Wellen

Die Wahl des Parameters 'c’ in (2), der die Anzahl der Oszillationen der Gabor-
Funktionen festlegt, ist von elementarer Bedeutung. Die Abbildung 4 zeigt zwei
Gaborfunktionen mit dem von uns gewahlten Wert ¢ = 1.9 und dem in anderen
Arbeiten meist verwendeten Wert ¢ ~ 5. Die Wahl eines groBeren ¢ verkleinert
die Varianz der Funktion im Frequenzbereich, allerdings, wie es das Unscharfe-
prinzip vorschreibt, auf Kosten der Breite im Zeitbereich. Dies wird in Abb.5
veranschaulicht, die die Energieverteilung iiber den Parametern ¢; und o fiir
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Fig.3. (b) Schematische Darstellung verschiedener Ausprigungen der P-Welle als
Folge der Uberlastung der Vorhéfe in den Ableitungen I, II, III und V1. (nach Wagner,
J.: Praktische Kardiologie, de Gruyter, 1985, S.49)

eine P-Welle zeigt. Auf der Skala des Energiemaximums entspricht die halbe
Wellenlange der modulierenden harmonischen Funktion in (2) in etwa der Breite
der P-Welle. Das heiBit, daB die Seitenmaxima der Funktion in Abb.4b (¢ = 5.3)
weit iiber die P-Welle hinaus in den energetisch wesentlich bedeutenderen QRS-
Komplex hineinreichen.
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Fig. 4. Gaborwavelets (a) c = 1.9, (b) ¢ = 5.3 (siehe Text).

Da die interessierenden Strukturen Steigungen, Halbwellen (normale P-Wel-
len) und Wellen mit einer Schwingung (biphasische P-Wellen) sind, ist eine Wahl
von ¢ = 1.9 angebracht, wodurch die Gaborfunktion im wesentlichen auf eine Os-
zillation beschrankt bleibt. Die Wavelettransformation ist hierdurch weniger als
lokale Frequenzanalyse, sondern vielmehr als ein 'template matching’ aufzufas-
sen.

Diese Wahl wird von zwei Nachteilen begleitet. Zum einen hat der Realteil
von (2) einen nicht mehr zu vernachlassigenden Gleichanteil, was durch folgende
Modifikation behoben wird (N ist eine Normierung auf L'(g) = 1 + 1):

goigl) = N2 _ 12y 1505 (3)

Zum anderen sind Real- und Imaginarteil keine exakten Quadraturpartner. Dies
wird jedoch in Kauf genommen, da die echte Hilberttransformierte des Ima-
gindrteils im Zeitbereich nur sehr langsam abfallt. Vor der Transformation wer-
den die EKG-Signale mit einer GauBfunktion (¢ = 4...8ms) geglattet. Dies




Fig.5. Energieverteilungen einer P-Welle zu den Gaborwavelets mit (a) ¢ = 1.9 und
(b) e=5.3.

zerstort keine der interessierenden Strukturen, vermindert jedoch den hochfre-
quenten Rauschanteil.

Die Abbildung 6a,b zeigt ein mit den Funktionen (3) gewonnenes Energie-
und Phasenbild. Zur Detektion der P-Welle wird das Energiesignal auf einigen,
empirisch als giinstig ermittelten Skalen ausgewertet. Abb.6e-g zeigen die Ener-
gie auf den Skalen o = 4.8,9.6 und 22ms. Zuerst wird auf einer grofien Skala
(¢ = 22ms) das absolute Maximum auf einer Linge von +0.4s gesucht, wel-
ches zum QRS-Komplex gehort. Die Zeit von 0.4s wurde so gewahit, daB ein
nicht zum QRS-Komplex gehérendes Maximum in diesem Intervall sicher kein
absolutes Maximum ist.

Die P-Welle findet man durch ein Maximum der Energie auf einer groBen
Skala (¢ = 31.2ms) vor dem QRS-Komplex. Auf dieser Skala werden die Fein-
heiten der P-Welle und das Rauschen nicht mehr aufgeldst, wodurch man einen
Uberblick iiber den interessierenden Bereich bekommt. Die nachst kleineren Ska-
len werden jetzt sukzessive benutzt, um den Bereich der P-Welle weiter einzu-
schrinken. Das Energiesignal zerfallt dann in mehrere Maxima deren Zusam-
menhang sich aus der groben Skala ergibt. Das Verfahren bricht ab, wenn das
Signal nicht mehr vom Rauschen getrennt werden kann. Es soll, auf Kosten der
genauen Lokalisierung von Anfang und Ende, sichergestellt sein, daB der aus-
geschnittene Bereich die P-Wellen vollstindig enthélt aber auch keine andere
energetisch bedeutende Struktur mit angeschnitten ist.

Abb.7 zeigt ein Beispiel eines gestorten EKG-Signals mit schwach ausgeprag-
ter P-Welle. Die P-Welle konnte trotzdem richtig detektiert werden, die Loka-
lisierung ist jedoch beeintrachtigt. Das zur Detektion verwendete Energiesignal
auf einer groBen Skala (¢ = 31.2ms) wird von den Storsignalen nicht beeinfluit.

4.2 Klassifikation der P-Wellen

Die in Abb.3 dargestellten Ausprigungen der P-Welle werden morphologisch
in drei Klassen unterschieden: monophasisch, doppelgipflig und biphasisch. Die
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Fig.6. Waveletanalyse eines EKG-Signals: (a) Phase und (b) Energie. Der
Skalenbereich reicht von ¢ = 3ms (oben) bis ¢ = 96ms (unten). Im Energiebild
sind P- und T-Welle gegeniiber dem QRS-Komplex in der Helligkeit angehoben. (c)
EKG-Signal mit kurzer PQ Strecke im ersten Zyklus, (d) detektierte P-Wellen, (e) -
(g) Energiesignal zu den Skalen o = 4.8,9.6,22ms.

Abbildung 9a zeigt exemplarisch jeweils ein Beispiel dieser Klassen. In Erganzung
zur Energie des Signals, die zwar die Existenz aber nicht die Art der P-Welle
anzeigt, enthilt die Phase die notwendige Information zur Klassifikation.

Die analysierende Funktion (3) besteht aus einem geraden Realteil und einem
ungeraden Imaginarteil. Der relative Anteil dieser beiden Funktionen an der
Energie kommt in der Phase zum Ausdruck. Ein ungerades Signal wird einen
groBen imagindren Anteil an der Energie haben, d.h. eine Phase um +x/2 oder
—x/2, wahrend bei einem geraden Signal der Realteil dominiert (Phase 0, +=
oder —n). Der Zeitpunkt beziiglich dessen das Signal als gerade oder ungerade
klassifiziert wird ist der Mittelpunkt ¢y des Filters. Die Phase wird also bestimmt
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Fig.7. Beispiel einer verrauschten Ableitung mit schwach ausgepragter P-Welle. (a)
Signal, (b) detektierter P-Wellenbereich, (c) Energiesignal zur Skala ¢ = 31.2ms.

von der Struktur selbst, dem Abstand zu ihr und der Skala auf der man sie
betrachtet. Zur Klassifikation der P-Welle wurden zwei Verfahren untersucht:

A: Interpretation der Phase am absoluten Energiemaximum

Das Ziel dieser Methode ist es, auf schnelle und einfache Weise P-Wellen in
die beiden Klassen ’biphasisch’ und 'nicht biphasisch’ einzuteilen. Sucht man
das absolute Maximum der Energie, gibt die Phase an dieser Stelle Auskunft
iiber die Symmetrie der P-Welle. Das Maximum der Energiefunktion sollte dazu
méglichst ausgeprigt sein, wofiir sich unsere Wahl des Parameters ¢ = 1.9 aus
(3) als geeignet erweist (vgl. Abb.5). Das Ergebnis der Klassifikation von ca. 1100
P-Wellen, die nach dem in 4.1 beschriebenen Verfahren automatisch detektiert
und ausgeschnitten wurden ist in Abb.8 dargestellt. Es zeigt sich, da die "gera-
den’ P-Wellen (monophasisch und doppelgipflig) durch die Phase nicht sauber
einzugrenzen sind. Dies hat mehrere Ursachen: (1) schwach ausgepragte Energie-
maxima, (2) Anfang und Ende der P-Wellen sind nicht genau genug bestimmt,
und (3) ein asymmetrischer Aufbau von monophasischen und doppelgipfligen
P-Wellen.

Da jedoch biphasische P-Wellen weniger haufig sind, als nicht biphasische,
lassen sich ca. 75% der P-Wellen sicher als nicht biphasisch klassifizieren.

B: Bestimmung der lokalen Extrema anhand des Phasenbildes

Um eine robuste Klassifikation aller drei Auspragungen von P-Wellen zu er-
halten, wird das Phasenbild als ganzes untersucht. Abb.9b zeigt hierzu ein Pha-
senbild, bei dem alle Bereiche negativer Phase dunkel und die positiver Phase
hell dargestellt sind. Von Interesse sind die Bereiche, in denen die Phase ihr
Vorzeichen wechselt. Dies sind die Bereiche, in denen die Energie vom symme-
trischen Realteil dominiert wird. Im Signal sind zu diesem Zeitpunkt (und auf
der entsprechenden Skala) lokale Maxima (Phase 0) oder Minima (Phase )
zu erkennen. Fiir dieses Verfahren interessieren nur Bereiche mit einer hohen
Energie, da die Phase in den anderen Bereichen von unbedeutenden Strukturen
bestimmt wird. Auf kleiner Skala ist dies die Breite der P-Welle, fiir groBere
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Fig. 8. Phase (Winkel) und Energie (Abstand vom Zentrum) der nach dem Verfahren A
ausgewerteten 1100 P-Wellen. Die Phasenbereiche der oberen und unteren Quadranten
sind den unsymmetrischen Signalen zugeordnet (biphasische P-Wellen), der linke und
rechte Quadrant den symmetrischen Signalen. (a) biphasische P-Wellen und (b) nicht
biphasische P-Wellen.

Skalen wiachst die Breite mit den analysierenden Gaborfunktionen an.
Biphasische P-Wellen zeichnen sich dadurch aus, daB sie ein Maximum und
Minimum auch auf sehr groBen Skalen besitzen. Entsprechend sieht man im
Phasenbild zwei Linien eines Vorzeichenwechsels im Bereich der P-Welle, die
sich iiber alle Skalen fortsetzen. Verfolgt man diese Linien in Richtung kleine
Skalen findet man den genauen Ort der Extrema. Die Anwendung einer Grob-
Fein-Strategie garantiert hierbei Robustheit gegeniiber Rauschen.
Monophasische und doppelgipflige P-Wellen haben dementsprechend nur eine
Linie eines Vorzeichenwechsels der Phase, die sich iiber alle Skalen erstreckt. Auf
kleineren Skalen tauchen bei den doppelgipfligen P-Wellen dann weitere Maxima
oder Minima auf. Die Lange dieser Linien im Skalenraum gibt Auskunft iiber die
Ausgepragtheit der Extrema. Verfolgt man, ausgehend von den groBien Skalen,
die Vorzeichenwechsel zu den kleinen Skalen, findet man auch hier die genauen
Zeitpunkte der Maxima oder Minima. Der Abstand der Gipfel doppelgipfliger
P-Wellen ist in Verbindung mit der P-Dauer eine diagnostisch relevante GroBe.

5 Ausblick

Die durchgefiihrten Untersuchungen am Beispiel der P-Wellenanalyse zeigen,
daB im Bereich der automatischen Klassifikation von Elektrokardiogrammen die
speziellen Eigenschaften der Wavelettransformation interessante Méglichkeiten
in Zusammenhang mit der Lokalisation und Detektion signifikanter Ereignisse
bieten. Die geforderte lokale Adaptivitat der Analyse wird mit Hilfe einer Wave-
lettransformation in einer Skalenhierarchie erreicht. Hierbei gestattet die Anwen-
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Fig.9. (a) biphasische, doppelgipflige und monophasische P-Welle. (b) Das im
Klassifikationsverfahren B verwendete Phasenbild. Positive Phasen sind hell dargestellt,
negative Phasen dunkel.

dung von Quadraturpaaren Amplituden- und Phaseninformation der Signale zu
nutzen. Eine abschlieBende Bewertung dieser Methode bzw. deren Einbindung
in Routineanwendungen setzt allerdings noch weitere Untersuchungen voraus,
insbesondere die Erprobung an groBen Fallzahlen.
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