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Jacek LESKI

NOWA METODA TEUMIENIA ZAKEOCEN MIESNIOWYCH
SYGNALU EKG W BADANIACH WYSILKOWYCH PRZEZ
WAZONE USREDNIANIE W DZIEDZINIE CZASU

Streszczenie. Powszechnie stosowana metoda usredniania sygnatu w dziedzinie czasu
zaktada réwnos¢ wag usrednianych okresdw sygnatu. Jak wykazano, jest ona optymalna
przy zatozeniu stacjonamosci zaktdcen. Jednak zaktdcenia migsniowe sygnatu EKG nie sg
stacjonarne. Artykut przedstawia metode doboru optymalnych wag usrednianych okreséw
sygnatu przy wykorzystaniu teorii filtru Kalmana.

A NEW METHOD FOR ATTENUATION MUSCLE NOISE OF
EXERCISE ECG SIGNAL BY WEIGHTED'AVERAGING IN TIME
DOMAIN

Summary. Traditional method of signal averaging in time domain usually assumes
equal weights of averaged signal cycles. The method is optimal under assumption of
stationarty of the noise. But muscle noise is usually not stationary. The paper deals with
the method based on Kalman filter theory provides optimal weights of averaged signal
cycles.
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1 STOSOWANE METODY USREDNIANIA SYGNALU W DZIEDZINIE
CZASU

Stosowane algorytmy mozna podzieli¢ na dwie klasy: przetwarzanie blokowe i
rekurencyjne [17].

Przetwarzanie blokowe prowadzi do jednej estymaty morfologii zespohi P-QRS-T
na pewien interwat czasu. W pierwszych systemach analize dzielono na n-sekund
zbierania danych oraz m-sekund ich przetwarzania. Powodowato to utrate pewnej
czesci zapisu. Nie jest to dopuszczalne w badaniach wysitkowych ze wzgledu na
bezpieczenstwo pacjenta. Rozwdj komputeryzacji spowodowat, ze obecnie
przetwarzane sa sasiadujace bloki danych. Wybor dtugosci bloku podyktowany jest
kompromisem pomiedzy taka dtugoscia, aby mozna $ledzi¢ powolne zmiany obnizenia
odcinka ST, a taka liczbg zawartych w bloku zespotow QRS, aby zapewni¢
odpowiednig redukcje zaktécen. Rozsagdnym kompromisem jest czas 10 do 15 sekund.

Dwoma stosowanymi estymatami morfologii zespotu P-QRS-T w przetwarzaniu
blokowym sg $rednia i mediana warto$¢ prébek sygnatu EKG scentrowanych za
pomocg punktu centrujgcego FP [4], Estymaty te liczone sg punkt po punkcie, tzn.
estymata kazdego punktu liczona jest niezaleznie od estymaty innego punktu.
Zastosowanie $redniej prowadzi do wiekszego tlumienia zakiocen mieSniowych. Z
drugiej strony stosowanie mediany powoduje mniejszg czuto$¢ estymaty na probki
"obce", np. artefakty szpilkowe czy wilaczenie do usredniania zespotow QRS
nalezacych do innej klasy [15],

Inng stosowang metodg jest obliczanie estymaty jako $redniej z wartosci probek
uporzadkowanych po odrzuceniu wartosci ekstremalnych. W pracy [14] opisana jest
metoda oddzielnego przetwarzania nisko- i wysokoczestotliwosciowych skiadnikéw
sygnatu EKG. Estymata morfologii P-QRS-T obliczana jest, jako $rednia obu
sktadnikow.

Przetwarzanie rekurencyjne prowadzi do zmiany estymaty morfologii zespotu
P-QRS-T przy wystgpieniu kazdego zespotu QRS. Metode przetwarzania
rekurencyjnego mozna zapisa¢ jako [17]:

xk0) =xk0 “0 +ar[fk0) “ xk0 “ D]. 0
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gdZI$k(l) - warto$¢ k-tej prébki 1-tegozaktdconego P-QRS-T,
xk(l) - warto$¢ k-tej probki 1-tegousrednionego P-QRS-T,
a - staly parametr,
iD6) - pewnafunkq'a,

Stosowane jest rozwigzanie ip(x) = x. Wspo6tczynnik a wybierany jest z zakresu
<0,1>. Decyduje on o wadze, zjaka uwzgledniania jest poprzednia estymata morfologii
P-QRS-T, oraz wyznacza pamiec¢ algorytmu:

Nm - 2

a

Nj~ - liczba zespotéw P-QRS-T uwzglednianych przy obliczaniu estymaty. Jezeli rk(l)
odpowiada "obcej" probce, wtedy rk(l) - xk(I-1) przyjmuje duza warto$¢ i ma duzy
wptyw na obliczenie estymaty. Prostg metodg zapobiegajgca temu jest zastosowanie >
(X) = sign(x) oraz dodatniego wspotczynnika a. W ten sposéb w zaleznosci od znaku
roznicy rk(l) - xk(I-1) modyfikujemy o a dawnga wartos¢ estymaty. Przez zwiekszanie
wartosci a powodujemy, ze estymata P-QRS-T nadgza za zmianami obnizenia odcinka
ST, ale obnizamy thumienie zakldcen.

2. WYKORZYSTANIE FILTRU KALMANA DO USREDNIANIA SYGNALU

Sygnat EKG jest guasi-okresowy, tzn. powtarza sie¢ ze zmiennym okresem.
Wiasciwosé te wykorzystujemy do ttumienia zaktocen sygnatu. Model sygnatu EKG
uwzgledniajgcy jego guasi-okresowos¢ ma postac:

x(k + 1) = x(k)

3)
z(k) =x(k) +v(k)
gdzie:
x|,k
x2,k
x(k) = - wektor stanu, 4)
x CP .k

Xj,k
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XLKOX2 kAP JK'" -» AN kolejne prébki sygnatu EKG odpowiadajace
k-temu
P-QRS-T,

APjc prébka sygnatu, dla ktorej zostat wyznaczony punkt

centrujacy k-tego P-QRS-T,

Z(K) wektor wyjsciowy odpowiadajacy k-temu zaktoco-
nemu zespotowi P-QRS-T,

v wektor zaktécen,

k wskaznik usrednianych zespotéw QRS.

Pomiedzy sktadowymi wektora stanu a sygnatem EKG zachodzi zaleznos¢:

\ XCP_Tk =x(FP(k)-I) (4a)
CP-IsIsCP-j

Prezentowanemu modelowi zaktoconego sygnatu EKG mozemy przyporzadkowaé
graf przeptywu sygnatu przedstawiony na rysunku 1.

x (ko + 1)

S A ® T >

Rys. 1. Model sygnatu EKG uwzgledniajacy jego guasi-okresowos¢
Fig. 1. Quasi-periodical model of ECG signal

Zgodnie z [14,44] zaki6cenia miesniowe mozna modelowa¢ za pomoca bialego
szumu gaussowskiego. Poniewaz v jest szumem biatym, model sygnatu EKG mozemy
zapisac jako:

% ixi(k +1) = Xj (k)
Uixj | zi(k) = Xi(k) +Vvj(k)
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Dalsze rozwazania przeprowadzane beda dla pewnej wartosci wskaznika .
Upraszcza to przeksztatcenia nie rezygnujac z ogolnosci. Szum v(k) spetnia
nastepujgce zatozenia:

Efv(k)] =0 (6)
E[v(k)v(l)] =R(k)5kI (?)
gdzie: k,1=0,1,2....

Sk.i - delta Kroneckera,
jest to gaussowski proces losowy:

v2 (k)

flv(k)]= V ~ o0 o ExP 2R(Kk) (&)

Zaktadamy ponadto, ze stan poczatkowy uktadu jest zmienng losowg gaussowska o
wartosci $redniej x0 i wariancji PO:

E[x(0)]=xo )
E{[x(0)-x0][x(0)-x0}=Po (10)
E[x(0)v(k)]=0 ; k=0,1,2,.... (12)

Nalezy zaznaczy¢, ze warunek (7) sprowadza sie w tym przypadku do wymagania,
aby funkcja autokorelacji zakldcen opadata do zera przy odstepie réwnym odlegtosci
pomiedzy usrednianymi zespotami QRS. W pracy [13] udowodniono, ze warunek (11)
jest rownowazny wymaganiu nieskorelowaiua sygnatu z szumem. Wiadomo z [3], ze
wymaganie to jest spetnione.

Przez x (k/j) oznaczymy estymate wartosci x(k) otrzymang na podstawie pomiarow
z(i); 1=0,1,2,...j. W pracy interesowac nas bedzie estymata x (k/k). Definiujemy tzw.
dopuszczalng funkcje strat L(0), ktora ma nastepujace whasciwosci [13]:

-L(0) =0,

- L jest symetryczna,

- jest to niemalejgca funkcja skalarna.

Najczesciej stosowana jest funkcja strat L (x) = x 2,

gdzie: X (k/k) =x(k) - x (k/k)-btad estymaciji. (12)
Tworzymy wskaznik jakosci:

I[x (k/K)] =E{L[x(k/K)]} (13)
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Minimalizujagc wskaznik jakosci J przy poczynionych zatozeniach otrzymujemy
roéwnania filtru Kalmana [1, 11, 13]:

x(k +1/k) =x(k/k) (14)

x(K +1/k +1)=x(k +1/k) + K(k +1) [z(k +1) - x(k +1/Kk)]  (15)

K(k +1) = P(k +1/k) (16)
v P(k +1/k) +R(k +1).

P(k +1/k) =P (k/k) 17)

P(k+1/k +1)=[1-K (k +1)] P(k + 1/k) (18)

Upraszczajac te rownania otrzymujemy:

x(k +1/k+1)=x(k/k) +K(k +1) [z(k +1) - x(k/ k)] (19)
k e
KQ/ +1;) P(k/k) +R(k +1); #0)
P(k+I1/k-1)=[I-K(k +1)]P(k/k) (21)
gdzie: P(k/k) =E{[x(k)-x(k/k)][x(k)-x(k/k)]} (22)

- wariancja btedu estymaciji,

Konieczne jest takze przyjecie warunkéw poczatkowych. Jako warto$¢ estymaty
morfologii zespotu P-QRS-T na poczatku obliczen przyjmujemy pierwszy dostepny
pomiarowo zaktécony zespét P-QRS-T. Wariancja btedu tak przyjetej estymaty jest
réwna wariancji szumu zaktdcajacego ten zespot.

Czyli: x(0/0) =z(0) (23)

P(0/0) =R(0) (24)
Przeksztalcajac réwnania (20) i (21) otrzymujemy:

P(k/k) P(k/ k)R (k + 1)~ (25)

P(k +1/k +1)= P(k/k) +R(k +1). P (k/k) +R(k +1).
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Stad poréwnujac (25) (20):
P(k+I/k +I)=K(k +I)R(k +1) (26)

Podstawiajac do réwnosci (20) réwnos$¢ (26) otrzymujemyrekurencyjng zaleznosé
wmocnienia filtru Kalmana:

K<k +1)=, R(k + 1) <27)
+ R (K)K (k)

K(I) obliczamy na podstawie (20):

K(l) = - - 28
sl) R(0) +R(1): (28)

W ten spos6b mozemy rekurencyjnie oblicza¢ wzmocnienie filtru Kalmana dysponujac
jedynie wariancjg zaktécen dodanych do sygnatu EKG.
W uzupetnieniu A udowodniono nastepujace twierdzenie:

x(i/i) =z(0) n [I-K(n)]+2K(n)z(n) n[lI-K (D] +K(i)z(i)
n=I n=I I=n+l
(29)
Na podstawie tego twierdzenia mozemy inaczej zapisaC estymate morfologii
zespotu P-QRS-T:

x(i/i)= ¢ anz(n) (30)
n=0
gdzie:
a0=nJl-K(n)] (31)
n=I
\Y an=K(n) ntl-K (1)] 32
0<n<i I=n+l

ai =K (i) 3
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Czyli estymatamorfologii zespotu P-QRS-T jest liniowgkombinacjg wartosci
zespotdw zakldconych zwagg zalezng od wariancji  zaktdcen. Zuzupehnienia B
wynika, ze wspotczynniki an spetniajg zaleznos¢.

i
2>n=| 34
n=0 39
oraz to, ze estymata morfologii zespotu P-QRS-T otrzymana na podstawie réwnar (19-
-21) jest nieobcigzona:

E[x(k)] =0 (34a)

Dla dalszych rozwazan istotna jest nastepujgca zalezno$¢ udowodniona w uzupetnieniu
c

V G 1 k lg,. , (35)
k*2 11 Ny by ()
R(1)K(1) i=2 R(l)
R(0)
K(l) = — (36)
v 7 R(0)+R(I).
Przykiad
Jezeli zatozymy statos¢ wariancji zaktécen:
\% R(k)=a2 , (37)
0:Sk:£i
to na podstawie (35) (36): K(k) =—— :k=0, 1, 2,...
k +1
Podstawiajac te zaleznos¢ do (31-33) otrzymujemy:
1
an= ;n=0,1,..,i
n+1
Czyli na podstawie (30) mamy:
x(i/i)=_L 2z(n) (38)

1+ 1n=0
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Obliczmyjeszcze wariancje btedu estymacji na podstawie (26):

(39)

Powyzszy przyktad pokazuje, ze dla zaklécen o statej wariancji (zaktocenia
stacjonarne) réwnania filtru Kalmana prowadzg do "klasycznej" metody usredniania
sygnatu w czasie. ROwniez zgodne z doniesieniami literaturowymi jest rownanie (39)
[3, 7, 8, 18]. W ten sposob "klasyczna" metoda.jest optymalna tylko wtedy, gdy szum
jest stacjonarny. Jednak szum wystepujacy w praktyce nie jest stacjonarny [5],

Réwnos¢ (19) mozna przepisa¢ w nastepujacej postaci:

x(K +1/k+1) = [1- K(k +1)] x(k/K) +K(k +1) z(k +1)  (40)

Estymata morfologii zespotu P-QRS-T powstaje jako suma poprzedniej estymaty z
waga 1-K(k+1) i zaktoconego zespotu P-QRS-T z wagg K(k+1). Poprzednia estymata
ma wariancje P(k/k), a zespdl P-QRS-T ma wariancje R(k+1). Obliczmy stosunek obu
wag:
wagax(k/k) 1-K(k +1)_ R(k +1) P(k/ k) +R(k +1) _
waga z(k +1)= K(k +1) P(k/k) +R(k +1) P(k/k)

R(k +1) wariancja z(k +1)
P(k/k) wariancjax(k +1)
Wagi omawianych skiadnikow sa odwrotnie proporcjonalne do wariancji szumow je

zaktocajacych.
Podstawiajac rownos¢ (35) do (26) otrzymujemy:

P (k/K) = R(K) )

R(1)K(1) ,.2 R(I)

Dzielgc licznik i mianownik prawej strony przez R(k) i podstawiajac (36)
otrzymujemy:
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P(k/k)- k 1 (43)

i?70R (O
Jest to zalezno$¢, ktora umozliwia obliczanie wariancji szumu estymaty po usrednianiu
k+1 zespotow P-QRS-T na podstawie znajomosci wariancji szumu zaktocajgcego.
Zalezno$¢ takg dla usredniania "klasycznego" przy szumie stacjonarnym przedstawia
(39). Obliczymy teraz wariancje szumu estymaty dla usredniania "klasycznego" przy
niestacjonarnym szumie. "Klasyczne" usrednianie mozna zapisac jako:

xsr(i) =T~- 2z0) 44)
1+ !'n=0

Ale kazdy zespot P-QRS-T skiada sie ze sktadnika deterministycznego x oraz zaktocen
v(n):

z(n) =x+v(n) (45)
Czyli:
E{xsr(i)}=r\ 2E{x+v(n)}=x (46)
i+1In=0
natomiast wariancja [9]:
Et[xsr(i)-x]2}-E -i- ¢E{v(n)} (469)
1+ 1 n=0

Na podstawie warunku (7) otrzymujemy:

RSI’

E i)-x12v=- . (47)
(eor(@-x12b=-

Na podstawie rownan (43) i (47) w dodatku D wykazano, ze zachodzi nastepujaca
nierbwnosc¢:

R
o 1 (48)
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Zauwazmy, Ze wariancja estymaty otrzymanej za pomocg metody "klasycznej” jest
rowna S$redniej wariancji szumu podzielonej przez liczbe usrednianych zespotéw
P - QRS - T. Natomiast wariancja estymaty otrzymanej metodg filtru Kalmana jest
mniejsza od najmniejszej wariancji szumu.

Metoda oparta na filtracji Kalmana daje zawsze wigksze ttumienie zaktocen niz
metoda "klasyczna". Tylko dla statej wariancji zaktocen (zaktocenia stacjonarne) obie
metody dajg ten sam wynik. Cena, jakg ptacimy za optymalnos$¢ estymaty otrzymanej
metoda filtru Kalmana, jest konieczno$¢ posiadania wiedzy o wariancji zaktdcen.

W dalszej czesci pracy zakladamy stato$¢ wariancji zaktocen w obrebie jednego
zespotu P-QRS-T. W zwigzku z tym na podstawie (20) wzmocnienie filtru Kalmana
bedzie stale dla kazdego zespotu P-QRS-T. Natomiast estymata wartosci kazdego
punktu tego zespotu obliczana bedzie oddzielnie na podstawie rownania (19).

Definiujemy proces innowacyjny filtru Kalmanajako ciag {Z (k)} :

z(k) =z(k +1)-x(k/k) (49)
Proces innowacyjny jest szumem biatym o wariancji [1]:
Vz(k)=P(k/k)+R(k +1) (50)

Czyli aby obliczy¢ wariancje zakiocen, nalezy obliczy¢ wariancje procesu
innowacyjnego  Vz. Poniewaz zatozyliSmy stato$¢ wariancjizaktdcern w obrebie
jednego zespotu P-QRS-T, to wariancja procesu innowacyjnego jest réwniez stata w
obrebie jednego zespotu. W wyniku wystepowania zaktocen wolnozmiennych proces
innowacyjny posiada niezerowg wartos¢ $rednia:

E{Vz(k)}4 (;Izi(k) (51)
Ji=

Wariancje procesu innowacyjnego dla k-tego zespotlu P-QRS-T obliczamy na
podstawie rownania:

E{Vz(k)2] -+ i[ii(k)]2 , (52)
Ji=l
gazie: . . o
z-(k) - oznacza scentrowang warto$¢ procesu innowacyjnego dla i-tejprobki
k-tego zespotu P-QRS-T:
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ci(k)=Zi(k)-E{Vz(k)}, (53)
gdzie:
zj(k) - oznacza warto$¢ procesu innowacyjnego dla i-tej probki k-tego
zespotu P-QRS-T.
Przeksztatcajgc rownanie (50) otrzymujemy:

R(k+1)=Vz(k)-P(k/k) (54)
Stad na podstawie (52):
R(k+1)4|[z;(k))2-P(k/k) (55)
Ji-1

W ten sposob posiadamy na podstawie znajomosci wariancji procesu innowacyjnego
metode obliczania wariancji zaktocen na biezaco, podczas estymacji morfologii zespo-
tu P-QRS-T.Poniewaz znamy wariancje procesu innowacyjnego, mozemy Ww prosty
sposdb usuwacwpltyw prébek "obcych" na estymate morfologii zespotuP-QRS-T.
Przyjmujemy wzmocnienie filtru Kalmana réwne zero dla probek, dla ktérych probki
procesu innowacyjnego majg warto$¢ wieksza niz 3"V~ (k). Postepowanie takie jest
uzasadnione przyjeciem gaussowskiego charakteru zakldcen. Wtedy proces
innowacyjny ma réwniez rozktad gaussowski [1] i odrzucamy "ogony" rozktadu.
Przejecie zerowej wartosci wzmocnienia filtru Kalmana prowadzi do wartosci estymaty
dla danej prébki rownej poprzedniej wartosci tej estymaty (40).

Powstaje problem inicjacji obliczed. Za pomocga prezentowanej metody mozemy
obliczy¢ dopiero wariancje zaktocen drugiego usrednianego zespotu. Natomiast do
obliczenia K(I) potrzebne s R(0) i R(I). Wariancje teobliczamy na podstawie
zaktéconych zespotow P-QRS-T o numerach -1, 0, 1. Korzystamy z faktu, ze wariancja
roznicy dwdéch dowolnych zespotow jest rowna sumie wariancji zaktocen do nich
dodanych: (rozwazamy zespoty P-QRS-T o wskaznikach a, (3

z(a) =xv(a) +| (56)
z((3) =x+v(p) (57)

A - jest to sktadnik wywotany zaktdceniami wolnozmiennymi.

Elz(a)-z(P)I=E[[ +v(a)-v(p)] =E[|]+E[v(a)]-E[v((3)] =i
(58)

E{lz(a)-z(p)-E[z(a)-z(P)]]12}=E{[v(a)]2}+E{[v(p)]2}=R(a) +R((3)
(9)
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Wariancje réznicy obliczamy za pomocg réwnosci:

R(a) +R (]i)4 i[Zi(a)-Zi(P)-t(a,i5)]2

Ji=I

Gdzie | jest sktadnikiem pojawiajacym sie z powodu zaktocer wolnozmiennych:

I(a,P)“4 E[zi(a)*“zi(P)]
J ]

Oznaczamy: R(a; [3): = R(a) + R([3)

Otrzymujemy nastepujace wyrazenia:

R(-1.0)-1 i[zi(-1)-Zi(0)-e(-1,0)]2
Ji-1

R(0,1)-1 <;[|Zi(0)-2iCI)-%(0,1)]2
Ji=

R(-1.1)-% i[zi(-1)-Zz[(1)-2(-1,1)]2
Ji-1

Z tych réwnosci mozemy tatwo obliczy¢ interesujace nas wariancje:

2

R(1) =R(0,1)-R(0)

195

(60)

(61)

(62)

(63)

(64)

(65)

(66)

(67)

Za pomocg tych réwnosci i (36) mozemy obliczy¢ K(I), a nastepnie obliczaé

wariancje szumu za pomoca réwnosci (54).

Zaletg prezentowanej metody ttumienia zakldcen jest mozliwos¢ zastosowania jej
do przetwarzania blokowego lub rekursyjnego. Zastosowanie do przetwarzania
rekursyjnego jest oczywiste i nie wymaga wyjasnien. Natomiast przetwarzanie blokowe
mozemy fatwo uzyska¢ przez inicjacje obliczenn na podstawie obliczonych wariancji
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zaktdcen oraz estymaty morfologii zespotu P-QRS-T na podstawie poprzedniego bloku.
Inicjacje dla pierwszego bloku. Inicjacje dla pierwszego bloku przeprowadzamy tak
samo jak dla przetwarzania rekursyjnego. Inng zaletg prezentowanej metody jest ciggta
znajomo$¢ wariancji szumu dodanego do usrednionego zespotu QRS na podstawie
obliczen P(k/k). W ten spos6b mozemy przy przetwarzaniu blokowym rozpoczynaé
obliczenia nastepnego bloku, gdy poziom zaktocen usrednionego zespotu P-QRS-T
bedzie mniejszy niz zatozony. Oczywiscie potrzebne jest ograniczenie na maksymalng
liczbe usrednionych zespotow ze wzgledu na $ledzenie zmian obnizenia odcinka ST.
Zestawiajac caty algoiytm otrzymujemy:

R(k+1)-i 2 [zi-Fp'W]2-P(k/k)
J i=FP+l

K(k +1) = p(k/k)
P(k/K) +R(k +1).

\% Xjk+1/k +1)=Xi(k/k) + K(k +1) [zj(k +1)-Xj(k/k)]
Isisj

P(k+1/k +1)=K(k + )R (k + 1)

(68)

Oznaczeniajak poprzednio. Obliczenia inicjujemy nastepujaco:
K()=-—-—- N e ; X(0/0) =z(0 69
g/) R(0) =R(1). g/ ) §N) ©)

R(0) i R(I) obliczamy na podstawie réwnan (63-67).
Omawianej metodzie mozna przyporzadkowac graf przeptywu sygnatu przedstawiony
na rysunku 2.

Nalezy zaznaczyé, ze jezeli zaktocenia dodane do sygnatu EKG nie beda miaty
gaussowskiego rozktadu amplitud, to filtr Kalmana bedzie najlepszym estymatorem
morfologii zespotu P-QRS-T z klasy estymatorow liniowych [1,2],
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Rys. 2. Schemat metody Rumienia zak}dcen opisanej w pracy
Fig. 2. Graph ofthe new noise reduction method

3. TESTOWANIE METOD USREDNIANIA SYGNALU EKG W DZIEDZINIE
CZASU

Przeprowadzono nastepujgce testowanie poréwnawcze metod u$redniania
"klasycznego" i opartego na filtrze Kalmana. Z bazy danych skladajacych sie z 5227
zespotow P-QRS-T wybrano losowo 10 zespotéw. Dany zespdl zakiocano 26 razy
szumem biatym o wariancji R(n), n = 0,1,...,25. Ciag ({R(n)> byt procesem Markowa
[13]:
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R(n+1)=R(n) +[ , (70)
gdzie: e - jest to zmienna losowa o rozkfadzie réwnomiernym z przedziatu <-a, +a>

a=L R(0). (72)

R(0) wyznaczono, tak aby SNR = dB. Badania przeprowadzano dla wartosci L od 0 do
10. Dla danej wartosci L i danego zespotu P-QRS-T generowano 100 realizacji ciggu
(R(n)}. Dla danego zespohi P-QRS-T, danej wartosci parametru L oraz danej
realizacji ciggu (R(n)} przeprowadzano usrednianie metodg "klasyczna" oraz opisang
w pracy. Utworzono wskazniki Sredniokwadratowego btedu filtracji dla obu metod:

i 10 i 100 i 125
A D2 Ix3(i)-*“i(i)j. - TI(U)I (72)
j 125
n(U)=— 2CxjQ)-"ur(i)j.i] (73)
gdzie:
xj(i) - j-ta prébka i-tego niezaktocony zespot P-QRS-T,
x us(®)j,l " usredniania j-tej probki i-tego zespotu P-QRS-T dla 1-tg

realizacji (R(n)}.
Analogicznie dla metody opartej na filtracji Kalmana:

2 [xj(i)-*k(i)j,rn(U)] (74)

i 125
AG-)=— 2 [Xj(i)-Xk(i)j.I] (75)

gdzie: xk(i)j,l “uzyskana prezentowang w pracy metodg estymata j-tej probki i-tego
zespotu P-QRS-T dla 1-tej realizacji (R(n)}.

Dla kazdego zespotu P-QRS-T obliczenia przeprowadzano dla przedziatu: <FP-50,

FP+75>; razem 125 prdbek, co odpowiada przy czestotliwosci probkowania 250 Hz

odcinkowi 0.5 s. Rysunek 3 przedstawia znormalizowany wykres Eg, oraz EK w

zaleznosci od parametru L.
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Ek, En

Rys. 3. Sredniokwadratowy btad metod: "klasycznej" oraz opisanej w pracy jako funkcja
parametru L
Fig. 3. Mean square error for the traditional and the new method as a function of L parameter

Z rysunku tego widzimy, ze metoda oparta na filtrze Kalmana daje zawsze lepsze
thumienia zaktocen niz metoda "klasyczna". Tylko dla wartosci parametru L = O obie
metody dajg ten sam wynik. Przy testowaniu uzywano punktéw centrujgcych
wyznaczonych dla niezaktdconego przebiegu EKG. W ten sposob btedy centrowania
nie dodawaly sie do btedéw metod ttumienia zaktocen.
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Przyktadowe wyniki ttumienia zaktocen obiema metodami przedstawia rysunek 5.
Zespoty P-QRS-T na tym rysunku powstaty przez usrednienie, metodg "klasyczng"
oraz opisang w pracy, zaktdconego przebiegu EKG pokazanego na rysunku 4. Przebieg
pochodzi z badania wysitkowego. Rysunek uwidacznia efekt wiekszego tlumienia
zaktdcen w wyniku zastosowania metody opisywanej w pracy w stosunku do metody
"klasycznej".

Rys. 4. Sygnat EKG z zaktoceniami miesniowymi
Fig. 4. Signal ECG with muscle noise
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Rys. 5. Usrednione sygnaty EKG; metodg "klasyczng" (po prawej) oraz metoda opisang w pracy
(po lewej)
Fig. 5. Averaged ECG signals: traditional method (right), new method (left)

4. PODSUMOWANIE

W pracy przedstawiono nowg metode tlumienia zaktécen, ktoiych widmo
czestotliwosciowe naktada sie na widmo sygnatu EKG dla szerokiego zakresu
czestotliwosci. Metoda ta zapewnia ttumienie zakiocen przy niezmienionym sygnale
EKG. Znieksztatcenia sygnatu EKG zalezajedynie od stabilnosci punktu centrujacego.
Przedstawiona metoda wykorzystuje teorie filtru Kalmana.

Wykazano teoretycznie i praktycznie, ze "klasyczna" metoda usredniania sygnatu
EKG w dziedzinie czasu prowadzi do gorszego tlumienia zakiécen niz metoda
przedstawiona w pracy. Jedyny przypadek, gdy obie metody prowadza do takiego
samego tlumienia zaktdcen sygnatu EKG, wystepuje wtedy, gdy zakiocenia sg
stacjonarne. W praktyce wystepujace zaktdcenia sg niestacjonarne, dlatego "klasyczna"
metoda nie jest optymalna. Innymi zaletami przedstawionej metody s3:

- mozliwos$¢ ciggtej ocenyjakosci ttumienia zaktocen,
- mozliwo$¢ zastosowania do przetwarzania rekurencyjnego lub blokowego,
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- mozliwos$¢ usuwania prébek "obcych" bez pogorszeniajakosci filtracji.

Reasumujac, dzieki metodzie omawianej w pracy mozliwe jest analizowanie
sygnatu EKG o bardziej niekorzystnym stosunku sygnat-szum niz przy zastosowaniu
metody "klasycznej".

UZUPELNIENIE A

Dowod (indukcyjny):

ri=1

Na podstawie (29) dla i = 1 mamy:

x(U)=[1-K(1)Ix(0/0) +K(1)z(l)

Na podstawie (19) dla i = 1 mamy:

(/1) =x(0/0)+K (I)[z(l1)-x(0/0)] =[1 - K(I)]x(0/0) + K(l)z(l)
2° Tw(i) =>Tw(i+l)

Na podstawie (19) i (29) mamy:

x(i+1/i+1)= z0)n[I-K(n)] [1- K(i +1) +
n=|

2K(n)z(n) n[lI-K()] [1- KG+1D]+ K@i +z(i +1)+K(i)z(i) =
_n»l I=n+l

S2(0)n[1-K (n)]+ 2 K(n)z(n) n\I-K (1)]+K (i +1)z(i + 1)
n=I n=| I=n+I

Na podstawie rownosci (29) otrzymujemy:

x(i +1/i +1)=2(0) n\I-K (n)]+ D)K(n)z(n) JIltl- K(]+K(i +1)z(i +1)
n=I n=I |=n+l

c.n.d.
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UZUPELNIENIE B

Dowad 1 (indukeyjny)
1°i= 21 dlai= 1z (31-34) mamy:

2an-[I-K ()] +K (1)-1
n=0

2° Tw(i) => Tw(i+1) z(34)i (31-33) mamy:

2 an=n[l-K(n)]+2K(n) U [1-K()]+K(i)-1

n=0 n=I n=I l=n+1
Natomiast:
i+1 i+1 i i+1
2 an=[] [1-K(n)]+ "K(n) f][1- K(H)+K(i+1)
n=0 n=1 n=I I=n +1
i-1
[1—K(i +1)]+ 2)K(n) nti-K0)] [1-K({i+D)]+
n=I I=n+l

FK()[I-K (I +D]+K(i+D)= 25 [L-—KE+DI+K(+1)=
n=0

=1- K(i +1) +K{(i +1) =1

c.n.d.
Dowdd 2
k k
x(k) =x(k)-x(k/k) =x(k)~ 2 anz(n) =x(k)- Xan[x(n)+v(n)]=
n=0 n=0
k k
=x(k)- 2 anx(n)- £anv(n)
n=0 n=0
Czyli:
k k

E[x(k)] =E[x(k)]- 2 anE[x(n)]- 2anE[v(n)]
n=0 n=0
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Ale:
jx(n) =x0
n IE[v(n)]-0
k
Stad: E[x(k)]x0-x0 £an=0
n=0
c.n.d.
UZUPELNIENIE C
Dowad (indukcyjny):
RAwnos¢ (36) wynika z réwnosci (20).
1° k = 2 : z rownosci (35) i (26) dla k = 2 otrzymujemy:
K(2)= 1 P(1/1)
jest to wynik zgodny z réwnoscig (20).
2° Tw(k) => Tw(k+1)
Z réwnosci (27) otrzymujemy:
K(k +1)=- 1
1+. R(k+1
R(k)K (k)
1+m
R(k)
1 1
n R(k-fl) | R(k +1) R(k+1) 1| R(k+1) | £ R(k+1
R (k) RO)K)(1) ¢2 R(I) R(1)K(1) 2 R(I)

Na podstawie rownosci (35) otrzymujemy:

K(k +1)=
R(k +1) " R(k +1)

R(1)K(1) n R(I)
c.n.d.
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UZUPELNIENIE D
Dowod:
Nierownos¢ (48) mozemy zapisa¢ w postaci:

I?OI_? 0)  Rsr

Przeksztalcajac dalej otrzymujemy kolejno:

i . .
1=0 R0)  1=0 Rsr

1 1
1=0 R(l) Rer

£0

Rsr-RO)
Rgr 1=0 R(i)

'Rsr-RO)’
1=0  R(i)

Wyrazenie po lewej stronie nieréwnosci mozemy interpretowaé jako sume réznic
Rer - R(l) wazonych przez 1/R(1). Prawdziwa jest nastepujgca rownosé:

y[Rsr-R(i)]-o
i-o

Zauwazmy ponadto, ze wagi dla R* - R(I) > 0 sg wieksze niz wagi dla R - R(]).
Nawet najwieksza waga dla ujemnej roznicy jest mniejsza od najmniejszej wagi dla
dodatniej réznicy. Czyli cala suma jest wieksza od zera. Aby byta ona réwna zeru,
kazda r6znica musi by¢ réwna zeru. Zachodzi to dla przypadku, gdy R jest stale.
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Abstract

Signal averaging is a very common method for muscle noise reduction in exercise
tests. Stationarity is usually assumed but most kinds of this noise are non stationary.
The new method besed on the Kalman filter theory provides optimal ECG signal
estimation (in variance minimization of noise in averaged signal sense). The unbiased
estimator guarantees that the signal is not distorted. Noise reduction is a first step in
every ECG signal processing system. Accuracy of all later measurements depends on
the quality of this stage. Variance of noise in averaged signal is always better than the
conventional one when the moise is not stationary. The method is suitable for late
potential and high frequency ECG analysis.



