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Abstract

Cardiovascular diseases (CVDs) are the leading cause of high mortality rates in India

due to unhealthy lifestyles and lack of daily exercise. The continuous recording and

monitoring of 12-lead ECG data are highly required for the diagnosis of CVDs. A huge

volume of data is produced during the continuous recording of 12-lead ECG data from

the subject for arrhythmia monitoring in the intensive care unit (ICU). Therefore,

efficient methods for automated analysis of the huge volume of 12-lead ECG data

are required for the accurate detection of CVDs. This thesis work documents the

development of tensor domain machine learning approaches for automated detection

of different CVDs using longer duration 12-ECG recordings.

There are five major contributions. The first contribution is the multi-lead fusion

(MLF) algorithm for accurately detecting the QRS complex. The QRS complex is

dominant in the cardiac cycle or beat. Hence detection of the QRS complex is the first

step in automated ECG signal analysis algorithms. The second contribution proposes

a third-order tensor-based cardiac disease detection method. The 12-lead ECG beats

are decomposed into modes by multivariate projection-based fixed boundary empiri-

cal wavelet transform (MPFBEWT). Th 3D tensor formed contains the information

of lead, modes and samples. This 3D tensor is fed to a deep Convolutional neural

network (CNN) to classify various classes of cardiac diseases. This 3D tensor contains

the information of a beat only. For the patient-specific model, where complete patient

information can be processed, a higher-order tensor is required. The third contribu-

tion proposes a patient-specific fourth-order tensor-based approach for the detection of

Myocardial Infarction (MI). A fast and adaptive multivariate empirical mode decompo-

sition (FA-MVEMD) is used to decompose the 12-lead ECG data into the modes. A 4D
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tensor containing the information of lead, beat, mode and sample has been formulated.

The tensor domain feature extracted after multi-linear singular value decomposition

(MLSVD) is further classified by the KNN, SVM and stacked autoencoder-based deep

neural network (SAE-DNN). The proposed 4D tensor-based approach shows improved

performance over the existing method for MI detection. The fourth contribution of

this thesis proposes a fifth-order tensor base bundle branch block detection method

using multivariate fast-iterative filtering (MVFIF) decomposition method, continu-

ous wavelet transform (CWT) and Bi-LSTM based classifier. The fifth-order tensor

contains the information of the lead, beat, mode, frequency and sample. The fifth

and final contribution of this thesis proposes a projection-based multivariate empirical

Fourier decomposition (PMVEFD) technique for the decomposition of non-stationary

multi-channel signals. The Proposed PMVEFD technique is used to detect atrial fib-

rillation (AF) in 12-lead ECG signals. The chirplet transform (CT) is used for the

time-frequency-phase (TFP) analysis. A sixth-order tensor containing the information

of the lead, beat, mode, frequency, phase and sample is formulated. The tensor domain

features extracted after MLSVD are classified by the ensemble learning-based classifier

into healthy and AF patients.

In summary, the primary objective of this thesis is to propose an accurate framework

for cardiac abnormalities detection in 12-lead ECG using higher-order tensor-based

machine learning and signal processing techniques. This tensor-based method enables

the implementation of a patient-specific framework in which multiple signal-processing

techniques can be used to extract the maximal amount of information from a 12-lead

ECG recording of a patient. The framework based on higher-order tensors proposed

in this thesis may be applied to other non-stationary multichannel data.
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संक्षेप

कार्डि योवसै्कुलर रोग (सीवीडी) भारत में अस्वस्थ जीवनशलैी और दिन-प्रतिदिन की व्यायाम की कमी के कारण
उच्च मतृ्यु दरों का प्रमखु कारण हैं। 12-लीड ईसीजी डटेा के नियतं्रण और मॉनिटरिगं का निरंतर रिकॉर्डिंग करना
सीवीडी के निदान के लिए अत्यतं आवश्यक है। गहरे देखभाल इकाई (आईसीय)ू में अरिथ्मिया मॉनिटरिगं के लिए
प्रक्षिप्त होने वाले 12-लीड ईसीजी डटेा के नियतं्रण के दौरान बड़ी मात्रा में डटेा उत्पन्न होता है। इसलिए, सीवीडी के
सटीक पता लगाने के लिए 12-लीड ईसीजी डटेा की विस्ततृ विश्लेषण के लिए कुशल विधियाँ आवश्यक हैं। इस
थीसिस काम में लॉगं ड्यरेूशन 12-ईसीजी रिकॉर्डिंग का स्वचालित सीवीडी डिटेक्शन के लिए टेंसर डोमेन मशीन
लर्निंग दृष्टिकोण के विकास को दर्ज किया गया है।

पांच प्रमखु योगदान हैं. क्यआूरएस कॉम्प्लेक्स का सटीक पता लगाने के लिए पहला योगदान मल्टी-लीड फ़्यजू़न
(एमएलएफ) एल्गोरिदम है। क्यआूरएस कॉम्प्लेक्स हृदय चक्र या धड़कन में प्रमखु है। इसलिए क्यआूरएस
कॉम्प्लेक्स का पता लगाना स्वचालित ईसीजी सिग्नल विश्लेषण एल्गोरिदम में पहला कदम है। दसूरा योगदान
तीसरे क्रम के टेंसर-आधारित हृदय रोग का पता लगाने की विधि का प्रस्ताव करता है। 12-लीड ईसीजी बीट्स को
बहुभिन्नरूपी प्रके्षपण-आधारित निश्चित सीमा अनभुवजन्य तरंगिका परिवर्तन (एमपीएफबीईडब्ल्यटूी) द्वारा
मोड में विघटित किया जाता है। गठित 3डी टेंसर में लीड, मोड और नमनूों की जानकारी शामिल है। हृदय रोगों के
विभिन्न वर्गों को वर्गीकृत करने के लिए इस 3डी टेंसर को एक गहरे कन्वोल्यशूनल न्यरूल नेटवर्क (सीएनएन) में
फीड किया जाता है। इस 3डी टेंसर में केवल एक बीट की जानकारी होती है। रोगी-विशिष्ट मॉडल के लिए, जहां
सपंरू्ण रोगी जानकारी ससंाधित की जा सकती है, एक उच्च-क्रम वाले टेंसर की आवश्यकता होती है। तीसरा
योगदान मायोकार्डि यल इन्फ्रक्शन (एमआई) का पता लगाने के लिए रोगी-विशिष्ट चौथे-क्रम टेंसर-आधारित
दृष्टिकोण का प्रस्ताव करता है। 12-लीड ईसीजी डटेा को मोड में विघटित करने के लिए एक तजे़ और अनकूुली
बहुभिन्नरूपी अनभुवजन्य मोड अपघटन (एफए-एमवीईएमडी) का उपयोग किया जाता है। लीड, बीट, मोड और
सैंपल की जानकारी वाला एक 4डी टेंसर तयैार किया गया है। मल्टी-लीनियर सिगंलुर वलै्यू डिकंपोजिशन
(एमएलएसवीडी) के बाद निकाले गए टेंसर डोमेन फीचर को केएनएन, एसवीएम और स्टैक्ड
ऑटोएनकोडर-आधारित डीप न्यरूल नेटवर्क (एसएई-डीएनएन) द्वारा वर्गीकृत किया गया है। प्रस्तावित 4डी
टेंसर-आधारित दृष्टिकोण एमआई का पता लगाने के लिए मौजदूा पद्धति की तलुना में बेहतर प्रदर्शन दिखाता है।
इस थीसिस का चौथा योगदान मल्टीवेरिएट फास्ट-इटरेटिव फ़िल्टरिगं (एमवीएफआईएफ) अपघटन विधि, निरंतर
वेवलेट ट्रांसफॉर्म (सीडब्ल्यटूी) और बीआई-एलएसटीएम आधारित क्लासिफायरियर का उपयोग करके पांचवें क्रम
के टेंसर बेस बडंल शाखा ब्लॉक डिटेक्शन विधि का प्रस्ताव करता है। पांचवें क्रम के टेंसर में लीड, बीट, मोड,
फ़्रीक्वेंसी और सैंपल की जानकारी होती है। इस थीसिस का पांचवां और अतंिम योगदान गरै-स्थिर मल्टी-चनैल
सकेंतों के अपघटन के लिए एक प्रके्षपण-आधारित बहुभिन्नरूपी अनभुवजन्य फूरियर अपघटन (पीएमवीईएफडी)
तकनीक का प्रस्ताव करता है। प्रस्तावित पीएमवीईएफडी तकनीक का उपयोग 12-लीड ईसीजी सिग्नलों में
एट्रियल फाइब्रिलेशन (एएफ) का पता लगाने के लिए किया जाता है। चिरप्लेट ट्रांसफॉर्म (सीटी) का उपयोग
समय-आवतृ्ति-चरण (टीएफपी) विश्लेषण के लिए किया जाता है। लीड, बीट, मोड, फ़्रीक्वेंसी, चरण और नमनेू की
जानकारी वाला एक छठा क्रम वाला टेंसर तयैार किया जाता है। एमएलएसवीडी के बाद निकाले गए टेंसर डोमेन
फीचर्स को एन्सेम्बल लर्निंग-आधारित क्लासिफायर द्वारा स्वस्थ और एएफ रोगियों में वर्गीकृत किया गया है।

सकें्षप में, इस थीसिस का प्राथमिक उद्देश्य उच्च-क्रम टेंसर-आधारित मशीन लर्निंग और सिग्नल प्रोसेसिगं
तकनीकों का उपयोग करके 12-लीड ईसीजी में हृदय सबंधंी असामान्यताओं का पता लगाने के लिए एक सटीक
रूपरेखा का प्रस्ताव करना है। यह टेंसर-आधारित विधि एक रोगी-विशिष्ट ढांचे के कार्यान्वयन को सक्षम बनाती है
जिसमें एक रोगी की 12-लीड ईसीजी रिकॉर्डिंग से अधिकतम मात्रा में जानकारी निकालने के लिए कई
सिग्नल-प्रोसेसिगं तकनीकों का उपयोग किया जा सकता है। इस थीसिस में प्रस्तावित उच्च-क्रम टेंसर पर
आधारित रूपरेखा को अन्य गरै-स्थिर मल्टीचनैल डटेा पर लागू किया जा सकता है।
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