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Abstrakt

Tato bakalaifskd prace se zaméfuje na odhad tepové frekvence ze signala
fotopletysmografie (PPG). Prace vyuziva dvé databaze: CapnoBase a BUT PPG. Cilem
je nejen prehledné popsat metody odhadu tepové frekvence ze signali PPG, ale také
navrhnout, implementovat a otestovat algoritmy pro spolehlivou detekci systolickych
vrcholll a stanoveni tepové frekvence. Diskutovany jsou také vyhody a omezeni
jednotlivych metod.

Klicova slova

fotopletysmografie, tepova frekvence, PPG, odhad tepové frekvence, systolické vrcholy,
algoritmy, CapnoBase, BUT PPG

Abstract

This bachelor thesis focuses on heart rate estimation from photoplethysmographic
(PPG) signals. The work utilizes two databases: CapnoBase and BUT PPG. The aim is
not only to provide an overview of heart rate estimation methods from PPG signals but
also to design, implement, and test algorithms for reliable detection of systolic peaks
and heart rate determination. The advantages and limitations of each method are also
discussed.
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photoplethysmography, heart rate, PPG, heart rate estimation, systolic peaks, algorithms,
CapnoBase, BUT PPG
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Uvob

Tepova frekvence je jednim z kli¢ovych zdravotnich parametri, ktery poskytuje dulezité
informace o stavu kardiovaskularniho systému subjektu. Méfeni a monitorovani srdecni
tepové frekvence se stalo nepostradatelnym nastrojem nejen v medicing, ale také ve
sportovni véd¢ a kondi¢nim tréninku. Tradi¢ni metody méfeni tepové frekvence, jako je
elektrokardiografie (EKG), jsou pfesné, ale jejich nevyhodami jsou vySs$i cena a
uzivatelskd nepiivétivost v pouzivani EKG systémi. V poslednich letech ziskdva na
popularit¢ fotopletysmografie (PPG) - neinvazivni a relativné¢ levnd metoda, kterad
umoznuje monitorovat tepovou frekvenci pomoci optickych senzort.

Fotopletysmografie funguje na principu detekce zmén objemu krve v tkani pomoci
svétla, které je absorbovano nebo reflektovano. Vyhodou PPG je moznost integrace do
nositelnych zatizeni, jako jsou chytré hodinky nebo fitness naramky, coz umoziuje
nepfetrzité monitorovani tepové frekvence v redlném case bez zasahu do bézného Zivota
méteného.

Cilem této bakalafské prace je analyzovat metody odhadu tepové frekvence z PPG
signall a navrhnout vlastni algoritmus, ktery umozni spolehlivé stanoveni tepové
frekvence. K otestovani algoritmt budou vyuzity databaze PPG signali: CapnoBase a
Brno University of Technology Smartphone PPG Database (BUT PPQG).
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1. Srdec¢ni tep

Srdecni tep, téZ pulz, je zakladni mechanicky projev ¢innosti srdce. Tep je oznaceni pro
tlakovou vinu §ifici se ze srdce do celého téla. Tep je mozné citit v tepnach, nachdzejicich
se blizko povrchu téla [5].

1.1. Faktory ovliviiujici srde¢ni tep

Srde¢ni tep miize byt ovlivnén mnoha faktory. Jednim z nejvyznamnéjSich je fyzicka
aktivita, protoZze b&hem cviceni potfebuje télo vice kysliku, coz vyzaduje rychlejsi
pumpovani krve srdcem. Dal§imi faktory ovliviiujici pulz mohou byt naptiklad stres nebo
uzkost, které aktivuji sympaticky nervovy systém, nebo naptiklad kofein a jiné stimulanty

[11].

1.2. Méreni srde¢niho tepu

Srdec¢ni tep lze méfit manualné nebo pomoci elektronickych zatfizeni. Manudlni méfeni
se provadi umisténim prstil na tepnu a poc¢itanim udert za urcity ¢asovy usek, obvykle za
15 sekund, a naslednym vynasobenim vysledku ¢tyfmi, aby se ziskal pocet uderti za
minutu. Elektronické monitory, jako jsou fitness naramky nebo chytré hodinky, nabizeji
pohodInéjsi a Casto presnéjsi sledovani srdecniho tepu. Vysledkem takového méfeni je
tepova frekvence [2].

1.3. Srde¢ni tepova frekvence

O srdecni tepova frekvence se bézné mluvi, jako o tepové frekvenci (TF), ktera udava
pocet srdecnich cyklli za minutu. Klidova TF se pohybuje v rozmezi 60 — 90 srdecnich
cyklt/min. Frekvence niz§i nez 60 srdeCnich cykli za minutu se oznacuje jako
bradykardie a frekvence vyssi nez 90 cykll za minutu, jako tachykardie.

U pravidelné TF jsou ¢asové vzdalenosti mezi jednotlivymi srdec¢nimi cykly ptiblizné
stejné. Nepravidelnou TF nazyvame arytmii [8].

Srdec¢ni tepova frekvence je cennym nastrojem pro monitorovani zdravotniho stavu a
fyzické kondice. Pravidelné sledovani muze pomoci k identifikovani potencialnich
zdravotnich problémui. MiZe téz poskytnout uzite¢né informace o reakcich téla na rizné
z4atéZe a stresory [12].

Rozsah srdecni tepové frekvence je u lidi 30 az 200 tepli za minutu. Proto se pfi
detekci TF bézné vyuziva pasmové propusti v rozmezi od 0,5 Hz do 25 Hz. Konkrétni
hodnoty dolni i horni meze se li§i podle pouzité metody [7].
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2. Fotopletysmografie

Fotopletysmografie (PPG) je neinvazivni, optickd metoda, kterd se vyuziva k
monitorovani zmén objemu krve v mikrovaskularnim lozisku tkanég, a to v zavislosti na
Case. Tato technika je zalozena na detekci svétla absorbovaného nebo odrazeného
v méfené tkani, coZ umoznuje sledovat kardiovaskularni parametry jako je srde¢ni tep,
saturace kyslikem nebo krevni tlak. Pfednosti PPG je, Ze se jednéd o levnou, neinvazivni
metodu méfeni, i to, Ze se da snadno integrovat do nositelnych zatfizeni. Subjekt mtize byt
diky PPG dlouhodobé monitorovan bez zasahu do bézného Zivota.

Jak je znazornéno na Obr. 2-1, zékladni princip PPG spoc¢iva v emisi svétla do tkané
a nasledném méfeni mnozstvi svétla, které je od tkdné reflektovano zpét. Intenzita
reflektovaného svétla se méni v zavislosti na mnozstvi krve prochézejici métenou oblasti,
coz je ovlivnéno srdeCnim pumpovanim krve. Tyto zmény jsou zaznamenany
fotodetektorem a pievedeny na elektricky signal, ktery je dale analyzovan [13].

PPG senzory jsou obvykle umistény na prstech, uchu nebo na zapésti, kde mohou
efektivné monitorovat priitok krve.

V soucasné dobé se PPG technologie neustdle vyviji a rozsifuje o nové aplikace.
Naptiklad, pokrocilé algoritmy zpracovani signdlu a strojové uceni oteviraji cestu k
pfesnéjSimu a spolehlivéjsimu odhadu riznych fyziologickych parametrti. Tato vylepSeni
maji potencial vyrazné¢ zlepSit diagnostiku a monitorovani zdravotniho stavu v realném
case. To muze vést ke kvalitnéjsi prevenci a efektivnéjsi 1€cbé mnoha kardiovaskularnich
¢i respiracnich onemocnéni.

Tato technologie funguje na fyzikadlnim principu, pfi kterém okysli¢enym
hemoglobinem prochazi do fotoreceptoru jind vlnova délka nez odkyslicenym
hemoglobinem [1].

Detektor
L]

N

LED

(a) (b)

Detektor LED

Obr. 2-1: Transmisni rezim (a) a reflexni rezim (b), upraveno z [2]

2.1. PPG signal

Obr. 2-2 nam ukazuje, Ze PPG signal vykreslujeme na zdkladé mnozstvi svétla, které
dopadlo na detektor a proslo skrz tkan, nebo se od ni odrazilo. Signal se sklada ze dvou
hlavnich slozek: pulzni (AC) slozky a ne-pulzni (DC) slozky.
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Pulzni slozka (AC) PPG signalu je synchronni se srde¢nimi cykly a odrazi zmény
objemu krve spojené s kazdym srde¢nim cyklem. Tato slozka je pro ucel nasi prace
zasadni. AC slozka je ovlivnéna cyklickymi zménami v objemu arteridlni krve pod tlakem
srde¢nich kontrakei.

Na druhé¢ stran¢ ne-pulzni slozka (DC) piedstavuje zakladni hodnotu absorpce svétla
tkani, ktera je ovlivnéna riznymi faktory jako napt. barva kiize, sloZeni tkdn€ a stabilni
objem krve v mist¢ umisténé¢ho senzoru. Dale je ovlivnéna vnéj$imi faktory, jako jsou
specifikace méfici technologie a podminky okolniho osvétleni [2][4].
systolické fazi, coz také odpovidd bodu minimalniho objemu krve v tepnach. Vrchol
systolické faze, predstavujici maximalni objem krve, je klicovym bodem pro analyzu
dynamiky pritoku krve. Po systolickém vrcholu klesa PPG signal do diastolické faze, kde
se objevuje vyrazny rys znamy jako "diastolicky zétez". Tento zaiez, nasledovany
sekundarnim vrcholem, indikuje obraceni tlakového gradientu, jak srde¢ni cyklus
pokracuje do diastoly.

Tvar PPG viny se méni na zakladé vnéjsich podnéta, fyziologického stavu a slozeni
tela [4].
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Obr. 2-2: Princip ziskani PPG kfivky a jeji popis, upraveno z [4]
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3. Databaze

V této praci jsme vyuzivali dvé databaze fotopletysmografickych signalti: CapnoBase a
BUT PPG.

Na téchto databazich jsme testovali a porovnavali vysledky pouzitych algoritmi. U
databidze CapnoBase jsme porovnavali naméfené systolické vrcholy s referenénimi
hodnotami a diky tomu jsme porovnavali i rozdil v srde¢ni tepové frekvenci. U databaze
BUT PPG nebyly referen¢ni hodnoty systolickych vrcholt k dispozici, ale byly zde
referencni hodnoty tepové frekvence signala.

3.1. CapnoBase

CapnoBase je databaze, ktera obsahuje signaly ziskané béhem cCtyficeti dvou rtiznych,
klinickych, situaci. V databazi jsou 8 minut dlouhé, elektrokardiografické, respiracni a
vzorkovany pii frekvenci 300 Hz a obsahuji ru¢né¢ oznacené referencni systolické
vrcholy, coz jsme vyuzili pro vypoc€itdni matice zamén [16]. Tyto vrcholy jsou oznacené
podle zaznamt elektrokardiogramti (EKG) [17].

3.2. BUT PPG - popis kvality

Brno University of Technology Smartphone PPG Database (BUT PPG) je databaze
vytvofena na Fakulté elektrotechniky a komunikacnich technologii Vysokého uceni
technického v Brné. Tato databaze byla vytvofena za ucelem hodnoceni kvality PPG
signalll a odhadu srde¢ni frekvence (TF). Data obsahuji 48 desetisekundovych zdznamu
PPG a souvisejicich elektrokardiografickych (EKG) signalt, které byly pouzity pro
urceni referencni TF. Data byla shromdzdéna od 12 subjektt (6 Zen a 6 muzl) ve véku od
21 do 61 let. Zaznamy byly provedeny mezi srpnem 2020 a fijnem 2020 pomoci
smartphonu Xiaomi Mi9 se vzorkovaci frekvenci 30 Hz [14].

Urceni kvality PPG signalt bylo stanoveno péti experty. Tito experti ur¢ili TF
pouze ze signalu PPG a vysledek porovnali s referencni TF vypocitané z EKG signala.
Béhem hodnoceni méli pfistup k softwaru, ktery vyuzival techniky stacionarni vinkové
transformace. Vyuziti tohoto programu bylo dobrovolné [22].

3.2.1. Sbér signalu z videozaznamu

Jak bylo fec¢eno, data z BUT PPG byla nasnimana telefonem. V této podkapitole tedy
popiSeme postup, jak extrahovat PPG signal z videa. Pro méfeni potiebujeme pouze
kameru v mobilnim telefonu a zapnuty blesk.

Pii sbéru dat pro Brnénskou databazi ptilozil subjekt ukazovacek na fotoaparat tak,
aby prekryval objektiv a LED svitilnu. Pii sniméni vyzatuje LED svétlo. Rozliseni videa
bylo nastaveno na 720 x 1280 px a snimkovaci frekvence na 30 Hz [2].
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Z videa byl extrahovan pramér ¢ervené slozky, ktery slouzil jako surovy PPG signal.
Jelikoz fotoaparat pracuje se svétlem odrazenym, surovy signal byl invertovan. Postup je

zobrazen na Obr. 3-1.

Sougéet pixeld

(@) () © )

Obr. 3-1: Zaznam videa na kameru mobilniho telefonu (a), jeden vybrany snimek ze
zaznamu (b), snimek rozlozen na tfi barevné slozky (c), PPG signal vykresleny z
cervené slozky (d), upraveno z [6]
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4.Prehled metod odhadu TF z PPG

4.1. Detektor vrcholi Aboy a Aboy++

4.1.1. Algoritmus Aboy

Automaticky detektor tepi (ABD) budeme v této praci nazyvat tak, jak je uvedeno
v ndzvu kapitoly. Mateo Aboy je autorem popsané metody a jeho jméno je k pojmenovani
algoritmu pouzito i v préci, ktera tuto metodu rozviji [18].

Aboytv algoritmus predstavuje sofistikovany piistup k detekei systolickych vrcholt
u PPG signalii. Detekce systolickych vrcholti se provadi segmentaci PPG signalu do
deseti sekundovych oken, kterd se neptekryvaji a kterd jsou zpracovana tiemi filtry
pasmové propusti [7] [18].

Vysledek prvni filtrace slouzi k odhadnuti lokélni tepové frekvence. Ta se pouZije
pro nastaveni hornich mezi nésledujicich dvou filtri. Vysledny signal po druhé filtraci se
vyuzije na vypocitani derivace tohoto signalu. Pro derivovany signal se vypocitaji
maxima nad percentilovym prahem. Tyto hodnoty odpovidaji t¢ém lokalitdm v signalu,
kde je vysoky sklon. Po tteti filtraci ziskdme signal, pro ktery detekujeme maxima nad
60. percentilem. Za systolické vrcholy jsou oznacena ta maxima filtrovaného signalu,
kterd nasleduji po maximech derivované¢ho signalu neboli vrcholy, kterym pfedchazi
vyrazny sklon [20]. Algoritmus je zndzornén pseudokddem na Obr. 4-1. Signaly jsou
zobrazené na Obr. 4-2.

vstupy:

x = PPG signal

f_min = minimdlni TF
f_max = maximdlni TF

sv_vse = detekceMaxim(x, 0) # nulty percentil

pro kazdé okno v rozsahu od prvniho do posledniho okna:

yl = pasmovaPropust(x) od 0,5%f_min do 3xf_max

tf = vypoéitaniTF(y1)

y2 = pasmovaPropust (x) od 0,5xf_min do 2,5%medidn(tf)
y2' = derivace(y2)

sv_sklon = detekceMaxim(y2’, 90) # 90. percentil

y3 = pasmovaPropust (x) od @,5%f_min do 1@xmedidn(tf)
SV_ppg = detekceMaxim(y3, 60) # 60. percentil

pro kazdy sv_sklon
sv_soused = najdi nejblizsi sv_ppg nasledujici sv_sklon

sv_final = IBIkorekce(sv_soused)

Obr. 4-1: pseudokdd popisujici strukturu algoritmu Aboy.
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V préci, ze které jsme vychazeli [20], se neshoduje pisemny popis algoritmu a popis
algoritmu pseudokdédem. V pseudokddu se maxima detekuji vzdy z ptivodniho signélu x,
kdezto v pisemném popisu jsou maxima detekovana z filtraci nebo derivaci upravenych
signalii [20]. Zde budeme ptedpokladat, Ze spravny je pisemny popis. Druhou chybu jsme
nasli v prohozeni hodnot pro f; a f},.

Pred filtraci

1.0
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©
=
2
g 0.0 1

-0.5
0 200 500 700
1e9 Filtrovany PPG stgnal s detekovanymi vrcholy
—— Druha filtrace
1.0 { — Derivovany signal
@ Vrcholy signalu
3 Vrchol derlvovaneho signalu
5 054 4 y g
a
£ \
< 0.0 . ’ -
—0.5 1
0 300 700
Vzorky

Obr. 4-2: PPG signal z CapnoBase databaze s vadou (nahote). Detekované vrcholy
signalii y2 a y2" (dole).

4.1.2. Algoritmus Aboy++

Algoritmus Aboy++ je vylepSenou verzi ptivodniho algoritmu Aboy. Tento algoritmus je
navrzen tak, aby zlepsil pfesnost detekce systolickych vrchold a pocatktl pulzi diky
adaptivnimu odhadu srde¢ni tepové frekvence (TF) a vyuziti variability tepové frekvence
(TE,). Aboy++ pro detekci systolickych vrcholii detekuje 1 pocatky pulzt [7].

Algoritmus zacind segmentaci PPG signalu do desetisekundovych, navzijem se
nepiekryvajicich, oken. Pro kazdé okno je odhadnuta TF pomoci detekovani maxim
signalu. Tento odhad je nasledné pouzit pro predikci vzdalenosti mezi systolickymi
vrcholy v dal$im okné&. Pro zvySeni piesnosti se pocita variabilita tepové frekvence (TE,),
ktera se odvozuje z rozptylu a priméru ¢asovych intervali mezi detekovanymi vrcholy v
pfedchozich oknech. Vypocet TE, je vidét na (4-4-1), kde P, je fetézec Cast, které
odpovidaji vzdalenostem mezi detekovanymi vrcholy [7].

std(Pq) "
primér(Pg)

TE, = 4-4-1

Na zékladé vzorkovaci frekvence (f,,), odhadnuté¢ TF a TF, je pro kazdé okno
definovano adaptivni okno TF (TF,xy,):
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_ fvz
TFokno = 3 (TFy+1) 4-4-2

Tento adaptivni pfistup umoziluje piesnéjsi detekci systolickych vrcholl v zavislosti
na aktualnim stavu srde¢niho rytmu.

Algoritmus Aboy++, stejné jako algoritmus Aboy, provadi detekci systolickych
vrcholl po tfech filtracich signalu a nastavenim pohyblivych prahi [7].

Po detekci vrchola algoritmus Aboy-++ provadi korekci téchto vrcholtl, aby zajistil,
zda kazdy vrchol odpovida skutecnému systolickému vrcholu mezi dvéma po sobé
jdoucimi pocatky pulzi. Pokud detekovany vrchol neni nejvyssim bodem mezi dvéma
pocatky, je upraven tak, aby tuto podminku spliioval. Nasledné¢ jsou pocatky pulzi
pfepocitany pro zajisténi spravné detekce.
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4.2. Elgendiho algoritmus

Architektura algoritmu se sklada ze tii fazi: predzpracovani, detekce systolickych
vrcholi a vypocitani TF. B€hem piedzpracovani nacteme tu databazi, se kterou chceme
pracovat. Nasledn¢ pouzijeme pasmovou propust na filtraci signalu. Pro samotnou
detekci systolickych vrcholil je signdl umocnén a jsou pro n¢j vypocitané pohyblivé
prabéhy a nastaveny prahy. Struktura algoritmu je uvedena na Obr. 4-3.

Predzpracovani Detekce systolickych vrchold
.| Pasmova | . .| |Nastaveni |:| Pozice
PPG = —» Umocneni N .
| propust |:: prahu || vrcholt

Obr. 4-3: Blokové schéma Elgendiho algoritmu.

4.2.1. Predzpracovani

Nactend data z databazi musi byt ve spravném datovém typu. Pro BUT PPG i pro
CapnoBase je to knihovna, ktera obsahuje NumPy pole pro fetézce. CapnoBase databazi
jsme ze 300 Hz podvzorkovali na 100 Hz [17]. Databazi BUT PPG jsme nechali
nastavenou na 30 Hz.

Pro filtraci vyuzivame druhy tadd Butterworthova IIR filtru s nulovou fazi
(aplikovaném v pfimém a reverznim sméru) a s pasmem od 0,5 do 8 Hz [19]. Na Obr. 4-4
vidime, jak vypada signal po filtraci v porovnani s originalnim signdlem.

Frekvencni charakteristika filtru
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I
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T T T T T T T T
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Obr. 4-4: Frekvenéni charakteristika filtru (nahote). Cast PPG signalu z CapnoBase pied
a po filtraci s defektem (dole).
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4.2.2. Detekce systolickych vrcholi

Na fotopletysmograficky signal aplikujeme druhou mocninu. To pfinasi n¢kolik vyhod
pro dalsi praci se signalem. Zaprvé, tento proces zvyraznuje rozdily v signalu, coz
usnadiiuje identifikaci systolickych vrcholi. Zadruhé, umocnovani pomdha potlacit
mens$i vrcholy zplisobené Sumem a méné vyznamnymi slozkami signalu, jako jsou
diastolické zatezy, ¢cimz se zlepSuje pomér signalu k Sumu [19]. Vysledné podoba signalu
je vidét na Obr. 4-5.

Umocnény a filtrovany signal

4 —— Umocnény
Filtrovany

Amplituda

4000 4250 4500 4750 5000 5250 5500 5750 6000
Vzorky

Obr. 4-5: Cast kvalitniho signalu z CapnoBase zobrazujici umocnény a filtrovany
signal.

Nasleduje vypocet dvou riznych pohyblivych primért, které pouzivame k vyhlazeni
signalu a nastaveni prahli. Vypoctem pohyblivého priméru se utlumuje Sum, ale jsou
zachovany skutecné systolické vrcholy [21]. Prvni pohyblivy pramér (PP, cho1) j€
vypocitan pies okno, které pokryva dobu trvani systolického vrcholu, zatimco druhy
pohyblivy primér (PP,) je vypocitan pfes delSi okno odpovidajici délce jednoho
srdecniho cyklu [19]. Vypocet se provadi tak, Ze se pro kazdy bod v signalu vypocita
pramér z nékolika sousednich hodnot (5-1). Kdy PP/n] je hodnota pohyblivého praiméru
na pozici n, W je velikost okna na vypocet priméru a x /n + kJ jsou hodnoty signalu v
okné kolem bodu:

1 w-1
2
PP[n] = Wzkz_wz_lx [n+ k] 5-1

Prvni prdh je nastaven vyndsobenim konstantniho tepového offsetu (Torfrser) @
primérné hodnoty umocnéného signalu (y) [19]. Vysledek je pfi¢ten k pohyblivému
priméru PP.,,. Tento prah slouzi k identifikaci zacatku a konce jednotlivych vin PPG
signalu [19] (5-2). Pomoci Prahu, jsou identifikovany zacatky a konce vin. A to tak, ze
vilny jsou definovany jako Useky signalu, kde hodnota PP,,.,,; piekracuje hodnotu
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Prahu, viz Obr. 4-6. Pro tuto praci je zajimavé, ze vyuziti Prahu,; nema na testované

databaze zasadni vliv.
Préhl = TOffSGt * :)_] + PPtep 5'2
Druhy préh vypocitame vynasobenim vzorkovaci frekvence (f,,) s konstantou
minimdlni vzdéalenosti mezi vrcholy (VmV,,;,,) (5-3). Timto eliminujeme ptipady, kdy by
algoritmus detekoval systolické vrcholy pfiiliS blizko u sebe, coz by mohlo vést

k nespravnému zvyseni vysledné tepové frekvence [19]. Podobné jako u Prahu,, i Prah,
ma na spravnost detekce vrcholll u nasich databdzi maly vliv.

Prah, = VmVpyin * fu2 5-3

Oblasti kde hledame systolické vrcholy

—— Umocnény
3 —— Filtrovany signal
PP_vrcholy

PP_tep

24 i e Vrcholy
|
A

As A A/\\\,a\/i\/\/\ A 'ﬂ‘\...\/\a "
NN ARG

7000 7200 7400 7600 7800 8000

=

o

-

Obr. 4-6: Usek PPG signalu z CapnoBase se tiemi nedetekovanymi vrcholy. Zobrazeny
jsou prahy i signdly, podle kterych se urcuji systolické vrcholy. Sed¢ jsou zndzornéna
okna, ve kterych hledame systolické vrcholy.
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4.3. Rezonator s nulovou frekvenci

Metoda detekce systolickych vrcholii PPG signalu pomoci Rezonatoru s nulovou
frekvenci (ZFR) je automatizovana a odolnd vii¢i Sumu. Tato metoda zahrnuje n¢kolik
klicovych krok, které jsou podrobné popsany nize.

4.3.1. Centralni diferen¢ni operace

Prvnim krokem je aplikace centralni diferencni operace na PPG signal (x/n/). Cilem této
operace je detekovat rychly a vyrazny nartist signalu [3]. Vysledny signal d/n] pak
roz$itime o dvé nuly, aby se zachovala plivodni délka signalu. K diferenci pouzijeme
rovnici (4-5-1). Vysledny d/n] je pak signal s vrcholy v mistech nejprudsiho ristu signalu
x/n]. Hodnota n odpovida délce signalu — poctu vzorki. Podoba signalu d/n/ je vidét na
Obr. 4-7.

d[n] = x[n+ 1] — x[n — 1] 4-5-1

4.3.2. Rezonator s nulovou frekvenci

V dal$im kroku pouzijeme dvakrat samotny filtr ZFR. Nejprve se vytvoii prvni filtrovany
signal y, [n] a poté se tento signal znovu filtruje, ¢imz vznikne y,[n]. Filtraéni koeficienty
a;, a, jsou nastaveny na -2 a 1. Signdly y; a y, jsou vidét na Obr. 4-7.

yilnl = a; * y1[n — 1] —a, * y;[n—2] + d[n] 4-5.2

v2lnl = a; * yy[n — 1] —a, * y,[n— 2] + y[n] 4-5-3

Original PPG Signal
. :
Time (s)
Central Differencing Signal

Time (s)
Filtered Signal 1 (ZFR Step 1)

Time (s)
Filtered Signal 2 (ZFR Step 2)

Amplitude
® 5 &b o

Time (s)

Obr. 4-7 Prvnich 9 sekund pro 1) PPG signdl z CapnoBase 2) centralné diferencovany
signal 3) odezvu prvniho ZFR filtru 4) odezvu druhého ZFR filtru
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Tato operace je podobna Ctyfnasobné integraci, ale interpretuje se téz jako filtrace na
nulové frekvenci. Jak je vidét na Obr. 4-8, odezva ZFR filtru mé exponencialni podobu.

101 Filtered Signal 2 (ZFR Step 2)

Amplitude
b & & ® o

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Time (s)

Obr. 4-8: Odezva druhé¢ho ZFR filtru na celém osmi minutovém PPG signélu.

4.3.3. Adaptivni odecteni priioméru a primérovani signalu

Tteti krok zahrnuje dvé faze priimérovani, které zajistuji, ze signal je dostatecné ocistén
a pripraven pro naslednou detekci vrcholl. Nejprve se vypocita autokorelace centralné
diferencovaného signalu. To vyuZijeme na stanoveni adaptivni velikosti okna pro
pramérovani. Pokud je velikost okna sudd, pficte se jednicka, aby se dosahlo liché
velikosti.

Autokorelace méfi podobnost signalu se zpozdénou verzi sebe sama. Pomaha
odhadnout casovy interval mezi dvéma po sob& jdoucimi systolickymi vrcholy.
Autokorelace se vypocita pro centraln¢ diferencovany signal d/n/ a hleda se zpozdéni,
které odpovidda maximalni hodnoté autokorelace, coz se pouziva k odhadu TF. Tato
hodnota ndm slouzi na uréeni adaptivni velikost okna pro nasledné primérovani.

Prvni primérovani se provadi pomoci klouzavého priiméru, ktery se vypocita pres
adaptivni okno ziskané autokorelaci. Klouzavy primér odecteme od signdlu y, a
vysledny signal pojmenujeme m;.

Druhé priimérovani se provadi stejnym zptsobem jako prvni, ale tentokrat se aplikuje
na jiz primérovany signal m,. Tento krok dale zjemniuje signal a zajist'uje, ze zbytkovy
Sum je minimalizovan. Vysledek druhého priimérovani (m,) je vidét na Obr. 4-9.

Originalni signal
k2 T T T

o
T
|

Amplituda
o
T
|

Cas [s]

Primérovany signal

n
I
|

Amplituda
o
I
|

)
I
¢
(
(
|

Cas [s]

Obr. 4-9: Prvnich 2 000 vzorkid PPG signalu z CapnoBase (nahote) a tomu odpovidajici
signal m,.
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4.3.4. Detekce systolickych vrcholi

Prvnim krokem je pfevedeni primérovaného signalu m, do binarni formy. Pfeveden je
tak, Ze hodnoty vétsi nez nula jsou reprezentovany jako 1 a hodnoty mensi nebo rovné
nule jako 0. Tento krok ndm umoziuje jednoduse detekovat prechody mezi kladnymi a
zapornymi hodnotami.

1prom, >0

0 prom, <0 4-5-4

bln] = {

Nulové priichody jsou mista, kde binarni signal pfechazi z 0 na 1 nebo z 1 na 0. Tyto
prachody indikuji body, kde ptiivodni signal prochazi nulou. Pro detekci téchto piechodii
pouzijeme diferencidlni operaci na bindrnim signalu:

z[n] = b[n + 1] — b[n] 4-5-5

Vysledkem této operace jsou hodnoty -1, 0 nebo 1, coz ndm umoziuje identifikovat
sestupné faze (-1), konstantni faze (0) a vzestupné faze (1).

Samotna detekce vrchold probihd hleddnim maximalni hodnoty (k,,4,) V rozmezi
mezi detekovanymi nulovymi prichody. Kazdé okno je definovano jako dva po sobé
jdouci nulové pruchody. V kazdém takovém okné¢ hleddme maximalni hodnotu signalu,
ktera je kandidatem na systolicky vrchol.

Abychom se zbavili nespravné detekovanych vrcholli, provadime dalsi filtraci.
Detekujeme minimalni hodnoty, které predchazi maximim.

Mame tak dva seznamy. Jeden obsahuje maxima v oknech (kandidati na systolické
vrcholy) a druhy obsahuje minima, kterd témto maximim piedchazi. Z téchto seznami
vypocitame rozdil, coz ndm dava informaci o velikosti vrcholii. U vysledného listu
zjistime median. Tato medianova velikost amplitudy (a,,.q4) bude prahovou hodnotou,
podle které ur¢ime vysledné systolické vrcholy (sv):

sv[n] = kpax > 0,25 * Qpeq 4-5-6
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5. Algoritmy detekujici systolické vrcholy

Cilem algoritm@i detekujici systolické vrcholy je stanoveni tepové frekvence. Pro tento
ucel jsme v praci aplikovali Aboytv algoritmus [20] [7] [18].

5.1. Upraveny Aboyiiv algoritmus

Algoritmus je strukturovan do nékolika kli¢ovych krokt. Tyto kroky jsou: naéteni
signalu a inicializace proménnych (nacteni surového PPG signalu a inicializace
parametrt pro filtraci a zpracovani signdlu), predzpracovani signalu (filtrace signalu a
vypocet jeho derivaci), detekce vrcholi (identifikace systolickych vrcholi pomoci
adaptivnich praht a derivaci signalu) a vypocet tepové frekvence [7].

Struktura je znazornéna v pseudokodu viz Obr. 5-1.

vstupy:
s = PPG signal

f_min = minimdlni TF

f_max = maximdlni TF

X = prevzorkovany PPG signdl (s) a odpovidajici vzorkovaci frekvence
x_f = pasmovaPropust(x)

pro kazdé okno v rozsahu od prvniho do posledniho okna s prekryvem 50%:

SV_ppg = detekceMaxim(x_f_okno, 60) # 60. percentil
x_filtr_okno’ = derivace(x_filtr_okno)
sv_sklon = detekceMaxim(x_f_okno’, 90) # 90. percentil

pro kazdy sv_sklon
sv_soused = najdi nejblizsi sv_ppg nasledujici sv_sklon

Obr. 5-1: pseudokdd popisujici strukturu nami upraveného algoritmu.

5.1.1. Predzpracovani signalu

Piedzpracovani signalu zahrnuje vytvoteni kopie ptivodni databaze a jeji pfeformatovani
pro funkéni chod algoritmu. Nova databdze obsahuje pouze PPG signaly a jejich
vzorkovaci frekvenci. VSechny signaly pfevzorkujeme na nové nastavenou frekvenci: 75
Hz [7]. V ptipad¢ databdze CapnoBase timto krokem vyrazné snizime vypocetni
narocnost.

Pro vyhodnoceni pouzivame referencni systolické vrcholy z origindlni databaze.
Protoze tyto vrcholy maji podobu fetézce s pozicemi jednotlivych vrchold,
ptevzorkujeme je podle nastavené vzorkovaci frekvence (75 Hz). Nasledné nastavime, v
jakém tuseku signalu budeme detekovat systolické vrcholy. Mizeme je detekovat v celém
signalu nebo napftiklad pouze v druhé minutg.
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Cely signal filtrujeme pomoci pdsmové propusti s pasmem od 0,7 Hz do 11 Hz,
konkrétng Cebysevova filtru druhého typu a &tvrtého fadu (Obr. 5-2). Hodnoty jsme
nastavili zpétné, na zdkladé empirického pozorovani. Pro toto pasmo jsme nameéfili
nejlepsi citlivost a pozitivni prediktivni hodnotu.

Frekvencni charakteristika

1.0 A
0.8

E 0.6

Zesile

0.4 A

0.2 4

0.0

0 5 10 15 20 25 30 35
Frekvence [Hz]
PPG signal

2 Neupraveny signal
—— Filtrovany signal

Amplituda

5250 5500 5750 6000 6250 6500 6750 7000 7250
Vzorky

Obr. 5-2: Frekvencni charakteristika pouzité pasmové propusti (nahoie). Pivodni signal
s defektem a jeho filtrovana podoba (dole).

5.1.2. Detekce systolickych vrcholu

Pro detekci vrchold segmentujeme PPG signaly do deseti sekundovych oken. Kazdé okno
je zpracovano dvéma, respektive tfemi filtry. Pro kazdé okno nékolikrat detekujeme
maxima vyznaceného signalu.

Prvnim filtrem odstranime zakladni drift a vysokofrekvenéni Sum. Tim pfipravime
signal na spektralni odhad srde¢ni frekvence. Tento odhad pozdéji pouzijeme k urceni
horni mezni frekvence pro druhy, a nepouzity tfeti filtr [20]. Pro prvni filtr je totiz
pdsmova propust nastavena od 0,5 do 3,33 Hz, coz odpovid4 piiblizné minimalni a
maximalni TF (30-200 tept za minutu) [7]. V praci je navic popsano, Ze se dolni mez
nasobi koeficientem 0,5 a horni mez ndsobime tiemi. My ale tyto kroky neaplikujeme.

Druhy filtr je konstruovany jako pdsmova propust se stejnou dolni mezi, jako u
prvniho filtru, a horni mez je vypocitand jako 2,5nasobek odhadnuté tepové frekvence.
Ve filtrovaném signalu detekujeme vrcholy, které se vyskytuji nad 60. percentilem
amplitudy signélu. Signal téz derivujeme a ve vysledném signdlu detekujeme vrcholy
nad 90. percentilem amplitudy [20]. Systolické vrcholy jsou pak identifikovany jako
vrcholy ve filtrovaném PPG signdlu, které nésleduji bezprosttedné po kazdém
detekovaném vrcholu v derivovaném signdlu viz. Obr. 5-3. To prakticky znamena, ze za
systolické vrcholy oznacime ty body, které jsou dostate¢né vysoko ve vybraném okné, a
zaroven nasleduji po strmém ristu.
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Tteti filtr, téz pasmova propust, je dle Aboye nastaven od poloviny dolni meze do
desetinasobku odhadnuté srde¢ni frekvence. V naSem algoritmu jsme ale tento krok
vynechali, protoZe jsme empiricky vypozorovali, Ze méa na nase databaze minimalni vliv.

Pred filtraci
1.04
0.5
©
°
2
2 00
-0.5
—10 T T T T T T
0 200 400 600 800 1000
Filtrovany PPG signal s detekovanymi vrcholy
—— Filtrovany signal
067 o vrcholy signalu
o 04 © Vrcholy derivovaného signalu
g} - Derivovany signal
£ 02 )
a \ |
§ 0.0 - i \._1/«\, == \\ ~—J\ |\~
-0.2
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Vzorky

Obr. 5-3: PPG signal z CapnoBase databaze s vadou (nahote). Detekované vrcholy
signalti y2 a y2' promitnuté na filtrovany signal (dole).

5.1.3. Vypocet srdecni tepové frekvence

Tepovou frekvenci vypocitdme z fetézce pozic systolickych vrcholt signalu p dlouhého
n prvka. Vzdalenost mezi jednotlivymi vrcholy vydélime poétem vzorkl v jedné minute.
Tim Vypoéitéme TF pro kazdy vrchol. Vyslednou TF ziskame vypocitanim priméru:

60*ﬁ,z
Tl—l i=1 Pi+1 — Pi

5-1-2
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6. Vyhodnoceni

V této kapitole jsou prezentovany vysledky analyzy tepové frekvence (TF) ziskané ze
signalu PPG (fotopletysmograficky signal) pomoci né€kolika algoritmt. Tyto algoritmy
zahrnuji ptivodni Aboyiv algoritmus, jeho vylepSenou verzi Aboy++, na§ Upraveny
Aboy algoritmus, Rezonator s nulovou frekvenci (ZFR) a Elgendiho algoritmus.
Algoritmy jsme otestovali na dvou riznych databazich: CapnoBase a BUT PPG, a
porovnali jsme vysledné hodnoty.

6.1. Pouzité metriky

Vykonnost algoritmt pro detekei systolickych vrcholi se obvykle hodnoti pomoci dvou
statistickych méfitek: citlivost (Se) a pozitivni prediktivni hodnota (PPV). TP (True
Positive) udava pocet spravné detekovanych systolickych vrcholii, FN (False Negative)
je pocet téch systolickych vrchold, které algoritmus nedetekoval a FP (False Positive)
udava pocet vrcholl, které byly detekovany, ale které neodpovidaji referencnim
hodnotam.

Pro urceni, jestli detekované vrcholy odpovidaji t€ém referencnim, jsme nastavili
toleranci 100 milisekund. Tudiz detekovany vrchol, vzdaleny od toho referenéniho +50
ms vcetné, byl oznacen jako TP. Velikost tolerancniho okna jsme nastavili podle
Elgendiho prace [19].

Citlivost udava procento pravych vrcholil, které byly algoritmem spravn¢ detekovany.

TP

Se=— "
®TTP+FN

6-1-1
Pozitivni prediktivni hodnota pocita procento detekovanych tepl, které byly
skutecnymi tepy.

PPV = e 6-1-2
" TP+ FP o

F1 skore kombinuje citlivost a pozitivni prediktivni hodnotu do jedné metriky.

PPV x Se

F,=2 % — %
1= %" DPy + Se

6-1-3

Dale u algoritmli porovndvame naméfené tepové frekvence s referencni 7F. U
databaze CapnoBase pro tento ucel pouzivame vzorec (5-1-2), kde hodnoty p odpovidaji
bud’ detekovanym vrcholiim, nebo referen¢nim vrcholiim. Pro BUT PPG databazi bereme
hodnoty referen¢ni 7F piimo z databaze. U druhé zminéné databdze jsme problémy
s referen¢ni 7F nem¢li, ale u databaze CapnoBase jsme zjistili, Ze jsme vypocitali 3 mirné
odli$né referencni 7F. Rozdil mezi hodnotami u ZFR a Elgendiho algoritmu jsou pouhé
2 setiny tepu za minutu. Rozdil vznikl kvili zaokrouhlovéni a praci v odlisnych
prostiedich. ZFR jsme pocitali v rozhrani Matlab a hodnoty jsme do Tab. 1 kopirovali z
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matice v nezaokrouhlené podobé¢. Elgendiho algoritmus jsme pocitali ve Visual Studio
Code v jazyce Python a vypocitané referen¢ni TF jsme nejprve zaokrouhlili na dvé
desetinna mista, poté je vypsali do terminalu a nasledné piepsali do Tab. 1.

Rozdil mezi vysledky v algoritmech Aboy a ZFR je 8 setin tepu za minutu.
Domnivame se, Zze na vin¢ jsou odliSné datové typy nactenych hodnot. U aplikace
Elgendiho algoritmu je vzorkovaci frekvence (f,,) ve formatu int, ale v programu
vyuzivajiciho algoritmli odvozenych od Aboye je f,,, ve formatu numpy.int64. Jelikoz
nelze délit list referencnich vrcholt prvné zminénym formatem, vydélili jsme kazdou
hodnotu listu uvniti cyklu. U druhého ptistupu jsme délili list ptimo vzorkovaci frekvenci,
coz jsme mohli udélat diky odliSnému datovému typu. Tyto kroky zptisobily, Ze jsme
ziskali dva odlisné listy referenc¢nich vrchold. U Elgendiho byly hodnoty zaokrouhleny
na dv¢ desetinna mista a u Aboye na osm.

Druhou odlisnosti je, ze v programech vyuzivame odlisné verze balicku Numpy, ale
nemyslime si, Ze by to zplisobilo vysSe popsany problém.

6.2. Vysledky a diskuse

6.2.1. Porovnani algoritmi na databazi CapnoBase

suma primér [tepl / min] celkové skére
Algoritmus FN FP TP TF ref TF diff TF Se PPV F1
Aboy 1296 19 26696 82,75 84,05 1,30 95,37% 99,93% 97,60%
Aboy ++ 3464 56 24528 77,28 84,05 6,77 87,63% 99,77% 93,30%
Upraveny Aboy 118 69 27874 83,76 84,05 0,41 99,58% 99,75% 99,67%
ZFR 62 49 27930 83,88 83,97 0,24 99,78% 99,82% 99,80%
Elgendi 89 66 27903 83,78 83,95 0,23 99,68% 99,76% 99,72%

Tab. 1: Tabulka porovnavajici vysledky testovanych algoritma.

Porovnani algoritm( v Gspésnosti spravné stanovit TF na databazi
CapnoBase

Rozdil TF
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Obr. 6-1: Graf zobrazujici rozdil namétené a referencni TF u vSech algoritmi.
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Variace algoritmu Aboy

Algoritmus Aboy i jeho vylepSend verze Aboy++ ma v porovnani s ostatnimi algoritmy
vysoky pocet FN (False Negative) hodnot. To ukazuje na omezenou schopnost algoritmi
spravn¢ detekovat vSechny systolické vrcholy. Pivod téchto chyb jsme identifikovali
na n¢kolika mistech. Soubor téchto zmén je ulozen v algoritmu Upraveny Aboy, ktery
jsme upravili pro ucely této prace. Pivodné jsme upravovali Aboy++, ale na ndmi
testovanych databazich 1épe fungoval originalni Aboy. Rozdily mezi riznymi verzemi
algoritmu Aboy jsou podrobnéji popsany v predeslych kapitolach. Zde je potieba dodat,
ze nami upraveny Aboy ma lepsi vysledky pro databazi CapnoBase, ¢ehoz se ale dosahlo
1 zjednoduSenim algoritmu — vynechanim nékolika krokt, které byly v originale. Tyto
kroky pravdépodobné zvySuji robustnost, ale na nasi databazi zptisobuji, Ze je prehlizeno
zna¢né mnozstvi skutecnych systolickych vrchola.

Prvni misto, kde algoritmus nefungoval dle ptedstav, byly konce signalti. Jak je vidét
na Obr. 6-2, pro konce signali se v algoritmech Aboy ani Aboy++ nevypocitavaji
systolické vrcholy. Tato chyba neni nutné zplsobena metodou samotnou, ale spise
implementaci, kterd je ve vetejné knihovné pyPPG. V ni se oznacuji pocatky vSech oken,
ve kterych chceme detekovat vrcholy, ale cyklus, kterym prochézime signal okno po
okné, se nedostane do toho posledniho (470—480 s).

PPG Signal with Detected Peaks in: 0103_8min.mat
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Obr. 6-2: Kone¢na ¢ast PPG jednoho ze signalti s FN hodnotami.

Znaéné zlepSeni se dostavilo, kdyZ jsme zménili logiku algoritmu Aboy-++. Tato
logika je v knihovné pyPPG zaclenénad i do algoritmu Aboy, ale v Tab. 1 jsou vysledky z
upravené verze této knihovny, takze vice odpovidaji popistim z citovanych praci [18][20].
Zména byla v odstranéni kroku, kdy se systolické vrcholy detekuji mezi nastupy PPG
viny. Pfed odstranénim jsme naméfili 3 464 FN hodnot. Bez této Upravy jsme ziskali 1
281 FN hodnot. FP hodnot jsme naméfili o dvé méné. Je tieba dodat, ze konkrétni hodnoty
se mohou mirné lisit podle konkrétni ipravy proménnych v programu. Vysledné signaly
puvodniho algoritmu Aboy++ jsou vykreslené na Obr. 6-4. Oba signdly maji vysokou
referencni TF a zdalo se, Ze Aboy++ neni vhodny pro signaly s vysokou TF, ale po
bliz§im zkoumani jsme tuto tezi nepotvrdili. Graf na Obr. 6-3 tento vztah nenaznacuje.
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Amplitude

Pro vyvraceni nebo potvrzeni bychom potiebovali otestovat vysledky na vétsi a

vvvvv
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Obr. 6-3: Grafické znazornéni referen¢ni TF a naméfeného rozdilu.

Treti chybou, kterd nedetekovala opravdové systolické vrcholy byla metoda
nepohyblivého okna. Zde je zajimavé dodat, Ze vefejnd knihovna, na kterou se odkazuje
prace [18], detekuje vrcholy v oknech, které se caste¢né piekryvaji. To odporuje popisu
algoritmu [20]. Navic okna nejsou 10, ale 8 sekund dlouhé, coz opét odporuje popisu
[18]. Z vysledkli neupravené knihovny pyPPG tak detekujeme méné FN hodnot, nez kdyz
tento aspekt upravime, aby sedél popisu. V Tab. 1 jsou vysledky upravenych algoritmi.

Dalsiho zlepSeni vysledkli jsme dosahli pfenastavenim filtrli, nastavenim prahil a
odhadu prubézné tepové frekvence. Bliz§i popis na$i aplikace algoritmu Aboy je
v kapitole 5.1.2 a vysledné hodnoty vidime v Tab. 1 i v grafu na Obr. 6-1.

N4as program je na této testované databazi efektivni. Dokonce na ni funguje 1épe nez
jeji robustnéjsi variace. Presné odchylky TF pro jednotlivé signdly v databazi jsou
zobrazeny v grafu na Obr. 6-1.

PPG Signal with Detected Peaks in: 0018_8min.mat
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Obr. 6-4 Nedetekované vrcholy u dvou signali vy¢nivajicich na Obr. 6-1
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Rezonator s nulovou frekvenci (ZFR)
Rezonator s nulovou frekvenci je metoda, kterou jsme jako jedinou programovali
v prostiedi Matlab. Je to zaroven metoda, ktera dosahuje na databazi CapnoBase
nejlepsich vysledkt ve vSech métenych parametrech v Tab. 1 kromé FP vrchold. Tedy
vrcholtl, které ZFR nespravné detekoval jako systolické. Prace, kterd ZFR popisuje [3],
testuje program na databazich MIT-BIH SLP a IITBBS s toleran¢nim oknem 10ms.
Uspésnost rezonatoru s nulovou frekvenci je na téchto databazich Se=99,97 % a
PPV=99,89 % [3] pro MIT-BIH SLP a Se=99,95 % a PPV=99,93 % pro IITBBS. Na
nasi databazi CapnoBase jsou hodnoty o par desetin procent nizsi, ale stile vychazi
vyborn¢. Aby se zjistilo, jestli chyba neni v nasi implementaci ZFR, musela by se
otestovat na zminénych databézich.

Elgendiho algoritmus

Elgendiho algoritmus se na testované databazi CapnoBase dobie osvédc¢il, navic je i 1épe
pfistupny uzivateli. Je implementovany do vefejné knihovny NeuroKit2. Tato knihovna
je napsanad piehledné a srozumitelné, takze je jednoduché aplikovat metody, které
obsahuje. Na rozdil od knihovny pyPPG funguje i pro novéjsi verze pouZzivanych
knihoven. Pro pyPPG se musi nainstalovat pfesné¢ dané verze Pythonu a knihoven jako
NumPy, DotMap a dalsi. To neplati pro NeuroKit2, a tudiz Elgendiho algoritmus. V této
implementaci jsme nenasli odliSnosti od jeho popisu v Elgendiho praci [19].

Jeho postup je testovany na databazi, kterou naméfili pro ucely préace, a kterd
obsahuje 40 zdznami o délce 20 sekund. Jeji specifikum je, Ze PPG signdly byly
méteny v tropickych podminkach — cilem prace bylo vytvofit kvalitni detektor TF pro
tropické podminky.

Jediné upravy, které jsme provedli, slouzily na vykresleni grafii a lokdlnich
proménnych. Jeden z mala segmentli, kde mél Elgendiho algoritmus vice FN vrchold, je
zobrazen na Obr. 4-6. Zde je vidét, Ze tato metoda ma problémy s detekci u vrcholt, které
maji zapornou hodnotu amplitudy ve filtrovaném signdlu. Pfenastavenim filtrace,
mocnénim a nastavenim odliSnych prahi jsme ale lepSich vysledkti nedosahli. Ziskali
jsme vice chybnych vrchold, nez kolik jsme opravili.

6.2.2. Porovnani algoritmi na databazi BUT PPG

Na databazi BUT PPG jsme namc¢fili vEétsi odchylky nez u databaze CapnoBase.
Nejlepsich vysledkt dosahuje Elgendiho algoritmus, ale jeho odchylka v odhadu TF u
kvalitnich signalt je o vice nez jeden tep vyssi nez u nejhorSiho odhadu na prvni databazi.
To nés vedlo k zavéru, ze BUT PPG databaze je slozena z nekvalitnich signalii, nebo jsou
nami testované algoritmy neefektivni. Vysledky v Tab. 2 jsou primérnymi hodnotami
vSech Ctyficeti osmi vysledki.
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Amplituda

Vykreslené signdly maji jiny pocet vzorkli na ose x. To je zpisobené tak, ze
v algoritmech odvozenych od Aboye ménime vzorkovaci frekvenci signalt z 30

na 75 Hz.
primeér [tepl / min] celkové kvalitni nekvalitni

Algoritmus TF refTF diff TF [tept / min]

Aboy 100,64 86,35 24,54 21,17 34
Aboy ++ 72,86 86,35 14,94 9,90 28,50
Upraveny Aboy 105,81 86,35 25,01 22,57 31,59
ZFR 70,08 86,35 16,57 10,08 34,06
Elgendi 78,59 86,35 11,84 7,91 22,45

Tab. 2: Tabulka porovnavajici vysledky testovanych algoritmi pro BUT PPG.

Variace algoritmu Aboy

Piivodni Aboy a ndmi upravend verze funguje na kvalitnich signdlech nejhtf. Na
nekvalitnich signdlech mély vSechny variace Aboyova algoritmu odchylku primérné

okolo tficeti tepll za minutu.

Naopak vylepsena verze, Aboy++, dosahuje na databazi BUT PPG po Elgendiho

metod¢ druhych nejlepsich vysledki. Je to v kontrastu s vysledky na databazi CapnoBase,

kde m¢l Aboy++ nejvyssi odchylku. To ukazuje, Ze zvySeni robustnosti na BUT PPG

databazi mélo pozitivni efekt.

Porovnani vSech algoritmil odvozenych od Aboye je vidét na Obr. 6-5. Jako vzorové
signaly se vybraly 46. zaznam a 1. zdznam. 46. zaznam je v databazi oznaceny jako
kvalitni, 1 kdyZ je poCatek poznamenany posunem a samotna kiivka nevypadad jako

klasicky PPG signal.
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Obr. 6-5 Detekované vrcholy na 46. a 1. signalu v databazi pro 3 algoritmy.
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Na Obr. 6-6 je vidét, ze 46. zaznam je signal, u kterého je odchylka relativné mala
v porovnani s jinymi signdly, ale 1. zdznam ma velkou odchylkou. Tento zdznam je
rovnéz oznaceny jako kvalitni a na Obr. 6-5 vidime, ze m4d mnoho vrcholl, kterym
predchazi prudky vzestup. Tuto podminku jsme pouzili jako predpoklad pro detekci
systolickych vrcholii, a proto neni na$§ ani originalni Aboy pro tento typ PPG signalt
vhodny. Aboy++ v técho ptipadech funguje spolehlivéji, jelikoz pocitd odhadnutou TF,
pro nastaveni piesnéjSich praha.
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Obr. 6-6 Odchylky TF pro 3 algoritmy u vSech hodnocenych signala.

Rezonator s nulovou frekvenci

Na Obr. 6-7 uprostted vidime 30. zdznam v databazi. Jednd se o signal s nejvétsi
odchylkou detekované TF od referencni TF mezi kvalitnimi signaly. Porovnani odchylek
pro jednotlivé zdznamy je zobrazeno grafem na Obr. 6-8.

Na Obr. 6-7 jsou dale zobrazeny signaly 1 a 46. pro porovnani u¢innosti ZFR vuci
vyse popsanym metodam. Rezondtor s nulovou frekvenci dosahuje na této databazi
nejlepsich vysledu ze vSech pouzitych metod. U signdlu 46 neni nejptesnéjsi vysledek
dosazeny ptesnou detekci vSech vrcholt, ale tim, ze ZFR nedetekoval zadny vrchol v
prvni ¢asti, kterd je ovlivnéna posunem. Diky tomu nedoslo k naméteni odlisné velkeé,
lokalni TF, a tudiz jsme ziskali relativn¢ uspokojivy vysledek. Pro posun, ktery vidime u
signalu 46, je vhodnéjsi Aboy++, protoze detekuje vice vrchold, u kterych se domnivame,
ze jsou skute¢nymi systolickymi vrcholy.
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Na signalu 1 dosahl ZFR z dosavadnich algoritmii nejlepsiho odhadu TF (Obr. 6-8).
I kdyz se podle databaze jedna o kvalitni signal, nepodatilo se ndm odhadnout referencni
systolické vrcholy. Je mozné, ze je pristup ZFR schopny detekovat spravné vrcholy i
v mén¢ jednoznacnych signalech. Na dokazani odolnosti ZFR by bylo vhodné porovnat
namétené vrcholy s vrcholy na referenénim EKG zaznamu.
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Elgendiho algoritmus
Metoda detekce systolickych vrcholll nasledny odhad TF vyuzitad v Elgendiho algoritmu
se ukazala pro BUT PPG databézi jako nejspolehlivéjsi (Tab. 2).

Na Obr. 6-9 vidime jednotlivé odchylky TF. Pro kvalitni i nekvalitni se jedna
v prameéru o nejlepsi odhad TF mezi pouzitymi metodami.

Na Obr. 6-10 vidime tii vybrané, referencni signdly. Prvni signdl slouzi k porovnani
detekovanych vrcholi s pfedeslymi algoritmy. Signal 18 jsme vybrali na zobrazeni,
protoze je pro néj vypocitana nejvétsi odchylka TF ze vSech kvalitnich signali. Na 34.
signalu vidime kvalitni signal s relativné spravné stanovenou TF. Zde doslo k odchylce
1,34 tepu od referen¢ni hodnoty. Odchylku pravdépodobné zptisobila posledni, méné
kvalitni ¢ast zdznamu.
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Obr. 6-9: Odchylky TF pro Elgendiho algoritmu u vS§ech hodnocenych signala.
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Obr. 6-10: Detekované vrcholy na 1. 18. a 34. signalu pro Elgendiho algoritmus.
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Zlepseni vysledki na databazi BUT PPG se dostavilo, kdyz jsme zménili vzorec pro
pocitani TF. Misto priméru vzdalenosti mezi detekovanymi systolickymi vrcholy jsme
vypocitali median intervali mezi témito vrcholy. Vysledné rozdily jsou vypsané v
Tab. 3.

primér [tepd / min] celkové kvalitni nekvalitni
Algoritmus TF ref TF diff TF [tepd / min]
Aboy 88,55 86,35 15,64 8,45 35
Aboy ++ 72,87 86,35 14,64 9,15 29,43
Upraveny Aboy 92,42 86,35 16,44 8,55 37,69
ZFR 68,63 86,35 18,21 11,43 36,44
Elgendi 78,26 86,35 10,47 5,04 25,08

Tab. 3: Tabulka porovnavajici vysledky testovanych algoritmt pro BUT PPG. Vysledky
jsou pro TF ur¢ené z medidnové vzdalenosti detekovanych vrchold.
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7.Z.avér

Tato bakalatskd prace se zaméfila na odhad tepové frekvence (TF) z
fotopletysmografickych (PPG) signald. Cilem bylo jednak poskytnout stru¢ny piehled
existujicich metod pro odhad TF z PPG signald, jednak navrhnout a popsat algoritmy pro
spolehlivé stanoveni tepové frekvence.

V teoretické Casti byla popsana fotopletysmografie jako neinvazivni optickd metoda
monitorovani zmén objemu krve v tkanich, kterd se pouzivad zejména pro sledovani
kardiovaskularnich parametrti. Byly piedstaveny zakladni principy PPG signalt a
faktory, které mohou ovlivnit jejich kvalitu a pfesnost méfeni.

Praktickd ¢ast prace se soustfedila na implementaci a testovani n¢kolika algoritm
pro detekci systolickych vrcholl v PPG signélech, véetné Aboyova algoritmu, jeho
vylepSené verze Aboy++, Elgendiho algoritmu, Rezonatoru s nulovou frekvenci (ZFR) a
noveé navrzeného Upraveného Aboyova algoritmu. Algoritmy byly testovany na dvou
databazich: CapnoBase a BUT PPG.

Vysledky ukazaly, ze Rezonator s nulovou frekvenci (ZFR) dosahuje nejlepSich
vysledkli na databdzi CapnoBase, pfi¢emz vykazuje vysokou citlivost a pozitivni

v

prediktivni hodnotu. Elgendiho algoritmus se prokazal jako nejspolehlivéjsi na databazi
referencni TF.

Jednim z klicovych cill této prace byl vyvoj a implementace upraveného Aboyova
algoritmu. Tento algoritmus dosahuje lepSich odhadii TF na databazi CapnoBase ve
srovnani s ptivodni verzi, a to zejména diky zjednoduseni a odstranéni nékterych kroki,
které zplisobovaly ptehlizeni skutecnych systolickych vrcholi. Na databdzi BUT PPG
vSak vykazoval vy$$i odchylky TF, coZz naznauje potiebu dalsi optimalizace pro
spolehlivéjsi detekcei.

Dalsim krokem pro zlepSeni ptesnosti odhadu TF by mohlo byt vyuziti pokrocilejsich
technik strojového uceni a hlubokych neuronovych siti, které mohou nabidnout lepsi
adaptaci na rizné typy signalil a zlepsit robustnost algoritmti vii¢i Sumu a artefaktim.
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