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ABSTRAKT
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ABSTRACT
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UVOD

Adaptivni filtrace predstavuje efektivni zpusob potlaceni parazitniho signalu v uzite¢ném
signalu (napf. elektrokardiograficky signdl EKG, apod.),Adaptivni filtry lze s ispéchem
pouzit tam kde ruseni s ¢asem méni svoje parametry nebo jeho parametry predem
nezname. V takovém pripadé pak nelze navrhnout potfebny ¢i optimalni filtr, ktery

je obycejné linearni.

Metody adaptivni filtrace se vyuzivaji v 1ékarstvi diky rozvoji digitalizace.
Prostiednictvim analyzy EKG signdalu 1ze diagnostikovat fadu nemoci. Data ziskand
z Holterovského vysetieni, z klidového EKG a zatézového vysetieni slouzi ke zjisténi

srdec¢nich arytmii, srde¢ni ischemie, infarktu, atd.

Data zaznamenana z povrchu téla pacienta jsou vsak ¢asto kontaminovana Sumem.
Mezi zédkladni typy Sumu patii nasledujici.

e Kolisani nulové linie (drift) — je zpusobeno elektrochemickymi déji na roz-
hrani elektroda — kuze. Jedna se o nahodné ruseni, dechové a obecné pohyby
pacienta.

e Sitové ruseni (brum) — je zapficinéno induke{ harmonického signalu z elektro-
vodné sité. V Ceské republice se jedné o kmitocet 50 Hz, v nékterych jinych
zemich jde o kmitocet 60 Hz. Cilem této prace je odstranéni tohoto typu Sumu.

e Myopotencidly — je napéti vznikajici pfi ¢innosti svali. Projevuje se ve vSech
¢astech uzitecéného spektra EKG signalu. Ruseni myopotencialy je typické pro
zatezové EKG.

Existuji systémy, které se snazi sitové ruseni icinné potlacit. Vétsina z nich jsou
linearni filtry kvuli jejich relativné snadnému navrhu a zejména jednoduché imple-
mentaci. Soucasné systémy také vyuzivaji nelinearni systémy, adaptivni systémy a v
posledni dobé umeélé neuronové sité. V této praci se budeme zabyvat metodou adap-
tivni filtrace s pouzidim obecného a brumového schématu s ruznymi variantami
algoritmu. Jednd se o sestaveni rychlého algoritmu, ktery potlaci ruseni v EKG
signalu. V této praci je pouzit vyhradné algoritmus LMS, ktery je méné vypocetné

naro¢ny. Snahou bude najit filtry s optimélni kvalitou filtrace.

Jako adaptivni filtr se casto vyuziva linedrni filtr s kone¢nou impulsovou odezvou
(FIR), jehoz koeficienty jsou prubézné ménény adaptivnim algoritmem. Ten moni-
toruje vlastnosti vstupniho a vystupniho signalu z filtru a z vypoc¢teného chybového
signalu se snazi optimalné nastavit koeficienty filtru tak, aby chybovy signal byl co

nejmensi.

11



Vzledem k efektivité vyhledavani optimélnich parametru filtru nelze pouzit me-
todu vyzkouseni vsech filtri z uréitého rozsahu, af uZ rychlosti uéeni tak délky
impulzni charakteristiky. Proto jsou pro nalezeni vhodného filtru pouzity genetické

algoritmy.
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1 TEORETICKY UVOD

1.1 STRUCNY POPIS SIGNALU EKG

Elektrokardiogram (EKG) je graficky zdznam srde¢nich potencidlu snimanych z po-
vrchu téla nebo ze srde¢nich dutin. Stah svalovych bunék poc¢iné elektrickou zménou
zvanou depolarizace. EKG snimané z povrchu téla zaznamenava depolarizaci vSech
jednotlivych bunék srde¢niho svalu. Tvar EKG vin zavisi na sekvenci iontovych
zmén, které depolarizaci pusobi a na zpusobu jak se tyto siti srdcem. Je-li jednotliva
svalova bunka v klidu, jeji povrch je nabit pozitivné a vnitfek negativné. Rozdil
potenciali na membrané je okolo -90mV. Elektricky podnét zpusobi rychly tok Na+
z extracelularni tekutiny do bunky, ¢imz se vnitifek bunky stava oproti okoli pozi-
tivnim. Membranovy potencidl rychle dosdhne +30mV. Pocatecni proud sodikovych
iontu rychle ustava a je nasledovan pomalym vstupem dalsich Na+ iontu. V tomto
stadiu se také pohybuji relativné pomalu do svalové bunky kalciové ionty. Spolecny
vstup téchto dvou iontu sméfuje k tomu, aby se membranovy potencial stal jesté

vice pozitivni. AvSak toto je vyvazeno unikem kalciového iontu z bunky ven.

Elektrickym vysledkem téchto pozdéjsich toku iontu je, ze membranovy potencial
svalové bunky se udrzuje okolo nuly asi po 200ms a potom nastane repolariza¢ni faze,

pri niz klesd membranovy potencidl na klidovych -90mV.

Kdyz povrch jedné srdec¢ni bunky zmeéni polaritu z pozitivni na negativni, vznikne
proud pozitivnich iontu z extracelularni tekutiny z ptilehlych bunék k depolarizo-
vané. Tento iontovy pohyb spusti depolarizaci v klidovych buiikach. Depolarizace se
tedy sit1 jako postupujici vina z bunky, ktera byla jako prvni depolarizovana. Povr-
chovy elektrokardiogram zaznamena tuto vlnu depolarizace; jelikoz bunky myokardu
jsou depolarizované, EKG zaznamena zménu elektrické aktivity na povrchu téla, ale
kdyz srde¢ni bunky jsou tplné depolarizované se stalym membranovym potencidlem

rovnym nule, EKG se vrati k zédkladni nulové linii.

Béhem repolarizace vznika druha elektrickd vlna na télesném povrchu a EKG
zaznamend dalsi odklon, kterym je vlna T. Charakteristicky prubéh signalu EKG.
viz obr [L1l
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Obr. 1.1: Charakteristicky prubéh signalu EKG s popisem jednotlivych segmentu.

e Vina P - zobrazuje postup aktivace sini

e interval PQ (PRinterval) - doba pievodu aktivace ze sini na komory

e komplex QQRSp - projev aktivace komor, tvar dan postupem aktivace v srdci
(depolarizace)

e segment STp - doba, kdy jsou komory aktivovany (platé akéniho potencidlu)

e vina T - repolarizace zacinajici u bunék, které byly aktivovany jako posledni
(nejvetsi akéni potencidl), a proto mé vlna T stejnou polaritu jako nejvétsi
vychylka komplexu QRS
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1.2 ZAKLADNI ZNALOSTI O ADAPTIVNICH
FILTRECH

Adaptivni filtry svou podstatou vyplnuji misto. Klasicky ptistup k filtraci vyzaduje
velké znalosti o chovani systému, jakoz i jeho charakteru, a to jak z pohledu uzite¢ného

signalu tak i nechténé slozky. Tyto znalosti je mozné zjistit u stacionarnich procesu.

V pripadé aplikace filtru v neznamém nebo v case se ménicim prostiedi je
predbézna identifikace nemozna. Cilem je vytvorit filtr adaptivni, ktery je scho-
pen se v dané aplikaci sam modifikovat, a to tak aby odhady veli¢in se co nejvice
blizili skutecné hodnoté. [1],, V principu je pak mozné také ocekdvat, ze filtr bude s
urcitou rychlosti schopen reagovat i na zmény tohoto prostiedi a tedy zpracovavat
i signdly, generované nestacionarnimi procesy, aniz by casové proménné parametry
téchto procesu byly predem znamy.“ Dani za schopnost adaptace na ¢asové vari-
antni druh signdlu je nutnost privadét filtru dodatecnou informaci v podobé tzv
ytrénovaciho signalu“ jako druhy vstup filtru. Tento trénovaci signal musi tizce sou-
viset s pozadovanym signalem, v nejjednodussim piipadé piimo pozadovany vystup,
nebo tato souvislost musi nastavat mezi trénovacim signalem a signdlem parazitnim,

ktery chceme filtrem odfiltrovat.

Na prvni pohled muze byt zarazejici potieba filtrovat signal jehoz pozadovany
vystup zname s dostatecnou ptesnosti. Toto vSak muzeme pouzivat periodicky k
nauceni adaptivniho filtru k odstranéni zkresleni prenosovou cestou, typicky mo-

bilnf sité.

Adaptivni filtry délime podle impulsni charakteristiky na filtry s nekonecnou
charakteristikou(IIR) a s konecnou charakteristikou(FIR)

Obr. 1.2: Autoregresni model klouzavych soucti.

15



Obecnéjsi jsou typu ARMA (Autoregresive mooving average process), 1IR
filtry, jejichz nevyhodou je nutnost kontrolovat stabilitu filtru v kazdém kroku adap-

tace, a v ptipadé nestability ucinit kroky potiebné ke stabilizaci.

Obr. 1.3: Model klouzavych souctu.

V této praci se bude dale zabyvat filtry typu MA , FIR, které jsou z podstaty
veéci vzdy stabilni. Filtry typu MA se déli v zakladu na filtry RLS a LMS, Filtry
typu RLS se v této praci také nebudeme zabyvat.

16



1.3 TEORETICKE ODVOZENI ADAPTACNIHO
MECHANIZMU

Least-mean-squares algoritmus publikovali v roce 1959 panové Widroww a Hoff.

Jednd se o algoritmus minimalizujici kvadratickou odchylku funkce.

Algoritmus LMS je jednim z nejpouzivanéjsich algoritmu v adaptivni filtraci a
to z nékolika duvodu. Mezi hlavni pti¢inu tohoto patii nizka vypocetni narocnost,
jednoznacnd konvergence ve stacionarnim prostiedi a stabilni chovani pii vypoctu s

kone¢nou presnosti.

Stfedni kvadratickd odchylka €2 je definovéna jako

2 = 3{ (@, — 3)°) (1)

V pripadé FIR filtru s konecnym poctem koeficientu n = 0,1,2,....N

N 2
5721 =3 (In — Z hix(n_i)) (1.2)
=0

Koeficienty h(i) hleddme jako minimum &2 metodou nejvétsiho spadu. Pro jed-
noduchost pouzijeme filtr o jednom koeficientu, ozna¢ime ho jako t = h(0). Stredni
kvadratickd odchylka je funkei f(t) proménné ¢ s minimem s t,,;, viz obr

fin fn fin fir)

minimum

o
L

In favi T f I Init dmin i [ fwin tae) o [

o

I
Obr. 1.4: Metoda nejstrméjsiho spadu.

K minimu t,,;, se blizZime itera¢nim vztahem
bnt1 = th — :uf/ (tn) (1'3>

tur =t — (1= 21) (tn — tonin) (1.4)
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Kde t, je pocatecni hodnota, f° je derivace funkce v bodé a konvergencénim pu
urcujeme rychlost konvergence. Jako takovy musi byt tento parametr nenulovy a
kladny. Pokud jej zvolime prilis maly, feseni konverguje pomalu, pokud jej zvolime

prespiilis velky feSeni diverguje.
V pripadé nahrazeni t vektorem W dostavame vztah

Wi =W, —uv (57%) (1.5)

Symbol 37 oznacuje operator gradientu. Ten muzeme psat jako

(&) = {ae%) de? (n) de? (n) )r:

oWy, (0) OWy (1) OWi (M —1
B de(n) Oe(n) de (n)
= ~2e(k) {8Wk (0) OW, (1) 0W,, (M — 1

T
)] = —2¢(k)x(n—k) (1.6)
Cimz dostavéme findlni podobu adaptacéniho algoritmu

Wk+1 = Wk + 2M€ (1{3) Xk (17)

1.4 MODIFIKACE ADAPTACNICH ALGORITMU

Mezi zakladni modifikace patii pouziti funkce signum, jejiz vyhodou je zrychleni
strojového vypoctu. Dochéazi sice k snizeni rychlosti konvergence ovsem toto nemusi

byt problém pii filtraci v redlném case. [2]

1.4.1 Sign-Error Algoritmus

Tato modifikace obecného adaptivniho algoritmu vychézi z myslenky kvantifikovat

chybu. Nejjednodusi kvantifikaci je

1, x>0
sign(e) =< 0, e=0
-1, e<0

Wi = Wy + 2usign [e (k)] xy (1.8)
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1.4.2 Sign-Data Algoritmus

Modifikace predchoziho. Funkce signum neni pouzita na chybu, ale na prvek vstupniho

vektoru.

1, x>0
sign(x) =< 0, r=0
-1, <0

W1 = Wy + 2ue (k) sign [x] (1.9)

1.4.3 Sign-Sign Algoritmus

Jedna se o kombinaci predchozich algoritmu. Vypocetné nejméné naroény, ovsem

mé také malou rychlost konvergence. [6]

Wi = Wy + 2u sign [e (k)] sign [x] (1.10)

1.4.4 LMS-Newton Algoritmus

Uvedeny algoritmus si klade za cil odstranéni pomalé konvergence LMS algoritmu

v piipadé korelace vstupnich signalu. Dani za to je vétsi vypocetni naro¢nost.

Wk;Jr]_ = Wk + 2,Uekﬁjzlxk (111)

kde ﬁ,;l je v nultém kroku fig ! = al, kde konstanta a je malé, kladné ¢islo.

~ 1 ~ R! xkle/:\{_l
Rfl — Rf_l . k—1 Ak’ k—1 (112>
Poolma [T ed R x

Newtonuv algoritmus je matematicaky identicky k RLS algoritmu pokud je
2i = . Ackoliv se zminuji, ze RLS nebude v této praci zminovano, je tteba uvést

alespon zéaklady.

RLS je zékladnim predstavitelem druhé tiidy adaptivnich algoritmu. Zakladnim
rozdilem proti rodiné LMS algoritmii je vlastni statistické pojeti. Zde se pracuje s
prumérnymi hodnotami veli¢in pocitanymi z ¢asovych vyvoju namisto vzorkovych
prumeéru poéitanych z nékolika realizaci stejného nahodného procesu. Struktura fil-

tru zustava stejna jako u LMS algoritm, jen adaptivni proces je odlisny, vzhledem
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k pouziti prumeéru. Z toho rovnéz plyne vétsi vypocetni narocnost nez u LMS algo-

ritmil.
1.5 ZAKLADNI ADAPTACNI SCHEMATA

¢ {z)— g,

Ea

Obr. 1.5: Zakladni schéma adaptace.

Kde y je vstupni signdl zkresleny pruchodem nezndmym prostiedim, x je trénovaci
signal, e odchylka odhadovaného signalu a vstupniho signalu a nakonec & jenz

predstavuje odhad signalu.

1.6 MODIFIKA PRO POTLACENI DETERMI-
NISTICKEHO BRUMU

e

-

O

Obr. 1.6: Modifikované schéma adaptace.

Vyznam znaku odpovida diive uvedenému. Tato metoda je rozdilnd v tom ze
jako trénovaci signal pouziva dva harmonické signaly s fazovym posunutim 90°

(typicky sin a cos). Vysledny prubéh ziskdme jako
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Xy = Wi cos(wkT — ) + Wi cos(wkT — ¢ — g)

1 k
X, = 5\/mcos(w—90—301"(3tam S//:Ek;) (1.13)

Jak je patrno lze vhodnym slozenim obou prubéht dostat vysledny prubéh o

libovolné amplitudé a fazi.

1.7 GENETICKY ALGORITMUS

Genetické algoritmy (GA) se inspirovaly myslenkou Darwinovy teorie ptirozeného

vybéru a genetikou — dédi¢nost, mutace, prirozeny vybér a kiizeni.

N

v roce 1975 zdsadni knihu Adaptace v prirozeném a umélém prostiedi (v originéle
Adaptation in Natural and Artificial Systems). V roce 1992 byly genetické algoritmy
(GA) pouzity na vyvoj samostatnych programu fesici s vétsim stupném volnosti za-
dany problém, kde kromé feseni byl znam i jeho postup. Tato metoda se nazyva

" genetické programovani”.

Geneticky algoritmus je heuristicky postup, ktery se snazi aplikovat principy
evoluce a s jejich pomoci nalézt teseni slozitych problému, pro které neexistuje

pouzitelny exaktni algoritmus.

Princip prace genetického algoritmu je postupna tvorba generaci ruznych reseni
daného problému. P1i feseni se uchovava tzv. populace, jejiz kazdy jedinec predstavuje
jedno teSeni daného problému. Jak populace probiha evoluci, feSeni se zlepsuji.
Tradicné je TeSeni reprezentovano binarnimi ¢isly, fetézci nul a jednicek, nicméné
pouzivaji se i jiné reprezentace (jako v nasem pripadé pouziti pole o tfech prvcich).
Typicky je na zacatku simulace (v prvni generaci) populace slozena z naprosto
nahodnych clenu. V prechodu do nové generace je pro kazdého jedince spoctena
tzv. fitness funkce, kterd vyjadiuje kvalitu feseni reprezentovaného timto jedincem.
Podle této kvality jsou stochasticky vybréani jedinci, ktefi jsou modifikovani (po-
moci mutaci a kfizeni), ¢imz vznikne novéd populace. Tento postup se opakuje, ¢imz

se kvalita feseni v populaci postupné vylepsuje. Algoritmus se obvykle zastavi pfi
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dosazeni postacujici kvality TeSeni, pripadné po predem dané dobé.

1.7.1 Obecné schéma genetického algoritmu

Cyklus genetického algoritmu se skladé z nésledujicih kroku.
e (Inicializace) Vytvor nultou populaci (obvykle slozenou z ndhodné vygenero-
vanych jedincu).
e Vypocti zdatnost téchto novych jedincu(fitness funkee).
o (Zacatek cyklu) Pomoci urcité vybérové metody (zpravidla zcasti nahodné)
vyber z populace nékolik jedincu s vysokou zdatnosti.
e 7 vybranych jedinct vygeneruj nové pouzitim nasledujicich metod (operatoru),
¢imz vznikne dalsi generace:
— kifZen{ - ,,prohod “ ¢4sti nékolika jedincti mezi sebou,
— mutace - ndhodné zmén ¢ast jedince,
— reprodukce - kopiruj jedince beze zmény,
e Vypocti zdatnost téchto novych jedincu.
e (Konec cyklu) Pokud neni splnéna zastavovaci podminka, tak pokracuj od
bodu 3.
e (Konec algoritmu) Jedinec s nejvyssi zdatnosti je hlavnim vystupem algoritmu

a reprezentuje nejlepsi nalezené feSend.

Metody reprodukce

Metody reprodukce jsou tii Turnaj, Vazena Ruleta a specidlni pozici ma Elitaistvi.

Turnaj

Turnaj je v posledni dobé nejvice pouzivanou technikou v aplikacich GA. Hlavnim

duvodem je jednoduchost implementace pti zachovani kvality selekéniho tlaku.

7 populace jsou vybirani jednotlivci a ti se podrobuji ,,souboji o preziti“, ktery
spocCiva v tom, ze jedinec z nejvétsi fitness funkei preziva a postupuje do dalsiho
kola. Tim se splnuje nas zakladni predpoklad, aby prezivali jedinci z vyssi kvalitou,
ale jedinci vstupujici do souboje jsou vybirani nahodné, coz zarucuje ruznost popu-
lace.

Vyhoda je pti této metodé ziejma. Do nasledujici generace s velkou pravdépodobnosti

postupuji jen silni jedinci.
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Vazena Ruleta

Kazdy jedinec zabira na pomyslné kruznici procentualné takovou plochu jakou predstavuje
jeho kvalita, ¢im kvalitnéjsi tim vétsi plocha. Pak dochazi ndhodné k vybéru jedinct,

¢im vétsi plocha tim vétsi pravdépodobnost vybéru.

Nevyhodou je, ze pri jednom silném jedinci a zbytku populace slabé dochézi s
velkou pravdépodobnosti k vybéru pouze silného jedince a hrozi uvaznuti v lokalnim

maximu.

Elitarstvi

Predeslé techniky obecné nezarucuji postup nejlepsiho jedince do nové generace.
Zvlasté v malych populacich je tato ztrata vnimana velmi negativné. Experimenty
prokazaly, ze ztrata nejlepsich jedincu muze byt opakovana a znovuvytvoreni jedince

neni automatické.
Elitafstvi je jednoduché technika, kterou vybirdme urcity (velmi maly, vétsinou

pouze jeden) pocet nejlepsich jedincu a ti se nepodrobuji selekénimu tlaku, ale po-

stupuji do nové generace primo.
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2 MODELACE

2.1 DEFINICE VSTUPU

Modelovani bylo provadéno v programu Matlab, jako signaly byly pouzity zdznamy
EKG z databéze CSE [8] cse28v3 a cse28ii, jedn4 se o signély ze dvou ruznych svodu.
Viz 1]

2000

1000
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Amplituda [uv]

-Z000

-3000

-4000
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Wzorky [-]

cse2ivd
2000 T T T T T

1500

1000

V]

500

Amplituda
=

-500

-1000

-1500
a 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Wzorky -]

Obr. 2.1: Vstupni signaly.

Zaruseni 50 Hz brumem bylo zajisténo numerickym priddanim funkce sinus viz

obr 2.1]a 2.1} Jeho troven budeme porovnavat pres SNR dle vzorce
2 S

SNR =10log 5
yn_sn)

(2.1)

Samotné vyhledavani vhodného filtru je feSeno genetickymi algoritmy. Metodika
je takova, ze kazdy jedinec v genereci je jednou realizaci filtru. V jeho jednotlivych
genomech jsou zakoédovany vlastnosti filtru a to rychlost uceni a délka impulzni
charakterisky filtru. Po prvotni generaci nahodné generace dojde k vyéisleni plo-
chy mezi obdrzenym prubéhem a prubéhem signalu ktery predem znéame. Tato plo-
cha slouzi jako hodnotici kritérium kvality jedince potazmo filtru. Do dalsi gene-
race pak postupuji dva ruzni jedinci s nejlepsi kvalitou rekonstrukce, nasledujicich
30% nasledujictho pokoleni je vybréano soubojem. Zbyvajici jedinci jsou nakiizeni z
predchozi populace. V néasledujicim kroku je proveden mutace. Z mutace je vynechan

nejlepsi jedinec.
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Obr. 2.2: Zasumnény signal.
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Obr. 2.3: Zasumnény signal Sumem s amplitudovou modulaci.
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Hodnoty filtra jsou generovany nahodné z nasledujicich intervalu.
e Zaklad rychlosti uceni je v intervalu < 0,100 >
e Exponent rychlosti uceni lezi v intervalu < —1,1 >

e Délka impulzni charakteristiky lezi v intervalu < 1,1800 >

2.1.1 Obecné adaptacni schéma a obecny algoritmus

Vstupni droven SNR je 1,1302 dB. Po spusténi vyhledavani vhodného filtru jsme
obdrzely nasledujici vhodné filtry.

Rychlost uceni | Délka filtru | SNR, [dB] | SNR, [dB]
179E-06 30 47,5949 48,7164
175E-06 30 47,5832 48,4426
155E-06 39 47,2316 48,9831
155E-06 41 47,0598 49,0019
303E-06 18 47,0485 47,5543
469E-06 12 46,9723 47,8411
469E-06 18 45,1610 46,7034

Tab. 2.1: ﬁspéénost vyfiltrovani signalu pii pouziti obecného schématu a obecného

adaptacniho algoritmu

Vystupni pomét SNR byl pocitam az po uplynuti prechodnych déju, ¢ili az od

dvoutisicitho vzorku.
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Poravnani signalu: Cerveny-Nezasumeny, Cemy-Vystup "a"
z00a T I I T T
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Obr. 2.4: Vyfiltrovany signal pii pouziti obecného schématu a obecného adaptacniho
algoritmu - prvnf signdl. Tab

Poravnan signalu: Cerveny-MNezasumeny, Cemy-Vystup "e"
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Obr. 2.5: Vyfiltrovany signal pfi pouziti obecného schématu a obecného adaptacniho
algoritmu - druhy signal. Tab
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2.1.2 Obecné adaptacni schéma a algoritmus signum data

Vstupni uroven SNR je 1,1302 dB. Po spusténi vyhleddvani vhodného filtru jsme

obdrzely nasledujici vhodné filtry.

Rychlost uceni

295,845E-06
221,546 E-06
360,974E-06
221,546 E-06
295,845E-06

Délka filtru | SNR; [dB] | SNR, [dB]
15 47,9525 50,5298
21 47 8351 51,0126
10 47,7990 45,9554
15 46,4482 42,7993
21 45,9925 49,2588

Tab. 2.2: Uspéénost vyfiltrovani signalu pfi pouziti obecného schématu a algoritmu

signum data

Vystupni pomét SNR byl pocitam az po uplynuti prechodnych déju, ¢ili az od

dvoutisicitho vzorku.

Porovnani signalu: Cerveny-Nezasumeny, Cerny-Yysiup "e"
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Obr. 2.6: Vyfiltrovany signal pti pouziti obecného schématu a algoritmu signum data
- prvni signél. Tab
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Poravnani signalu: Cerveny-Nezasumeny, Cemy-Vystup "a"
z00a T I I T T

Amplituda [uv]

500 1000 1500 2000 2500 o000 3500 4000 4500 5000
Wzorky [
Detail
aooo T T T T T T T T T H

2ona =

1000

Amplituda [uv]

-1000

| | | | | | | | | |
2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000
vzarky [

Obr. 2.7: Vyfiltrovany signal pti pouziti obecného schématu a algoritmu signum data

- druhy signal. Tab
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2.1.3 Obecné adaptacni schéma a algoritmus signum error

Vstupni uroven SNR je 1,1302 dB. Po spusténi vyhleddvani vhodného filtru jsme
obdrzely nasledujici vhodné filtry.

Rychlost uceni | Délka filtru | SNR, [dB] | SNR, [dB]

1,4020 6 33,3071 26,7464
256,292E-03 37 33,0377 27,0814
258,838E-03 37 33,0254 26,5613
427 358E-03 21 33,0023 29,0348
397,812E-03 21 32,9340 28,9979
513,853E-03 19 32,8976 27,6308
390,425E-03 21 32,8174 27,3105
475,834E-03 19 32,7689 28,2504
98,134E-03 113 32,6298 26,9752
540,264E-03 17 32,6207 29,1327
416,655E-03 21 32,5751 28,0427
282,795E-03 37 32,4924 27,4055

2,0210 5 32,4288 26,0560

Tab. 2.3: Uspéénost vyfiltrovani signélu pii pouziti obecného schématu a algoritmu

signum error

Vystupni pomét SNR byl pocitam az po uplynuti prechodnych déju, ¢ili az od

dvoutisiciho vzorku.
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Poravnani signalu: Cerveny-Nezasumeny, Cemy-Vystup "a"
z00a T I I I T
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Obr. 2.8: Vyfiltrovany signal pfi pouziti obecného schématu a algoritmu signum
error - prvni signal. Tab

Poravnan signalu: Cerveny-MNezasumeny, Cemy-Vystup "e"
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Obr. 2.9: Vyfiltrovany signal pfi pouziti obecného schématu a algoritmu signum
error - druhy signal. Tab
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2.1.4 Obecné adaptacni schéma a algoritmus signum signum

Vstupni uroven SNR je 1,1302 dB. Po spusténi vyhleddvani vhodného filtru jsme

obdrzely nasledujici vhodné filtry.

Rychlost uceni

Délka filtru

SNR; [dB] | SNR, [dB]

140,322E-03
206,490E-03
669,419E-03

1,467E+00

50

32
10
d

33,5588
33,6379
33,4480
33,3439

29,2465
28,6253
27,7710
27,3201

Tab. 2.4: Uspéénost vyfiltrovani signalu pti pouziti obecného schématu a algoritmu

signum signum

Vystupni pomét SNR byl pocitam az po uplynuti prechodnych déju, ¢ili az od

dvoutisiciho vzorku.

Poravnan signalu: Cerveny-MNezasumeny, Cemy-Vystup "e"
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Obr. 2.10: Vyfiltrovany signal pfi pouziti obecného schématu a algoritmu signum
signum - prvni signédl. Tab
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Poravnani signalu: Cerveny-Nezasumeny, Cemy-Vystup "a"

Amplituda [uv]

500 1000 1500 2000 2500 o000 3500 4000 4500 5000
Wzorky [

Detail
T T T T T T T

00—

1000

200

Amplituda [uv]

-500

-1000

| | | | | | | | | |
2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000
vzarky [

Obr. 2.11: Vyfiltrovany signal pfi pouziti obecného schématu a algoritmu signum
signum - druhy signél. Tab
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2.1.5 Obecné adaptacni schéma a Newtonuv algoritmus

Vstupni uroven SNR je 1,1302 dB. Po spusténi vyhleddvani vhodného filtru jsme
obdrzely nasledujici vhodné filtry.

Rychlost uéeni | Délka filtru | SNR; [dB] | SNR, [dB]
1,562E-03 2 47,4905 49,4289
1,217E-03 2 46,1842 44,2738
3,177E-03 2 43,0741 44,5510
3,386E-03 2 42,6088 44,0170
4,393E-03 2 40,6710 41,8227

Tab. 2.5: Uspéénost vyfiltrovani signalu pii pouziti obecného schématu a Newtonova

algoritmu

Vystupni pomét SNR byl pocitam az po uplynuti prechodnych déju, ¢ili az od

dvoutisicitho vzorku.

Porovnani signalu: Cerveny-Nezasumeny, Cerny-Yysiup "e"
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Obr. 2.12: Vyfiltrovany signal pii pouziti obecného schématu a Newtonova algoritmu
- prvni signél. Tab
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Poravnani signalu: Cerveny-Nezasumeny, Cemy-Vystup "a"
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Obr. 2.13: Vyfiltrovany signal pii pouziti obecného schématu a Newtonova algoritmu

- druhy signal. Tab
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2.1.6 Brumové adaptacni schéma a obecny algoritmus

Vstupni uroven SNR je 1,1302 dB. Po spusténi vyhleddvani vhodného filtru jsme
obdrzely nasledujici vhodné filtry.

Rychlost uceni | Délka filtru | SNR, [dB] | SNR, [dB]

1,313E-03 2 47,6658 48,6625
120,652E-06 22 47,6148 48,6315
405,413E-06 7 47,5557 49,2351
67,450E-06 39 47,5496 48,3736
62,499E-06 45 47,5098 49,0131
2,900E-03 1 47,4952 49,2930
242 836E-06 10 47,3819 47,0556
159,383E-06 15 47,2417 46,5696
52,781E-06 45 46,9998 45,9518
159,383E-06 22 46,4787 48,3527
2,196E-03 1 46,3424 44,1023
129,952E-06 29 46,0057 47,7952

Tab. 2.6: Uspéénost vyfiltrovani signalu pii pouziti brumového schématu a obecného

algoritmu

Vystupni pomét SNR byl pocitam az po uplynuti prechodnych déju, ¢ili az od

dvoutisiciho vzorku.
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14: Vyfiltrovany signal pii pouziti brumového schématu a obecného
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Obr. 2.15: Vyfiltrovany signal pii pouziti brumového schématu a obecného
adaptacniho algoritmu - druhy signal. Tab
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2.1.7 Brumové adaptacni schéma a algoritmus signum data

Vstupni uroven SNR je 1,1302 dB. Po spusténi vyhleddvani vhodného filtru jsme
obdrzely nasledujici vhodné filtry.

Rychlost uceni | Délka filtru | SNR[dB|
4,16724E-13 168 1,3432
1,81907E-07 47 1,3432

2,528 35 1,3432
3,30242E-10 21 1,3432
0,035933 209 1,3432
0,015275 665 1,3432
0,012353 209 1,3432
40,329 45 1,3432
0,015275 665 1,3432
0,101601 1773 1,3432
0,012353 209 1,3432
0,101601 1773 1,3432
0,079933 45 1,3432
9,328 48 1,3432
0,168611 98 1,3432
0,399997 844 1,3432
1,253 1714 1,3432
1,253 2 1,3432
0,015275 665 1,3432
4,799 21 1,3432
0,012353 209 1,3432
0,241338 1773 1,3432

Tab. 2.7: Uspéénost vyfiltrovani signalu pti pouziti brumového schématu algoritmu

signum data

Vystupni pomét SNR byl pocitam az po uplynuti prechodnych déju, ¢ili az od
dvoutisiciho vzorku.

Jak je patrné filtrovani brumovym adaptacnim schématem s vyuzitim algoritmu

signum data neni moc vhodné, dochazi sice k potlaceni brumu, ale ne na pouzitelnou

uroven. Z tohoto duvodu nebyly nalezené filtry pouzity na druhy signal.
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.16: Vyfiltrovany signal pri pouziti brumového schématu a algoritmu signum

data pii pouziti nejlepsiho filtru z tabulky. Tab
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2.1.8 Brumové adaptacni schéma a algoritmus signum error

Vstupni uroven SNR je 1,1302 dB. Po spusténi vyhleddvani vhodného filtru jsme
obdrzely nasledujici vhodné filtry.

Rychlost uceni | Délka filtru | SNR, [dB] | SNR, [dB]
406,699E-03 21 30,8888 26,1236
85,706 E-03 96 30,8274 27,9194
389,000E-03 21 30,8140 25,5175
932,892E-03 8 30,7234 24,1185
203,013E-03 42 30,6289 26,2334
311,653E-03 29 30,0918 26,8725
233,508E-03 37 30,4684 25,2140
538,406 E-03 15 30,3945 26,2700

Tab. 2.8: Uspéénost vyfiltrovani signalu pti pouziti brumového schématu algoritmu

signum error

Vystupni pomét SNR byl pocitam az po uplynuti prechodnych déju, ¢ili az od

dvoutisiciho vzorku.
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Obr. 2.17: Vyfiltrovany signal pfi pouziti brumového schématu a algoritmu signum
error - prvni signal. Tab
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Obr. 2.18: Vyfiltrovany signal pii pouziti brumového schématu a algoritmu signum
error - druhy signal. Tab
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2.1.9 Brumové adaptacni schéma a algoritmus signum sig-

num

Vstupni drovenn SNR je 1,1302 dB. Po spusténi vyhledavani vhodného filtru jsme
obdrzely nasledujici vhodné filtry.

Rychlost uceni | Délka filtru | SNR, [dB] | SNR, [dB]

1,283 4 32,2456 97,6850
573,432E-03 9 31,8424 26,9798

1,302 4 31,8369 24,1037
544,939E-03 9 31,7034 27,2713
570,389E-03 9 31,6995 25,7786
194,08 7E-03 32 31,5725 28,0527
593,254E-03 9 31,5053 26,5119
197,151E-03 32 31,4319 24,7727
785,828 E-03 8 31,2538 27,4824
778,894E-03 8 30,8191 28,2235
194,865E-03 28 30,7201 27,2078

Tab. 2.9: Uspéénost vyfiltrovani signalu pfi pouziti brumového schématu algoritmu

signum signum

Vystupni pomét SNR byl pocitam az po uplynuti prechodnych déju, ¢ili az od

dvoutisicitho vzorku.
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Obr. 2.19: Vyfiltrovany signal pfi pouziti brumového schématu a algoritmu signum
signum - prvni signdl. Tab
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Obr. 2.20: Vyfiltrovany signal pii pouziti brumového schématu a algoritmu signum
signum - druhy signél. Tab
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3 ZAVER

Pro srovnani byla filtrace realizovana také pasmovou zardzi 48 Hz az 52 Hz, pro
kterou vychazi vhodné filtry s délkou impulsni charakteristiky v rozmezi 376 az
800 vzorku. Pricemz nejlepsiho poméru signéal/sum dosahuje filtr s délkou impulsni

charakteristiky 434 pri poméru SNR 44,4450 dB. Zatimco pti zadrzi 45-55 Hz je
maximalni SNR ”jen”40, 5426 pii délce impulsni charakteristiky 174 vzorku.

7, tohoto duvodu jsou povazovany za vhodné filtry jen filtry se SNR vétsim
nez 45 dB. Toto kritérium splnuji pii pouziti obecného adaptaéniho schématu tyto
algoritmy:

e Obecny algoritmus,

e Algoritmus signum data,

e Newtonuv algoritmus,

a pro brumové schéma pouze obecny adaptacni algoritmus.

V nasledujici tabulce je porovnani kvality filtrace pii pouziti amplitudové mo-
dulovaného Sumu viz obr a pii odchylce frekvence na 45 Hz.

1. Vstupni SNR pii amplitudové modulaci je 10 dB.

2. Vstupni SNR pfi Sumu na jiné frekvenci je 1.1302 dB.

Metodika Rychlost uceni | Délka filtru | SNRay [dB] | SN Rasimo, [dB]
Obecny-Obecny 179E-06 30 15,7832 45,7435
Obecny-Obecny 175E-06 30 15,7325 45,6216
Obecny-signData 295,845E-06 15 14,3170 46,8009
Obecny-signData 221,546E-06 21 14,3170 46,6900
Obecny-Newton 1,562E-03 2 13,4827 16,0913
Obecny-Newton 1,217E-03 2 13,1578 13,7797

Brum-Obecny 1,313E-03 2 14,1661 47,0315
Brum-Obecny 120,652E-06 22 14,1209 47,6805

Tab. 3.1: Uspésnost vyfiltrovan{ signdlu pii zméné vlastnost{ sumu

Zavérem lze Tict, ze nalezené filtry lze s tispéchem pouzit pro odfiltrovani Sumu
z EKG signdlu a to i v pifpadé rozdilnych frekvenci v rdmci tolerance 10% coz
je dalece za udavanym rozptylem sitovych 50 Hz +4/ — 6 %.[9] V ptipadé, Ze se
amplituda Sumu méni pomalu a pozvolné lze tict, ze je filtrace uspésna. Toto jiz

ovsem neplati pro vyrazné se ménici amplitudu sitového ruseni kdy filtry nevykazuji
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schopnost potlacit Sum v rozumné a pouzitelné mire. Také se da tici, ze kvantifikacni

modifikace adaptivniho filtru jsou pro filtraci EKG signdlu obecné nevhodné.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

FIR Finite impulse response - Filtr s kone¢nou impulsni charakteristikou
ITR  Infinite impulse response - Filtr s nekoneénou impulsni charakteristikou
LMS Least mean squares - Algoritmus minimalizace

RLS Recursive least squares - Algoritmus minimalizace

EKG Electrocardiogram - Elektrokardiogram

QRS Komplex QRS neboli komorovy komplex

gn2  Stredni kvadraticka odchylka

x Vstup

x Optimalni odhad vstupu

e Chyba

I Rychlost uceni

fvz  vzorkovaci kmitocet

SNR; Pomér SNR pii filtraci signalu cse28ii

SN Ry Pomér SNR pii filtraci signalu cse28v3
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A OVLADANI M-FILE SOUBORU V PROSTREDI
MATLAB

Zékladem je Gen_alg.m.V tomto scriptu jsou definovany vstupni parametry a na
jeho konci je zakomentovana ¢ast pro vykresleni prubéhu pii filtraci nejvhodnéjsim
nalezenym filtrem.

Vybér adaptacniho schématu se provadi prostym odkomentovani vhodného radku
ve scriptu gen_kvalita.m.

Déle je tteba ve scriptech ada_brum.m a ada_fil.m nastavit odkomentovanim

pozadovany adaptacni algoritmus.
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