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ABSTRAKT

Tato prace zkouma zpracovani a snimani signali fotopletysmografie (PPG), hodnocenfi
kvality PPG, odhad tepové frekvence a moznost snimani pomoci chytrého telefonu.
Hlavnim cilem prace je ziskat signaly PPG z videa obliceje pomoci chytrého telefonu.
Nasledné bude navrzen algoritmus pro posouzeni kvality PPG signall a algoritmus pro
urceni tepové frekvence.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

This thesis explores the processing and capturing of photoplethysmographic signals
(PPG), quality assessment of PPG, heart rate estimation, and the potential for cap-
turing signals using a smartphone. The main objective of the thesis is to obtain PPG
signals from facial video using a smartphone camera. Methods will be suggested to
assess the quality of PPG signals and calculate the heart rate.
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Uvod

V dnesni dobé kdy se mobilni technologie neustéle rozviji a chytry telefon jiz vlastni
pres 85% lidi celosvétové [I], se nabizi prilezitost vyuzit senzory, zabudované do chyt-
rych telefonti, pro snimani riznych zdravotnich parametri. Vyuziti chytrych telefonti
pro zdravotni monitorovani umoznuje nepretrzité sledovani zdravotnich parametri.
To miize vyznamné prispét k prevenci a véasnému odhaleni zdravotnich problémi.
Navic, vzhledem k Siroké dostupnosti chytrych telefonii, mohou tyto technologie
zpristupnit zdravotni monitorovani Sirsi populaci.

Tepova frekvence (TF) poskytuje tdaje o kardiovaskuldrnim zdravi a celkové
fyzické kondici jedince. Umoznuje nam sledovat jak srdce pracuje v béznych pod-
minkéach nebo pod zatézi. TF lze povazovat za ukazatel celkového zdravotniho stavu
osoby. Napfiklad zvysena klidovd TF (nad 90 tept za minutu) byla posouzena jako
nezavisly rizikovy faktor zvySujici miru imrtnosti u jinak zdravych osob [2].

Tato prace se bude zabyvat bezkontaktnim snimanim fotopletysmografického
zéznamu (PPG) pomoci kamery chytrého telefonu, algoritmické zhodnoceni kvality
naméreného PPG a urceni TF.

Teoreticka ¢ast prace se vénuje anatomii a fyziologii kardiovaskularniho systému,
dale se zabyva moznostmi méteni TF. V dalsi kapitole je popsana elektrokardiografie
a princip vytvoreni elektrokardiogramu. Tteti kapitola se zabyva popisem principu
vzniku PPG signalu, moznostmi snimani pomoci chytrého telefonu a princip vzda-
lené fotopletysmografie. Ctvrtd kapitola popisuje moznosti stanoveni kvality PPG
pomoci riznych metod. Konec teoretické c¢asti se zabyva metodami stanoveni TF z
PPG zaznami.

Prakticka ¢ast prace se vénuje mérenim zaznamu od jedenacti ucastniki a ex-
trakci PPG z videosekvenci. Déle popisuje algoritmické feseni roziazeni PPG signéalu
podle kvality zaznamu a hodnoti tspésnost algoritmi. Nasledné jsou popsany me-
tody stanoveni TF, které jsou hodnoceny proti referencni TF. Konecné kapitoly
prace strucné popisuji jiné studie zabyvajici se vzdalenou fotopletysmografii a jejich

vysledky. Dale poskytuje souhrn vysledkt této prace, mozné vylepseni a limitace.
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1 Kardiovaskularni systém

Kardiovaskularni systém je organovy systém, ktery zajistuje cirkulaci krve do vsech
tkani lidského téla, a to v dostatecném mnozstvi. Vsechny tkdné ovsem vykazuji
jiny stupen metabolismu, vyzaduji jinou energetickou potiebu, a to vse v rizném
case. Ustfednimi organy kardiovaskuldrniho systému je srdce, pracujici jako hnaci

jednotka, a velmi slozity cévni systém [3].

1.1 Srdce

Srdce je tstredni organ kardiovaskularniho systému, je ulozen v prostoru mezi pli-
cemi.

Tento orgén je zalozen na kontrakcénich schopnostech specialniho typu svalu,
nazyvany myokard, ktery obaluje duty prostor. Pri zkrdceni tohoto svalu (systola)
dojde ke zmenseni vnitinitho objemu, a pokud je dutina naplnéna krvi, je pak krev
vytlac¢ovdna z dutiny ven. Pfi ochabnuti svalstva (diastola) se dutiny znovu plni krvi.
Lidské srdce ma tyto dutiny hned ¢tyti. Pravou a levou sin, ty pomahaji pti plnéni
krve do hlavnich dutin srdce, jimiz jsou prava a leva komora. Smér proudu krve je
zajistovan chlopnémi. Celkové se pak da Tict, Ze je srdce tvoreno ze dvou do série
spojenych cerpadel, tj. leva a prava cast organu. Leva polovina zajistuje systémovy
(télni) ob¢h a prava polovina zajistuje plicni obeh [4].

Jedna se o organ velmi efektivni, je schopny pumpovat krev do celého téla bez
jediné prestavky a je to jediny organ, ktery si zajistuje sviij prisun krve. Za zivot
prumérné dojde az k tfem miliardam kontrakei. Srdce v klidu precerpd kolem 5 litrti
krve za minutu, priblizné objem krve v lidském téle. Tento vydej se vsak muze zvétsit
az vice nez pétinasobné, u zdravého jedince, v pripadé vysoké fyzické namahy, a to

zejména zrychlenim srde¢ni frekvence [3, [5].

1.2 Cévni systém

Cévni systém zajistuje adekvatni prisun kysliku a zivin do vSech tkani téla a soucasné
odvadéni odpadnich latek pro nésledné vylouceni. Je také soucasti lymfatického
systému. Skldda se ze dvou hlavnich ¢asti: malého krevniho obéhu, ktery vede krev
chudou na kyslik do plic, kde dojde k vyméné plynti, a velkého krevniho obéhu,
ktery rozvadi jiz krev bohatou na kyslik, do celého téla. Krevni cévy délime na
arterie (tepny), vény (zily) a kapilary [3].

Aby se krev dostala az do kapilarni sité musi srdce vyvinout znacny tlak, ktery
musi predevsim prekonat odpor krevniho fecisté. Pri vypuzeni krve ze srdce se po

sténach tepen siri tlakové—objemova vina, kterou nazyvame arterialni pulz. Rychlost
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sifeni pulzu v perifernich tepnach je 8-10 m/s. Rychlost proudéni krve je vyrazné
pomalejsi, ale stale pulzniho charakteru. Rychlost pritoku krve je dano predevsim
prusvitem cév [4].

Kapilary jsou cévy s velmi malym primérem (mezi 5 a 20 pm), avSak s velmi
velkou funkéni plochou (asi 1000 m? ). Diky velké plose a pomalému priitoku jsou
tyto cévy vhodné k optimalni difizi latek mezi krvi a tkdnémi [3] 4, [5].

Vény jsou zodpoveédné za navrat krve zpatky do srdce. Pracuji za mnohem nizsiho
tlaku a nizsich prutokovych rychlosti. Aby se zabranilo stagnaci krve, je tento proces
podporovan nékolika mechanismy. Proudéni krve je zajistovano predevsim srdcem a
negativnim nitrohrudnim tlakem, je také vyznamné podporovan kontrakcemi koster-
niho svalstva. Urcity vyznam pro posun krve maji i tepny, které svou pulzaci stlacuji
doprovodné zily. V neposledni radé jsou zily dolnich koncetin opatfeny chlopnémi,

aby se zabranilo zpétnému toku krve a otékani zil [3, [5].

1.3 Ptevodni sytém srdecni

Srdce do jisté miry funguje automaticky, je za to zodpovédny tzv. prevodni systém
srde¢ni (PSS), jedné se o specializovanou svalovou tkan, jejiz burky jsou schopné
autonomné vytvaret vzruchy a tyto vzruchy rozvadét |4, [6].

Membranové napéti na bunkach tohoto systému spontanné vzrista a jakmile
prekro¢i prahovou hodnotu, vznika akéni potencidl (AP), ktery se systémem rozvede
po srdci a dojde ke kontrakci srdecni svaloviny. Po skonceni AP se membranové
napéti nestabilizuje, ale jeho hodnota znovu roste. Tento mechanismus se opakuje,
proto tyto bunky slouzi jako zdroj vzrucha [4].

Vzruch se ve zdravém srdci nejdrive tvori v sinoatridlnim (SA) uzlu, protoze je
zde spontanni depolarizace nejrychlejsi. Odtud se elektricky vzruch Siti pres siné
do atrioventrikuldrniho (AV) uzlu. Hisuv svazek pak s kratkym zpozdénim predd
vzruch komoram, ktery se rozvede Tawarovymi raménky, ty se vétvi jesté na Purky-
nova vlakna, ktera signal dale rozvadéji po svaloviné komor. V pripadé patologického
stavu, kdy SA uzel nefunguje spravné, muze byt jeho funkce nahrazena jinou c¢asti
PSS, napr. AV uzlem, jehoz spontanni depolarizace je pomalejsi nez SA uzlu. Ana-
tomie PSS je zndzornéna na Obr. [1.1] [3, [].

1.4 Srdecni frekvence

Fyziologicka srdecni frekvence, za kterou je zodpovédna spontanni elektricka akti-

vita SA uzlu, je pod vlivem vegetativniho nervového systému. Sympaticky nervovy
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Obr. 1.1: Prevodni systém srdecni [4]

systém srdecni frekvenci zvysuje, zatimco parasympaticky nervovy systém ji sni-
zuje. Ktery z téchto systému bude prevladat ovliviiuje mnoho faktori. Tato regulace
umoznuje srdci se prizpusobit riuznym situacim a potiebam téla 3], 4].

Klidova srde¢ni frekvence by méla byt v rozmezi 60-90 tepii za minutu, pricemz
zvySené hodnoty jsou nejen indikdtorem sSpatné télesné zdatnosti, ale i rizikovym
faktorem timrtnosti, nezavislym na fyzické zdatnosti [2]. Jestlize je srde¢ni frekvence
vyssi, jedna se o tachykardii, ktera je fyziologicka pri ndmaze, a v pripadé pomalejsi

srde¢ni ¢innosti, mluvime o bradykardii, ktera je fyziologickd napt. ve spanku [4].

1.4.1 Meéreni srdecni frekvence

Srdec¢ni frekvence poskytuje informace o funkci srdce, jeji pravidelné méreni muze
odhalit nepravidelnosti srdec¢ni akce, které mohou byt znamkou srdec¢nich onemoc-
néni nebo jinych zdravotnich problému [2]. Z tohoto diavodu se jiz nékolik desetileti
srde¢ni frekvence monitoruje v oblastech kritické péce, jako jsou napt. jednotky
intenzivni péce, ¢i na oddéleni urgentniho prijmu. Monitorovani srde¢ni frekvence
muze pomoci identifikovat potencialni komplikace, reagovat na akutni stavy a sle-
dovat tcinnost 1écby [§].

Meéreni srdecni frekvence miize byt soucasti sledovani fyzické kondice. Kdyz se
télo vystavuje zatézi, zacne srdecni frekvence stoupat, aby se zvysilo mnozstvi krve
dodavano svaltim. Sledovani této odezvy poskytuje informace o tom, jak ¢inné srdce
pracuje a jak télo zvlada zatéz. Sledovani srdecni frekvence muze pomoci identifiko-
vat optimalni intenzitu zatéze pri cviceni, napriklad pracovat v urc¢itém frekvencnim

rozsahu pro zlepseni kardiovaskularni kondice [9].
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Nejjednodussi metodou pro urcéeni TF je pohmatem na pulzujicich tepnach,
které jsou umistény v blizkosti povrchu téla, nejcastéji na predlokti. Registrace této
tlakové-objemové zmény se nazyva sfygmogram [3].

Dalsi jednoduchou metodou je poslechem, tzv. fonografie vyuziva srdecni ozvy
tvorené funkei srdec¢nich chlopni a proudénim krve. Timto zptisobem se daji dete-
kovat srdecni Selesty, coz je patologicky stav, vznikly turbulenci krve nebo vibraci
tkané [10].

Pokrocilejsi metody pro vysetieni nejen srdecniho rytmu, zahrnuji pristupy: elek-
trokardiografie (EKG) a fotopletysmografie (PPG). EKG je metoda méteni elek-
trické aktivity srdce a je blize popséna v kapitole 2] PPG sleduje objemové zmény
cévniho systému pomoci méreni absorpce svétla a je hlavnim tématem této prace,

blize je tato metoda popséna v kapitole [3]
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2 Elektrokardiografie

Elektrokardiografie predstavuje zakladni neinvazivni metodu pro vysSetrovani srdecni
aktivity, slouzici jako dtlezity indikator pri diagnostice riznych srdecnich onemoc-
néni. Elektrickd aktivita srdce se projevi zménami elektrického potencialu i na po-
vrchu téla, jelikoz bunky myokardu nejsou depolarizovany soucasné. Elektricky im-
puls se postupné siti buntkami myokardu, a jelikoz jsou lidské tkané vodivé, vznikaji
na povrchu téla potencialy, které mizeme zaznamenavat pomoci elektrod. Tomuto

zaznamu se Tk elektrokardiogram [4} [11].

2.1 Elektrokardiogram

Krivka EKG je vytvorena z casového prubéhu tzv. srdecniho vektoru, ten odpo-
vida sumé velikosti a sméru elektrického pole vSech kardiomyocytt v dany okamzik.
Podle konvence je pozitivni vychylka na EKG ktivce, kdyz vina depolarizace smétuje
smérem k elektrodé a zaporné vychylka, kdyz putuje od elektrody. K¥ivku EKG mi-
zeme rozdélit na nékolik slozek, znazornénych na Obr 2.1 RozliSujeme viny a kmity,

tseky a intervaly [3], [LT1].

sifiova ¢ast komorova ¢ast
vina P koanrfslex u§$k vina T vina U
R
T
H
Q
S
interval PQ interval QT

Obr. 2.1: EKG krivka [12]

Vlna P reprezentuje poc¢atecni vzruch na SA uzlu a naslednou depolarizaci svalo-
viny sini, trva 80-100 ms. Usek PQ také trva 80-100 ms a odpovid4 zbrzdén{ vzruchu
v atrioventrikularnim uzlu. Toto zpomaleni mé vyznam pro oddéleni systoly sini od
systoly komor [4, [7].

Komplex QRS predstavuje depolarizaci komorového svalstva ve sméru od levé

komory k pravé, také v tuto dobu repolarizuje svalstvo sini. Prvni zaporny kmit je
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oznacen jako Q, kazdy pozitivni kmit jako R a vSechny negativni kmity komplexu
po kmitu R se oznacuji S (jestlize je v komplexu vice R nebo S kmitl, oznadi se
nésledujici kmity s apostrofem). Fyziologicky trva do 110 ms [4, [7].

Usek ST predstavuje nulovou elektrickou aktivitu srdce. Faze plato, neboli refrak-
terni doba srdce, je tsek kdy srdce neni citlivé na nové podnéty k vyvolani kontrakce.
Zabranuje se tim tak nekontrolovanym nebo prilis castym srdeé¢nim stahtim. Vlna T
pak znaci postupnou repolarizaci myokardu komor. Cely interval QT (od zacatku
QRS komplexu po konec viny T) je ovlivnén tepovou frekvenci, pti frekvenci 72 tepu
za minutu trva 350-400 ms [4} [7].

Po vIné T se, nejcastéji u déti, mize jesté vyskytovat vina U, kterd nema jasny

puvod, ale nejspiSe znac¢i pomalejsi depolarizaci Purkytiovych vldken [IT], 13].

2.2 Zapojeni EKG

Standardni EKG vyuziva nékolik typt svodi, z nichz kazdy poskytuje specificky
pohled na srdeéni ¢innost. Standardni Eithovenovy svody, znamé také jako konce-
tinové svody (I, II, III), méri elektrickou aktivitu mezi koncetinami. Goldbergovy
rozsifené koncetinové svody (aVR, aVL, aVF) zaznamendvaji ubytek napéti mezi
danou koncetinou a primérnou hodnotou napéti z ostatnich dvou koncetinovych
svodi. Hrudni elektrody (V1 az V6) umisténé na hrudniku monitoruji elektrickou
aktivitu v horizontalnim sméru [3], [T1].

Pfi spravném umisténi elektrod lze ziskat informace o elektrické aktivité v riz-
nych ¢astech srdce a v riznych fazich srde¢niho cyklu. Naptiklad svody V1 a V2 jsou
citlivé na elektrickou aktivitu pravé komory, zatimco svody V5 a V6 se zaméruji na
levou komoru [14].

Pro ziskani komplexniho obrazu srdecni elektrické aktivity se bézné pouziva 12-
svodové zapojeni, znazornéné na Obr. Toto zapojeni je tedy tvoreno tfemi Ei-

thovenovymi svody, tfemi Goldbergovymi svody a ze Sesti hrudnich svodi.
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Obr. 2.2: 12-svodové zapojeni EKG [15]
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3 Fotopletysmografie

Fotopletysmografie (PPQG) je neinvazivni optickd mérfici metoda, snimajici zmény ob-
jemu krve v dané tkani. Obvykle pouziva senzor tvoreny svételnou diodou (LED),
vyzarujici svétlo urcéité vinové délky, a fotodetektoru, ktery detekuje intenzitu svétla
proslého tkani nebo odrazeného od tkané. Intenzita svétla detekovaného fotodetek-
torem je ovlivnéna mnozstvim krve v draze svétla. [8, [16] Mnozstvi krve se méni v
disledku pulzujicich zmén objemu krve v tepné. Kdyz je krve v dany moment vice,
je absorpce svétla vyssi a mérend intenzita svétla nizsi. Pristup mérici intenzitu pro-
slého svétla se nazyva trasmisni a pristup vyuzivajici odrazeného svétla se nazyva
reflektivni [I7]. Oba piistupy jsou zndzornény na Obr. [3.1] VétSina absorpce svétla
je zpusobena okolnimi tkanémi, ale taky nepulzujici slozkou arteridlni krve. PPG
zdznam ma z tohoto duvodu velkou stejnosmérnou slozku (DC) a malou pulzujici
slozku (AC) [16]. Tento princip je ilustrovdn na Obr. [3.2] Pulzujici slozka je prede-
vSim ovlivnéna objemem krve v mérené oblasti a méni se s kazdym srdecnim cyklem.
Naopak nepulzujici slozka zahrnuje statické vlastnosti, jako je odraz od pokozky a
kosti, a také pomalu se ménici vlastnosti, které koresponduji s primérnym objemem
krve v tkani. DC slozka je tedy zavisla na respiraci, teploté, celkovém objemu krve,
zilnimu névratu. Dnes je PPG sniméan fadou klinickych i spottfebitelskych zafizent,
od pulznich oxymetra a chytrych hodinek, po prsteny a nahrdelniky, jinak znamé

jako wearables, neboli nositelnd elektronika [16], 18] [19, 20].

Fotodetektor LED Fotodetektor

Obr. 3.1: Schématické zobrazeni trasmisniho (vlevo) a reflektivniho (vpravo) rezimu

PPG. Prevzato a upraveno z [§].
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Obr. 3.2: Kompozice PPG signdlu. Pfevzato a upraveno z [§]

3.1 PPG signal

Pribéh PPG, ktery je zobrazen na Obr. [3.3], predstavuje data ze senzoru, kterd jsou
casto vyjadrena jako zmény v objemu krve, které jsou zavislé na absorpci svétla
tkdnémi. Zaznamenany prubéh se sklada z jednotlivych pulzt. Kazdy pulz zacina
systolickou fazi, ta konci systolickym peakem, po ni nasleduje diastolicka faze a cyk-
lus se opakuje. Diastolicky peak je zptisoben odrazem tlakové viny od periferii. Mezi
sytolickym a diastolickym peakem je tzv. dikroticky zarez, ktery odpovida uzavieni
srde¢nich chlopni [16]. VInova délka pouzitého svétla pro méfeni a vyhodnocovani
vysledkt, také ovliviuje vysledny signal, jelikoz rtzné vlnové délky pronikaji do
ruznych hloubek kuze. [16, [17]. Dlouhé vinové délky svétla maji nizsi absorpci tka-
némi, a proto dokazou pronikat hloubéji do kiize a dosahnout vétsich tepen, kde je
pritomna hlavni pulzujici slozka krve. Naopak kratké vinové délky svétla jsou absor-
bovany povrchovéjsimi vrstvami tkani, a jsou tedy vice ovlivnéné zménami v objemu
kapilarni krve. Jak se objem krve zvétsuje, dojde k rozsiteni tepen diky jejich elastic-
kym vlastnostem, coz miize vést ke stlaceni okolni tkané. Srdec¢ni tep tak zptisobuje
dynamické zmény ve vzdalenostech mezi blizkymi kapilarami, coz se projevuje jako

zmény v hustoté kapilar a tim se méni i optické vlastnosti tkané [8) [17, 20].
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Obr. 3.3: PPG prubéh reprezentujici zmény objemu tkané. Prevzato a upraveno z

).

3.2 Klinické vyuziti

Zpocatku umoznovaly kontinudlni monitorovani saturace kyslikem béhem anestezie.
V intenzivni péci se pulzni oxymetry casto pouzivaji k monitorovani TF u novoro-
zencll a mohou pomoci zabranit vystaveni nedonosenych déti nebezpecnym hladindm
pridavného kysliku, coz muze vést ke slepoté. Na nemocnic¢nich oddélenich se pulzni
oxymetry pouzivaji k ziskani méreni TF a saturace kyslikem u akutné nemocnych

pacientt, coz lze vyuzit k identifikaci ¢asnych zndmek klinického zhorseni [20].

3.3 Moznosti snimani PPG pomoci chytrého telefonu

Jedna z moznosti je vyuziti integrované kamery a blesku. Blesk telefonu funguje
jako konstantni nebo pulzujici svételny zdroj, ktery pronika skrz kuzi uzivatele,
obvykle na prstu nebo usnim laliicku. Svétlo, které se nasledné odrazi je zachyceno
kamerou telefonu. Rizné vinové délky svétla jsou absorbovany krvi v rizné mire, coz
umoznuje detekci zmén v krevnim objemu béhem srdecniho cyklu. Snimky ziskané
kamerou jsou analyzovany na zmény v intenzité svétla, které koreluji s pulzacemi
krevniho objemu. Tato data jsou nésledné zpracovana algoritmy pro odhad srdec¢ni
frekvence a potencialné dalsich kardiovaskularnich parametru [21].

Kvalita a presnost méreni této metody vSak miize byt ovlivnéna vnéjsimi svétel-
nymi podminkami, pohybem prstu, nebo nekonzistentnim prilozenim prstu k blesku
a kamere. Blesk telefonu a kamera jsou navrzeny zejména pro fotografické ucely.
Kamery v chytrych telefonech jsou vybaveny riznymi optickymi filtry a maji urcité

citlivosti na ruzné vlnové délky. Napriklad infracervené filtry, které jsou bézné v
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mnoha kamerach, mohou redukovat nebo eliminovat detekci vlnovych délek, které
se Casto vyuzivaji k méreni PPG. Blesk telefonu vyzatuje bilé svétlo, které obsahuje
potiebné vinové délky, ovsem intenzita a homogenita osvétleni mize byt pro ucely
PPG sniméni nedostateéns. Uéinnost osvétleni miize byt také ovlivnéna i rozlozenim
a smérovanim svételného zdroje (blesku) vzhledem k objektivu kamery a snimanému
objektu (naptiklad prstu) [21].

Pro dosazeni presnych vysledki je proto potfeba kalibrace zarizeni a algoritmické
zpracovani dat, které musi zohlednit rozdily mezi riznymi modely telefoni.

Obdobna metoda vyuziva displej jako zdroj svétla, zatimco predni kamera tele-
fonu snima, jak svétlo prochazi prstem uzivatele. Tento pristup je specialni v tom,
ze umoznuje vyuzivat rizné barvy svétla emitovaného displejem (Cervend, zelend,
modra) béhem méteni, coz muze pomoci zlepSit presnost méfeni tim, Ze poskytne
vice datovych bodu pro analyzu [21].

Dalsi metody vyuzivaji externich PPG senzorii, které 1ze nosit na téle nebo umis-
tit na kuzi. Tyto senzory posilaji data do aplikace na chytrém telefonu pres Bluetooth
nebo USB. Tato zafizeni mohou poskytovat presnéjsi méreni v redlném case. Byvaji

¢asto navrzeny pro sledovani fitness, ¢i monitorovani spanku [20].

3.3.1 Vzdalena fotopletysmografie (rPPG)

Tato metoda umoznuje porizovat PPG bez nutnosti primého kontaktu s pacientem,
coz znamend mensi nepohodli a riziko infekce. Vyuziva vyhradné reflektivni metodu
porizovani PPG. Piimy odraz od pokozky neobsahuje zadny uzite¢ny signal. K do-
sazeni relevantniho signalu musi svétlo proniknout do hlubsich vrstev kiuze a az poté

se odrazit [22]. Toto odrazené svétlo je nasledné sniméno kamerou jak ilustruje Obr.

B4l
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Zdroj svétla
O G ,j&
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Obr. 3.4: Model odrazu svétla od kuze. Pouze rozptyleny (diftizni) odraz obsahuje

uzitecnou informaci o AC slozce. Pfevzato a upraveno z [22]
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Vzhledem k tomu, Ze je tato metoda snadno integrovatelna do bézné dostupnych
zafizeni, je nutné brat v potaz rizné faktory jako osvétleni nebo typ kamery, které
by mohli ovlivnit presnost méreni. Barva kuze, tézké fyzické cviceni nebo rizné
patologické stavy mohou také ztézovat spravnou analyzu. Proto obvykle metoda
vyzaduje pokrocilé algoritmy pro zpracovani obrazu a extrakci uzitecnych dat z
videa.

U rPPG je nejdiive nutné vybrat oblast zdjmu, tedy oblicej, idedlné jeho nejpro-
krvenéjsi ¢asti. Z této oblasti zdjmu se extrahuje signal pomoci priimérovani intenzit

jednotlivych pixelu. [23].
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4 Stanoveni kvality PPG signalu

Diky snadnému méteni a schopnosti poskytovat vice informaci o stavu pacienta z
jediného signalu se PPG stava velmi oblibenym monitorovacim nastrojem. Jeho nej-
vétsi nevyhodou je vsak vysoka nachylnost k pohybovym artefaktim, kterda omezuje
jeho spolehlivost. Proto je tfeba tyto a dalsi artefakty odhalit a nespolehlivé ¢asti
signalu odstranit. Vysledky pozdéjsi analyzy signdlu nebudou zkreslené a zvysime
tim tak spolehlivost méfeni. [24]. Kvalitu PPG je nutné definovat v zavislosti na
pouzité aplikaci. Pro tuto praci bude postacovat, aby PPG bylo dostatecné kvalitni
k tomu, aby bylo mozné spolehlivé odecist tepovou frekvenci.

Obecné muzeme PPG signaly délit na signdly s vysokou kvalitou, které jsou
vhodné pro klinickou analyzu, a na signaly s nizkou kvalitou, které mohou obsaho-
vat vyznamné mnozstvi artefakti. Pro rozeznani kvality signédlu se ¢asto vyuzivaji
algoritmy pro zpracovani signalu, které hodnoti stabilitu a pravidelnost pulzové viny,
stejné jako pritomnost ocekavanych fyziologickych charakteristik, jako je tvar viny,
amplituda a intervaly mezi pulzy. Pii stanoveni kvality PPG signél je také mozné
vyuzit pokrocilejsi metody strojového uceni, které mohou klasifikovat signaly auto-
maticky na zakladé trénovacich dat znacenych odborniky [25].

Elgendi [25] klasifikoval PPG do tii tfid (vybornd, prijatelna a nevhodnd) jak
znazornuje Obr[4.1] Trida G1 reprezentuje nejkvalitnéjsi PPG zaznamy. Signaly jsou
charakterizovany svou pravidelnosti a dobte rozliSitelnymi systolickymi a diastolic-
kymi fazemi. Maji konzistentni amplitudu a minimum Sumu nebo artefakt. Tyto
signaly jsou povazovany za nejspolehlivéjsi a nejvhodnéjsi pro klinické hodnoceni
a analyzu. Signaly tf¥idy G2 maji dobrou kvalitu, ale mohou obsahovat nékteré ar-
tefakty nebo mensi nepravidelnosti. Tyto chyby vSak nemusi znemoznovat jejich
klinické vyuziti. Obvykle lze z téchto signalii extrahovat potfebné fyziologické infor-
mace. Trida G3 zahrnuje signaly, které jsou zcela nevhodné pro diagnostiku. Byvaji
silné ovlivnény artefakty nebo Sumem. Mohou vykazovat velké nepravidelnosti v
amplitudé a frekvenci, coz znacné ztézuje nebo absolutné znemoznuje interpretaci
takovych dat [25].
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Obr. 4.1: PPG zaznamy rozdéleny podle kvality do tii ttid. Prevzato a upraveno z
[25].

4.1 Extrakce priznakii

Extrakce priznakti z PPG signalu je prvni krok pro naslednou analyzu. Obvykle se
zacind predzpracovanim signalu, jako je filtrace signdlu pro odstranéni Sumu a ar-
tefaktl. Nasleduje detekce charakteristickych bod, nejcastéji se detekuji systolické
peaky. Poté jsou z signalu extrahovany casové priznaky, jako je c¢asova délka mezi
peaky (PP intervaly), amplituda systolickych a diastolickych peaku, a sitka pulzni
viny. Frekvenc¢ni analyza mize odhalit dalsi ptiznaky. Morfologicka analyza zkouma
tvar PPG signalu, odhaluje vzestupné a klesajici tseky. Statistické metody, jako
jsou napr. popisné statistiky sikmost a Spicatost, jsou pouzivany k popisu distribuce
signalu. Pro podrobnéjsi zkouméani se v dnesni dobé ¢asto vyuziva analyza vinkové

transformace [16, 25].

4.2 Stanoveni kvality bez vyuziti umélé inteligence

Metody stanoveni kvality PPG bez vyuziti umélé inteligence (Al) se zaméruji na
zakladni analyzu signalu a vyuzivaji rizné statistické, casové a frekvencni charakte-
ristiky signdlu. Existuje mnoho metod stanoveni kvality PPG. Nejjednodussi metody

pouzivaji souhrn krokt, které identifikuji zrejmé neprijatelné signaly pomoci fyziolo-
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gicky parametri [24]. Zékladem pro tyto metody je detekce pulznich peaki, coz samo
o sobé muze byt obtizné, vzhledem k morfologii PPG signalu. Algoritmy detekuji
tyto peaky a hodnoti jejich pravidelnost a intervaly mezi nimi. Nekvalitni signaly
mohou obsahovat nahodné nebo chybéjici peaky zptisobené pohybovymi artefakty
nebo sumem. Jestlize algoritmus neidentifikuje v signalu zadné peaky, tak se nej-
spise jedna o chybny signal. Po detekci peakti v iseku PPG pak mtzeme postupovat
podle vyvojového diagramu zobrazeného na Obr [24]. Usek signalu (obvykle 10
sekund) je oznacen jako nekvalitni jestlize:

o TF nespada do rozmezi mezi 40 a 180 tepy za minutu.

o Intervaly mezi peaky (PP intervaly) jsou del$i nez 3 sekundy.

o Pomér mezi nejdelsim PP intervalem a nejkratsim PP intervalem je vyssi nez

2,2.

Variace tohoto postupu mizou vyuzivat i dalsich parametr napt. sitku pulzni

viny PPG, jeji amplitudu a podobné [24] 27].
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Obr. 4.2: Blokové schéma stanoveni kvality z fyziologickych limitt kardiovaskularni

soustavy. Pfevzato a upraveno z [26].

28



Dalsi pouzivané metody se zabyvaji vypoctem indextu kvality signalu (SQI) a
naslednému porovnani s prahovymi hodnotami pro kvalitni a nekvalitni tseky. Pro
nastaveni praht, je nutné nejdiive signaly anotovat a rozdélit je na kvalitni a nekva-
litni. Nejbéznéjsimi ukazateli kvality jsou podle Elgendiho[25]:

o Perfuze: pomér mezi AC a DC slozkou PPG signélu [25]. Je definovana jako:

Psqgr = [(Ymaz — Ymin)/|T]] x 100, (4.1)

kde Psq; je index perfuze, |7| je statisticky primeér nefiltrovaného PPG signalu

a y je filtrovany signal [25].

o Koeficient Sikmosti: méri a popisuje asymetrii distribuce dat kolem své

stfedni hodnoty [25]. Je definovéna jako:

Ssor = 1/N Y _[x; — iz /o], (4.2)

i=1
kde i, oznacuje empiricky odhad pruméru a o empiricky odhad smérodatné

odchylky nefiltrovaného signdlu [x;. N predstavuje pocet vzorku signalu [25].

» Koeficient spicatosti: statisticky ukazatel charakterizujici, jak vyrazné jsou
hodnoty pravdépodobnostniho rozdéleni koncentrované kolem stiedu distri-

buce [25]. Je definovan jako:

Ksqr = 1/N Y & — iz /0], (4.3)

i=1
kde ji, oznacuje empiricky odhad primeéru a ¢ empiricky odhad smérodatné

odchylky nefiltrovaného signdlu [x;. N predstavuje pocet vzorki signalu [25].

o Entropie: vyjadiuje, jak dobte lze predpovidat nasledujici hodnotu signalu
na zakladé predchozich hodnot [25]. Je definovdna takto:

Esqr = —_ z[n]*loge(z[n]*), (4.4)

n=1

kde z je nefiltrovany signal a N je pocet vzorku tohoto signalu [25].

« Pocet priuchodu nulou (ZCR): udavd, jak ¢asto se signdl méni svym zna-
ménkem, tedy frekvence s jakou se signal méni z kladné hodnoty na zapornou
nebo naopak [25]. Je definovan takto:

Zsqr=1/N)_ I{y <0}, (4.5)

n=1
kde y je filtrovany PPG signdl, N je pocet vzorkl tohoto signdlu a I je in-
dikdtorova funkce, I{A} je 1 jestlize je argument A pravdivy, jinak 0 [25].
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o Pomér signalu k Sumu (SNR): vyjadiuje pomér rozptylu signdlu a rozptylu
sumu v signalu [25]. Je definovan takto:

0.2

Nsqr = S;gnél : (4.6)

Sum

kde 02,4 je smérodatnd odchylka absolutni hodnoty filtrovaného signalu a
2

0%um je smérodatna odchylka filtrovaného signdlu [25].

Prahy pro klasifikaci mohou byt nastaveny heuristicky, ovsem takto nastavené pra-
hové hodnoty, mohou byt prizptisobeny konkrétni sadé dat. Vykonnost klasifikace

pak nemusi byt dostateéna pfi praci s jinymi daty [24].

4.3 Stanoveni kvality s vyuzitim umeélé inteligence

Stanoveni kvality PPG s vyuzitim umélé inteligence a strojového uceni umoznuje
zautomatizovat a zpTesnit procesy, které by jinak vyzadovaly zna¢nou miru lidského
usili a subjektivniho hodnoceni. Metody, které vyuzivaji umélou inteligenci, mohou
mit velmi presné vysledky, tim zjednodusuji analyzu a zvysuji efektivitu diagnostiky
[24, 28]. Mezi klasické metody strojového uceni patii:

+ Metoda podpurnych vektora (SVM): Tento algoritmus strojového uceni
je vyuzivany pro klasifikaci, regresi a detekci vzort v datech. Pii klasifikaci
PPG dat SVM identifikuje hyperrovinu (nadrovinu) nebo sady hyperrovin,
které dokazi optimélné rozdeélit signdly na kvalitni a nekvalitni. Mohou vy-
uzivat tzv. kernelové triky, které dokazi transformovat piivodni priznaky do
novych prostorii, kde mohou byt linearné oddéleny, coz zlepsuje vykon mo-
delu pri klasifikaci slozitéjsich dat. Bézné pouzivanymi kernely jsou linearni,
polynomické a RBF (Radial Basis Function) [29, [30].

o K-nejblizsich sousedi (KNN): KNN je jeden z nejjednodussich algoritmi
strojového uceni. Je to metoda pouzivand pro klasifikaci a regresi, ktera prira-
zuje objektim tiidu na zdkladé toho, jaké tridy maji jejich nejblizsi sousedé v
trénovacim datasetu. Novy datovy bod tedy bude prirazen ke skupiné, které je
si nejvice podobny, zndzornéno na Obr[4.3] Podobnost se mize pocitat pomoci
neékolika vzdélenostnich metrik, jako napt. Euclidovské vzdalenost, ¢i Manhat-
tanskd vzdalenost. Dilezity parametr této metody je parametr K, ktery udava
pocet nejblizsich sousedti. Tento parametr by mél byt zvolen na zakladé vstup-
nich dat. Pokud vstupni data obsahuji vice odlehlych hodnot nebo Sumu,je
obvykle lepsi vyssi hodnota K. Hlavni nevyhodou algoritmu je, ze pri praci s
velkymi datasety se stava vypocetné naroénym [31].

* Rozhodovaci stromy: Tato metoda se vyuziva pro klasifika¢ni i regresni

ulohy. Tato metoda modeluje rozhodovaci proces pomoci stromové struktury,
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kde kazdy uzel reprezentuje otdzku nebo test na jednom nebo vice prizna-
cich. Kazda vétev z tohoto uzlu pak odpovidd mozné odpovédi. Série téchto
otazek vede k postupnému rozdélovani datové sady a nakonec k urceni cilové
tTidy nebo hodnoty. K urceni, jak efektivné uzel oddéluje rtizné t¥idy, se casto
pouzivajl metriky jako Giniho index nebo entropie. Rozhodovaci stromy jsou
snadno vizualizovatelné a jejich vysledky lze dobte interpretovat. Je ovsem
nutné spravné nastavit podminky pro ukonceni, jelikoz jsou nachylné k pte-
trénovani. To mize vést k nadmérné komplikovanym modeliim, které nejsou

schopné generalizovat na nova data [30)].

X2 Kategorie 2

A 4
AAA

Kategorle 1

A \
ovy datovy bod

x1

Obr. 4.3: Tlustrace modelu KNN pro dva priznaky x1 a x2. Pfrevzato a upraveno z
[31]

Pokrocilejsi metody vyuzivajici umélou inteligenci, jako napf. konvolu¢ni neuro-
nové sité (CNN) mohou poskytovat velmi vysokou presnost v klasifikaci kvality PPG
signalt. V ¢lanku [32] doséhli presnosti stanoveni kvality az 97,5 %, pravé pomoci
CNN. Umoznuji také snizit potfebu predzpracovani signalu, resp. je mozné se vy-
hnout poé¢itani jednotlivych priznaki ze signalu, v ¢lanku [33] pouzili 60 sekundovy
PPG zaznam jako vstupni data do CNN. Nevyhodou této a dalsich pokrocilych me-
tod byva fakt, ze vyzaduji obrovské mnozstvi trénovacich dat a vypocetnich zdroju
k efektivnimu nauceni [34].

Nicméné existuji techniky, které mohou snizit mnozstvi potiebnych dat a zaro-
ven udrzet nebo dokonce zlepsit vykon modelt. Napriklad, metody jako je transfer
learning, umoznuje efektivnéji vyuzivat dostupna data. Transfer learning zahrnuje
prevzeti modelu, ktery byl predtim natrénovan na rozsédhlych a obecnych datovych
sadach, a jeho nasledném doladéni pro urcité tlohy, coz muze snizit potfebu novych

trénovacich dat [34]. Dalsi technikou, kterd muze pomoci prekonat omezeni velkého
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mnozstvi dat, je pouziti augmentace dat, kde jsou stavajici data umeéle rozsitena po-
moci riznych technik. Pro signdlova data mohou takové modifikace byt napt. pridani
sumu, zména amplitudy signalu, filtrace signalu ¢i ¢asova deformace. Tyto metody
mohou pomoci modelu lépe generalizovat a zlepsit jeho odolnost vici preuceni [34].

Obecné metody umélé inteligence mohou mit velmi presné vysledky, ovSsem ne-
musi byt vzdy zcela pochopeno spojeni, mezi pouzitymi priznaky a vyslednym stano-
venim kvality. Jelikoz nemusi byt jasné, jak bylo vysledki dosazeno, muze byt tézké
predvidat omezeni systému. V klinickém prostiedi pak mtize byt slozité vysledky
interpretovat a vysvétlit rozhodnuti modelu, coz mize omezovat jejich klinickou
prijatelnost [24, 2§].

4.4 Hodnoceni algoritmi klasifikace

Pro hodnoceni klasifikacnich modeli se pouziva nékolik metrik, které pomahaji urcit
vykon a efektivitu klasifikace. Jsou také velmi praktické pro porovnavani modeli.
Pro kompletni pohled na vykon klasifikaéniho modelu muize byt vykreslena matice

zédmeén, pro ilustraci zobrazena na Obr[4.4]

Matice zdmeén

Skuteéné Pozitivni

Skutecnost

Skute¢né Negativni

Predikce Pozitivni Predikce Negativni

Predikce
Obr. 4.4: Matice zamén

Matice zdmén zobrazuje pocet skuteénych a predikovanych instanci pro kazdou
tridu. Kde TP je pocet spravné klasifikovanych pozitivnich instanci, TN je pocet
spravné klasifikovanych negativnich instanci, F'P je pocet nespravné klasifikovanych
negativnich instanci jako pozitivni a FN je pocet nespravné klasifikovanych pozitiv-

nich instanci jako negativni. Z matice zamén lze vypocitat metriky jako:
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Presnost: Zakladni metrika pro hodnoceni klasifika¢niho modelu, kterd udava,
jak dobfe model spravné klasifikuje instance. Vzorec pro vypocet presnosti je

[24, 130]:

TP+ TN
Piesnost = 4,
KOS = TP TN + FP + FN' (47)

Senzitivita: Méri schopnost modelu spravné identifikovat pozitivni instance.

Vzorec pro vypocet senzitivity je [24, [30]:

TP
S@nZitivita = m, (48)

Specificita: Méri schopnost modelu spravné identifikovat negativni instance.
Vzorec pro vypocet specificity je [24} 30]:

TN

Speci ficita —
peci ficita TN+ FP’

(4.9)

F1 skoére: Metrika, kterda je vhodna v ptipadé nevyvazenych tiid. Zahrnuje
jak presnost modelu, tak jeho schopnost detekovat vSechny pozitivni pripady.

Vzorec pro F1 skore je [30]:

2-TP

Fl=
2- TP+ FP+ FN’

(4.10)

Dalsi uzitecnou metrikou je plocha pod ROC kiivkou. ROC kiivka je dvou-

rozmérné zobrazeni vykonnosti klasifikdtoru. Jestlize vypocitame plochu pod touto

kiivkou, dostaneme hodnotu mezi 0 a 1, kde hodnota 1 znac¢i perfektni klasifikator a
hodnota 0,5 ndhodny klasifikitor. Zadny klasifikitor by nemél mit plochu pod ROC
mensi nez 0,5, jelikoz by to znamenalo, ze i ndhodna klasifikace by prinasela lepsi
vysledky [30] 35].
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5 Stanoveni TF z PPG

Primocara metoda pro stanoveni TF z PPG je detekce systolickych peakt. Jelikoz
je kazdy vrchol v ¢asovém zaznamu primo spojen s konkrétnim srdec¢nim tderem, je
tato metoda intuitivni a srozumitelna. Avsak implementace takové metody muze byt
technicky naro¢né. Jednim z hlavnich omezeni této metody je vysoka nachylnost k
sumu a artefakttim, které mohou v PPG signélech vznikat, zejména v dusledku po-
hybti. Toto ruseni muize vést k detekci falesnych peakti nebo k prehlizeni skutecnych
peakt, coz vyzaduje pouziti riznych algoritmu pro filtraci a analyzu signalu.

Ve studii [36] nejdiive signal filtrovali a poté byl signal diferencovan. To muze
pomoct odhalit zmény v signélu, které odpovidaji rychlym zménam v priatoku krve,
které jsou zpiisobené srdeénimi tdery. Po diferenciaci vypocitali 75. percentil am-
plitud diferencovaného signalu. Tento prah slouzi k identifikaci peaki, které maji
vétsi amplitudu nez 75 % ostatnich hodnot v signdlu. Peaky nad timto prahem
jsou povazovany za potencialni srde¢ni udery. Vybér 75. percentilu je kompromisem
mezi zachycenim vsech srdec¢nich tepii a minimalizaci falesné pozitivnich detekci. Po
detekci peakil se nasledné, obvykle z 10 s zdznamu, spocita median TF.

Dalsi z moznych metod stanoveni TF je popsana v ¢lanku [37]. Autofi aplikuji
algoritmus rychlé Fourierovy transformace (FFT) pro ziskani diskrétni Fourierovy

transformace (DFT) signélu. Vzorec pro DFT je definovan nasledovné [37]:
N-1 ‘
XM(K) =" a(n)e2mkn/N, (5.1)
n=0

kde XM (K) je K-t4 slozka DFT signalu x(n) o délce N, z(n) jsou hodnoty signélu ve

e 72mkn/N 36 komplexni exponencidla, kterd reprezentuje frekvenéni

casové oblasti a
slozky v daném okamziku [38].

FFT prevadi signal ¢asového zaznamu do frekvenéni oblasti. Z vysledki FFT
je mozné vypocitat amplitudy frekvencnich slozek. Jednotlivé amplitudy predsta-
vuji intenzitu jednotlivych frekvenci v signalu. Pro stanoveni TF identifikujeme
frekvenéni slozku, kterd mé nejvyssi amplitudu. Na Obr[5.] je Cervenou znackou
znazornéna frekvencni slozka, ktera odpovida TF.

Variace tohoto postupu je vyuziti Lomb-Scargle Periodogramu (LSP), tato me-
toda prizptsobuje sinusoidalni funkce k dattim, za ticelem odhaleni periodicity. Vzo-

rec pro vypocet LSP je nasledujici [39]:

P(f) — 1 <[Zn(yn _ g) COSLU(tn — T)]2 + [Zn(yn — g) Sinw(tn — T)]2> (52)

S, cos?w(t, —7) > sin?w(t, —7)

P(f) je vykonova spektralni hustota jako funkce frekvence f, y, jsou jednotlivé

namérené hodnoty signélu, y je primérna hodnota namérenych hodnot, o je sméro-
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datna odchylka naméfenych hodnot, w je ihlova frekvence (w = 27 f), t,, jsou ¢asové

okamziky jednotlivych méreni a 7 je ¢asovy posun, definovany jako:

_1 ( 22, sin 2wt
T = — tan =
4w > COs 2wty

Nasledné kroky pro odhaleni TF, jsou stejné jako po aplikaci FFT, ¢cili odhaleni

(5.3)

dominantni frekvence. Obecné se LSP pouziva pro odhadovani spektralni hustoty
vykonu, pri praci s nerovnomérné vzorkovanymi daty. LSP mitize 1épe zvladat Sum
a odlehlé hodnoty ve srovnéni s klasickym periodogramem [40]. Podle ¢lanku [41]
umoznuje zohlednit prirozenou variabilitu RR intervalti a lépe si poradi s mezerami
v souboru dat, umoznujici presnéjsi analyzu, ktera je méné ovlivnéna ektopickymi

nebo chybéjicimi kmity.

FFT PPG

Amplituda [-]
o o o o o o
w > 2 ) 9 ©

o
N

°
i

o
S
L

:

0 2 4 6 8 10
Frekvence [Hz]

Obr. 5.1: Spektrum signalu ziskané pomoci FFT. Spektralni ¢ara s nejvetsi ampli-

tudou je oznacena Cervenou znackou. Prevzato a upraveno z [37]

Pokrodilejsi zptisob stanoveni TF pouziva stacionarni vinkovou transformaci (SWT)
pro analyzu PPG signalu. Jedna se o metodu, ktera efektivné oddéluje uzitecné sig-
nalové slozky od Sumu a artefakti. SWT je aplikovana na predzpracovany signél
a vysledkem transformace jsou rtizné komponenty (drovné), které reprezentuji sig-
nal v riznych frekvenc¢nich pasmech. Kazda droven poskytuje informace o urcité
casti frekvencniho spektra signalu. Pro stanoveni TF nés zajimaji hlavné frekvencéni
pasma, kde jsou fyziologicky ocekavany frekvence odpovidajici srdeénimu tepu. Vyssi

frekvencni pasma, kterd mohou obsahovat prevazné Sum nebo artefakty, jsou casto
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ignorovana. V relevantnich frekvenc¢nich pasmech se hledaji vrcholy, které odpovi-
daji systolam v srde¢nim cyklu. Nalezeni téchto vrcholi mtize byt automatizovano
pomoci algoritmu pro detekci vrcholi, které vyhledavaji lokalni maxima v signélu.
Po identifikaci vrcholi se méri intervaly mezi nimi a vypocitava se TF jako median

nebo prumér frekvenci z téchto interval, prevedenych na tepy za minutu [42] [43].
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6 Snimani dat

Pro praktickou cast této bakalarské prace byla vytvorena databaze obsahujici 22
EKG zaznamt a videi obliceje. MéTeni podstoupilo celkové 11 tcastniki, 10 muzi
ve véku od 21 az po 23 let a jedna zena ve véku 21 let. Kazda mérend osoba byla
seznamena s riziky a s priubéhem méreni, poté podepsala informovany souhlas.

Sniméni PPG zaznamu bylo provadéno pomoci chytrého mobilniho telefonu Sam-
sung Galaxy S10e vybaveného 12 Mpx senzorem. Rozliseni videa bylo nastaveno na
1920 x 1080 px, se vzorkovaci frekvenci 60 Hz (snimki za sekundu). Vyvazeni bilé
bylo nastaveno na 4200 K.

Jakozto reference byl nasniman jednosvodovy EKG signal pristrojem Bittium
Faros 180. EKG signal byl nasniman vzorkovaci frekvenci 1000 Hz. Pro kontakt
s kuzi mérené osoby byly pouzity elektrody Kendall H34SG. Pred aplikaci byla
pokozka omyta a odmasténa. Elektrody byly umistény podle Obr[6.1}

Obr. 6.1: Doporucené umisténi elektrod [44]

Oba zaznamy byly nacteny a zpracovany v programovacim jazyce Python. Pro
praci s videozdznamem byla vyuzita knihovna OpenCV a pro praci s EKG zazna-
mem knihovna PyEDFIlib. Ukazka nezpracovaného EKG zaznamu je zobrazena na

Obr[6.2

6.1 Protokol méreni

Ucastnikovi byly pfipevnény elektrody pro méfeni EKG signalu. Déle byl posazen

metr pred kameru mobilniho telefonu. Métend osoba se snazila zistat co nejvice v

37



EKG z EDF souboru
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Obr. 6.2: Usek nezpracovaného EKG zéznamu

klidu po dobu jedné minuty. Poté bylo nahravani EKG a videa ukonceno a tucastnik
byl vyzvan k provedeni 30 drepu. Po zatézi se ucastnik znovu posadil a spustilo se

nahravani, které opét trvalo jednu minutu. Timto postupem byla ziskana data z

obdobi klidu a po fyzické zatézi.
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7 Predzpracovani dat

Prvnim krokem algoritmu bylo zpracovani videosekvence do podoby PPG signélu.
Cely postup je znazornén v blokovém schématu na Obr[7.1]

Videosekvence

Zvoleni oblasti zajmu

v

Vypocet primérné intenzity
pixeld ze zvoleného kanalu

v

Invertovani signalu

v

Odstranéni SS slozky

v

Filtrace pasmovou propusti

Filtrovany PPG signal

Obr. 7.1: Blokové schéma akvizice PPG signalu

Nejdrive byla zvolena oblast zajmu (ROI), ze které byl vypocitin PPG signal.
Ptvodné bylo zamysleno pouziti metody barevného klicovani pro vybér obliceje. Pro-
gram zobrazil sérii snimki ndhodné vybranych z celého zaznamu a uzivatel nasledné
vybral odstin obliceje, ktery zajistil optimdalni pokryti masky. ROI se prepocitala
kazdou sekundu, ¢ili kazdych 60 snimkt. Tato metoda vybéru ROI je zobrazena
na Obr[7.2] bild maska znaci, jakd ¢ast obrazu bude pouzita k vypocétu PPG sig-

nalu. Hlavni nevyhoda této metody je jeji vypocetni narocnost a obecné nizsi kvalita
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ziskaného PPG zaznamu.

Vybér oblasti

m—)

Plvodni zdznam (ofiznuté) Maska barevného kli¢ovani

Obr. 7.2: Vybér oblasti zdjmu pomoci barevného klicovani

Proto byla pro dalsi analyzu zvolena automaticka detekce obliceje podle ¢lanku
[37], upravend pro ucely této prace. Tato metoda nejprve automaticky detekuje
obli¢ej z prvnich dvou sekund zaznamu a spocita priumérnou pozici obli¢eje. Z této
pozice je poté vybrana ROI z cela. Protoze jedna méfena osoba méla v cele vlasy,
byla pridana funkce, kterda detekuje, zda se v zadané ROI nachazeji vlasy. Tato
funkce prevadi ROI na odstiny Sedi a vypocitd primérnou intenzitu pixel. Pokud
je prumérna intenzita mensi nez 50, znamend to, ze se v ROI nachazeji vlasy a
algoritmus automaticky vybere lice jako novou ROI. Pro ucely této prace pracuje
tato funkce dostatecné, avsak jeji pouziti je omezené pouze na tmavé odstiny vlasi.
Vybér ROI je zobrazen na Obr[7.3]

Obr. 7.3: Vybér oblasti zajmu pomoci automatické detekce obliceje
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Poté byla pro kazdy snimek vypocitana primérnd intenzita pixelt jednotlivych
snimku. Signal byl vypoéitan pouze ze zeleného kandlu [17]. Jelikoz signdl ziskavame
pomoci odrazu svétla od tkané, je vhodné signél invertovat. Ziskany surovy signal
s dobrou kvalitou je zobrazen na Obr[7.4] Nekvalitni tisek signdlu je zobrazen na
Obr[7.5] tyto nekvalitni zdznamy jsou zpusobeny nejcastéji mimovolnim pohybem
hlavy, ¢i oblicejovych svalit mérené osoby, a také nekonstantnim osvétlenim obliceje,
pri jeho snimani.

Surovy signal
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Obr. 7.4: Surovy PPG signdal — kvalitni
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Obr. 7.5: Surovy PPG signal — nekvalitni
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Dalsim krokem bylo signal filtrovat a ziskat z néj tak pouze pulzujici AC slozku,
kterd se stava zékladem pro dalsi praci se signdlem. Podle doporucené literatury [37]
byl pouzit Butterworthiuv filtr 5. fadu typu pasmova propust, s meznimi frekvencemi
0,5 Hz a 3,1 Hz. Filtrovany signél je zobrazen na Obr[7.6]

Filtrovany PPG signal (zeleny kanal)

0.002 4

0.001 4

0.000 A

Amplituda [-]

—0.001 4

—0.002 4

16 18 20 22 24 26
Cas [s]

Obr. 7.6: Filtrovany PPG signél
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Pro vhodnéjsi vyhodnoceni TF ze signalu, byl signal numericky derivovan. Kon-
krétné byl vytvoren gradient mezi kazdymi dvéma sousednimi hodnotami v poli
signalu. Tato derivace lépe zachycuje rychlost zmény ziskaného signalu v case a lze
dokonaleji odecist srde¢ni cykly [37]. Derivaci signédlu ilustruje Obr.

Derivace PPG signalu

0.010 -

0.005 -

0.000 -

Intenzita [-]

—0.005

—0.010

16 18 20 22 24 26
Cas [s]

Obr. 7.7: Derivovany PPG signal

Jakozto reference byl pofizeny EKG zaznam. Ten byl filtrovin pomoci But-
terworthova filtru 5. fadu typu pasmova propust, s meznimi frekvencemi 8 Hz a
100 Hz. Mezni frekvence byly vybrany heuristicky, pro zvyraznéni QRS komplex.
Filtrovany signél je zobrazen na Obr[7.8] Z filtrovaného EKG signélu byly nalezeny
pozice QRS peakit pomoci jednoduchého prahovani. Prahova hodnota byla nasta-
vena na 98. percentil amplitudy celého signalu. Vsechny zaznamy byly vizualné

zkontrolovany.

43



Amplituda [mV]

Detekce QRS peakd

—— EKG signal o %o PR PY
® QRS peaky ¢ .o’ "."

1000 {7 L ¢

500 A

0
-500
20 22 24 26 28 30 32
Cas [s]

Obr. 7.8: Usek filtrovaného EKG s oznadenymi R vlnami
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8 Algoritmus stanoveni kvality zaznamu

Pro stanoveni kvality zaznamu se da vyuzit mnoho rtznych metod, ¢i jejich kombi-
nace. Postup stanoveni kvality pouzit v této praci je zndzornén v blokovém schématu
na Obr[.1] Novy PPG zdznam byl predzpracovan, rozdélen na 10 s tseky a byly
vypocitany priznaky. Nasledné KNN model ohodnotil kvalitu tseku.

Predzpracovani

PPG

l

Rozdéleni na 10 s tseky

l

Vypocet priznakt

Stanoveni kvality tiseku pomoci KNN modelu

Obr. 8.1: Hodnoceni modelu KNN pomoci primérné presnosti klasifikace

Pro uceni modelu byl minutovy zdznam PPG prevzorkovan na vzorkovaci frek-
venci referencniho EKG, poté byly zaznamy synchronizovany. Dale bylo PPG zpra-
covavano po 10 s usecich, z téchto usekti bylo vypocitano 6 priznaki: perfuze (4.1),
sikmost , Spicatost , entropie , pocet priuchodii nulou a pomer
signalu k Sumu . Tyto priznaky jsou popsany v kapitole . Bylo vytvoreno
frekvencni spektrum daného tseku, kdy frekvence s nejvyssi amplitudou byla pova-
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zovana za TF. Tato TF byla porovnana s TF referenénitho EKG zaznamu. Jestlize se
TF mezi PPG a EKG zaznamem lisila o vice nez 5 tept za minutu, byl 10 sekundovy
usek PPG oznacen jako nekvalitni, jinak byl oznacen za kvalitni. Celkové bylo takto
zhodnoceno 137 zaznamil, jelikoz pét méreni trvalo 70 s a tyto tseky byly pone-
chany v analyze. Z téchto zaznami bylo 68 oznacenych jako kvalitni a 69 zaznamiu
jako nekvalitni, jak znazornuje histogram na Obr[8.2] Kazdy tsek signalu byl tedy

popsan svou kvalitou a Sesti priznaky.

Rozdéleni kvality Usekd
70

Nekvalitni Kvalitni
Kvalita

Obr. 8.2: Histogram rozdéleni kvality tsekt do dvou trid

Pro priznaky byly vytvoreny krabicové grafy, k zobrazeni rozlozeni dat mezi kva-
litnim PPG a nekvalitnim PPG. Lze vidét, ze dochézi ke znacnému prekryti mezi
kvalitnimi a nekvalitnimi signaly. Nejlepsi rozdéleni kvality zajistuje entropie sig-
nalu, avsak i tyto hodnoty se mezi sebou prekryvaji. Priznaky sikmosti a Spicatosti
se prekryvaji hodné mezi kvalitnimi a nekvalitnimi signély, a tak mizou byt méné
podstatné pro vyhodnoceni kvality. Pro lepsi vizualizaci rozlozeni kvalitnich a nekva-
litnich signdli byla pouzita metoda analyzy hlavnich komponent (PCA), zndzornéna
na Obr[.3], kterd redukuje vSechny pouzité piiznaky do dvou hlavnich komponent
(PC) na zdkladé nejvétsiho rozptylu v datech. PC1 pfispiva k 49 % celkového roz-
ptylu, PC2 se podili na 26 % celkového rozptylu, dohromady se tedy podili na 75 %

variace v datech.
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1F({)ozloien|' dat v prvnich dvou hlavnich komponentéch
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Obr. 8.3: Analyza hlavnich komponent z Sesti ptiznaki. 1 — kvalitni, 0 — nekvalitni

Krabicové grafy Perfuze, rozdélené podle kvality

[e]

20

15 o

Perfuze
[e]e]

Kvalitni Nekvalitn{
Kvalita Useku

Obr. 8.4: Krabicové grafy pro perfuzi kvalitnich a nekvalitnich tsekt
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Krabicové grafy Sikmost, rozdélené podle kvality
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Obr. 8.5: Krabicové grafy sikmosti kvalitnich a nekvalitnich tsekt

Krabicové grafy Spic¢atost, rozdélené podle kvality
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Obr. 8.6: Krabicové grafy Spicatosti kvalitnich a nekvalitnich tsekt
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9.9290 Krabicové grafy Entropie, rozdélené podle kvality
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Obr. 8.7: Krabicové grafy entropie kvalitnich a nekvalitnich tseki

Krabicové grafy ZCR, rozdélené podle kvality
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Obr. 8.8: Krabicové grafy pro ZCR kvalitnich a nekvalitnich tsekt
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Krabicové grafy SNR, rozdélené podle kvality
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Obr. 8.9: Krabicové grafy pro SNR kvalitnich a nekvalitnich tsekt
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Pro statistické zhodnoceni relevantnosti priznakt byl aplikovan Shapiro-Wilktv
test, pro zjiSténi, zda jsou data normalné rozdélena. Vysledky ukazaly, ze pro vsechny
priznaky byla p-hodnota mnohem mensi nez 0,05, coz znamena, ze priznaky nejsou
normalné rozdéleny. Nasledné byl na priznaky aplikovan neparametricky Mann-
Whitneyho U test, aby se zjistilo, zda existuji statisticky vyznamné rozdily mezi
kvalitnimi a nekvalitnimi tseky PPG signdlu. Vysledky, zobrazeny v Tab[8.1], uka-
zaly, Ze priznaky perfuze, entropie, SNR a ZCR vykazuji statisticky vyznamné roz-
dily mezi kvalitnimi a nekvalitnimi tseky PPG signalu. Naopak ptiznaky sikmost a

Spicatost nevykazuji statisticky vyznamné rozdily mezi témito skupinami.

Tab. 8.1: Vysledky Mann-Whitney U testu pro jednotlivé ptiznaky

Priznak | p-hodnota
Sikmost 0.087038
Spicatost 0.050901
Perfuze 7.85e-08
Entropie 1.42e-07
SNR 0.000721
ZCR 0.000240

V dalsim kroku byla databdze zaznamu pouzita k trénovani modeld strojového
uceni. Jelikoz namérend databdze obsahuje relativné malo zaznamu, byla vyuzita
v nésledujicich testovanich metoda kiizové validace [30], pro maximalni vyuziti do-
stupnych dat a k prehlednéjsim a objektivnéjsim vysledkam. Byl vyuzit typ metody
pod jménem skupinova k-nasobnd krizova validace. K¥izova validace spoc¢iva v roz-
déleni datasetu na k podskupin (trénovaci a testovaci) a testovani probéhne k krat,
takze kazda podskupina je praveé jednou pouzita jako testovaci sada. Skupinova kii-
zova validace upravuje klasickou kiizovou validaci tak, aby zajistila, ze se vzorky
stejné skupiny, cili tseky jednoho méreni, nedostanou jak do skupiny dat, na kte-
rych se bude model ucit, tak do skupiny dat, na kterém se model bude testovat.
V tomto Feseni byl parametr k& nastaven na 5, tedy 80 % zdznamu bylo vyuzito na

uceni a zbylych 20 % na testovani.

8.1 Model KNN

Prvni testovany model byl model KNN. U tohoto modelu je nejpodstatnéjsi zvo-
lit spravny pocet K, neboli pocet nejblizsich sousedii, které algoritmus zohledni
pii rozhodovani o tr¥idé nového bodu. Je obecné vhodné vybrat liché ¢islo, aby se

zamezilo remizam v rozhodovani. Pro objektivnéjsi urceni parametru K, je mozné
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graficky znazornit chovani modelu s nartstajicim poc¢tem K. Tato metoda je vizu-
alni a pomaha urcit, jaky pocet K, by mél byt pouzit ke klasifikaci dat tak, aby
byly vysledky co nejlepsi, a zaroven nedochézelo k nadbyteénému déleni. Vykon lze
hodnotit nékolika metrikami, které jsou popsané v sekci [£.4 V tomto feSeni byla
pouzita presnost klasifikace modelu a plocha pod kfivkou (AUC) ROC. Tyto vizuali-
zace jsou zobrazeny na Obr[8.10]a Obr[8.11] Z grafu 1ze vidét, Ze se vykonost modelu
vyrazné zvysuje, kdyz se pocet sousedit K zvysuje z 1 na priblizné 10 a nasledné se
po dosazeni optimélniho poctu sousedu K (okolo 10-15), vykonnost modelu zacing

stabilizovat a prilis se neméni, pripadné i klesa.
Hodnoceni KNN modelu pomoci presnosti klasifikace

0.70

t modelu

0.65

v

0.60

v

dmeérna presnos

o

0.55

Pr

0 10 20 30 40 50 60
Pocet sousedd K

Obr. 8.10: Hodnoceni modelu KNN pomoci primérné presnosti klasifikace

Hodnoceni KNN modelu pomoci ROC

0.55

0 10 20 30 40 50 60
Pocet sousedd K

Obr. 8.11: Hodnoceni modelu KNN pomoci primérné plochy pod ROC ktivkou
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Dale byly pro rtizna K testovany vSechny kombinace priznaki, bylo také testo-
vano zda ma na klasifikaci vliv odstranéni odlehlych hodnot. Testovani ukazalo, ze
pro nejlepsi klasifikaci je vhodné ponechat vsechny priznaky beze zmény a parametr
K nastavit na 13. Nésledné byla vykreslena matice zdmén Obr[8.12 ddle Tab.
prezentuje hodnoceni modelu dvéma metrikami a jejich smérodatnymi odchylkami.
7 vysledki lze usoudit, ze model poskytuje vyvazeny vykon pri klasifikaci kvalit-
nich a nekvalitnich isektit PPG signalu, je ovsem méné stabilni nez druhy testovany
model SVM.

Matice zdmén

Skute¢nd hodnota
Nekvalitni

Kvalitni

Nekvalitni Kvalitnf
Predpovézena hodnota

Obr. 8.12: Matice zamén pro model KNN

Tab. 8.2: Hodnoceni modelu KNN pro stanoveni kvality tisekii signalu

Metrika Hodnota [%]
Primeérnda presnost 73,13 + 6,34
Prumérné ROC AUC | 73,61 4+ 7,23

8.2 Model SVM

Druha testovana metoda byla SVM. U této metody je dulezité vybrat vhodny kernel
(jadro). V této préci byl pouzit RBF kernel. Hyperparametry modelu SVM s RBF
jaddrem, byly optimalizovany pomoci metody Grid Search [30]. Grid Search prochazi
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vsechny kombinace zadanych hyperparametri a zvolenou metrikou hodnoti model
pro kazdou kombinaci. Touto metodou byly ziskany parametry C' = 100 a gamma =
0,01. Déle byly stejné jako pro KNN model zhodnoceny vsechny kombinace priznaki.
Jako nejlepsi se prokézala kombinace piiznakit perfuze, Sikmost a SNR. Na Obr[8.13
lze vidét matici zamén a v Tab. lze vidét primérnou presnost modelu a jeho

diskriminac¢ni schopnost.

Matice zdmén

Skute¢nd hodnota
Nekvalitni

Kvalitni

Nekvalitni Kvalitni
Predpovézena hodnota

Obr. 8.13: Matice zamén pro model SVM

Tab. 8.3: Hodnoceni modelu SVM pro stanoveni kvality tiseki signalu
Metrika Hodnota [%]

Primeérna presnost 70,74 £+ 3,76
Pramérné ROC AUC | 75,31 + 5,07

o4



9 Stanoveni tepové frekvence

V této kapitole jsou popsany riizné metody pouzité pro stanoveni TF, véetné detekce
peaki, spektralni analyzy pomoci periodogramu a Lomb-Scargle periodogramu, a
kombinace metod:
1. Stanoveni TF pomoci detekce peaki: Tato metoda vyuziva detekci peakt
v PPG signalu k vypoctu TF. PPG signal sleduje zmény objemu krve v tké-
nich, které koreluji s tepovou frekvenci. Vrcholy byly detekovany v numericky
derivoaném PPG signalu, pomoci funkce, ktera hleda lokalni maxima v daném
signalu. Vrcholy byly hledany v 10 s tisecich s fixnim prahem odpovidajici 63.
percentilu maximalni amplitudy tohoto tseku. Tento prah urcuje minimalni
vysku peaki, ze kterych bude nasledné pocitana TF. Pro nastaveni prahu
bylo testovano rozmezi mezi 30. a 95. percentilem. Pro posouzeni nejlepsiho
prahu byly TF z PPG porovnany s referenci a hodnoceny pomoci Pearsnova
korela¢niho koeficientu. Algoritmus mél také nastavenou minimalni vzdéalenost
mezi peaky, a to na tretinu vzorkovaci frekvence. To odpovida minimalnimu
casu mezi dvéma po sobé jdoucimi udery na priblizné 333 ms, coz odpovida
maximélni TF 180 tep/min. Vystupem tohoto procesu bylo pole indext dete-
kovanych peakii. Nasledné byly pocitany PP intervaly, coz jsou ¢asové rozdily
mezi po sobé jdoucimi peaky. Tyto rozdily byly pocitany mezi sousednimi
prvky z pole indexl detekovanych peakt, prevedenych na ¢asové hodnoty. N&-
sledné byl z PP intervalti spocitan median. Nakonec je TF vypocitana jako
prevracend hodnota medianového PP intervalu v sekundach, vynasobena 60.
2. Standardni periodogram a Lomb-Scargle periodogram (LSP): Metody
jsou zalozené na stejném principu, pouzivaji se k odhadu spektralni hustoty
vykonu signalu. Dominantni frekvence PPG zaznamu poté koreluje s TF.
Periodogram a LSP vypocital spektralni hustotu z numericky derivovaného 10
s useku PPG. Vysledkem bylo pole frekvencnich slozek a pole odpovidajicich
vykoni pro kazdou frekvenci. Néasledné byl nalezen index nejvyssi hodnoty
vykonu, k tomuto indexu byla ptifazena dominantni frekvence, ktera byla na-
konec vynasobena 60, abychom dostali TF v tep/min.
3. Kombinace detekce peakt a periodogramu: Pro kombinaci vysledki byl

pouzit vazeny prumér podle nasledujiciho vztahu:
TFkombinace = w - TFP + ws - TFpeaky; (91)

Kde TFp je TF stanovena periodogramem, T'Fj.., je TE stanovena detekci
peakill, a wy a wsy jsou vahy, jejichz soucet je 1. Bylo testovano riizné nastaveni,

nejlepsi kombinaci vah bylo w; nastaveno na 0,8 a wy nastaveno na 0,2.
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9.1 Hodnoceni algoritmii stanoveni tepové frekvence

V této kapitole jsou hodnoceny algoritmy pouzité pro stanoveni TF z PPG signélu.
Cilem hodnoceni je zhodnotit presnost a spolehlivost jednotlivych metod a porovnat
je s referenénimi hodnotami ziskanymi z EKG zaznamt. Porovnani s referenci bylo
provedeno jak pro vsechny kvalitni dseky, tak pro vsechny nekvalitni tseky. Sta-
noveni TF probihalo béhem kiizové validace modelu, popsané v predchozi kapitole,
tzn. ze testované useky model predtim nevidél. Nejdiive tedy ohodnotil jejich kvalitu
a nasledné probéhlo stanoveni TF. K hodnoceni algoritmu byly pouzity nasledujici
metriky:

o« Mean Absolute Error (MAE): MAE je prumérnd absolutni chyba mezi

skutecnymi a predikovanymi hodnotami. Je definovana jako:
MAE = Z lyi — il (9-2)

kde y; jsou skute¢né hodnoty, g; jsou predikované hodnoty a n je pocet hodnot
[30].

+ Root Mean Squared Error (RMSE): RMSE je odmocnina stfedni kva-
dratické chyby mezi skute¢nymi a predikovanymi hodnotami. Je citlivéjsi na
velké chyby oproti MAE. RMSE je definovana nasledovneé:

n
RMSE = J LS (9.3)
i=1
kde y; jsou skute¢né hodnoty, g; jsou predikované hodnoty a n je pocet hodnot
[30].

« Pearsonuv korela¢ni koeficient: Pearsoniv korelaéni koeficient (oznaco-
vany jako r) vyjadiuje silu a smér linedrni zavislosti mezi dvéma proménnymi.
Hodnoty korela¢niho koeficientu se pohybuji v rozmezi od -1 do 1, kde r blizké
1 znadi pozitivni korelaci, kdy hodnoty jedné proménné rostou s hodnotami
druhé proménné. Hodnoty r blizké 0 znaci, ze mezi proménnymi neni zadna
linearni zavislost a r blizké -1 znamena, ze hodnoty jedné proménné klesaji s
rustem hodnot druhé proménné. Pearsonuv korela¢ni koeficient je definovan
jako:

\/Zz (T — 7) Z?:l(yi_g)2’

kde x; a y; jsou hodnoty dvou proménnych, z a y jsou jejich praméry [45].

Jako prvni byly metody stanoveni TF testované na vsSech kvalitnich tsecich,
které byly stanoveny modelem KNN. V Tab. vysledki lze vidét, Ze vSechny
tfi metody poskytuji podobné odhady TF, pficemz periodogram a LSP maji nizsi
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chyby ve srovnani s detekei peakil. Kombinace metod vsak zachovava nizkou MAE a
zaroven snizuje RMSE. Vysoké hodnoty korelace potvrzuji prijatelnou spolehlivost

vsech metod pii stanoveni TF pro kvalitni tseky signalu.

Tab. 9.1: Vysledky metod stanoveni TF pro kvalitni tiseky stanovené modelem KNN

Metoda MAE [tep/min] | RMSE [tep/min] | Korelace
LSP 4,30 7,39 0,91
Periodogram 4,15 7,60 0,91
Detekce peakii 5,69 7,48 0,91
Kombinace 4,05 6,94 0,93

Déle bylo stejnymi metrikami zhodnoceno stanoveni TF na nekvalitnich tsecich,
které lze vidét v Tab. [0.2] Z vysledki na nekvalitnich usecich vykazuje detekce pe-
akil nejlepsi vykon ze vsech t¥1 metod, zatimco periodogramy maji znacné snizenou
presnost a spolehlivost. VSechny odhady jsou ovSem nepfresné, coz zduraznuje dile-

zitost predzpracovani PPG signalu a stanoveni kvality tsekt pred stanovenim TF.

Tab. 9.2: Vysledky metod stanoveni TF pro nekvalitni tseky stanovené modelem

KNN

Metoda MAE [tep/min] | RMSE [tep/min] | Korelace
LSP 19,33 28,85 0,35
Periodogram 17,85 26,27 0,45
Detekce peaki 13,55 19,74 0,55
Kombinace 16,14 23,26 0,50

Nasledné bylo testovano stanoveni TF na kvalitnich i nekvalitnich tsecich, které
byly stanoveny SVM modelem, jak lze vidét v Tab. a v Tab. Podle oce-
kavani jsou vysledky horsi, jelikoz SVM model ohodnotil vice nekvalitnich tsekt
jako kvalitni, v porovnani s KNN modelem. Ze vsech vysledkl lze také vidét, ze
LSP poskytuje obecné horsi, pripadné podobné vysledky jako standardni periodo-
gram. Stanoveni TF pomoci detekce peaki zajistuje solidni vysledky a zaroven je z

testovanych metod nejméné vypocetné narocénd [45].
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Tab. 9.3: Vysledky metod stanoveni TF pro kvalitni tseky stanovené modelem SVM

Metoda MAE [tep/min] | RMSE [tep/min] | Korelace
LSP 5,41 10,37 0,82
Periodogram 4,99 9,64 0,85
Detekce peakii 6,14 8,89 0,86
Kombinace 4,79 8,60 0,88

Tab. 9.4: Vysledky metod stanoveni TF pro nekvalitni tseky stanovené modelem
SVM

Metoda MAE [tep/min] | RMSE [tep/min] | Korelace
LSP 19,28 28,89 0,38
Periodogram 18,00 26,46 0,47
Detekce peaki 13,67 19,76 0,57
Kombinace 16,27 23,48 0,52
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10 Prehled podobnych studii

V této kapitole jsou struéné popsany tri studie, zabyvajici se mérenim rPPG ze
zaznamu z obliceje a stanovenim TF. Autofi pouzivaji riuzné pristupy meéreni a
zpracovani rPPG zaznamu a vysledky hodnoti metrikami jako jsou MAE, RMSE
a korela¢ni koeficient, které jsou popsany v sekei [9.1]

10.1 Studie Poh et al. (2010)

Ve studii [46] byl pouzit algoritmus pro stanoveni TF z rPPG signalu ziskanych
webkamerou. Videa byla zaznamenana pri 15 snimcich za sekundu s rozlisSenim 640
x 480 pixeli. Kamera byla od obliceje vzdalena 0,5 m. Reference byla snimana
standardnim pulznim oxymetrem. Tento pristup zahrnoval, automatické sledovani
oblic¢eje pro vybér ROI, zpracovani vSech t¥i standardnich barevnych kandli a vy-
uziti analyzy nezavislych komponent (ICA) k extrakci PPG signalia. ICA je statis-
tickd a vypocetni technika pouzivana k oddéleni zdrojovych signalt z jejich smési.
Cilem ICA je transformovat pozorovana data do komponent, které jsou statisticky
nezavislé, tzn. ze znalost jedné komponenty neprovadi zadnou informaci o ostatnich
komponentach [30]. Po analyze byla TF stanovena jako frekvence, ktera odpovidala
nejvyssi amplitudé ve spektru vybrané komponenty ICA, ve frekvencnim pasmu
0,75-4 Hz.

Tato metoda pfinesla velmi dobré vysledky, hodnota RMSE byla 2,29 tep/min
a korelac¢ni koeficient byl 0,98.

10.2 Studie Tarassenko et al. (2014)

Tato studie [47] se zabyvala snimanim rPPG pacienttim, béhem hemodialyzy. Ka-
mera s 5 Mpx senzorem, byla priblizné metr od lizka a snimala s frekvenci 12
snimkt za sekundu. Reference byla mérena pulznim oxymetrem. Zaznamy trvaly ce-
lou dobu dialyzy, priblizné 4 hodiny. Vybér ROI probihal automaticky, autori pouzili
algoritmy pro sledovani oblicejovych rysu. Signédl byl analyzovan v oknech s délkou
15 s. Nejdrive byla na signal aplikovana pasmova propust s dolni mezni frekvenci
0,75 Hz a s horni mezni frekvenci 5 Hz (odpovidajici 42-300 tep/min). Pro stano-
veni TF byl pouzit autoregresni (AR) model. AR model vyuziva predchozi hodnoty
casové Tady k predpovédi budoucich hodnot, u tohoto modelu je potreba nastavit
rad, ktery byl nastaven na 9.

V této studii byly snimény velmi dlouhé zaznamy, pacient se mohl pfi sniméani
hybat, mluvit apod. coz zkreslovalo vysledky nékterych tseki. Autofi ovSem identifi-

kovali 10 minutovy usek, béhem kterého se pacient prilis nehybal. Vysledné MAE pro
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stanovenou TF z tohoto tiseku a TF snimanou z prstového oxymetru byla priblizné

3 tep/min.

10.3 Studie Trirongjitmoah et al. (2024)

Autori studie [48] ziskali data od 100 tcastnikd, sniméni probihalo 5 min, 3040
cm pred webkamerou, se snimkovaci frekvenci 20 snimki za sekundu a s rozlisSenim
680 x 480 px. Reference byla sniména oscilometrickym tonometrem. Vybér ROI
zahrnoval automatickou detekci obliceje a vybér oblasti ¢ela. Zpracovaval se pouze
zeleny kanal. Na signal byla aplikovana pasmova propust s dolni mezni frekvenci
0,7 Hz a s horni mezni frekvenci 4 Hz. Timto zptsobem byl ziskan prvni zaznam
(rPPGy). Druhy zaznam (rPPGgy) byl ziskén technikou POS [22] a zpracovan stejné
jako rPPGy. Tteti zdznam (rPPGjs) byl prumér rPPG; a rPPG,. Na signaly byla
aplikovana FF'T, frekvence s nejvétsi amplitudou byla vynésobena 60 pro ziskani
TF.

Vysledky stanoveni TF byly velmi dobré, pricemz TF stanovena z rPPG; dosa-
hovala nejvétsi chyby a rPPGs nejmensi, jak lze vidét v Tab.

Tab. 10.1: Stanovena TF ze tif ruznych rPPG signdli. Prevzato a upraveno z 4]

Signal | MAE [tep/min] | RMSE [tep/min]
rPPGy 4,38 10,67
rPPG, 2,37 9,37
rPPG; 2,32 3,89
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11 Diskuze

Stanoveni kvality PPG usekii pred vypoctem TF je velmi dilezitym krokem, ktery
dokézal vyrazné snizit chybu méteni. Modely KNN a SVM dosahovaly srovnatelnych
vysledkt stanoveni kvality. Model SVM byl v klasifikaci méné presny, ovsem vyka-
zoval vétsi stabilitu. Pro oba modely byly testovany vsechny kombinace priznaki,
za vybéru ruznych hyperparamteriu. Byla také provedena statistickda analyza jed-
notlivych priznakt, kterda neprokazala statisticky vyznamny rozdil mezi kvalitnimi a
nekvalitnimi tseky, pro ptriznaky sikmost a Spic¢atost. Ovsem kombinace rtznych pii-
znaklt ma v tomto pripadé synergisticky efekt, jelikoz pro SVM model byly nejlepsi
tfi priznaky, zahrnujici pravé sikmost, a dale perfuzi a SNR. Model KNN pracoval
nejlépe, kdyz mél k dispozici vSechny priznaky. Vypoctené hodnoty priznaki se mezi
kvalitnimi a nekvalitnimi tiseky znacné prekryvaly, jak lze vidét v krabicovych gra-
fech v kapitole [§] Toto prekryti klasifikaci znacné ztizilo, a tak modely dosahovaly
presnosti pouze kolem 70 %, pro dataset s priblizné stejnym poctem kvalitnich a
nekvalitnich tseki.

Stanoveni TF nalezenim dominantni frekvence z periodogramu byla obecné pres-
néjsi metoda nez detekce peaki, jejich kombinace ovsem vykazovala nejlepsi vy-
sledky, jak lze vidét v tabulkéch v sekci[9.1} Celkové je algoritmus horsi v porovnani
s ostatnimi autory. Algoritmy zminéné v kapitole [10] maji odchylku od reference ko-
lem 3 tep/min, coz je na hranici méfici presnosti pouzitych piistroju pro referencni
TF.

Mozné vylepseni stanoveni kvality PPG by zahrnovalo pouziti a testovani jinych
potrebuji vétsi mnozstvi dat. Bylo by vhodné uméle rozsitit dataset dostupnych
zdznamu, popfipadé zaznamenat vice zaznamu, za ruznych podminek, jako napf.:
kognitivni zatéz a vyvolani stresové reakce, predem definované pohyby ucastnikii,
promeénlivé osvétleni, proménliva teplota a vlhkost prostiedi atd. Dostatecna rtz-
norodost dat by zajistila lepsi generalizaci modelu na nova data. Presné stanoveni
kvality signdalil by vedlo k lepsimu stanoveni TF, ptficemz za soucasného pouziti kom-
plexnéjsich metod stanoveni TF, jako napt. vinkova transformace, by méreni vedlo
k velmi presnym vysledkiim.

Celkové je tento algoritmus vhodny maximalné pro domaéaci vyuziti. Stanoveni
TF s ohledem na kvalitu zaznamu bylo sice pomérné presné, i presto, ze byly pou-
zity jednoduché a primocaré techniky, chyby ovsem prevazné vznikaly v nespravné
klasifikaci kvalitnich a nekvalitnich tsektt PPG. Aplikace také nepracuje v redlném
case, coz velmi omezuje jeji vyuziti.

Prvotni metoda pro vybér ROI byla implementovana pomoci barevného klico-

vani. Tato metoda se ovsem prokazala jako zcela nevhodnd pro ziskani PPG za-
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znamu. Béhem jednoho méreni mél tucastnik bézové tricko, které metoda zachyco-
vala, z toho diavodu byl cely signal nekvalitni. Ve vyslednych signalech ostatnich
ucastnikt byl celkové pritomny nizkofrekvenéni sum, coz predurcilo naslednou ana-
Iyzu k selhani. Metoda byla také velmi vypocetné narocna. Minutovy video zaznam
se zpracovaval priblizné 3 minuty, coz bylo velmi nepraktické. Tento vypocetni cas by
bylo mozné snizit s pouzitim dedikované grafické karty a paralelniho programovani,
ovsem tohle feseni by bylo nesmyslné pro realné vyuziti, jelikoz hlavni argument
pro vyuziti mobilnich telefonii a jinych nositelnych zafizeni pro méreni TF je jejich
nizka cena a dostupnost. Mobilni telefony sice jsou v dnesni dobé jiz velmi vy-
koné, ale vyuzivat tento vykon pro takovouto aplikaci by bylo zna¢né nepraktické.
Naopak druha metoda vybéru ROI, ktera zvolila oblast pomoci automatického roz-
narocna. Dalsi mozné snizeni vypocetni narocnosti by zahrnovalo snizeni vzorkovaci
frekvence, autori studie popsané v sekci [10.2] vyuzivali kameru se snimkovaci frek-
venci 12 snimku za sekundu, dosahovali pritom velmi presnych vysledku. Teoreticky
lze snimkovaci frekvenci snizit vice, avSsak musi byt splnén Shannontv vzorkovaci

teorém, aby se predeslo aliasingu TF.
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Zavér

Tato préace se zabyva problematikou stanoveni kvality a tepové frekvence ze signalu
PPG snimanych z videa obli¢eje. Hlavnim cilem bylo vyvinout algoritmy pro zpraco-
vani PPG signali a nasledné stanoveni jejich kvality a tepové frekvence, a porovnat
presnost téchto algoritmi s referenénimi mérenimi EKG.

Teoreticka cast prace se zabyva fyziologii srdce, principem vzniku a popisem
EKG a PPG. Déle se zabyva moznostmi stanoveni TF a metodami hodnoceni kvality
PPG.

Pro praktickou ¢ast prace byly nasnimany PPG signaly z obli¢eje pomoci chyt-
rého telefonu za riznych podminek od 11 ucastnik. Pro referenci byl nasnimén
EKG zaznam, ktery slouzil jako zlaty standard k anotaci kvality PPG signalt a k
porovnani presnosti méreni TF. Data byla predzpracovana a byly vytvoreny algo-
ritmy pro extrakci PPG signalii z videozadznamti. Pro stanoveni kvality PPG signéla
bylo vyuzito metod strojového uceni, konkrétné byly pouzity modely KNN a SVM.
Stanoveni kvality pro model KNN probihalo s presnosti 73,13 %, senzitivitou 70,6
%, specificitou 75,4 % a s F1 skore 72,1 %. Pro SVM model bylo stanoveni kvality
obecné horsi s presnosti 70,74 %, senzitivitou 72,1 %, specificitou 69,6 % a s F1 skore
70,9 %. Pro stanoveni TF byly pouzity kvalitni tiseky PPG identifikované pomoci
klasifikacnitho modelu KNN. Byla pouzita kombinace metody detekce peaktt v PPG
signalu a metody urceni dominantni frekvence z periodogramu. 7Z téchto dvou hod-
not TF byl spocitdn vazeny prumeér. Tato kombinace metod méla chybovost MAE
4,05 tep/min a RMSE 6,94 tep/min.

V zavéru prace jsou strucné popsany metody a vysledky praci ostatnich autort,
zameérujici se na rPPG a na stanoveni TF z téchto zdznamt. Diskuze se zaméruje na
analyzu vysledki, identifikaci problémi, prakti¢nosti algoritmu a navrzeni moznych
vylepseni metod, pouzivanych pro stanoveni kvality PPG signalii a TF.

Vysledky ukazuji, ze chytré telefony mohou byt efektivnim nastrojem pro bez-

kontaktni méreni a monitorovani kardiovaskularniho zdravi v béznych podminkach.
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Seznam symboli a zkratek

AC Pulzujici slozka

Al Uméld inteligence

AP Akéni potencidl

AR Autoregresivni

AUC Plocha pod kfivkou

AV Atrioventrikularni

CNN Konvoluéni neuronova sit

DC Stejnosmeérna slozka

DFT Diskrétni Fourierova transformace
EKG Elektrokardiografie

FFT Rychla Fourierova transformace
FN Falesné negativni

FP Falesné pozitivni

ICA Analyza nezavislych komponent
KNN K-nejblizsich sousedii

LED Svételna dioda

LSP Lomb-Scargle periodogram

MAE Primeérna absolutni chyba

PC Hlavni komponenta

PCA Analyza hlavnich komponent
PPS Prevodni systém srdecni

PPG Fotopletysmograficky zaznam (fotopletysmogram)
PP Casova vzdalenost mezi dvéma peaky v PPG
rPPG Vzdalend fotopletysmografie
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ROC

ROI

RMSE

SA

SNR

SVM

SWT

TF

TN

TP

ZCR

Receiver operating characteristic
Oblast zajmu

Odmocnina stfedni kvadratické chyby
Sinoatrialni

Pomér signalu k sSumu

Metoda podptirnych vektort
Stacionarni vlnkova transformace
Tepova frekvence

Skutecéné negativni

Skutecné pozitivni

Pocet prichodi nulou
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A Obsah elektronické prilohy

o Skript main.py — Aplikace pro stanoveni kvality a tepové frekvence z videa
obliceje.

o Skript test_ modelu.ipynb — Testovani riznych modeli a metod pro stanoveni
kvality a TF.

e knn_model.pkl — KNN model nauc¢eny na vsech dostupnych datech, ulozeny
pomoci knihovny pickle.

o Skript testovani.py — Testovani riznych metod zpracovani videosekvence.

o Skript synchronizace.py — Pro prevzorkovani a synchronizaci PPG a EKG
zaznamul.

o Skript features to_df.ipynb — Vypocet priznakii ze zaznamii.

o Skript raw_ ppg_to_ df.py — Zpracovani videosekvence a uloZeni.
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