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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva odhadem srdecni tepové frekvence (TF) ze signalii foto-
pletysmografie (PPG) a automatickym hodnocenim kvality téchto signald. Porovnavany
jsou tri pristupy k odhadu TF: Elgendiho algoritmus, vlastni metoda detekce vrcholi
a nové navrzeny pristup zaloZzeny na Hjorthovych deskriptorech. Dale je navrzen klasi-
fikacni model vyuzivajici Shannonovu entropii a index spektralni Cistoty pro hodnocenf{
kvality signalu. Metody jsou testovany na dvou verejnych databazich: CapnoBase a BUT
PPG. Vysledky ukazuji vysokou presnost detekénich metod u kvalitnich signal(, zatimco
metoda zalozend na Hjorthovych parametrech dosahuje slibnych vysledkl zejména u
kratkych tsekl. Model pro klasifikaci kvality vykazuje dobrou vykonnost na spojené da-
tabazi (AUC = 0,957), avSak omezenou schopnost generalizace na jednotlivé databaze,
takZe je tento vysledek nutné brat s rezervou. Diskutovana jsou omezeni a moznosti
budouciho rozsiteni.
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ABSTRACT

This bachelor thesis addresses the problem of heart rate estimation from photoplethysmo-
graphic (PPG) signals and the automatic evaluation of signal quality. Three approaches
to heart rate estimation are compared: Elgendi's algorithm, a custom peak detection
method, and a novel approach based on Hjorth descriptors. Additionally, a machine
learning model based on Shannon entropy and spectral power index is proposed to clas-
sify signal quality. Methods are evaluated on two public databases: CapnoBase and
BUT PPG. The results show high accuracy of peak detection methods on clean sig-
nals, while the Hjorth-based method achieves promising results for short, high-quality
segments. The signal quality classifier achieves good performance on combined data
(AUC = 0.957), but limited generalization to individual databases so the results should
be interpreted with caution. Limitations and potential improvements are discussed.
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Uvod

Tepova frekvence predstavuje jeden ze zakladnich fyziologickych parametri, ktery
poskytuje klicové informace o aktualnim stavu kardiovaskuldrniho systému jedince.
Jejl monitorovani je Siroce vyuzivano nejen v klinické praxi, ale i ve sportovni me-
dicing, rehabilitaci ¢i oblasti osobniho zdravi. Zatimco elektrokardiografie (EKG) je
zlatym standardem pro presné méreni tepové frekvence, jeji pouziti byva spojeno s
vyssimi naklady a omezenou mobilitou.

V poslednich letech proto nabyva na vyznamu fotopletysmografie (PPG) jakozto
neinvazivni opticka metoda, ktera umoznuje kontinualni a uzivatelsky privétivé meé-
feni tepové frekvence. Princip PPG spociva v detekci zmén objemu krve v perifernich
tkanich na zakladé absorpce ¢i odrazu svétla. Diky své jednoduchosti a moznosti inte-
grace do nositelnych zafizeni, jako jsou chytré hodinky ¢i fitness naramky, umoznuje
PPG dlouhodobé sledovani srdecni aktivity v bézném zivotnim prostiedi.

Cilem této bakalarské prace je popsat metody odhadu tepové frekvence z PPG
signalti a navrhnout vlastni algoritmy, které umozni spolehlivé stanoveni tepové
frekvence. Dalsim cilem je ovérit moznost automatického hodnoceni kvality PPG
signéli na zdkladé Shannonovy entropie a indexu spektralni ¢istoty (SPI), a nésledné
klasifikovat segmenty signalu na pouzitelné a znehodnocené.

Zhodnoceni navrzenych metod je provedeno na dvou verejné dostupnych databa-
zich: CapnoBase a BUT PPG. Vysledky jsou porovnany pomoci standardnich met-
rik vykonnosti, jako jsou citlivost, pozitivni prediktivni hodnota, stfedni absolutni
chyba nebo ROC analyza.

V celé praci je dodrzena citaéni norma CSN IS0 690 [24], 23], pficemz veskeré

zdroje jsou uvadény v jednotném stylu.
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1 Srdecni tep

Srdecni tep, nazyvany téz pulz, predstavuje jeden z nejzdkladnéjsich zevnich projevii
srdecni Cinnosti. Jedna se o tlakovou vinu, ktera vznika pii systole (stahu) srdce a
St se krevnim Tecistém do celého téla. Tuto tlakovou vinu lze vnimat na povrchu
téla (tzv. palpacné), konkrétné v mistech, kde vedou tepny v relativné mélkych
oblastech, a to na priiklad na zépésti (a. radialis) nebo na krku (a. carotis) [4] [18].
Vyznam srde¢niho tepu a jeho frekvence (po¢tu tdert za minutu) je zasadni
v klinické praxi i ve vyzkumu. Vzhledem k tomu, Ze tepova vlna vychazi ptrimo
z cyklické prace srdce, poskytuje nam relativné presnou a snadno dostupnou in-
formaci o srde¢ni aktivité. Srdecni tep i jeho variabilita se dnes bézné vyuzivaji k
orientacnimu posouzeni kardiovaskularniho zdravi a k monitorovani reakce kardio-

vaskuldrniho systému na rizné podnéty a zatéz [20].

1.1 Srdecni tepova frekvence

Tepova frekvence (TF) je bézné uzivanou veli¢inou pro zdkladni posouzeni srde¢ni
¢innosti. Je definovdna jako pocet srdecnich cyklu (systol a diastol) za jednu minutu.
U zdravého dospélého jedince v klidovém stavu se nejcastéji pohybuje v rozmezi 60
az 90 udert za minutu. Maximalni rozsah TF lze vypocitat, kdyz se vezme v potaz
pohlavi, vék a vaha [4]. Obecné jsou za hraniéni povazovany hodnoty 30 az 200 udert
za minutu [11]. Jsou ale pristupy, které doporucuji poc¢itat maximélni TF presnéji,
napiiklad pomoci vzorce 220 — (vék-0,7) [22]. Pro klidovy stav jsou hodnoty pod 60
udert za minutu oznacovany jako bradykardie, u 90 idertu za minutu pak hovorime
o tachykardii [4] [19].

Dilezitym aspektem ovliviiujicim TF je i pravidelnost srdec¢niho rytmu. Pravi-
delné intervaly mezi jednotlivymi tidery signalizuji rovnomérné srde¢ni stahy. Nepra-
videlnosti se oznacuji jako arytmie, které mohou poukazovat na rizna onemocnéni,

napf. fibrilace sini ¢i extrasystoly [4].

1.2 Faktory ovliviujici tepovou frekvenci

TF muze kolisat v zavislosti na mnoha faktorech, které lze rozdélit na vnitini (en-
dogenni) a vnéjsi (exogenni). K vnitinim faktorim patii napriklad momentalni
zdravotni stav, télesnd kondice, hormondlni vlivy nebo genetické predispozice. Mezi
vnejsi faktory lze tadit fyzickou aktivitu, ptisobeni stresu, emocni zatéz ¢i uziti sti-
mulant (napt. kofein nebo nikotin) [20].

Vyznamnym determinantem srdecnich pulzi je obecné fyzickd aktivita - béhem

cviceni ¢i zvySené télesné namahy musi organismus zajistit vyssi prisun kysliku a
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zivin do zatizenych svali, ¢ehoz dosahuje zrychlenim srdecni aktivity. Podobné i
stresové situace ¢i emocni reakce vedou ke stimulaci sympatického nervového sys-
tému, jenz zvysuje srdecni tep. Naopak parasympaticky nervovy systém v klidovych

stavech srdecni ¢innost brzdi [20].

1.3 Méreni srdecniho tepu

Existuje tada zptusobi, jak TF mérit a kvantifikovat. Zakladni déleni vychazi z
rozliseni mezi manualnimi a instrumentalnimi metodami.

Tradi¢nim, jednoduchym a dostupnym postupem manualniho méteni je jiz zmi-
néné palpacni méreni tepu v kapitole . Pti ném se prsty (typicky ukazovdk a pro-
stfednik) prilozi na vhodnou tepnu, ¢asto vietenni tepnu na zapésti (a. radialis), a
po stanovenou dobu se pocitaji idery. Manualni metoda je i pres svoji jednoduchost
relativné spolehliva, avsak nemusi byt idedlni pro detekci nepravidelného rytmu,
nebo miuze byt chybova pii nepozornosti vysetiujicitho [19].

Instrumentalni metoda je takova, ktera vyuziva moderni pristroje, jako jsou fit-
ness naramky, chytré hodinky ¢i specializované pulzmetry, umoznujici pohodlné,
dlouhodobé a relativné presné méfeni srdeéniho tepu. Casto vyuziva principu foto-
pletysmografie (PPG), kdy senzor vyhodnocuje zmény prutoku krve podle odrazi-
vosti svétla ve tkani. Ve sportovnim tréninku se uplatnuji také hrudni pasy, které
snimaji EKG a monitoruji tep spolehlivé i pri vyssich zatézich.

Vysledkem méfeni je tepova frekvence popsand v podkapitole [I.1] vyjadiend
v pocetech idert za minutu. Moderni pristroje nabizeji trvalé monitorovani s auto-
matickym zdznamem tepové frekvence, coz usnadnuje dlouhodobé sledovani a vy-

hodnocovani dat.
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2 Fotopletysmograf

Fotopletysmografie (PPG) je neinvazivni optickd metoda slouzici k monitorovani
zmén objemu krve v mikrovaskularnim recisti tkané, obvykle na prstu, zapésti ¢i us-
nim lalacku [21]. Zejména diky snadné integraci do nositelnych zafizeni (napf. chyt-
rych hodinek) a relativné nizkym ndkladim na realizaci se PPG stava klicovym
nastrojem pro dlouhodobé sledovani kardiovaskuldrnich parametri, jako je tepova
frekvence (TF), saturace krve kyslikem (SpOs) ¢i hodnoceni variability tepovych
intervalt [10]. Prvni klinické vyuziti PPG se datuje do 80. let 20. stoleti, kdy byla
technologie zaclenéna do pulznich oxymetri, ¢imz zasadné zménila zptisob méreni
saturace arteridlni krve kyslikem [7].

Na Obr. jsou znazornény dveé zakladni mérici konfigurace. Transmisni re-
zim (a), kde je zdroj svétla a fotodetektor na opacnych stranach tkané (typicky pri
méreni na prstu ¢i usnim lalicku) a reflexni rezim (b), kde je umistén zdroj svétla
i detektor na téze strané tkané (pouzivany v béznych sportovnich zafizenich, jakou
jsou chytré hodinky). Tento rezim je z morfologickych diavodu néchylnéjsi k chy-
bam [16].

Metoda PPG je zaloZzena na méreni intenzity svétla, ktera se po interakci s tkani
dostane k detektoru. Mnozstvi absorbovaného/odrazeného svétla zavisi na aktuédl-

nim priutoku krve, ktery je modulovan srdeénimi cykly [21].

Detektor
L]

ey

Detektor LED

LED

(a) (b)

Obr. 2.1: Transmisni rezim (a) a reflexni rezim (b), upraveno z [4].

2.1 Slozeni PPG signalu

Jak ukazuje Obr. 2.2 naméfeny PPG signdl zahrnuje pulzni slozku, synchronizo-

vanou se srdec¢ni aktivitou, a stabilni nepulzni slozku. Pulzni slozka odrazi perio-
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dické zmény objemu arteridlni krve v rozsahu typického frekvenéniho pasma srdec¢ni
¢innosti (zhruba 0,5-3 Hz) a je klicova pro presnou detekci TF. Nepulzni slozka
predstavuje zakladni linii danou absorpci tkané a zilni krve; ovliviuje ji napriklad
barva kuze, okolni osvétleni a anatomické poméry métené oblasti [4, 21]. Je dilezité
si uveédomit, ze PPG signal je inverzni k mérenému optickému signalu. Reprezentuje
totiz objem krve v tkani, nikoli mnozstvi svétla dopadajictho na senzor, coz je patrné
iz Obr.

Vv

systolické fazi, ktery odpovida minimalnimu objemu krve v métené oblasti. Pro vy-
pocet TF se vyuzivaji systolické vrcholy, tedy body s maximalnim objemem krve,
z nichz lze urcit intervaly mezi srdecnimi udery a nasledné stanovit TF.

Po systolickém vrcholu prichazi diastola, coz je faze srdecniho cyklu, béhem
které dochazi k relaxaci srde¢niho svalu a plnéni srdce krvi. V pribéhu diastoly
byva casto patrny typicky dikroticky zarez, ktery odrazi elastické vlastnosti cévni
stény a uzaveér aortalni chlopné. Jeho pritomnost a tvar mohou poskytovat uzitecné

informace o stavu kardiovaskularniho systému [10] 21].

Absorbance

Tepenna, pulzujici krev

Poéatek pulzu

>
‘ Systolicky vrchol

Pulzujici
slozka

Pribéh PPG viny

Nepulzujici
slozka

Diastolicka faze

Cas

Obr. 2.2: Princip ziskdni PPG kiivky a jeji popis. Upraveno z [21].
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3 Databaze

V této préaci jsme vyuzivali dvé databéaze fotopletysmografickych signalia: CapnoBase
a Brno University of Technology Smartphone PPG Database, pro kterou budeme
v této praci pouzivat zkraceny nazev BUT PPG.

Na téchto databazich jsme testovali a porovnavali vysledky pouzitych algoritmii.
U databaze CapnoBase jsme porovnavali namérené systolické vrcholy s referenénimi
hodnotami a diky tomu jsme porovnévali i rozdil v srdeéni tepové frekvenci (TF).
U databaze BUT PPG nebyly referencni hodnoty systolickych vrcholi k dispozici,
ale byly zde referen¢ni hodnoty TF signald, které jsme porovnavali s namérenymi

vysledky:.

3.1 CapnoBase

CapnoBase je verejné dostupnad databéze, ktera obsahuje osmiminutové zaznamy
od 42 détskych i dospélych pacientl, podstupujicich planované chirurgické zakroky
vCetné anestézie [3].

Soucasti databaze jsou PPG, EKG a respiracni signaly, se vzorkovaci frekvenci
300 Hz. Pro kazdy zdznam jsou navic rucné oznaceny systolické vrcholy v PPG,
odvozené z EKG, coz umoznuje presné ovéreni spravnosti detekce tept. Autori vsak
nedoporucuji databazi pouzivat k trénovani ¢i doladovani algoritmu [3]. Proto jsme ji
pouzili pouze k testovani pouzitych algoritmi a k porovnani vysledki s referenénimi
hodnotami.

Diky svym vlastnostem je CapnoBase vhodna k posouzeni robustnosti a presnosti
metod v klinickych situacich [8], [6].

3.2 BUT PPG

Databidze BUT PPG vznikla na Fakulté elektrotechniky a komunikac¢nich techno-
logii VUT za tcelem zkouméani kvality PPG zdznamt a odhadu TF. V nové roz-
sitené verzi obsahuje 3,888 desetisekundovych méfeni od 50 dobrovolnikiu (25 Zen
a 25 muzu) ve véku 19 az 76 let, a to v klidu i pri raznych typech pohybovych
aktivit. Fotopletysmografické zaznamy byly porizeny chytrymi telefony Xiaomi Mi9
a Huawei P20 Pro se vzorkovaci frekvenci 30 Hz. Pro referenéni EKG a akcelero-
metrickd (ACC) data byl pouzit mobilni senzor Bittium Faros 360 (nebo 180) se
vzorkovacimi frekvencemi 1,000 Hz pro EKG a 100 Hz pro ACC [I}, 2]. Surovy PPG
signal byl extrahovan z ¢ervené slozky nahraného videa (viz. Obr. .
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Kazdy PPG zaznam byl synchronizovan s EKG a rozdélen do desetisekundovych
segment, které nasledné hodnotilo tii az pét expertu [2]. Pro oznaceni kvality vycha-
zeli vyhradné z rozdilu mezi TF odhadnutou z PPG a referenc¢ni tepovou frekvenci
z EKG. Pokud byla odchylka do péti iderti za minutu, bylo dané méfeni oznaceno
jako ,dobré* (1), jinak jako ,$patné* (0). Tato hranice vychézi z mezindrodni normy
IEC 60601-2-27 a v databazi BUT PPG je aplikovana jesté piisnéji [1].

Priblizné polovina zaznamu vznikla prilozenim prstu na zadni kameru a LED,
druha pak sniménim ucha v poloze pripominajici telefonovani. V novéjsi ¢asti data-
baze se rozsituje mnozstvi subjekti i situaci, véetné manipulaci s osvétlenim, vyssim
tlakem prstu na ¢ocku, mluvenim ¢i chiizi, a nové se pridavaji i idaje o krevnim tlaku,
glykémii a saturaci krve kyslikem.

Diky této variabilité podminek a bohatym anotacim je BUT PPG unikatnim
zdrojem pro testovani robustnosti algoritmt detekce TF a pro posuzovani pouzitel-

nosti kratkych PPG signali z mobilniho telefonu v realné praxi.

—
N =
| p—

(@) (b) (©) (@)

Soutet pixell

Obr. 3.1: Zaznam videa na kameru mobilniho telefonu (a), jeden vybrany snimek
ze zaznamu (b), snimek rozloZen na tii barevné slozky (c), PPG signél vykresleny

z ¢ervené slozky (d), upraveno z [5].

Spojenim klinicky orientované databaze CapnoBase a mobilné zamérené BUT PPG
vznikd moznost vzajemného porovnani a ovéreni presnosti algoritmii, které museji
obstat v rozdilnych kontextech: v relativné stabilnim klinickém prostredi a v krat-

kych zdznamech z chytrého telefonu.
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4 Elgendiho referencni algoritmus

Tato kapitola popisuje, jak lze ve fotopletysmografickém (PPG) signalu nalézt systo-
lické vrcholy s vyuzitim Elgendiho algoritmu, ktery je implementovan v knihovné
NeuroKit2.

Tato knihovna reaguje na ,krizi reprodukovatelnosti®, coz je problém, kdy vé-
decké studie nelze opakované potvrdit kvili nedostupnosti kodu a dat. Proto na-
bizi otevieny zdrojovy kod, strukturovanou dokumentaci i podporu k zaclenovani
funkei piimo do vyzkumnych praci [I3]. Zdrojovy kéd pro NeuroKit2 je dostupny
na https://github.com/neuropsychology/NeuroKit a dokumentace na https:
//neurokit2.readthedocs.io/. Knihovnu je mozné pribézné modifikovat a vyvi-
jet.

V kapitole [2] byly jiz podrobné shrnuty principy PPG, proto se zde zamétime

na samotnou detekci vrcholi a jeji realizaci.

4.1 Obecna struktura algoritmu

Algoritmus se sklada z nékolika krokt: filtrace pomoci pasmové propusti, umocneéni
signalu, vytvoreni dvou klouzavych primeérd a dvou prahi (Obr. 4.1)) [12]. Vstupem
je surovy fotopletysmograficky zaznam, zatimco vystupem jsou konkrétni casové

pozice nalezenych systolickych vrcholt.

Predzpracovani Bloky zajmi
----------------------- T TT TS S ssssEsssssEEsEssssoog
: T i Pozice
N - . . |+ | Klouzavé E >
PPG [—»| Filtrace » Umocnéni rame »| Prahovani [— systolickych
' | P v . vrchold
' ]

Obr. 4.1: Zjednodusené schéma Elgendiho algoritmu [12].

4.2 Predzpracovani signalu

Pro samotnou detekci vrcholu pripravi Elgendi [12] signal pomoci filtrace a umoc-
néni kladnych hodnot. Elgendi pouziva Butterworthtv filtr druhého radu, ktery je
zpracovan v primém i reverznim sméru (tzv. filtrace s nulovym fazovym posuvem),
ale v knihovné NeuroKit2 je implementovan filtr tretiho radu. My jsme se rozhodli
prenastavit funkci v knihovné tak, aby odpovidala pivodnimu filtru druhého adu,

coz je nas jediny zasah do kodu knihovny. Filtr je nastaven jako pasmova propust
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Amplitudova charakteristika Butterworthova filtru
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Obr. 4.2: Filtrace PPG signdlu pomoci Butterworthova filtru a umocnéni.

s dolni a horni mezi 0,5 Hz a 8 Hz, ktery ma potlacit ty slozky signalu, které od-
povidaji Ssumu a kolisdni nulové izolinie [I2]. Na Obr. je ukdzka amplitudové
charakteristiky filtru a porovnani ptvodniho a filtrovaného tseku signalu.
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Po filtraci je kladnd ¢éast signalu umocnéna na druhou (4.1). To je provedeno
s cilem zduraznit rozdily mezi systolickou vinou a ostatnimi slozkami, jako jsou
diastolické zarezy nebo Sum [12]. Vyslednd hodnota y[n| po umocnéni je ddna vzta-

hem:
Z[n)?, pokud Z[n] > 0,
yln] = (4.1)
0, pokud Z[n| < 0.
kde Z[n] predstavuje jiz vyfiltrovany signdl. Porovnani filtrovaného a umocnéného

signélu je ilustrovano na Obr. [4.2]

4.3 Urceni bloki zajmt a nalezeni vrcholi

Po tvodni filtraci a umocnéni fotopletysmografického signalu vypocitava Elgendiho
algoritmus dva klouzavé praméry (MA), které se od sebe lisi v samotné Sifce pru-
meérujiciho okna [12].

Kratsi okno W; je nastaveno tak, aby slouzilo ke zdiiraznéni systolické Spicky;,
zatimco delsi okno W5 je vybrano tak, aby zdiraznilo obdobi celého srdec¢niho
cyklu. Tyto konstanty odpovidaji sitkdm oken v milisekundéch, ve kterych se po-
¢itaji klouzavé prameéry a . Vypocitani konkrétnich velikosti oken bylo
provedeno metodou ,hrubé sily“ vhodnych parametri tak, ze se vyzkousely riizné
kombinace délek téchto a dalsich a konstant. Jako nejlepsi kombinace byla vybrana
ta, po které dosahoval algoritmus nejvyssiho skore v citlivosti (Se) a pozitivni pre-
diktivni hodnoté (PPV) na trénovaci sadé dat [12]. Pro W) byla zvolena hodnota
111 (odpovidajici milisekundam) a pro Wy hodnota 667.

Vypocet klouzavych prameéri

Elgendi definuje umocény a vyfiltrovany PPG signél jako y[n]. Klouzavy prumeér

s krat$im oknem MApeax se pro kazdy bod n vypocitd rovnici:

1 Wy —1 Wy —1
Wl(y[n— 5 7 D, (4.2)

kde je W, konstanta popsana v podkapitole [4.3| [12]. Podobné se s delsim oknem W,
vypocita MAyea.s, ktery reprezentuje pribliznou délku jednoho srde¢niho cyklu:

MApearn] = |+...+yln]+...+yn+

-yl - W -1 D). (43)

Vysledky vypoéti jsou zobrazeny na Obr. a Obr. .4 Tyto klouzavé pru-

meéry slouzi k vypocitani THR, a néslednych bloka zajmu, které vedou k urceni

Wy —1

M Apear[n] = I+ Fyln]+.. . +yln+

systolickych vrcholt.
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Nastaveni dvou dynamickych prah

Pro dalsi zpracovani Elgendi zvoli dvé prahové hodnoty. Prvni dynamicky prah
THR, se vypocita posunutim signdlu MAye.: 0 konstantu S vyndsobenou prumeérnou
hodnotou umocnéného signalu z . Tuto primérnou hodnotu vypocita z celého
umocnéného signalu. § je jednim z parametri, ktery byl nastaven metodou ,hrubé
sily“ a nejlepsi vysledky vysly, kdyz byla 8 nastavena na hodnotu 2 [12].

THRi[n] = MAyun] + 8 - % (4.4)

Prvni prah je vykreslen na Obr. a Obr. spole¢né s klouzavymi pruméry
a umocnénym signalem. Z téchto obrazku je patrné, ze parametry [ ani Z nemaji
na prah THR; prilis vyznamny viditelny efekt, tudiz je kiivka THR; velmi podobna
kiivee MApeat-

Porovnanim MA,c.x[n] s THR; [n] ziskame Casové tseky (tzv. bloky zdjmu), které
odpovidaji ¢astem, kde je signal nad trovni MAycas.

Druhy prah THR, slouzi k procisténi jiz stanovenych blokl zdjmi a je roven
konstanté W;. Elgendi vyuzivad tento prah pro eliminaci vSech blokt, které jsou
kratsi nez predem stanovend konstanta reprezentujici ocekavanou sitku systolické
viny [12].

Urceni bloki zajmi

Porovnanim vyse uvedeného klouzavého praméru MA, e, a prvniho prahu (THR,)
jsou urceny bloky zdjmu. Tyto bloky jsou definoviny jako tseky n, kde je MApecax
vétsi nez THR; a zéroven je jeho Sitka vétsi nez THR, (4.5)) [12]. Bloky zajmu jsou
zobrazeny jako Sedé tuseky na Obr. [4.3) a

{n: MAjeun] > THRy[n] N okno>THR,}. (4.5)

Na Obr. vidime tfi systolické vrcholy, které nebyly detekovény (kolem 74.,
75. a 77. sekundy). U prvniho z nich je patrné, Zze umocnény signal prekracuje
THR,, avsak blok je prilis kratky, a proto je vyrazen. Druhy a tfeti vrchol maji
ve filtrovaném signalu prilis nizkou amplitudu, coz zptsobuje, Ze po umocnéni nejsou

dostatecné vyrazné.

Nalezeni vrcholu

Samotné systolické vrcholy jsou urceny jako lokalni maxima v oblastech bloki zajmu.
Funkce find_peaks z knihovny NeuroKit2 zpracovava jednodimenzionalni signél

a porovnavanim hodnot v kazdém bloku zdjmu urcuje lokdlni maxima [13].

30
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Obr. 4.3: Nastaveni blokti zajmu a urceni systolickych vrchol pro pravidelny signal.
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Obr. 4.4: Nastaveni bloki zajmu a urceni systolickych vrcholii pro nepravidelny

signal.
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5 Vlastni algoritmus zalozeny na detekci
systolickych vrchola

V této kapitole se zaméfime na popis vlastniho algoritmu pro detekei systolickych
vrcholtl a odhad srdec¢ni tepové frekvence z fotopletysmografickych signali.
Nasim cilem je vytvorit jednoduchy a efektivni algoritmus, ktery poskytne spo-

lehlivé vysledky pro rtzné typy PPG signéli.

5.1 Predzpracovani PPG signalu

Nacteni signala

Jelikoz pracujeme se dvéma databdzemi - CapnoBase a BUT PPG, vystupem po na-
¢teni signala jsou dveé odlisné knihovny, které zpracovavame samostatné pozdéji. Obé
databaze maji odlisnou strukturu souborti a forméat signdli, coz vyzaduje samostatny
pristup pri jejich nacitani.

Databéaze CapnoBase obsahuje signdly ulozené v .mat souborech. Z kazdého sou-
boru nac¢itame signal PPG, referencni systolické vrcholy a vzorkovaci frekvenci [3].
Navic si vygenerujeme referencni tepovou frekvenci (TF) z referencnich vrcholi,
a to pomoci stejného algoritmu, ktery pozdéji pouzijeme pro vypocet TF z nasich
detekovanych vrchol. Pro tucely citelnéjsi vizualizace a zpracovani ukladame téz
identifikator zaznamu, coz jsou prvni ¢tyfi znaky nazvu souboru.

Oproti tomu databédze BUT PPG pouziva format WaveForm Database (WFDB)
a obsahuje PPG zédznamy v .dat a .hea souborech. Tato databdze ptivodné obsaho-
vala 48 zaznami, které byly pozdéji rozsiteny o dalsich 3 840 zdznamt. Pri nac¢itani
bylo nutné zohlednit, ze starsi PPG signaly byly ulozeny v jednom kanalu, zatimco
ostatni signaly byly rozdéleny do tii kanall, odpovidajicich tfem riiznym barevnym
slozkdm signédlu [2]. Z novéjsich zdznamu jsme jako referenéni PPG signal vybrali
pouze Cervenou slozku, ktera nejvice odpovida standardnimu PPG signalu.

Vysledkem nacteni jsou dvé knihovny, které obsahuji dostupna data z obou da-

tabazi ve formatu vhodném pro dalsi zpracovani.

Rozdéleni zaznamu

Zéznamy v databazi CapnoBase jsou dlouhé osm minut. Tuto délku jsme povazovali
za nevhodnou pro vypocet tepové frekvence, protoze vysledna hodnota TF by mohla
byt zkreslena kratsimi tiseky se zvysenou nebo snizenou TF. Mohlo by se tedy stat,
ze referencni a nase tepové frekvence by vykazovaly podobné vysledky, prestoze by

se v jednotlivych tsecich mohly vyrazné lisit.
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Proto jsme pristoupili k rozdéleni kazdého dlouhého zaznamu na kratsi, minu-
tové segmenty, které mély pétiprocentni prekryv. Takovy prekryv byl zaveden proto,
abychom testovali algoritmy na vsech vrcholech v zaznamu a nedoslo k vynechani
nekterych vrcholt na zacatku nebo na konci segmentu. Navic takovy prekryv vyho-
voval i proto, Ze pocet oken popsanych v podkapitole se rozsiti pouze o jeden.
Rozdéleny signél je zndzornén na Obr. [5.2] Vysledné, 63 sekund dlouhé tseky, byly

dale povazovany za samostatné signaly, které byly zpracovany jednotlive.

Filtrace

Po nacteni a pripadném rozdéleni zaznamu nasledovalo filtrovani signalu. Na filtraci
jsme pouzili pasmovy filtr ¢tvrtého radu typu Butterworth, jehoz parametry jsme
nastavili s ohledem na fyziologické vlastnosti PPG signdlu. Dolni mez frekvence
byla nastavena na 0,5 Hz (30 tdert za minutu) a horni mez na 3,35 Hz (201 udert
za minutu). Amplitudova charakteristika filtru je zndzornéna na Obr. .

Tento rozsah byl zvolen tak, aby odstranil velmi pomalé zmény v signalu, napti-
klad dechovou frekvenci. Zaroven tak, aby potlacil vysokofrekvencéni sum, ktery by
mohl negativné ovlivnit detekci vrcholii. V nastaveni prahi vychézime z obecnych
hrani¢nich hodnot lidské tepové frekvence popsané v kapitole [1.1]

Samotny Butterworthtv filtr byl zvolen pro jeho rovnost v propustném pasmu,
takze amplitudova charakteristika filtru je hladka a nevykazuje vinéni, které je ty-
pické pro nékteré jiné typy filtrit. Ctvrty fad zajistuje dostateény kompromis mezi
strmosti prechodu a numerickou stabilitou filtru. Butterworthiv filtr nema nulo-
vou fazovou charakteristiku, coz znamena, ze pti jeho aplikaci dochazi k fazovému

posunu signalu. Proto jsme pouzili doprednou a zpétnou filtraci.

Amplitudova frekvenéni charakteristika Butterworthova filtru

101 —— amplitudova charakteristika

pasmo propusti (0.5 - 3.35 Hz)
0.8 1

o
o

Zesileni [-]

0.2+

0.0 4

0 5I 1‘0 1‘5 ZIE) 2‘5 30
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Obr. 5.1: Amplitudova charakteristika Butterworthova filtru.
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Vysledky filtrace a standardizace jsou zietelné z Obr. 5.4l Po téchto krocich jsme

ziskali ocistény a normalizovany signal, pripraveny pro detekci systolickych vrcholt.

5.2 Detekce vrcholu

Hledéni vrcholi probihd v pétisekundovych oknech, kterd se prekryvaji o 50%. Nej-
prve analyzujeme prvnich 5 sekund signalu, poté posuneme okno o 2,5 sekundy
a analyzujeme dalSich 5 sekund, pricemz prvnich 2,5 sekund se prekryvaji s pred-
chozim oknem. Timto zpiisobem pokryjeme cely signal a zajistime, ze zadny vr-
chol nebude vynechan. Na jeden minutovy signéal obvykle pfipada 23 oken, ale pro-
toze mame 5% prekryv celého minutového zdznamu, délka vysledného signalu je
63 sekund, a proto analyzujeme o jedno okno navic. Vizualné je to znédzornéno na
Obr. 5.2

Pro cely signal jsme nastavili dva prahy. Prvni prahova hodnota odpovidala mi-
nimalni vysce vrcholu, ktery povazujeme za platny. Tato hodnota byla empiricky na-
stavena na 0,3 a méla za cil odlisit skutecné vrcholy od diastolickych zafezt a Sumu.
Druha prahova hodnota odpovidala minimélnimu ¢asovému intervalu mezi dvéma
po sobé jdoucimi vrcholy. Byla nastavena na pocet vzorkt odpovidajici dvéma sttim

tepiim za minutu.
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Obr. 5.2: Druhd minuta zadznamu s vizualizaci oken a s prekryvem.

V kazdém okné jsme provedli standardizaci a normalizaci signalu do rozsahu
od —1 do 1, abychom zajistili, Ze nastavené prahy budou co nejptesnéji odpovidat
predpokladanym systolickym a diastolickym fazim PPG kiivky. Tyto kroky jsou
dilezité, protoze maximéalni hodnoty systolické viny se mohou v pribéhu ¢asu ménit,
jak je patrné z Obr. coz by vedlo k falesné negativnim vysledkiim.
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Samotna detekce vrcholi je realizovana jednoduchym algoritmem hledajicim lo-
kalni maxima. Funguje tak, ze kazdy vzorek v okné je porovnan se svym predchozim
a nasledujicim sousedem. Pokud je jeho hodnota vétsi nez hodnota obou sousedu
a soucasné prekracuje oba zadané prahy, je tento vzorek oznacen jako systolicky
vrchol.

V zavéru se odstrani pripadné duplicitni detekce, které vznikly vlivem prekryvani
oken. Vrchol detekovany na stejném casovém vzorku ve dvou sousednich oknech
je ponechan pouze jednou. Tento krok je dilezity zejména pro budouci hodnoceni
algoritmu, kde pracujeme nejen s informaci o pozici vrcholt, ale také s jejich poc¢tem
v jednotlivych tsecich. Duplicitni detekce by vedly ke zkresleni metrik a nespravné
interpretaci vysledki.

Poslednim krokem je zpétna kontrola miniméalni vzdalenosti mezi detekovanymi
vrcholy. Bez této kontroly by se mohlo stat, Zze bychom detekovali vrchol na konci
prvniho okna a u dalsitho okna bychom detekovali novy vrchol prilis blizko, protoze
si nové okno nepamatuje pozici posledniho, predchoziho vrcholu. Priklad takové
chyby je zobrazen na Obr. [5.4] ve druhém okné.

5.3 Vypocet tepové frekvence

Zakladni veli¢inou pro tento vypocet je interval mezi dvéma po sobé nasledujicimi
vrcholy, oznacovany jako tepovy interval IBI (z anglického ,Inter-Beat Interval®).
Ten jsme vypocitali tak, ze jsme vzali rozdil mezi ¢asem detekce aktualniho vrcholu

a casem detekce predchoziho vrcholu:

Vysledkem je sekvence hodnot, které odpovidaji casovym intervaliim mezi jed-
notlivymi systolickymi vrcholy.
Z téchto intervalti jsme odvodili tepovou frekvenci pomoci vztahu popsaném

rovnici ([5.2)).
60

- [B[median

Po volbé mezi primérem, medidnem a modem jsme se rozhodli pro median.

TF (5.2)

Na rozdil od modové a primérné hodnoty byl medidn nejméné citlivy na extrémni
hodnoty. Na Obr. vidime, jak se muze lisit primeér, modus a median u signalt

z nasich databazi.

36



Histogram IBI

6 1 == Median: 54.71 bpm : : -
== Priimér: 54.03 bpm 1 1
= = Modus: 55.05 bpm I !
5 4 I 1 |
] |
1 I
1 I
1 |
E- 1 I
'E 1 1
8 1 1
- 1
@ 1
2 I
1
]
]
1
1
41 I
1.0 I
|
|
I
0.8 - 1 =
|
I
I
g I
E 0.6 4 I
N |
= I
] I
s I
0.4 4 1
I
|
I
1
0.2 1 —— Medi4n: 63.18 bpm
= = Primér: 54.52 bpm
== Modus: 22.50 bpm
0.0 - : S -
30 40 50 60 70
1 1
— = Median: 105.88 bpm : : \
== Prlimér: 100.38 bpm 1 I
20+ == Modus: 109.76 bpm : :
I I
| I
| |
| I
= 15 1 1
= I |
=1
N I |
2 I I
@ I |
3 10 1 1
|
I
|
I
5 <
O .

75 80 85 90 95 100 105 110
Tepova frekvence (tepy za minutu)

Obr. 5.3: Stanoveni TF z IBI pomoci pruméru, medidnu a modu.
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Obr. 5.4: Ukéazky zpracovani signala.
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6 Vyuziti Hjorthovych deskriptorii na odhad
TF a kvality signali

V této kapitole je popsan alternativni pristup k odhadu srdec¢ni tepové frekvence
(TF) z fotopletysmografického signdlu (PPG), vyuzivajici Hjorthovy deskriptory.
Na rozdil od standardnich metod [4, [6], [13], které se opiraji o detekci jednotlivych
systolickych vrcholi a vypocet IBI, vyuziva tento pristup frekvenc¢ni vlastnosti ana-
lyzovaného signalu. To je vyhodou v pripadech, kdy je signal poskozen Sumem,
artefakty, nebo kdyz je kladen diiraz na vypocetni narocnost a rychlost algoritmu.

V podkapitole je popsan zpusob vyuziti Hjorthovych deskriptoru pro odhad
kvality signdlu pomoci metody nahodného lesa (RF).

Hjorthovy deskriptory predstavuji trojici priznakt uréenych z ¢asového pribéhu
signalu, puivodné zavedenych Hjorthem v roce 1970 pro kvantitativni popis elektro-
encefalografickych (EEG) signalu [14] [15]. Jedné se o aktivitu (Hy), mobilitu (Hy)
a komplexitu (Hs), které odrazeji stiedni vykon, stfedni thlovou frekvenci a sitku
pasma. Jejich vypocet vychézi ¢isté z casové domény a nevyzaduje Fourierovu trans-
formaci.

V dostupné literature jsme nenasli studie, které by Hjorthovy deskriptory vyuzi-
valy k odhadu TF z PPG signélu. Proto v této praci navrhujeme a realizujeme novy
pristup zalozeny na Hjorthové mobilité (H7). Tu pocitdme na filtrovanych a nékolika-
nasobné autokorelovanych signalech. Struktura navrzeného algoritmu je znazornéna

na Obr. [6.1]

Predzpracovani
e A
. , X-nasobna |: Hjothova N s
PPG v Horni propust =1 i okorelace : mobilita >| EEESECR
i \ . :
E Podvzorkovani & | . | Hjothova mobilita& | RE |— Stanoveni
: dolni propust i| komplexita & SPI " | kvality

Obr. 6.1: Blokové schéma naseho vyuziti Hjorthovych deskriptort.

6.1 Odhad TF pomoci Hjorthovy mobility

Jak jiz bylo uvedeno, Hjorthova mobilita (H;) predstavuje odhad stfedni (resp.

dominantni) frekvence signdlu v ¢asové oblasti, a to bez nutnosti vypoctu Fourierovy
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transformace.

Nacteni signalt z databazi probiha stejnym zptisobem jako u naseho prvniho
algoritmu, popsané¢ho v podkapitole 5.1} Odlisny pristup jsme vSak zvolili pii déleni
signalii. Zatimco v predchozim algoritmu jsme signaly z CapnoBase databaze délili
na minutové useky, zde si mizeme ve vstupu funkce zvolit libovolny pocet useki,
na které signal rozdélime. Maximalni pocet téchto tsekt odpovida situaci, kdy jeden
usek trva 10 s. Pokud zbyde po rozdéleni signalu cast, kterd je kratsi nez délka
jednoho tuseku, tak ji dale nezpracovavame. Je proto dulezité zvolit takové déleni,
které minimalizuje délku zahozenych tseki. Alternativou by bylo upravit algoritmus
tak, aby zbylé casti zpracoval samostatné, nebo je pric¢lenil k predchozimu useku.

Tim bychom vsak porovnavali signaly riznych délek, coz by mohlo vysledky zkreslit.

Predzpracovani

U analyzovanych signali jsme provedli standardizaci. Nejprve jsme odstranili stej-
nosmérnou (DC) slozku signélu, tedy jeho stfedni hodnotu p. Tento krok slouzi
k centrovani signalu kolem nuly, ¢imz omezime vliv DC slozky na vypocet rozptylu
signalu. Ve druhém kroku standardizace jsme délili signal zbaveny hodnoty p jeho

smérodatnou odchylkou o. Rovnice pro standardizaci signalu je néasledujici:

(6.1)

Nésledné byl signal filtrovan Butterworthovym hornopropustnym filtrem ctvr-
tého radu s mezni frekvenci 0,5 Hz v obou smérech. Jeho amplitudova charakteristika
i jeji druhd mocnina jsou zobrazeny na Obr. [6.2] Cilem této filtrace bylo potlaceni
respiracni slozky, pricemz prahova frekvence byla zvolena na zakladé predpokladané
minimélni hodnoty TF, jak je uvedeno v podkapitole [I.1]

Ziskany signal byl dédle sedmkrat za sebou autokorelovan. Autokorelace je ope-
race, pri které se signal koreluje sdm se sebou pri riznych casovych posunech. Sed-
minasobna iterace byla zvolena na zakladé empirického pozorovani vysledki na de-
setisekundovych signalech z databidze CapnoBase. Cilem opakované autokorelace
je zvyraznéni dominantni periodické slozky signalu. Klasicka autokorelacni funkce
diskrétniho signalu z[n| je definovana jako:

N—m—1
rom) = Y x[n]-zn+ml, (6.2)
n=0
kde N je délka signdlu a m je zpozdéni. Vypocet probihal ve frekvencéni oblasti
pomoci rychlé Fourierovy transformace, ¢imz se snizila vypocetni naro¢nost na O(i -
Nlog N), kde i je pocet iteraci autokorelace. Bez pouziti FFT by byla slozitost
O(N?).

40



Zesileni [-]

Amplitudova frekvencni charakteristika HP filtru (Butterworth, rad 4)
1.0r
- (4
: 4
4
: )
0.8} i
i
1
]
i
0.6 ]
a1
i
]
L
0.4 i
I:
I:
0.2 i —— |H(f)| (jednosmérna filtrace)
' HE - == |H(f)|? (obousmérné filtrace)
/,' L R Meznf frekvence 0,5 Hz
0.05 : > 3 4 5
Frekvence [Hz]

Obr. 6.2: Amplitudova charakteristika hornopropustného filtru.

Po kazdé iteraci autokorelace byl signal preveden do rozsahu < —1,1 > pomoci

normalizace podle maximalni absolutni hodnoty:
= 27 (6.3
Tn| = ———. .
max |z[n]|

Tato normalizace byla nezbytna, protoze iterovand autokorelace zpusobuje expo-
nencialni narist hodnot, coz by vedlo k numerické nestabilité a zkresleni vypoctu

Hjorthovych deskriptorii.
Opakovanou autokorelaci dochéazi ke zvysSeni spektralni ostrosti pro dominantni
frekvencni slozku, coz jsme vyhodnotili jako zadouci pro néas ucel.
Porovnani spektra signalu pred a po iterované autokorelaci je znazornéno na
Obr. [6.3] Horni ¢ést grafu zobrazuje ¢asové pribéhy ptivodniho, filtrovaného a au-
tokorelovaného signalu, spodni ¢ast pak odpovidajici spektra ziskanad pomoci rychlé
Fourierovy transformace. Amplitudové spektrum bylo vypocteno vyhradné pro tcely
vizualizace a nefiguruje v samotném vypoctu Hjorthovych deskriptori. Pro tcely po-
rovnani byla vSechna spektra prevedena na relativni jednotky pomoci normalizace

vii¢i maximalni hodnoté amplitudy daného signalu.

U béznych PPG signalu odpovidaji periodické slozky systolickym fazim, diasto-
lickym fazim a respira¢nim slozkdm. Pro potlaceni respirac¢nich slozek jsme pouzili
hornopropustny filtr a pro potlaceni slozek diastolickych fazi jsme pouzili sedm ite-

raci autokorelace.

41



Porovnani fazi pfedzpracovani signalu
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Obr. 6.3: Porovnani ptvodniho, filtrovaného a autokorelovaného signalu.

Vypocet TF z mobility

Po predzpracovani signalu jsme vypocéitali Hjorthovu mobilitu. Ta je definovana [14,

7] jako druhd odmocnina poméru rozptylu prvni derivace signalu ku rozptylu sig-

, = J var(eln] — el — 1]) _ J war(e) _ o (6.4

var(z[n]) var(z) o,

nalu samotného:

Jelikoz pracujeme v diskrétnim prostredi, je derivace aproximovana prvni diferenci.

Rozptyl signalu z je dan vztahem:

1 N-
var(x = Z:: (6.5)

kde N je délka okna a p je stfedni hodnota signalu.
Podobné je definovan i rozptyl prvni derivace signalu x’, pricemz prvni diferenci

nelze definovat pro vzorek n = 0, takze soucet zacind az od n = 1:
/ 1 =, "2
var(z') = N1 2 (x'[n] — )= (6.6)
Z hodnoty H; jsme nésledné odvodili dominantni frekvenci fgo,, [Hz], kterou jsme
vynasobili Sedesati, abychom dostali odpovidajici hodnotu TF v tepech za minutu:

60 - H
TFHjorth =60 - fdom = 71

= (6.7)
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Hodnota dominantni frekvence je graficky zndzornéna i pisemné zminéna na Obr.

spolecné s odpovidajici tepovou frekvenci a referenéni hodnotou TF z databaze.

Prestoze maji klasické metody detekce vrcholi [12] linedrni prichod signilem
s asymptotickou slozitosti O(N), jejich prakticka slozitost muze byt vyssi kvili vi-
ceprichodovym algoritmtm, adaptivnim prahtim, filtrovanim nebo nastavovanim
bloku zajmu (popsané v podkapitole .

Naopak vypocet Hjorthovy mobility mé& sice po i iteracich autokorelace (prova-
déné pomoci FFT) slozitost O(i - N log N), avsak diky své jednoduchosti a absenci
vétveni mize byt v praxi rychlejsi.

Vysledky odhadu TF na zdkladé Hjorthovy mobility jsou popsény v kapitole [7]
pricemz porovnani rychlosti exekuce algoritmi je uvedeno v Tab. a Tab.[7.2]

6.2 Hodnoceni kvality PPG signalia

Tato podkapitola popisuje metodu automatického hodnoceni kvality PPG signéla
pomoci Hjorthovych deskriptort s vyuzitim klasifikdtoru typu ndhodny les (RF).
Cilem této analyzy je ovérit, zda kombinace indexu spektralni ¢istoty (SPI) a Shan-
nonovy entropie, postacuje k automatické binarni klasifikaci PPG signalt na zédkladé
jejich kvality definované referenc¢nim algoritmem od Orphanidou z knihovny Neuro-
Kit2 [13].

Segmentace a predzpracovani signali

Klasifikator byl trénovan na signédlech ze dvou databazi: CapnoBase a BUT PPG,
jejichz zédznamy se lisi délkou, jak podrobnéji popisujeme v kapitole [3]

Pro zajisténi srovnatelnosti Hjorthovych deskriptori mezi obéma databazemi
byly signaly z CapnoBase rozdéleny na neprekryvajici se segmenty o délce 10 s,
coz odpovida délce jednotlivych zdznamt v databazi BUT PPG. Tato segmentace
zaroven prispiva ke konzistenci vstupnich dat a zvysuje presnost rozhodovani jed-
notlivych stromu klasifikatoru.

Nasledné byly signaly z CapnoBase prevzorkovany na vzorkovaci frekvenci 30 Hz,
aby odpovidaly frekvenci signalt z databaze BUT PPG. Prevzorkovani bylo realizo-
vano pomoci funkce resample z knihovny scipy, kterd implementuje Fourierovu in-
terpolaci. Jelikoz tato metoda neobsahuje predbéznou dolnofrekvencni filtraci, mohlo
by pfi pritomnosti vyssich frekvencnich slozek dojit k aliasingu.

Abychom tomuto jevu predesli, aplikovali jsme pred prevzorkovanim dolnopro-

pustny filtr typu Butterworth ¢tvrtého rfadu s mezni frekvenci 14 Hz. Tim jsme
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potlacili slozky nad polovinou cilové vzorkovaci frekvence a zachovali pouze spek-
trum relevantni pro analyzu srdec¢ni ¢innosti.

Po sjednoceni délky a vzorkovaci frekvence byly vsSechny signaly standardizo-
vany . V souladu s postupem uvedenym v podkapitole jsme déle odstranili
nizkofrekvencni slozky pod 0,5 Hz. Zde jsme navic potlacili i slozky nad 3,35 Hz
(201 tepim za minutu), ¢imz jsme omezili spektrum pouze na fyziologicky oceké-

vané rozsahy srdecni frekvence.

Vypocet priznakd pro nahodny les

Prvnim ptiznakem je index spektralni cistoty (SPI), ktery je definovén jako prevra-
cend hodnota komplexity:
1 a2

SPI = — G . (6.8)

Hg Oyt * Oy

Hjorthova komplexita (H,) kvantifikuje miru toho, jak se signél v ¢ase odchyluje
od harmonického pribéhu. Je definovina jako pomér mobility (6.4)) prvni derivace

signalu ku mobilité samotného signélu [14), [17]:

H, — \l Hy(2') J var(z”) /var(z!) w0,

var(x') /var(z) ) =) (6.9)
kde x, 2/, 2" jsou signél, jeho prvni derivace a jeho druhd derivace. o, oznacuje
smérodatnou odchylku. Pro ¢isté harmonicky signél, jako je sinusoida, by vychazelo
H; = 1. S rostoucim podilem vyssich frekvencnich slozek se vSak signal stava pro-
meénlivéjsim, a tim roste hodnota H,. To znamena, ze SPI, definovana jako obracena
hodnota komplexity, bude klesat s rostouci nepravidelnosti signélu.

Druhym priznakem je Shannonova entropie, kterda méri miru neusporadanosti
signalu na zakladé jeho rozdéleni hodnot. Jde o metriku zalozenou na teorii infor-
mace, jez vyjadiuje ocekavané mnozstvi informace potirebné k popisu jedné hodnoty
ze signalu:

N
S=—> pi-logy(p:) [bit], (6.10)
i=1
kde p; je pravdépodobnost, ze hodnota signalu spada do i-tého intervalu histogramu
a N je celkovy pocet binii.

Pro vypocet histogramu byl signal nejprve normalizovan do intervalu < 0,1 >
a nasledné rozdélen do N = 30 stejné sirokych bint. Tento pocet byl zvolen empi-
ricky jako kompromis mezi rozlisenim a stabilitou odhadu, pii védomi, ze konstantni
délka signalu je 10 s a vzorkovaci frekvenci 30 Hz.

Shannonova entropie nabyva nizkych hodnot u pravidelnych signalt s tzkym

rozdélenim (napf. témér periodickd sinusoida), zatimco chaotické nebo arteficialni
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signaly, jejichz hodnoty se rozprostiraji napri¢ celym intervalem, vykazuji vyssi en-
tropii.
Oba priznaky jsou standardizovany pomoci funkce StandardScaler, aby byl

zajistén jejich jednotny vahovy vliv pti klasifikaci.

Nahodny les

Pro odhad kvality signalt jsme pouzili jiz zminény klasifikitor ndhodny les (RF),
ktery tvori sadu rozhodovacich stromii a kombinuje jejich vystupy hlasovanim. Na
rozdil od linearnich modelt dokaze zachytit i nelinearni vztahy mezi ptiznaky.

Pouzili jsme implementaci RandomForestClassifier z knihovny scikit-learn
s vychozimi parametry: n_estimators = 100 (pocet stromt), max_depth = 5 (ma-
ximdlni hloubka stromu) a max_features = sqrt (pro kazdy uzel se testuje na-
hodné vybrand odmocnina z celkového poétu priznaku). Optimalizace téchto pa-
rametru byla provedena pomoci metody GridSearchCV ze stejné knihovny, kterd
systematicky vybira nejlepsi kombinace z ndmi preddefinovanych hodnot parametrii.
Pro zajisténi deterministického chovani jsme parametr nahodné inicializace nastavili
na hodnotu random_state = 42.

Rozdéleni datasetu do trénovaci a testovaci mnoziny probéhlo v poméru 60 % ku
40 %, pricemz jsme pouzili stratifikaci, abychom zachovali pomér tiid (kvalitni/ne-
kvalitni signaly). Jelikoz datova sada vykazovala nevyvazenost tiid, aktivovali jsme
parametr class_weight=’balanced’, ktery upravuje vahy jednotlivych t¥id podle
jejich cetnosti. To zajistuje, ze model nebude preferovat vétsinovou tridu, at uz kva-
litni nebo nekvalitni.

Jednou z vyhod RF je moznost kvantifikovat diilezitost jednotlivych priznaki
na zakladé jejich vlivu na rozhodovani stromii, coz prispiva k interpretovatelnosti
modelu a transparentnosti vysledk, jak je zobrazeno na Obr. [6.4]

Vykonnost modelu jsme hodnotili pomoci pétinasobného krizového ovéreni, coz
umoznuje stabilni odhad generaliza¢ni chyby bez zavislosti na konkrétnim rozdéleni
dat. Jako hlavni metriku jsme zvolili F} skore, které je definované jako harmonicky
primeér mezi presnosti (PPV) a citlivosti (Se).

Vystupem modelu je pravdépodobnostni bindrni skére kvality signala. To lze
chapat jako hlasovani lesa o kazdém testovaném signalu, zda je dany signal kvalitni

nebo ne.

Referenc¢ni hodnota kvality

Databaze BUT PPG [Il, 2] poskytuje bindrni anotace kvality signalt zaloZené na
schopnosti odhadnout tepovou frekvenci z PPG. Segment je oznacen jako kvalitni,

pokud alespon tti z péti expertii urcili TF s absolutni chybou do 5 tepii za minutu

45



Dalezitost priznakd (Nahodny les)

0.7 1

0.6

0.5 4

0.4 1

0.3 1

0.2

0.1 1

0.0 -

SPI Shannonova entropie

Obr. 6.4: Dulezitost priznaki pro klasifikaci kvality signaltt pomoci ndhodného lesa.

vuci referenci z EKG. Tato anotace vSak vychazi z lidského tsudku a konkrétni
implementace referencniho algoritmu, coz omezuje jeji objektivitu a opakovatelnost.

Proto jsme se rozhodli pouzit alternativni metodu hodnoceni kvality signald zalo-
zenou na praci Orphanidou et al. [9] a jeji implementaci v knihovné NeuroKit2 [13].
Zvoleny algoritmus posuzuje kvalitu signalu na zakladé tzv. adaptivniho porovné-
vani tvaru pulznich vin.

V prvni fazi algoritmus aplikuje heuristicka pravidla, kterd ovéruji, zda se inter-
beat intervaly a srde¢ni frekvence nachézi ve fyziologicky vérohodném rozmezi. Po-
kud tyto pravidla nejsou splnény, je segment automaticky oznacen jako nekvalitni.
Ve druhé fazi se detekuji jednotlivé pulzy v signdlu, vytvori se primérna sablona
pulzni viny a nasledné se spocita korelacni koeficient mezi touto Sablonou a kazdym
detekovanym pulzem. Primérna korelace slouzi jako méritko morfologické pravidel-
nosti a stability v case.

Vystupem je spojité skore kvality pro kazdy pulz v rozsahu < 0,1 >, kde vyssi
hodnoty znac¢i vyssi miru podobnosti mezi pulzy. Pro tcely bindrni klasifikace jsme
vypocitali primérné skore z vystupniho fetézce hodnot a néasledné jsme zvolili pra-
hovou hodnotu 0,9, coz odpovida vysoké kvalité signdlu. Tato metoda je plné auto-
maticka, replikovatelnd a vhodné pro trénovani algoritmi zalozenych na strojovém
uceni.

Obr. [6.6] ukazuje rozptyl skére kvality dle Orphanidou pro celou BUT PPG da-
tabazi a jejich vztah k binarni anotaci. Je patrné, ze se hodnoty kvalit neshoduji.
Napt. Obr. zobrazuje jeden ze signalil, ktery byl experty oznacen jako kvalitni,
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ale hodnota kvality dle Orphanidou je priblizné 0,59. Chyba referen¢niho odhadu
TF je u tohoto signalu 26 tepti za minutu.

7 téchto divodu povazujeme skore podle Orphanidou za vhodnéjsi zaklad pro
trénink modelu automatického hodnoceni kvality PPG signdalu.

Uspésnost algoritmi odhadujici TF budeme hodnotit pomoci obou referen¢nich

hodnot kvality. Vysledky téchto algoritmi budou popsany v kapitole [7]

Jednotlivé srdeéni tepy

PPG signal a jeho vrcholy (primérna TF: 50,3 tepl za minutu)
[]
Kvalita signalu : BN Primérny tvar tepu
200 1 Pavodni signal :
Systolické vrcholy 60 :
150 4 —— Cistény signal !
1
1
100 4
40
50 -
J
/]
1
01 20 !
)
i
-50 A [
1
]
04 ]
—100 4 :
0 2 8 10 !
Cas [s] ‘E_-'f !
Srdeé&ni tepova frekvence ~20 i
1
80 4 Tep :
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1
—40 i
70 4 H
1
2 i
2 1
£ 5] :
o —60 1
N 1
z ]
@O 50 - !
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—d |
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1
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1
30 1 -100 1 !
v T T T v T v T + . T r T
0 2 4 6 8 10 -04 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Cas [s] Cas [s]

Obr. 6.5: Priklad signalu oznaceného jako kvalitni, prestoze obsahuje silné artefakty

a vykazuje vysokou chybu odhadu TF.
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7 Vysledky

Tato kapitola obsahuje vysledky odhadu tepové frekvence z fotopletysmografickych
signali pomoci tii riznych metod: referenc¢niho Elgendiho algoritmu, vlastniho algo-
ritmu zalozeného na detekci systolickych vrcholi a nové navrzené metody vyuzivajici
Hjorthovy deskriptory.

Vysledky jsou vyhodnoceny samostatné pro obé pouzité databaze: CapnoBase a
Brno University of Technology Smartphone PPG Database. Vysledky automatického
posouzeni kvality signalu jsou shrnuty v podkapitole [7.3]

7.1 Vysledky pro databazi CapnoBase

U této databaze mame k dispozici referencni hodnoty systolickych vrcholi, a proto
muzeme pouzit statistické metody pro vyhodnoceni kvality detekce, jako je citlivost
(Se), pozitivni prediktivni hodnota (PPV) a F1 skére. Citlivost vyjadiuje procento
vrcholil, které pouzity algoritmus spravné rozpoznal z celkového poctu referencnich

vrcholu:
TP

" TP + FN
Vyssi citlivost znamenda nizsi riziko, ze algoritmus opomene detekovat skutecny vr-

chol.

Pozitivni prediktivni hodnota vyjadiuje procento vrcholi, které vybrany algorit-

Se - 100%. (7.1)

mus urcil spravné z celkového poctu detekovanych vrcholi:

TP
PPV=_——"-"1 . 2
Vv TP 7P 00% (7.2)

Vyssi hodnota PPV znamend, ze algoritmus detekuje méné falesnych vrcholu.

F'1 skore je harmonicky pramér citlivosti a PPV vyjadien v procentech:

Se- PPV
Fl=2 —— """ .100%. .
se+ ppy 107 (7.3)

Tyto metriky pocitdme pouze pro Elgendiho algoritmus a vlastni algoritmus
detekce vrcholi, kvili povaze algoritmu vyuzivajictho Hjorthovu mobilitu, ktery ne-
provadi detekci vrcholli, ale pfimo odhaduje tepovou frekvenci. Kdyz jsme je ale
pocitali, nastavili jsme toleran¢ni pasmo pro vypocet matice zdmén na 40,1 s, které
nam definuje, jak daleko od referenc¢niho vrcholu se miize detekovany vrchol nacha-
zet, aby byl povazovan za spravné detekovany. V Tab. jsou hodnoty Se a PPV
vypocitany ze souctu vsech TP, FP a FN. F1 skore je pak vypocitano z téchto
hodnot.

Déle jsme vyhodnotili primérnou absolutni chybu (MAE) mezi referen¢ni a od-
hadovanou tepovou frekvenci dle rovnice .
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1 N
MAE = 3T Fires = TFical. (7.4)

i=1

Jako dodatecné kritérium jsme stanovili pomér mezi dobfe a Spatné odhad-
nutymi signdly. Za dobfe odhadnuté byly povazovany signaly s MAE mensi nez
5 bpm, coz odpovida prahové hodnoté dle mezinarodniho standardu IEC 60601-
2-27 a metodice databdze BUT PPG [I]. V tabuce pouzivime oznaceni ,d:$“ pro
pomér ,dobre:Spatné“ odhadnutych signali.

Posledni sledovanou metrikou byla vypocetni narocnost jednotlivych algoritmi,
vyjadiend jako celkovy cas potrebny ke zpracovani celé databidze CapnoBase. Vy-
poc¢ty probihaly na platformé Apple M1. Hodnoty jsou orientac¢ni a slouzi pouze k
vzajemnému srovnani mezi algoritmy. Vzhledem k rozdilnym charakteristikdm da-
tabazi (odlisnd vzorkovaci frekvence, délka i pocet signali, datovy format) nejsou
casy mezi CapnoBase a BUT PPG primo srovnatelné.

Metriky presnosti pro vSechny t¥i algoritmy jsou uvedeny v Tab. [7.1], a to vzdy

pro rtizné délky vstupniho signalu.

Tab. 7.1: Srovnani metod odhadu TF.

Se | PPV | F1 | MAE | Pomér | Cas
Metoda (délka [s]) | [%] | [%] | [%] | [bpm] | [d:§] [s]
Elgendi (480) 99,81 | 99,89 | 99,85 | 0,31 42:0 1,37
Elgendi (62,5) 99,23 | 99,88 | 99,55 | 0,35 336:0 | 1,65
Vlastni vrcholova 99,34 | 99,91 | 99.63 | 0,31 42:0 2,4
detekce (480)
Vlastni vrcholova 98,49 | 99,91 | 99,20 | 0,37 336:0 2,7
detekee (62,5)

Hjorth (480) - - - 152 | 402 | 26
Hjorth (60) - = = 0,80 | 3324 | 2,7
Hjorth (10) - - - 0,61 | 2015:1 | 14,5

Na Obr. [7.1a Obr. [7.2] je zndzornéno srovnani citlivosti a presnosti mezi vlastni
metodou detekce vrcholi a referencni Elgendiho metodou. Prvni obrazek zobrazuje
vysledky pro minutové tseky (pfenéji 62,5 s), zatimco druhy shrnuje vystupy pro
druhé minuté signalu 0115, coz odpovida pripadu zobrazenému na Obr. [7.3]

Je dtlezité poznamenat, ze zobrazené hodnoty Se a PPV se v grafech lisi od

hodnot uvedenych v Tab. [7.1] V tabulce jsou hodnoty vypocteny jako agregovana
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7.1: Srovnani

metod detekujici vrcholy pro minutové tseky.
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metod detekujici vrcholy cely signal.

0029 -
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0115
0023

hodnota pro celou databazi (tj. globéalni soucet vsech TP, FP a FN). Na druhou
stranu, v grafech jsou vypocitané hodnoty Se a PPV individudlné, a z téch je na-

sledné vypocitan a vykreslen primeér. Tento ptistup lépe odpovida srovnani vykon-

nosti naptic¢ jednotlivymi zaznamy, zatimco tabulkova metrika lépe charakterizuje

celkovy vykon algoritmii.

Bland-Altmanovy grafy zndzornéné na Obr. porovnavaji rozdil mezi odha-
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CapnhoBase ID: 0115
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Amplituda
o
°

dovanou a referencni tepovou frekvenci pro obé metody detekce vrcholi. Vysledky
jsou rozdéleny nejen podle pouzité metody (vlastni versus Elgendi), ale také podle
délky analyzovanych tsekil — zvlast pro celé osmiminutové signaly a zvlast pro jejich
62,5 s dlouhé useky. V grafech jsou vyznaceny prumérné odchylky (ME) jako zelend
prerusovana ¢ara, zatimco hranice shody, definované jako 41,96 - SD, jsou znézor-
nény cervenymi prerusovanymi carami. Tato rozdilova analyza umoznuje posoudit,

jak vyrazné se odhady lisi od referencnich hodnot, a zda je chyba zavisla na velikosti
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Obr. 7.3: Chybny odhad TF pomoci vlastni vrcholové detekce.
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Obr. 7.4: Chybny odhad TF pomoci Hjorthovych deskriptort u nekvalitniho signalu.
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Obr. zachycuje vysledky Bland-Altmanovy analyzy pro metodu vyuzivajici
Hjorthovy deskriptory. Grafy jsou opét rozdéleny dle délky analyzovanych tseku:
horni pro celé signaly, prostfedni pro minutové segmenty a spodni pro desetisekun-
dové useky. V poslednim grafu byly zahrnuty pouze signdly oznacené jako kvalitni,
¢imz byl vyloucen jeden extrémné odlehly pripad (signal 0147, 25. minuta), ktery
by vzhledem ke své vysoké chybé narusil skalu zobrazeni. Tento usek je detailné
zachycen na Obr. [7.4] kde je patrnd vyraznd deformace signélu a posun dominantni

frekvence. Spolecné s nim bylo vylouceno dalsich 15 signalti.

23



0.5

Rozdilna (detekovana - referencni) TF [tep/min]

-4

Elgendi - celd CapnoBase

0.0 1

h g
o
e ---- Pramér: -0.17
+1.96 SD: 0.76
e -1.96 SD: -1.10
e o ° °
°
° *o—00—oo—w oo o oo = o ]
o o °
°
o e ° °
o @
................................. 5 ) S
) o )
o
.&’
60 80 100 120 140
Elgendi - rozdélena CapnoBase o
o
-==- Primér: -0.03 .
------- +1.96 SD: 1.05
——————— 41,96 5D: -1.11 o2k >
2
o
(-] A
L]
)
e @ o
o
'
(]
o2
140
"""""""""""""""""" - Pramér: -0.22
e - +1.96 5D: 0.73
° e | e -1.96 SD: 1,17
° oo
l  ® - e® e @e o e o e ° °
————te .. I AU SRR SRR S
° . .
° I
° o
o °
[<]
° g
...................................................... P S— T
140
~
5
................. -
o
e o ©
° o ° e
=
.Q
| @2x
e}
-==-- Primér: -0.07 )
-+ +1.96 SD: 1.14 i
- -1.96 5D: -1.28 e
60 80 100 120 140

Priimérna TF [tep/min]
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7.2 \Vysledky pro databazi BUT PPG

Databidze BUT PPG neobsahuje referencni anotace systolickych vrchold, a neni
proto mozné vyhodnotit metriky citlivosti (Se), presnosti (PPV) ani F1 skore. Pro
posouzeni vykonu jednotlivych algoritmt pii odhadu tepové frekvence jsme proto
pouzili primérnou absolutni chybu (MAE) definovanou rovnici . Za spravné
odhadnuté byly povazovany ty signély, u nichz byla MAE mensi nez 5 bpm, tedy ve
shodé s prahovou hodnotou pouzitou jiz v predchozi podkapitole a doporucenou dle
normy TEC 60601-2-27.

Jelikoz se v databézi nachazi znac¢ny pocet nekvalitnich signalt, byly vysledky
interpretovany s ohledem na kvalitu vstupnich dat. K tomu byly vyuzity dvé hod-
noty: puvodni, referencni skore R-SQI, pritomné v metadatech databaze, a déle skore
0O-SQI ziskané pomoci algoritmu podle Orphanidou, detailnéji popisovaného v pod-
kapitole Obé hodnoty umoznuji binarné rozdélit signaly na kvalitni a nekvalitni,
coz nasledné slouzi k oddélenému hodnoceni presnosti odhada TF.

Souhrnné vysledky pro vsechny tii metody odhadu TF jsou uvedeny v Tab.[7.2]
Vysledky jsou prezentovany ve trech scénarich: pro celou databazi, pro signdly ozna-
¢ené jako kvalitni na zakladé R-SQI a pro kvalitni signaly dle O-SQI. Podobné jako u
vyhodnoceni databaze CapnoBase jsou kromé hodnoty MAE uvedeny také pomeéry

dobfe a Spatné ([d:§]) odhadnutych tepovych frekvenci a orientacni vypocetni ¢as

algoritmii.
Tab. 7.2: Srovnani metod odhadu TF.
cela databaze R-SQI O-SQI
MAE | Pomér | MAE | Pomér || MAE | Pomér | Cas
Metoda | [bpm] [d:S] [bpm] | [d:§] [bpm] | [d:§] [s]

Elgendi 18,84 | 875:2.797 | 6,73 | 511:299 | 7,82 177:90 || 49,46
Vlastni
vrcholova | 20,54 | 875:2.797 || 7,80 | 507:303 || 7,12 183:84 || 45,48
detekce
Hjorth 31,22 | 624:3.048 || 12,98 | 497:313 || 8,05 182:85 || 79,27

Rozdil mezi referencéni a odhadovanou TF na databazi BUT PPG znazornuji
Bland-Altmanovy grafy na Obr. [7.8 Obr. a Obr. [7.10] a to zvl&st pro vsechny
tfi zkoumané metody: Elgendiho algoritmus, vlastni metodu detekce vrcholii a me-
todu vyuzivajici Hjorthovy deskriptory. Kazdy z graf je rozdélen podle zptsobu
hodnoceni kvality signalu: celd databaze, signaly oznacené jako kvalitni dle R-SQI a

signaly oznacené jako kvalitni podle O-SQI. V grafech je vykreslena stiedni odchylka

o6



(ME) a hranice shody £1,96 smérodatné odchylky (SD), coz odpovida 95% limittum
shody.

Pro blizsi pohled na konkrétni hodnoty odhadované a referencni TF byl zkonstru-
ovan graf na Obr. [7.7], ktery zobrazuje vystup Hjorthovy metody pro podmnozinu
signalii oznacenych jako kvalitni pomoci O-SQI. Horni panel zobrazuje obé c¢asové
rady — referencéni a odhadovanou TF — pro kazdy signal, zatimco dolni panel uka-

zuje absolutni hodnotu rozdilu mezi nimi. Prerusovana c¢ara vyjadifuje pramérnou
absolutni chybu (MAE) spo¢tenou na této mnoziné.

Hjorthova TF vs Referencni TF pro kvalitni signaly
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Obr. 7.7: Porovnani TF pro jednotlivé signaly s vysokym O-SQI skére.
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Obr. 7.8: Bland-Altmanova analyza pro Elgendiho metodu.
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Rozdilna TF [tepy/min]
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Obr. 7.9: Bland-Altmanova analyza pro nasi metodu detekujici vrcholy.
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Hjorth - celd databaze
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Obr. 7.10: Bland-Altmanova analyza pro metodu vyuzivajici Hjorthovy deskriptory.
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7.3 Vysledky automatického posouzeni kvality

K automatickému hodnoceni kvality PPG signalt jsme vyuzili model ndhodného
lesa (RF), ktery jako vstupni pfiznaky vyuzivd Shannonovu entropii a spektralni
index vykonu (SPI). Model byl trénovan na kombinovanych datech z databazi Cap-
noBase a BUT PPG, zpracované podle metodiky popsané v podkapitole [6.2] Za
referen¢ni hodnotu kvality jsme zvolili skére podle metody Orphanidou (O-SQI),
u které jsme vypocitali primérnou hodnotu vystupniho fetézce O-SQI a nastavili
prahovou hodnotu na 0,9. Podrobnéji je metoda popsana v podkapitole [6.2]

Na Obr. je vykreslena ROC kiivka vyhodnoceného klasifikacniho modelu.
Na ose x je mira falesné pozitivnich ptipadiu (FPR), zatimco osa y zobrazuje miru
skutecné pozitivnich pripadu (TPR, téZ Se). Plocha pod kiivkou (AUC) dosahuje
hodnoty 0,957.

ROC krivka pro RF model (SPI + Shannonova entropie)

L.0 ~

0.8 1 Pl

0.6 ’

0.4 - e

Mira pravdivé pozitivity (TPR, citlivost)
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0.2 1 -

-~ — AUC = 0.957
0.0 B —-== Nahodna klasifikace

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Mira faleéné pozitivity (FPR)

Obr. 7.11: ROC krivka pro automatické posouzeni kvality signalt.

Obr. [7.12] zobrazuje prostor piiznaki modelu ve dvou rozmérech: Shannonova
entropie a SPI. Data jsou barevné odliSena podle binarniho oznaceni kvality dle

Orphanidou a tvarové odliSena podle databéze, ze které pochézeji.
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Prostor piiznakd Shannonovy entropie a SPI pro BUT PPG a CapnoBase
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Obr. 7.12: Prostor priznakt pro BUT PPG a CapnoBase s ptiblizenim na ptecho-
dovou ¢ést.
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Souhrnné metriky presnosti klasifikace pro jednotlivé t¥idy (kvalitni vs. nekva-
litni) a databdze uvidime v Tab. Pro kazdou skupinu jsou uvedeny hodnoty
citlivosti (Se), pozitivni prediktivni hodnoty (PPV), F1 skére a pocet signali (pod-
pora), které byly pouzity k vyhodnoceni metrik na testovaci mnoziné. Tyto metriky
byly vypocteny zvlast pro kazdou tridu a databazi na zakladé stejnych trénovanych

modeli, pricemz tfida 0 odpovida nekvalitnim a trida 1 kvalitnim signaltm.

Tab. 7.3: Souhrnné metriky presnosti klasifikace automatického posouzeni kvality

signalta pro jednotlivé databéaze a tridy.

Databéaze Trida ‘ Se [%)] ‘ PPV [%] ‘ F1 [%] ‘ Podpora
Viechny 0 89.77 91,99 90,86 1.368

1 88,22 85,12 86,64 908
CapnoBase 0 0,00 0,00 0,00 3

1 90,78 99,59 94,98 803
BUT PPG 0 89,96 97,38 93,53 1.365

1 68,57 34.45 45.86 105

Hodnoty v tabulce nejsou odvozeny z kiiZzového ovéreni modelu, ale z testo-
vaci mnoziny, ktera byla vytvorena z dat, jez nebyla pouzita pri trénovani modelu.
Vysledky kiizového ovéreni modelu na vSech signalech jsou vici testovaci mnoziné

Vyslednou klasifikaci modelu ilustruje matice zdmén na Obr. [7.13] kde jsou zna-
zornény vysledky pro celou testovaci mnozinu, a dale oddélené pro databaze Cap-
noBase a BUT PPG.

Hodnoty v maticich odpovidaji poc¢tiim pripadi rozdélenych podle skutecné a
predikované t¥idy: levy horni ¢tverec (TN), pravy horni ¢tverec (FP), levy dolni
¢tverec (FN), pravy dolni ¢tverec (TP).

Matice zamén (obé databaze) Matice zamén (CapnoBase) Matice zamén (BUT PPG)

137

Negativni
Negativni
o
w
Negativni

Skutecna trida

74 83 72

Pozitivni
,
Pozitivni
Pozitivni
)

Pozitivni Negativni Pozitivni Negativni Pozitivni Negativni
Predikovana trida Predikovana tiida Predikovana tfida

Obr. 7.13: Matice zamén pro automatické posouzeni kvality signala.
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Na zdkladé téchto matic byla vypoctena klasifika¢ni dspésnost (Acc) i metriky
pro jednotlivé tiidy, které jsou shrnuty v Tab. [7.3] Klasifikaéni presnost se pocita
jako podil spravné klasifikovanych signalt z celkového poctu signali v testovaci

mnoziné.

TP + TN
" TP + TN + FP + FN
Vysledky pro celou testovaci mnozinu dosahuji klasifikaéni tspésnosti 89,15 %.
Pro databazi BUT PPG je klasifikac¢ni tispésnost 88,44 %, zatimco pro databdzi
CapnoBase dosahuje 90,45 %.

Acc

-100% (7.5)
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8 Diskuze

Tato kapitola se vénuje interpretaci dosazenych vysledkii pti odhadu srdecni tepové
frekvence (TF) ze signdlu PPG pomoci t¥1 odlisnych metod: Elgendiho algoritmu,
vlastniho algoritmu detekce vrcholi a pristupu zalozeného na Hjorthovych deskrip-
torech. Uvedené metody byly testovany na dvou databazich: CapnoBase a BUT
PPG.

Samostatné je diskutovano také automatické hodnoceni kvality signalu na za-

kladé Shannonovy entropie a indexu spektralni ¢istoty (SPI).

8.1 Interpretace vykonu metod odhadu TF pro

CapnoBase

Na databazi CapnoBase dosahuji obé metody detekce vrchola (Elgendi a vlastni
algoritmus) vysoké hodnoty Se i PPV, coz se projevuje velmi nizkou pramérnou ab-
solutni chybou (MAE = 0,34 bpm). Srovnani metod na Obr. [7.1|a Obr. [7.2| ukazuje,
ze vlastni algoritmus vykazuje mirné nizsich hodnot Se, tedy detekuje méné sku-
tecnych vrcholti, avsak zaroven dosahuje o néco vyssi hodnoty PPV, coz naznacuje
nizsi podil falesné pozitivnich detekei.

Nejnizsi hodnota Se pro vlastni detekci byla zaznamenana ve druhé minuté sig-
nélu 0115, kde silné respira¢ni slozka vyrazné ovlivnila rozsah systolické viny (viz
Obr. [7.3). Prahova hodnota, kterou jsme pii kontrukei algoritmu zvolili, nebyla
adaptabilni a v tomto pripadé byla nastavena na prilis vysokou hodnotu, takze nas
algoritmus detekoval méné vrcholii, nez bylo zddouci. Moznost opravy by bylo zvy-
sit spodni mezni frekvenci pouzitého filtru, ¢imz bychom utlumili respirac¢ni slozku
signalu.

Naproti tomu u signalu 0312 (Obr. dosahl nas algoritmus vyssiho PPV diky
konzervativnéjsimu nastaveni prahu, které umoznilo vylouceni faleSnych maxim.

Vzhledem k velmi podobnému skére F1 Ize obé detekéni metody povazovat za
srovnatelné vykonné. U vSech signdli (osmiminutovych i minutovych) spliuji poza-
davek mezindrodni normy IEC 60601-2-27, kterd stanovuje maximalni odchylku od
referencéni TF +5 bpm.

Metoda zalozend na Hjorthovych deskriptorech vykazuje pro celou délku signali
vyssi prumérnou chybu (MAE = 1,52 bpm), jeji vykonnost se vSak vyrazné zlepsuje
s kratsimi segmenty. Pti analyze desetisekundovych tisekii dosahuje primérné chyby
pouze 0,61 bpm, coz je velmi slibny vysledek. Oproti metoddm detekce vrcholi,
jejichz presnost je viceméné konstantni, je zde patrna zavislost na délce segmentu,

coz by v praktickych aplikacich vyzadovalo optimalizaci délky vstupniho signélu.
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Obr. 8.1: Porovnani vykonu metod detekce vrcholi - CapnoBase.

Vedle MAE byla hodnocena i tispésnost metody z hlediska podilu segment, které
splnuji pozadavky normy IEC. Vysledky jsou v tomto ohledu horsi nez u detekénich
algoritmi, nicméné pro kratké a kvalitni segmenty dosahuje Hjorthova metoda velmi
dobrych vysledkt. Zejména u desetisekundovych segmentii byla identifikovana pouze
jedina instance nespliujici kritérium odchylky, pricemz slo o signal vyrazné zatizeny
artefakty a vyhodnoceny jako nekvalitni na zdkladé metriky O-SQI (viz Obr. .

Lze tedy konstatovat, ze pro kratké, kvalitni segmenty signali z databaze Cap-
noBase dosahuje metoda zalozend na Hjorthovych parametrech 100% tspéSnosti v
ramci pozadavka IEC 60601-2-27.

Pro posouzeni systematickych odchylek mezi odhadem a referenci byla provedena
Bland-Altmanova analyza (Obr. [7.5/a Obr.[7.6). U obou detekénich metod je patrnd
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slabé zavislost chyby na velikosti priamérné TF (s rostouci TF nartstd rozptyl i
vyskyt extrémnich chybovych hodnot). U Hjorthovy metody jsou hranice shod $irsi,
a tedy i variabilita odhadu vyssi, nicméné primérna chyba je srovnatelna. Tato
metoda navic nevykazuje vyraznou zavislost na velikosti TF, coz by mohlo byt
vyhodné pii odhadu v dynamicky proménnych podminkach.

Pouziti Hjorthovy mobility pro odhad TF predstavuje inovativni pristup, ktery

se ukézal jako slibny zejména v pripadé kratkych a kvalitnich tseku signalu.

8.2 Interpretace vykonu metod odhadu TF pro
BUT PPG

Vzhledem k absenci referencnich anotaci systolickych vrcholi v databazi BUT PPG
bylo hodnoceni vykonu metod omezeno na metriky zalozené na odhadu srdec¢ni te-
pové frekvence (TF). Konkrétné byla pouZita prumérnd absolutni chyba (MAE),
pricemz za prijatelnou byla povazovana hodnota mensi nez 5 bpm v souladu s nor-
mou [EC 60601-2-27.

Jak ukazuje Tab. [7.2] vSechny tfi hodnocené metody vykazuji na této databazi
nizsi presnost nez na CapnoBase, coz lze pric¢ist pritomnosti vétsiho mnozstvi sig-
nali nizké kvality. Elgendiho algoritmus dosahuje MAE 18,84 bpm, vlastni metoda
20,54 bpm a metoda vyuzivajici Hjorthovy deskriptory 31,22 bpm.

Po separaci kvalitnich signalii pomoci referencniho skore R-SQI a skore O-SQI
doslo u vsech metod k vyraznému zlepseni presnosti. Zatimco vykonnost detekénich
metod se mezi obéma kritérii kvality prilis nelisi, u Hjorthovy metody je zlepSeni
po aplikaci O-SQI vyraznéjsi nez po aplikaci R-SQI. Tato skutecnost naznacuje,
ze detekéni algoritmy jsou obecné odolnéjsi vici zhorsené kvalité signdlu, zatimco
metoda vyuzivajici Hjorthovu mobilitu je na kvalitu vstupu vyrazné citlivéjsi.

Bland-Altmanovy grafy (Obr. [7.§ aZ dale ukazuji, Ze selekce kvalitnich sig-
nalt vyrazné redukuje rozptyl rozdilit mezi odhadovanou a referenc¢ni TF, pricemz
nejvetsi variabilita se projevuje u Hjorthovy metody na celé databazi. Zde se vy-
skytuji i extrémni chybové hodnoty, zejména u signala s vyssi prumérnou TF, které
metoda systematicky podhodnocuje (ME < 0). V ojedinélych pfipadech vsak do-
chazi k opacnému efektu, kdy metoda vyznamné prestieluje, coz vede k extrémné
vysokym chybam. Tato odlehla pozorovani jsou vizualizovana v horni ¢asti grafu na
Obr. [.10.

Graf na Obr. [7.7 dokumentuje chovani Hjorthovy metody na podmnoziné signali
oznacenych jako kvalitni dle O-SQI. Horni panel ukazuje, ze metoda ma obecné
tendenci TF podhodnocovat, zatimco dolni panel ukazuje, Ze vétSina odhadt se

pohybuje v prijatelném rozmezi, a pouze mensi ¢ast vykazuje vyraznou odchylku.
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Porovnani fazi pfedzpracovani signalu
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Obr. 8.2: Nejvetsi odchylky u Hjorthovy metody 1.

Vysledna primérna absolutni chyba 8,05 bpm je tedy tvorena nékolika odlehlymi
signdly s velmi vysokou chybou, ptesahujici 60 bpm, jak ilustruji Obr. a Obr.[8.3

Souhrnné lze Tici, Ze metoda zalozend na Hjorthové mobilité vykazuje na kva-
litnich segmentech (dle O-SQI) srovnatelny vykon s algoritmy detekce vrcholi. Bez
predchozi selekce kvality vsak jeji vystupy vykazuji vysoky rozptyl a systematickou
chybu, coz vyrazné omezuje jeji vyuzitelnost v praxi. Detekéni algoritmy vykazuji
vyssi robustnost vicéi artefaktim, pricemz Elgendiho algoritmus mirné prekonava

vlastni ptistup z hlediska konzistence odhadu.

8.3 Vypocetni naro¢nost metod odhadu TF

7 hlediska vypocetni naroc¢nosti byly vsechny testované metody dostateéné rychlé
pro potencialni nasazeni v realném case. Nejrychlejsi z nich byl Elgendiho algorit-

mus. V piipadé implementace v knihovné NeuroKit2 bylo vSak nutné deaktivovat
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Porovnani fazi pfedzpracovani signalu
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Obr. 8.3: Nejvetsi odchylky u Hjorthovy metody 2.

defaultni vypocet kvality signalu, nebot ten vyrazné prodluzoval celkovy cas zpra-
covani.

Vlastni metoda detekce vrcholi a Hjorthova metoda byla mirné pomalejsi, ale
stale plné pouzitelna v praxi.

Vétsi rozdily se daly vypozorovat na BUT PPG databazi. O par sekund nej-
rychlejsi byl vlastni algoritmus detekce vrcholl, nasledovany Elgendiho algoritmem.
Hjorthova metoda byla nejpomalejsi, coz miize byt zptisobenou vyssi asymptotickou
slozitosti vypoctu.
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8.4 Hodnoceni automatického stanoveni kvality
signalt

Pro automatické hodnoceni kvality PPG signalii byl pouzit klasifikator ndhodného
lesa trénovany na dvojici priznak: Shannonové entropii a spektralnim indexu vy-
konu (SPI). Na sloucené databazi CapnoBase a BUT PPG dosahl model vysoké
klasifikacni schopnosti s hodnotou plochy pod ROC kfivkou (AUC) rovnou 0,957
(viz Obr. [7.11)). ROC kfivka ukazuje vyraznou separaci mezi tifdami, pficemz vySsf
hodnoty SPI a nizsi Shannonova entropie koreluji s vyssi kvalitou signalu, coz po-
tvrzuje informacni prinos obou priznakii.

Ve scatterplotu (Obr. je patrna tendence k oddéleni tiid, avsak bez jedno-
znacné definované rozhodovaci hranice. Nejvyssi klasifikac¢ni presnosti bylo dosazeno
pri tréninku na kombinované databazi, zatimco vykon na jednotlivych databazich
oddélené byl vyrazné nizsi. Zhorseni vykonu pravdépodobné souvisi s vyraznou ne-
vyvazenosti ttid a rozdilnym pomeérem kvalitnich a nekvalitnich signali mezi obéma
databazemi.

Zejména na databazi BUT PPG vykazoval klasifikator snizenou schopnost iden-
tifikovat kvalitni signdly, coz lze pric¢ist vétsi variabilité dat, pritomnosti artefaktt
odlisného charakteru a rozdilné morfologii signalii. Vysledky tedy ukazuji, Ze i pres
vysoky vykon na spojené databdzi neni mozné s dostatecnou jistotou tvrdit, Zze mo-
del bude spolehlivé fungovat na dosud neznamych datech. Je mozné, ze model se
castec¢né naucil rozliSovat mezi konkrétnimi databazemi, nikoli mezi kvalitou signalu
jako takovou.

Zvyseni klasifikacni vykonnosti by mohlo byt dosazeno jednak rozsitenim mno-
ziny vstupnich priznaku (napiiklad o dalsi spektralni, morfologické ¢i nelinearni
charakteristiky), jednak pouzitim rozsahlejsich, vyvazenéjsich a vice heterogennich

trénovacich dat, kterd by reprezentovala sirsi spektrum typtu PPG signala.
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Zavér

Tato bakalarska préace se zabyvala problematikou odhadu srdec¢ni tepové frekvence
(TF) a hodnoceni kvality signélu z fotopletysmografickych (PPG) dat. Byly po-
rovnany tti odlisné pristupy k odhadu TF: Elgendiho algoritmus, vlastni metoda
detekce vrcholti a nové navrzeny pristup zalozeny na Hjorthovych deskriptorech.
Soucasné byl predstaven model pro automatické hodnoceni kvality PPG signalt na
zakladé Shannonovy entropie a spektralniho indexu vykonu (SPI).

Vysledky ukazuji, ze obé metody detekce vrcholi dosahuji vysoké presnosti na
databazi CapnoBase, pricemz Elgendiho algoritmus vykazuje o néco konzistentnéjsi
vykon i na méné kvalitnich datech. Vlastni algoritmus poskytuje srovnatelné vy-
sledky, pricemz v nékterych pripadech dosahuje vyssi presnosti pri zachovani nizké
vypocetni naroc¢nosti.

Naopak metoda zalozena na Hjorthovych parametrech nevychazi z detekce jed-
notlivych pulzi, ale analyzuje celkovou periodi¢nost signélu. Tento pristup se ukazal
jako robustni zejména pro kratké segmenty kvalitnich signalt, u nichz dosahuje velmi
nizké chyby odhadu TF. Bez predchozi selekce kvalitnich segmenti vsak vykonnost
metody vyrazné klesd a objevuji se extrémni odchylky:.

Automatické hodnoceni kvality signalu pomoci Shannonovy entropie a SPI po-
tvrdilo, Ze tyto dva priznaky nesou dostatek informace pro bindrni klasifikaci signédlu.
Prestoze model nahodného lesa dosahl vysoké presnosti na sloucené databazi, jeho
vykonnost se pri samostatném testovani na jednotlivych databdazich snizila. Tato
skutecnost ukazuje na omezenou schopnost generalizace a poukazuje na nutnost
tréninku na vyvazenych a heterogennich datech.

V réamci budouciho vyzkumu by bylo vhodné zaméfit se na rozsiteni mnoziny
priznaki, zaclenéni adaptivnich metod zpracovani signalu a testovani na vétsim

mnozstvi nezavislych databazi.
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Seznam symboli a zkratek

Acc Klasifika¢ni tispésnost
ACC Akcelerometr

AUC Plocha pod kiivkou
bpm Tepy za minutu

BUT PPG Brno University of Technology Smartphone PPG Database

CESA Centrum sportovnich aktivit

DC Stejnosmeérna slozka

EEG Elektroencefalogram

EKG Elektrokardiogram

FEKT Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii
FFT Rychla Fourierova transformace

FN Falesné negativni

FP Falesné pozitivni

FPR Falesné pozitivni mira

F1 F1 skére

Hz Hertz

Hy Aktivita

H; Mobilita

H, Komplexita

IBI Tepovy interval

LED Elektroluminiscen¢ni dioda

MA Klouzavy primeér

MAypeat Klouzavy primér pro zvyraznéni tepu
MAcax Klouzavy primeér pro zvyraznéni vrcholu

77



MAE

ME

MTF
0-SQI
PPG
PPV
RF
RMSE
ROC

R-SQI

SD
Se
SPI
TF
THR,
THR,
TN
TP
TPR
var
vuT

WFDB

Primeérna absolutni chyba
Primérna chyba

Minuta

Milisekunda

Maximalni tepova frekvence
Index kvality signdlu dle Orphanidou a kol.
Fotopletysmograf

Pozitivni prediktivni hodnota
Nahodny les

Pramérna kvadraticka chyba
Ktivka spravnosti detekce
Referencni index kvality signalu
Sekunda

Standardni odchylka

Citlivost

Index spektralni ¢istoty
Tepova frekvence

Préah 1

Prah 2

Pravdivé negativni

Pravdivé pozitivni

Pravdivé pozitivni mira
Rozptyl

Vysoké uceni technické v Brné

WaveForm Database
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