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Sydénsairaudet ovat maailmanlaajuisesti suuri terveydenhuoltoa kuormittava teki-
jéa, minka vuoksi on térkedd 16ytaéd sekd EKG:téd tdydentévid menetelmié sydansai-
rauksien tunnistukseen ettd syddmen kotimonitorointiin sopivia laitteita. Esimer-
kiksi dlypuhelimiin integroidut seismografit ja gyroskoopit soveltuvat mekanokar-
diografiaan, mutta ongelmana on suuri ma#ra kohinaa, jota signaaliin paétyy kehon
liikkeistd, hengityksestd ja puheesta. Kohina saattaa olla profiililtaan hyvin saman-
kaltainen kuin mekanokardiografinen signaali, miké tekee signaalin suodatuksesta
erittdin haastavaa. Mekanokardiografisten signaalien esikésittelyyn ei ole viela kehi-
tetty standardoituja menetelmié, joten tdmén tutkimuksen tarkoituksena oli kiyda
léapi erilaisia esisuodatusmenetelmié kirjallisuuskatsauksen muodossa seka kokeelli-
sesti testata eri suodattimia saman tietokannan signaaleihin. Kirjallisuuskatsauksen
perusteella esisuodatus perustui padosin useiden menetelmien yhdistelmiin, mutta
erilaiset kaistanpéa#stosuodattimet olivat yleisimmin kiytetty metodi. Kaistanpéés-
tosuodattimet saattavat kuitenkin sulkea tirkeda informaatiota taajuusalueen ulko-
puollelle, joten olisi tarkeda loytaa myos muita toimivia menetelmia mekanokardio-
grafisten signaalien esisuodatukseen.
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Cardiovascular diseases are a major burden on healthcare systems worldwide, mak-
ing it relevant to find methods that complement ECG in heart disease detection as
well as devices suitable for home monitoring. For example, seismographs and gyro-
scopes integrated into smartphones can be used to detect the mechanical motion of
the heart. However, a major challenge is the high level of noise in the signal, originat-
ing from body movements, breathing, and talking. The noise profile can be very sim-
ilar to the heart’s motion signal, making the filtering of the signal very challenging.
Currently, no standardized methods exist for preprocessing mechanocardiographic
signals. Therefore, the aim of this study was to review different preprocessing tech-
niques through a literature review and experimentally test various filters on signals
from the same database. According to the literary review, the preprocessing was
mainly based on a combination of multiple methods, but bandpass filters were the
most commonly used technique. However, bandpass filters may exclude important
information outside the selected frequency range, highlighting the need to identify
other effective methods for preprocessing mechanocardiographic signals.

Keywords: mechanocardiography, pre-prosessing, seismocardiography, gyrocardiog-
raphy, signal processing
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1 Johdanto

1.1 Tutkielman motivaatio ja rakenne

Sydén- ja verisuonitaudit ovat suurimpia kuolemaan johtavia tekijoitd maailmanlaa-
juisesti ja nain ollen suuri kuormittava tekija terveydenhuollossa. Jotta terveyden-
huollon kuormitusta voidaan pienentdé ja kuolemaan johtavia tapauksia vahentéa,
on tarkeaa 16ytaa myos kotikayttoon soveltuvia ratkaisuja sydédmen toiminnan moni-
torointiin. Monet sydédmen pysdhdykseen johtavat oireet voidaan tunnistaa hyvissa
ajoin, joten puettavien ja helposti kotona kaytettavien laitteiden tarve on ilmeinen.
1)

Elektrokardiogrammi (eng. electrocardiogram, EKG) on pitkéén ollut johtava me-
netelmé ei-invasiiviseen syddmen toiminnan monitorointiin. EKG perustuu syda-
men sahkoisten signaalien mittaukseen, mutta vaatii lahes aina kliinisen ympariston
saavuttaakseen luotettavimmat tulokset eikéd sovellu pitkédaikaiseen monitorointiin.
EKG:n rinnalle on viime vuosina noussut syddmen mekaanisten signaalien mittauk-
seen perustuvat menetelmét, kuten gyrokardiografia (eng. gyrocardiography, GCGQG)
ja seismokardiografia (eng. seismocardiography, SCG). Naméa voidaan luokitella me-
kanokardiografiaan (eng. mechanocardiography, MCG), jonka etuja ovat erityisesti
ei-invasiivinen mittaustapa ja mahdollisuus kehittaé jatkuvaan monitorointiin sovel-
tuvia yksinkertaisia laitteita myos kotikdyttoon [2]. Seismo- ja gyrokardiografiassa

on viime vuosina tehty suuria harppauksia pienten mikroelektromekaanisten sys-



1.1 TUTKIELMAN MOTIVAATIO JA RAKENNE 2

teemien (eng. micro electro mechanical systems, MEMS) kehityksen ja saatavuuden
ansiosta [3]. Néitd SCG- ja GCG-antureita 16ytyy nykydédn muun muassa dlypuhe-
limista, jolloin syddmen rytmia tarkkaileva laite olisi saatavilla kenelle tahansa ja
missé tahansa [2].

Mekaanisten signaalien mittauksessa ongelmana on signaalin sisdltamé kohina,
joka aiheutuu padosin kehon liikkeistd. Myos potilaan iké, sukupuoli, terveydenti-
la ja kehon tyyppi on otettava huomioon signaalia késitellessé, silla kaikki tama
vaikuttaa signaalin muotoon. Térkeinta signaalin késittelyssa on loytaéd oikeanlai-
set suodattimet, jotta signaalista saadaan poistettua ylimaardinen kohina niin, etta
aaltomuodosta pystytdan erottamaan syddmen sykettd kuvaavat piikit. Tama on
kuitenkin usein haastavaa, silld monenlainen kohina voi muodoltaan muistuttaa hy-
vinkin paljon syddmen varsinaista signaalia. [4]

Téssé tutkielmassa keskitytddan SCG- ja GCG-signaalien esisuodatukseen, ja py-
ritddn etsimédén erilaisten suodattimien vaikutuksia signaalin laatuun piikkien tun-
nistuksen ja kohinan méaarén kannalta. Tutkimuskysymykset muodostuivat seuraa-

vanlaisesti:

Tutkimuskysymys 1: Miten mekanokardiografisia signaaleja esisuodatetaan?

Tutkimuskysymys 2: Miten mekanokardiografisten signaalien esisuodatus vai-

kuttaa piikkien tunnistukseen ja kohinan méaéraén?

Tutkielma koostuu kirjallisuuskatsauksesta ja siihen perustuvasta kokeellisesta
osiosta. Kokeellinen osio toteutettiin, koska kirjallisuuskatsauksessa huomattiin,
ettd esikasittelya kasitellddn tutkimuksissa hyvin pintapuoleisesti. Erilaisten suo-
dattimien vaikutusta samojen signaalien laatuun ei ole tutkimuksissa juurikaan
vertailtu. Luvussa 2.1 tarkastellaan syddmen toimintaa ja EKG:tad ja osiossa 2.2

kiydaan lapi SCG:n ja GCG:n perusteet. Tutkimuskysymykseen 1 vastataan luvus-
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sa 3 siten, ettd osiossa 3.1 kiyddan lapi signaalin esikasittelyéd yleisesti ja luvussa
3.2 keskitytaan erilaisiin esikasittelymetodeihin tarkemmin viiden julkaisun kautta.

Tutkimuskysymykseen 2 vastataan luvussa 3.2 ja luvun 4 soveltavassa kokeessa.

1.2 Tutkimusprosessi

Tutkielma on toteutettu padosin kirjallisuuskatsauksena, mutta sisdltda myos ko-
keellisen osion. Tutkielmaan soveltuvia artikkeleita on haettu jérjestelmallisesti eri
tietokannoista. Erilaisia hakusanoja kokeilemalla 16ytyi lahes kaikkiin tietokantoihin
soveltuva lauseke, joka muodostui seuraavasti: ("mechanocardiography"OR "mecha-
nical cardiac signals"OR "gyrocardiography") AND ("signal processing"OR "pre-
processing"OR "peak detection"OR "beat detection").

Tutkielman aihe on suhteellisen tuore, joten tarkalla hakulausekkeella hakeminen
tuotti vain pienen madrin hakutuloksia eri tietokannoista, eikéd hakutuloksia tarvin-
nut rajata pidemmalle. Ensimmaéinen eliminaatio suoritettiin otsikon ja abstraktin
perusteella ja ldhes kaikkia tédssé vaiheessa valittuja artikkeleita pystyi hyodynté-
méan taustakappaleita kirjoittaessa. Varsinaisia tutkimuskysymyksid varten karsit-
tiin pois ne artikkelit, joissa ei puhuttu ollenkaan signaalin esisuodatuksesta. Naista
jaljelle jaaneesta 12:ta artikkelista valittiin tarkempaa kasittelya varten viisi sellaista
artikkelia, joissa esikésittelystd puhuttiin tarkemmin. Artikkelit, joissa esikésittelyé
sivuttiin vain lyhyesti, jatettiin pois.

Mekanokardiografisten signaalien esikésittely on tutkimuksissa aihe, johon ei sy-
vallisesti keskitytd, ja monissa julkaisuissa sitd vain lyhyesti sivutaan. Jokaisessa
tutkimuksessa on myos kaytossé eri tietokannat ja erilaiset mittausmenetelmét, jon-
ka vuoksi esikésittelyn tuloksia ei pysty suoraan vertailemaan. Taman vuoksi téssa
tutkielmassa suoritettiin myos kokeellinen osio saman tietokannan signaaleilla, jotta

erilaisten esisuodattimien tuloksia voidaan vertailla paremmin keskenaén.
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Kuva 1.1: Hakutulokset eri tietokannoista ja niiden eliminaatioprosessi. Otsikon ja
abstraktin perusteella valittiin ne artikkelit, joissa késiteltiin jotakin mekanokardio-
grafista menetelméd. Koko artikkeliin suoritetun tdsméhaun sekd silmailyn perus-

teella valittiin artikkelit, joissa mainittiin sana "pre-processing".



2 Mekanokardiografian perusteet

2.1 Sydamen toiminta ja EKG

Sydéan on nelilokeroinen, padosin sydanlihaskudoksesta koostuva pumppu, joka toi-
mii verenkiertoelimiston keskuksena. Se koostuu oikeasta ja vasemmasta eteisesta,
niiden alapuolella olevista kammioista sekd naiden vélissa sijaitsevista lapista. Syda-
men rytminen pumppausliike perustuu sydénlihaksen supistuksiin ja rentoutumisiin,
joita hallitsee sinussolmukkeesté alkunsa saava sdhkdinen signaali. Aktiopotentiaali
etenee sinussolmukkeesta eteiskammiosolmukkeen ja johtoratojen kautta syddmen
ylaosista alaosiin jakaen syddmen rytmisen liikkeen kahteen vaiheeseen: systoliseen
ja diastoliseen. [5]

Systolisessa vaiheessa kammiot supistuvat ja pumppaavat veren oikeasta kam-
miosta keuhkovaltimon kautta keuhkoihin ja vasemmasta kammiosta aortan kautta
eri puolille elimistéd valtimolédppien avautuessa. Samaan aikaan eteiskammiolapét
sulkeutuvat, jotta veri ei virtaa takaisin eteisiin. Diastolisessa vaiheessa valtimol&-
pat sulkeutuvat ja kammiot rentoutuvat sekd tayttyvit verelld eteiskammioldppien

auetessa. [5|
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Kuva 2.1: Syddamen osat: 1. Yldonttolaskimo, 2. Keuhkovaltimo, 3. Keuhkolaskimot,
4. Mitraalildppa, 5. Aorttalappé, 6. Vasen kammio, 7. Oikea kammio, 8. Vasen etei-
nen, 9. Oikea eteinen, 10. Aortta, 11. Keuhkovaltimoldppa, 12. Trikuspidaalilappa,
13. Alaonttolaskimo |[CC BY-SA 3.0] [6]

EKG:n toiminta perustuu syddamen sdhkoisen aktiivisuuden seuraamiseen ei-
invasiivisesti iholle kiinnitettavien elektrodien kautta, jotka mittaavat kahden pis-
teen vélistd potentiaalieroa. Kliinisen standardin mukaisessa EKG-laitteessa on 12
kytkentad, joiden avulla saadaan useampi signaali, joista voidaan tulkita monipuoli-
sesti erilaisia eparytmisyyksia ja sydénsairauksia. Tyypillisestd EKG:n aaltomuodos-
ta (kuva 2.2) voidaan erottaa syddmen lyonnin eri vaiheet, jotka jakutuvat kolmeen
eri padkomponenttiin. P-aalto kuvaa eteisen depolarisaatiota, QRS-kompleksi taas
kuvaa kammioiden depolarisaatiota ja T-aalto kammioiden repolarisaatiota. PR-

intervalli on alkaa P-aallon alusta ja paattyy QRS-kompleksin alkuun ja kuvaa té-
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man valistd ajanjaksoa. QT-intervalli on ajanjakso QRS-kompleksin alusta T-aallon
loppuun. Tasainen PR-segmentti kuvaa impulssin hidasta johtumista eteiskammio-
solmukkeen lapi ja ST-segmentti taas kuvaa kammioiden repolarisaation alkua. |7]
EKG:n mittaaminen ja tulkinta vaatii kuitenkin koulutetun ammattilaisen, joten

tarve toisenlaisille, yksinkertaisemmille mittausmenetelmille on suuri [1].

QRS
Complex
|

R

ST
Segment

T

PR
Segment

PR Interval

QT Interval

Kuva 2.2: Tyypillinen EKG-aaltomuoto vaiheineen sinusrytmissi [Public domain]

8]

2.2 Seismo- ja gyrokardiografia

Mekanokardiografiaan kuuluu kaikki syddmen mekaanista vardhtelyd mittaavat tek-
niikat aina fonokardiografian déniaaltoja monitoroivista laitteista uudempaan sydé-
men kiertavia litkettd mittaavaan gyrokardiografiaan saakka [1]. Naistd tekniikoista
seismokardiografiaa on tutkittu 1930-luvulta l&dhtien [9] ja sité esiteltiin syddmen

monitorointia varten jo vuonna 1961 [1]. Tekniikka perustuu kiihtyvyysantureihin,
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jotka havaitsevat sydamen liikkeen aiheuttamia virdhtelyja rintalastassa. Oikein ase-
tettuna sensori tunnistaa kiihtyvaa liikettd kolmen eri akselin suuntaisesti: x-akseli
kuvastaa sivuttaista liikettéa olkapéasta olkapadahén, y-akseli pystysuuntaista liiketta
pédstéd varpaisiin ja z-akseli on kohtisuorassa sydanté vasten (kuva 2.3). Kiihtyvyy-
santurien tunnistama liikke on Dinhin ym. mukaan voimakkainta z-akselin suuntai-

sesti eli kohtisuoraan sydamesté rintalastaan. [9]

Seismocardiography - Gyrocardiography
5| | |
| . ‘
| I \ | LA n' Ly
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Kuva 2.3: Tyypilliset SCG- ja GCG-signaalit x-, y- ja z-akselilta [CC BY 4.0] [10].

SCG-signaaliin sekoittuu paljon ulkopuolista kohinaa, joka aiheutuu muun muas-
sa mitattavan henkilon liikkeestd, hengityksestd, asennosta ja sensorien paikasta.
Suodatuksen jalkeen hyvéilaatuisesta signaalista on erotettavissa selkeita piikkejé,
jotka kuvaavat esimerkiksi sydamen lappien aukeamista ja sulkeutumista, ja néista
voidaan laskea esimerkiksi syddmen syke ja sykevélivaihtelu. [11]

Liikkeelld ajatellaan olevan kuusi vapausastetta (kuva 2.4), ja koska kiihtyvyy-
santurit mittaavat néistd vain kolmea lineaarisesti suuntautuvaa liikettd, on sen
rinnalle noussut uudempi tekniikka nimeltdan gyrokardiografia. GCG-sensorilla voi-

daan havaita kulmanopeuksia eli kiertavia liikkeitd kolmen eri akselin ympaéri ja se
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havaitsee my6s pieniéd, vasemman kammion aiheuttamia varahdyksia rintakehén ul-
kopuolelta. [10] Laitteella on hieman korkeampi toleranssi kohinaan, ja signaalin aal-
tomuoto on selkedmpi kuin kiithtyvyysantureilla [4]. Varsinkin MEMS-gyroskooppien
tekniikka perustuu usein Coriolisvoimaan, joten se ei ole yhta herkkd henkilon asen-
nolle kuin seismokardiogrammi, koska painovoimalla ei ole niin suurta vaikutusta

signaaliin. [10]

Down

Kuva 2.4: Liikkeen kuusi vapausastetta. [CC BY-SA 4.0] [12]

Mikroelektromekaanisten systeemien kehitys mahdollisti kiihtyvyysanturien ja
gyroskooppien integroimisen samaan, hyvin pienikokoiseen inertiamittausyksikkdon
(eng. inertial measurement unit, IMU), jonka avulla voidaan tunnistaa sydédmen
liikkeen kaikki kuusi vapausastetta rintakehén paaltd mittaamalla [1]. Yhdistetylla
sensorilla saadaan kerattyd parempaa dataa sydamen liikkeistd kuin esimerkiksi pel-
kalld kiihtyvyysanturilla [3]|. Kiihtyvyysanturin signaalista on erotettavissa esimer-
kiksi aortta- ja mitraalilippien avautuminen ja sulkeutuminen (kuva 2.5), kun taas
gyroskoopin aaltomuoto kuvastaa ennemminkin fysiologisia ilmi6ita, kuten systolis-
diastolisia kudosnopeuksia [4]. SCG- ja GCG-pohjaisten monitorointilaitteiden ke-
hityksellé olisi mahdollista luoda pitkédaikaiseen ja helppoon kotimonitorointiin sopi-

via puettavia laitteita. Tatd motivoi muun muassa sensoreiden halpa hinta ja hyva
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saatavuus, sekd monipuolisuus ja mahdollisuus esimerkiksi liikkeen, asennon ja ak-
tiivisuuden seuraamiseen. [1] IMU-sensoreita 16ytyy nykydan myos dlypuhelimista,
mikéd on luonut mahdollisuuksia kehittiaa kaikille saatavilla olevia alypuhelinpohjai-

sia sovelluksia sydamen monitorointia varten [4].

R peak

ECG _‘

SCG

Kuva 2.5: SCG-aaltomuoto ja siiné esiintyvét vaiheet verrattuna EKG-signaaliin:
Mitraalilapan sulkeutuminen (eng. mitral-valve closure, MC), aorttalapdn avautu-
minen (eng. aortic-valve opening, AO), aorttalapéin sulkeutuminen (eng. aortic-valve
closure AC), mitraalilipan avautuminen (eng. mitral-valve opening MO) |[CC BY

4.0] [13].



3 Mekaanisten signaalien esikasittely

3.1 Yleisesti

Mekanokardiografisten signaalien suurin ongelma on valtava mééard kohinaa, jota
signaalin joukkoon pédtyy. Koska MCG:ssé pyritdédn mittamaan sydédmen fyysisté
lilkettd, sensori havaitsee vakisinkin myo6s kaiken muun kehon liikkeen. Signaalista
on siis tunnistettava tarkasti se liike, jonka sydén aiheuttaa rintakehéssa. Siitd on
suodatettava pois esimerkiksi hengityksen, puheen ja muiden lihasten aiheuttamat
liikkkeet, samoin kuin kehon ulkopuolelta tuleva tarind. Muiden liikkeiden aiheut-
tama kohina voi olla voimakkuudeltaan ja profiililtaan hyvin samankaltainen kuin
varsinainen sydamen aiheuttaman liikkeen signaali tai se voi jopa peittda syddmen
liikkeen alleen. Tamé tekee MCG-signaalien késittelysta erittain haastavaa. [1]
Signaalin késittely voidaan jakaa karkeasti esikésittelyyn ja varsinaiseen késit-
telyyn, johon kuuluu muun muassa piikkien tunnistusta ja analysointia. Esikésit-
telyn aikana signaalista pyritdédn suodattamaan suurin osa niin sanotusta perus-
tason vaihtelusta (eng. baseline wandering), johon voidaan ajatella kuuluvan mm.
hengitystd ja muuta hidasta liiketté, joka aiheuttaa signaaliin matalataajuista ko-
hinaa. My0s satunnainen korkeataajuinen kohina poistetaan esikasittelyn aikana.
[14] Néihin voidaan kdyttdd monia eri metodeja, kuten erilaisia kaistanpaastosuo-
dattimia (eng. bandpass filters, BPF), eismerkiksi Butterworth-suodattimia [4] tai

Fourier-muunnokseen pohjautuvia suodattimia [15]. Kaistanpééstosuodatin padstaa
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ldpi vain valitun taajuusalueen ja poistaa sitd alemmat ja korkeammat taajuudet

[14].

3.2 Kirjallisuuskatsaus

Tassé kappaleessa késitelladn viidessé eri tutkimuksessa kiytettyja SCG- ja GCG-
signaalien esikasittelymetodeja. Julkaisut ajoittuvat valille 2017-2023. Kirjallisuus-
katsauksen tarkoituksena oli selvittad, mitka eri metodit ovat yleisimmin kiytossa ja
onko esikésittelyyn 16ydetty kaistanpadstosuodattimien lisdksi muita toimivia ratkai-
suja. Tutkimusten tavoitteet ja koeasetelmat olivat vaihtelevia ja erilaisia keskenaan
tehden varsinaisten tulosten vertailusta haastavaa.

Tadin ym. vuonna 2019 julkaistun tutkimuksen tarkoituksena oli analysoida
alypuhelimella havaittavia MCG-signaaleja automatisoitua eteisvirinén tunnistusta
varten. SCG- ja GCG-data keréttiin dlypuhelimella asettamalla puhelin koehenkilon
rintakehélle pituussuunnassa ja naytto ylospain. Koehenkil6ita oli 435 ja naytteen-
ottotaajuus oli 200 Hz. Esikisittelyssa oli tavoitteena poistaa signaalista kohina ja
muovata se sellaiseksi, ettd piikkien tunnistus ja sen kautta eteisvéarindn havaitse-
minen on mahdollista koneoppimisen avulla. He kiyttiviat tutkimuksessaan kolmi-
vaiheista signaalin esikésittelyd: SSA-algoritmia (eng. singular spectrum analysis),
koteloimista (eng. envelope detection) ja segmentointia. SSA-algoritmia kiytettiin
ensimmaisessd vaiheessa kaistanpédstosuodattimien sijaan, silla kohinan taajuusa-
luetta ei valttamatta voida méaarittad etukiteen, jolloin kaistanpadstosuodatin saat-
taisi poistaa tirkedd informaatiota signaalista. [16] SSA-algoritmilla signaali jactaan
ensin erilaisiin komponentteihin, kuten trendiin, kohinaan ja syklisiin vaihteluhin.
Niistd kootaan vektorimatriisien avulla uusi signaali, jossa halutut osat yhdiste-
tadn uudelleen keskiarvoittamalla ja ei-toivotut osat, kuten kohina, poistetaan [17].
SSA-algoritmin avulla onnistuttiin poistamaan kohinaa ja perustrendié ja tasoitet-

tiin kiihtyvyys- ja gyroskooppisignaalia. Tamén jalkeen signaaliin kdytettiin kote-
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lointia, jossa signaaliin laskettiin kotelo liukuvan keskiarvoistussuodattimen avulla.
Ensin tuotettiin neljasosa kokonaiskeskiarvosta painottamalla jokaisen datapisteen
kerrointa yhté paljon. Tamaén jélkeen kaytettiin keskiarvoistusta kolmion muotoisel-
la ja 8 naytteen eli 40 ms kokoisella ikkunalla ja sitten uudestaan 51 naytteen eli
250 ms kokoisella ikkunalla. Téassa vaiheessa signaalista oli jo erotettavissa selkeita
piikkejé, joista syddmen pulssi oli tunnistettavissa (kuva 3.1). Kaytannossa SSA:lla
oli poistettu kohina, ja keskiarvoistuksella signaali oli muovattu pulssimuotoisek-
si. Viimeisené yksittéiset akselit poimittiin erillisiksi segmenteiksi, jotta signaalista
pystyi poimimaan erilaisia ominaisuuksia (eng. features). Tutkimuksessa kiytettiin
paallekaista segmentointia, koska silla saatiin aikaan kohinan suhteen vakaampi taa-
juusanalyysi, vaikka se vaatikin enemmén laskentatehoa. Téssé oli tavoitteena 16ytaa

paras ikkunan pituus juuri eteisvirinin tunnistukseen. [16]
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Kuva 3.1: Tadin ym. esikésittelyn tuloksia. Siniselld SCG- ja GCG-raakasignaali.
Mustalla SSA-algoritmilla késitellyt signaalit ja punaisella koteloidut signaalit, joista

on jo erotettavissa selkeitd sykettd kuvaavia piikkejd. [CC| [16]
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Kaistin ym. vuonna 2019 julkaistun tutkimuksen tavoitteena oli verrata SCG- ja
GCG-signaalien piikkien tunnistuksen tarkkuutta terveiden ja sydénsairaiden koe-
henkil6iden valilla. Tutkimuksessa kaytettiin IMU-sensoria, joka sisélsi seismografin
ja gyroskoopin. Sensori oli kiinnitetty koehenkilon rintakehéén ja néytteenottotaa-
juutena oli 800 Hz. Terveita koehenkil6itd oli 29 ja sydansairaita oli 12. Vertai-
lusignaalina oli EKG. Tuloksissa todettiin, ettd vaikka piikkien tunnistus onnistui
hyvin molemmilla ryhmilld, tunnistustarkkuus oli hieman heikompi sydénsairailla
koehenkil6illa kuin terveilla. Terveiden koehenkididen tunnistustarkkuus oli 99,9%
ja 99,6%, kun taas syddnsairaiden tunnistustarkkuus oli 96,1% ja 95,6%. Signaalien
esisuodatuksessa kiytettiin kolmannen asteen ddrettomén impulssivasteen (eng. in-
finite impulse response, IIR) Butterworth-suodatinta kaistataajuuksilla 0,5-20 Hz,
joka rajasi ulkopuolelle trendin ja peruspoikkeaman sekd korkeataajuisen kohinan.
Kaistanpadstosuodatin jatti tassd vaiheessa signaaliin vield paljon kaistan sisiis-
td kohinaa, koska anturit tunnistivat myds jonkin verran yliméaariista liikettd, jo-
ka on taajuudeltaan samoilla alueilla kuin sydémen varsinaiset liikkeet. Signaalista
poistettiin liikehdiriditd jakamalla se 10 sekunnin jaksoihin, joihin hyodynnettiin
Fourier-muunnosta ja liukuvaa keskiarvoistusta. [4]

My6s Hurnanen ym. tavoittelivat vuonna 2017 julkaistussa tutkimuksessaan toi-
mivaa algoritmipohjaista piikkientunnistusmetodia SCG- ja GCG-signaaleille. Al-
goritmilla pyrittiin ratkaisemaan korkeiden piikkien amplitudien suuresta vaihtelus-
ta johtuvia ongelmia hyodyntédmaélla kotelointipohjaista suodatusta ja dynaamista
tasapainotusta. Mittaukset toteuttiin dlypuhelimella 200 Hz néytteenottotaajuudel-
la ja analysoitavaksi paatyi 66 mittausta. Gyroskoopin y-akselin signaalista 0,87%
piikeistd jai tunnistamatta ja 0,31% tunnistetuista piikeista oli virheellisia. Tutki-
muksessa kiytettiin esisuodatukseen IIR Butterworth-suodatinta kaistataajuuksilla
5-30 Hz. Tassédkin tutkimuksessa todettiin kaistanpadstosuodattimen tuovan esiin

selkeitd syddamen sykettd kuvaavia piikkeja, mutta signaali ei vield ollut tarpeek-
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si selked tietokoneavusteiseen piikkien tunnistukseen. Butterworth-suodatuksen jal-
keen aaltojen amplitudia vahvistettiin ja signaalista otettiin itseisarvo. Tamaé ajet-
tiin kolmiosuodattimen (eng. triangle filter) 1lapi 0,5 sekuntia pitkélld ikkunalla silld
perusteella, ettd sydamen lyonteja kuvastava aaltomuoto muistutti itseisarvon otta-
misen jéalkeen kolmiota. Tuloksista oli ndhtédvissa, ettd sydamen lyonnit erottuvat,
mutta niiden amplitudi oli erittdin vaihtelevaa. Piikkien tunnistus oli vield tassiakin
vaiheessa vaikeaa. [3]

Yang ym. pyrkivat vuonna 2018 julkaistussa tutkimuksessaan tunnistamaan sy-
dédmen epénormaalia toimintaa SCG- ja GCG-signaalien avulla. Myos tésséa tutki-
muksessa kaytettiin rintakehadn kiinnitettyd IMU-sensoria ja koeryhmind oli 12 ter-
vettd ja 12 sydénsairasta henkilod. Data kerattiin 256 Hz néytteenottotaajuudella.
Sydédmen epdnormaalin toiminnan tunnistavassa algoritmissa hyodynnettiin aika-
taajuusanalyysia ja koneoppimista. Kokeessa saavutettiin yli 94% tarkkuus. Esisuo-
datuksessa oli kdytossd kolmannen asteen IIR kaistanpéddstdsuodatin, johon valit-
tiin 0,8-25 Hz taajuusalue. Suodatuksen jélkeen signaali segmentoitiin 10 sekunnin
mittaisiksi tallenteiksi hyodyntamalla nelickeskiarvoistusta (eng. root-mean-square)
kynnysarvopohjaiseen poissuljentamenetelméén. Tavoitteena oli luoda segmentit il-
man kohinaa aikataajuusanalysointia ja ominaisuuksien generointia varten. [18|

Burian ym. tutkivat vuonna 2023 julkaistussa tutkimuksessaan SCG-signaalien
kohinan poistoa autoenkooderien (eng. autoencoders) avulla. Mittaukset suoritettiin
rintakehéaén kiinnitettavilla sensoreilla. Ensimmaisessa ryhmaéssa oli 20 tervetta koe-
henkil6a, joilta mitattiin SCG, EKG ja hengitys. Toisessa ryhmssa oli 100 sydénsai-
rasta henkilod ja kolmannessa ryhmassa oli 29 koehenkiloa ja siiné kdytettiin erilais-
ta SCG-sensoria. Erilaisten ryhmien tarkoituksena oli kouluttaa autoenkoodereita.
Data uudelleennéytteistettiin 100 Hz taajuudelle ja SCG-signaalin esisuodatukseen
valittiin 4. asteen Butterworth-suodatin 5-30 Hz taajuuksilla, jolla onnistuttiin myos

poistamaan perustason kohinaa. Tamén jalkeen signaalista poistettiin isoimpia poik-
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keamia laskemalla datapisteiden z-arvo, eli keskiarvosta poikkeava arvo, ja asetta-
malla kaikki yli arvon 7 saaneet pisteet keskiarvon tasolle. Lopuksi signaali ajettiin
lilkkkuvan ikkunan lédpi ja normalisoitiin. Tutkimuksessa verrattiin kaistanpadstosuo-
datimen kayttod autoenkoodereiden kanssa tuloksiin joita saatiin, jos kaistanpéés-
tosuodattimia ei kiytetty ollenkaan. Tuloksissa verrattiin muun muassa signaalien
SNR-lukuja (eng. signal-to-noise ratio) ja todettiin, ettd parhaat tulokset saavu-
tettiin kokeilla, joissa kaistanpédstosuodattimia ei kiytetty ollenkaan. Huonoimmat
tulokset taas saatiin kayttamalla kaistapéaastosuodatinta autoenkooderien koulutus-
tai testidataan. [14]

Erilaisten kaistanpaéstosuodattimien kdytto vaikuttaa olevan yleisimmin kay-
tetty metodi mekanokardiografisten signaalien esikésittelyssa. Tamé ei yleensa ol-
lut esikésittelyn ainut vaihe, vaan Butterworth-suodattimien lisdksi hyodynnettiin
muita keinoja ennen kuin signaalin kanssa edettiin piikkien tunnistukseen. Téssa
késitellyista viidestd tutkimuksesta nelja [4], [18], [3], [14] hyddynsi Butterworth-
suodattimia esikésittelyn ensimmaéisessa vaiheessa, mutta kaikki késittelivit signaa-
lia sen jéalkeen jollain metodilla ja sitten ajoivat signaalin uudestaan jonkin toisen
suodattimen ldpi. Tadi ym. [16] kéyttivit pd&osin muita menetelmié kuin kaistan-
paastoa. Myos Burian ym. totesivat, ettd kaistanpéaastosuodattimien kiytto ei ole
valttaméatonta autoenkooderipohjaisen kohinanpoiston kanssa [14].

Tuloksia ei voida kuitenkaan suoraan verrata keskenaén, silla jokaisessa tutki-
muksessa on ollut kéytossa erilaiset sensorit, koehenkil6t ja tutkimusasetelmat. Nain
ollen jo raakasignaaleissa on todennakoisesti ollut suurta vaihtelua eri tutkimusten
valilla. Myoskéaéan selkedd standardoitua menetelméd mekanokardiografisten signaa-
lien kasittelyyn ei ole vield kehitetty, mika tekee vertailusta haastavaa. Esikasittely
on ainoastaan signaalin késittelyn ensimmaéinen vaihe, ja varsinaisia vertailukelpoi-
sia tuloksia saadaan vasta piikkien tunnistuksen jalkeen. Tadin ym. [16] kdyttaméa

SSA-algoritmi oli metodi, joka ei poissulkenut tietyn taajuusalueen ulkopuolelle ja&-
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vid liikkeitéd eikéd néin ollen vahingossa poistanut téarkead informaatiota. Téssé tut-
kimuksessa keskityttiin erityisesti eteisvirindn tunnistukseen, jolloin syddamen liik-
keessé on paljon eparytmisyytta. On tarkedd, etta kaikki tdma litke saadaan mukaan
signaaliin eiké sitd vahingossa suljeta pois kaistanpéastosuodattimilla. My6s Burian
ym. [14] kéyttdmét autoenkooderit suoriutuivat paremmin ilman kaistapééstosuo-
dattimia. Syddmen normaalin rytmin ja piikkien tunnistuksen kannalta kaistanpaés-
tosuodattimet saattavat kuitenkin olla toimiva keino esisuodatuksen ensimmaéisessé

vaiheessa, mutta muiden keinojen loytaminen olisi tarkeéa.



4 Soveltava koe: erilaisten
esisuodattimien vaikutus signaalin

laatuun

4.1 Koeasetelma ja tavoitteet

Kokeen tarkoituksena oli syottad MCG-signaaleja erilaisten esisuodattimien 14pi ja
verrata tuloksia seké toisiinsa ettéd vertailukohtana olevaan EKG-signaaliin. Suodate-
tusta signaalista suoritettiin kaksi vertailua: graafien pohjalta suoritettu silmamaé-
riainen vertailu signaalin laadusta, jossa keskityttiin piikkien erottamiseen ja niiden
valisen kohinan méaraéin, sekd laskettuun signaalin ja kohinan viliseen suhteeseen
eli SNR-lukuun pohjautuva vertailu.

Kokeessa kaytettiin Kaistin ym. kokoamaa tietokantaa mekanokardiografisista
signaaleista, jossa GCG- ja SCG-signaalien havaitsemiseen oli kdytetty 6-akselista
IMU-sensoria ja EKG-vertalusignaali oli mitattu kaksikytkentaisellda EKG:11a. Kaik-
ki data oli keratty 800 Hz naytteenottotaajuudella samalla kertaa koehenkilon ol-
lessa joko selinmakuulla tai makuulla jomman kumman kyljen péaalla. Sensorit oli
kiinnitetty koehenkilon rintakehééan teipilla. Téhan kokeeseen valittiin tietokannasta
I 10 henkilon otanta, jossa kaikki koehenkil6t olivat 23-41 vuotiaita terveitd mies-

henkil6ité ja jokaiselle oli suoritettu mittausta noin 10 minuutin ajan. [4]
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Kokeeseen valittiin nelja eri esisuodatukseen soveltuvaa suodatinta eri tutkimus-

ten perusteella:

Kaisti ym. [4]: 3. asteen Butterworth-suodatin, 0,5-20 Hz (BPF 1)

Hurnanen ym. [3]: 2. asteen Butterworth-suodatin, 5-30 Hz (BPF 2)

Tadi ym. [16]: keskiarvoistus 32 ja 204 néytteen ikkunan koolla (MAF')

Hurnanen ym. [3|: Kolmiosuodatin (Triangle)

Naiden lisdksi vertailukéytossa oli Pan-Tompkins -algoritmilla suodatettu EKG-
signaali.

Kokeen yksinkertaistuksen vuoksi saatavilla olevista MCG-signaaleista (3 SCG-
signaalia ja 3 GCG-signaalia) valittiin suodatukseen vain yksi. Signaalin valinta
suoritettiin samalla algoritmilla kuin Kaistin ym. tutkimuksessa. Algoritmi valitsee
signaaleista sen, jossa on korkein piikkien vélinen amplitudi suhteessa absoluuttiseen
mediaanin poikkeamaan [4]. Tamén kokeen otannassa kdyttoon valikoitui algoritmin
perusteella kiithtyvyysanturin z-akseli. Tadin ym. kiyttdmét ikkunan koot (8 ja 51)
oli mitoutettu 200 Hz nédytteenottotaajuudelle [16], joten ne skaalattiin tétd koetta
varten 800 Hz néytteenottotaajuuteen, jotta ikkunat pysyivit saman pituisina (40
ja 250 ms).

Signaali normalisoitiin ja syGtettiin erikseen kummankin Butterworth-
suodattimen ja kolmiosuodattimen lépi vain kerran, mutta keskiarvoistuksen lapi
signaali syotettiin kahdesti: ensin 32 néytteen pituisella ikkunalla, minka jélkeen
suodatettu signaali ajettiin suodattimen lapi uudelleen 204 néytteen pituisella ik-
kunalla. Naistad neljastd suodatetusta signaalista piirrettiin graafit samoin kuin ké-
sittelemattomasta raakasignaalista. Myos verrokkina toimivasta EKG:n raa’asta ja
suodatetusta signaalista piirrettiin graafit. Signaalien silmaméaréisesté laadusta luo-

tiin referenssikaavake, jonka avulla jokaiselle signaalille méaariteltiin arvo valilta 1-5,
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arvon 1 ollessa erittdin heikkolaatuinen, ja arvon 5 ollessa erittdin hyvélaatuinen.
Vertailua varten jokainen signaali skaalattiin ajan suhteen samalle vilille (125-130
s), mutta amplitudi skaalattiin signaalikohtaisesti niin, ettd kohinan méaéraé pystyi
silmémadraisesti arvioimaan. Jokaiselle signaalille laskettiin myos SNR-arvo, joita
verrattiin seké toisiinsa ettd signaalin silmamé&ardiseen laatuun.

Kokeen tavoitteena oli suorittaa erilaisten esisuodattimien vertailua samalla tie-
tokannalla ja pohtia, miten erilaiset suodattimet vaikuttavat signaalin laatuun ja

SNR-lukuun.

4.2 Tulokset ja analyysi

Sekd SNR-luvuissa (taulukko 4.1) ettéd silméméadréisessd laadussa (taulukko 4.2) on
ndhtévissa suuria signaalikohtaisia vaihteluja, mutta keskiarvoja vertailemalla voi-
daan todeta, ettd 5-30 Hz 2. asteen Butterworth-suodatin oli télla koeasetelmalla
toimivin suodatin. Myds toisella Butterworth-suodattimella péastiin hyviin tulok-

siin, vaikka kumpikaan néisté ei padse yhta hyviaan SNR-lukuun kuin EKG-signaali.
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Taulukko 4.1: SNR-luvut kiihtyvyysanturin z-akselilta eri suodattimilla sekd ECG
verrokkiarvot. Koehenkilon 29 SCG-signaalissa oli niin suuria poikkeamia, ettd se

jétettiin vertailusta pois.

Sub Raaka BPF 1 BPF 2 MAF Triangle ECG ECG PT

19 15 18 19 6 15 18 7
20 10 15 12 6 10 4 72
21 6 5 6 3 6 27 70
22 3 39 48 3 3 13 5
23 7 11 6 11 8 16 12
24 7 6 7 2 7 6 4
25 9 4 6 4 8 3 5
26 6 5 6 3 6 3 5
27 7 5 7 3 7 17 10
28 23 10 6 9 14 11 5
29 N/A N/A N/A N/A  N/A 19 37

KA 93  11.8 13 4.7 8.4 1245  21.09

Liukuva keskiarvoistussuodatin oli SNR-luvun ja silmédmaéériisen laadun osalta
heikoin suodatin, ja vaikka kolmiosuodatimella paéstiin hieman parempiin tuloksiin,
olivat molemmat néistd SNR-luvun keskiarvon osalta heikompia kuin raakasignaa-
lin SNR-luku. Silmémaéariiselld arviolla kolmiosuodatin vaikutti poistavan jonkin
verran kohinaa ja piikkeja erottui hieman paremmin kuin raakasignaalista. Liuku-
va keskiarvoistussuodatin taas teki signaalista usein epéselvin ja vaikka se tasoitti
kohinaa, signaalista pystyi erottamaan selkedn sykkeen vain muutaman koehenkilén

osalta.
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Taulukko 4.2: Silmama&araiset arviot signaalin laadusta kiihtyvyysanturin z-akselilta.
Arvo 1 kuvaa heikkoa laatua ja arvo 5 kuvaa erittdin hyvéa laatua. Arvolla 0 sig-

naalista ei ole erotettavissa selkeité piikkeja kohinan joukosta.

Sub Raaka BPF 1 BPF 2 MAF Triangle

19 1 1 2 0 2
20 1 5 4 2 2
21 1 3 3 0 1
22 1 3 4 0 2
23 1 2 2 4 1
24 1 3 4 1 2
25 1 2 3 1 2
26 1 3 3 0 2
27 1 3 3 5 2
28 1 3 3 0 2
29 1 2 3 0 1
KA 1 2.73 3.09 1.18 1.73

Tarkastellaan esimerkkina koehenkil6d 20. Kuvassa 4.1 ndhdéén, ettd signaalis-
ta on erotettavissa selkeitd piikkeja ldhes kaikilla suodattimilla ja kohinan poisto
on ollut onnistunutta erityisesti kaistanpadstosuodattimilla. Silmédmééraisen laadun
ja SNR-lukujen vililla on myo6s selkedd korrelaatiota. Keskiarvoistussuodattimella

selkeité piikkejé ei erota yhtd hyvin kuin muilla suodattimilla.
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EKG

Raaka SCG-signaali

Butterworth 0.5-20 Hz

Butterworth 5-30 Hz

Liukuva keskiarvoitus 32 ja 204 naytteen ikkunoilla

Kolmiosuodatin

125.5 126 126.5 127 127.5 128 128.5 129 129.5 1
Alka (s)

Kuva 4.1: SCG:n z-akselin raaka signaali ja eri esisuodattimien vaikutus signaaliin

seké suodatettu EKG-signaali koehenkilolta 20.

Tuloksia analysoidessa on otettava huomioon, ettd kokeessa kéytettiin erittain
yksinkertaistettua koeasetelmaa, jossa signaaleille ei valittujen suodattimien ja nor-
malisoinnin lisdksi tehty muuta esikésittelyd. Monissa signaaleissa oli esimerkiksi
suuria poikkeamia, jotka jaivit vaaristamadn tuloksia, silli mitdén poikkeamien
tunnistusta tai poistoa ei suoritettu. Keskiarvoistussuodattimen heikkoja tuloksia
selittdad osin se, etté sitd ei yleensd kiytetd esisuodatukseen yksin, vaan signaalia

on jo késitelty muilla tavoin. Tamé ndhdain myos Tadin ym. tutkimuksessa, jossa
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kiytossa oli ensin SSA-algoritmi, joka poisti jo ison osan kohinasta, ja keskiarvois-
tuksen tarkoituksena oli muovata ja tasoittaa signaalia [16]. Kun keskiarvoistusta
yritti kdyttdd suoraan raakaan signaaliin, se tasoitti koko signaalin muotoa kohinan
mukaan lukien, ja signaalista oli lopulta hyvin vaikeaa erottaa sydédmen lyonnin ai-
heuttamia piikkeja. Myos kolmiosuodatinta kiaytettiin Hurnasen ym. tutkimuksessa
vasta kaistanpéadstosuodattimen ja itseisarvon ottamisen jélkeen, jolloin suodatuk-
sen tulokset olivat lupaavia [3|. Kuitenkin yksindén kolmiosuodattimen kdytto jatti
signaaliin suhteellisen suuren maaran perustason kohinaa, mutta piikit erottuivat

useimmiten selkein.



5 Yhteenveto

Tyo toteutettiin kirjallisuuskatsauksen ja kokeellisen tyon yhdistelméané. Tutkimus-
kysymykseen yksi vastattiin kirjallisuuskatsauksen perusteella. Tutkimuskysymysta
kaksi pohdittiin myos kokeellisen osion kautta.

Vastauksena siihen, miten MCG-signaaleja esisuodatetaan, saatiin tulokseksi
useita eri tekniikoita. Suosituimmiksi osoittautuivat erilaiset kaistanpéaastosuodatti-
met, kuten Butterworth-suodattimet, mutta ne eivat useimmiten olleet esikasittelyn
ainoa vaihe. Naiden liséksi kiytossa oli keskiarvoistukseen perustuvia suodattimia,
kolmiosuodattimia, segmentointia ja poikkeamien poistoa. Kaistanpaéstosuodatti-
met saattavat kuitenkin poistaa signaalista olennaista informaatiota, jolloin olisi tér-
kedd 16ytdd myos muita keinoja esisuodatukseen, kuten esimerkiksi SSA-algoritmi
tai koneoppimiseen perustuvat autoenkooderit.

Vastausta siihen, miten MCG-signaalien esisuodatus vaikuttaa piikkien tunnis-
tukseen ja kohinan méaraan, voidaan pohtia seka kirjallisuuskatsauksen ettd kokeel-
lisen osion kautta. Esikéasittelyn tarkoituksena on poistaa signaalista mahdollisim-
man suuri méara kohinaa ja muovata se sellaiseksi, ettd piikkien tunnistus on mah-
dollista. Erilaisten suodattimien ja menetelmien yhdisteleminen vaikuttaa olevan
toimivin ratkaisu, silld pelkéstdén yhté suodatinta kiyttamalla signaaliin jaa usein
vield paljon kohinaa. Jos kiytetddn vain yhtd suodatinta, on jonkinlainen kaistan-
paastosuodatin hyva ratkaisu, mutta tassakaan tapauksessa taajuuksia ei kannata

rajata liikaa pois, ettei tule poistaneeksi téarkeda informaatiota. Piikkien tunnistuk-



LUKU 5. YHTEENVETO 26

sen kannalta Butterworth-suodattimet ovat yksinkertaistetun koeasetelman mukaan
toimivia. Liukuva keskiarvoistussuodatin taas ei varsinaisesti poista signaalista ko-
hinaa vaan muovaa signaalia tasaisemmaksi ja helpommin késiteltavéksi eikd néin
ollen sovellu suoraan raakaan signaaliin yksin kaytettéviksi. My6s kolmiosuodatin
vaatisi ensimmaiseksi vaiheeksi jonkin toisen suodattimen toimiakseen paremmin.
Tulevaisuudessa olisi tarkead loytada MCG-signaalien esisuodatukseen enemmaén
menetelmié, jotka eivit vaadi suoraan taajuuksiin pohjautuvaa kohinan poistoa.
Jos mekanokardiografisilla signaaleilla pyritdédn tunnistamaan esimerkiksi eteisvéri-
néa tai muita sydédmen epéarytmisyyksia, olisi yha olennaisempaa, etta signaalista ei
vahingossa poisteta tiarkedd informaatiota kaistanpéadstosuodattimilla. Esimerkiksi
koko ajan kehittyvid koneoppimismalleja voitaisiin hyodyntdd enemmaén jo esisuo-
datukseen, silla ne voisivat olla parempia tunnistamaan signaalien yksillollisié eroja.
Myo6s standardoidut menetelmét MCG-signaalien esikésittelyyn parantaisivat tutki-
musten vertailtavuutta. Esimerkiksi kokonaisvaltaisten esikésittelymetodien testaa-
minen samaan tietokantaan voisi luoda vertailukelpoisempia tuloksia eri suodatti-

mien toimivuudesta.
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