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Jacek LESKI

ZASTOSOWANIE NIELINIOWEJ FILTRACII KALMANA
DO TEUMIENIA ZAKEOCEN SYGNALU EKG

Streszczenie. W pracy przedstawiono nowa metoda tdumienia zak#dcen
sygnatu EKG, ktérych widmo czestotliwosciowe naktada sie na widmo
sygnatu dla szerokiego zakresu czestotliwosci. Sygnat EKG modelowano
procesem autoregresyjnym (AR). Jednoczesna estymacja wartosci proébek
sygnatu i nieznanych parametréw autoregresji prowadzi do problemu nie-
liniowego. Zagadnienie to zostato rozwigzane przez zastosowanie roz-
szerzonego filtru Kalmana i metody GPIA. Metoda moze znalezé¢ zastosowa-
nie w thumieniu zakdt6cen elektrokardiograméw wysitkowych, EKG ptodu
i innych.

1. USTEP

“iJednym z pierwszych etapéw komputerowej analizy sygnatu EKG jest tdumienie
zak#o6cen. Zaktoécenia ktérych widmo czestotliwosciowe nie naktada sie, lub
naktada sie na widmo sygnatu EKG dla waskiego zakresu czestotliwos$ci moga byc¢
thumione za pomoca klasycznych filtréw czestotliwosciowych [2,5,26]. Metoda
ta nie mozna bez znieksztatcania sygnatu (utrata informacji diagnhostycznej)
thumi¢ zaktoécen, ktérych widmo czestotliwoSciowe naktada sie na widmo sygnatu
dla szerokiego zakresu czestotliwosci [25].

Do zak#6cen takich nalezag np. :

- zaktécenia miesniowe podczas elektrokardiograficznych préb wysitkowych [13,

16],

- zakto6cenia powstajace przy przesytaniu sygnatu EKG linig telefoniczna [6],
" zakt6cenia EKG ptodu podczas akcji porodowej [14],
-zakté6cenia wysokorozdzielczych elektrokardiograméw [1,15].

Powszechnie stosowanga metoda thumienia tych zakddécen jJest selektywne
usrednianie sygnatu EKG z wielu ewolucji serca [13,25]. Metoda ta bazuje na
dyzkusyjnym zatozeniu idealnej powtarzalnosci ksztattu sygnatu w kazdej

ewolucji serca [12].
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Stosujac w praktyce te metode uzyskujemy usredniony ksztaktt sygnatu. W
pewnych zastosowaniach, np. analizie obnizenia odcinka ST podczas préby
wysitkowej nie stanowi to problemu. Jednak nie jest mozliwe zastosowanie tej
metody np. do analizy zmiennosci odcinka QT podczas tej proéby.

U artykule przedstawiona jest metoda tdumienia zak#ocen sygnatu EKG oparta
na modelowaniu sygnatu procesem autoregresyjnym [71 oraz jednoczesnel
estymacji wartosci prébek sygnatu i nieznanych parametréw autoregresji.
Jezeli przedstawimy ten model w postaci roéwnan zmiennych stanu, whgczajac
nieznane parametry do wektora stanu, to uzyskamy nieliniowy model wzgledem
wektora stanu/parametroéw.

Klasycznymi metodami rozwigazania tego problemu sg, np. :

- metoda porogramowania nieliniowego; estymacja parametréw metoda najwieksza

najwiekszej wiarygodnosci 14,21],

- estymacja adaptacyjna za pomoca przetwarzania roéwnolegtego (3),
- stosowanie rozszerzonego Ffiltru Kalmana [9],
- stosowanie dyskretnej zasady maksimum Jlub dyskretnego réwnania Eulera-La-

grange®a [11],

W pracy zastosowano metode GPIA (Generalized Partitioned Identification
Algorithm) Lainiotisa [18,19], Nieznane statystyki szuméw estymowano metodg

Mayersa 123).

2. METODA

Sygnat EKG modelujemy procesem autoregresyjnym rzedu p [17,22]:

P
@
1=1
gdzie:
a. - nieznane parametry,
w - gaussowski szum biaty spei#niajacy zatozenia:
V. Elw(k)] =0 o)
k
V HtW(|)W(JJJ = Q(i)3_ . 5 - delta Kroneckera.
- i.]

1]
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Zakto6cony sygnat EKG otrzymujemy dodajac gaussowski szum biaty:

z(k) = x(k) + v(k) (©)
Szum v spe#nia zatozenia:

V E[NM&)) =0
K (L

VvV E[v@i)V()] - RUJIS
1] *J

Réwnania (1), (3) mozemy przedstawi¢ w formie nieliniowego modelu zmiennych

stanu:
x, (k1) = FIx (O] + G_w(k) isal
z(k) = H x (O + v (5b)
gdzie-
wektor stanu/parametroéw, ()
X (k k
P( )XP+1( )
xi(k)+xp(k)xp+2(k)
oo (X GOx, (0 rry
fixa(k)l en
pt+l

zp
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Zaktadamy ponadto:

v ELv(i)w(d)]=0
i.J

ELv(i>x()>]1=0 (©)]

<

V E[w(i)x(0)]=0

i
gdzie:

x(0) - stan poczatkowy.

Rozwijamy f[xa(k)] w szereg Taylora w otoczeniu xa(k/k)
fx, GOI=FIx, (/IQT+F, (OIx, (K)-x, (K/K)T+-.. (10
Pomijajac cztony wyzszego rzadu i zaktadajac znajomos¢ x~(k/Zk) otrzymujemy:
xa(k+|):Fa(k)xa(k)+Gaw(k)*u(k) (11a)

z(k)=H_x_ (O+v(k) @lib)
gdzie:

uk)=x _ (k/K)=F (x5 (k7K (12)
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00 === 0
xp+l
o1 »es 0 Xp+2
Ix
P
5f 0 v 1 X2p
F @ =
a 5x
0 1

x, (/K

Fx ()  FO®

a3

Stosujac do estymacji x& TFiltr Kalmana otrzymujemy [9,24]:
x (i/71)=x_ (i)+K ()z(D) (14a)
x (D=Fx_ (i-1/i-1)] (14b)
z(i)=z(i)-K x4 (i) (14c)
K, (i)=M_(1)HTB 1(1) (14d)
B_ ()=H_M (idHA+R(I) (14e)
M (D=F_(i-DP_(i-DF_ (i-1)T+6_Q(i-1)6] (14f)
INON IR NOLNUNO (149)
gdzie: xA(i/i) —xfstymata wart%§§j xA(i) na podstawie pierwszych 1-pomiaroéw,

Pa(i):E{[xa(i/i)—xa(i)]‘[xa(i/i)—xa(1)1> - macierz kowariancji bdedu

estymacji.
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W dalszej czesSci pracy zaktadamy stacjonarnos¢ zakddcen:

7 Q(i)=Q @4nt
VvV R(i)=R (€ZD))
1

Zgodnie z koncepcja l.ainiotisa zaktadamy, ze stan poczatkowy jest sumag dwodi

niezaleznych wektoréw gaussowskich [18]:

gdzie:
- nominalna czes$¢ stanu poczatkowego,
xr (C) - pozostata cze$¢ stanu poczatkowego.

Macierz kowariancji stanu poczatkowego ma postac:

- - v’)
Pa@=F, @ @ = T T &
poe (0)

Na podstawie (14),(15),(16) widzimy, ze wzmocnienie filtru Kalmana ma postac

) KU)
K (D = @

Przy poczynionych zatozeniach filtr Kalmana jest jedynie estymatorem stanu 21
parametry pozostaja niezmienione. Stad roéwnania (14a)-(14g) mozemy przepisac¢

w postaci wymagajacej mniejszego naktadu obliczeniowego:
i i = i i i 1
Xy (i71)=x, (K (i)z(i)4 a®

(@]
xx (I)=Fx [xati_1/i"1)]

2()=2(D)-(yxy (D) ¢S
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KX (|):MXCQH&B_1(|)
B (i)=H M (i)H
x(l) X X @ X+R

Mx (i)=Fx (i-1)Px (i-1)Fx (i-1)T+GxQ Gj

Px (i)=[1-Kx (i)Hx IMx (i)

Za pomoca Ffiltru Kalmana prowadzimy "w przéd" estymacja stanu,

187

(18d)

(18e)

asf)

Cisg)

zaktadajac ze

0 jest znane. "W tyt" estymujemy nieznane parametry za pomoca wygtadzania

u statym punkcie [10]:

6=0(0)+P*“g MO (N,))

pee=[0ee (N-0)+C (O)rl

gdzie:
Mx (N 0)"
M (N,0) = 1)FT (i-DHIB, 1 (i)z(i)
" MO (N 0) -iZ=i 2;— d Bx
0xx(N-") 0x0(-0)
0 (N,O) =
" OAN.0) °00(N.°)
=n Zn(i_l)Fg(i-l)HgBXl(i)Hag G-Dz G-D
1=1
gdzie:

N - liczba prébek sygnatu.
2n(i):[I—Ka(i)Ha]Fa(i—I)Zn a-n; 2n(0):l

Nieznane wariancje szuméw estymujemy za Mayersem [23):

-1 )
R=pyy va2- NN M ARy

a9

(20)

21y

(22)

@3

(€D
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()
w(j)z- Nt @
J-1
W(3)=6x (X(I7I)-Fx (3-DxI-17j-D] @n
Estymacja parametréw prowadzimy iteracyjnie podstawiajac:
0 » 0(0)
—» (€))
Poo Poo @
R » R
Do inicjatizacji obliczen uzywamy:
xA(0) = (z(1) - - - - z(1): @)
Px (0)=1*R (€Y)]
p/\(o):o (31)

Zastosowano heurystycznag reguda majaca na celu uzyskanie zbieznosci
algorytmu: w kolejnych iteracjach estymowano na przemian statystyki szuméw i
prametry autoregresji. Estymaty statystyk szuméw wyznaczano na podstawie
réwnan (24)-(27), gdy spedniony byt warunek:

0-0(0) <Cj, - parametr. €2

Nastepnie znéw estymowano parametry auto-ogresji. Iteracje przerywano gdy

spednione bydy warunki:
iR-RJ<e,, “ jQ-QJ<c3: - parametry. (33)

Zbieznos$¢ algorytmu uzyskiwano w 9 do 10 iteracjach.
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3. REZULTATY

Z prac Eisensteina, Vaccaro [81 oraz Lina, Changa [20] wynika, ze
zwiekszenie rzedu autoregresji powyzej p=2 powoduje nieznaczne zmniejszenie
btedéw modelowania sygnatu EKG. Powoduje to natomiast w przypadku stosowania
algorytmu opisanego w artykule zwiekszenie naktadu obliczeniowego
proporcjonalnego do @p) - Z tego wzgledu do testowania opisanej metody
stosowany by+ model autoregresyjny rzedu 2 AR(2). Do testowania uzywano
przebiegéw EKG prébkowanych z czestotliwosciag fp=500 Hz i kwantowanych 12
bitowo (IpV na kwant). Z bazy danych elektrokardiograficznych wybrano 20
odcinkéw po 200 proébek, zawierajacych istotne 2z diagnostycznego punktu
widzenia fragmenty: zatamki P, zespoty QRS, odcinki ST oraz zatamki T.

Przeprowadzono nastepujace badania symulacyjne: oryginalny sygnat EKG
zak*6cano szumem biatym, nastepnie thumiono zak#décenia i pordédwnywano ten
sygnat z oryginalnym.

Stosunek sygnat-szum definiowano jako:
p

SNR [dB] := 10 log -~5? [€D)
n

gdzie:

Nors ~ moc sysnatu EKG*
P - moc zak#tocen,

n
Testowano roéownolegle nastepujace metody tdumienia zakddcen:

- "klasyczng"™ czestotliwosciowg filtracje cyfrowa; Tfiltr dolnoprzepustowy o
czestotliwosci granicznej 10 Hz,

- uSrednianie sygnatu w dziedzinie czasu z 16 ewolucji serca,

- metode opisang w artykule.

Rysunek 1 przedstawia zalezno$¢ wyjsciowego stosunku sygnatu do szumu

CSNRout) od wejsciowego (SNR”) dla testowanych metod. Sa to wyniki

usSrednione dla 20 odcinkéw sygnatu EKG uzywanych do testowania i 10

realizacji szumu zakddécajacego dla kazdego odcinka sygnatu. Przyktadowe

thumienia zak#6cen opisanymi metodami przedstawiaja rysunki od 2 do 4

(fragment sygnatu EKG z zatamkami P i poczatkiem zespodu QP.S). Rysunki te

przedstawiaja w czesci a sygnat zakdodceniowy (SNR=3 dB), w czesci b sygnat po

filtracji (linia przerywana) 1 oryginalny (linia ciagta).
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SNftout CdB]

Rys. 1. Zalezno$¢ stosunku sygnatu do szumu sygnatu po Ffiltracji od stosunku
sygnat-szum sygnatu filtrowanego:
usrednianie statystyczne 16 okreséw sygnatu, - - metoda opisana w pracy,
- filtracja cyfrowa
Fig. 1. Output signal to noise ratio as a function of input signal to noise
ratio:
statistical averaging (16 cycles), - - Kalman filtering, - low-pass

digital filtering

Na podstawie rysunku 1 widzimy, ze metoda opisana w pracy wykazuje
zaleznos¢ stopnia thumienia zakdoécen od SKR sygnatu wejsSciowego. Metoda
usredniania tdumi wariancje zak#d6cen k-razy; gdzie k jest liczba usrednianych
okresow sygnatu. Jest to oszacowanie optymistyczne wymagajace spednienia
nastepujacych zatozenn: stacjonarnosci zakddécenn oraz idealnego centrowania
usSrednianych okreséw. Metoda opisana w pracy nie wymaga sped#nienia powyzszych
zatozen, gdyz estymuje wartosci probek na podstawie jednego okresu sygnatu.
"Klasyczna™ czestotliwosciowa Tfiltracja cyfrowa powoduje niedopuszczalne

znieksztatcenia sygnatu E3CG (usuwanie czestotliwosci zawartych w sygnale).



Zastosowanie nieliniowej filtracji Kalmana do. 191

Rys. 2. Thumienia zak#6cen metoda czestotliwosciowej filtracji cyfrowej:
a - sygnat zak#écony (SNR=3dB), b - sygnat oryginalny (linia ciggta), sygnat
po filtracji (linia przerywana)
Fig. 2. Example of noise elimination for low-pass digital filtering:

a - noise signal (SNR=3dB), b - original and filtering signal
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Rys. 3. THumienie zak#6cen metoda opisang w pracy:
a - sygnat zaktécony (SNR=3dB), b - sygnat oryginalny (linia ciagta), sygnat
po filtracji (linia przerywana)
Fig. 3. Example of noise elimination for Kalman filtering:

a - noise signal (SNR=3dB), b - original and filtering signal

Rys. 4. THumienie zak#d6cen metoda usSredniania statystycznego:
a - sygnat zaktocony (SNR=3dB), b - sygnat oryginalny (linia ciagta),
sygnat po filtracji (linia przerywana)
Fig. 4. Example of noise elimination for statistical averaging:

a - noise signal (SNR=3dB), b - original and filtering signal
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4. PODSUMOWANIE

W pracy przedstawiona jest nowa metoda thumienia zaktécen sygnatu EKG
oparta na nieliniowej filtracji Kalmana. Jednoczesna estymacja stanu i
parametréw realizowana jest za pomoca algorytmu GPIA. Sygnat EKG modelowany
jest procesem autoregresyjnym rzedu 2. Metoda w przeciwienstwie do
uSredniania statystycznego pozwala thumié¢ zak#d6cenia pojedynczego okresu
sygnatu EKG. Nie wymaga ona ponadto klasyfikacji i centrowania usrednianych
okreséw sygnatu. Metoda moze znalezé¢ =zastosowanie do tdumienia zakddcen
miesniowych w elektrokardiogramach wysitkowych, zak#6cen EKG ptodu i wysoko-

rozdzielczych elektrokardiograméw oraz innych.
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NPHMEHEHIIE HEIMHEHHOIl SHIIbTPAUHH no KAIIbMAHy
NnOAABIJIEHHH I1IOMEX CRTHAjIA 3Kr

Pe3bme

B ciaihe onHcaHO npHMeHenne HejiHHefiHoii (pmiBTpaijHH no KaiiBMaHy
ajui. nonaBjieHHa noMex cxrHajia 3Kr. lloMexH hmcbt cneKTp, KOioptiS
HaKiiaAHBaeTCs Ha cneKTp carHajia, Hecymero cyaeciBeHHyB c £HarHoc-
THHeCKOM TOHKH SpeHHH. HH$0pMaiiHB H He HOTyT OHTB yCTpaHeHH KliaCCH
‘taCKHMH U,H$ipOBHMH $HIJIBTpaMH . jU K HfleHTH$HKaHHH MO”ejlH CilTHajia
npHueneHa aBToperpeecHBHan moaejiB* lloMexa MoaejmpoBaHH OejiUM
rayccoBHM myMOM.» OfI[HOBpeMeHHaH oneiiKa cootohhhji napaMeipoB se”eT
k HexHHeiiHoft npodlieMe. 3ia npoOxeMa pemeHa npn noMoga npHueneHHH
paomupeHHoro enjiBTpa KaxBMaHa h Merona GPIA. llpencTaBjieHo cpaBHea
HOBoro weiofla ¢ xxaccxnecKHM ycpenHeHneM h HHSHenponycKHot
$HIJiBTpaiyieli. Meiofl MOKeT HafiiH npuMeHeHHe, HanpnMep, b HCClieno-
BaHHHx $H3inecKox narpK30K, 3Kr njio.ua, h.t.a.
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APPLICATION OF NONLINEAR KALMAN
FILTERING FOR ECG NOISE REDUCTION

Summary

In the paper a nonlinear Kalman Tfilter procedure is appliead for a
reduction of the ECG noise. Such a noise has a bandwidth which overlaps the
signal carrying the information useful from the clinical stand point and can
not be removed by means of classical digital filtering. An autoregressive
model is used for identification of the signal model. Noise is modeled by
white gaussian sequence. Combined state and parameter estimation leads to a
nonlinear problem.”™ The nonlinear problem is solved by the extended Kalman
filter and generalized partitioned 1identification algorithm. The paper
presents a comparison of the new method with classical averaging and low-pass
filtering methods. For example the method may be applied in the ECG exercise,

fetal ECG and others.



