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Abstrakt

Cilem préce je seznameni s metodou filtrace EKG signalii pomoci vinkové transformace
a jeji vyuziti k filtraci signdlti zarusenych myopotencialy. Prace nejprve pojednava
o obecnych vlastnostech a vzniku EKG signdlu a popisuje EKG kiivku. Déle
se zaméfuje na vinkovou transformaci, jeji typy a riizné druhy vypoctu prahu a rozdilné
metody prahovani. Navrhova ¢ast prace je zaméfena na ndvrh wienerovského
vinkového filtru pro odstranéni myopotencialli z EKG signélu a nalezeni optimalnich
parametri tohoto filtru pomoci optimaliza¢niho algoritmu. Pro optimalizaci je pouzita
simplexovd metoda. Nalezené optimalni parametry jsou zhodnoceny na databazich CSE
a MIT-BIH Arrhythmia a porovnany s vysledky jinych autort.

Klicova slova

EKG, empiricky prah, myopotencialy, Nelder-Meadliv algoritmus, SNR, vilnkova

transformace, wienerovsky filtr

Abstract

The aim of this work is introduction with method of filtering the ECG signals using
wavelet transformation and use of this method for filtering of signal disturbed with
myopotencials. The work deals with general properties and with genesis of ECG signals
and describes ECG curve. Next part of work is focused on wavelet transformation, types
of wavelet transformation and different methods calculation thresholds and thresholding.
Design part of work is focused on design Wiener filter for remove myopotencials from
ECG signals and finding optimal parameters of this filter using optimization algorithm.
For optimization is used simplex method. Discovered optimal parameters are assessed
on CSE and MIT-BIH Arrhythmia database and compared with results of other authors.
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1 Uvod

Elektrokardiografie (EKG) je v dnes$ni dob¢ jednou z nejvyuzivanéjSich metod vySetieni
srdce. I kdyz je to pouze jedna z mnoha metod, je velice Casto vyuzivana pro pomérnou
srdecnich onemocnéni, jako napiiklad znamky nedokrevnosti srdec¢niho svalu, prob&hly
infarkt myokardu, chlopenni vady atd. Vyznam ma i pfi studiu poruch srde¢niho rytmu.
Jedna se o funkéni vySetfeni elektrické aktivity, které je neinvazivni, le¢ ma velkou
vypoveédni diagnostickou hodnotu. Vzhledem k tomuto je vSak dulezité, aby data byla
kvalitni a reprezentativni. Lidské télo ale samo o sob& generuje celou fadu ruSeni
naptiklad v podobé myopotencialti. Signal, zvlasté ze zatézového EKG je tak vzdy
zaSumeén, nemusi se vSak jednat pouze o svalové ruseni, ale také o uzkopasmové ruseni
sitovym brumem ¢i driftem. Na kazdy typ ruseni je vSak vhodny jiny typ filtrace. BéZné
pouzivana linearni filtrace je vhodna pfi zaruSeni brumem ¢i driftem. Pti potlaceni
myopotenciali z elektrokardiogramu je v§ak vhodné vyuziti nelinedrni filtrace, ktera na
rozdil od linearni filtrace, nevede k vyraznému ofezani extrémi v signalu, kterymi jsou
kmity QRS komplexti. K tomuto uc¢elu mohou slouzit vinkové filtry, které vyuzivaji pro
filtraci upravu koeficientd. Jedna se o metodu, ktera dovede uUspésSné odstranit
neuziteCnou slozku signalu, aniz by zasadné poskodila ¢i zménila uzitecnou slozku
signalu 1 v pfipadé, ze se spektrum rusSeni vyrazné piekryva se spektrem uzite¢ného
signalu. Z tohoto diivodu je pro odstranéni myopotencidlit z EKG signall v této praci
pouzita vinkovéa transformace, konkrétné wienerovsky vinkovy filtr.

Vinkovy wienovsky filtr se jevi idedlnim fesenim pro filtraci EKG a v této praci je
navrzen konkrétné pro odstranéni myopotencialt. Zvlasté dilezité pro idealni filtraci
svalového ruseni jsou jednotlivé parametry wienerovského filtru. Nejvétsi vliv maji
zvlasté volba bank filtri a stupenn dekompozice pro vinkovou transformaci. Ve druhé
Casti prace jsou tyto parametry zvoleny a optimalizovany jsou zbyvajici Ciselné
parametry, kterymi jsou empirickd konstanta pro volbu prahu a pocet stupili
dekompozice. Cilem optimalizace je nalezeni idealnich parametrli pro zisk maximalniho

SNR filtrovaného signalu.



2 EKG (ELEKTROKARDIOGRAFIE)

Elektrokardiogram je grafickd reprezentace Casové zavislosti rozdilu elektrickych
potenciali snimanych zpravidla z povrchu hrudniku, které vznikaji jako disledek Siteni
elektrického vzruchu svalovou tkdni srde¢nich sini a komor. Srdce je sval, ktery pracuje
jako pumpa fizena elektrickymi stimuly, které vychazeji ze sinoatrialniho uzlu. Rozdily
elektrickych potenciali pak vytvareji napéti, které mizeme méfit i na povrchu riznych
casti lidského téla [7]. Tyto rozdily vznikaji sumaci elektrickych projevii vSech
srde¢nich bun¢k. ProtoZe jednotlivé buniky nemaji v daném okamziku stejnou hodnotu
ak¢éniho potencidlu a nepracuji zcela synchronné, te€ou po povrchu membran a vSude
kolem srdce elektrické proudy. Vzhledem k tomu, ze tkané lidského téla jsou diky
obsahu velkého mnozstvi elektricky nabitych iontd vodivé, vznikaji mezi riznymi misty

povrchu téla napéti, jejichZ pribéh v ase se zaznamenava na elektrokardiogram [23].

2.1 Prevodni systém srdce

Srde¢ni vzruch vznikd v sinoatridlnim (SA) uzlu, ktery je primarnim pacemakerem,
nebot’ mé vyssi frekvenci nez ostatni ,,potencidlni pacemakery”, kterymi jsou
atrioventrikuldrni (AV) uzel nebo komory (obr. 2.1). SA uzel tedy urcuje srde¢ni rytmus,
v tomto ptipad¢ je sinusovy, 70 az 80 cyklt /min. Z SA uzlu se pak $ifi vzruch na sing,
po kterych se rozbiha vSemi sméry, pfednostné vSak vyuziva preferencni sinové drahy
(Thoreltv, Wenckenbachtiv, Jamestiv a Bachmantv svazek), které vedou vzruch rychleji
nez ostatni pracovni myokard. Vzruch z SA uzlu piechazi postupné na AV uzel, ktery
lezi pod endokardem na spodin€ pravé sin€ nad septalnim cipem trikuspidalni chlopné.
Jeho dolni ¢ast plynule prechazi v Histv svazek, ktery prostupuje elektricky nevodivou
vazivovou prepazkou na mezikomorové septum. AV uzel a horni ¢ast Hisova svazku se
oznacuji jako siiokomorova junkce (AV junkce). Pfenos vzruchu se $ifi na komory jen

cestou AV junkce, vzhledem k vazivovému skeletu mezi sinémi a komorami.

Pti vytazeni SA uzlu ptejima AV uzel funkci pacemakeru — sekundarni pacemaker
s tzv. nodalnim — junkénim srde¢nim rytmem. AV uzel mé dilezity vyznam u fibrilace
a flutteru sini, kdy aktivace sini je cca 300 krat za minutu a AV uzel chrani komory pied
touto vysokou frekvenci, kterd by vedla k jejich vyCerpani a srdecnimu selhani. AV uzel
zde plisobi jako fyziologicky blok a pfevede jen vzruchy, které nespadaji do refrakterni
taze.

V mezikomorovém septu piechazi Histiv svazek v pravé a levé Tawarovo raménko.
Zahy po rozdéleni se levé raménko déli na silné€jsi zadni fascikulus a slabsi piedni vétev.

Z ptedni vétve levého Tawarova raménka odstupuji vétve pro aktivaci septa.
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Obr. 2.1: Anatomie srdce a Sifeni napéti jednotlivymi ¢astmi

Kazdé¢ raménko aktivuje urCitou ¢ast srdecnich komor, pravé raménko aktivuje
pravou komoru, piedni fascikulus aktivuje septum, ptedni papildrni sval
a anterolateralni ¢ast levé komory. Zadni fascikulus aktivuje posterolateralni oblast levé

komory srde¢ni a zadni papilarni sval.

Frekvence je fizena nervovou ¢innosti, parasympatikus neboli nervus vagus ¢innost
srdce zpomaluje, sympatikus ji naopak zrychluje [9],[23].

2.2 EKG svody

Mista sniméani elektrického signalu z povrchu téla 1 jejich znaceni
se v elektrokardiografii ustalily. Bézny zdznam se v dnes$ni dob¢ sklada z 12 svodi,

které lze rozdélit do tii skupin.

* Bipolarni koncetinové svody podle Einthovena (standardni svody) - pii tomto
zapojeni se méii rozdil potenciali mezi dvéma aktivnimi elektrodami. Elektrody jsou
umistény na obou hornich koncetinach a levé dolni koncetin€, tim tvofi tfi standardni
svody, tzv. Einthovenlv trojtihelnik. Svody se oznacuji I, II a III. JelikoZ je mérna
vodivost koncetin asi 8krat vétsi nez vodivost plic, jsou potencidly elektrod umisténych
na hornich koncetinach témét rovny potencialim ramena. Potencidl levé nohy odpovida

pramérnému potencialu branice [9].



*  Unipolarni zvétSené koncetinové svody podle Goldberga - plivodni zapojeni
s indiferentni nulovou elektrodou vytvofenou spojenim vSech tfi koncetinovych elektrod
pies odpor do centrdlni svorky s aktivni elektrodou umisténou na pfislusné konceting
Goldberg modifikoval tak, ze od centralni svorky odpojil vzdy koncetinu zapojenou
soucasné¢ na méfici elektrodu. Centrdlni svorka tak jiz nema nulovy potenciél
a amplituda zdznamu je zvySena. Tyto svody se oznacuji aVR, aVL a aVF. Pismeno a

znamena augmentovany = zesileny. Usporadani tohoto zapojeni je na obr. 2.2.

Obr. 2.2: Zapojeni unipolarnich svodl podle Goldberga

e Unipolarni hrudni svody podle Wilsona - tyto svody sleduji aktivitu srdce
v horizontalni roviné. Dohromady tedy vSechny tfi typy svodi umoziiuji veelku presnou
pfedstavu o elektrickém poli srdce. Referenc¢ni elektroda unipolarnich svodl je
vytvoiena spojenim tii konc¢etinovych elektrod pfes odpor a aktivni snimaci elektroda je
umisténa v jednom ze Sesti specifickych mist na hrudniku. Svody se oznacuji V-V .
Zapojeni Wilsonovy svorky je na obr. 2.3 a rozmisténi aktivnich elektrod je zndzornéno
na obr. 2.4 [8], [23].

Wilsonova svorka

Obr. 2.3: Zapojeni Wilsonovy svorky
10
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Obr. 2.4: Rozmisténi hrudnich svodu

2.3 EKG krivka

EKG kiivka, kterd se zobrazi na elektrokardiogramu maé sviij ptedepsany fyziologicky
pribeh. Veskeré zobrazené ¢asti maji pii urceném métitku odpovidajici interval svého
trvani a piky maji ur€enou vychylku. Na obr. 2.5 je znazornén pribéh kiivky zobrazené
elektrokardiografem. Na této kiivce 1ze rozeznat viny P, T pfipadné U a kmity Q, R a S.
Vzdalenosti mezi vlnami a kmity se nazyvaji useky. Useky spole¢n& s vinami tvoii
intervaly.

—— ]

IP-R| S-T
segment sagmeant
P T
U
\
Q f
S
P-R [Q-R-S S-T
interval interval interval
Q-T
interval

Obr. 2.5: EKG kiivka
Pii popisu inicidlniho komorového komplexu QRS se prvni negativni vychylka
oznacuje Q, prvni pozitivni vychylka R a negativni vychylka nasledujici po kmitu R se
oznacuje S. Amplituda vychylky, ktera je naméfena v ur¢itém EKG svodu, zavisi jednak
na velikosti okamzitého vektoru a jednak na jeho orientaci vi¢i tomuto svodu.
U unipolérnich svodi plati, Ze sméfuje-li vina depolarizace smérem k elektrodé,
registruje se kladnd vychylka, smétuje-1i vina depolarizace od elektrody, znamena to

zapornou vychylku. Pti repolarizaci toto plati obracené.
11



Vina P zaznamenava vzruch vychézejici ze sinoatridlniho uzlu, kdy se vlna

depolarizace §iti svalovinou piedsini. VIna P je nejvyssi ve svodu II.

Usek PQ zobrazuje fazi, kdy vina depolarizace dorazi do atrioventrikularniho uzlu,
kde dojde ke zbrzdéni jejiho postupu.

QRS komplex — po zbrzdéni v atrioventrikuldrnich uzlu piejde vzruch Hisovym
svazkem a Tawarovymi raménky na myokard mezikomorového septa a vyvola
depolarizaci ve sméru od levé komory k pravé. V 1. a Il. svodu se tedy piSe negativni
Q kmit a ve III. svodu pozitivni R kmit.

ST usek — po rozsiteni depolarizace po celé svaloviné komor je po kratkou dobu
aktivita srdce nulova, srde¢ni vldkna komor jsou ve fazi platd, maji tedy stejny
elektricky ndboj a nikde netecCou zadné elektrické proudy. Na EKG zdznamu je tedy
izoelektricky usek ST.

VIna T — na fézi platdé navazuje repolarizace komorového myokardu, ktera na rozdil
od depolarizace probiha od epikardu k endokardu. Repolarizace je ale d¢j opacny
k depolarizaci, proto ma sumacni vektor smér od endokardu k epikardu stejné jako pii

depolarizaci [23].

2.4 Typy EKG

Pro rtizné indikace existuje vicero moznosti pouziti EKG. Nejcastéji pouzivanym je
kratkodobé klidové EKG. Jednd se o jednorazové vySetieni, trvajici fadové nékolik
minut, kdy pacient lezi na lizku. Pouzivé se rutinn€ u dospélych i déti k morfologické
analyze a analyze rytmu. Jejich zajimavé frekvencni pasmo je do 125 Hz (u déti do
150 Hz). Pii ptevodu do cislicové podoby byva doporucovéana vzorkovaci frekvence
f,,= 500 HZ a kvantovaci krok obvykle 2,5 uV [9].

Zatézové EKG

Pti zatézovém EKG se zaznamendvaji a sleduji zmény zplisobeni zatizenim srdce
namahou §lapanim na ergometru. Pfi zuzeni nebo uspani cév, které zasobuji srdce krvi,
dochdzi pfi zatézi k horSimu prokrveni srde¢niho svalu a ke zménam na EKG.
Zatézovym vySetfenim se dd posoudit 1 télesnd vykonnost nebo sledovat vyskyt
srdecnich arytmii spousténych pii zatézi. Vyuziva se také fyzické i mentdlni zatéze
ke komplexnéjSimu vySetieni. VySetieni jsou potom fizend systémy podle standardnich

protokolti.

Vzhledem k pohybu pacienta je vzdy nutné pocitat krom¢é brumu 1 s vyraznéjSim
driftem a s pfitomnosti myopotenciali. Uroveti rueni roste s rostoucim stupném zatéze
[13].
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Holterovské EKG

Ambulantni dlouhodoba (obvykle 24 hodinova) monitorace EKG podle Holtera je jedno
ze zakladnich vysSetfeni poruch srdecniho rytmu. Pacientovi se nalepi obvykle
6 snimacich elektrod, pomoci kterych se zaznamendva EKG kiivka do specialniho
registracniho zafizeni. Obsah tohoto zafizeni je poté podroben pocitacové analyze, cimz
lze vyhodnotit vyvoj srdecni frekvence, ale i sledovat EKG kiivku v ptipad¢ obtizi

pacienta a hledat kratce trvajici poruchy rytmu [6].

Jichové EKG

Pti jicnovém EKG se pacientovi zavede elektroda do jicnu tsty nebo nosem. Elektroda
se takto dostane velmi blizko levé siné a ziskava se kvalitnéjsi kiivka nez pti klasickém
EKG. Jicnové svody pouzivaji diferencidlni Wilsonovu elektrodu umisténou na vrcholu
gumové sondy. Postaveni elektrody se udava od kraje zubli ptfi podani sty nebo od
vstupu do nosu, pifi zavadéni nosem. Elektroda je umisténa zhruba 37 cm od zubd,
ve vysi levé sing. Zavede-li se sonda jesté nize, ptichazime do oblasti zadni stény levé
komory. Jicnova elektroda je schopna svou pfitomnosti u levé siné¢ snimat relativné
vysoké siflové potencialy a tak pfesn¢ urCovat chovani elektrického pole vytvaiené¢ho
aktivitou sini a jeji vztah k aktivit¢ komor. To ma vyznam naptiklad u fibrilace, flutteru

sini, nodalniho rytmu a podobné¢ [4].

2.5 Ruseni EKG signalu

Pii méfeni EKG dochdzi k ruSeni a znehodnocovani uZite¢ného signalu néckolika
zpusoby. Miize se jednat o ruSeni ze sité i o ruSeni biologického ptivodu a pfitomnosti
Sumu se nelze vyhnout. Toto ruseni komplikuje dalsi zpracovani signalu. Pied dalSim
zpracovanim se tedy nejcastéji potlacuji uzkopadsmovéa ruseni na velmi nizkych
kmitoc¢tech (drift) a sitovy brum. Tyto typy ruSeni lze uGspéSné odstranit klasickymi
pokud je signdl ruSen myopotencialy, které vznikaji pti svalové cinnosti. RuSeni
miizeme rozdélit podle toho, zda se jednd o izkopasmové (zasahuje jenom maly rozsah

spektra uzite¢ného signalu) ¢i Sirokopasmove.
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Uzkopasmové ruseni

Je tvofeno kolisanim zdkladni izoelektrické linie (driftem) ¢i sitovym ruSenim
(brumem). Brum je téméf harmonické ruseni zplsobené elektrickou siti. RuSeni ma
frekvenci 50 Hz (v USA je kmitocet 60 Hz) a objevuji se 1 harmonické frekvence
frekvence zakladni. Jednd se o nejcastéjsi typ ruSeni. Sitovému brumu se da predejit
lepSim uzemnénim pouzivanych pfistrojii nebo odstinénim méiené oblasti. K ochrané
pfed brumem lze vyuzit i lepSiho stinéni kabelt elektrod. Pro odfiltrovani brumu z EKG
signalii se pouzivaji izkopasmové IIR filtry (s nekonecnou impulsni charakteristikou).

Ukéazka EKG signalu zaru§eného brumem je na obr. 2.6.

1000 1 1 1 1 1 1 1 1 1

600 | i

400 | i

Amplituda

200 | i

W \W |

2200 1 1 1 1 1 1

1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 8§00 900 1000
Vizorky signdlu)

Obr. 2.6: EKG signal se sitovym rusenim

Kolisani izoelektrické linie (obr.2.7) nebyva obvykle vyssi nez 1 Hz. Je zptisobeno
pomalymi elektrochemickymi procesy na rozhrani elektroda a pokozka (0,8 Hz),
dychénim pacienta (do 0,5 Hz) ¢i pomalymi pohyby pacienta (az do 1,5 Hz). Pfi¢inou
driftu mize byt také poceni pacienta ¢i Spatny kontakt elektrody s pokozkou. Velké
kolisani miize zptsobovat ofezani kladnych nebo i zapornych kmiti EKG. K odstranéni
driftu 1ze pouzit filtraci horni propusti s velmi nizkou mezni frekvenci. Dochazi tak ale
k nezddoucimu zkresleni signdlu. Je mozné pouzit také FIR filtr (s kone¢nou impulsni

charakteristikou) vychazejici z dolni propusti [12].
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Obr. 2.7: Ukézka driftu EKG signalu

Sirokopasmové ruseni

Sirokopasmové ruSeni je tvofeno myopotencialy, pohybovymi artefakty, rychlymi
skokovymi zménami izoelektrické linie a impulznim rusenim. Myopotencialy (obr. 2.8)
vznikaji pifi aktivnim pohybu svall a pacienta maji proto viceméné nahodny charakter,
jejich frekvence se pohybuje od 20 Hz do 500 Hz. Myopotencialy se tedy vyskytuji
v celém spektru EKG signélu a nejvice se projevuji pti zatézovém EKG.

Linearni dolni propusti (s mezni frekvenci 35 Hz - 45 Hz), které se pouzivaji
k ¢astecnému potladeni svalovych potencidli vedou ke snizeni extrémi kmith
v komplexech QRS a také k rozsifeni téchto komplexti. Miize za to vyrazny piekryv
Sumové a uzitecné slozky signalu. Z tohoto divodu je vyhodné vyuzit vinkovou
transformaci, pomoci které¢ 1ze EKG signal rozlozit do né€kolika frekvencnich pasem

a vzniklé koeficienty vinkové transformace modifikovat v kazdém pasmu zvlast' [20].
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Obr. 2.8: Ukazka signalu zaruseného myopotencialy
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3 Vinkova transformace

Vinkova transformace je typ transformace se spoleCnymi rysy, které se 1i8i hlavné
v pouzitych bazovych funkcich — vinkach. Vinkovou transformaci ziskdme frekvencné
casovy popis signalu. Timto zpiisobem jsme schopni k ur¢ité hodnoté spektra priradit
konkrétni Casovy interval. VIinkova transformace je zalozend na stanoveni miry
podobnosti vinky s analyzovanym signalem v urCitém casovém okamziku. Tuto miru
podobnosti reprezentuji hodnoty koeficientd transformace pro rGzn€ posunuté c¢i
dilatované vinky. Tato vlastnost odliSuje vinkovou transformaci od Fourierovy

transformace.

3.1 Vinkova transformace spojitého signalu

Vinkova transformace se spojitym Casem (WT — Wavelet Transform) signalu x(?) je

definovana jako

1 0
:_ZL )dt. 3.1

Jedna se o Casové-frekvencni rozklad, ktery mizeme interpretovat jako korelaci signalu
x(t) s bazovymi funkcemi (vlnkami - z angl. wavelets) odvozenymi z obecné komplexni
matetfské vinky y(z). Pro funkce w(?) se vZil ndzev vinky s ohledem na jejich tvary.
VInky musi mit nulovou stiedni hodnotu, musi byt nenulové jen na kone¢ném casovém
intervalu, nebo se zanedbatelnymi hodnotami mimo tento interval. Vinka musi mit
konec¢nou energii. Symbol * znac¢i komplexné sdruzenou funkci. Vysledna funkce
y(a,b), stejné jako jednotlivé vinky w,,(?), je popsana dvéma (spojit€é proménnymi)
parametry, C¢asovym posunutim b a dilataci a, kterd urCuje frekvencni spektrum

piislusné vinky. Konstanta a™? normalizuje energii jednotlivych vinek [12].

3.2 Diskrétni vinkova transformace

Diskrétni vinkovou transformaci (Discrete Wavelet Transform DWT) ziskdme zdménou
parametri a , b z piredchozi rovnice za nasledujici: a= a,", b=a,"kT, kde ay, >1, T>0
am 1k jsou celociselné. Nejcastéji pouzivanad je dyadicka DWT pro koeficienty a = 2",
b =2"kT, m > 0. Po této upravé je rovnice WT

t—kT)dt. (3.2)

Kmitoctové métitko je reprezentovano indexem m, ¢asové métitko indexem k. Hustotu
vzorkovani koeficienti na asové ose pro jednotlivé kmitoctové urovné dané indexem

m urcuje konstanta 7.
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FourierGiv obraz matei'ské viny oznac¢me jako y(w)=F{y(w)}. Z Fourierova obrazu

m-té vinky (s normalizovanou energif)

\/%lp(t ikT)] Ff‘y oI (2 2T) g \/?a)efjwz"’kT (3.3)

vyplyva, Ze Casova expanze vinky na 2™ — nésobnou délku se projevi kompresi jejiho

F

spektra na 1/2™- ndsobek vychozi Sitky a jeho posunem k niz§im frekvencim, se

sttednim kmitoctem na 1/2™- ndsobku vychoziho.

Charakteristicka pro dyadickou DWT je oktdvova podoba spekter soustavy vinek.
Zvysenim indexu m se krok a zvysi 2”-krat. Z tohoto vyplyva, Ze mnozina koeficientt

y(m,k) je nerovnomérné rozlozena v ¢asoveé-frekvencni roving.

Jinym vyjadfenim mizeme dyadickou DWT zapsat takto:
fx (27T —7) dz—f h, (27" kT —7)dt. (3.4)

Realizace se provadi rozkladem signalu pomoci banky linedrnich spojitych
oktavovych filtra, které maji impulzni charakteristiku rovnu #4,(tz). Pro piesnou
rekonstrukei signalu musi byt jednotlivé koeficienty y(m,k) vzajemné nezévislé, coz je
splnéno, tvofi- li vinky ortogondalni systém.

Nevyhodou klasické diskrétni transformace DTWT oproti spojité je, Ze vysledek
transformace je zavisly na volbé pocatku transformovaného signalu. To je zplsobeno
podvzorkovanim, kvali kterému neni DTWT invariantni viic¢i posunu v case. Jako
odpovéd’ na snahu odstranit vznikla stacionarni vinkova transformace SWT. Ta patii
mezi formy diskrétni vinkové transformace a vynechava podvzorkovani (decimaci)
signalu. Namisto toho nadvzorkovava filtry zfedénim jejich impulznich charakteristik
nulami. Jedné se o redundantni formu DWT. Nevyhodou je tedy vyssi pocet koeficientli

transformace, ktery nartista umérn¢é s poctem pasem, na které je signal rozkladan [12].

3.3 Realna dyadicka vinkova transformace s diskrétnim ¢asem

Dyadickou vinkovou transformaci DTWT y,(n) diskrétniho signalu x(n) muizeme

definovat jako
ym(n)=z xi(i)hm(2mn—i)=_f h,(i)x(2"n—i) (3.5)

Rozklad signalu zajistime bankou diskrétnich oktavovych filtrd, které budou mit
impulsni charakteristiky 4,,(n). Tyto filtry jsou odvozeny ze zdkladni dvojice filtrG —
dolni propusti pro kmitoctové pasmo od 0 do f,./4 a horni propusti s pAsmem od f,./4 do
fi/2.
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Pouzitim filtrti s redlnymi impulznimi charakteristikami bude vzorkovaci frekvence
signalu y,(m) na vystupu m-tého filtru 2"-kradt niz§i nez vzorkovaci frekvence f,.
vstupniho signalu x(n).

Pti pouziti kauzalnich FIR filtrii s impulsnimi charakteristikami 4,,(n), n=0,1,...Ny- 1
a pii predem zvoleném stupni rozkladu M, kdy m = 1,2,....M, miizeme psat

N, -1

y,(n)=> h(i)x(2"n—i) m=12,..,.M, (3.6)

i=0
NM+1_1

Vi ()= Ry (i) x (2" n—i), (3.7)

i=0
Stupniovém rozkladu. Transformace s tfistupiiovym rozkladem (M=3) s modulovymi
frekvencnimi charakteristikami odpovidajicich idedlnich oktavovych filtrii jsou je na
obr. 3.1.

|H;l
A
2212
X{n
(n) s Hl(Z)%‘l/ 2 1> yi(n) 2
21/2
2| Halz) > ‘l/ 4= y,(n)
Hy| Hs H,
2| Hs(z) > ‘l/ 8 > ys(n) "
> H —> 81— >
L) Valn) e 18 wa 12 £/,

Obr. 3.1: Ttistupiiova dyadickd DTWT s bankou oktavovych filtrii s podvzorkovanim
vystupti
Koeficienty dyadické DTWT jsou tvofeny vstupnimi vzorky banky filtrG. Vzhledem
k tomu, Ze jsou vystupy filtri podvzorkovany, je pocet koeficientl transformace shodny
s poc¢tem vzorkl vstupniho signalu x(n).
Piedpokladejme dvojici zrcadlovych filtrti — idealni dolni propust Hy a idealni horni

propust H, s modulovymi charakteristikami navzajem symetrickymi okolo ®,,/4 = /2,

1 prowe(0,7/2) 0 prowe(0,7/2)
‘Hd(ej(")z % proa):]{/z |Hh(€jm): % pl’Oa):JT/z (38)
0 prowe(0,7/2) 1 prowe(0,7/2)

Na obr.3.2 jsou zobrazeny frekvenéni charakteristiky filtrti odvozenych z vychozich
idedlnich dolnich a hornich propusti (3.8). Na obr. 3.3 je potom blokové schéma

realizace z obr. 3.1.
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N N
| Hps | | Ha |
h Hy(2) Hy(2)
Q 11618 1/4 12 f/f; 9 1/161/8 1/4 2 11,
H
| h2| Hh(Zz) |Hd1| Hd(Zz)
0 1/16 1/8  1/4 12 f/fv>z 0 1/16 1/8  1/4 2 1,
N
[Hhal |Ha |
Hh(z4) Hd(24)
0 1/16 1/8  1/4 1/2 f/fv>z 0 1/16 1/8  1/4 1/2 f/fv>z
Obr. 3.2: Filtry odvozené z vychozich dolnich a hornich propusti
x(n)=wp(n)
Hd(Z) 3 | 2 y1(n)
Hy(2) V2 Ha(2?) V2L valn)
Hy(2) Hn(2") =1 21— y4(n)
Hy(z*
L W2l )

Obr. 3.3: Rychla tfistupnova dyadickd DTWT s filtry odvozenymi ze zrcadlovych
dolnich propusti Hq a hornich propusti Hy

y1(0) y1(2) y1(4) y1(6) yi(8)  yi(10)  y1(12) y,(14)
o O o o o ® ¢ 6 6 6 o o o o ®

y2(0) ya(1) ya(2) y2(3) y2(4) ya(5) y2(6) y2(7)

[ o o ® ® o ® ®
y5(0) ys(1) y3(2) y3(3) —>
[ ® o o
y4(0) ya(1) ya(2) ya(3) m
o o e ®

Obr. 3.4: Nerovnomeérné rozlozeni koeficientii ym(n) dyadické DTWT v Casové

frekvencni roving pfii tfistupiiovém rozkladu
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Realizace dyadické DTWT pomoci stromové struktury bank filtrtt (obr. 3.3) byva

nazyvana rychlou DTWT. Vysledkem dyadické transformace pii M-stupiiovém rozkladu

jsou koeficienty y,(n), m=1,2,...M+1, které jsou nerovnomérn¢ rozlozeny v Casove-

frekvenéni roving, jak je naznac¢eno pro M = 3 na obr. 3.4.

3.4 Inverzni transformace (IDTWT)

Postup inverzni transformace tfistupniové dyadické DTWT je zachycen na obr. 3.5.

Podvzorkované posloupnosti (koeficienty transformace) je nutné interpolovat, kazdy

interpolator je tvofen expanderem, ktery vkladd nulové vzorky mezi sousedni vzorky

posloupnost a interpolacnim (rekonstruk¢énim) filtrem, kterym je bud’ dolni nebo horni

propust’. Prislusny rekonstrukéni filtr musi byt vhodnym protéjskem korespondujiciho

filtru rozkladového. Pro dodrZeni kauzality musime pouzit zpozd'ovaci ¢leny.

x‘(n-1)
yiln) > 27 Falz) >
Valn) 5| 72 Fi(22) 5| Fal(2)
vs(n) ] F(z%) > Fy(z2)

Valn) | Fq(z%)

Obr. 3.5: Princip iDTWT pro tfistupiiovou DTWT

Zakladem transformace DTWT a IDTWT je dvoukanalova banka rozkladovych (Hy,
Hg) a rekonstrukénich (Fn, Fq) filtrd (obr. 3.6). Tyto filtry musi spliiovat podminku
inverzibility zajiStujici totozny vystupni signal se zpozd’énym vstupnim signalem

Pro skute¢né filtry

podvzorkovani k aliasingu. Obrazy vystupnich rozkladovych filtri jsou

x'(n) = x(n-1).

(3.9)

s neidedlnimi frekvencnimi charakteristikami povede

Ci(z) = Hi(2)X(z), kde i=h,d [13].
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x(n) cy(n) Yn(n) an(n x(n)=x(n-1
M)V 2711 2 Fulz) [
yd(n, qd(n
Hq(z) Cd(nL \l/ 2 > T 2 2| Fy(z)

Obr. 3.6: Dvoukanalova banka rozkladovych a rekonstrukénich filtrii

3.5 Redundantni DTWT

Redundantni DTWT je varianta vinkové transformace, kterd vynechava podvzorkovani

signalu, misto toho nadvzorkovava filtry, jak je vidét na obr. 3.7.

koeficienty

DTWT il IDTWT
x(n) x‘(n-T)
Hal2) alky| 2o Fu(2)
Hql2) Hi(22) LN Fo(22) Fyl2)
Hq(2) >| Hu(29) |> 03] F29) Fa(22)
Ha(29) |5 aalkls] Fulz?)

Obr. 3.7: Redundantni DTWT a iDTWT pro tfistuptiovy rozklad

Tato transformace se také nazyva ,shift-invariant® - koeficienty transformace
nezavisi, na rozdil od transformace s decimaci, na posunuti vstupniho signalu. Nezéalezi
proto na volb¢ pocatku filtrace. Vyuziva se pro filtraci nebo analyzu signall, piipadné
pro detekci charakteristickych utvari v signalech. V ptipad¢ redundantni DTWT pocet
koeficienti nariistd umérné¢ s pocCtem pasem, na které je signdl rozkladan [13].
Nasledkem toho muze byt ptiliSny objem zpracovanych dat a vétSi pracnost vypoctu.
Tuto nevyhodu lze ¢astecné kompenzovat pouzitim banky filtrd s kratSimi impulsnimi

charakteristikami.

Vyhodou redundantni verze vinkové transformace je, Ze nedochézi k interpolaci. To

vede k lepSim vysledkiim a mensi citlivosti na vybér banky filtrti.[20]
Rekonstrukéni a rozkladové filtry musi spliiovat podminky
Y (z) = X(z)[Ha(z) Fa(z) + Hu(z) Fu(2)] (3.11)
Hu(z) Fu(z) + Hu(z) Fu(z) = z". (3.12)
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Pokud plati podminky rekonstrukce u DTWT s decimaci
Fu(z) = Hu(-z) a Fu(z) = -Hu(-2) ,

potom ziskame Pu(z) — Pu(z) = z*

(3.13)
(3.14)

Podminka pro vérnou rekonstrukci vstupu je, az na konstantu 2 chybéjici na pravé

stran¢, shodna jako u DTWT s decimaci, maximalni modul pfenosu kazdého filtru je

tedy 1 a ne 2"

x(n)

y

H,2)

F,2 =%

H, 2

A

F.(2)

Obr. 3.8: Dvoukanalova banka rozkladovych a

rekonstrukénich filtra redundantni DTWT

3.6 Paketova DTWT

X(n-1)

Paketovda DTWT je varianta, kdy je rozklad realizovan uplnym stromem. Frekvencéni

pasma jsou vystupi jsou stejné€ Sirokd. Strom muize byt i libovolné€ neuplny, podle volby

uzivatele [12]. Paketovd DTWT rozklada v kazdém stupni stromové struktury nejen

vystup dolni propusti Hy(z) (u dyadické transformace), ale také vystup horni propusti

Hi(z), jak je zndzornéno na obr. 3.9.

x‘(n-1)

koeficienty
DTWT pdiol IDTWT
x(n)
Hi(2) alks| 2o Fyl2)
Hal(2) Hi(22) LN Fo(22) Fyl2)
Ha(2) o) > SMf Fif2f) Fol2?)
Ho(2%) |5 25| Falz?)

Obr. 3.9: Piimé a zpétna paketovda DTWT

23



4 Vyuziti DWT pro filtraci signali EKG

Cilem filtrace byva vyhlazeni signalu, v idealnim ptipad¢ Gplné odstranéni aditivniho
Sumu, piipadné potlaceni Sumové slozky, jejiz spektrum zasahuje vyrazné do spektra
uzite¢ného signalu. Lineéarni filtrace vede ke globalnimu vyhlazeni signélu, uzite¢né
frekvencni slozky jsou potlacovany stejnou mérou jako slozky Sumové. Vinkovy
nelinearni filtr je vhodnéjsi pro Sirokopasmovy Sum, jehoz spektrum vyznamné koliduje
se spektrem uZzitecného signalu. Tento filtr 1ze pfizpusobit Girovni Sumu v daném pasmu
a muze tak byt Setrny k uzite¢nym usekim signalu. Jeho vyhodnost spociva predev§im
pfi filtraci neperiodickych velmi zaSuménych signalti nestacionarniho charakteru, kdy
lze snadno odhadnout troven Sumu v jednotlivych pasmech. Takovym signdlem muze
byt naptiklad i EKG signal, jehoz cyklus je jen asi z deseti procent tvofen relativné
vysokofrekvenénimi komplexy QRS (spektra téchto komplext sahaji pfiblizné do
125 Hz). Zbyla ¢ast, zhruba 90 % délky cyklu signalu EKG, tvofend vinami T a P,
obsahuje dominantni frekvencni sloZky v dolni ¢asti spektra asi do 10 Hz a jejich
nejvyssi slozky dosahuji pfiblizné 40 Hz. V nejvysSich frekvencnich pasmech
vinkového rozkladu signalu EKG je tedy uzite¢nd informace lokalizovana v kratkych
usecich, které koresponduji s komplexy QRS. Tohoto faktu lze ve spojeni s DTWT
vyuzit k vice ucelim — napft. k filtraci, ke kompresi dat nebo k detekci komplexii QRS
[12].

Vlinkovy filtr rozklada signal na jednotliva frekvenéni pasma a vzniklé koeficienty se
modifikuji (prahuji) v kazdém pasmu zvlast’. (obvykle jen v nejvyssich pasmech) a poté
je provedena zpétna transformace. Schéma vinkové filtrace je nastinéno na obr. 4.1.
Protoze prahovani je nelinedrni tprava, je vinkovy filtr nelinedrni ptestoze DTWT je
linedrni Pti navrhu vinkového filtru je samoziejmou podminkou reverzibilita DTWT,

transformace muze byt biortogonalni nebo ortogonalni.

Vstup vy(n) Yi(n) Vystup
(n) van) | Gerava | My,(n) o)
koeficientt
WT (prahovani) iWT
ym(n) *Ym(n) R
Ymaa(n)

Obr. 4.1: Princip vinkové filtrace
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4.1 Vybér typu DTWT

Pti navrhu vinkového filtru je potfeba vybrat vhodny typ DTWT a zvolit vhodnou
strategii upravy koeficienti DTWT. Pro filtraci mame na vybér z nékolika typh

transformace. Z hlediska objemu dat po transformaci volime mezi
* klasickou DTWT s decimovanymi vystupy rozkladovych filtrti
*  DTWT redundantni
Z hlediska rozkladovych a rekonstrukcnich filtrii se rozhodujeme mezi
e filtry s redlnymi impulsnimi charakteristikami
* filtry s komplexnimi impulsnimi charakteristikami

Oba typu filtrii nabizeji mnoho riznych variant. Pro vybér mohou byt dulezité tvary
modulovych i fazovych frekvenénich charakteristik nebo také podoby impulsnich
charakteristik pouzitych filtra.

Z hlediska rozkladového stromu se rozhodujeme mezi

* dyadickou DTWT

* paketovou DTWT (s Uplnym ¢i netiplnym rozkladovym stromem)

Nejjednodussim zpisobem vinkové filtrace je nulovani koeficienti DTWT
(zpravidla nejvyssSich) frekvencnich pasem. Muze to byt vhodny zpusob, pokud jsou
v téchto pasmech zanedbatelné nebo v Sumu zcela skryté uzitecné slozky.

Vysledek filtrace DTWT s decimaci je citlivy na pouzité filtry, rekonstrukéni DP by

méla mit del§i impulzni charakteristiku.

Pro filtraci je vhodnéjsi pouzit redundantni DTWT nez DTWT s decimaci. Volba

mezi dyadickou a paketovou DTWT zavisi na vlastnostech uzite¢ného signalu a ruseni.

Vybér typu a bank filtrGi také zavisi na konkrétni aplikaci. U redundantni DTWT
nebyva zavislost na vybéru filtri piilis velkd, zatimco pfi pouziti decimace je zavislost
zna¢na. Kvalitnéjsi vysledky lze ocekévat od filtrace s redundantni DTWT. Nevyhodou
pouziti redundantni DTWT vSak mlze byt velky objem dat, ktery roste pfimo imérné
s poctem stupiii rozkladu, ¢i vét§i pracnost vypoctu, protoze filtry pracuji se vstupnim

vzorkovacim kmitoctem [12].
Pro filtraci je dalezita podobnost tvaru vinky s charakteristickymi Gseky signalu.
» Komplexni vinky dobte detekuji oscilace.
* Redlné vinky dobie deteku;ji Spicky a singularity (ale bez oscilaci).
* Antisymetrické vinky jsou vhodné k detekci zmén gradientu.
* Symetrické vinky nezptisobuji fadzovy posun [20].
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Pouziti bank filtrd s delSimi impulznimi charakteristikami (Db10 nebo Bior3.9) vede
k oscilacim vystupu pied a za QRS komplexem a nasledkem toho k jeho rozsifovani.
Pii¢inou jsou kmity které vznikaji v rozkladovych pasmech pii interakci
dekompozi¢niho filtru a komplexem QRS. Tyto artefakty vnasi do signdlu jejich
artefakty.

Banky s filtrti s krat§imi impulsnimi charakteristikami oscilace nezpiisobuji. Jejich
pouziti navic vede k vy$§im SNR vystupniho signalu. Proto jsou pro vinkovou filtraci
vhodngj$i praveé banky s krat§imi impulsnimi charakteristikami [20].

4.2 Prahovani koeficientu realné DTWT

Nulovéani vSech koeficienti celého padsma neni vhodné, jsou-li v ném vyrazné useky
uzitecného signalu, které se zrusi také. Prah pro prahovani koeficientll v daném pasmu
je vhodné nastavit s ohledem na troven Sumu, obvykle se vychdzi ze smérodatné

odchylky Sumu. Na vstupu linearni DTWT je
xm(n)zsm(n)+wm(n), (4.15)
kde s(n) je uziteCny signal, w(m) je Sum a index m oznacuje posloupnost koeficientli
DTWT v m-tém pasmu.
Zékladni typy prahovani koeficientt DTWT jsou tvrdé (obr. 4.2) a mékké prahovani

(obr. 4.3). Pro tyto metody je spole¢né nulovani podprahovych koeficientl (v absolutni

hodnot¢). Lisi se vSak zachazeni s koeficienty nad prahem.
Ozna¢me vstupni hodnotu jako x, préh jako 4 a vystupni hodnotu jako *x. Pak pro
tvrdé prahovani plati

x prolx|>A4 (4.16)

lxz
0 prolx|<A

Tvrdé prahovani (obr. 4.2) porovnava kazdou hodnotu s prahem. Pokud je hodnota
mensi nez prah, nahradi se nulou. V opacném piipad¢ zlstava hodnota ptvodni.
Vyhodou je, Ze nedochazi ke zkresleni QRS komplext. Nevyhodou tvrdého prahovani
jsou nezadouci artefakty, které ztistavaji po nadprahovych Sumovych Spickach [11].

Pro mé&kké prahovani plati

sign(x)(|x|—A) pro|x|>A (4.17)

“x= .
0 pro|x|< A

Mg¢kké prahovani (obr. 4.3) také nuluje podprahové hodnoty. Nadprahové hodnoty
jsou posouvany bliz k nule. U tohoto typu prahovani se nadprahové Sumové Spicky
sniZi, ale dochdzi k ofezani extréml kmitd v komplexech QRS. Dochazi ale k lepSimu

vyhlazeni signdlu nez u tvrdého prahovani.
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Vystup pro
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Vystup pro

Tvrdé prahovéni

Obr. 4.2: Tvrdé prahovani

Meékkeé prahovdni

Obr. 4.3: M¢kké prahovani
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Non negative Garotte (hybridni prahovani) ma vystupni hodnotu vyjadienou jako:

2
- x—% prolx|> A

0 prolx|<A

Hybridniprahovani

=22
\
\

Vistup pro ==

Vstup

Obr. 4.4: Hybridni prahovani

(4.18)

Hybridni prahovani (obr. 4.4) je kompromisem mezi tvrdym a mékkym prahovanim,

1 ptes to dochazi k ofezani extrémit malych kmitti v komplexech QRS, jejichz hodnoty

jen nepatrné prevysuji uroveil Sumu. Pro mirn€¢ nadprahové hodnoty (v absolutni

hodnotg) je vysledek blizky mékkému prahovéni, s rostoucimi hodnotami se vysledek

stale vice blizi prahovani tvrdému.

Hyperbolické prahovani (obr. 4.5) ma prah definovany

o] sign(x) VxP=2 prolx|>4
0 pro|x|< A

a polomé¢kké parabolické (obr. 5.6) prahovani

0 pro|x|<h
2 (|x|_}\1)
x={ y—1 1 .
e proh,<|x|<h,
x pro|x|>h,
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Hyperbolické prahovani

Obr. 4.5: Hyperbolické prahovani

Polomékké parabolické prahovéni

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Vstup

Obr. 4.6: Polomékké parabolické prahovani
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Vystupni hodnota pro polomékké prahovani (obr. 4.7) je vyjadiena jako

0 pro|x|< A (4.21)
A 7\2(|x|_}\1)
X ={sign(x) —=——— roh, <|x|<h
gnlx) = 5 pro<lxl=h, [111,[19].
x pro|x|>Mx,
Polomékké prahovani
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Obr. 4.7: Polomékké prahovani

4.3 Stanoveni prahovych hodnot pro vinkovou filtraci

Prahy pro upravu koeficientli pfi vinkové filtraci je Zadouci nastavit s ohledem na

uroven Sumu w (smérodatné odchylky). Zaroven je vhodné stanovovat prahové hodnoty

snizuje se 1 poSkozeni uzite¢ného signalu.
Ptredpokladejme aditivni smés x(n) uzite¢ného signalu s(n) a Sumu w(n)
x(n) = s(n)+ w(n). (4.22)
Oznacime-li koeficienty DTWT vstupniho signalu x(n) jako ym(n), uzite¢ného
signalu jako u,,(n) a Sumu jako v,(n), kde n je index koeficientu m-té urovné rozkladu,
muzeme diky linearit¢ DTWT psat
Vm (M)=u w(n) +v,u(n). (4.23)
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Dale predpokladejme, Ze je rusivym signalem bily Sum, tj. stochasticky signal, ktery
je charakterizovan
* nulovou stfedni hodnotou
o =E{w(n)}=0
* stfednim vykonem rovnajicim se rozptylu
Py =E{w ()} = E{(w(n) —p,)’}=0."
* autokorela¢ni posloupnosti

r (n)=028(n), kded(n)=|1 pron=0 (4.24)
0 pron#0

ze které vyplyva, zZe je nekorelovany [12].

4.3.1 Univerzalni prah

Pro bily Sum s Gaussovym rozloZenim byla odvozena hodnota prahu
A=0,2In(N), (4.25)
kterd minimalizuje riziko, Ze se li§i od optimdlni, ale neznamé prahové hodnoty. N je
pocet vzorkl signdlu, coZ znamena, Ze prah roste (i kdyz velmi pomalu) s délkou
signalu. Pivodné byla tato hodnota odvozena pro dyadickou DTWT s decimaci jako
univerzalni, tj. stejnd pro vSechna pasma rozkladu. V praktickych aplikacich byva nékdy
univerzalni prah pouzivan pro kazdé m-té pasmo zvlast
A =0 2In(N ). (4.26)
Obvykle byva univerzalni prah povazovan za piili§ vysoky, pii jeho odvozeni bylo
sledovano spiSe vyhlazeni signalu nez minimalizace stfedni kvadratické odchylky

filtrovaného signalu od signalu uzite¢ného.

4.3.2 Empiricky prah
Nedava-li univerzalni préh uspokojivé vysledky, nabizi se jako nejjednodussi moznost
nasobit smérodatnou odchylku Sumu empirickou konstantou K, a vysledkem je prahova
hodnota
A=0 K, (4.27)

popft. prahové hodnoty pro kazdé pasmo zvlast’

A=0u Ky (4.28)
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4.3.3 Prah vychazejici ze zobecnéného Gaussova
rozlozeni koeficientu

Metoda byla odvozena pivodné pro filtraci 2D dat. Vychazi se z poznatku, ze rozloZeni
koeficienti  DTWT v jednotlivych pasmech Ize u obecnych obrazii popsat
tzv. zobecnénym Gaussovym rozlozenim, jehoz zvlastni piipady jsou Laplaceovo

1 Gaussovo rozloZeni.

Byl vytvofen statisticky model, na jehoz zakladé¢ byla minimalizovana stfedni
kvadraticka odchylka filtrovaného signalu od signalu uzite¢ného a po zjednoduSeni lze
vyjadfit prahové hodnoty pro jednotliva pasma v podobé

2

va
n—O > (4.29)

um

A

tedy jako podil rozptylu a Sumu a smérodatné odchylky uzite¢ného signalu v m-tém

pasmu. Za robustni odhad smérodatné odchylky Sumu je povaZzovan vypocet

B median(|v,|) (4.30)

" 0,6745
ktery byva nekdy pocitan jen pro koeficienty DTWT v nejvysSim pasmu, tj. pro m=1,
kde se ocekava predevS§im ptitomnost Sumu. Za pfedpokladu, Ze jsou Sum a uZite¢ny

signal v m-tém pasmu vzijemné nezavislé, 1ze psat
2 2 2
0 ym :Gunz + Ovm ’
! (4.31)

kde 1ze odhadnout rozptyl koeficientli m-tého pésma signdlu pied filtraci pomoci vztahu

L% (4.32)
ym_N_ z

a odtud pak smérodatnou odchylku koeficientt m-tého pasma uzitecného signélu jako

0). (4.33)

—\/max O'_ - G

vm?’

Vysledny odhad prahové hodnoty je

" G (4.34)
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5 Wienerovska filtrace

Pro potla¢eni sumu w(m), jehoZ spektrum se vyrazné prolind se spektrem uZite¢ného

signalu s(n), se vyuziva pravé Wienerova filtru. Za ptedpokladu, Ze je vstupni signal

aditivni smési nekorelovanych slozek, Wienertv filtr je ve frekvencni oblasti

optimalnim korekénim faktorem H,, (@) pro korekci spektra X(w) vstupu, aby spektrum
Y(w)=X(w)H,,(0)

(5.35)
bylo optimalni aproximaci spektra S(w) uzitecného signalu ve smyslu nejmensi sttedni
kvadratické odchylky vystupu y(n) a s(n), tedy y(n)= s(n)+e(n), kde E{e’(n)}—min.
Wienertuv korek¢ni faktor mé podobu

R, (o) (5.36)
Ry (@) +R,,(0)’

Hopz(w):

kde R (w) je vykonové spektrum uzite¢ného signalu a R,.(w) je vykonové spektrum
Sumu. Vzhledem k nedostupnosti Ry(w) mé ptedchozi vztah prakti¢téjsi podobu

H,,(0)= Rxx(c;?r:(f);w(w) : (5.37)

protoze predpokladand nekorelovanost oddélovanych slozek vede k moZnosti vyjadieni
vykonového spektra R.(w)=R(w)+R,.(w). Pro kazdou konkrétni hodnotu kmitoctu w
nabyva korekéni faktor vzdy redlnou hodnotu z intervalu <0,1>. V tomto pifipadé se
jedna o analogii wienerova filtru (ktery se pouziva ve frekvencni oblasti) ve vinkové

oblasti, korekéni faktor po odvozeni ma tvar

=% 7 5.38

kde ale nezndme hodnoty Sumovych koeficientd v,(n) v m-tém pasmu a proto jejich
kvadrat musime nahradit alespoii odhadem v podobé rozptylu Sumu o7, v m-tém

pasmu, takze dostaneme
gnln)=——=". (5.39)
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5.1 Metoda pilotniho odhadu

Po vinkové transformaci uzitecného signalu s(n) ziskame metodou pilotniho odhadu
s(n) odhady “u,.(n) koeficientli transformace uzite¢ného signélu. Princip je naznacen na
obr.5.1. V horni vétvi schématu je realizovdna vinkova transformace WTI, nésleduje
uprava koeficientd v bloku H a zpétna transformace /WT1. Vysledkem je pilotni signal,
ktery odpovida ptiblizné uzitecnému signalu bez Sumu. Transformaci WT2, kterad je
zakladem wienerovské vinkové filtrace, je podroben jak vstupni signal, tak i vystup
horni vétve a oba vystupy jsou zpracovany blokem HW, ve kterém je aplikovan

korekéni faktor

g, ()= i (n) (5.40)

kde ‘u,(n) jsou koeficienty transformace uzite¢ného signalu ziskanych z pilotniho
odhadu “s(n). Vysledkem jsou upravené koeficienty *y,(n), po zpétné transformaci
IWT?2 ziskame vystup “y(n)= s(n)+e(n).

s(n)w(n) WT1 H IWT1 Ps(n)
"Un(n)
Jj W2 pilotniodhad
sl WT2 HW IWT2 |

U, (n)+ v, (n) *y(n)=s(n)+e(n)

Obr. 5.1: Metoda pilotniho odhadu

Na vziajemném vztahu Sumovych a uzite¢nych koeficienti by méla zaviset i volba
prahovani. V piipadé, ze jsou uzitecné koeficienty vyrazné vy$$i nez koeficienty
Sumove, zda se byt vyhodnéjsi vyuziti tvrdého prahovani. V mistech, kde jsou uzite¢né
koeficienty srovnatelné nebo niz$i nez smérodatnd odchylka Sumu, mizeme po tvrdém
prahovani ocekavat zachovani hodnot s vyraznym podilem Sumu a tyto hodnoty
pilotniho odhadu pak budou po transformaci WT2 vydavany mylné za koeficienty
uzite¢né. V tomto piipadé¢ by vylo vhodnéjsi spiSe mé&kké prahovani. Za rozumny

kompromis lze povazovat hybridni prahovani ve filtru pro pilotni odhad [11].
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5.2 Zaruseni signalu

Pro zarudeni &istého signalu EKG byl pouzit piidavny $um. Sum by mél co nejvice
odpovidat redlnému myopotencidlovému ruseni, tzn. dominantni frekvence by se mély
nachazet mezi frekvencemi 20 — 250 Hz. Svalové ruseni vychdzi z modelu bilého
gaussovského Sumu, ale je vytvoreno s pouzitim tvarovaciho filtru.

Vytvofenym ruSenim je kontaminovam kazdy signdl zvlast. Po filtraci signalu
zaSumeénéného znamou urovni SNR muiZzeme ur¢it hodnotu SNR (5.40) vstupniho

1 vystupniho signalu a tudiz i zlepSeni SNR.

U [mv]

n

ns | | | | | | | | |

] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Potet vzorkd signélu

Obr. 5.2: Ukazka myopotencialového ruSeni vygenerovaného EMG simulatorem

0.35 T T T T

03F B

0251 A

02r .
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n
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0.05 .

1 1 |
a a0 100 150 200 250
Frekvence [Hz]

Obr. 5.3: Vykonové spektrum pouzitého Sumu [2]
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5.3 Hodnoceni vysledkii filtrace

Zvolenym kritériem kvality pro hodnoceni vysledku riznych nastaveni wienerovského
filtru je hodnoceni dosazeného poméru signal/Sum (SNR). Jednd se o ¢iselnou hodnotu

vypovidajici o zméné signalu. Hodnotu vystupniho SNR Ize spocitat podle rovnice

(s(n))

SNR= IOIOglo n=] [dB] (541)

N-—1

S (y(n)-s(n)P

n=1

5.4 Databaze CSE

Pro testovani wienerovského filtru byly pouZity signaly z databdze CSE (The Common
Standards for Electrocardiography). Jedna se o databazi, obsahujici 2x 125 realnych
zaznaml po 15-ti svodech, pro testovani rlznych filtraénich a detek¢nich algoritma.
Ptedpokladame, ze vSechny signaly maji nulovou Sumovou slozku, coz znamena, ze
prib&hy obsahuji pouze uziteCny signal. Jednd se o databazi, jejiz hlavnim cilem je
standardizované hodnoceni programii pro analyzu EKG [3].

Databaze se sklada ze tfi samostatnych ¢asti. Prvni dvé byly navrzeny pro testovani
a vyvoj algoritm, tfeti ¢ast slouzi pouze pro jejich hodnoceni [22]. Prvni ¢ast databdze
obsahuje 250 originalnich a 310 umélych signald, které jsou vytvoreny ze signali
originalnich opakovanim jednoho srde¢niho cyklu. U vSech signalii v této skupiné byly
zaznamenany pouze tfi svody soucasné. Signaly jsou rozdéleny do dvou stejné velkych
seti 1 a2 [26],[28]. Ve druhé casti databaze se nachazi celkem 250 signalt originalnich
a stejny pocet umélych, opét rozdélenych do dvou setli 3 a 4. V této ¢asti databadze jsou
signaly snimdny zéarovenl v 15 svodech. Jedna se o standardni 12 svodovy systém a 3
svody ortogondlni [27],[28]. Tieti cast databaze obsahuje tzv. diagnostickd data,
oznacovana jako set 5. Je zde zahrnuto celkem 1220 vicesvodovych zaznamt, které
slouzi ptedevsim pro testovani programtl diagnostiky EKG a VKG [22].

Pro testovani je v této praci vyuZito origindlnich zdznami z druhé ¢asti databaze, tzn.
set 3 a 4. Signaly maji délku 5000 vzorkii. To pii vzorkovaci frekvenci f,,=500 Hz

odpovida délce zaznamu 10 sekund. Kvantovaci krok je 5 pV.
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5.5 MIT-BIH Arrhythmia databaze

MIT-BIH Arrhythmia databaze byla vytvofena jako voln¢ dostupny set standardnich
materiali pro hodnoceni detektorti arytmii. EKG signaly pro MIT-BIH Arrhythmia
databazi byly vybrany ze 4000 dlouhodobych Holterovskych zaznamu, které byly
potfizeny v Beth Israel Hospital Arrhythmia Laboratory v Bostonu mezi roky 1978 a
1979. Databaze obsahuje 23 zaznami (Cisla od 100 do 124), které byly nidhodné
vybrany a také 25 zaznami (Cisla od 200 do 234), které obsahuji méné obvyklé, ale
klinicky vyznamné jevy, které nejsou dostate¢né zastoupeny v Holterovskych
zdznamech. Kazdy ze 48 zdznaml mé 30 minut. Prvni skupina signalll je zastoupena
reprezentativnimi vzorky tvartt EKG a artefaktli, se kterymi se miizeme bézné setkat pti
detekci arytmii v klinické praxi.

Zaznamy jsou z populace subjektt slozenych z 60 % z hospitalizovanych pacientt a
40 % z ambulantnich pacientti. Testovacimi subjekty bylo 25 muza ve véku od 32 do 89
let a 22 Zen ve véku od 23 do 89. Zaznamy cislo 201 a 202 jsou pofizeny od stejné
osoby — zeny. Vzorkovaci frekvence signali je 360 vzorkli za sekundu (360 Hz) a
rozsah je 10 mV. Ve vétsiné signalti je horni signal druhy svod ziskany z hrudnich
elektrod. Druhy signal zdznamu (spodni) je svod V1 ptipadné V2, V5, v jednom piipadé
V4. 1 tyto signély jsou potizeny hrudnimi elektrodami [15].
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5.6 Vinkovy wienerovsky filtr

Ukolem prace je navrzeni vinkového wienerovského filtru pro filtraci myopotencialt
z EKG signalu. K tomuto je vyuzito prosttedi MATLAB. Testovaci signaly byly
vytvoieny zaruSenim Cistych signali z databaze CSE Sumem vygenerovanym
programem EMG maker. Je mozné pouzit libovolny signal z knihovny CSE. Lze

nastavit libovolné hodnoty vstupniho zaruseni (vstupniho SNR).

Funkce je voland ze skriptu, kde lze nastavit veSkeré potfebné parametry, kterymi
jsou banky filtrti pro pilotni odhad a vypocet korekénich ¢lentl, stupné rozkladu, vstupni

SNR a také konkrétni testovany signal.

Samotny filtr je realizovan funkci wiener filtr. Tato funkce ma vice vstupl. Funkce
pouzivd uméle zaSumeény signal x z CSE databaze . DalSimi vstupy jsou stupné rozkladu
pro pilotni odhad stupen rozlI a pocet stupiii rozkladu pro wienerovsky filtr
stupen_roz2. Volitelny je také typ prahovani typ prahovani a typ prahu typ prahu, kde

mame na vybér z univerzalniho vypoctu prahu a z empirického prahu.

Pro realizaci filtru je vyuzita redundantni dyadickd DTWT (stacionarni vinkové
transformace swf). Pomoci funkce swt byl proveden rozklad vstupniho zaSuméného
signalu na jednotlivd pasma. Tato funkce poZaduje, aby délka signalu byla délitelna
2stupefi ozkladu 77 tohoto diivodu, pokud je jeden ze stupit rozkladu vétsi nez 3, se signal
automaticky prodlouzi zrcadlenim na konci a na zacatku o 60 vzorkl. Signdl ma tedy

vyslednou délku 5120 vzorkd.

Takto upraveny signal piivedeme na vstup swt¢ bloku WT1. Pro tento blok je pouzita
banka filtrit vinkal a stupenn rozkladu stupen rozI. Vystup y, (vstupni signal x
rozlozeny na pozadovany pocet pasem) je poté upraven funkci prahovani, ktera tvori

blok H. Signal rozloZeny na jednotlivd pdsma je zobrazen na obr. 5.4.

Prahovéni upravuje jednotlivd pasma zvolenou metodou. Na vybér je celkem z 5
metod. Lze vyuzit tvrdého prahovani, mc¢kké prahovani, polomé&kké, hyperbolické,
polom&kké parabolické nebo hybridni prahovani. Pro samotné prahovani je potiebna
smérodatnd odchylka smer odch, kterou funkce pocitd pomoci vztahu pro robustni
odhad (4.30). Pro odhad je vyuZito plovouci okno. To zplsobuje ¢asovou zavislost
smérodatné odchylky, ktera je nasledn€ vyuzita pro vypocet prahu.

Hodnotu prahu lze ur¢it dvéma zplUsoby - Univerzalnim prahem (4.26) nebo
empickym vypoctem s pouzitim konstanty K (4.28) a smérodatné odchylky signalu.

cwwvr

pasma jsou znazornéna na obr. 5.5.
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Obr. 5.5: Jednotliva prahované pasma signalu

vystupem je pilotni odhad signalu. Ten je zaroven vystupem horni vétve filtru.

Spodni vétev filtru, WT2 aplikuje na pilotni odhad horni vétve vinkovou

transformaci swt, kde se pouziji parametry stupen roz2 a vinka2. Stejné parametry jsou

aplikovany i na ptivodni vstupni signal.
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Blok HW tvoti zéklad wienerovského filtru a dochazi v ném k vypoctu korekénich
¢lend. Korekéni ¢leny jsou nasledné aplikovany na koeficienty vstupniho signalu.
Korek¢ni ¢leny jsou spocitany pro vSechny koeficienty ve vSech pasmech, kromé
nejnizsiho, kde by se mél v idedlnim piipad€ nachazet pouze uzitecny signal.

Pfi spusténi programu dojde k vykresleni chybového signalu a zaruseného signalu
spolu s pilotnim odhadem a vyfiltrovanym signalem. Vypise se i1 vstupni a vystupni
hodnota SNR.

5.6.1 Parametry filtru a jeho vysledky

Filtr je zavisly na pouzitych vstupnich hodnotach. Jeho vystup miize ovlivnit zvoleny
typ vinky, hodnota empirické konstanty, metoda vypoctu prahu i samotné prahovani.
Optimalizace téchto parametrii je ikolem dalsi ¢asti této prace. OvSem vhodné zvolena
metoda prahovani mlze ovlivnit kvalitu rekonstruovaného signélu, kdy mize dojit k
vyznamnému zkresleni uzitecné slozky signalu.

Jak je patrné z tabulky 5.1, rizné metody prahovani maji pouze maly vliv na
vysledek filtrace ve smyslu maximalizace vysledného SNR. Metody maji velice
podobné vysledky, horsi filtraci vSak vykazuje polomékké a poloméekké parabolické
prahovani. Zvlasté pro vysoké hodnoty vstupniho SNR je rozdil ve vysledcich pomérné
vyrazny.

Hodnoty v tabulce vysledky pouziti vinky db4 pro prvni rozklad a vinky sym4 pro

druhy rozklad. Stupen rozkladu je v tomto piipad¢ nastaven na 3 pasma.

Tabulka 5.1: Vysledky filtrace pro rizné metody prahovani

Prahovéni Vystupni SNR pro univerzalni prah Vystupni SNR pro riiznd K
2,8 3 2,8
Vstupni S 15 20 25 30 40 15 15 40
Garotte 28.7850 | 33.2763 | 37.7364 | 42.0458 | 50.2892 | 28.9039 | 28.9562 | 50.5118
Mekké 28.7253 | 33.2053 | 37.8097 | 42.1109 | 50.3621 | 28.9873 | 29.0079 | 50.6180
Tvrdé 28.7982 | 33.2231 | 37.6067 | 41.8953 | 50.2458 | 28.0185 | 28.2832 | 50.2816
Polomekké 28.6065 | 32.8214 | 36.9506 | 40.7261 | 47.3755 | 28.7417 | 28.7419 | 47.7238
Hyperbolické 28.8095 | 33.2669 | 37.7023 | 42.0015 | 50.2911 | 28.7137 | 28.8459 | 50.5009
Polomekké parabolické | 28.5694 | 32.7787 | 36.8608 | 40.6873 | 47.9981 | 28.6224 | 28.6582 | 47.8280

Zatimco Ciselné hodnoty SNR podavaji metody velice podobné, kvalita
zrekonstruovanych signalti se velmi podstatné lisi. Pro porovnani jednotlivych typi

prahovani je pouZit signadl MO2 002 12 se stupném zaruSeni 10 dB.
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Na obr. 5.6 je zobrazen jeden cyklus z EKG signdlu se vstupnim SNR 10 dB, na
kterém je patrné zkresleni QRS komplexu. Rovnéz P vlna a zakmity v plvodnim
signalu nejsou obnovené zcela bezchybné. Toto je vysledek pouziti tvrdého prahovani
pro pilotni odhad.

Pivadni signal a firavang signal

Pivadni signal
Pilatni odhad
Filtrovany signél

2000 ~

1800 |—

Z mp

S0

500 = ! | 1 | | |
0 0 100 150 200 250
“zorky signélu

Obr. 5.6: Signal rekonstruovany s pouzitim metody tvrdého prahovani

Na obr. 5.7 je stejny signal rekonstruovany s vyuzitim mékkého prahovani. I zde
dochézi k deformaci QRS komplexu, odchylka ale neni natolik velkd jako v pfedchozim
ptipad¢. Ostatni deformace jsou srovnatelné s tvrdym prahovanim. Pfedchozi metody

zpusobovaly mirné deformace uZzitecného signaly.

Pivodni signal a fitrovany signal
2500 —

Pivadni signal
Pilotni odhad
Filtrowany signal

2000
1600
=

£ 1000
=

500

I | | | | | |
o a0 100 180 200 250 300
Yzorky signalu

Obr. 5.7: Signal rekonstruovany s pouzitim metody mékkého prahovani
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Piwodni signal a filtrovang signél
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Obr. 5.8: Signdl rekonstruovany s vyuzitim polomékkého prahovani

U polomékkého prahovani (obr. 5.8) 1 v ptipad¢ spravného nastaveni prahi dochazi
k velice podstatnému znehodnoceni R a S slozky. Naopak s Q kmitem a ostatnimi
mirnymi zakmity si tato metoda poradila 1épe nez ptedchozi metody. Je to zptisobeno

dvouprahovou podstatou této metody.

Pivadni signal a fitravanj signal
2500

Pivadni signal
Pilotni odhad
Filtrovany signél
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1800
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Obr. 5.9: Signal rekonstruovany s vyuzitim hyperbolického prahovani
Hyperbolické prahovani zobrazené na obr. 5.9 znehodnocuje uzite¢nou slozku pouze

minimalné. QRS komplex je zrekonstruovan témét bezchybné, Stejné jako zbyvajici
¢ast signalu.
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Dalsi dvouprahovou metodou je polomekké parabolické prahovani (obr. 5.10).
Stejné€ jako v ptedchozim ptipade u polomekkého prahovani, i zde dochazi k vyrazné

deformaci signalu. Pozvolné zmény signalu jsou ale zrekonstruovany dobie.

Plvodni signal a filtravany signal

2600 —
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Pilatni ndhad
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Obr. 5.10: Signal rekonstruovany s vyuzitim polomékkého parabolického prahovani

Hybridni prahovani (obr. 5.11) je kompromisem mezi mékkym a tvrdym
prahovanim, zarovein ma nejvyssi zisk vystupniho SNR. Z obrazku je také patrna
kvalitni rekonstrukce pozvolnych cCasti signdlu stejné jako minimalné zkresleny RS
usek. Z tohoto divodu je hybridni prahovéani vyuzivano Casto u filtrace, kdy se spojuji
vyhody a eliminuji nevyhody mékkého a tvrdého prahovani.

Pivodni signal a fitravany signal
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Obr. 5.11: Signal rekonstruovany s vyuzitim hybridniho prahovani

43



Pro optimalizaci parametrt je zvolen prave tento typ prahovani. Nebot’ kombinuje
vyhody tvrdého a mekkého prahovani. Tvrdé prahovani proti tomu zavadi impulzni
ruseni zptisobené myopotencialy jejichz hodnoty jsou nad prahem a tudiz prochazi bez
prahovanim nezménény. Mékké prahovani je pro wienertv filtr vhodnéjsi, ale signal
zkresluje.

Samostatnym problémem u wienerovského filtru jsou pouzité vinky. Pouziti
jednotlivych vinek zalezi na délce jejich impulsnich charakteristik a u¢innost filtrace se
potom li§i 1 v riznych kombinacich s jednotlivymi metodami prahovani. Jak jiz bylo
zminéno, téchto vinek a kombinaci je cela fada.
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6 Optimalizace

Optimalizace je proces hledani toho nejvhodnéjs$iho (optimalniho) feSeni ¢i nejkratsi
cesty. Pii optimalizaci ménime tzv. stavové proménné optimalizovaného objektu a
sledujeme, jaky vliv mé zména téchto proménnych na vysledné parametry. Optimalizaci
se tedy rozumi hledani takovych hodnot stavovych proménnych systému, které zajisti,
ze systém bude dosahovat pozadovanych parametrii, nebo ze se parametry systému
budou co mozna nejvice blizit parametrim zadanym. Odchylka aktualnich parametrt
systétmu od parametrli Zadanych v zavislosti na stavovych proménnych systému je
popisovana kriteridlni (ic¢elovou, chybovou) funkci. Samotnou optimalizaci tak lze
chépat, jako hledani minima nebo maxima kriteridlni funkce zménou hodnot stavovych
proménnych. Ozna¢me stavové proménné optimalizovaného systému symboly x;,Xa, ...,
Xn , parametry optimalizovaného systému yi, ys...,ym a Zddané hodnoty téchto parametrti
di, da, ...,dm. Obecny optimaliza¢ni problém pak lze popsat jako minimalizaci F(x).

Ptitom ptedpokladdme, ze prvky stavového vektoru jsou redlnd Cisla - vektor x je
prvkem n-rozmérného realného prostoru.

Aktudlni hodnota parametri optimalizovaného systému, a tudiz i hodnota
minimalizované kriteridlni funkce, zaviseji na stavovém vektoru (sloupcovy vektor
stavovych proménnych)

X=[x1Xy... X,]". (6.42)

Kriteridlni funkci mizeme vyjadfit jako souCet kvadrati odchylek mezi aktualnimi

hodnotami parametrii a hodnotami poZadovanymi

m

F(x)=[y,(x)-d] (6.43)

i=1
Tento optimalizani problém nazyvadme neomezenou optimalizaci, tzn. Ze prvky
stavového prostoru se se mohou béhem optimalizace ménit bez jakychkoliv omezeni.
Prakticky tomu tak ovSem vétSinou nebyva a v takovych ptipadech hovotfime o
optimalizaci omezené.
Omezujici podminky mizeme obecné vyjadtit vztahy:
c,(x)=0 i=12,...k' (6.44)
Tuto podminku nazyvdme omezenim rovnosti. Omezeni fika, Ze stavova proménna
nebo funkce stavovych proménnych musi byt vétsi nebo rovna nule. Vynasobenim obou
stran koeficientem -1 dostavdme podminku, Ze stavova proménna nebo funkce
stavovych proménnych je mensi nebo rovna nule.

c,(x)=0, i=k'+1,..k (6.45)

Soustavu obou vztahli nazyvame nelinearné omezeny problém [18].
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6.1 Klasifikace optimalizaénich metod

v

Zpusobu déleni metod optimalizace je celd fada. Nejzakladnéjsi je déleni na globalni
metody a metody lokalni.

Pokud minimum definujeme jako bod, od n&z nalevo i napravo kriterialni funkce
roste, mizeme terminem minimum oznacit jak bod C tak i1 D. Minimum, v némz
kriteridlni funkce nabyva nejmens$i funkéni hodnoty, nazveme globalnim minimem.

Minima, v nichZ je funk¢ni hodnota vétsi, nazveme minimy lokalnimi.

f(x)

X

Obr. 6.1: Globalni a lokalni minimum
funkce
U metod, které klouzou po pribé¢hu funkce tak dlouho, dokud se nedostanou do
minima, mize dojit k uvaznuti v minimu lokalnim, i kdyz globalni minimum nemusi
byt daleko. Vezmeme-li jako pocate¢ni bod optimalizace bod A, dojde k uvéznuti
v lokalnim minimu C. Pokud je vSak optimalizace zahdjena v bodé B, metody dospé&ji
do globalniho minima D. Popsana vlastnost je typicka pro lokéalni optimaliza¢ni metody.
Metody globalni jsou naproti tomu schopny piekonat lokalni minima a pfiblizit se
k minimu globalnimu. Nevyhodou globalnim metod je ovSem jejich nesrovnatelné vyssi

vypocetni naro€nost [18].

6.2 Optimalizace vicerozmérné hladké funkce

Hladkou funkci rozumime funkci, ktery mé spojitou prvni a druhou derivaci. Pokud
minimalizujeme takovou funkci, postupujeme podle obecného algoritmu:

1. Testujeme konvergenci: Testujeme, zda aktudlni odhad optima x; je odhadem
dostate¢n¢ presny, tzn. zda je funk¢ni hodnota kriterialni funkce F(x;) dostatecné
mala. Pokud tomu tak je, minimalizaci ukonc¢ime. V opa¢ném piipadé piejdeme
ke kroku 2.

2. Pocitame smér hledani: Nasim ukolem je vypocist smér ( n-rozmérny vektor py),
kterym je zapotiebi posunout aktualni odhad optima x;, abychom se pfiblizili ke

skute¢nému optimu x".
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3. Pocitame délku kroku: kdyz zndme smér, kterym posuneme odhad optima x; ke
skute¢nému optimu x*, musime vypocist délku kroku, ktery mame v tomto
sméru udélat, abychom optimum nepteskocili. Délkou kroku rozumime skalarni
hodnotu ay, ktera zajisti dostate¢ny pokles funkéni hodnoty kriteridlni funkce.

Matematicky :
Fxr + apy)<F(xy) (6.46)
4. Aktualizace odhadu optima: Stary odhad optima nahradime novym, zvySime
¢islo kroku o jednicku
xi+tl — xitapr, k— k+1 (6.47)

Abychom méli jistotu, Ze aktualni odhad optima x; skutecné posouvame ke
skute¢nému optimu x*, musime zajistit, aby gradient g(x;)=g; a smér hledani p(xy)=p:
vyhovovaly podmince g;" pi<0.

To znamend, Ze smér hledani je opa¢ny vzhledem sméru gradientu kriterialni funkce.
Gradient je smérem nejstrmé&jSiho ristu hodnoty kriteridlni funkce, potom je zfejmé, ze

pfi hledani minima musime kracet pravé opacnym smérem [18].

6.3 Simplexova metoda

Simplexova metoda je optimalizacni metoda vhodna jak pro lokalni tak i pro globalni
optimalizaci. Jedna se o heuristickou metodu, kterd nevyuziva derivace ani gradienty
minimalizovanych funkci (¢i aproximace) téchto derivaci (¢i gradientl), tudiz je
vypocetné nenarocna. Neni tedy tfeba hledat ani Hessian ani gradient béhem iteracniho

procesu.

Nejjednodussi variantou simplexové metody je Nelder-Meaduv algoritmus. Simplex
je zjednodusenim trojihelniku do libovolného n-rozmérného prostoru a rozumime jim
obecny utvar v n-rozmérném prostoru, ktery vznikne spojenim N+1 vertexii. Dle
definice je n-simplex konvexni obal mnoziny n+1 afinné nezéavislych bodd v
eukleidovském prostoru dimenze n nebo vyssi [18]. Pro 2D prostor (N=2) mame 3
body, jejich spojenim vznikne trojuhelnik, analogicky ve 3D prostoru dostaneme
Ctyfstén.

Zékladni postup Nelder-Meadova algoritmu:

* Mame N+1 bodl v n-rozmérném prostoru, vybereme N nejlepSich z nich

a posledni bod nahradime bodem s nejlepSimi vlastnostmi.

* Pro hleddni extrému funkce dvou proménnych, kdy N=2, pracujeme

s trojuhelnikem, jehoz jeden vrchol vzdy nahradime lepSim bodem.
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* V kazdém kroku hleddme body nésledovné:
* B (best) — nejlepsi bod z hlediska feSené ulohy
* G (good) — dobry bod z hlediska feSené ulohy
* W (worst) — nejhorsi bod z hlediska dané tillohy

2%

e ZafteSeni v daném kroku povazujeme bod B nebo tézisté trojuhelniku BGW.

B

G

Obr. 6.2: Reflexe (R) a extenze (E) simplexu

Jednou ze zakladnich operaci je reflexe simplexu.
*  Bod W nahradime bodem R.

* Pokud je bod R lepsi z hlediska feSeni dané ulohy, zkusime provézt extenzi do
bodu E.

* Jako novy simplex vybereme trojuhelnik BGR nebo BGE.
* Pokud neni bod R lepsi nez bod W, provedeme kontrakci nebo zkréaceni.

Pro tfi proménné je princip stejny. Nejhor$i bod se snazime nahradit lepsi

aproximaci.
*  Mame 4 body, ty tvofi Ctyfstén.

* Body oznacime stejné jako u dvou proménnych B (best),W (worst) a dva body
G, a G2(good).

* Bod W se snazime nahradit pomoci reflexe, extenze, kontrakce nebo zkraceni
[10],[14].
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G G

Obr. 6.3: Kontrakce a zkraceni simplexu

6.4 Globalni optimalizace

NemozZnost nalézt deterministicky algoritmus obecné feSici ulohu globalni
optimalizace vedla k vyuziti algoritmti stochastickych, které sice nemohou garantovat
nalezeni feSeni v kone¢ném poctu krokt, ale ¢asto pomohou nalézt v piijatelném case
feSeni prakticky pouzitelné.

Stochastické algoritmy pro globalni optimalizaci heuristicky prohledéavaji prostor.
Heuristikou rozumime postup, ve kterém se vyuzivd ndhoda, intuice, analogie
a zkusenost. Rozdil mezi heuristikou a deterministickym algoritmem je v tom, Ze na
rozdil od deterministického algoritmu heuristika nezajiStuje nalezeni feSeni. VétSina
stochastickych algoritmit pro hleddni globdlniho optima v sobé obsahuje zjevné ci
skryté¢ proces uceni. Inspirace k uziti heuristik jsou casto odvozeny ze znalosti
ptirodnich nebo socidlnich procesi. Znacnd cast stochastickych algoritmli pracuje
soucasn¢ s vice kandidaty feSeni, tj. s vice body v prohledavaném prostoru. Tyto body
vytvareji skupinu (populaci), kterd se v prabéhu hleddni v prohleddvaném prostoru
pohybuje a ptitom nachazi lepsi kandidaty feSeni [24], [25].

Mezi nejpopularnéjsi metody globalni optimalizace patii genetické algoritmy.
Optimaliza¢ni metody s genetickymi algoritmy jsou z podstaty stochastické a jsou tedy
méné nachylné ke sklouznuti do lokdlniho extrému. Stochastickd podstata ale
neznamend, ze se k vysledku dochdzi zcela ndhodné. V ptirodé hraje sice ndhoda
velikou roli, ale vyvojovy proces probihd cilené — ptezivaji pfedev§im dokonalejsi
individua.
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Optimalizaéni metody vyuzivajici GA jsou zvlast¢ uc¢inné, je-li cilem nalezeni
ptfiblizného globalniho optima pii velkém poctu vstupnich parametrii. Geneticky
algoritmus vyhledd feSeni z celého oboru moznych stavii (globaln¢), a kromé toho
pfibliznych feSeni mize nalézt vicero. Néktera z nich, i kdyZ v matematickém smyslu
nejsou skute¢nd optima, mohou byt optimalni z hlediska praxe.

Mezi tradi€nimi optimalizaénimi metodami a genetickymi algoritmy existuji dva
podstatné rozdily.

1. Genetické algoritmy obvykle nepracuji s hodnotami parametrii systému, ale

pracuji s jejich symbolickou reprezentaci, ktera se nazyva chromozom.

2. Geneticky algoritmus neoptimalizuje najednou jediné feSeni ulohy, nybrz

pracuje soucasné s celou skupinou (populaci) rtiznych feseni.

Jak jiz bylo feceno, genetické algoritmy nepracuji pifimo s hodnotami parametrti
systétmu, nybrz s tzv. chromozomy. Hodnoty parametrii jsou v nich zakddovany,
obvykle v binarni soustavé. Jeden chromozom (sled nul a jednicek s délkou rovnajici se
poctu alel v jednom genu krat poCet parametril) predstavuje jeden konkrétni systém,

resp. jedno feSeni optimalizacni ulohy (tfeba 1 nedokonalé).

GA pracuje soucasné se skupinou n¢kolika chromozomii. Tento soubor se nazyva
populace a kazdy jeji prvek je jedinec. Proces optimalizace za¢ina vychozi populaci,
kterd ma obvykle nékolik desitek jedincl. Vytvoii se pocitacem jako zcela ndhodné
kombinace nul a jednicek. V priibéhu optimalizace se pocet jedincti v populaci obvykle
nemeéni, ale méni se postupné jeji jedinci tak, ze se celd populace zkvalitiuje (z hlediska
maximalizace nebo minimalizace hodnotové funkce). Kazda nova (obménénd) populace
vytvari dalsi generaci [18].

Pro globalni optimalizaci lze vyuzit Nelder-Meadovu metodu, modifikaci
simplexové metody. Vyhodou je i to, Ze zatimco metody prvniho a druhého tadu
selhdvaji pfi minimalizaci nediferencovatelnych ¢i nespojitych funkci, metody globalni
optimalizace jsou schopny najit maxima i téchto funkci. Metoda vyuziva simplext a je
vhodna 1 pro vicerozmérnou optimalizaci [1].

Vzhledem k faktu, ze ukolem je nalezeni optimalniho nastaveni pouze tfi parametra,
lze vyuzit simplexovou metodu. V piipad¢ vicero parametrii by bylo vhodnéjsi pouziti
genetického algoritmu, jelikoz vice rozmérny vertex by byl ptili§ vypocetné narocny.
Pouziti simplexové metody si mizeme dovolit i proto, Ze zndme zname zavislosti SNR
jak na K tak i na stupnich rozkladu. Navic simplexova metoda nam zaru€uje nalezeni

feSeni.
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6.5 Postup optimalizace

Tato kapitola je zaméfena na nalezeni optimalnich parametri wienerovského filtru. Ty
jsou dulezité pro maximalni ucinnost filtrace bez nezaddouciho poskozeni uzite¢ného

signalu. Wienerovsky filtr vyuziva n€kolik parametrd, jsou to:
* pocet stupnil rozkladu (vinkova dekompozice) pilotniho odhadu
* pocet stupni rozkladu samotného wienerovského filtru
* nastaveni prahu - empirickd konstanta K pro vypocet prahu
* metoda prahovani
* banka filtri pro pilotni odhad (vinkové transformace WT1)
* banka filtri pro wienerovsky filtr (vinkova transformace WT2)

Ovsem pravé dva posledni parametry jsou neciselného rdzu, proto je nelze
optimalizovat optimalizacnim algoritmem. Pouziti vhodné banky filtri ma velky vliv na
vysledky filtrace. Pokud zménime banku filtrti, mohou byt ostatni optimalni parametry
uplné jiné a vysledky filtrace podstatné odlisné. Neexistuje zde zadné funkcni zavislost
mezi zménou neciselnych parametrti a vyslednym SNR. Z tohoto divodu byly vinky
pro banku filtr pfevzaty z [20]. Parametry této prace jsou zobrazeny v tabulce 6.1.

Parametry jsou optimalizovany pravé pro tyto volby bank filtrg.

Tabulka 6.1: Parametry pouzité pro adaptivni wienertv filtr

Vstupni SNR Typ prahovani Banka filtr(i pro Banka filtr( pro

[dB] pilotni odhad spodni vétev
-5 Garotte Rbio3.3 Rbio4.4
0,5,10 Garotte rbio1.3 Rbio4.4
15,20 Garotte db4 sym4
25,30,35 Garotte Bior4.4 sym4
40,45 Garotte Bior3.9 sym4
50,55 Garotte sym6 Bior3.3

DalSim neciselnym parametrem je typ prahovani. Tato prace vyuZzivd hybridniho
prahovani. Toto prahovani bylo vyuZito pfi testovani, jelikoz se v porovnani s ostatnimi
metodami (kapitola 5.6.1) ukazalo jako nejlepsi jak z hlediska filtrace (nejvyssi SNR
vystupil) tak i v Setrnosti k filtrovanym signaltim.

Pro optimalizaci tedy zbyvaji tfi ¢iselné parametry. Empiricka konstanta K, stupen
rozkladu pro pilotni odhad a stupeni rozkladu pro wienerovsky filtr. Empiricka konstanta
K miize nabyvat jakychkoliv (kladnych) hodnot, jedna se o spojitou proménnou, tudiz je

vhodna pro optimalizaci. Problémem mohou byt stupné rozkladu, které mohou nabyvat
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pouze kladnych celociselnych hodnot. Tento problém je v algoritmu oSetien
zaokrouhlenim volanych hodnot. Nicméné to nikterak nezhorSuje vysledky

optimalizace.

Pro optimalizaci byla vyuzita jiz zminovana simplexova metoda, konkrétn¢ Nelder-
Meaduv algoritmus. Tento algoritmus byl pouzit jak pro optimalizaci dvou parametri
(K, spole¢né stupné rozkladu), tak i vSech tii parametri. Tato metoda, stejné jako
mnoho jinych mize uviznout v lokdlnim minimu, pfesto mize byt velice spolehliva.
Zalezi hlavné na volbé vhodného pocatecniho bodu a kroku. V tomto ptipade si

muiZeme pomoci dvéma tivahami.

Empirickd konstanta K mtize sice nabyvat jakychkoliv hodnot, ovSem pokud ma
prahovani plnit svoji funkei, neméla by se rovnat jedné, ani byt mensi nez jedna.
V tomto pripadé by se znehodnocoval uzitecny signal, jelikoz prahem by byla samotna
smérodatnd odchylka (pfipadné hodnota mensi). Vy$§i prah vice vyhlazuje vstupni
signal, odstranuje vice Sumu ale také mize posSkodit mensi Utvary v signdlu, jako je kmit
Q. Niz8i prahy mén¢ zkresluji kmity QRS komplexu, ale pii jejich pouziti hrozi vétsi
riziko vzniku Sumovych impulzi [20]. Z tohoto divodu je pocatecni hodnota K
nastavena na 1 a zaCina se prohleddvat od zacatku systému). Zavislost SNR na K je

zobrazena na obr. 6.4.

Stupné rozkladu vyznamné ovliviluji kvalitu filtrace. Zaroven s rostoucim poctem
stupniii rozkladu roste vypocetni nadro¢nost. Prostor, ve kterém ma smysli vyhledavat je
zobrazen na obr. 6.5. Z grafu je patrné, ze maximalniho SNR je dosazeno pro Ctyfi
stupné rozkladu a poté SNR klesa. Tato informace ndm razem d¢la z problému globalni
optimalizace tlohu optimalizace lokalni. Na zaklad¢ predchoziho byl zvolen prostor
pro vyhledavani od 2 do 6 stupni rozkladl, jelikoz pro odlisné stupn€ zaSumeéni se
mohou optimalni stupné rozkladu liSit od optima v grafu, které je vykresleno pro
vstupni SNR 5 dB.

Volba parametri zavisi na vstupnim SNR a proto parametry byly vyhledavany pro
rizné hladiny zaruSeni v rozsahu SNR od -5dB do 55 dB s krokem 5 dB. Parametry
byly vyhledavany v celé¢ databazi CSE a vyslednym vystupem byl bran primér SNR
téchto parametrti pro vSechny signaly.

Kriteridlni funkce vyhodnocuje vystupni SNR v zavislosti na stupnich rozkladu

a empirické konstanté. Vystupni pomér signal-Sum chceme maximalizovat.
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Obr. 6.4: Zavislost vystupniho SNR na K pro vstupni SNR 5 dB a 4 stupné rozkladu
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Obr. 6.5: Zavislost SNR na poctu stupiii rozkladu pro vstupni SNR 5dB a K =34
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Zavislost SMR na podtu stupfl rozkladu a K

Focet stupfid rozkladu [-] K[

Obr. 6.6: Zobrazeni zavislosti SNR na poctu rozklada a K pfi vstupnim SNR 25 dB

Pti vykresleni zévislosti SNR na poctu rozkladi i K (obr. 6.6) zjistime, Ze zavislost
ma velmi mnoho lokéalnich maxim. Zjistit, které je maximem globalnim je obtizny ukol.
Je ale zjevné, Ze SNR se méni s rostoucim K pouze minimalné a d4 se predpokladat
zlepseni (pfipadné zhorSeni) pouze v tadu setin decibelii. Pocet stupiii rozkladu ma
schodovity pribeh, jelikoz dochdzi k zaokrouhleni neceloCiselnych hodnot stupiii
rozkladu na celociselné. Pokud by tento fakt nebyl oSetfen, pribéh funkce by nebyl

spojity a optimalizace by byla zna¢né zkomplikovéna.
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6.6 Vysledky optimalizace

Nejdiive byl pouzit algoritmus pro optimalizaci vSech tii parametrii — K, stupné
rozkladu pilotniho odhadu a stupné rozkladu pro vypocet korekénich ¢lenti. Timto
zpusobem bylo zjiSténo, ze rozdilné stupné rozkladu pro pilotni odhad a wienerovsky
filtr nepfinasi zddné zlepSeni SNR, aby bylo nutné optimalizovat pocet stupiii rozkladu
zvlast'. Nejlepsi vysledky metoda dava pro stejné nastavené stupné rozkladu. Timto se
uloha zjednodusila na dvé proménné — K a stupen rozkladu. Metodou optimalizace dvou
proménnych bylo dosazeno stejnych hodnot empirické konstanty K i poctu stupiili
rozkladu jako u optimalizace tfi proménnych. Metoda pomérné rychle konverguje
ke globalnimu maximu, ovSem je zavisla na poctu iteraci. Pokud nastavime pftili§ velky
pocet iteraci, muze se stat, ze sklouzne do lokdlniho maxima piipadné¢ nalezené
maximum neni maximem globalnim, ale lokdlnim. Z tohoto dGvodu je nastavena
ukoncovaci podminka. Pokud je rozdil vysledkii SNR ve dvou po sobé jdoucich
iteracich mensi nez absolutni hodnota nastavené¢ho prahu, vyhledavaci algoritmus se

ukon¢i. Vysledky optimalizace jsou uvedeny v tabulce 6.2

Tabulka 6.2: Vysledky optimalizace simplexovou metodou

Vstupni SNR Typ prahovani K Stupen rozkladu Stupen rozkladu Banka filtrii pro Banka filtri pro

[dB] pro pilotni odhad pro spodni vétev pilotni odhad spodni vétev

-5 Garotte 3,6 4 4 Rbio3.3 Rbio4.4

0 Garotte 3,5 4 4 rbio1.3 Rbio4.4

5,10 Garotte 3,3 4 4 rbio1.3 Rbio4.4
15,20 Garotte 3,1 4 4 db4 sym4
25,30,35 Garotte 2,8 3 3 Bior4.4 sym4
40,45 Garotte 2,5 3 3 Bior3.9 sym4

50,55 Garotte 2,3 2 2 symo6 Bior3.3

Z tabulky je patrna sestupna tendence konstanty K pro vypocet prahu se vzriistajicim
SNR. To je pravdépodobné vzhledem ke zmenSujicimu se zaSuméni vstupniho signalu,
kterému nepiimo umérné odpovida pravé SNR. Zaroven s rostoucim SNR se zmensuje

1 potfebny pocet stupiiti rozkladu.
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6.7 Testovani parametru

Pro vyhodnoceni tucinnosti filtru a ovéfeni spravnosti navrzenych parametri
wienerovského filtru, byly tyto parametry otestovany. Na vSechny EKG zaznamy
obsazen¢ v CSE databazi byly aplikovany nalezené parametry. Program vyuziva
puvodni zarusenou databdzi CSE a porovnava ji s referencni databazi, kterou je CSE
databaze s vycCiSténymi daty obsahujici uzite¢né signdly bez zaruSeni. Cilem je

dosahnout co nejvétsiho zlepseni SNR zaroven s co nejmensi smérodatnou odchylkou.

Tabulka 6.3: Vysledky testovani parametrti

Vstupni SNR Prdmémeé zlepSeni Smeérodatna odchylka Maximalni zlepSeni Minimalni zlepSeni

[dB] SNR [dB] SNR [dB] SNR [dB] SNR [dB]

5 7,21 4,27 17,68 -12,34

0 8,17 4,08 19,89 -9,85
5,10 8,22 4,05 19,29 -9,78
15,20 8,27 4,01 19,28 -9,56
25,30,35 10,13 1,73 15,24 2,52
40,45 9,92 1,66 15,15 2,66
50,55 - - 6,26 2,83

V tabulce 6.3 jsou zaneseny vysledky testovani databaze CSE. Je patrné, ze
nejlepSich vysledkli dosahuji parametry nalezené pro vstupni SNR 25 dB az 35 dB. Tyto
parametry v databazi dosahly priimérného zlepseni 10,13 dB se smérodatnou odchylkou
1,73 dB. Duvod nejvétsiho primérného zlepSeni pravé v této oblasti je zpisoben
faktem, ze primérné SNR v CSE databazi je 27 dB. Naopak nejmensiho primérného
zlepSeni dosahuji parametry pro nejvice zaSuméné signdly — se vstupnim SNR -5 dB. Ke
zhorSeni SNR né&kterych signalti doslo pro stupné zarusSeni od -5 dB do 20 dB. Toto
zhorSeni ¢ini maximaln€ 12,34 dB.

Obr. 6.7 vykresluje primérné zlepseni SNR v zavislosti na parametrech nalezenych
pro riznd vstupni SNR. Je patrné, Ze nejvyssi prumérné zlepSeni nastalo pro parametry
pouzité pro SNR 25 dB az 35 dB. Témito parametry jsou tii stupné rozkladu pro obé&
vinkové transformace a pouzité vinky bior4.4 a sym4. Konstanta K se rovna 2,8.
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Obr. 6.7: Primérné zlepSeni SNR v zavislosti na optimalnich parametrech
vstupniho SNR
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Obr. 6.8: Minimalni zlepSeni SNR v zévislosti na optimalnich parametrech
vstupniho SNR
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Rovnéz zéavislost minimalniho zlepSeni SNR na obr. 6.8 ukazuje nejvyssi zlepSeni
v oblasti SNR rovnajicimu se 25 dB. Toto zlepSeni se rovna vice nez 12 dB. Pfi
zvySujicim se poméru signal-Sum dochazi k pozvolnému rtistu minimalniho zlepSeni.

Maximalni zlepSeni, zobrazené na obr. 6.9, ma na rozdil od ptedchozich zavislosti
sestupnou tendenci. NejvysSiho zlepSeni témét 20 dB bylo dosazeno pro vstupni
SNR =0 dB. Cim niz§i SNR signal ma, tim vétsi je potencial ke zlepSeni v piipadé
dobte fungujiciho filtru. Pro SNR 50 dB je zlepSeni pouhych 6 dB, coz je imérné
malému stupni zaruSeni signalu. I v ptipadé¢ maximalniho zlepSeni parametrli dochazi

k vyraznému skoku mezi parametry pro SNR 20 dB a 25 dB.

Maximalni zlepseni SHR
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Obr. 6.9: Maximalni zlepSeni SNR v zavislosti na optimalnich parametrech vstupniho
SNR
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Vystup z testovani celé CSE databaze je zobrazen na obr. 6.10. Cervené je v grafu
znazornéno vstupni SNR signalu pted filtraci. Modfe je zobrazeno SNR signalii po
filtraci. V tomto pifipadé se jednd o nastaveni s optimdlnimi parametry zjiSténymi
optimalizacnim algoritmem. Primérné zlepSeni SNR je 10,13 dB se smérodatnou
odchylkou 1,73 dB. Jiz z obrazku je patrné, ze u zddného ze signalti nedoslo ke zhorSeni
SNR. To potvrzuje i vypocet, kdy je nejmensi zlepSeni SNR rovno 2,52 dB a nejvyssi
zlepseni je 15,24 dB. Nastavené parametry jsou: K=2,8, tii stupn¢ rozkladu pro obé

vinkové transformace a banky filtr bior4.4 a sym4.

Na snimku 6.11 je zobrazeno SNR pted a po filtraci pro vSechny signaly CSE, stejné
jako v ptedchozim ptipadé€, ale pro optimalni parametry nalezené pro vstupni SNR
0 dB. Zde doslo k patrnému zlepSeni pro signaly s parametry pro SNR od 0 dB do
25 dB. U ostatnich signalti doslo k nepatrnému zlepsSeni, ¢i dokonce zhorSeni. Pro tyto
parametry bylo primérné zlepSeni 8,17 dB se smérodatnou odchylkou 4,27. Maximalni
zlepSeni déla témet 20 dB. Toto zlepSeni ale nastalo pravé v oblasti kolem SNR 0 dB.

ZhorSeni SNR signalt znamena jejich ofezani ¢i znehodnoceni.

Zlepgeni SMR po filtraci
EI:I T T T T T T T

SR po filtrac
SR pfed filtraci

SNR [dE]

| | 1 | | | |
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Signaly [-]

Obr. 6.10: Zlepseni SNR CSE databaze po filtraci s optimalnimi parametry
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Llepgeni SMR po filtraci
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Obr. 6.11: Zlepseni SNR CSE databaze pro parametry vstupniho SNR 0 dB.

Funk¢nost navrzeného wienerovského filtru byla otestovana krom& CSE databaze
i na databazi MIT-BIH Arrhythmia. Parametry nalezené v CSE databazi pro jednotlivé
stupné SNR byly postupné otestovany na celé databazi.

Vysledky parametrt filtrace jsou v tabulce 6.4. Z hlediska maximalniho primérného
SNR se jako optimalni nastaveni parametri ukazala stejna kombinace stupiiti rozkladu,
empirické konstanty K a bank filtri jako u CSE databaze. Témito parametry jsou tii
stupné rozkladu pro ob& vinkové transformace, empiricka konstanta s hodnotou 2,8 a
banky Bior4.4 a sym4. Vysledky filtrace pro parametry nalezené jako optimalni pro
CSE databazi jsou zobrazeny na obr. 6.12.

Tabulka 6.4: Vysledky filtrace pro MIT-BIH Arrhythmia databézi

Vstupni SNR  Primémé zlepSeni Smérodatna Maximalni zlepSeni Minimalni zlepSeni
[dB] SNR [dB] odchylka SNR [dB] SNR [dB] SNR [dB]

-5 8,18 4,27 14,56 -13,61

0 8,85 4,08 16,52 -13,29

5,10 8,92 4,05 16,52 -13,03

15,20 9,23 4,01 16,12 -13,39
25,30,35 10,51 3,45 16,17 -3,35
40,45 9,85 3,94 15,46 -5,19
50,55 7,19 1,56 9,45 0,62
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Llepgeni SME po filtraci
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Obr. 6.12: ZlepSeni SNR MIT-BIH databaze po filtraci optimalnimi parametry

Z vysledku filtrace a z obr. 6.12 je patrné, ze pro nastavené parametry doslo
ke zlepSeni u 95 signala z celkovych 96 signald. U nékterych signala se jedna o zlepSeni
pouze minimalni avSak primérné zlepSeni SNR signala ¢ini 10,51 dB se smérodatnou
odchylkou 3,45 dB. Maximalni zlepSeni SNR je 16,17 dB a minimdlni zlepSeni ¢ini
podle ocekéavani -3,35 dB. To v tomto ptfipadé reprezentuje jiz zminované zhorSeni
u jednoho ze signalt.

Zajimaveé vysledky poskytuji také parametry nalezené pro SNR 50 dB a 55 dB
v CSE databazi. Primérné zlepSeni SNR MIT-BIH pro tyto parametry je sice nejmensi
ze vSech parametril a také maximalni zlepSeni nepatii k nejvyssim, zato jeho minimalni
zlepSeni na MIT-BIH databazi ¢ini 0,62 dB. Jelikoz je tato hodnota kladna, znamena to,
ze nedoSlo ke zhorSeni SNR zadného ze signali. Vysledky filtrace pro tyto parametry

jsou na obr. 6.13.

a CSE databaze a tudiZ i riznymi frekven¢nimi pasmy, do kterych spadé uzitena slozka
signalu. Zatimco vzorkovaci frekvence CSE databaze je 500 Hz, MIT-BIH ma pouze

360 Hz. Popisované zlepseni ma tedy na svédomi rozklad vinkové transformace na 2

pasma misto 3 pasem.
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Zepdeni SME po filtrac
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Obr. 6.13: Pribéh zlepSeni SNR po filtraci s parametry pro 50 dB a 55 dB.

V ptipad¢, Ze u parametrl snizime stupen rozkladu, snizi se primérné zlepSeni SNR
signalli, minimdlni zlepSeni je ale ve vSech ptipadech kladné. Pro optimalni parametry,
pfi sniZzeni poctu stupiili rozkladu dochdzi k primérmému zlepSeni SNR 7,65 dB se
smérodatnou odchylkou 1,55 dB. Maximalni zlepSeni je 9,34 dB a minimalni zlepSeni

¢ini 0,64 dB. Vysledky této filtrace jsou zobrazeny na obr. 6.14.

Z porovnani vysledkll (obr. 6.13 a 6.14) je patrné, Ze pokud zvolime dva stupné
dekompozice, bez ohledu na parametry, primérna zlepSeni SNR jsou srovnatelna, 1isi se

pouze v ramci setin decibeld.
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Zlepgeni SME po filtraci
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Obr. 6.14: Pritb¢h zlepseni SNR MIT-BIH databaze po filtraci s parametry pro
25 dB -35 dB a se dvéma stupni rozkladu
6.8 Srovnani dosazenych vysledku

Pro porovnani ucinnosti navrzeného filtru dale vyuzijeme srovnani s metodami jinych

autort. Vysledky filtrace navrzeného filtru pro CSE databazi jsou v tabulce 6.5.

Tabulka 6.5: Vystupni SNR v zavislosti na vstupnim SNR a jeho parametrech

Vstupni SNR  Primémé wystupni

[dB] SNR [dB]
5 18.37
0 21.14
5 24.32
10 25.72
15 28.62
20 32.24
25 35.51
30 39.27
35 43.17
40 47.12
45 50.24
50 54.78
55 58.95
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Parametry pro jednotlivda SNR jsou v tabulce 6.2 v kapitole 6.6. Porovnani je
provedeno na jednom stupni zaruSeni, konkrétné SNR 10 dB, aby byly dostupné
vysledky od vice autord. Vysledné SNR navrzeného filtru je pro tuto hodnotu 25,72 dB.
Kvalitu filtrace, resp. vérnost rekonstrukce signalii znazoriiuje obr. 6.15, na kterém je
zobrazen jeden cyklus signalu MO2 002 12. Je patrné, Ze rekonstrukce signalu je témet

bezchybna a nedoslo ke znehodnoceni signalu.
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Obr. 6.15: Rekonstrukce signalu pro vstupni SNR 10 dB.
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Shrnuti vysledki autort jinych praci je v tabulce 6.5.

Tabulka 6.5: Vysledky filtrace filtri jinych autort

Typ filtru Banky filtri Typ prahovani  Primémé zlepSeni
SNR [dB]

Vinkowy filtr [16] Db2/Spline2 Twdé 15,8
TIWDWEF [17] Haar / Symlet4 Twdé 17,88
TIWS [17] Haar / Symlet4 Twdé 17,5
WDWEF [17] Symlet4 Twdé 16,7
Vinkowy filtr [20] Haar Hybridni 18,31
Vinkowy filtr [20] Bior1.3 Hybridni 19,32
AWWEF [21] Bior4.4 /Symlet4 Hybridni 10,6
WWEF [21] Bior3.3 / Bior2.2 Hybridni 6,6

WWEF s pilot. Odhadem [5] Bior2.2 / Nior2.2 Hybridni 22,8
WWEF s pilot. Odhadem [5] Bior6.8 / Bior 6.8 Hybridni 22,8
WWE s pilot. Odhadem [5] Db2 / Db2 Hybridni 22,6

Autofti prace [20] vyuzivaji k filtraci signalii zarusenych myopotencidlovym Sumem
standardni vilnkovou transformaci. Konkrétn¢ se jednd o redundantni vinkovou
transformaci s diskrétnim casem. Vinkovy filtr vyuziva banky filtri Haar spole¢né
s hybridnim prahovanim a empirickym prahem, kde K=3. Pomoci této metody je
dosazen¢ vystupni SNR 18,31 dB pro vstupni SNR 10 dB. V ptipad¢ zmény banky filtra
na biortogonalni Biorl.3 dochéazi ke zlepSeni SNR na 19,32 dB. Pfi porovnavani
riznych typl prahovani vychazi nejlépe praveé jiz zminéné hybridni prahovani. Jako
nejlepsi banka filtri se v citované praci ukdzaly pravé banky s kratSimi impulsnimi
charakteristikami.

Autofi [17] vyuzivaji tii typt vinkového filtru. Pro porovnani opét pouZijeme
dosazenych vysledkti pro vstupni SNR 10 dB. VInkovy wienerovsky filtr vyuZzivajici
tvrdého prahovani dosahuje SNR 16,7 dB, s pouzitim bank filtri Symlet4. Vinkovy
wienerovsky filtr s Casové - frekvencné zavislym prahovanim (vyhleddvani QRS
komplexit) s vyuZzitim vinek Haar a Symlet4 ma vystupni SNR 17,88 dB a posledni
vinkovy filtr s tvrdym prahovanim dosahuje 17,5 dB. TaktéZ ani jeden téchto
navrzenych filtri nedosahuje hodnot navrzeného wienerovského filtru s adaptivnim
prahem.

Prace [16] vyuziva pro filtraci signali opét vinkovy wienerovsky filtr s ¢asovo-
frekvenéné zavislym prahem. Zisk vystupniho SNR je v tomto ptipadé 15,8 dB.

V [21] je vyuzito adaptivniho wienerovského filtru se stacionarni vinkovou
transformaci. Autofi vyuzivaji hybridniho prahovani s empirickym prahem. Primérné
zlepseni SNR na celé CSE databazi je 10,6 dB se smérodatnou odchylkou 2,2 dB.
V ptipad¢ vyuziti standardniho vlnkového wienerovského filtru s empirickou

konstantou K= 3 a bankami filtrli Bior3.3 a Bior2.2 doSlo k primérnému zlepSeni SNR
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CSE databaze o 6,6 dB se smérodatnou odchylkou 3,8 dB. Adaptivni wienerovsky filtr
vykazuje nepatrné lepsi vysledky nez navrzeny wienerovsky filtr. V tomto piipadé
dochazi ke zlepseni 10,13 dB se smérodatnou odchylkou 1,73 dB.

Hybridniho prahovani pro wienerovsky filtr s dyadickou vlnkovou transformaci
vyuziva [5]. Je zde vyuzito n€kolik typt vinek, vysledky filtrace z pohledu zisku SNR
maji minimalni rozdily. Vystupni SNR wienerovského filtru s pilotnim odhadem pro
ruzné banky filtrii se pohybuji od 21,1 dB do 22,8 dB pii vstupnim SNR 10 dB.
V ptipadé vinkového filtru s hybridnim prahovanim je SNR 21,3 dB. Ob¢ tyto metody
maji niz§i SNR neZ navrZeny filtr, ten dosahuje SNR 25,72 dB.

Pouze v jenom ptipadé ma filtr lepsi vysledky vystupniho SNR. Je to ptipad
adaptivniho wienerovského filtru z prace [21]. V ostatnich pfipadech navrzeny filtr

uspésnosti filtrace srovnavané filtry predci.
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7 Zaveér
Prace méla za ukol sezndmit se s vinkovou transformaci a zhodnotit jeji vyznam
a vyuziti pii filtraci EKG signald. V ramci této prace byl zrealizovan wienerovsky filtr
zalozeny na stacionarni vinkové transformaci s dyadickym rozkladovym stromem pro
odstranéni myopotencidlového ruseni z EKG signalu. Wienerovsky filtr je aplikovan na
koeficienty vinkovych transformaci.

Navrzeny wienerovsky filtr umoznuje vyuzit jakékoliv typy vilnek, at’ uz se jedna
o ortogondlni ¢i biortogondlni vinky. Pro vlnkovou transformaci WTI1, slouzici pro
vypocet pilotniho odhadu uzite€ného signalu, lze vyuzit odliSné parametry nastaveni
nez pro vinkovou transformaci WT2 ve vétvi samotného wienerovského filtru, slouzici
k vypoctu korekénich €lent. Filtr miize vyuzivat jeden z péti typt prahovani.

V prvotnim testovani filtru byl vybrdn typ prahovani pro optimalizaci ostatnich
parametrl. Jako kritérium kvality byly zvoleny hodnoty dosazeného SNR vystupniho
signalu. Bylo zohlednéno nejenom vysledné SNR, ale také zkresleni filtrovaného
signalu.

Metody prahovani maji velmi podobné vysledky, z hlediska vysledného SNR, ale
zvlasté u parabolického a polomékkého hyperbolického prahovéani dochazi ke zkresleni
signalu oproti ostatnim metodam a k velmi rozporuplnym vysledkiim. Toto specifikum
je zpusobeno dvouprahovou podstatou téchto metod a pravdépodobné nevhodnym
nastavenim obou praht, které nebylo nijak zvlast zkouméno. Pro nizké hodnoty SNR
vstupniho signalu jsou vysledky filtrace srovnatelné a v nckterych piipadech dokonce
lepsi oproti tvrdému, meékkému, polomékkému, nebo i hybridnimu prahovani a to aniz
by doslo k ofezani ¢i znehodnoceni uzitec¢né slozky signalu.

Pro testovani parametri wienerovského filtru bylo vyuzito hybridniho prahovani,
které se ukazalo jako nejSetrnéj$i k uzitenému signalu v porovnéni s ostatnimi typy
prahovani a poskytuje nejlepsi vysledky vysledného SNR. Optimalni parametry jsou
zjiStény praveé pro hybridni prahovéni, ale 1ze vyuzit také meékké, tvrdé, poloméekkeé,
hyperbolické a poloméekké parabolické prahovani.

Pro lepsi filtraci bylo vyuzito empirického prahu. Pravé nalezeni optimalniho prahu,
respektive empirické konstanty K pro vypocet prahu se stalo cilem optimalizace
parametrl filtru, spolu s nalezenim odpovidajicich stupiiti rozkladu pro pilotni odhad
a pro wienerovsky filtr. Pro optimalizaci byla zvolen Nelder-Meadtiv algoritmus. Byly
otestovany dv€ moznosti optimalizace. Optimalizace tii parametri - empirické
konstanty K, stupné rozkladu pro pilotni odhad a stupné¢ rozkladu pro wienerovsky filtr.
Tato moznost ukézala, ze rozdilné hodnoty stupniti rozkladu nemaji piilisSny vliv na

vysledky filtrace, resp. vedou ke zlepSeni, pfipadn¢ ke zhorSeni SNR v fadu setin
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decibeli. Poté byly stupné rozkladu slouceny a brany jako jeden parametr. Timto
zpusobem dokdzal algoritmus v pomérné kratké dobé¢ nalézt optimalni hodnoty jak pro
K, tak pro stupné rozkladu pro SNR od -5 dB do 55dB s krokem 5dB.

Pro univerzalni pouziti na celé databazi byly nalezené parametry poté otestovany na
celé databazi CSE. Jako nejlepsi se na kompletni databazi pro wienerovsky filtr ukazala
kombinace vlky bior4.4 a sym4 se tiemi stupni rozkladu a empirickou konstantou
K=2.8. Tato kombinace parametri byla nalezena optimalizatnim algoritmem jako
nejlepsi pro rozsah vstupniho SNR od 25 dB do 35 dB. Nalezené parametry udéavaly
nejlepsi zlepSeni pro celou databazi CSE. Toto zlepSeni je 10,13 dB. Tento vysledek je

zpusoben faktem, Ze nejveétsi pocet signdlll byl zaruSen praveé v rozsahu 25-35 dB.

Tyto vysledky koresponduji s vysledky [20], odkud byla pfevzata nastaveni pro
banky rozkladovych a rekonstrukcnich filtrti. Vysledky vystupniho SNR autofi udavaji
10,6 dB. Tento rozdil mize byt zptsoben i1 odliSnosti pouzitych metod. Zatimco autofi
pouzivaji adaptivni wienerovsky filtr, kde neni tieba nastavovat prah ru¢né, v této praci
je tento parametr nastaven napevno. Zaroven je tento adaptivni filtr jediny
z porovnavanych, ktery ma lepsi vysledky filtrace nez navrzeny wienerovsky filtr
s pilotnim odhadem. Metoda pouzitad v [17] dosahuje maximalniho SNR 17,88 dB a
v [16] je SNR pro 10 dB vstupniho SNR 15,6 dB. V téchto piipadech se jedna
o jednoduché¢ vinkové filtry. NejpodobnéjSich vysledkti dosahl wienerovsky filtr
s pilotnim odhadem v [5], kde bylo dosazeno SNR 22,8 dB. I tento vysledek je ale
o témeét 3 dB nizsi, ackoliv se jedna o stejné filtry.

Z vysledkl porovnani vyplyva, Ze navrzeny wienerovsky filtr s pilotnim odhadem

dosahuje velice dobrych vysledk filtrace.
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9 Seznam zkratek

a Me¢ftitko vinky

b Posun vinky

CSE Standardni databaze signali EKG

DTWT Dyadicka vinkova transformace s diskrétnim ¢asem
DWT Diskrétni vinkova transformace

DWT Vinkova transformace s diskrétnim ¢asem (Discrete wavelet transform)
EKG Elektrokardiograf

Fuz) Rekonstrukéni dolni propust

Fi(z) Rekonstrukéni horni propust

FIR Filtr s kone¢nou impulzni charakteristikou

- Vzorkovaci frekvence

Hyz) Dekompozicni dolni propust

Hy(z) Dekompozi¢ni horni propust

hn(?) Impulsni charakteristika

iIDTWT Inverzni dyadicka vinkova transformace v diskrétnim ¢asem
iDWT Inverzni diskrétni vinkové transformace

IR filtr s nekone¢nou impulzni charakteristikou

1ISWT Inverzni staciondrni vinkova transformace

iWT Inverzni vinkova transformace

K konstanta pro empiricky prah

M stupeni vinkové dekompozice

MIT-BIH standardni databaze signali EKG

N délka signalu (pocet vzorkit)

SNR Pomér signal/sum

SWT Stacionarni vinkova transformace

w(m) Sum

WT Vinkova transformace (Wavelet transform)

x(m) Vstupni signal

y(m) Vystupni signal

Am Prahova hodnota m- tého pasma vinkového rozkladu
o Smérodatna odchylka
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w(1)

Féazové zpozdéni filtru

Mateiska vinka
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