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ABSTRAKT

Prace se zabyva vinkovou transformaci a moznostmi jejiho vyuziti pro odstranéni sva-
lového ruseni z EKG signald. V prvni Casti prace jsou popsany zakladni vlastnosti EKG
signalu, nejCastéjsi typy ruseni a zakladni typy vinkové transformace, pouzivané pro fil-
traci signall. V dalSich Castech je popsan postup pri navrhu vinkového filtru EKG signalu
a nasledné je popsano nejvhodnéjsi nastaveni filtru. Nakonec jsou vysledky filtrace zhod-
noceny na zakladé zlepseni SNR signélu a tyto vysledky jsou porovnany s vysledky jinych
autord.

KLICOVA SLOVA

EKG signal, filtrace EKG signalu, svalové ruseni, vinkova transformace, linearnf filtrace,
prahovani, standardni databaze CSE

ABSTRACT

The work deals with wavelet transfom and its possibilities of using it for elimination
muscle noise from ECG signals. The first part of this thesis describes basic properties
of ECG signal, the most common types of noise and describes basic types of wavelet
transform, which are used for filtering the signals. Others parts describe a process of ECG
signals wavelet filter design and afterwards the most appropriate setting are described.
Finally results of filtration are evaluated, based on improved SNR, and compared with
other author’s results.
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UVOD

Elektrokardiografie (EKG) jako diagnostickd metoda patii mezi zdkladni kardiolo-
gickd vysetteni. Diky své jednoduchosti a velké vypovédni hodnoté je tato metoda
mezi lékati velmi oblibena a ¢asto pouzivana. Je mozné ji pouzit jak samostatné, tak
v kombinaci s jinymi diagnostickymi metodami nebo modernimi zobrazovacimi me-
todami, jako napt. pocitacovou tomografii CT, magnetickou rezonanci NMR nebo
pozitronovou emisni tomografii PET.

Snimani EKG zdznamu byva komplikovdno Sumem, coz znacné snizuje vypovédni
hodnotu EKG signalu a komplikuje jeho dalsi zpracovani. Nejéastéjsimi typy ruseni
jsou: drift izolinie, sitové ruseni (brum) a svalové ruseni (myopotencialy).

V praci jsou zminény dvé moznosti filtrace EKG zaznami, a to filtrace pomoci
linearnich filtrti a pomoci vinkové transformace. Zatimco linearni filtry jsou vhodné
pro odstranéni tzkopasmového sitového ruseni a kolisani isolinie, potlaceni myopo-
tenciali témito typy filtrti neni dostatecné ucinné. Jako alternativa k pouziti linear-
nich filtrt pro filtraci myopotencialti se nabizi pravé pouziti vinkového filtru.

V této préci se zaméruji na filtraci EKG signalu pomoci vinkovych filtri. V kapi-
tole [3| je rozebrana problematika ndvrhu vlnkového filtru (rozklad signalu vinkovou
transformaci, prahovani koeficientti a rekonstrukce signalu), v kapitole [4] je popsan
postup pri hledani nejvhodnéjsich parametru filtrace a v kapitole [5| jsou nasledné
zhodnoceny vysledky filtrace, véetné jejich porovnani s vysledky linearniho filtru a

s vysledky jinych autort vinkovych filtri.



1 ELEKTRICKA AKTIVITA SRDCE, EKG

Jako kazdd svalova tkan je i srde¢ni svalovina (myokard) inervovana elektrickymi
vzruchy. Ty ale nevznikaji v centrdlni nervové soustaveé jako v pripadé kosterniho
nebo hladkého svalstva, ale jsou generovany primo v srdei [15].

Vznik a vedeni elektrickych vzruchti v srdci obstardva tzv. pfevodni soustava
srdce, ktera je tvorena bumnkami, schopnymi spontanné vytvaret akéni potencial
(schopnost automacie) a tento vzruch poté rychle vést k pracovnim bunkam myo-
kardu. Vzruchy vznikaji u zdravého jedince v sinoatridlnim uzliku, lokalizovaném
systému srdec¢niho k pracovnim bunkam myokardu. Takto jsou v ruznych casech
od vzniku akéniho potencidlu inervovany riizné ¢asti srdce a pri spravné funkci pre-

vodniho systému je tak zajiSténa synchronizovand ¢innost srdce [§][15].

1.1 Elektrokardiografie

Diky tomu, ze se elektrické potencidly bez vyrazného ttlumu $iti i mimo srdce, mu-
zeme tyto potencidly méfit neinvazivné, pomoci elektrod, z povrchu téla. Na tomto
principu je zalozena vyznamné diagnosticka metoda — elektrokardiografie EKG. Mé-
reni EKG se provadi pristrojem zvanym elektrokardiograf, jehoz vystupem je elek-
trokardiogram — zdznam sumarniho elektrického potencidlu v case. Krivka EKG
je tedy sumarnim potencidlem, ktery je vysledkem akcénich potencidli jednotlivych
svalovych vlaken myokardu [15][20].

Normalni EKG zaznam jedné srdecni revoluce se skldada z vin a kmitt, které maji
charakteristicky tvar a trvani. Typicky EKG zadznam jedné srdec¢ni revoluce schema-
ticky zobrazuje obr. [I.1} Rozlisujeme na ném vinu P, QRS komplex a vinu T, pficemz
kazd4 z nich se vaze k uréitému déji v rdmeci srdeéni revoluce. Cést elektrokardio-
gramu, kde neni pritomna zddna vina nebo kmit, se oznacuje jako izoelektricka linie
(izolinie) [12][15].

Vlna P je zptisobena depolarizaci sini a predchazi komplexu QRS. Je to vétsinou
kladna vlna, s amplitudou do 0,25 mV a trvanim do 110 ms. Spektrum P viny je
nizkofrekvenc¢ni, nepfesahuje 10 Hz [I][16].

Po vIné P nasleduje komplex kmiti QRS, ktery se vaze na depolarizaci komor.
Kmit Q je prvni negativni kmit, kmit R je vzdy pozitivni kmit a kmit S je negativni
kmit, nasledujici po pozitivnim. Velikost QRS komplexu se v jednotlivych svodech
list a v normalnim zdznamu dosahuje maximalné hodnoty 2 — 3 mV. Délka QRS
komplexu je vyznamnym diagnostickym ukazatelem a neméla by presahovat 110

ms. Spektralni maximum QRS komplexu se nachézi v intervalu od 15 do 20 Hz a
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Obr. 1.1: EKG ktivka

vétsina energie QRS komplexu se nachazi v intervalu do 35 — 40 Hz. Komplex QRS
tak urc¢uje i maximalni kmito¢tovy rozsah uzitecného signdlu EKG [1][9] [16].

Vina T je vzdy pozitivni vina a je dana repolarizaci komor, tj. postupnym navra-
tem ke klidovému, polarizovanému stavu membran svalovych bunék. Amplituda viny
T dosahuje 1/8 — 2/3 amplitudy kmitu R. Spektrum viny T, stejné jako v pripadé
viny P, nepfesahuje kmitocet 10 Hz [12][16].

Kromé vin a kmit na kiivee EKG rozeznivame také tseky a intervaly. Useky
jsou casti krivky EKG mezi koncem predchézejici viny nebo kmitu a zac¢atkem né-
sledujici viny nebo kmitu (segment PQ a ST). Interval je Cas, vyjadiujici vzdélenost
mezi ¢astmi elektrokardiogramu, kterd zahrnuje nékterou vinu nebo kmit (napr. in-
terval PQ, QT, RR). Vlastnosti segmentt i intervalu jsou, stejné jako vlastnosti

jednotlivych vln nebo kmitt, velmi dulezité pro vyhodnoceni EKG zaznamu [12].
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1.2 Ruseni EKG signalu

Sniméni signalu EKG z povrchu téla pomoci elektrod je ¢asto komplikovano sumem.
Ten muze byt bud technického ptivodu nebo biologického ptivodu a z hlediska sitky
frekvencniho pasma pak navic rozlisujeme rusivé signaly na tizkopasmové a Siroko-
pasmové. Nejcastéjsimi typy sSumi, které postihuji zaznam EKG, jsou tzkopasmové
kolisdni nulové izolinie (drift) a sitové ruseni (brum), a dédle Sirokopasmové svalové
ruseni (myopotencidly). Vsechny tyto sumy znacné znehodnocuji signal pro dalsi
zpracovani, a je tedy tfeba tyto rusivé signaly odfiltrovat [12][16].

Kolisani izolinie (viz obr. , vznika vlivem dychani nebo jiného pohybu pa-
cienta. Dalsi pri¢inou tohoto Sumu miize byt poceni pacienta nebo Spatny kontakt
elektrody a pokozky, coz zpusobuje zmény impedance a nasledné zménu potencidlu
elektrody. Spektrum driftu obsahuje jen velmi nizké frekvence (cca do 1,5 Hz), které
se neprolinaji se spektrem uzitecného signalu, a je mozné je tedy filtrovat linearni
horni propusti [16].

1500
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_500 I I I I I I I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

n[-]

Obr. 1.2: Drift izolinie EKG signélu

Castym typem ruseni je také sitové ruseni (brum) — viz obr. . Brum ma4 nejvétsi
vykon na frekvenci 50 Hz, ale objevuji se také jeho vyssi harmonické frekvence. Toto
ruseni se Tesi tzkopdsmovou zadrzi. Ta by méla zadrzovat co nejuzsi frekvencéni
pasmo kolem frekvence 50 Hz, protoze potlacenim ostatnich frekvenci z okoli 50 Hz
by byla potlacena znacna cast frekvenci uzitecného signalu, zejména frekvence QRS
komplexu. Vyssi harmonické frekvence sitového ruseni je mozné filtrovat linearni
dolni propusti, jelikoz spektrum uzite¢ného EKG signalu se vétsinou neprekryva
s takto vysokymi frekvencemi sumu [I7].

Nejkomplikovanéjsi je filtrace svalového ruseni (myopotenciali) — viz obr. .
Svalové ruseni vznika pri kontrakci kosternich svali pobliz méricich elektrod, a to
predevsim pri zatézovém méreni EKG, u EKG malych déti a pri tzv. Holterov-
ském snimani EKG. Svalové ruseni ma velmi Siroké spektrum, zac¢inajici na 20 Hz,

které se znacné prekryva se spektrem uzitecného signalu, zejména se spektrem QRS

12
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Obr. 1.3: EKG signél zaruseny sitovym rusenim

komplexu. Vzhledem k této vlastnosti neni mozné pouzit k odfiltrovani jednoduchy
linedrni filtr (doslo by ke snizeni amplitud QRS komplexu a k jeho deformaci) a je
tieba volit jiné metody filtrace [16][19].

300 - . . .

200

100

U [uv]

-100 n

~200 -

=300} .

-400 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
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2 VLNKOVA TRANSFORMACE

2.1 VlInkova transformace spojitého signalu

Vinkova transformace je ¢asové-frekvencni rozklad signalu, coz je jeji hlavni vyhoda
oproti Fourierové transformaci, kterda umoznuje pouze frekvencni rozklad signélu.

Pro spojity signal je definovana jako

y(a,b) = \}5_70 () ¥ (t - b) dt, (2.1)

kde z(t) je rozklddany signdl a 1*(t) je funkce — tzv. komplexni matefska vinka.

Parametr a je dilatace vinky, urcujici frekvenéni spektrum vinky. S rostouci hodno-
tou parametru a se nepfimo umérné zuzuje spektrum vilnky a jeji sttedni kmitocet
se nepfimo umeérné posouva k nizsim frekvencim. Parametr b je posun vinky v case
[10].

Vinkova transformace je tedy podle korelace signalu s materskou vinkou,
jejimz vysledkem je obecné nekoneénd mnozina koeficienti y(a,b), nerovnomérné
rozlozenych v casové-frekvencni roviné. Tyto koeficienty udévaji podobnost vinky
s rozklddanym signdlem a jsou zavislé na jiz zminéné dilataci a posunuti v ¢ase [10].

Parametry vinkové transformace mohou byt spojité proménné, jedna se pak
o spojitou vlnkovou transformaci (CWT - Continuous Wavelet Transform), a nebo
mohou nabyvat diskrétnich hodnot v ptipadé diskrétni vinkové transformace (DWT
- Discrete Wavelet Transform) [7].

Konkrétnim pripadem diskrétni vinkové transformace je tzv. dyadicka DW'T s pa-
rametry a = 2™ a b = 2™kT, kde T' > 0 a koeficienty £ a m jsou celociselné,
pricemz m > 0. Parametr m reprezentuje kmitoc¢tové méritko a parametr k casové
meéritko. Rozklad signalu pomoci dyadické DWT lze realizovat pomoci banky line-
arnich spojitych oktdvovych filtri s impulsnimi charakteristikami h,, (¢). Dyadickou
DWT vyjadiuje (2.2)) [10]:

y(m, k) = / 2(P) o (27K T — 7)dr = / hon(T)2(27KT — TYdr.  (2.2)

— 00

2.2 Vlinkova transformace s diskrétnim céasem

Vinkovou transformaci je mozno aplikovat také na diskrétni signaly. Jedna se pak

o vinkovou transformaci s diskrétnim ¢asem (DTW'T - Discrete-Time Wavelet Trans-
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form), kterd je definovdna analogicky k (2.2):

[e o]

Yn(n) = Y 2(D)hn(2™n —i) = Y hyp(d)z(2™n — ). (2.3)
DTWT miuze byt realizovdna bankou diskrétnich oktévovych filtria (viz obr. [2.1))
s impulsnimi charakteristikami h,,(n). Koeficient m zde nabyva hodnot 1,2,..., M,
kde M je tzv. stupen rozkladu, podle kterého bude signal rozlozen do M + 1 frek-

vencnich pasem [10].

X(n) y,(n)
———¥ HE@ —|2 —»

——» Hz) —» 4 —>

——» H2) —>» |8 —>

- » H2) | —>» |8 —

Obr. 2.1: Schéma DTWT, realizované bankou oktavovych filtra [10]

Jednotlivé vzorky vystupniho diskrétniho signdlu predstavuji koeficienty dya-
dické DTWT a jejich celkovy pocet (ve vsech frekvenénich pasmech) je shodny
s poctem vzorki vstupniho signdlu z(n). To je zpusobeno podvzorkovanim, ke kte-
rému dochazi pri transformaci, kdy vzorkovaci frekvence signélu y,,(n) na vystupu
m-tého filtru je 2™-krat nizsi nez vzorkovaci frekvence vstupniho signélu z(n). Po-
cet koeficientti yp.1, odpovidajicich nejnizsimu frekvenénimu pasmu, je stejny jako
pocet koeficient yy, [10].

Dalsim zptisobem, jak realizovat DTW'T, je pouziti zrcadlovych filtrta. Vstupni
signal vstupuje do dvojice filtrii — horni a dolni propusti, jejichz modulové charakte-
ristiky jsou navzajem symetrické okolo w,,, /4 a pokryvaji tedy cely rozsah uzite¢nych
frekvenci. Vystupem horni propusti je podvzorkovany signal (koeficienty transfor-
mace), stejné jako v pripadé pouziti banky filtri. Naopak vystup dolni propusti,
ktery je taktéz podvzorkovan, vstupuje rekurzivné opét do stejné dvojice zrcadlo-

vych filtrti a tento postup se opakuje M-krat, podle zvoleného stupné rozkladu M

(viz obr. [7][10].
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Obr. 2.2: Schéma DTWT, realizované pomoci zrcadlovych filtra [10]

Vyhody tohoto zptisobu realizace DTW'T jsou moznost vyuziti filtri s danymi
impulsnimi charakteristikami pro vsechny frekvenéni pasma (stupné rozkladu) a
zjednoduseni z hlediska vypocetni slozitosti, jelikoz zbytecné vzorky signalu se ne-

pocitaji [7].

2.2.1 Zpétna vinkova transformace

Zpétna vinkova transformace (IDTWT - Inverse Discrete-Time Wavelet Transform)
slouzi k rekonstrukei signalu z koeficienti transformace poté, co byly koeficienty
upraveny (napf. za ucelem odstranéni Sumu), popr. za ticelem komprese signélovych
dat [7].

Nejprve jsou posloupnosti koeficienti prodlouzeny vlozenim nulového vzorku
mezi kazdy vzorek posloupnosti. Takto upravené posloupnosti jsou filtrovany re-
konstrukénim filtrem (dolni nebo horni propust podle pouzitého rozkladového fil-
tru), ktery musi byt vhodnym protéjskem odpovidajictho rozkladového filtru. Takto
prodlouzené a filtrované posloupnosti jsou postupné s¢itany se svou protéjsi posloup-
nosti koeficienti. Posloupnosti koeficienti jsou s¢itany v opacném poradi, nez byly
rozkladany, tj. od koeficientii, odpovidajicich nejnizsim frekvenénim pasmium (viz

obr. [10].

2.3 Stacionarni vinkova transformace

Stacionarni vinkova transformace (SWT - Stationary Wavelet Transform), nebo také
redundantni vinkova transformace, je varianta DTW'T, pii které nedochazi k pod-
vzorkovani vystupt, a je tedy treba v kazdém stupni rozkladu upravit impulsni

charakteristiky filtrii. Tato uprava spociva ve vlozeni nuly mezi kazdé dva vzorky
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Obr. 2.3: Schéma IDTWT [10]

impulsni charakteristiky predchoziho stupné rozkladu. Vysledkem SWT jsou vy-
stupni signdly (resp. koeficienty transformace), které jsou stejné dlouhé v kazdém
frekvenénim pasmu [10].

Zpétna SWT se od IDTWT bude mirné lisit. Jelikoz koeficienty transformace
nejsou podvzorkovany, neni tfeba je na rozdil od IDTWT prodluzovat. Dané po-
sloupnosti tedy vstupuji primo do rekonstrukéniho filtru, ktery stejné jako v pripadé
IDTWT musi odpovidat rozkladovému filtru. Nasledné jsou posloupnosti koeficientii

s¢itany, opét v opa¢ném potadi, nez probihal rozklad signédlu (viz obr. [10].

x(n) n-
I Hym —————— Cy(k) z% Fot2) :I“—i" K
HyZ) Hyet — &M Fa® FalZ)

\-Huqz*:—- Akl IF 2y

L]

Obr. 2.4: Schéma dopfedné a zpétné SWT [10]

Velkou vyhodou SWT oproti DTWT je, ze diky absenci podvzorkovani neni za-
visla na volbé pocatku transformovaného signalu a zaroven vysledek SWT neni prilis
citlivy na zvolenou banku filtrii. Naopak nevyhodou je pravé velky pocet koeficientii,
ktery znacné stoupa s rostoucim stupném rozkladu. Tato nevyhoda muze byt znac¢né
pri filtraci vicerozmérnych signélii, avsak u jednorozmérnych signald ji mizeme za-
nedbat. Druhou nevyhodou je vétsi pracnost vypoctu, jelikoz filtry pracuji se vstupni
vzorkovaci frekvenci. Tuto nevyhdu je ale mozné kompenzovat volbou banky filtr
s kratkou impulsni charakteristikou [10].
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3 NAVRH VLNKOVEHO FILTRU

Cilem filtrace signalu je obecné ocisténi uzitecného signalu od aditivni ndhodné
sumoveé slozky. Pomoci klasické linearni filtrace, jako jedné z moznosti filtrace sig-
nalu, je mozné potlacit urcité frekvence, na kterych je nezanedbatelny vliv sumu.
Nevyhodou tohoto zptisobu filtrace je potlaceni uziteéné frekvencéni slozky stejnou
meérou jako potlaceni Sumové slozky [10].

Naproti tomu vyhodou pouziti vinkové transformace je schopnost oddélit uzi-
tecny signal od Ssumu i pres to, Ze se jejich spektra vyrazné prekryvaji (v pripadé
EKG ruseni signalu se jednd predevsim o Sirokospektralni ruseni myopotencidly)
[10].

Podstatou vinkové filtrace WF (viz obr. je rozklad signalu do jednotlivych
frekvencnich pasem a jejich néaslednd tuprava, nejcastéji prahovanim. Poté je po-
uzita zpétna transformace, kterd z jednotlivych frekvencnich pasem zrekonstruuje

vysledny signal [10].

, , uprava zpetna , ,
vstupni vinkova S . vystupni
A » koeficientl > vinkova L
signal transformace - signal

prahovanim transformace

Obr. 3.1: Schéma vlnkové filtrace

3.1 Prodlouzeni vstupniho signalu

Jelikoz je rozklad signalu realizovan pomoci linearnich filtrti, dochazi zde ke zpoz-
déni, které se na zacatku i konci filtrovaného signalu projevi prechodovym jevem,
ktery svou délkou odpovida délce impulsni charakteristiky filtru. Na obr. je
zpozdéni i prechodovy jev dobfe viditelny. Délka prechodového jevu je 100 vzorkt
(|hm| = 100 vzork).

Zpozdéni i prechodovy jev lze eliminovat prodlouzenim signalu tak, aby se cela
délka prechodového jevu nachazela mimo filtrovany signédl. Toho lze dosdhnout tim,
ze k filtrovanému signalu jsou na jeho zacatek i konec pridany posloupnosti dalsich
vzorki signalu, pricemz délka téchto posloupnosti by méla odpovidat minimalné
délce impulsni charakteristiky pouzitého filtru. Pfrechodovy jev se tak projevi pouze
v prodlouzené casti signalu a samotny signal nebude prechodovym jevem poskozen.

Filtrovany signal je tedy nejprve prodlouzen a az poté vstupuje do vinkového
filtru (viz vyse). Cely proces vlnkové filtrace pracuje jiz s prodlouzenym signilem,

jehoz délka se v prubéhu filtrace neméni a na vystupu filtru je tedy opét prodlouzeny
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Obr. 3.2: Prechodovy jev, zptisobeny zpozdénim filtru

signal. Jednoduchym odstranénim odpovidajiciho poétu vzorki ze zacatku i konce
signalu je ziskan filtrovany signal o jeho ptuvodni délce, bez prechodového jevu.

Dale z teorie vlnkové transformace a z popisu pouzité funkce swt pro rozklad
signélu (viz déle) vyplyva podminka pro vstupni signal, kdy délka signalu na vstupu
funkce musi byt celoéiselny nasobek vyrazu 2V, kde N je zvoleny stupei rozkladu.
Pred samotnou transformaci je tedy jesté tfeba zkontrolovat tuto podminku a pii-
padné zvétsit prodlouzeni signélu, aby tuto podminku splnoval.

Pomoci prodlouzeni je sice mozné odstranit prechodovy jev a navic je v nékte-
rych pripadech prodlouzeni nutné pro splnéni nezbytnych podminek filtrace, avsak
na druhou stranu se jedna o uméle pridanou ¢ast signalu, ktera také negativné ovliv-
nuje vysledek filtrace. Tento negativni vliv je mozné minimalizovat vhodnou realizaci
prodlouzeni.

Prodlouzeni miize byt realizovano tfemi zptisoby. Prvnim zptsobem je prodlou-
zeni tvorené posloupnosti nulovych vzorkid. Druhou moznosti je prodlouzeni posloup-
nosti vzorki, jejichz hodnota se rovna hodnoté prvniho vzorku ptvodniho signélu
(pro prodlouzeni na zac¢atku signalu), resp. hodnoté posledniho vzorku puvodniho
signélu (pro prodlouzeni na konci signalu). Posledni moznosti je pfidani posloup-
nosti, které zrcadlové kopiruji zacatek resp. konec filtrovaného signalu. Pro vinkovy
filtr, realizovany v ramci této prace, byla zvolena posledni jmenovana metoda, po-

moci které bylo pri testovani dosazeno nejlepsich vysledku [1§].
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3.2 Rozklad signalu vinkovou transformaci

Pro rozklad signélu vlnkovou tranformaci byla zvolena varianta statické vinkové
transformace SWT, kterd je v prosttedi Matlab realizovana pomoci funkce swt.
Na vstup této funkce je kromé vstupniho signalu privedena také hodnota pozado-
vaného stupné rozkladu N a nazev banky filtri, ktery bude pouzit pro rozklad sig-
nalu. V nasledujici tab. je prehled bank filtrii, obsazenych ve vinkovém toolboxu

Matlabu, které je mozno pouzit pro rozklad signalu pomoci funkce swt.

Tab. 3.1: Piehled bank filtri (pfevzato z napovédy pro Matlab)

Kategorie vinek Vinky

Daubeschiesové vinky dbl, db2, ..., dbl0, ..., db4b
Coiflety coifl, ..., coifh

Symlety sym2, ..., sym8, ..., sym4b
Diskrétni Meyerova vinka dmey

Biorthogonalni vinky biorl.1, biorl.3, biorl.5

bior2.2, bior2.4, bior2.6, bior2.8
bior3.1, bior3.3, bior3.5, bior3.7
bior3.9, bior4.4, bior5.5, bior6.8
Reversni Biorthogonalni vinky | rbiorl.1, rbiorl.3, rbiorl.5

rbior2.2, rbior2.4, rbior2.6, rbior2.8
rbior3.1, rbior3.3, rbior3.5, rbior3.7
rbior3.9, rbior4.4, rbior5.5, rbior6.8

Vystupem funkce je matice koeficientti transformace, ve které pocet radk matice
odpovida poctu frekvencnich pasem a pocet sloupcu odpovidd poctu koeficienti
v jednom frekven¢nim pasmu. Na obr. je zobrazen signal, rozlozeny na jednotliva

frekvencni pasma.

3.3 Prahovani

Pomoci prahovani dochézi k vlastni filtraci signalu — tedy k oddéleni sumové slozky
od uzitecného signalu. Pri prahovani se vyuziva nestacionarniho charakteru EKG
signalu. Ten je asi jen z deseti procent tvoren relativné vysokofrekvenc¢nimi komplexy
QRS (frekvence komplexii QRS mohou presahovat i frekvenci 125 Hz) a zbytek

uzitecného signalu obsahuje slozky o vyrazné nizsich kmitoc¢tech (do 10 Hz) [10].
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Obr. 3.3: Jednotliva frekvenéni pasma po rozkladu funkei swt (pouzitd banka filtri:
bior4.4, stupen rozkladu N= 3)

Jak jiz bylo zminéno, cilem filtrace je oc¢isténi signdlu od aditivniho Sumu, tedy
od Sumu, ktery byl pric¢ten k ¢istému signalu. Jelikoz je vinkova transformace lineér-

nim déjem, slozka sumu v kazdé posloupnosti koeficientia ma také aditivni charakter:

Ym(n) = Uy (n) + vy (n), (3.1)

kde y,,(n) jsou koeficienty daného frekvencéniho pasma, u,,(n) jsou koeficienty uzi-
tecného signalu a v,,(n) jsou koeficienty Sumu. Diky tomu se ve vyssich frekvené-
nich pasmech budou prispévky uzitecného signalu vyskytovat v kratsich tsecich,
charakterizovanych vyssimi hodnotami koeficientii, zatimco Sum se bude projevovat
stejnym zptsobem v celém pribéhu signalu [10].

Cilem upravy koeficientt vinkové transformace pomoci prahovani je tedy vynu-
lovat koeficienty, které odpovidaji koeficientim Sumu a soucasné minimalné posko-
dit koeficienty, odpovidajici uzitecnému signalu. Koeficienty nejnizsiho frekvenéniho
pasma yys11 nesou obvykle velkou ¢ast uziteéného signdlu, a proto neni vhodné tyto

koeficienty upravovat [1§].
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3.3.1 Stanoveni prahové hodnoty

Aby pri tupravé koeficientu bylo odstranéno co nejvice Sumu a zaroven nebyl poskozen
uziteény signal, je nutné vhodné nastaveni prahové hodnoty, na zakladé které jsou
rozliseny koeficienty Sumu a koeficienty uzitecného signalu. Zakladem pro stanoveni

prahu je vypocet smérodatné odchylky Sumu

N
7 = J 7 20 (0) ~ 7). (32
Vypocet podle vsak neni prilis vhodny, jelikoz vysledna hodnota neodpovidéa
smérodatné odchylce Sumu, ale smérodatné odchylce celého signélu, tzn. vysledek je
prilis ovlivnén zejména vysokymi hodnotami koeficientit v mistech QRS komplexi.
Vhodnéjsi alternativou je tedy pouziti odhadu smérodatné odchylky Sumu pomoci

medianu

~ median |y,

om0, 6745 (3:3)

ktery neni zminénymi vysokymi hodnotami tolik ovlivnén [13].
Na zakladé smérodatné odchylky signalu, resp. odhadu smérodatné odchylky, se
nasledné vypocita hodnota prahu. Prvni moznosti je stanoveni tzv. univerzalniho

prahu

Am = 0m - /2 - In(N), (3.4)

3

kde o, je smérodatna odchylka Sumu a N je délka signdlu [2]. Druhou moznosti je

tzv. empiricky prah

An =K -0, (3.5)

kde o, je smérodatna odchylka Sumu a konstanta K je empiricky ziskana hodnota.

Vyhodou univerzalniho prahu je jeho nezévislost na dalsich parametrech (jedinym
parametrem je zde délka signalu). Na druhou stranu je takto ziskany prah ve vétsiné
pripadu prilis vysoky a neposkytuje uspokojivé vysledky. Empiricky prah umoznuje
oproti univerzélnimu prahu presnéjsi stanoveni prahové hodnoty (navic v pripadé
dosazeni K = /2 -In(N) je mozné nastavit prahovou hodnotu, odpovidajici uni-
verzalnimu prahu), avsak stanoveni nejvhodnéjsi empirické konstanty K je pomérné
slozité (je tfeba zohlednit vysledky filtrace velkého mnozstvi signalti pfi riuzné na-

vvvvvv

metod.
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Vy$e popsanym zplsobem je dosazeno pevné prahové hodnoty, ktera se stano-
vuje zvlast pro kazdé frekvenéni pasmo s vyjimkou nejnizsiho frekvencéniho pasma.
Alternativou k pevné prahové hodnoté je adaptivni prah. Pii adaptivnim praho-
vani je odhad smérodatné odchylky sSumu pocitan v plovoucim okné o stanovené
délce. Prahova hodnota je tedy v pribéhu signalu proménliva a mize takto re-
agovat na zménu vykonu Sumu v pribéhu signalu (viz obr. . Pti adaptivnim
prahovani je nutné vhodné zvolit délku plovouciho okna, ve kterém je odhad sméro-
datné odchylky pocitan. Pri ptilis velkém okné bude filtr reagovat na zménu vykonu
sumu prilis pomalu a vysledek se bude blizit vysledkim, dosazenym pomoci pevného
prahovani. Naopak pri ptili§ malém zvoleném okné, zejména pokud je okno kratsi
nez RR interval (vzdalenost mezi dvéma R kmity), dochazi k prilisSnému kolisani

smérodatné odchylky vlivem vysokych koeficientt v mistech QRS komplexi [18].
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Obr. 3.4: Ukazka funkce adaptivniho prahovani (koeficienty trasformace jsou zobra-

zeny modie a proménlivd prahovd hodnota je zndzornéna cerné)

Na zakladé vypoctené prahové hodnoty jsou koeficienty transformace upravo-
vany a dochazi tak k potlaceni Sumu. Koeficienty, jejichz absolutni hodnota je mensi
nebo rovna hodnoté prahu, odpovidaji koeficientim Sumu (za predpokladu spravné
nastavené prahové hodnoty) a jsou prenastavovany na nulovou hodnotu. Koeficienty,
jejichz absolutni hodnota je vétsi nez prahova hodnota, odpovidaji s velkou prav-
dépodobnosti uzitecnému signélu, ale jejich hodnota je ovlivnéna také Sumem (viz
(3.1))), pricemz ale neni mozné zjistit, do jaké miry se do hodnoty daného nadpra-
hového koeficientu promita uzitecny signal a do jaké miry Sum. Zachézeni s témito
nadprahovymi koeficienty se lisi v zavislosti na zvolené metodé prahovani, kdy je
mozno volit mezi tvrdym, mékkym, polomékkym, hyperbolickym a garrotnim pra-

hovanim.
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3.3.2 Tvrdé prahovani

Tvrdé prahovani je jednou ze zakladnich metod prahovani. Funkce tvrdého prahovani
je zobrazena na obr.|[3.5] Podprahové hodnoty jsou nastavovany na nulovou hodnotu,

zatimco nadprahové hodnoty zlstavaji nezménény:

0 <A
5t—{ pro Jz] < A, (3.6)

xr pro |x| > A,
kde z je vstupni hodnota, A prahovd hodnota a ' je vystupni hodnota [14].

Tvrdé prahovani

vystupni hodnoty

-3 -2 -1 0 1 2 3
vstupni hodnoty

Obr. 3.5: Graf funkce tvrdého prahovani (prah A = 1)

Nevyhodou této metody je nachylnost k propousténi mirné nadprahovych ko-
eficientit Sumu. Ty nejsou nijak tlumeny a jsou ponechany beze zmény stejné, jako
koeficienty uzitecného signalu.

Na obr. [3.6] vlevo je zobrazena ¢ast koeficientt frekvenéniho pasma 125 — 250
Hz. Jelikoz v tomto frekvenénim pasmu se z uzitecného signalu nachazi pouze pri-
spévky QRS komplexii, nadprahové koeficienty v oblasti mimo QRS komplex maji
pravdépodobné piivod v sSumu. Tyto koeficienty ale nejsou nijak tlumeny a je z nich
pomoci zpétné transforamace rekonstruovan vysledny signal. Stejnou ¢ast signalu
po rekonstrukci zobrazuje obr. vpravo. Je zde vidét Sumovy artefakt v misté

nespravné propusténych koeficientt.
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Obr. 3.6: Vlevo nespravné propusténé koeficienty tvrdym prahovanim (signal
pred prahovanim je zobrazen modie a po prahovani Cervené) a vpravo neodfiltro-
vany Sumovy artefakt (Cisty signél je zobrazen modfe, signal po filtraci je zobrazen

Cervene)

3.3.3 Meékké prahovani

Mekké prahovani je druhou zakladni metodou prahovani. Jeho funkce je zobrazena

na obr. a matematicky ji mizeme definovat nésledujicim zpusobem [14]:

0 <A

sign(z)(|z] — A) pro |z| > A

Oproti tvrdému prahovani je zde vyhodou, ze ndhodné nadprahové koeficienty
sumu se sice ve vysledném signalu projevi, ale jsou vyrazné utlumeny. Spolu s nimi
jsou ale utlumeny také koeficienty uzitecného signalu.

Na obr. [3.8] je zobrazen stejny tsek signalu jako na obr. [3.6, Nadprahové Sumové
koeficienty sice nebyly zcela potlaceny, ale diky vlastnostem mékkého prahovani
nezpusobily vznik sumového artefaktu ve vysledném signédlu (viz obr. vlevo). Za-
roven byly ale zmenseny koeficienty uzitecného signalu, coz se projevilo zmensenim
amplitudy a celkovou deformaci QRS komplexu (viz obr. vpravo).

3.3.4 Polomeékké prahovani

Polomékké prahovani je kompromisem mezi mékkym a tvrdym prahovanim a mé
z téchto metod nejlepsi vysledky, co se tyce poméru signal-sum vysledného signélu
[14].

25



Mikké prahovani

=
T

o
T

vystupni hodnoty

|
=
T

-3 -2 -1 0 1 2 3
vstupni hodnoty

Obr. 3.7: Graf funkce mékkého prahovani (prah A = 1)

Prahované koeficienty jsou pomoci dvou prahti A\; a Ay rozdéleny do tii intervali

a podle toho nasledujicim zpiisobem upraveny:

0 pro |z < Aj,
or = sign(x)% pro A1 < |z| < Ay, (3.8)
x pro |x| > Ag.

Jedna se vlastné o tvrdé prahovani, které je rozsiteno o interval, pokryvajici
tésné nadprahové hodnoty koeficientii. Jejich hodnota po tpravé je linedrné zavisla
na jejich poloze mezi obéma prahy. Pokud bude hodnota koeficientu velmi blizké
prvnimu prahu Ay, jeho hodnota na vystupu prahovani bude velmi nizka, blizka nule.
Naopak hodnoty blizké prahu A\ budou zménény jen miniméalné. Funkce tvrdého a
polomeékkého prahovani je mozno porovnat na obr. |3.9]

Jak jiz bylo zminéno, polomékké prahovani poskytuje velmi dobré vysledky z hle-
diska poméru signalu a Sumu vysledného signalu. Na druhou stranu velkou nevy-
hodou této metody je nutnost stanovit druhy prah, coz je komplikované zejména

v pripadé empiricky stanovanych prahovych hodnot [14].

3.3.5 Garrotni a hyperbolické prahovani

Garrotni a hyperbolické prahovani jsou po polomékkém prahovani dalsi alternativy,

jak dosahnout kompromisu mezi dostatecnym potlacenim koeficientt Sumu a zacho-
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Obr. 3.8: Vlevo nespravné propusténé koeficienty mékkym prahovanim (signal
pred prahovanim je zobrazen modfe a po prahovani ervené) a vpravo deformo-

vany QRS komplex (¢isty signdl je zobrazen modie, signal po filtraci je zobrazen

Cervene)
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Obr. 3.9: Grafy funkei tvrdého prahovani (prah A = 1) a polomékkého prahovani
(prahy Ay =1 a X\ =1,5)

vanim koeficient uzite¢ného signalu. Spole¢nym rysem garrotniho a hyperbolického

prahovani je tendence priblizit se fukci polomékkého prahovani, avsak bez nutnosti
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definovat druhy prah [14].

Rozdil je ve tvaru funkce prahovani v oblasti nadprahovych koeficienti (viz obr.
3.10)). Zatimco funkce garrotniho prahovani

N (3.9)

59— 0 pro |z| < A,
T — = pro || <A

i jednoznacné nadprahové hodnoty znacéné snizuje a do jsté miry se tak podoba
funkci mékkého prahovani, hyperbolické prahovani

(3.10)

st 0 pro |z| < A,
| sign(x)va? — A2 pro |z| > A

jiz pomérné nizké nadprahové hodnoty prenasi prakticky beze zmény a blizi se tak
spise tvrdému prahovani [14].

Garrotni prahovani Hyperbolické prahovani
3 3
2t 2
g 1 g1
c o
e} e}
2 2
= Of Z 0
c o
o (o8
2 2
w [
2 -1t 2 -1
-2 -2
-3 - -3 -
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
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Obr. 3.10: Grafy funkei garrotniho prahovéani a hyperbolického prahovéani (prah A=1)

3.4 Rekonstrukce signalu zpétnou vinkovou trans-

formaci

Rekonstrukee signalu je v prosttedi Matlab realizovana pomoci funkce iswt. Na vstup
této funkce je privedena matice upravenych koeficient a také nazev banky filtru,
kterd bude pro rekonstrukci pouzita. Banka filtrii se voli stejna jako pro rozklad sig-
nélu (viz tab. [3.1). Vystupem funkce je filtrovany signal, ktery je oproti piivodnimu
signalu prodlouzen (kvili prodlouzeni, popsanému v kapitole .
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4 NASTAVENI PARAMETRU FILTRACE

Vysledek filtrace vinkovym filtrem zavisi na vSech volenych parametrech filtrace (stu-
pen rozkladu, pouzita banka filtri, metoda prahovani, empiricka konstanta pro vy-
pocet prahové hodnoty a v pripadé adaptivniho prahovani také délka plovouciho
okna) a také na vlastnostech konkrétniho vstupniho signdlu. Jednotlivé parametry
jsou navic vzajemné provazany tak, ze pri zméné jednoho z parametri je nutné po-
zménit také ostatni parametry, aby byla zachovana dobra funk¢nost filtru. Je proto
velmi obtizné nalézt nejvhodnéjsi kombinaci parametri, pomoci které by filtr po-
skytoval nejlepsi mozny vysledek.

Nejspolehlivéjsim postupem pro stanoveni nejvhodnéjsiho nastaventi filtru by bylo
postupné otestovani kazdé kombinace hodnot parametri zvlast a na co nejvétsim
mnozstvi rizné zarusenych signal. Vzhledem k tomu, Ze je zde celkem pies jeden
milion moznych kombinaci [I§], je zFejmé, Ze neni mozné takto rozsahlé testovani
provést v rozumném case. Proto byl pro stanoveni nejvhodnéjsich parametri reali-
zovaného filtru zvolen nasledujici, znacné zjednoduseny postup: Nejprve bylo na za-
kladé [I1] a [I8] stanoveno vychozi nastaventi filtru (viz ddle) a poté byl zjistovan vliv
riznych hodnot jednotlivych parametrii na vysledek filtrace. Parametry byly testo-
vany v poradi: stupen rozkladu, banka filtrii a metoda prahovani, pricemz nejlepsi
nastaveni z predchoziho testovani bylo pouzito pro testovani nasledujictho parame-
tru. Tento postup byl vyhodny svou jednoduchosti, na druhou stranu neni jisté,
zda bylo timto zplisobem dosazeno nejlepsiho mozného nastaveni. Zejména testo-
vani stupné rozkladu mohlo byt negativné ovlivnéno nevhodné zvolenym vstupnim
nastavenim filtru a na zakladé vysledku tohoto testovani bylo hned vylouceno velké
mnozstvi kombinaci, které by teoreticky mohly poskytovat kvalitni vysledky.

K testovani navrzeného vinkového filtru byla vyuziviana CSE databaze (Common
Standards for Quantitative Electrocardiography database). Ta je rozdélena na né-
kolik ¢éasti, podle typti EKG signall, které obsahuje. Prvni ¢ast obsahuje trisvodové
EKG zaznamy, druha ¢ast obsahuje EKG signaly, snimané zaroven v 15 svodech a
treti ¢ast obsahuje vicesvodové zaznamy, urcené pro testovani diagnostickych pro-
grami. Pro testovani realizovaného filtri v ramci této prace byla vyuzivana druha
cast CSE databaze, obsahujici 250 tiisvodovych EKG zaznami a 250 dvanacti svodo-
vych EKG zaznami. Celkem bylo tedy k dispozici 3750 EKG signalt, pricemz kazdy
signal je dlouhy 10 sekund a je vzorkovan vzorkovaci frekvenci 500 Hz pti kvantizacni
trovni 5 pV [18].

Vysledky filtrace vinkovym filtrem jsou hodnoceny na zékladé zlepseni hodnoty
SNR (Signal to Noise Ratio). Tato hodnota udava pomér vykonu signélu k vykonu
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sumu. Jeji hodnota je dana vztahem

SNR =10-log,, | +=>—— | [dB], (4.1)

n—
N—

kde s(n) je signal bez sumu a w(n) je Sum. SNR se udéva v jednotkach decibelech.
Tento vzorec je vhodny pro uméle vytvoreny signal se sSumem, ktery bude teprve
filtrem filtrovan.

Jelikoz vykon sumu ve vysledném signalu neni znamy, pocita se SNR podle upra-

veného vzorce pro SNR vystupniho signalu

3 [s(m)]?
SNRou =10 -logyo | 75 [dB], (4.2)
P [3(n) — s(n)]?

kde §(n) je vysledny filtrovany signél [3].

4.1 Stupen rozkladu

Jako vychozi nastaveni filtru byla podle [11] nastavena banka filtri sym4 a metoda
tvrdého prahovani. Prah je pevny, poc¢itany pro kazdé frekvencéni pasmo zvlast s em-
pirickou konstantou pro vypocet prahu K = 2,8 [I8]. V ramci tohoto nastaveni byl

testovan vliv stupné rozkladu na vysledek signalu. Vysledky testovani jsou zapsany

v nésledujici tab.

Tab. 4.1: Vysledky testovani rtiznych hodnot stupné rozkladu na kompletni CSE
databézi (banka filtri sym4, tvrdé prahovani, K = 2,8)

stupen prum. zlepseni smérodatna max. zlepseni min. zlepSeni
rozkladu N | SNR [dB] odchylka [dB] SNR [dB] SNR [dB]

2 4,76 0,73 6,27 0,11

3 8,16 1,84 13,18 0,21

4 6,21 3,4 14,5 -10,84

5 -0,9 6,44 13,65 -23,58

6 -9,29 7,82 13,64 -3,65

7 tab. je patrné, ze se vysledky filtrace vzajemné vyrazné lisi v zavislosti
na zvoleném stupni rozkladu. Nejlepsich vysledkii bylo dosazeno pii stupni rozkladu
N = 3, kdy primérné zlepseni SNR dosahlo 8,16 dB. Dobrych vysledkti dosahuje
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filtr také pri stupni rozkladu N = 4. Pti dalsim zvysovani stupné rozkladu uz ale filtr
selhava a signaly jsou castéji filtraci jesté vice poskozeny (o ¢emz vypovida zaporna
hodnota zlepseni SNR).

4.2 Banka filtru

Dalsim volitelnym parametrem je banka filtria (vlnek), ktera slouzi k rozkladu sig-
nalu na jednotliva frekvencéni pasma. Knihovna Matlabu jich obsahuje pomérné velké
mnozstvi - viz tab. [3.1], avsak pro testovani byly zvoleny jen ty, které jsou vhodné
pro rozklad EKG signali. Podle [I1] jsou pro rozklad EKG signdla vhodné vinky
db4, db8, sym4, sym7, sym8, sym10, coif5, dmey a bior4.4. Jini autofi vsak pou-
zivaji také dalsi vinky (napt. v [4] je k rozkladu EKG signdlu pouzita banka filtrt
sym9). Hledani nejvhodnéjsi banky filtru bylo provadéno za stejnych podminek jako
hledéni nejvhodnéjsi hodnoty stupné rozkladu, pricemz ten byl na zakladé predcho-
ziho zjisténi (viz kapitola nastaven na hodnotu N = 3. Z vysledkii, uvedenych
v tab. [£.2] vyplyvd, Ze rozdily v pouziti ruznych bank fitri nejsou piilis velké, coz
odpovida pouziti staciondrni vinkové transformace, ktera (oproti vlnkové transfor-
maci s diskrétnim casem) neni tolik citlivd na volbu banky filtri. Pfesto se volba
vinky do vysledku filtrace projevuje a vhodnou volbou banky filtrii je mozné zlepsit
vysledek filtrace az o necely 1 dB. Na zakladé zjisténych vysledku (viz tab. , je
nejvhodnéjsi bankou filtrti sym4, popt. bior4.4. Naopak vysledek filtrace se zvolenou

diskrétni meyerovou vinkou (dmey) byl ze vSech testovanych nejhorsi.

Tab. 4.2: Vysledky testovani ruznych bank filtri na kompletni CSE databéazi (stupen

rozkladu N = 3, tvrdé prahovani, empiricka konstanta K = 2, 8)

banka filtru || pram. zlepseni smérodatna max. zlepSeni min. zlepSeni
SNR [dB] odchylka [dB] SNR [dB]| SNR [dB]
db4 7,88 1,84 12,93 0,19
db8 7,49 1,82 12,99 -1,29
sym4 8,16 1,84 13,23 0,24
sym7 7,9 1,82 12,7 -0,04
sym8 7,87 1,82 12,72 0,19
sym9 7,78 1,82 12,74 0,16
sym10 7,75 1,83 13,52 0,17
coifb 7,7 1,83 13,14 -0,36
dmey 6,95 1,87 12,09 -3,01
bior4.4 8,03 1,83 13,03 0,21
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4.3 Metoda prahovani

Poslednim sledovanym parametrem je metoda prahovani. V realizovaném filtru je

mozné volit mezi tvrdym, mékkym, hyperbolickym, garrotnim a polomékkym pra-

hovanim, které jsou popsany v kapitolach [3.3.2 az [3.3.5] Vliv téchto metod byl

testovan stejné jako v predchozich pripadech na zminéné ¢asti CSE databéaze, se
stupném rozkladu N = 3, bankou filtri sym4, tvrdym prahovanim a empirickou
konstantou K = 2,8, a vysledky jsou zaznamenany do tab. [.3

Tab. 4.3: Vysledky testovani riznych metod prahovani na kompletni CSE databazi
(stupen rozkladu N = 3, banka filtri sym4, empiricka konstanta K; = 2,8 a Ky =5
(pro polomékké prahovéni))

prahovani prum. zlepseni smérodatna max. zlepSeni min. zlepseni
SNR [dB] odchylka [dB] SNR [dB] SNR [dB]

tvrdé 8,16 1,83 13,11 0,19

mékké 5,59 2,9 16,44 -5,35

hyperbolické || 8,83 2,01 15,44 0,24

garrotni 8,45 2,2 15,44 -1,25

polomékké 8,96 2,07 15,54 -0,09

Nejlepsich vysledki bylo dosazeno pomoci hyperbolického prahovani, kde pri-
meérné zlepseni SNR dosahlo 8, 83 dB, naopak mékké prahovani vykazovalo pomérné
spatnych vysledki, kdy primérné zlepseni SNR bylo pouze 5,59 dB.

Specificky postup bylo tfeba zvolit u polomékkého prahovani, které by podle [14]
mélo byt z hlediska zlepseni SNR ze vsech vyse uvedenych metod nejlepsi. Polomékké
prahovani se od ostatnich odliSuje nutnosti definovat dvé prahové hodnoty \; a A,
(viz kapitola a je tedy nutné nastavit hodnoty dvou empirickych konstant K; a
Ks. Konstanta K; byla ponechana stejna, jako v predchozich pripadech, na hodnoté
2, 8 a konstanta Ky byla nastavena na hodnotu 3. Filtr s timto nastavenim dosahoval
pomérné dobrého prumérného zlepseni SNR (8, 38 dB), presto tento vysledek neod-
povidal oc¢ekavani, jelikoz byl horsi nez vysledek filtru s hyperbolickym i garrotnim
prahovanim. P1i zvySovani hodnoty konstanty Ky bylo zaznamenano pomérné rychlé
zvysSovani prumeérného zlepseni, az na hodnotu 8, 96 dB, které bylo dosazeno pri hod-
noté konstanty Ky = 5. S dalsim zvySovanim hodnoty empirické konstanty Ko jiz
dochézelo pouze k poklesu prumérného zlepseni SNR. Graf zavislosti prumérného
zlepseni SNR na hodnoté empirické konstanty Ky je zobrazen na obr. [4.1]

K dalsimu zvyseni prumérného zlepseni SNR po filtraci realizovanym vinkovym

fitrem doslo vlivem zapnuti adaptivniho prahovani, pro které byla zvolena velikost
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Obr. 4.1: Graf zavislosti primérného zlepseni SNR na hodnoté K,

plovouciho okna 500 vzorki. Stejnd velikost plovouciho okna byla zvolena také v [18].

Takto nastaveny vinkovy filtr dosahoval pramérného zlepseni SNR o 9,24 dB.
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5 ZHODNOCENI VYSLEDKU FILTRACE

Realizovany vinkovy filtr byl po nastaveni nejvhodnéjsich parametr testovan na sig-
nalech kompletni CSE databaze. Pramérné zlepseni SNR oproti vstupnim signaltim
po filtraci vinkovym filtrem bylo 9,24 dB, se smérodatnou odchylkou 1,96 dB. Vy-
sledky jsou znézornény na obr. [5.1] Je vidét, Ze u prvnich signélt, které maji pred fil-
traci maly SNR, dosahuje vinkovy filtr pomérné velkého zlepseni SNR. Toto zlepseni
se ale mirné snizuje s rostoucim SNR vstupnich signali a roste také pocet signali, je-
jichz filtrace byla vyrazné méné tspésna nez filtrace vétsiny ostatnich signalia. Avsak

pouze v jediném pripadé je vysledny SNR horsi nez SNR vstupniho signalu.

ZlepSeni SNR po filtraci
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Obr. 5.1: Vysledky testovani vinkového filtru na kompletni CSE databazi (stupen
rozkladu N = 3, banka filtrii sym4, polomékké prahovani, empirické konstanty K; =
2,8 a Ky = 5, délka plovouciho okna adaptivniho prahovéni: 500 vzork)

5.1 Porovnani vlnkového filtru s linearnim filtrem

Podle predpokladu by méla filtrace pomoci vinkového filtru poskytovat vyrazné lepsi
vysledky nez filtrace pomoci linearniho filtru. Pro porovnani vysledki vinkového fil-

tru s linedrnim filtrem byl tedy v prostfedi Matlab realizovan jednoduchy linearni
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filtr typu dolni propust. Mezni frekvenci linearniho filtru je nutné nastavit tak, aby
nejvyssi frekvencni slozky uzitecného signéalu jesté nebyly potlacovany. Pri testovani
byly tedy zkouseny mezni frekvence od 35 Hz do 40 Hz, jelikoz v tomto frekvenc-
nim pasmu se pohybuji nejvyssi frekvencni slozky uzitecného signalu. Filtr byl poté
testovan, stejné jako vinkovy filtr, na kompletni CSE databazi.

Z tab.[5.1] ve které jsou vysledky filtrace linedrnim filtrem, je patrné, Ze linedrni
filtr dosahuje velmi Spatnych vysledki. Prestoze z hlediska maximélniho zlepSeni
SNR se linearni filtr blizi vinkovému filtru, pramérné zlepseni SNR po filtraci line-
arnim filtrem dosahuje dokonce zapornych hodnot. Dochézi tedy zde vlivem linearni
filtrace jesté k vétsimu poskozeni signalu a toto zhorseni se zmensuje s rostouci
mezni frekvenci. Toto je pravdépodobné zplisobeno potlacovanim slozek uzite¢ného
signalu s frekvencemi nad stanovenou mezni frekvenci. U méné zarusenych signéali

je takto vice potlacovan uzite¢ny signal nez Sum, coz se projevi horSim SNR.

Tab. 5.1: Vysledky linedrni filtrace pri testovani na kompletni CSE databazi

ez [Hz] || pram. zlepSeni smérodatna max. zlepSeni min. zlepseni
SNR [dB] odchylka [dB] SNR [dB] SNR [dB]

35 -6,25 8,58 13,94 -45,23

36 -5,86 8,52 14,11 -452

37 -5,47 8,47 13,47 -45,17

38 -5,09 8,41 12,83 -45,14

39 -4.76 8,34 12,59 -45,11

40 -4.45 8,27 15,12 -45,08

Na obr. jsou graficky znézornény vysledky linearniho filtru na CSE data-
bazi, ke zlepseni SNR dochézi po linearni filtraci pouze u silné zarusenych signéli,
avsak s rostoucim SNR vstupnich signdltit SNR na vystupu nerostlo a tak dochézelo
u naprosté vétsiny ostatnich signalii pouze k poskozeni uzitecného signalu. Dobrte je
také vidét velky rozptyl hodnot vyslednych SNR, kdy nékteré hodnoty jsou vyrazné
lepsi nez vétsina ostatnich, ale je zde také velké mnozstvi pripadl, kdy se SNR
filtrovaného signalu blizi nule, coz znac¢i uplné selhani filtrace. Tento jev je také
prezentovan vysokou smérodatnou odchylkou zlepseni SNR (viz tab. , ktera je
podstatné vyssi nez u vinkového filtru.

5.1.1 Porovnani vinkového filtru s vysledky dalsich autort

Dilezitou informaci z pohledu hodnoceni realizovaného vinkového filtru je také po-

rovnani s vinkovymi filtry jinych autort. Jsou to zejména filtry, publikované v [I1]
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Obr. 5.2: Vysledky testovani linearniho filtru na kompletni CSE databéazi (délka

impulsni charakteristiky = 150 vzorki, mezni frekvence f,., = 40 Hz

a [I8]. Zajimavé srovnani se nabizi s filtry, vyuzivajici také vinkovou transformaci,

avsak celkovy algoritmus filtrace je odlisny. Jedna se zejména o wienerovsky vin-
kovy filtr WWEF, publikovany v [6], [I8] a [5], a adaptivni wienerovsky vinkovy filtr
AWWEF, publikovany v [I8]. Hodnoty pramérného zlepseni SNR, dosazené jinymi

autory pomoci zminénych filtr, jsou zapsany v tab. [5.2}

Tab. 5.2: Porovnani vysledku realizovaného vlnkového filtru (v tabulce zvyraznén)

s vysledky dalsich autori

metoda prum. zlepseni smérodatna
filtrace SNR [dB] odchylka [dB]
AWWF [18] || 10,6 2,2

WWEF [5] 9,91 2,0

WF 9,24 1,96

WWF [I§] 8,2 3,8

WWEF [0] 6,7 3,8

WF [11] 6,5 3,6

WF [18] 4.6 4,2

36



ZAVER

V ramci prace byly struéné popsany vlastnosti EKG signalu a jeho nejcastéjsich
ruseni. Dale byla provedena studie teorie zakladnich typu vinkové transformace a
navrzen vinkovy filtr EKG signalu za tcéelem filtrace myopotencialii ze signdlu. Na-
vrzeny vinkovy filtr byl nasledné realizovan v prostiedi Matlab. Poté byl realizovany
vinkovy filtr testovan na signdlech CSE databéze, pricemz vysledkem testovani byla
nejvhodnéjsi kombinace paramtetr filtrace pro filtrovani EKG signalt. Vysledky
filtrace realizovanym filtrem byly zhodnoceny a porovnany s vysledky linearniho
filtru a také s vysledky dalsich autori, zabyvajicich se vilnkovou filtraci elektrokar-
diogramti.

Filtr dosahoval nejlepsich vysledk pfi stupni rozkladu N = 3, bance filtri
pro rozklad signdlu sym4 a za pouziti polomékkého prahovani. Adaptivni prahové
hodnoty byly stanovovany empiricky na zakladé odhadu smérodatné odchylky vstup-
niho signalu v plovoucim okné o délce 500 vzorkl, s empirickyma konstantama
Ky =2,8aK; =5.

Funkci realizovaného vlnkového filtru hodnotim jako dobrou. Z vyse uvedenych
dat je dobre patrné zlepseni SNR signalu po filtraci realizovanym vinkovym filtrem,
které v nékterych pripadech dosahuje az cca 15 dB, s primérnou hodnotou zlepseni
SNR 9, 24 dB. Pr1i testovani vinkového filtru na databazi CSE bylo dosazeno vyrazné
vétsiho zlepseni SNR nez pri pouziti linearniho filtru, ktery ve filtraci vétsiny signalt
CSE databaze selhal. Realizovany vinkovy filtr tedy splnil predpoklad, podle kterého
je vinkova filtrace vhodnou alternativou linearnich filtrtt v oblasti potlaceni ruseni
myopotencidly.

Také v porovnani s vysledky jinych autorti vykazuje realizovany filtr velmi dob-
rych vysledki. Jednoduché vinkové filtry, se kterymi byl v této praci popisovany
filtr porovnavan, dosdhly podstatné horstho prumérného zlepseni SNR (az o 4,5
dB). Vysledky realizovaného filtru jsou rovnéz lepsi nez vysledky nékterych wiene-
rovskych vinkovych filtrii, presto ze podle predpokladu by vysledky wienerovskych
filtrit mély byt lepsi nez vysledky prostého vinkového filtru. Z porovnavanych filtri
bylo dosazeno lepsiho vysledku pomoci adaptivniho wienerovského vinkového filtru
[18] (prumérné zlepseni SNR vyssi cca o 1,4 dB) a pomoci wienerovského vinkového

filtru [5] (priamérné zlepseni SNR vyssi cca o 0,7 dB).
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

AWWF

CSE

CT

CWT

DTWT

DWT

EKG

IDTWT

NMR

PET

SNR

SWT

WF

WWF

adaptivni vinkovy wienerovsky filtr — Adaptive Wavelet Wiener Filtering

standardni databéze signali EKG — Common Standards for Quantitative

Electrocardiography
pocitacova tomografie — Computed Tomography
spojita vinkova transformace — Continous Wavelet Transform

vinkova transformace s diskrétnim casem — Discrete-Time Wavelet

Transform
diskrétni vlkova transformace — Discrete Wavelet Transform
elektrokardiografie

zpétna vinkova transformace s diskrétnim casem — Inverse Discrete-Time

Wavelet Transform

Nuklearni magnetickéd rezonance — Nuclear Magnetic Resonance
pozitronova emisni tomografie — Positron Emission Tomography
pomeér signal-sum — Signal to Noise Ratio

stacionarni vinkova transformace — Stationary Wavelet Transform
prosta vinkova filtrace — Wavelet Filtering

wienerovska vinkova filtrace — Wavelet Wiener Filtering
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