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Abstrakt

Tato bakalarska praca sa zaobera metédami odhadu dychovej frekvencie zo signalu PPG.
V teoretickej Casti prace su zhrnuté rozne principy odhadu dychovej frekvencie z PPG ktoré
su nasledne aplikované v praktickej Casti. Implementované algoritmy su testované na
dvoch dostupnych databazch BIDMC a Capnobase ktoré obsahuju referen¢né hodnoty
dychovej frekvencie.

KPacové slova

fotopletysmografia, dychova frekvenica, dychova krivka, respiracné signaly, drift,
amplididdova moduldcia, frekvencna moduldcia, BIDMC, CapnoBase , hodnotenie kvality

Abstract

The main topic of this bachelor thesis are methods for breathing rate estimations from
photopletysmographic signals. In the theoretical part of the thesis we find a biref review
of methods that are used for breathing rate estimation. These methods are than tested
and their performance is evaluated on two pubilc databases BIDMC and CapnoBase.
These databases also contain reference values of respiratory rate.
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photoplethysmography, respiratory rate, breathing rate, respiratory signals, drift, amplitude
modulation, frequency modulation, BIDMC, CapnoBase, quality evaluation
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Uvob

Meranie dychovej frekvencie ndm méze poskytnit’ mnoho informadcii o zdravi jedinca.
Navzdory mnohym metodam a technikdm, ktoré boli k tomuto Gcelu roky vyuzivané ,
vyuzitie fotopletysmografie v poslednych rokoch dostava ¢oraz viac pozornosti, najma
pre jej relativnu jednoduchost’ a pristupnost. Fotopletysmografia je sice technikou,
ktora nie je primarne urend pre monitoring dychania, av§ak vd’aka navdznosti oboch
respiratného ako aj kardiovaskularneho systému je mozné zo signdlu
fotopletysmografie odvodit’ respiracny signal.

Tato bakalarska praca sa zaobera metddami odhadu dychovej frekvencie z
fotopletysmografickych signalov a ich praktickou implementaciou. Prva kapitola prace
sluzi ako teoreticky podklad, kde su stru¢ne zhrnuté fyziologické aspekty dychovej
frekvencie, metody jej merania a taktiez samotny princip fotopletysmografie a charakter
signalu ktory je jej vystupom. Tuto kapitolu uzatvara zhrnutie metdéd a principov
odhadu dychovej frekvencie. Druhd kapitola popisuje postupy vyuzité pri implementacii
roznych metéd odhadu a hodnotenim kvality dychovych kriviek extrahovanych
pomocou tychto metéd. V tretej kapitole su popisané dosiahnuté vysledky, ktoré su
nasledne diskutované v poslednej kapitole.
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1. TEORETICKE VYCHODISKA

Prva kapitola tejto bakalarskej prace sluzi jako teoreticky tivod a predstavuje stru¢né
zhrnutie fyzioldgie dychovej frekvencie, popis metody PPG, charakteru jej signalu a
nakoniec prehl’ad roznych metdéd odhadu dychovej frekvencie z PPG.

1.1 Dychova frekvencia

Dychova frekvencia je jednym zo zékladnych fyziologickych parametrov. Hodnota
dychovej frekvencie predstavuje pocCet dychovych cyklov (nadych a vydych), ktoré
¢lovek uskutocni za minutu. Normalne hodnoty dychovej frekvencie v pokoji dosahuju
u dospelych 12 az 20 dychovych cyklov za minttu. AvSak tato hodnota je vel'mi
premenliva vzhl'adom ku faktorom ako je vek, Groven fyzickej kondicie a zdravotného
stavu. Napriklad deti a novorodenci majii priemerni hodnotu dychovej frekvencie
prirodzene vyssiu a to od 30 do 60 dychovych cyklov za minttu [1].

Daélezitost’ dychovej frekvencie ako fyziologického parametra nam potvrdzuje aj jej
senzitivita na zmeny zdravotného stavu a taktiez rozne zmeny prostredia. Z tohto
dovodu moéze hodnota dychovej frekvencie sluzit' ako prediktor a indikator patologii a
klinickych priznakov. ZvySena dychova frekvencia ndm moZe naznacit hypoxiu
(znizené hodnoty kyslika v krvi) alebo hyperkapniu (zvy$ené hodnoty oxidu uhli¢itého
v organizme). Mo6Ze predikovat’ srdcovi prihodu a pomdct’ pri diagnostike rdéznych
ochoreni, napriklad pneumodnie. Schopnost’ dostato¢ne v¢as detekovat tieto a rozne iné
zmeny zdravotného stavu preukazuje dolezitost’ dychovej frekvencie [1].

Okrem oblasti mediciny je meranie dychovej frekvencie prinosné taktiez aj v inych
odvetviach. V S$porte dychova frekvencia hra déleZitu rolu v hodnoteni fyzickej
sposobilosti Sportovca, reakcie tela na zataz a taktieZ aj urovne regeneracie. So
zvysenou fyzickou aktivitou sa zvySuje aj potreba kyslika a produkcia oxidu uhli¢itého,
¢0 ma za nasledok zvysSenie dychovej frekvencie. Monitoringom dychovej frekvencie
Sportovca v priebehu, ale aj pred alebo po zat'azi nam dokaze dodat’ dolezité informacie
ohl'adom efektivity tréningu a celkovej fyziologickej odozvy na zat'az. Tieto informécie
mozu byt nasledne aplikované pri zostavovani a optimalizacii tréningovych planov pre
Sportovcov naprie¢ roznymi Sportami. Aplikovanie sledovania dychovej frekvencie
siaha aj za hranice klinického a Sportového vyuzitia. Jednym z potencidlnych vyuZiti je
aj adaptacia pracovnych podmienok. Napriklad vo vysoko stresujucich alebo fyzicky
naro¢nych zamestnaniach by monitoring dychovej frekvencie mohol pomoct’ odhadnuat’
reakciu ¢loveka na stres, kognitivne zataZenie a fyzicku zataz. To by nésledne mohlo
viest ku lepSiemu odhadu optimalnej pracovnej pozicie, rozvijaniu technik pre
zvladanie sresu, dokonca aj pri zarad’ovani ochrannych opatreni vo vysoko rizikovych

povolaniach [1] [17] .
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1.2 Meranie dychovej frekvencie

Napriek zna¢nému vyznamu dychovej frekvencie ako dolezitého fyziologického
parametra, jej meranie je Castokrat nerealizované alebo nepresne zaznamenavané v
mnohych medicinskych zariadeniach. Tieto nedostatky mdzeme pripisat’ trom hlavnym
faktorom — nedostatku ¢asu, vedomosti a technoldgii. So stipajicim poctom pacientov
je ¢as limitujicim faktorom a proces manualneho merania je zdfhavy. Dalsou prekazkou
je nedostato¢ny doraz na doélezitost monitoringu dychovej frekvencie v ramci
vzdelavania medicinskych pracovnikov, ¢0 ma za nasledok tendenciu podcenovat’ ju.
Tretou a mozno najzasadnejSou prekazkou je nedostatok robustnej, uzivatel'sky
pristupnej technoldgie pre meranie dychovej frekvencie ako je tomu napriklad pri
merani inych fyziologickych parametrov, napriklad tepovej frekvencie alebo krvného
tlaku [2] [4].

Manualne pozorovanie hrudnika pacienta stale patri medzi najpouzivanejsie metody
zaznamenavania dychovej frekvencie v zdravotnickych zariadeniach. Tento pristup ma
v$ak znaéné limity. V prvom rade ma dizka merania vel’ky vplyv na vyslednii dychovi
frekvenciu, ¢im mdzu vznikat' rdzne nepresnosti vzh’adom k tomu, z akého ¢asového
okna dychovu frekvenciu pocitame. Pritomnost zdravotnickeho pracovnika mdze
narusit’ prirodzené dychanie pacienta, kedze sa pacient sustredi na to, ze podliecha
meraniu. Okrem tychto prekaZzok je tu aj nizka frekvencia merani a to niekedy az
kazdych 8 az 10 hodin, ¢oho vysledkom su ddlezité chybajuce data [2] .

Odozvou na tieto nedostatky v manudlnom merani dychovej frekvencie vznikli
rozne technologie pre zautomatizovanie tohoto procesu. Tieto technologie sa primarne
ststred’'uji na dva aspekty dychania, ktorymi st pohyb hrudnika pri dychani a tok
vzduchu v dutinach nosa a ust. Techniky zameriavajice sa na pohyby hrudnika su
impedancna pletysmografia a transtorakalna impedancia. Techniky so zameranim na tok
vzduchu st capnografia a spirometria. Aj napriek tomu, Zze tieto metoédy dokazu
poskytnut’ vierohodné data o dychovej frekvencii, nie st S$iroko vyuzivané v
nemocni¢nych zariadeniach z doévodu ich invazivnosti, finan¢nej naro¢nosti a v
neposlednom rade $pecifickosti ich vyuzitia [17] .

S povedomim 0 tychto limitaciach mozeme vidiet’ rastici zaujem o metody, kde
respira¢ny signal nie je primarnym signalom, ale sekundarnym odvodenym. Tieto
metody su elektrokardiografia, fotopletysmografia a meranie krvného tlaku, ktoré su
perspektivne vd’aka ich Sirokej dostupnosti v zdravotnickych zariadeniach, nizkej cene a
vd’aka vzt'ahu medzi respiraénym a kardiovaskularnym systémom je mozné odvodit’ z
nich dychovy signal [3] .
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1.3 Interakcie respira¢ného a kardiovaskularniho systému

Kardiovaskularny a respirany systém funguju v spolupraci. Tato spolupraca je
vysledkom fyzikalnych mechanizmov, ktoré vznikaju v dosledku zmien vnitrohrudného
tlaku pocas dychania. Rovnako aj pomocou kontrolnych mechanizmov nervového
systému, konkrétne respiratnym riadiacim centrom v medulla oblongata.

Dychanie funguje primarne na principe zmien tlakov v hrudnej oblasti. Aby sa
predislo ich stlaceniu maju plica v stave pokoja nizsi tlak v porovnani s atmosférickym
tlakom. Pri nadychu sa hrudna dutina rozpina pomocou medzihrudného svalstva a
branice. Zviac¢Senim objemu dochadza k znizeniu tlaku, ¢o vhana vzduch z atmosféry do
pl'tc. Pri vydychu sa naopak dychacie svaly uvol'niuju, znizuje sa objem a zvysuje tlak,
¢o vytlaca vdychnuty vzduch von. Zmeny tlaku v hrudnej oblasti taktiez ovplyviuju
kardiovaskularny systém, ktorého velka Cast’ je situovana v hrudnej dutine. Tieto
vplyvy mozeme rozdelit’ do troch kategorii: zvySeny zilny navrat do hrudnej dutiny,
zmeny v pulznych objemoch l'avej a pravej komory a traslacny a rotacny pohyb srdca
[6] .

Néadychom sa znizuje vnutrohrudny tlak, ¢o sposobuje zvySeny zilny ndvrat z
periférii cirkulacného systému smerom do hrudnej oblasti. Tento dej nastava kvoli
tomu, ze sa rozsiria placne cievy a prava predsien srdca, ¢o zvysi pritok krvi do
hrudnika. Bréanica svojim rozSirovanim taktiez tla¢i na cievy, ¢im zvySuje zilny navrat
[5] . Dychanie ovplyviiuje aj pulzny objem, ktory definujeme ako objem krvi, ktora je
vypudzovana l'avou komorou pri kazdom tudere srdca. Nadychom sa tento objem
znizuje a to vplyvom faktorov akymi st zraZanie krvi, zvySeny afterload (odpor kladeny
kontrakcii pri systole) na za¢iatku systoly a efekty HRV (variabilita srdecného rytmu)
[5].

Nervovy system hra tiez dolezitt rolu v koordinovani respiraéného a
kardiovaskularneho systému. Hlavny mechanizmus, ktorym dychanie ovplyviuje
tepova frekvenciu je respiratnd sinusova arytmia (RSA), ktord zvySuje tepovu
frekvenciu pocas nadychu a pri vydychu ju naopak znizuje. Arterialne baroreceptory a
receptory pl'ucneho rozpitia st dva typy receptorov autonéomneho nervového systému
ktoré sa podiel'aji na RSA [7] .

Vyznamom RSA je podl'a mnohych hypotéz a §tudii zvySenie efektivnosti vymeny
plynov v plicach a to prave tym, ze zvySenie tepovej frekvencie pocas nadychu
zapri€¢ini zvySenie objemu krvi v cievach nachddzajicich sa v alveolach, coho
vysledkom je efektivnejSia absorpcia kyslika. Je vhodné poznamenat’, ze ¢innost’ RSA
ovplyviuju faktory akymi su vek, zdravotny stav kardiovaskularneho systému a uroven
fyzickej kondicie [7] .

Okrem RSA sympaticky nervovy systém koriguje Zilny navrat do hrudnej oblasti
pocas nadychu vazokonstrikciou periférnych zil. V porovnani s vydychom tento jav
pocas nadychu spdsobuje znizenie krvného objemu v periférnych zilach [5] .
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1.4 PPG-fotopletysmografia

Fotopletysmografia (PPG) je opticka technika, ktora sa vyuziva na detekciu zmien
objemu krvi v tkanivach. PPG ako také ma Siroké vyuzitie v klinickej praxi pre meranie
saturacie krvi kyslikom (SPO2) a tepovej frekvencie. TaktieZ je su¢ast'ou mnohych dnes
uz bezne dostupnych nositelnych zariadeni pre monitoring zdravia a Sportovej aktivity.

PPG je merané kontaktne pomocou senzoru ktory je prilozeny ku kozi alebo
nekontaktnym snimanim z oblasti tela. PPG senzor je zlozeny z dvoch suciastok a to
zdroj svetla (najéastejsie LED) a fotodetektor. Pouzivané st rozne vinové dizky svetla
ako Cervena, infracervena a zelena ktora sa preukazala ako najefektivnejSia pre zisk
tepovej frekvencie. Fotodetektor meria intenzitu svetla ktoré bud’ prechadza tkanivom
(fotodetektor je umiestneny oproti zdroja svetla) alebo sa od tkaniva odraza
(fotodetektor je umiestneny vedla zdroja svetla) (Obr. 1.1). Poloha fotodetektoru zna¢ne
ovplyviluje miesta na tele z ktorych moéZzeme PPG merat’. Pri PPG senzoroch ktoré maja
fotodetektor umiestneny oproti zdroju svetla su to miesta cez ktoré svetlo dokédze prejst’
a to napriklad prsty na rukach, us$né laloky alebo nosova ptepazka. Pri senzoroch
s fotodetektorom umiestnenym vedla zdroja svetla St to miesta ako celo alebo

predlaktie[8] [9] .

Obr. 1.1 Poloha fotodetektoru vzhl'adom ku zdroju svetla senzoru PPG [9]

PPG signal ziskany pomocou PPG senzoru nesie informaciu o zmenach absorpcie svetla
V mieste merania a to prave z dosledku zmien objemov krvi v tkanive meranych miest.
Mnozstvo absorbovaného svetla je zavislé od zloZenia tkaniva (koZa,kosti,cievy a Zily,
krv). Celkova absorpcia svetla v tychto tkanivach je vyjadrena pomocou Beer-
Lambertovho zakona o miere absorpcie elektromagnetického Ziarenia prechadzajiceho
cez rozne materialy:

N
A=) ECL, (11)
i

Kde A je mnoZstvo absorbovaného svetla, E je absorpény koeficient pre Specifické
tkanivo a $pecificka vinova dizku svetla, C je hustota tkaniva, L je dizka absorpénej

15



vrstvy a i reprezentuje N roznych typov tkaniva v meraniej oblasti. Fotodetektor meria
obratentl hodnotu A (takze svetlo ktoré nieje absorbované tkanivom) [17] .

1.4.1 Morfoldgia signalu PPG

Signal PPG je teda obratenou hodnotou intenzity svetla meranej fotodetektorom v Case
(pri vacsej absorpcii svetla ma signal PPG vac¢siu amplitudu). Pulzna vina PPG ma dve
fazy a to anakroticku a katakronicku. Anakroticka faza je systolickou fazou a zacina
v minime PPG pulzu a kon¢i v maxime PPG pulznej krivky (systolickom peaku).
Katakronicka faza je diastolickou fazou ktora zaCina v systolickom peaku a konci
v minime pulznej krivky. Nachadza sa tu diastolicky peak a dikroticky zarez (Obr. 1.2)

[8].

Systolicky Dikroticky pjastolicky

peak \A zarez peak

Absorpcia svetla (A)

Cas (s)

Obr. 1.2 Idealny PPG signal a jeho &asti [17]

Krivka PPG byva cCasto zjednodusovand ako kombinacia AC a DC zloziek kde AC
zlozka reprezentuje pulzy v artériach ktoré su asociované s tepovou frekvenicou.
Fluktuécie v DC zlozke reprezentujii pomalSie fluktudcie v Zilach a d’alSie in€ oscilacie
jako vazomotoricka aktivita, dychanie , vazokonstrikéné viny a termoregulacia [8] .

1.4.2 Respira¢né modulicie signalu PPG
Ako uz bolo spomenuté, cinnost respiracného a kardiovaskularniho systému je
neodmyslite'ne prepojend. Ked'ze cievy su elastické, zmeny objemu krvi v tkanivach
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zapri¢inené dychanim su pozorovatelné aj vtych nejmensich vlaso¢niciach
nachadzajucich sa na perifériach koncatin z ktorych sa najcastejSie ziskava signal PPG.
Tieto zmeny sa v signale PPG prejavuji réznymi sposobmi, najéastejSie vSak rozne
dostupné zdroje spominajii prave tri modulacie (Obr. 1.3) to konkrétne kolisanie
nulovej izolinie (drift signalu PPG, BW-baseline wander), amplitudovi modulaciu
(AM) a frekven¢ntt modulaciu (FM) [3] [11] .

PPG
No
mod
BW
AM

AN

Obr. 1.3 Respiraéné modulacie signdlu PPG [4]

Drift signalu PPG,v niektorych zdrojoch uvadzany ako aj respiraéne podmienena
zmena intensity (RIIV), je dosledkom zmien absorpcie svetla DC zlozky ktora
reprezentuje pomalé fluktuacie v zilach. Konkrétne st to zmeny v zilnom navrate pocas
nadychu z dovodu zmien vnttrohrudného tlaku. [18] .

Amplitidova modulacia predstavuje rozdiely v amplitidde PPG signalu medzi
zaCiatkom pulznej Krivky a jej maximom. Tato modulacia je doésledkom zniZeného
srdecného vydaju pocas nadychu v porovnani s vydychom. Rozdiely medzi maximom a
minimum pulznej krivky st mensie pocas nadychu ako pocas vydychu. V zavislosti od
polohy PPG senzoru moZeme pozorovat casové oneskorenie medzi samotnym
dychanim a prejavom tejto modulacie v PPG nazyvanym oneskorenie pulznej viny PTT
(pulse transit time) [18] .

Frekven¢na modulacia signdlu PPG je prejavom zmien okamzitej tepovej frekvencie

rw e
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Casovych intervalov medzi bodmi pulznej krivky (maximom,minimom alebo
dikrotickym zarezom) avSak najCastejSie sa vyuziva prave interval medzi systolickymi
maximami pulznej krivky [18] .

Velkost’ tychto modulacii medzi r6znymi subjektami a réznymi skupinami pacientov
sa moze lisit. Napriklad prejav FM signalu pri subjektoch starSieho veku bol mensi [3].

1.5 Algoritmy pre odhad dychovej frekvencie zo signalu PPG

Ciel'om algoritmov pre odhad dychovej frekvencie je analyzovat rozne respiracné
modulécie signalu PPG a tym =zaistit' ¢o najpresnejSi odhad dychovej frekvencie.
Vseobecny postup algoritmov pre odhad DF zo signalu PPG moéze byt zhrnuty do
piatich krokov (Obrazok 1.4) :

A) Extrakcia dychovej krivky zo signalu/signalov

B) Fuzia dychovych kriviek

C) Odhad dychovej frekvencie

D) Fuzia odhadov dychovej frekvencie

E) Hodnotenie kvality
Kde kroky B,D a E niest nevyhnutné pre samotny odhad DF avSak mdézu zlepsit’
robustnost’ algoritmov a ich vysledky [3] .

ECG ‘ N ) ) S Lo R

Extract Respiratory v, Fuse \ Estimate ~. FuseBR N BR
. Signal(s) .7 Signals BR(s) .7 Estimates .~
PPG 4 ’ ,: I,

________________

Quality Assessment

Obr. 1.4 Blokové schéma algoritmov pre odhad DF zo signalu PPG [3]

1.5.1 Extrakcia dychovej krivky

Ked'Zze PPG signal je primarne srdcového povodu, velkost” respiracnich modulécii je
vel'mi mala (Obrazok 1.5). Z tohoto dévodu je prvym krokom algoritmov pre odhad DF
extrakcia signalu (dychovej krivky) v ktorom st respiracné moduldcie dominantnejsie

[31.
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Obr. 1.5 Velkost respiraénych modulacii PPG [3]

Metody extrakcie dychovej krivky zo signalu PPG méZeme zhrntit’ do dvoch kategoérii a
to frequency-based metody (zalozené na frekvenénych vlastnostiach signalu PPG) a
feature-based metody (zalozené na vlastnostiach jednotlivych pulznych kriviek
Vv Casovej oblasti) [12] .

Frequency-based metody pracuju s vlatnostami signadlu PPG vo frekvencnej oblasti.
NajcastejSie vyuzivanymi frequency-based metodami su digitdlna filtracia, vinkové
transforméacie a demoduldcia signdlu. Digitdlna filtracia je znich prave tou
najvyuzivanejSou metdédou pre extrakciu respiraéného signalu. Jej principom je
eliminacia  nerespiranich  frekvencii  filtrovanim  dominantnich  frekvencii
predstavujucich tepova frekvenciu ¢o nasledne zvyrazni iné, menej dominantné
frekvencie. 'V ramci implementécie tejto metddy extrakcie DK réznymi autormi
mozeme stanovit' 4 zakladné parametre, a to dizka okna, typ okienkovej funkcie, typ
filtra a medzné frekvencie ktoré sa menia rézne v zavislosti od autora. Pre dlizku okna
su to hodnoty v rozmedzi 30s az 2 minuty. Autori ktori vyuzivali okienkovu funkciu
pred samotnou filtraciou vyuzivali Hammingovo alebo Kaiserovo okno. Typy
vyuzivanych filtrov tiez variuja v zéavislosti od roéznych autorov. VyuZivanymi su
nerekurzivne filtre typu FIR ako aj rekurzivne IIR filtre ako Butterworthov alebo
Chebyshevov filter. Poslednym parametrom su medzné frekvencie. Tu si tieZ mézeme
vSimnut rdéznych pristupov autorov. Niektori autori eliminuju iba vysoké frekvencie
pomocou low-pass filtra s medznymi frekvenciami v rozmedzi 0,30 Hz az 1,2 Hz. Ini
zas vyuZivajui pasmovu filtraciu ktora odstraiiuje okrem spominanych vysokych
frekvencii aj tie nizke a to konkrétne v rozmedzi 0,1 Hz az 0,15 Hz [17] .
Feature-based metody naopak analyzuji vlastnosti signalu PPG v Casovej oblasti.
Principom tychto metdd je extrakcia r6znych charakteristickych bodov signdlu akymi st
napriklad systolické maxima alebo minima (extrakcia AM) alebo vzdialenost’ medzi
pulznymi krivkami (extrakcia FM). Tieto charakteristiky s nasledne analyzované
roznymi spdsobmi. Jednym z nich je napriklad interpolacia tychto bodov pomocou
linearnej,splinovej alebo aj polynomialnej interpolacie za vzniku spojitej dychovej
krivky v ¢ase. Inymi vyuzivanymi metodami analyzy si aj empirickd modalna
dekompozicia (EMD) alebo analyza hlavnych komponent (PCA) [17] .
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1.5.2 Odhad dychovej frekvencie

Druhym krokom algoritmov pre odhad DF z PPG je samotny odhad DF z extrahovanej
dychovej krivky. Metody odhadu analyzuju dychova krivku podobnym sposobom ako
metody extrakcie dychovej krivky analyzovali signal PPG. Z tohoto dovodu mézeme
tieto metody rozdelit na metédy odhadu v Casovej oblasti a metédy odhadu vo
frekvenénej oblasti [3] .

Metody odhadu v ¢asovej oblasti pre odhad dychovej frekvencie z PPG skumaju
vlastnosti extrahovanej dychovej krivky v ¢asovej oblasti. Znovu mdzeme vidiet’ rozne
pristupy autorov k tejto problematike. Bud’ je to detekcia lokdlnich maxim dychovej
krivky, detekcia lokalnych minim a v niektorych pripadoch je to detekcia oboch
extrémov na zéklade stanovenych parametrov ako napriklad vyska tychto extrémov.
Vyuzivané su aj iné pristupy akymi st napriklad detekcia priechodov nulou alebo
periodicita dychovej krivky. Vyslednda hodnota odhadu DF predstavuje pocet
dychovych cyklov za minutu. Sposoby vjadrenia tejto hodnoty z detekovanych bodov
dychovej krivky su rozne. NajCastejSie vyuzivanym spdsobom je rozdelenie dychovej
krivky do okien (s dizkami v rozmedzi 45s az niekol’ko minut) a nasledny vypodet
dychovej frekvencie pre okno danej dizky pomocou poétu detekovanych bodov alebo
priemeru ¢i medianu vzdialenosti tychto bodov [17] .

Metody odhadu vo frekvencnej oblasti skimaji frekvencné vlastnosti dychovej
krivky. Tu je najcastejSie vyuzivanou metddou analyza spektra dychovej krivky.
V spektre dychovej krivky, ktoré je vypocitané pomocou diskrétnej fourierovej
transforméacie (FFT) su hladané frekvencné zlozky koreSpondujice s respiracnimi
frekvenciami. Odhadovana dychova frekvencia teda predstavuje maximum tohoto
spektra. Dal$imi vyuzivanymi metédami s aj autoregresné modely alebo vinkové
transformacie [17] .

1.5.3 Hodnotenie kvality

Kvalita vstupného signalu ma velky vplyv na vysledny odhad dychove;j frekvencie.
Z tohoto dovodu pre zlepSenie robustnosti algoritmov odhadu dychovej frekvencie
z PPG sa naskyta moznost’ vyuzitia hodnotenia kvality vstupnych signalov. Techniky
hodnotenia kvality spadaji do dvoch kategorii: SQI (signal quality indices) a RQI
(respiratory quality indices) [3] .

SQI hodnotia kvalitu vstupného PPG signalu. Na zaklade predpokladu , Ze vysledny
odhad z tychto PPG signalov by bol nepresny, vyuzitim SQI identifikujeme useky
signdlu z nizkou kvalitou ktoré st nasledne vyradené (rejected) z odhadu. Roznymi
pristupmi vyuzitia SQI je napriklad porovnavanie useku signalu s definovanym vzorom
(kde vzor ptedstavuje priemer pulznych kriviek PPG) a pocitanie korelacie tohoto vzoru
S hodnotenym usekom. Z hodnoty korelaéného koeficientu pomocou stanovenych
prahov nasledne hodnotime ¢i je signél nizkej alebo vysokej kvality. Dal’$imi metodami
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aplikacie SQI su vyuzitie Hjorthovych parametrov a analyza charakteristik pulznych
kriviek ako ich vzdialenost’ alebo amplituda [3] .

Vplyvy respiracnich modulécii na signdl PPG nie st vSak zavislé od ich kvality ale
od faktorov akymi st pohlavie, vek , existujiice zdravotné problémy, Groven hydratacie,
polohy tela a samotna hodnota dychovej frekvencie. K tomuto ucelu je vyuzivany
relativne novy pristup hodnotenia kvality pomocou RQIL, ktoré hodnotia kvalitu
samotnych extrahovanych dychovych kriviek ur¢enych k odhadu dychovej frekvencie.
RQI hodnotia kvalitu dychovych kriviek na zaklade pravidelnosti vrcholov a periodicity
dychovych kriviek. Vyuzivanymi su techniky v ¢asovej ale aj frekvencnej oblasti ako
napriklad Statisticka analyza variability vrcholov dychovej krivky, Hjorthove parametre,
Fourierova transformacia, autoregresni modely a autokorelacia [19] .
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2. IMPLEMENTACIA METOD

Druha kapitola tejto bakalarskej prace sa zaoberda implementaciou rdéznych metod
odhadu dychovej frekvencie z PPG. Algoritmy boli implementované v prostredi Matlab
R2022a a testované na dvoch databazach BIDMC a CapnoBase. Z dovodu lepsej
vizualizacie st ukazky signalov z usekov o dizke 30s.

2.1 Vyuzivané databazy

Databazy vyuzivané na testovanie implementovanych algoritmov (CapnoBase a
BIDMC) su verejne dostupné databazy biologickych signalov ziskané od pacientov
roznych pohlavi a vekovych kategorii. Tieto databdzy okrem iného obsahuju PPG
signaly a taktiez referen¢né hodnoty dychovej frekvencie.

2.1.1 BIDMC databaza

Databaza BIDMC obsahuje 53 8-mintutovych zdznamov EKG, PPG a respiracnich
signalov z impedan¢nej pneumografie. Zaznamy boli ziskané od dospelych pacientov
(vo veku 19 az 90 rokov) z JIS v Beth Israel Deaconess Medical Center (BIDMC),
Boston, USA. Vzorkovacia frekvencia signalov je 125 Hz. Na odvodenie referen¢nich
hodnot dychovej frekvencie je mozné pouzit’ dve sady anotacii (vykonavané manualne
dvomi expertami) jednotlivych dychovych cyklov v signaloch impedanéne;j
pneumografie [12]. Obr.2.1 je ukazkou signalu €. 6. tejto databazy.

BIDMC PPG signal 6
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Obr. 2.1 Ukazka zaznamu signalu ¢. 6 z databazy BIDMC
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2.1.2 CapnoBase databaza

Databaza CapnoBase obsahuje 42 8-minutovych zdznamov PPG, EKG a respiracné¢ho
signalu z capnografie (objemu vydychnutého CO2). Zéaznamy boli ziskané
v zdravotnickych centrach St. Paul’s Hospital a British Columbia Children’s Hospital
vo Vancouvri v Kanade. Vzorkovacia frekvencia zaznamov je 300 Hz pre signaly EKG
a PPG. Pre zaznamy z capnografie je to 25 Hz [13] . Obr. 2.2 je ukaZzkou zaznamu
signalu PPG ¢. 7. tejto databazy.

15 CapnoBase PPG signal 7

Absorpcia svetla [-]

_15 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30

cas (s)

Obr. 2.2 Ukazka zaznamu signalu ¢. 7 z databazy CapnoBase

2.2 Implementacia extrakcie dychovej krivky

Prvym krokom implementacie metod bola extrakcia dychovej krivky z p6vodného PPG
signalu. Metody extrakcie vychadzali z dvoch modulacii PPG (AM a BW), a
autokorelacie dychovych kriviek ziskanych z tychto modulécii. VSetky implementované
metédy extrahovali krivku v okne s dizkou 1 min..

2.2.1 Extrakcia driftu PPG signalu

Aby sme Uc¢inne extrahovali drift PPG signdlu (BW), bolo nevyhnutné vylucit
frekvencie, ktoré nesuvisia s fyziologickymi hodnotami dychovej frekvencie. Na
odstranenie nerespira¢nych frekvencii sme vyuzili dva nerekurzivne FIR filtre.
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Prvym bol highpass filter na eliminaciu nizkych frekvencii. Nastavili sme medznt
frekvenciu na 0,07 Hz, ¢o zodpoveda 4 dychovym cyklom za minutu. Zohl'adnili sme aj
dizku impulznej charakteristiky, ktord vzhladom k charakteristikam signalov a ich
vzorkovacim frekvenciam mala vyznamny vplyv na vysledny drift. Tato dizka bola
stanovena na 4-nasobok vzorkovacieho kmitoctu.

Druhy filter bol lowpass typ, urCeny na potlacenie vysokych frekvencii mimo
normélneho rozsahu dychovej frekvencie. Medzné frekvencia bola stanovena na 0,55
Hz, ¢o predstavuje 33 dychacich cyklov za minttu. Dizka impulznej charakteristiky
bola rovnaka ako u prvého filtra, teda 4-nasobok vzorkovacieho kmitoctu. Frekvencéna
charakteristika oboch filtrov je zobrazena na Obr. 2.3.

] Frekvencéna charakteristika High-Pass filtra
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Obr. 2.3 Frekven¢na charakteristika vyuzitych FIR filtrov
Z vstupného signalu sme odstranili jednosmernt zlozku a PPG signal bol nésledne
filtrovany obidvoma filtrami obojstranne. Vysledkom bol drift PPG signalu (Obr. 2.4)

reprezentujuci dychovt krivku. Na zaklade tejto krivky sme nésledne odhadli dychovt
frekvenciu.
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Obr. 2.4 Drift PPG signalu ¢. 6 z databaze BIDMC

2.2.2 Extrakcia amplitidovej modulacie PPG signalu

Pre zisk dychovej krivky predstavujicej amplitidovi moduléciu PPG signalu boli vo
vstupnom signale detekované extrémy (lokalne maxima a lokalne minima)(Obr. 2.6.)

Pre ucel detekcie extrémov vo vstupnom signale PPG bol vyuZity detektor
systolickych peakov. Algoritmus detektoru moéZzeme rozdelit’ do troch krokov. Prvym
krokom je predspracovanie vstupného signalu filtraciou a jeho umocnenim. Druhym
krokom je extrakcia priznakov. V tomto kroku algoritmus generuje potencialne bloky
pulznych kriviek pomocou dvoch kizavych priemerov. Tretim krokom je klasifikacia
blokov pomocou prahovania. V ramci tejto prace bol prevzaty princip detektoru a jeho
implementacia bola upravena Specificky pre potreby prace. V zdrojoch z ktorych bol
tento detektor prevzaty sa nachadza podrobnejsi popis principu detektoru ako aj popis
zisku hodndt parametrov ktoré st k detekcii vyuzivané [14] [15] .
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Obr. 2.5 Detekcia extrémov v PPG signale ¢. 6 z databazy CapnoBase

Po detekcii extrémov sme z ich hodnot vytvorili spojitd krivku. Hodnoty boli
interpolované kubickym splinom, ¢o nam vytvorilo dychovi krivku spojita v Case,
predstavujicu amplitidova modulaciu PPG signalu.

Ziskali sme dve takéto krivky:

-AM1: zalozena na interpolovanych hodnotich detekovanych lokalnych maxim PPG
signalu.

-AM2: vytvorenad interpolaciou hodndt rozdielu medzi lokdlnymi maximami a
predchadzajticimi minimami (Obr. 2.7).

Pred detekciou dychovej frekvencie sme obe krivky filtrovali podl'a metody 2.2.1,
aby sme odstranili nerespiracné frekvencie. Nasledne boli normalizované - ich priemer
bol od¢itany a vysledok bol deleny smerodatnou odchylkou. Z tychto normalizovanych
kriviek AM1 a AM2 sme potom odhadli dychovu frekvenciu.
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Obr. 2.6 Interpolované extrémy a interpolované amplitidy PPG signalu ¢. 13 z databazy CapnoBase

2.2.3 Autokorelacia dychovych kriviek

Poslednou implementovanou metodou pre extrakciu dychovej krivky bolo vyuzitie
autokorelacie. Pri aplikacii autokorelacie dat sme vyuzivali krivky (BW a AM2)
ziskané z predchadzajucich implementovanych metod. Po ziskani tychto kriviek sme
vypocitali ich autokorelaénti funkciu. Ked'Ze vystup autokorelacnej funkcie je
symetricky voci hodnote 0, nas finalny vystup predstavoval iba jednu polovicu tejto
krivky. (Obr. 2.7).
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Obr. 2.7 Drift PPG signalu ¢. 13 z databaze CapnoBase a jeho autokorelacia

2.3 Implementacia odhadu dychovej frekvencie

Na odhad dychovej frekcencie z extrahovanych dychovych kriviek boli vyuzité 3 rézne
principy a to odhad v ¢asovej oblasti (detekciou lokalnich extrémov alebo priechodov
nulou) a vo frekvencnej oblasti (ndjdenim maxima v spektre). Vysledny odhad bol
vyjadreny v poctoch dychovych cyklov za minttu .

2.3.1 Odhad v ¢asovej oblasti

Pre odhad v casovej oblasti sme detekovali extrémy extrahovanej DK. Pri niektorych
dychovych krivkach bola pre odhad DF vhodnejsia detekcia lokalnych maxim a pri
inych zas detekcia lokalnich minim. Z tohoto dévodu boli pre odhad DF detekované
extrémy (minima alebo maxima) s vy$sou hodnotou Q3 (75% ich medianu). Nasledne
boli extrémy detekované znovu s prahom o hodnote 40 percent hodnoty Q3 (Obr 2.8).

Druhou vyuzivanou metédou pre odhad DF v ¢asovej oblasti bola detekcia priechodov
nulou v extrahovanej dychovej krivky. Pred detekciou bol signal zbaveny trendu
pomocou funkcie detrend. Tato funkcia je funkciou z prostredia Matlab a jej Gcelom je
odstranenie trendu zo vstupnych dat. V dychovej krivke zbavenej trendu boli hl'adané
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pozicie pri ktorych signal prechadza z negativnych hodndét do pozitivnych (resp.
posledna pozicia pred prechodom do pozitivnych hodnét) (Obr 2.8).

Detekcia extrémov v dychovej krivke
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Obr. 2.8 Detekcia extrémov a priechodov nulou v extrahovanej dychovej krivke zo signélu ¢.6 z databazy
CapnoBase

Odhadovanad hodnota dychovej frekvencie bola vypocitana ako median vzdialenosti
detekovanych bodov krivky (extrémov alebo priechodov nulou).

2.3.2 Odhad vo frekvenénej oblasti

Vo frekvenénej oblasti odhad dychovej frekvencie predstavuje maximum spektra
extrahovanej dychovej krivky. Z extrahovanych kriviek bolo pomocou FFT vypocitané
spektrum. Pre zlepSenie presnosti odhadu bolo spektrum pocitané s frekvenénym
krokom 0,1 dychového cyklu za minutu.

Vysledni odhadovani hodnotu dychovej frekvencie sme ziskali ndjdenim jeho
maxima v rozmedzi frekvencii predstavujucich 6 dychovych cyklov za minutu (0,1 Hz)
a 33 dychovych cyklov za minutu (0,55 Hz) (Obr. 2.10). Tymto ohrani¢enim sme
zamedzili detekcii vysokych spektralnych ¢iar nepredstavujucich hodnoty dychovej
frekvencie.
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Obr. 2.9 Maximum spektra v rozmedzi frekvencii 8-33 BPM extrahovanej dychovej krivky zo signalu
PPG ¢. 7 z databazy BIDMC

2.3.3 Fuzia odhadov dychovej frekvencie

Fuzia odhadov kombinuje rézne odhady dychovej frekvencie zaloZzené na roznych
modulaciach PPG za ucelom zlepSenie robustnosti a presnosti algoritmov. Nami
implementované fazie kombinovali styri, tri a nasledne dve najuspesnejSie metody
odhadov vzhladom k obom databazim. Fuzie boli pocitané ako median odhadov zo
zmienenych metod

2.4 Implementacia automatického hodnotenia kvality DK

V teoretickej Casti bakalarskej prace boli popisané dva principy hodnotenia kvality PPG
signalov pre odhad dychove;j frekvencie (1.5.3). Prvym je hodnotenie kvality vstupného
PPG signalu a druhym je hodnotenie kvality extrahovanej dychovej krivky. V ramci
tejto prace bola kvalita hodnotend vzhl'adom ku extrahovanym dychovym krivkam.
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2.4.1 Hodnotenie kvality DK vzhPadom k odhadom v ¢asovej a frekvencnej
oblasti

Metdda vychadza z predpokladu, ze odhady dychovej frekvencie v Casovej oblasti a Vo
frekvencnej oblasti sa neliSia. Tj. dychova krivka sidealnou kvalitou dosahuje
rovnakych hodnét odhadu vo frekvenénej aj Vv Casovej oblasti. Implementovany
algoritmus pocita odhad DF z extrahovanych dychovych kriviek v Casovej oblasti
(detekciou extrémov) a vo frekvencnej oblasti (hladanim maxima v spektre). Na
zaklade absolutnej hodnoty rozdielu tychto dvoch hodnét odhadu dychovej frekvencie,
ktoré st porovnavané so stanovenymi prahmi je kazdej dychovej krivke pridelena
hodnota kvality (Obr.2.10).

Uroveti kvality dychovych kriviek bola rozdelena do troch hodnét a to nasledovne:

“Dobra kvalita”(1) - absolutna hodnota rozdielu odhadov z Casovej a frekvenénej
oblasti bola mensia ako 1 dychovy cyklus za minutu.

“Akceptovatel’na kvalita”(2) - absolatna hodnota rozdielu odhadov z casovej a
frekvencnej oblasti bola v rozmedzi 1 a 2 dychové cykly za minttu

“Zla kvalita”(3) - absolutna hodnota rozdielu odhadov z ¢asovej a frekvenénej oblasti
bola vicsia ako 2 dychové cykly za minatu

2.5 Evaluacia algoritmov

Presnost’” implementovanych algoritmov pre odhad dychovej frekvencie z PPG bola
evaluovana pre obe vyuzivané databdzy pomocou skriptov evalBIDMC.m a
evalCapno.m ktoré pocitali chyby odhadov vzhl'adom k referenénym hodnotam
dychovej frekvencie z mintitovych usekov signalov.

2.5.1 Evaluicia algoritmov pre odhad dychovej frekvencie

Pre evaluaciu algoritmov na databaze BIDMC boli referencné hodnoty dychove;j
frekvencie brané ako priemer z anoticii dvoch expertov. Pri hodnoteni bolo taktieZz
eliminovanych 25 1-minutovych tsekov (priloha B) pri ktorych sa referenéné hodnoty
od expertov 1isili o viac ako 2 dychové cykly za minutu. V databaze CapnoBase bolo
eliminovanych 7 1-minutovych tsekov (priloha C) a to z dovodu chybajicich
referen¢nych hodndt dychovej frekvencie.

Oba skripty poc¢itaju priemernt absolutnu chybu (MAE):
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1 M oV 21
MAE = —z z [R(m, 1) = Ryep (m, )| 1)
MN £ap—1 Lapn=1

Kde R je hodnota odhadu dychovej frekvencie, R,.f je referentna hodnota dychovej
frekvencie, M je pocet signalov databazy (42 alebo 53), N je pocet minutovych tsekov

(8).

2.5.2 Evaluacia hodnotenia kvality dychovych kriviek

Cielom evaluacie navrhnutého hodnotenia kvality bolo overenie pripadného vztahu
medzi chybami odhadov dychovej frekvencie a pridelenou hodnotou kvality.

Pre overenie tohto pripadného vztahu bol prevedeny odhad dychovej frekvencie z
hodnotenych dychovych kriviek v ¢asovej oblasti (detekciou extrémov) a nasledne bola
z chyb odhadov pocitana priemerna absolitna chyba (MAE) vzhl'adom k hodnote
kvality a to nasledovne:

1 N
MAE = N—qzi=1|Eq(i)| (2.2)

Kde q predstavuje troven kvality (hodnoty 1,2,3), N je pocet minutovych tsekov
signalov danej urovne kvality a E je hodnota chyby odhadu dychovej frekvencie z
tychto usekov.

Takymto spdsobom bolo evaluovanych spolu 1272 minutovych tsekov dychovych
kriviek (BW, AM1, AM2) extrahovanych zo signalov databazy BIDMC, ktorych kvalita
bola hodnotend implementovanym algoritmom.
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3. VYSLEDKY

Tretia kapitola tejto bakalarskej prace prezentuje dosiahnuté vysledky odhadov
dychovej frekvencie pomocou implementovanych algoritmov. Tabulky s vysledkami
vSetkych metéd obsahuji hodnoty priemernej MAE pre obe databazy a vahovany
priemer tychto hodnét. Hodnoty vah (0,55 pre BIDMC a 0,45 pre Capnobase) pri
pocitani priemeru boli stanovené vzhl'adom k po¢tu minttovych tsekov signalov (399 v
BIDMC a 329 v CapnoBase) [16] . Kapitola taktiez zahfna vysledky ziskané evaluaciou
hodnotenia kvality dychovych kriviek. Tieto vysledky st nasledne diskutované v
nasledujuce;j kapitole.

3.1 Vysledky odhadu DF z driftu PPG

Najlepsi vysledok odhadu dychovej frekvencie z extrahovanej krivky driftu signalov
PPG databazy BIDMC dosahuje odhad v ¢asovej oblasti pomocou detekcie priechodov
nulou. Hodnota priemernej MAE je 1,28 dychového cyklu za minutu (Obr. 3.1).
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Obr. 3.1 Graf MAE a boxplot chyb odhadov najuspesnejSej metdody odhadu DF z driftu PPG databazy
BIDMC pomocou detekcie priechodov nulou

Pri databaze CapnoBase bol odhad uspesnejsSi pomocou detekcie extrémov
extrahovaného driftu ktory v tomto pripade dosahoval priemernej MAE 1,47 dychového
cyklu za minutu (Obr. 3.2).
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Obr. 3.2 Graf MAE a boxplot chyb odhadov najuspesnej$ej metdody odhadu DF z driftu PPG pomocou
detekcie extrémov DK

Najuspesnejsou metdodou vzhl’'adom k obom databazam bol odhad pomocou extrémov
Vv ¢asovej oblasti ktory dosahoval rovnakej hodnoty 1,47 dychového cyklu za minutu
v oboch databazach. Priemerna MAE odhadov pomocou inych metéd sa v databaze
BIDMC vel'mi nelisila avSak pri databaze CapnoBase metody mimo detekcie extrémov
dosahovali nie moc uspokojivych vysledkov. Prikladom je detekcia priechodov nulou
dychovej krivky ktora navzdory velmi dobrej uspesnosti v BIDMC databaze
dosahovala pri databaze CapnoBase nejhorSich vyysledkov. Konkrétne vysledky
odhadu pre kazdu metddu zaloZenu na extrakcii driftu signalu PPG a jeho autokorelécii

su detailne zhrnuté v tabul’ke 3.1.

Tab. 3.1 MAE pre metody odhadu DF z driftu PPG

Metéda extrakcie , MAE- MAE- .
DK Metoda odhadu DF BIDMC CapnoBase Priemer
1 BW Detekcia extrémov 1,47 1,47 1,47
2 Detekci h
BW etekcia prechodov 128 352 298
nulou
3 BW Maximum spektra 1,6 3,06 2,25
4 BW_A Detekcia extrémov 1,31 2,71 1,94
5 BW A Detekcia priechodov 13 38 243
- nulou
6 BW_A Maximum spektra 1,49 3,37 2,34
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3.2 Vysledky odhadu DF z AM PPG

Najlepsi vysledok odhadu dychovej frekvencie z extrahovanej krivky amplitidove;j
modulacie (AM2) signalov PPG databazy BIDMC dosiahol odhad v ¢asovej oblasti
pomocou detekcie priechodov nulou v dychovej krivke. Priemerna MAE dosiahla
hodnoty 1,18 dychového cyklu za minatu (Obr. 3.3).
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Obr. 3.3 MAE a boxplot chyb odhadov najuspesnej$ej metddy odhadu DF z AM2 PPG pomocou detekcie
priechodov nulou DK

V databaze CapnoBase najlepSich vysledkov dosiahla metdéda detekcie extrémov z

dychovej krivky AM1. Priemerna MAE dosiahla hodnoty 1,81 dychového cyklu za

minutu (Obr. 3.4).
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Obr. 3.4MAE a boxplot chyb odhadov najaspesnejsej metdédy odhadu DF z AM1 PPG pomocou detekcie
extrémov DK
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NajuspesnejSou metédou vzhladom k obom databazam dosiahol odhad pomocou
detekcie extrémov dychovej krivky AM2. Rovnako ako pri odhade dychovej frekvencie
z drifu signalu PPG. V databaze CapnoBase odhad pomocou detekcie priechodov nulou

dosahoval najhorsich vysledkov. Vsetky ostatné vysledky ndjdeme v Tabulke 3.2

Tab. 3.2 MAE pre metédy odhadu DF z AM PPG

Me_t()da_ Metoda odhadu MAE- MAE- Priemer
extrakcie krivky DF BIDMC CapnoBase

7 AM1 Detekcia extrémov 1,83 1,81 1,82

8 AML  Detekeia 1,45 3,68 245
priechodov nulou

9 AM1 Maximum spektra 1,66 3,54 2,5

10 AM2 Detekcia extrémov 1,6 1,9 1,74

1 AM2  Detekeia 1,18 3.9 24
priechodov nulou

12 AM?2 Maximum spektra 1,46 3,8 2,51

13 AM2_A Detekcia extrémov 1,34 3,24 2,2

14 AM2_A  Detekeia 1,2 358 227
- priechodov nulou

15 AM2_A Maximum spektra 1,45 3,6 2,42

3.3 Vysledky fuzie odhadov

NajuspesnejSou metddou fuzie odhadov bola fuzia Styroch najuspeSnejSich metod

odhadov. Tabul'ka 3.2 zhriiuje vysledky vSetkych prevedenych fuzii.

Tab. 3.3 MAE fuzii odhadov

Metoda fizie | MAE- BIDMC | MAE- CapnoBase | Priemer
median (1,4,7,10) 1,24 1,63 1,41
median (1,7,10) 1,43 1,56 1,49
median (1,10) 1,48 1,65 1,56
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3.4 Vysledky hodnotenia kvality

Po vyhodnoteni implementacie automatického hodnotenia kvality dychovych kriviek
sme zistili, Z2 MAE minutovych usekov ,,.Dobrej kvality (hodnota 1) bola 0,83
dychového cyklu za minatu. Tychto usekov bolo celkovo 712. Medzi 229 usekmi,
ktoré boli hodnotené ako ,,Akceptovatelna kvalita" (hodnota 2), sme zaznamenali
priemernu absolitnu chybu 1,78 dychového cyklu za minatu. Napokon, z 331 usekov,
ktoré boli oznacené hodnotou 3, teda "ZI4 kvalita", sme zistili priemerna absolutnu
chybu 3,48 dychového cyklu za minutu. Vysledky su graficky znazornené na Obr. 3.5.

MAE vzhPadom ku kvalite dychovych kriviek
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Obr. 3.5 MAE vzhl'adom k hodnote kvality

Ak by sme sa vSak pozreli na rozptyl hodndt absolutnych chyb , v kazdej zo suborov
hodnotenych dychovych kriviek najdeme tseky ktoré dosahujii vzhl’'adom k ich kvalite
neprimeranej chyby. V tusekoch dychovych kriviek oznafenych za kvalitné najdeme
hodnoty neprimerane vysokych chyb a naopak v usekoch oznacenych za nekvalitné
ndjdeme useky s minimalnou hodnotou absolttnej chyby. Obr. 3.6 obsahuje boxploty
hodnot absolutnej chyby v ramei jednotlivych trovni kvality.
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Obr. 3.6 Boxploty hodnét absolttnej chyby v ramci hodnoty kvality

38



4. DISKUSIA VYSLEDKOV

Pomocou 15 rdéznych kombinacii implementovanych metod sme sa dopracovali
k sirokej Skale vysledkov. Priemerné absolutne chyby odhadov pri najlepsich metodach
dokazali podliezt hranicu 1,5 dychovych cyklov za mintatu (Tab. 4.1). NajlepSou
implementovanou metdédou bola Fuzia Styroch najuspesnejSich metod (1,4,7,10).
V ramci metod mimo fazie vynikal odhad detekciou extrémov z driftu signalu PPG. Aj
napriek jednoduchosti tejto metody , vysledna priemerna MAE 1,47 dychovych cyklov
za minutu pre obe databazy ju zarad’uje na druhé miesto testovanych metod.

Tab. 4.1 Hodnoty MAE troch najuspe$nejsich metod

Metéda Priemer MAE oboch databaz
Median $tyroch najaspesnejSich metodd 1,41
Median troch najuspesnejsich metod 1,49
Odhad z driftu detekciou extrémov 1,47

Nie vSetky metédy vSak dosahovali kvalitnych vysledkov. Z vysledkov niektorych
metdd je zjavné ze chyby odhadov na niektorych signaloch zlyhavaji a dosahuju prilis
vel'kych chyb odhadov od referenénych hodnot.

Prvym faktorom ktory tieto nepresné odhady ovplyvnil je vyskyt signalov v oboch
databazach (najviac vSak v databaze CapnoBase), ktorych referencné hodnoty dosahuju
velmi vysokych hodnoét. Vzhladom ktomu Ze pri vSetkych implementovanych
metodach boli pomocou filtracie potlacené frekvencné zloZzky mimo rozmedzia 0,07 Hz
az 0,55 Hz, signalom s vy$simi referenénimi hodnotami dychovej frekvencie bola
potlacena uzitocna zlozka. Prikladom takéhoto signalu su napriklad signaly ¢. 4, 8 a 16
databazy Capnobase, ktorych referenéné hodnoty dychovej frekvencie dosahovali pri
niektorych tisekoch viac ako 33 dychovych cyklov za minttu. RieSenim by tu mohlo
byt zvySenie medznej frekvencie filtra avSak tento krok znacne zhorSil odhad
zZ ostatnych signélov.

Dal’§im problémom, ktory ovplyvnil presnost’ odhadu z niektorych signalov bola
nedostate¢na prevalencia extrahovanych modulacii. Prikladom takéhoto signalu je
signal ¢. 8 databazy BIDMC. Drift ktory je extrahovany z tohto signalu je pri vac¢sine
usekoch velmi minimalny alebo dokonca absentuje a odhad dychovej frekvencie z
driftu tak dosahuje vysokych odchylick. Na Obr. 4.1 mézeme vidiet' postup extrakcie
dychovej krivky, zlyhavajicu detekciu extrémov a referenéna dychova krivku tohto
signalu.
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Obr. 4.1 Odhad dychovej frekvencie z driftu tiseku signalu ¢. 8 databazy BIDMC

Evaluovanim hodnotenia kvality dychovych kriviek sme dospeli k najmensej MAE
odhadov z kvalitnych signalov a najvacsej pri odhade z nekvalitnych signalov. Z toho
modzeme usudit’ Ze hodnotenie kvality na zéklade porovnania odhadov v cCasovej a
frekven¢nej oblasti m& zmysel a pripadnou elimindciou uUsekov oznafenych za
nekvalitné by sa zlepsili vysledky algoritmov odhadu.

Téato metdda ma vSak znacnt limitaciu. Metéda porovnava iba odhadované hodnoty
dychovej frekvencie a nie tie referenéné. Z toho dovodu niektoré krivky z ktorych
chyba odhadu bola sice velka ale rozdiel odhadov medzi frekven¢nou a Easovou
oblastou sa nelisil, boli oznacené za kvalitné. Naopak v opacnom pripade sa nasli
rovnako krivky oznaCené za nekvalitné ale chyba odhadu z tychto kriviek bola
minimalna.

40



4.1 Porovnanie vysledkov s inymi autormi

Posledna ¢ast’ prace obsahuje prehl'ad prac réznych inych autorov ktori sa zaoberali
problematikou odhadu dychovej frekvencie z PPG. Vybrani boli autori ktorych
algoritmy boli testované na oboch databazach CapnoBase a BIDMC.

Kozumplik J. ,Smital L. ,Nemcova A. a spol. [16]

Ciel'om prace bola implementacia algoritmov pre odhad dychovej frekvencie z PPG za
ucelom ich vyuzitia v nositelnej elektronike. Autori implementovali 6 réznych metod
(zaloZenych na extrakcii driftu a amplitidovej modulacie) a 4 rozne fuzie tychto metod.
NajuspesnejSou metddou bola metéda odhadu DF pomocou detekcie extrémov v Krivke
driftu signalu PPG. Ta dosiahla hodnét MAE 1,51 a 1,34 dychového cyklu/min
(Capno,BIDMC).

Pimentel M. A. F., Charlton P. H. a spol. [12]

Autori prace implementovali algoritmy zalozené na fuzii dychovych kriviek
odvodenych z réznych respiraénych modulacii signalu PPG a to pomocou ich spektier
ktoré su pocitané vyuzitim autoregresnych AR modelov. Pre evaluaciu vyuzili autori
dve dizky okien z ktorych prebiehal odhad DF. Pre okna dizky 32s odhady dosahovali
hodnot MedAE 1,5 a 4 dychové cykly/min (Capno,BIDMC). Pre okna s dizkou 64s si
to hodnoty 1,9 a 2,7 dychového cyklu/min (Capno,BIDMC).

41



ZAVER

Ciel'mi tejto prace bolo implementovanie roznych metod odhadov dychovej frekvencie
z PPG a taktiez implementacia hodnotenia kvality tychto signalov.

V ramci prace bolo uspesne implementovanych 15 réznych kombinacii metdéd odhadu
dychovej frekvencie z ktorych principom boli drift a amplitidova modulacia signalu
PPG. Taktiez boli implementované rozne fuzie odhadov.
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ZOZNAM SYMBOLOV A SKRATIEK

PPG
DK
DF
RSA
AM
FM
BW
FIR
IR
MAE

Fotopletysmografia

Dychové krivka

Dychova frekvencia

Respiracna sinusova arytmia

Amplitadova modulécia

Frekvencna modulécia

Baseline wander (kolisanie nulovej izolinie)

Filtre s konecnou impulznou charakteristikou

Filtre s nekone¢nou impulznou charakteristikou
Mean absolute error (Priemerna absolitna odchylka)
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PRILOHA

A. POPIS SUBORU PRILOHY

MAIN.m — skript pre kombinovanie metod odhadu DF

BW.m- funkcia extrakcie driftu PPG

BW_A.m- funkcia autokoreldcie extrahovaného driftu PPG

AM1.m,AM2.m- funkcie extrakcie amplitiidovej moduldacie PPG

AM1_A.m, AM2_A.m- funkcia autokoreldcie extrahovanej amplitudovej moduldcie
PPG

PPG_peak_detection.m- funkcia pre detekciu vrcholov krivky PPG
Estim_peaks.m- funkcia pre detekciu vrcholov dychovej krivky
Estim_zero_cross.m- funkcia pre detekciu priechodov nulou dychovej krivky
Estim_spectra.m- funkcia pre detekciu maxima spektra dychovej krivky
Fusion_ESTIM.m- skript pre fiizie odhadov dychovej frekvencie

evalBIDMC_PPG.m- skript pre evaludciu implementovanych algoritmov na
databaze BIDMC

BIDMC_sablona.m- matica eliminovanych usekov signalov databdazy BIDMC

evalCapno_PPG.m- skript pre evaludaciu implementovanych algoritmov na databdze
CapnoBase

GETbreathREF.m- funkcia obsahujiica referencné hodnoty dychovej frekvencie pre
signaly databazy CapnoBase
Quality_BIDMC.m- skript pre hodnotenie kvality dychovych kriviek extrahovanych
zo signalov databdzy BIDMC
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Quality_eval_BIDMC.m- skript pre evaludaciu hodnotenia kvality dychovych kriviek

BIDMC_BW_quality_matrix.m- matica hodnét kvality pre dychové krivky
predstavujuce drift signdlov databazy BIDMC

BIDMC_AM1_quality_matrix.m- matica hodnét kvality pre dychové krivky
predstavujuce amplitudovi modulaciu (interpoldaciou maxim) signdlov databazy
BIDMC

BIDMC_AM2_quality_matrix.m- matica hodnét kvality pre dychové krivky

predstavujuce amplitudovu modulaciu (interpolaciou hodnét rozdielu maxim od
minim) signalov databdazy BIDMC
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B. TABULKA ELIMINOVANYCH USEKOV DATABAZY BIDMC

Cislo signalu | Cislo minttového tiseku
9 6
10 58
11 7
13 1
15 7,8
19 3,5,6
26 1
27 8
34 2
38 8
40 2,356
46 1,234
48 1,8
53 1

C. TABUDIKA ELIMINOVANYCH USEKOV DATABAZY CAPNOBASE

Cislo signalu | Cislo minttového tiseku
9 1,2,45,7
42 34




