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Розділення джерел даних і вилучення цільових компонентів  
електрофізіологічних часових рядів на прикладі ЕКГ плода 

 
Електрофізіологічні часові ряди є ціннім джерелом інформації, але, час-

тіше за все, представлені миттєвими невідомими лінійними сумішами 

джерел. У цьому випадку постає задача виділення джерела необхідної 

інформації, відкидаючи інші, щоби виявити компоненти даних, що є ак-

туальним завданням при виділенні електрокардіограми (ЕКГ) плода з 

електрофізіологічних даних абдомінальної електрокардіограми матері. 

Запропонована послідовність обробки електрофізіологічних даних скла-

дається з чотирьох етапів: попередньої обробки даних, декореляції да-

них на основі аналізу основних компонент, застосуванні алгоритму роз-

ділення джерела з метою виділення цільових даних, скасуванні нецільо-

вих даних за допомогою узагальненого розкладання власних значень і 

аналізу періодичних компонентів. Практичну реалізацію послідовності 

обробки даних для виділення ЕКГ плода проведено із використанням за-

пису, який включає записи п’яти абдомінальних каналів та одного груд-

ного відведення, що відповідає ЕКГ жінки. Результат середньоквадра-

тичної помилки та співвідношення сигнал/шум показує, що представле-

ний підхід придатний для виділення серцебиття плода та подальшого 

аналізу ЕКГ плода з даних абдомінальних каналів. 

Ключові слова: розділення джерел даних, сліпе розділення джерел, ме-

тод головних компонент, аналіз періодичних компонентів. 

 

Вступ 

Електрофізіологічні часові ряди є результатом вимірювання магнітних полів і 

електричних потенціалів, які виробляються активними джерелами струму в організ-

мі людини і можуть бути змодельовані як миттєві невідомі лінійні суміші джерел. 

Електрофізіологічні часові ряди можуть бути результатом декількох просторово різ-

них джерел, що виходять з різних органів, таких як серце, мозок і м’язи. Зазвичай 

ряд просторово різних джерел, які пов’язані з органом, корелюють у часі. Задача 

аналізу фізіологічних даних часто полягає у тому, щоб вибрати одне джерело для  
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вивчення, відкидаючи інші, або подавити сильний сигнал для того, щоби виявити 

компоненти більш слабких сигналів, які представляють інтерес. Як правило, до за-

дачі розділення джерел підходять із набором змішаних електрофізіологічних рядів, 

записаних набором електродів, і попередньою інформацією щодо фізичної ситуації, 

в якій ці дані отримані. Залежно від умов, ця інформація може бути обмеженою або 

надзвичайно детальною.  

Розділення електрофізіологічних часових рядів широко використовується для 

видалення артефактів нецільових часових рядів, як це показано в дослідженні [1]. 

Автори запропонували підхід на основі вейвлет-трансформації для видалення арте-

фактів електрофізіологічної м’язової і серцевої активності в електрофізіологічних 

часових рядах електроенцефалограми. Технології розділення джерел також широко 

використовуються для видалення артефактів з ЕКГ [2] або виділення компонентів 

передсердної діяльності в часових рядах ЕКГ [3].  

Незалежно від специфіки попередніх знань, часто зустрічаються випадки, 

коли існує недостатньо інформації, з якої можна вивести унікальне рішення. Це обу-

мовлює той факт, що на практиці для розділення джерел інформації і виділення ці-

льових даних може застосовуватися декілька методів, іноді послідовно. Зокрема, це 

стосується розділення електрофізіологічних даних з поверхні черевної порожнини 

вагітної жінки (аЕКГ), використовуючи відведення материнської ЕКГ (мЕКГ), для 

виділення електрокардіограми плоду (пЕКГ).  

Відстеження серцевої діяльності плода та дослідження благополуччя є важ-

ливою частиною допологового догляду. Клінічний моніторинг плода, який заснова-

ний на пЕКГ показує, що більшість серцевих вад, а також дефіцит кисню, певним 

чином проявляються в морфології ЕКГ плода. У цьому сенсі електрокардіографію 

можна розглядати як одне із найбільш важливих джерел інформації щодо стану 

плода під час вагітності та пологів з високою прогностичною цінністю. Вилучення 

пЕКГ ускладнює той факт, що серце плода є відносно невеликим джерелом порів-

няно з організмом матері. Зокрема, активність мЕКГ, яка реєструється на поверхні 

черевної порожнини, приблизно в 2–10 разів перевищує активність пЕКГ [4], що 

також ускладнює вилучення пЕКГ. Крім того, абдомінальний сигнал включає не 

тільки мЕКГ і слабкі сигнали пЕКГ, але й інші сигнали, такі як материнське ди-

хання, електрогістерограма (ЕГГ), перешкоди лінії електропередач та інші шуми, 

які надходять, в основному, від м’язової активності матері. Таким чином, подав-

лення мЕКГ при збереженні діагностично цінних компонентів пЕКГ є найбільш важ-

ливим етапом виділення пЕКГ із абдомінального сигналу матері [5]. Також, беручи 

до уваги розвиток технологій інтернету речей, які вимагають нових, менш обчис-

лювально-затратних, але точних методів, задача удосконалення методів розділення 

джерел даних і виділення ЕКГ плода є актуальним завданням.  

 

Постановка задачі 

У переважній більшості випадків неінвазивну пЕКГ отримують на багатока-

нальних приладах шляхом оцінки незалежних джерел біоелектричної активності 

серця плода [6]. Під час розділення електрофізіологічних даних передбачається, що 

джерела статистично некорельовані між собою, та відома суміш цих сигналів [7]. У 

багатьох практичних застосуваннях для багатоканального виділення пЕКГ викори-

стовується сліпе розділення джерел (BSS) та його варіації, такі як BSS з відведен-
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ням (BSSR) [8] тощо, які базуються на методі незалежних компонент (англ. Inde-

pendent Component Analysis (ICA)) [9], що вимагає використання статистики ви-

щого порядку. Однак у деяких випадках методи статистики вищого порядку не доз-

воляють виконати розділення. Альтернативним підходом до розділення джерел є 

статистика другого порядку. Методи, що засновані на статистиці другого порядку, 

включають декомпозицію сингулярного значення (англ. Singular Value Decomposi-

tion (SVD)) [10], метод головних компонент (англ. Principal Component Analysis 

(PCA)) [11], аналіз періодичних компонентів (πCA) [12] тощо. З метою розділення 

джерел також застосовуються такі методи як поліноміальна декомпозиція власних 

значень (англ. Polynomial Eigenvalue Decomposition (PEVD)) [13], узагальнена де-

композиція власних значень (англ. Generalized Eigenvalue Decomposition (GEVD)) 

[14], нечітка кластеризація c-середніх [15], перетворення Гільберта Хуанга [16] та 

інші.  

ICA можна розглядати як базову методику, яка є широковживаним неадаптив-

ним методом виділення пЕКГ. Існує багато модифікацій техніки ICA, включаючи 

швидкий алгоритм ICA (FastICA) [17], алгоритм сумісної наближеної діагоналізації 

власних матриць (англ. Joint Approximate Diagonalization of Eigen (JADE)) [18]. Ви-

користання методу РСА для перетворення даних на нову ортогональну систему ко-

ординат дає змогу знаходити найбільш значущі вектори, і ця операція підвищує ін-

терпретацію, мінімізуючи втрату інформації [19]. Метод розкладання власних зна-

чень поліноміальної матриці є розширенням методу декомпозиції власних значень 

(англ. Eigenvalue Decomposition (EVD)) у випадку пара-ермітової матриці. Він пред-

ставляє поліноміально (або згортково) змішані сигнали у формі діагональної мат-

риці. Це перетворення забезпечує як покращену ідентифікацію сигналу та шуму, 

так і сильну декореляцію. 

Проведений аналіз методів подавлення мЕКГ показав, що більш точні резуль-

тати отримують переважно із використанням гібридних неадаптивних методів [20, 

21], ICA та проективної фільтрації [22]. Ефективність методів сильно залежить від 

завдань, для вирішення яких вони застосовуються (фільтрація, кореляція, перетво-

рення, розділення тощо), що також пояснює перевагу гібридних методів. У багатьох 

випадках для попередньої обробки використовуються неадаптивні методи, а пода-

льший аналіз виконується за допомогою адаптивних алгоритмів. Застосування неа-

даптивних методів дозволяє частково відокремити вихідні компоненти та полег-

шити пошук для адаптивної системи.  

Метою дослідження є розробка послідовності обробки електрофізіологіч-

них даних з метою розділення джерел даних і вилучення цільових компонентів 

електрофізіологічних часових рядів, які в даному дослідженні представлені ЕКГ 

плода.  

Проведений аналіз методів розділення джерел даних дозволив виділити їхні 

переваги та сформувати послідовність обробки електрофізіологічних даних, яка 

включає застосування наступних методів: PCA для визначення кореляції між дже-

релами, JADE для сліпого розділення сигналу, GEVD і πCA для розділення мЕКГ і 

пЕКГ. пЕКГ представляє собою цільові дані, а мЕКГ відповідно нецільові дані.  
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Методологічні аспекти передобробки та вилучення цільових  
компонентів зі змішаних фізіологічних даних 

Вилучення компонентів цільових даних зі змішаних даних фізіологічних сис-

тем організму є важливим етапом попередньої обробки та вилучення вхідної інфор-

мації для її подальшого аналізу.  

Модель змішаних даних фізіологічних систем організму можна представити 

таким чином [23]: 

 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

m m f f v
x t H s t H s t H v t n t= + + + , (1)

 

де x(t) ∈ ℝN позначає N-канальні вимірювання; sm(t) ∈ ℝM описує дані нецільової сис-

теми; sf (t) ∈ ℝL є компонентами фізіологічних даних цільової системи; v(t) ∈ ℝK та 

n(t) ∈ ℝN  позначають корельований (низького рангу) шум і некорельований (пов-

ного рангу) шум відповідно; матриці Hm ∈ ℝN×M і Hf ∈ ℝN×L описують дані, що отри-

мані від набору електродів, які фіксують фізіологічні дані. Рівняння (1) в компакт-

ному вигляді можна представити як  

 

( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( )

m

m f v f

v

s t

x t H H H s t n t Hs t n t

s t

 
  = + = +   
  

, (2)  

де матриця H ∈ ℝN×(M×L×K) є загальною матрицею змішування через джерела, а 

s(t) ∈ ℝM×L×K представляє всі джерела та структурний шум разом. Коли загальна ма-

триця змішування H є несингулярною, а кількість контрольованих каналів N дорів-

нює або перевищує ефективну кількість M, L, K джерел, тобто ( )N M L K + + , 

спостережувану суміш можна розглядати як таку, що можна визначити або перевиз-

начити. Таким чином, ( )
m

s t , ( )
f

s t  і ( )v t  розглядаються як групи взаємно незалеж-

них джерел з деякими внутрішніми кореляціями. 

Послідовність обробки електрофізіологічних даних узагальнено на рис. 1, а 

ключові елементи детально описано нижче. У загальному вигляді процедура скла-

дається з чотирьох етапів: 1) попередня обробка сигналу; 2) виявлення апріорних 

характерних компонентів фізіологічних даних нецільової системи; 3) розділення 

джерел; 4) скасування даних нецільової системи. Попередня обробка включає усу-

нення блукання базової лінії і видалення високочастотного шуму за допомогою фі-

льтра низьких частот другого порядку з нульовою фазою. На другому етапі засто-

совується декореляція на основі аналізу основних компонент PCA. Виявлення апрі-

орних характерних компонентів нецільових даних відбувається на кожному попе-

редньо відфільтрованому каналі, включно з каналом, який оброблено із викорис-

танням PCA. 

За уваги до виділених з використанням РСА-компонентів, один із каналів ви-

бирається як еталонний компонент нецільових даних. На третьому етапі виконує-

ться алгоритм розділення джерела з метою виділення цільових даних. На четвер-

тому етапі канали нецільових даних скасовуються за допомогою узагальненого роз-

кладання власних значень і аналізу періодичних компонентів. Таким чином, вилу-
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чаються компоненти цільових даних зі змішаних даних. Далі всі етапи розглянуто 

детальніше.  

 

 
 

Рис. 1. Послідовність обробки даних змішаного джерела електрофізіологічних даних  

для виділення компонентів цільових даних пЕКГ 

 

Попередня обробка  

Досліджувані електрофізіологічні дані часових рядів включають три типи да-

них: 1) суміш низькоамплітудного сигналу цільової системи разом із компонентами 

фізіологічних даних нецільової системи; 2) високоамплітудне блукання базової лі-

нії; 3) шум. Етап попередньої обробки включає методи усунення низькочастотного 

(нижче 0,05 Гц) блукання базової лінії і видалення високочастотного (вище 50 Гц) 

шуму з кожного каналу. Для цього використовується фільтр низьких частот нульо-

вої фази другого порядку. 

 

Виявлення компонентів фізіологічних даних нецільової системи  

Аналіз головних компонентів допомагає отримати компонент нецільових фі-

зіологічних даних для виявлення притаманних їм особливостей. Виявлення компо-

нент виконується як для попередньо відфільтрованих каналів, так і для каналу після 

трансформації PCA. У результаті один із каналів фізіологічних даних вибирається 

як еталонний канал фізіологічних даних нецільової системи. 

 

Розділення джерел  

Розділення джерел здійснюється на загальних фізіологічних даних для виді-

лення цільових фізіологічних даних. Стосовно моделі даних (1), цей крок передба-

чає конкретне відділення цільових фізіологічних даних від структурованого шуму 

v(t). Згідно із попереднім аналізом сліпе розділення джерел можна використовувати 

з метою урахування переваги міжканальної просторової кореляції джерел цільових 

фізіологічних даних, дещо покращуючи якість цільових фізіологічних даних перед 

виявленням його компонентів. А саме, використовується алгоритм JADE [24]. Кіль-

кість виділених компонентів дорівнює загальній кількості каналів електрофізіоло-

гічних даних. 

Слід також зазначити, що через особливості реалізації алгоритму сліпого роз-

ділення джерел порядок передбачуваних джерел не може бути гарантованим. Це 
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вимагає додаткового візуального огляду кожного каналу цільових фізіологічних да-

них після застосування JADE. 

 

Скасування компонентів нецільових даних 

У той час як нецільові фізіологічні дані вважаються основним джерелом пе-

решкод для цільових фізіологічних даних, ітеративна декомпозиція підпростору за-

стосовується для усунення компонентів нецільових фізіологічних даних із записів. 

За основу використано підхід, який запропоновано в [25], модифікований наступ-

ним чином. 

По-перше, проводиться узагальнена декомпозиція власних значень (GEVD), 

щоби вирішити проблему з розділенням джерела. GEVD-пари матриць (A, B) узага-

льненого власного значення (англ. Generalized Eigenvalue (GEV)) однієї матриці та 

створює нові матриці W і D таким чином, що 

 
T T

,W AW D W BW I= = , (3)
 

де A, B, D, W, I ∈ ℝN×N та A, B є початковими симетричними матрицями, які потріб-

но діагоналізувати; D позначає узагальнену діагональну матрицю власних значень, 

що відповідають узагальненому власному значенню W з набором дійсних власних 

значень, відсортованих у порядку зростання по його діагоналі; I є матрицею тотож-

ності. 

Використовуючи GEVD, пара матриць обчислюється для всього набору да-

них. Ефективність лінійного розкладання за допомогою GEVD залежить від вико-

ристання попередньої інформації підпростору сигналу та шуму, зібраної у парах 

матриць A та B. 

Далі до нових матричних пар застосовується лінійний поділ джерела на πCA 

[26]. Періодичний компонентний аналіз використовує концепцію фаз фізіологічних 

даних для послідовної зміни ритму даних на контрольований ритм. Алгоритм об-

числює проміжок часу t , для якого дані ( )x t  максимально корелюють з ( )x t t− . 

πCA цілком сумісна з псевдоперіодичною структурою, що лежить в основі фізіоло-

гічних даних і може бути оцінена за допомогою функції вартості таким чином: 

 

 
 

T T T

TT T

( ) ( )
( )

( ) ( )

t t

xt

W E x t x t W W C W
J W

W C WW E x t x t W


−

= = , (4)

 

де τt позначає цікавий проміжок часу для відповідних фізіологічних даних, відно-

ситься до лагованої коваріаційної матриці, обчисленої за проміжок часу τt, і W є 

матрицею, що отримана в результаті GEVD діагоналізованих матриць Cx та Cτ. 

Метод повторно застосовує послідовність лінійної декомпозиції для автоном-

ного розділення підмножин нецільових фізіологічних даних і цільових фізіологіч-

них даних з наступним видаленням шуму для подавлення компонентів нецільових 

фізіологічних даних і, нарешті, фоновою проекцією вимкнених елементів у простір 

вхідних даних. Це ітераційна процедура, яка повторює процес, поки більшість ком-

понентів нецільових фізіологічних даних не буде видалено з цільових фізіологічних 

даних. У цьому відношенні стадія попередньої обробки, на якій виконується просте 

виявлення компонентів нецільових фізіологічних даних, дозволяє виявити ці 
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компоненти. Ця інформація використовується для скасування нецільового фізіоло-

гічного сигналу, яке відбувається шляхом дрібного розділення та сортування ком-

понентів нецільових і цільових даних, сформованих за уваги до ступеня подібності 

їхніх періодичних властивостей і частоти нецільових фізіологічних даних. 

 

Застосування послідовності обробки даних для виділення ЕКГ плода  

Практичну реалізацію послідовності обробки даних для виділення пЕКГ про-

ведено з використанням даних [27] з PhysioNet [28]. Кожен запис включає записи 

чотирьох або п’яти абдомінальних каналів — ЕКГ черевної порожнини (aЕКГ) та 

одного торакального відведення, що відповідає мЕКГ. Для практичної реалізації ви-

користано дані одного запису з вищевказаної бази даних. 

Етап попередньої обробки проводився за допомогою фільтра низьких частот 

нульової фази другого порядку. Фільтр видаляє дані з блукання базової лінії і гра-

ничних значень високої частоти, що дорівнюють 50 і 60 Гц. Параметри попередньої 

обробки визначені таким чином, щоби видалити більшу частину шуму, зберігаючи 

елементи комплексів QRS плода та матері. Обробка сигналу за допомогою фільтра 

низьких частот дозволяє відфільтрувати потенціали постійного струму, які викли-

кають блукання базової лінії. 

На наступному етапі аналіз головних компонентів (PCA) застосовано для ви-

явлення апріорних компонент мЕКГ, тобто R-піка. В даному випадку PCA викорис-

тано для попередньої обробки даних перед вилученням незалежних компонентів за 

допомогою JADE. Далі мЕКГ використовується для сліпого розділення джерела за 

допомогою алгоритму JADE. На основі результатів розділення джерела обрано ка-

нал для виділення пЕКГ, а також канал для більш точного виділення мЕКГ. Після 

скасування мЕКГ сигнали підлягають декомпозиції GEVD і періодичному компо-

нентному аналізу для виділення пЕКГ.  

Висхідні дані та результат застосування послідовності обробки даних, остан-

нім етапом якої є аналіз періодичних компонент, представлено на рис. 2,а і рис. 2,б 

відповідно. Виділені періодичні компоненти пЕКГ відповідають першому каналу, 

який представлено на рис. 2,б). 

Результат застосування послідовності обробки даних для виділення пЕКГ оці-

нено із використанням середньоквадратичної помилки MSE у дБ для загальної оцін-

ки виділеного пЕКГ у 5 відведеннях використаного запису представлено в таблиці. 

 
Оцінка виділення пЕКГ із використанням середньоквадратичної помилки 

Критерій Канал 1 Канал 2 Канал 3 Канал 4 Канал 5 

MSE 35,85 36,28 36,5 38,67 40,69 

  

MSE дозволяє відстежувати якість очищення оригінального запису для виді-

леної пЕКГ. Отриманий результат свідчить про значне покращення запису після по-

передньої обробки та аналізу записів ЕКГ. 

Результат співвідношення сигнал/шум SNR для виділеної пЕКГ, комплексу 

QRS, зубця Р, зубця Т представлений на рис. 3, де вісь х описує рівень шуму, а вісь 

у — канали ЕКГ. 
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а) 

 

 
б) 

 

Рис. 2. Виділення пЕКГ: а) висхідні дані; б) результат застосування послідовності обробки даних 

 

 
 

Рис. 3. Результат SNR для запису в цілому та його окремих морфологічних компонентів 



Розділення джерел даних і вилучення цільових компонентів  

електрофізіологічних часових рядів на прикладі ЕКГ плода 

ISSN 1560-9189 Реєстрація, зберігання і обробка даних, 2023, Т. 25, № 1  51 

Візуалізація результатів показує, що рівень SNR для виділеної пЕКГ різний 

для різних морфологічних елементів і каналів. Наприклад, SNR є найнижчим для Р-

хвилі. Це свідчить про те, що Р-хвиля є найбільш зашумленим елементом пЕКГ і, 

отже, є найбільшою проблемою для вилучення. QRS-комплекс менш шумний і, 

отже, найлегше виділяється. Загалом людське око не може розпізнавати серцебиття 

плода, коли SNR нижчий ніж –15 дБ. Проведена практична реалізація показує помір-

ний SNR для виділеної пЕКГ, що є прийнятною для подальшого аналізу. 

 

Висновки  

Представлено послідовність методів обробки електрофізіологічних даних для 

розділення джерел даних і вилучення цільових компонентів електрофізіологічних 

часових рядів, зокрема, для виділення ЕКГ плода з даних абдомінальної ЕКГ матері.  

Реалізація запропонованої послідовності дозволила: 

— усунити низькочастотне блукання базової лінії, видалити високочастотний 

шум з кожного каналу запису на етапі проведення попередньої обробки запису аб-

домінальної ЕКГ; 

— визначити кореляцію між джерелами даних у змішаному джерелі шляхом 

застосування PCA; 

— провести сліпе розділення джерела, узагальнену декомпозицію власних 

значень і періодичний компонентний аналіз, що дозволило скасувати материнську 

ЕКГ, та виділити ЕКГ плода.   

Результат середньоквадратичної помилки та співвідношення сигнал/шум по-

казує, що представлений підхід придатний для виділення серцебиття плода та по-

дальшого аналізу ЕКГ плода з даних абдомінальних каналів.  

На відміну від традиційних підходів до вирішення задачі розділення джерел 

даних і вилучення цільових компонентів електрофізіологічних часових рядів ЕКГ 

плода представлений підхід включає запропоновану послідовність наступних ме-

тодів: аналіз основних компонент, сліпе розділення джерела, узагальнену декомпо-

зицію власних значень і періодичний компонентний аналіз. Перевагою запропоно-

ваної послідовності є низька обчислювальна складність поряд з результатами серед-

ньоквадратичної помилки та співвідношення сигнал/шум виділеної ЕКГ плода, по-

рівнянними з традиційними підходами, що робить можливим реалізацію запропо-

нованої послідовності на основі пристроїв інтернету речей для віддаленого моніто-

рингу серцебиття плода.    
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