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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva detekci systolickych peaki a jejich vyuziti v signalu
PPG. V dnesni dobé je PPG signal hojné vyuzivan v prenosnych zafizenich jako jsou
napriklad chytré hodinky, a pfispiva k monitorovani vitalnich funkci v priibéhu celého dne.
V teoretické Casti je popsana morfologie srdce a pribéh EKG signalu, ktery souvisi s PPG.
Déle se popisuje priibéh signalu PPG, jeho vyuziti a metody sniméani. V dalsi ¢asti jsou
popsany vybrané metody detekce systolickych peakil. Praktickym cilem této bakalarské
prace je nasnimani dat a vytvoreni vlastni databaze PPG signald. Jako referenéni hodnota
byl nasniman signal EKG. Byl navrhnut a otestovan algoritmus pro detekci systolickych
peakl v PPG signélu. V zavéru prace jsou diskutovany dosazené vysledky s poznatky
jinych autord.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

This bachelor thesis deals with systolic peak detection and their usage within the PPG
signal. PPG signal is widely used by portable devices like smartwatch which contributes
to monitoring of vital functions during the day. The theoretical part describes heart
morphology and ECG signal development which is related to PPG. Furthermore, the PPG
signal is described together with its usage and recording methods. Other part describes
chosen methods for systolic peak detection. The practical aim of this bachelor's thesis
is to record data and to create own PPG signal database. ECG signal has been recorded
as a referential value. The algorithm for systolic peak detection has been developed and
tested. In conclusion achieved results are discussed with findings of different authors.
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Uvod

Tato bakalarska prace se zabyva robustni detekci systolickych peaktt v PPG signélu.
Systolické peaky jsou vyznamnym indikatorem pro dalsi praci s PPG signalem. Ze
spravné detekovanych peakii 1ze stanovit hned nékolik vitalnich parametri, jako na-
priklad tepovou nebo dechovou frekvenci. Z tohoto divodu dochézi ke snaze vyvijet
lepsi algoritmy. Cilem prace je prispét k rozvoji monitorovani vitalnich parametrt
primo z chytrého telefonu, ktery vétsina populace nosi stéle u sebe.

V tvodu préace je popsano srdce a jeho fyziologie, které je tizce spojeno s pribeé-
hem PPG signalu. Nasledné prace obsahuje popis EKG signélu, ktery se zpravidla
pouziva jako reference pro signédl PPG. Dalsi kapitola se zabyva fotopletysmografii,
coz je opticka neinvazivni vySetfovaci metoda, kterda z povrchu kiize snima zmény
objemu krve. Nakonec se zabyva popisem jednotlivych metod detekce systolickych
peakil.

V praktické ¢asti této prace je obsazen popis nasnimané databaze a vSech pri-
stroju pouzitych pro jeji nasnimani. Pro méreni signalu PPG byl pouzit chytry tele-
fon, ktery byl prilozen k prstu nebo uchu. Pro ziskani referenéniho EKG signalu byl
pouzit ptistroj Bittium Faros 180, ktery méri tidaje pro 2 kanalové EKG. Hlavnim
vystupem této prace je navrzeni vlastniho algoritmu pro detekci systolickych peaki

ze signalu PPG a naslednd diskuze dosazenych vysledkt s jinymi autory.



1 Srdce

Srdce je duty svalovy organ, ktery slouzi jako pumpa pro cirkulovani krve v téle. Je
ulozeno v levé ¢asti mezihrudi. Obecné mize byt srdce brano jako dvé pumpy, které
je rozdéleno na pravou a levou C¢ast, tyto casti zaroven oddéluji srdecni obéh na
maly a velky. Maly krevni obéh zac¢ina v pravé komore srdce, odkud se vede krev
do plic, kde se krev okysli¢i. Okyslicena krev se plicnimi zilami vraci do levé srdec¢ni
siné. velky krevni obéh ma za tkol okyslicovani tkani a prenos zivin. Zac¢ina v levé
komore, krev je vedena aortou az do kapilar. Po okysliceni tkani se krev zilami vraci
horni a dolni dutou zilou do pravé srdecni siné.[I][2]

Cinnost srdce a krevniho feisté je pro lidské télo nezbytné pro udrzovani home-
ostézy (stdlost vnitiniho prostfedi). Srdce (myokard) svym stahem dodéva energii
potfebnou pro vypuzeni krve do cév. Precerpava krev ze zil do srdecnich sini, z nich
do komor a z komor do arterii. aby pracovalo spravné je nutné, aby byla casove

spojena funkce obou sini a komor.[3]

1.1 Anatomie srdce

Srdce je rozdéleno prepazkami (septy) na pravou a levou polovinu, jeho hrot sméruje
dolti, doleva a dopredu. Kazda polovina srdce je rozdélena na sin a komoru, tyto
casti jsou spojeny sinokomorovym otvorem, ve kterém se nachazi cipaté chlopné.
Chlopné slouzi k usmérnovani toku krve ze sini do komor.[2]

Srdce se sklada ze dvou paralelné pracujicich sini a komor. Siné i komory jsou tvo-
feny srdecni svalovinou, tato svalovina je tvorena kardyomyocyty a nejsilnéjsi vrstva
svaloviny je u levé komory. Jednotlivé cylindrické kardyomyocyty jsou navzajem
spojeny interkaldarnimi disky, vznikd syncytium (prostorova sit).[3] Aorta (srdec-
nice) vystupuje z levé komory a odvadi okyslicenou krev do téla. Horni a dolni
duta zila privadéji do pravé poloviny srdce odkyslicenou krev, ktera déle proudi do
plic, kde se okyslicuje.[2]

Srdec¢ni siné jsou od komor oddéleny chlopnémi, tyto chlopné zajistuji jedno-
smérny prutok krve srdcem. Aortalni a pulmondlni chlopné, které jsou oznacovany
jako polomésic¢ité chlopné, se vyskytuji mezi komorami a arteriemi srdce. Krev
témito chlopnémi proudi rychle, pod velkym tlakem. Podle hodnoty méniciho se
tlaku se chlopné uzaviraji a oteviraji. V disledku otevirani a uzavirani chlopni vzni-
kaji srdeéni ozvy, které jsou fyziologické a také ohranicené.[3] Anatomie srdce je

zobrazena na obrazku 1.1
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Obr. 1.1: Anatomie srdce [3]

1.2 Fyziologie srdce

1.2.1 Srdecni cyklus

Srdecni cyklus je cyklicky déj, ktery se neustale opakuje. Srdce nasaje krev ze
zil, tento déj se také oznacuje jako diastola, nasledné se stahne a vypudi krev do ar-
terii (tepen), déj se nazyva systola. V dusledku relaxace a kontrakce srdecéni svalo-
viny se méni tlaky v srdecnich dutinach, diky témto zménam dochazi k proudéni
krve, oznacované jako plnéni srdce béhem diastoly a vypuzeni krve pfi systole. Na
konci diastoly komor zac¢ind systola sini. Nasleduje systola komor. Systola komor
kond{ a srde¢ni revoluce se opakuje. [3]

Systolicky déj rozdélujeme na fazi izovolumickou napinaci a fazi ejekéni. Pri
napinaci fazi dochazi k uzavieni komor vlivem uzavieni cipatych chlopni a zvy-
sovani tlaku v komorach. Kdyz hodnota tlaku prevysi tlak v aorté, dojde k ote-
vieni polomésicitych chlopni a nastava ejekéni faze. Béhem ni je krev vypuzovana
do aorty, tlak stoupd az na nejvyssi hodnotu a oznacuje se jako systolicky. Po dosa-
zeni systolického tlaku dochazi k obraceni tlakového gradientu z tepen do srdce, uza-
viraji se semilunarni chlopné, kon¢i ejekéni faze a nastava diastola komor. Diastola
komor zac¢ina fazi izovolumické relaxace, tlak v komorach klesa az témér k nulovym
hodnotam. Pokud tlak v komorach klesne na hodnotu nizsi, nez je tlak v sinich, ote-
viou se cipaté chlopné a nasleduje faze plnéni komor, ta konéi systolou sini. Mezi
zevni projevy srdecni ¢innosti patii naptiklad srdeéni ozvy, nebo pulzni vlna, coz
je tlakové-objemova vina, kterd se po vypuzeni krve ze srdce $iti po sténé do te-

pen. Pulzni vlna se zobrazuje pomoci sfygmogramu, ktery ma vzestupné a sestupné



raménko. Dikrotickd vlna na sestupném raménku odpovidd zpétnému narazu krve

na semilundrni chlopné. [4]

Akéni potencial prevodniho systému

Sinoatridlni (SA) uzel generuje akéni potencidly, jelikoZ nemd klidovy membranovy
potencial (kolisd mezi -60 az -40 mV). V SA uzlu vznikd vzruch nejrychleji, a proto

je SA uzel primérnim pacemakerem (udavatelem rytmu, frekvence) [3]

Akéni potencial pracovniho myokardu

Pracovni svalovina reaguje na vzruch z prevodniho systému svym akénim poten-
cidlem, ten se $if{ do SA uzlu a vyvola sinovou systolu. Poté se AP siii do atrio-
ventrikularniho uzlu, zde dochazi ke zpomaleni Siteni signalu. Tawarovymi raménky
pokracuje akéni potencidl smérem k srdeénimu apexu (hrotu). Purkynova vldkna
rozvadéji akéni potencial dal po svaloviné komor, naposledy k béazi komor. Klidovy
potencial srde¢ni svaloviny je -90 mV, akéni potencial ptsobi zhruba 200 ms.[3]

Pribéh akéniho potencidlu je znédzornén na obrazku 1.2.

mV

-40 -]

-60 —

-80 —

200 ms

Obr. 1.2: Pribéh akéniho potencidlu pracovniho myokardu



2 Elektrokardiografie (EKG)

Elektrokardiografie je neinvazivni vysetfovaci metoda, pomoci které se zaznamena-
vaji akéni potencialy srde¢ni svaloviny snimané z povrchu téla, je to rozdil vsech aké-
nich potencialii z membran srdec¢ni svaloviny. V klinické mediciné slouzi toto vyset-
reni k diagnostice poruch srdec¢niho rytmu. Vyuziva se pro stanoveni tepové frek-
vence a dalsich vitdlnich parametri.[3][5]

Pti snimani EKG signélu se pti vysetfenich standardné pouzivaji koncetinové a
hrudni svody. Nejrozsitenéjsi je 12svodové EKG, které méri napéti mezi riznymi
misty na koncetindch a hrudniku, schéma tohoto zapojeni je zobrazeno na ob-
razku 2.1.[3][5]

Obr. 2.1: Schéma 12 svodového EKG [6]

V klinické praxi se EKG vysSetfeni pouziva hlavné pro posouzeni srdecni akti-
vity, zda je normalni nebo patologicka. Odhaluje poskozeni srdecniho svalu jako je
napiiklad infarkt myokardu. Zatézové EKG se pouziva pro diagnostiku ischemické
choroby srdecni. Pti podezieni na poruchu srdecni ¢innosti se muze pro vysetfeni
pouzit EKG holter, jde o zafizeni, které ma pacient po cely den pripojen k télu a
nasledné se celodenni zdznam vyhodnocuje.[5] Casto se pouzivé pro stanoveni te-
pové frekvence nebo aritmii srdce. U sportovcl se pouziva u zatézovych test pro

monitorovani vitalnich funkei srdce.

2.1 Popis EKG

Nasnimand data se prekresluji do elektrokardiogramu, ktery nésledné vyhodnocuji
odbornici, nebo v dnesni dobé i pocitacové algoritmy. Pomoci EKG krivky se hodnoti
nékolik ruznych parametri, zejména akce srdeéni (pravidelnd/nepravidelnd), mor-

fologie EKG, srde¢ni frekvence, srdecni rytmus (zda je sinusovy, ktery vychazi z SA



uzlu). Je mozné také spocitat elektrickou osu srdecni, kterd je ddna souctem vek-
tortt v pribéhu depolarizace. Pro odhad kvality nasnimaného EKG signalu se hod-
noti zejména pravidelnost a vzdalenost QRS komplexu. [3][5][4]

Na obrazku 2.2 je EKG kiivka, kterd popisuje jednotlivé tseky elektrokardio-
gramu. Vlna P znazornuje fazi depolarizace sini. Nasledna repolarizace sini neni vi-
ditelnd, protoze se ztraci v disledku nasledujiciho QRS komplexu. P-Q interval ur-
cuje zacatek a konec depolarizace sini, fyziologickd doba trvani tohoto intervalu se
pohybuje okolo 120 - 200 ms.[4] Komplex QRS urcuje depolarizaci komor. Kmit Q je
prvni negativni kmit, znazornuje depolarizaci komorového septa, kmit R je prvni po-
zitivni kmit a znazornuje maximalni hodnotu komorové depolarizace, posledni kmit
S je zaznam depolarizace baze komor. Cely komplex QRS by mél trvat do 0,11 s.
Mezi komplexem QRS a vlnou T je ST segment, ktery zobrazuje fazi platé. Posledni
kmit T znaci repolarizaci komor. Interval QT odpovida dobé elektrické systoly a trva
340 - 420 ms. Zakladni EKG se nejcastéji popisuje na zaznamu z 2. koncetinového
svodu. [4][3]

depolarizace komor

depolarizace sini

\ P Segment

FR Interval

repolarizace komor

§T

Segment T

QT Interval

Obr. 2.2: EKG kfivka [3]



2.2 Detekce R kmitu

Jelikoz jsou pribéhy EKG a PPG podobné, muze se detekce R kmit u EKG signalu
pouzivat jako reference pro detekci systolickych peakl v signalu PPG. Pro detekci R
kmitt se muze pouzit napriklad algoritmus podle nasledujiciho blokového schématu

na obrazku 2.3.

Pasmova 2 Detekce

. Obalka

EKG signal > propust "2 > f »|  lokalnich >
11-21Hz (dolni propust) maxim

Detekované R
viny

A

Obr. 2.3: Schéma detekce R kmitu

QRS komplex se nachéazi priblizné v rozmeszi frekvenci 11 - 21 Hz. V prvnim
kroku detekce se tedy signal filtruje pasmovou propusti 11 - 21 Hz. V dalsim kroku
bylo zapottebi odstranit zaporné hodnoty ze signalu, za timto tucelem bylo prove-
deno umocnéni celého signalu na druhou. Pomoci tzv. obélky, ktera je dolni pro-
pusti se v signdlu zvyraznuji R kmity, které se nasledné detekuji podle lokalniho
maxima pomoci funkce findpeaks s nastavenou minimalni vzdalenosti R peakt
od sebe viz obr. 2.4. Tato metoda detekce peaklt v EKG signalu miize byt proble-
maticka zejména ve vice zasuménych signalech, jelikoz filtrace pasmovou propusti
nemusi byt dostacujici. Mohlo by dojit k zesileni zasuménych slozek a QRS komplex

by tak nebyl patrny.
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Obr. 2.4: Detekované R kmity



3 Fotopletysmografie (PPG)

PPG je optickd neinvazivni vysSettovaci metoda, pro monitorovani srde¢niho a re-
spira¢niho systému, ktera z povrchu ktize snimé zmény objemu krve. Vyuziva se
LED, ktera prosvécuje ktuzi a fotodiody, pomoci které se méti intenzita neabsor-
bovaného svétla. Fotopletysmografie je dlouhodobé brana jako spolehlivy zdroj pro
meéreni saturace krve kyslikem a srdecni frekvence. V dnesni dobé se studie pokousi
o zlepseni pristupu k métreni dychaci frekvence a krevniho tlaku a vytvoreni pres-
néjsich algoritmi pro jejich vypocet. Jako nejvétsi problém pii spravném meéreni vi-
talnich funkci je povazovan sum, ktery vznika pri pohybu. Metoda PPG se také
¢im dal vic vyuziva pro celodenni zaznamy, jelikoz méreni PPG je neinvazivni a
pro jeho méreni se pouzivaji pristroje, které neprekazi pii kazdodennim pohybu.
Napriklad chytré hodinky se ¢im dél castéji pouzivaji pro bézné noseni, monitoruji
tak vitdlni parametry v redlném case, coz muze podporovat zdravy zivotni styl.
Na druhou stranu, méteni tepové frekvence nemusi byt tplné presné, prave kvili
riuznému umisténi pristroje na téle a pohybovému artefaktu, ktery zptisobuje Sum
signalu.[7][8]

3.1 Vyuziti PPG signalu

Jak jiz bylo zminéno, metoda PPG je ¢im d4l vice vyuzivana zejména proto, ze
lze zakomponovat do prenosnych zafizeni, které ma uzivatel stale u sebe. PPG sig-
nal se vyuziva hlavné z divodu jednoduchého monitorovani zejména tepové frek-
vence, saturace krve kyslikem a dalsich vitdlnich parametri. Vyuziva se naptiklad
sniméani pulsu na prstech pomoci PPG senzoru v prstenu. Data nasnimané timto
zatfizenim se pomoci radiofrekvencniho vysilace posilaji do pocitace nebo telefonu.
Aby se minimalizoval Sum, byl vyvinut specidlni design prstenu tak, aby sensor byl
tésné u kuze, ale zaroven by nemél na prst tlacit, to by mohlo zptsobit zménu toku
krve.[9]. Dalsi hojné vyuzivané zatizeni jsou chytré hodinky, i pres jejich vyhodu v
pohodli noseni pro uzivatele nejsou tolik vyuzivany pro vyzkum, jelikoz mtze do-
chazet ke zkreslenym vysledkim v dusledku spatného kontaktu senzoru s kuzi.[9].
Ze signalu se da spocitat dechova i tepova frekvence nebo saturace krve kyslikem a
dalsi vitalni parametry. Tyto parametry lze uplatnit napriklad v monitorovani fy-

zické aktivity nebo dokonce spanku.



3.2 Snimani PPG signalu

Pro snimani PPG signalu se nejcastéji pouzivaji pulzni oxymetry, které opticky
ziskavaji PPG signal. Signal je mozné ziskat naptiklad z konecku prstu, usniho
laloku nebo zapésti. Snimat lze ve dvou riznych modech, transmisni méd, kde
zdroj svétla, kterym je vétsinou LED a detektor jsou naproti sobé. Svétlo pro-
sviti tkan a fotodetektor méri mnozstvi prochazejiciho svétla tkani. Druhy je re-
flexni mod, kdy jsou tyto komponenty na stejné strané oxymetru viz. obr. 3.1. U
reflexntho modu se vétsinou pouziva zelend LED pro detekei srdec¢niho rytmu. Dalsi
zpusob snimani PPG signalu je napiiklad pomoci chytrého telefonu, kdy se vysetto-
vana ¢ast téla prosviti diodou a z videa se extrahuje cervend RGB slozka, kterd se
s proudici krvi méni. Stejny pristup ziskani signalu byl pouzit i pro nasi databazi

signalu. [9] [10] [11]

(a) Transmisni méd (b) Reflexni méd

Obr. 3.1: Schémata snimani PPG

3.3 Snimani PPG signalu pomoci chytrého telefonu

Diky pokrocilym technologiim jsou telefony vybaveny fotoaparatem a LED, které
jsou vhodné pro levné a prenosné méreni signalu PPG. Signal PPG se nésledné da
ziskat z nahraného videa. Pti snimani signalu z prstu je tfeba jej prilozit tak, aby
prekryval jak kameru, tak i rozsvicenou LED. Mnozstvi reflektovaného svétla se
nasledné meéni v zavislosti na proudéni krve. Pri stahu srdce proudi krev pres prst a
obraz je v tu chvili nejtmavsi, proto je nutné nasnimany signal otocit. Z téchto dat

je mozné vypocitat tepovou frekvenci pomoci periodicity PPG signalu. [10]

3.4 Popis PPG signalu

Pulzujici slozka signalu PPG se sklada z anakrotické faze, ktera odpovida fazi systoly

srdce a katakrotické faze, kterd znaci fazi diastoly. Tato faze se znaci jako systo-



lyckd a diastolickd vlna. Dikroticky zarez, ktery znazornuje uzavieni aortalni ch-
lopné, lze vétsinou detekovat u mladsich a zdravych jedincti. Diky detekci systolic-

kého peaku je mozné néasledné dopocitat vitalni parametry, jako napriklad dechovou
nebo tepovou frekvenci.[§]

Krivka signalit PPG a EKG jsou znazornény na obrazku 3.2.
RR-interval (RRi) »

ECG Rq‘ ,\

|l A\ N a
7 )

Systolicky
S Peak

Diastolicky
<« Peak

PPG

Systola
Diastola

Obr. 3.2: Srovnani PPG a EKG kiivky [13]

U zdravého jedince se spektrum PPG signdlu pohybuje do rozmezi frekvence
5 Hz. Normalné se spektrum skldda ze dvou peaki, které znac¢i pulzujici a nepulzu-
jici slozku. Nepulzujici slozka se vyskytuje na nizkych frekvencich (0,1 - 0,5 Hz) a
znaci aktivitu sympatického nervového systému, dychani a termoregulaci. Pulzujici
slozka se vyskytuje pti vyssich frekvencich v pasmu 0,5 - 2 Hz a znaci tepovou frek-
venci. Informace nad frekvenci 2 Hz vétsinou neposkytuji relevantni data, jedna se

o harmonické kmity vysokofrekvenéniho signélu viz. obr. 3.3.[§]

Harmonicke kmity

6
Frekvence [Hz]

Obr. 3.3: Spektrum PPG signélu [§]
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4 Metody detekce peakii v PPG

4.1 Pristup na zakladé lokalniho minima a maxima

Algoritmus je zalozen na hledani lokalniho maxima a minima v zasuméném signélu.
Eli Billauer[14] vyvinul algoritmus pro detekci peakii pii dychaci a srde¢ni ¢innosti. V
této préaci[lh] byl algoritmus pouzit pro detekei systolickych peaku v signalu PPG.
Pti hledani maxima se pouziva pasmovy filtr s mezni frekvenci 0,5 - 8 Hz, ktery
zlepsuje kvalitu signalu PPG. Pro urceni prahu se detekuje maximum peaku. Pokud
je hodnota takového peaku maximalni a pokud byla predchozi hodnota signélu nizsi

nez hodnota uréeného prahu d, je tento bod oznacen jako prah podle vzorce 4.1.

Vth= Vn] > 6 (4.1)

V[n] je filtrovany PPG signal a V};, je filtrovany signdl po aplikaci prahové hod-
noty 0, ktera je stejna jako maximélni rozdil vychylky a mize byt zaménéna za peak.
V této préci byla hodnota ¢ stanovena na hodnotu 0,1.[15]

4.2 Robustni detekce systolickych peakti na zakladé

Hilbertovy transformace

V disledku sumu, ktery vznikd v pohybu méfené osoby se posunuje baseline PPG
signalu. Korekce baseline se provede tak, ze se jako vychozi bod bere prvni bod na

zacatku signalu viz obr. 4.1(a).

2
=
2
L (a)
=
B O
- » prvni bod ,
1] 2 4 [ - 1d
1
m
=
Zos (b)
]
=
[ - - - - - - e -
1] 2 4 [ L[]

Obr. 4.1: Normalizace signalu [16]
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Pro naslednou normalizaci signalu byl pouzit vzorec 4.2, normalizovany signél je

zndzornén na obrazku 4.1(b).

Vo ( Vsignal — V signal(min) )

Vsignal(mazx) — Vsignal(min)

(4.2)

Kde Viorm znaci vysledna normalizovand data, Viigna znaci signdl po korekci base-
line a Viyin(maz) reprezentuji minimdalni nebo maximalni hodnoty po korekci baseline.

Pro filtraci surového PPG signédlu byl pouzit Butterworhiv filtr Sestého radu
typu dolni propust s mezni frekvenci 15 Hz. Po filtraci signalu byla spocitana prvni a
druhé derivace podle vzorcu 4.3, 4.4.

FDPPG = S {y(t) ~y(t ~ 1) (4.3)
SDPPG — ;;[y(t) byt —2) — 2y(t — 1) (4.4)

Na druhou derivaci PPG signdlu byla aplikovana Hilbertova transformace. Pivodné
byl prah volen na fixni hodnotu v zavislosti na vychylce signdlu viz obr. 4.2(a). Po
nasledném uvazeni na nékolika PPG signalech, byl empericky zvolen prah vychylky
50 % pro identifikaci oblasti vyssich vychylek. V téchto datech byly v okné nalezeny
peaky viz. obr. 4.2(b). Na zdkladé polohy maxima peakt, byly data zkoumany za
ucelem urcit primarni a dalsi pozice prichod nulou. Pomoci téchto bodi byla vytvo-
rena efektivni hledaci zéna viz. obr. 4.2(c) a 4.2(d). Jako systolicky peak se detekuje
bod s obracenou charakteristikou viz obr. 4.2(e). [16]
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Obr. 4.2: Postup detekce peakt pomoci Hilbertovy transformace [16]

4.3 Detekce peakii u signalu nasnimaného pomoci

chytrych hodinek

Nejdtive je nutné cely nasnimany signal predzpracovat, byl pouzit pasmovy But-
terworthuv filtr 6. fddu s meznimi frekvencemi 0,14 Hz a 3 Hz. Tento filtr potlaci
frekvence signalu, ale neodstranuje Sum v rozsahu respiracnich a srdecnich frekvenci.
Nésledné je signal preskalovan od -1 do 1 a rozdélen na 60 sekundova okna.

Pro méreni databaze byly pouzity chytré hodinky, u kterych je nevyhnutelny vznik
sumu v dusledku slabého kontaktu senzoru s kuzi a pohybu zapésti. Za tucelem
eliminace Sumu u dlouhodobého méreni PPG se v 60 sekundovém zaznamu, déli
tento zaznam na 10 sekundové okna, u kterych se posuzuje, zda jsou zanesené su-
mem, ¢i nikoliv. Nejprve je potieba odfiltrovat sum zpusobeny dychacimi pohyby.
Byl proto navrzen zpétnovazebni Butterworthuv filtr 2. fadu typu horni propust
s mezni frekvenci 0,6 Hz. Dochazi k preskdlovani signalu od -1 do 1 a dochazi k
detekci peakti, které maji amplitudu vétsi nez 0. Nasledné filtrovany signal projde

klasifikatorem, ktery hodnoti, zda je signal dostatecné kvalitni viz. obr. 4.3.
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Obr. 4.3: Schéma klasifikatoru

Do klasifikatoru vstupuje 60 sekundovy predzpracovany PPG signal, probéhne
rozdéleni a filtrace signalu podle postupu popsaného diive. Ve filtrovaném signélu
jsou nalezeny peaky a vypocitana tepova frekvence. Pokud je tepova frekvence v
rozmezi 40 - 180 tept za minutu, smérodatnd odchylka detekce peakl je mensi nez
0,4 s a vzdalenost vrcholii od tudoli jsou mensi nez 0,4, oznaci klasifikator signal
jako kvalitni. Jako udoli se oznacuje oblast signalu s minimalni hodnotou, ktera se
vyskytuje mezi dvéma maximalnimi peaky. Nakonec se kvalitné detekované signaly

slouci a vznika signdl s peaky, jejichz pozice odpovidaji pozici referencni.[17]
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5 Popis nasnimané databaze

Celkovy dataset byl naméren za pomoci 5 studentii, na 50 dobrovolnicich, kdy u 20
z nich byl signdl méren z ucha a u 30 byl naméfen z prstu. Méreni se u kazdého
dobrovolnika provadélo 2x. Pred kazdym mérenim byl zméren tlak automatickym
tlakomérem a hladina glukézy v krvi glukometrem. Pro vytvoreni databaze zdznamu
PPG signalu byl pouzit signdl naméteny pomoci chytrého mobilniho telefonu z ucha
nebo prstu, v pripadé méreni z prstu byla rozsvicena LED. Zaroven s nahravanim vi-
dea byla spusténa aplikace sense-it se vzorkovaci frekvenci 100 Hz, ktera slouzi ke
sniméani pohybu pomoci akcelerometru. Pro referenci byl nasniman signal EKG pti-
strojem Bittium Faros 180 se vzorkovaci frekvenci 1000 Hz pro sniméani 1 kanalového
EKG a 100 Hz pro akcelerometr, méri také srdecni tep, nebo teplotu okolniho pro-
sttedi. Dale byl pouzit pristroj BiosignalsPlux pro méreni dechové frekvence a po-
hybu pomoci akcelerometru, se vzorkovaci frekvenci 1000 Hz. Na prst byl pripevnén
pulsni oxymetr se vzorkovaci frekvenci 1 Hz pro méreni saturace krve kyslikem a
tepovou frekvenci. vsechna data byla nactena, zpracovana a nasledné ulozena do

bunkového pole pomoci programovaciho prosttedi MATLAB.

5.1 Postup méreni

Pred samostatnym meérenim byl vysetfovanému zméren tlak automatickym tlako-
mérem a hladina cukru v krvi vpichovym glukometrem. Méteni probihalo podle
stanoveného protokolu v klidné, osvétlené mistnosti po dobu 9 minut a 15 sekund.
Meéreni zacina vyskokem, ktery lze jednoduse identifikovat ze zdznami, nésleduje
2 minuty a 15 sekund klid. Prvnich 15 sekund klidu slouzi k jednodussi identifi-
kaci vyskoku a lepsi synchronizaci dat. Diky této klidové fazi je mozné porovnat
kvalitu signala v klidu a nasledné s artefakty. Po fazi klidu nésleduje sekce akti-
vit, kdy je mérend osoba vyzvana k ¢innosti podle protokolu. Predpokladem je zis-
kat zasumény, méné kvalitni signal. Po fazi aktivit nasleduji opét 2 minuty klidu a

konec méreni. Samotny protokol je popsan v tabulce 5.1.
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vyskok

15s klid
2min klid

20s | pritlaceni telefonu k prstu/uchu
20s klid

20s pohyb telefonu po prstu/uchu
20s klid

20s chiize

20s klid

20s kasel

20s klid

20s smich

20s klid

40s | zména svétla (ze svétla do tmy)
20s klid

20s mluveni
2min klid

konec méfeni (9min 15s)

Tab. 5.1: Tabulka protokolu méteni

Na zacatku méreni byl dobrovolnik vyzvan k vyskoku a nasledné k sedu. Probi-
halo méteni v klidu a po uplynuti 2 minut byl dobrovolnik pobizen k pritlacovani
telefonu k uchu nebo prstu a dalsim aktivitam, které jsou uvedeny v tabulce. Té-
mito aktivitami doslo k vytvoreni artefakti v signédlu, k zavéru méreni nasledovala
opét faze méreni v klidu za tcelem nasnimani kvalitnitho PPG signalu.

Vsichni tcastnici méteni byly starsi 18 let a podepsali informovany souhlas k vy-

zkumné praci, ktera byla schvalena etickou komisi.

Pro vytvoreni databaze bylo zapotfebi nasnimana data synchronizovat. Cely sig-
nal byl rozdélen do 3 ¢asti, z toho na 2 ¢asti méreni v klidu a ¢ast v pohybu. Data
byla ¢asové zarovnana tak, ze kazdy signal z jednotlivych pristroji obsahuje v daném
casovém useku stejnou informaci. Referen¢ni bod byl bran z audiozaznamu videa, je-

likoz je jednodussi najit zacatek méreni, kvili zvuku z vyskoku na zacatku mérendi.

Synchronizace pak byla provedena na zakladé tohoto bodu.
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5.2 Obsah databaze

Jak jiz bylo zminéno, pro naméreni dat byl pouzit chytry telefon, pristroje Bit-
tium Faros 180, BiosignalsPlux a pulsni oxymetr. U mobilniho telefonu bylo nato-
¢eno video ve formatu .mp4. Dava informaci o barevné slozce, kterd je dilezita pro
urceni signalu PPG, konkrétné je dilezita cervena slozka, ktera odpovidd zméné
objemu krve v kapilarach, tim padem i signalu PPG. Snima také audio stopu, diky
které se nasnimand data lépe synchronizuji s dalsimi pristroji. Pomoci ptikazu
VideoReader se v MATLABU nacetlo nahrané video, ze kterého bylo potieba spo-
¢itat primér barevnych slozek. Piiklad nasnimanych slozek z videa je zobrazen na
obrazku 5.1.

Cervena slozka

%%88 C T T T T T T

=18 MLJ"JMM

=100k

R S0¢ I I I I I L L L]

Z 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Cas [min]

—_ Zelena slozka

S e

S

=100F ]

S 50 ‘ . I I e et e

=0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Cas [min]

—_ Modra slozka

— T T

g 200+

Z100f

~g, 0 Lot e MW A AP | L et "

= 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Cas [min]

—_— Audio zaznam

‘;‘ 05k T T T T T ]

= 0 'L . ot | A Jk . et

E ‘ g T T 'r T T L

o -0.5F A

S | | | | | | | | |

Z 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Cas [min]

Obr. 5.1: Video zédznam

Pomoci telefonu byly také nasnimany data z akcelerometru pomoci aplikace sense-
it, ktera ale, jak se pozdéji pii zpracovani dat ukazalo, nefunguje spusténa na po-

zadi viz obr. 5.2 a tudiz s timto signdlem nebylo mozné déle pracovat.
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Obr. 5.2: Sense-it zdznam

Pomoci pristroje Bittium Faros 180, ktery byl upevnén na dobrovolnika pomoci
2 elektrod. Ty byly umistény pod pravou kliéni kosti, kde byl umistén samotny

pfistroj a na levé ¢asti hrudniho kose pod srdcem viz. obr. 5.3.(b)

(a) Faros (b) Schéma zapojeni

Obr. 5.3: Popis piistroje Faros[I§]

Bittium Faros 180 méri 1kanalové EKG a data akcelerometru ve formatu .EDF, ukla-
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daji se primo do paméti pristroje a nasledné se daji pomoci micro-USB presunout do

pocitace pro dalsi zpracovani. Diky akcelerometru bylo mozné urcit misto vyskoku a

tudiz i ¢as zacatku méreni. EKG bude slouzit jako reference k nasnimanému PPG

signalu.

Priklad signalu z Faros je zobrazen na obrazku 5.4.
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Obr. 5.4: Data z Bittium Faros 180

Dalsi ptistroj pouzity pro méreni byl BiosignalsPlux, jehoz soucasti je akcele-

rometr a hrudni pas. Akcelerometr slouzi pro synchronizaci podobné jako u Fa-

ros, hrudni pés slouzi k méreni frekvence dychani, kterou je mozné stanovit z name-

reného PPG signalu. Dychaci frekvenci by bylo mozné pouzit jako referen¢ni data pri

navrhu algoritmu. Data se pfenasi z pristroje pomoci aplikace OpenSignals, ktera

je z pocitace nebo telefonu spojena ptes bluetooth s pristrojem ve formatu .txt.

BiosignalsPlux je zobrazen na obrazku 5.5 a hrudi pas na obrazku 5.6.
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(a) 8 kandlovy hub (b) akcelerometr

Obr. 5.5: Pristroj BiosignalsPlux [19]

Obr. 5.6: Hrudni pés [20]

Akcelerometr i hrudni pas se pripoji do hubu, ktery se pripevni napriklad k
pasu vysSetfovaného. Akcelerometr se nechd volné v kapse a méri zrychleni pii po-
hybu osoby. Hrudni pas se pripne tak, aby obepinal hrudnik co nejtésnéji a snima
pohyb hrudniku pti dychéni. Priklad nasnimanych dat z ptistroje BiosignalsPlux je

zndzornén na obrazku 5.7.
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Obr. 5.7: Data z BiosignalsPlux

Posledni pristroj pouzivany k méteni byl pulsni oxymetr znazornén na obrazku 5.8.
Pomoci oxymetru se méril srdeéni tep a hodnota saturace krve kyslikem. Ziskana
data se ukladaji do paméti pristroje ve formatu .csv, pro dalsi praci s daty je za-
potrebi instalace programu Oximeter Data Manager, pomoci kterého se daji data
ukladat do pocitace a nésledné s nimi pracovat. Ptiklad nasnimanych dat je na
obrazku 5.9.

Obr. 5.8: Oxymetr [21]
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Obr. 5.9: Data z Oxymetru

5.2.1 Finalni podoba vlastni databaze

Nasnimané databaze obsahuje celkem 3894 zdznamt PPG signalu o délce 10 sekund, z
toho 1962 signalt bylo nasnimano z ucha a 1932 z prstu. 1878 zaznamii bylo snimano
u muzi, 2016 u zen. Z téchto signalt bylo anotatory oznaceno 940 jako kvalitni sig-
naly, u signaltt snimanych z ucha se v databazi vyskytuje 203 a snimanych z prstu 737
kvalitnich signali. Jako kvalitni signal byl oznacen takovy, u kterého anotatori sta-
novili tepovou frekvenci s chybou mensi nebo rovnou 5 tepli za minutu. Srovnani

kvalitniho a Spatného signalu nasnimaného z ucha je zobrazeno na obrazku 5.10.
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(b) Kvalitni PPG signél

Obr. 5.10: Srovnani nasnimanych PPG signali

Vsechny signaly byly nasnimany se vzorkovaci frekvenci 30 Hz a obsahuji 300 vzorki.
Jako referencni hodnota tepové frekvence se bere medianova tepova frekvence z da-
tabaze.

Sniméni dat bylo schvaleno etickou komisi UBMI Fakulty elektrotechniky a ko-
munikacnich technologii Vysokého uceni technického v Brné. Informované souhlasy

i samotny obsah nasnimané databéaze jsou k dispozici na UBMI FEKT VUT.
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6 Navrh algoritmu

Pro navrzeni algoritmu byla pouzita datdbaze "BIDMC PPG and Respiration Dataset".[22]
Tato databaze obsahuje 53 zaznamu o délce 8 minut. Dataset obsahuje zdznam sig-

nalit PPG i EKG se vzorkovaci frekvenci 125 Hz. Dale obsahuje parametry jako
srdecni, dychaci frekvenci nebo hodnotu saturace krve kyslikem se vzorkovaci frek-
venci 1 Hz. Také jsou zde uloZeny informace o pohlavi a véku.[22]

Po nacteni dat je nutné spocitat frekvencni spektrum daného signalu pomoci
prikazu pro vypocet Fourierovy transformace fft zabudovaného v MATLABU. Z
tohoto frekvenc¢niho spektra je tfeba stanovit frekvenci, na které se vyskytuje vysoko-
frekvencni slozka signalu. V tomto algoritmu je vysokofrekvencni slozka detekovana
od frekvence 0,5 Hz. Tato frekvence odpovida nejnizsi fyziologické hodnoté tepu
za minutu. Stejnosmérnd slozka na nizsich frekvencich nehraje v tomto algoritmu
roli. Vysokofrekvencni slozka se obvykle vyskytuje v okoli 1 Hz. Déle se ve spektru
objevuji peaky na harmonickych frekvencich, které algoritmus neuvazuje. Priklad

frekvenc¢niho spektra je zobrazen na obrazku 6.1.

Frekvencni spektrum signalu
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4000 7

3500 [ 1

3000 7

2500 1

Vychylka[-]

2000 1

1500 [ 7

1000

500

Frekvence [Hz]

Obr. 6.1: Frekvenc¢ni spektrum PPG signalu

Po ziskani frekvence vysokofrekvencni slozky ze spektra signalu je cely ptivodni
signal normalizovan. Po normalizaci jsou v celém, neupraveném signalu deteko-
vany vSechny peaky pomoci prikazu findpeaks zabudované v MATLABU. Tato
funkce dava vektor lokalnich maxim (peaky) ze vstupniho vektoru. Jako peak dete-

kuje takovy vzorek, ktery je bud vétsi nez jeho sousedni vzorky, nebo je roven neko-
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necnu. Peaky jsou ukladany ve stejném poradi, jako jsou vzorky vstupniho vektoru.
Nasledné jsou spocitany rozdily vzdalenosti takto detekovanych peakt od sebe, ty
jsou ulozeny do vektoru hodnot. Z vektoru vzdalenosti je nalezena nejmensi vzdale-
nost peakii od sebe, tato hodnota je uloZzena a algoritmus s ni bude pracovat pozdéji.
Priklad detekovanych peakii v piivodnim signalu je znédzornén na obrazku 6.2.

06 Detekované peaky v nefiltrovaném signalu
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Obr. 6.2: VSechny detekované peaky v nefiltrovaném PPG signdlu

V dalsim kroku je signal filtrovan pasmovou propusti s rozsahem frekvence na-
lezené vysokofrekvencni slozky + 0,2 Hz. Filtrace je provedena pomoci zabudované
MATLAB funkce bandpass. Bandpass pouziva filtr minimalniho radu s dtlumem
60 dB a kompenzuje zpozdéni zplisobené timto filtrem. Pomoci pasmové filtrace se
odstrani dikroticky zafez a signél se vyhladi. Ptiklad filtrovaného signalu je znazor-
nén na obrazku 6.3.
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Obr. 6.3: Filtrovany PPG signal

7 tohoto filtrovaného signalu se nasledné detekuji peaky funkci volanou piika-
zem findpeaks s jiz. dfive nalezenou miniméalni vzdélenosti peakii od sebe. Pozice
peakt jsou ukladany do vektoru. Z téchto hodnot je stanovena primérna vzdalenost
peak-to-peak a nasledné je stanovena tepova frekvence podle vzorce 6.1. Priklad
detekovanych peaki v signalu je zndzornén na nésledujicim obrazku 6.4. Samotny

algoritmus je k nahlédnuti v priloze prace.
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6.4: Detekované peaky ve filtrovaném PPG signalu

V zorkovaci Frekvence

TF =
V zdalenost Peaku 60
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7 Hodnoceni algoritmu

Celkové byl algoritmus testovan na 3 databazich. V pripadé "BIDMC PPG and Re-
spiration Dataset" a vlastni databédze byla kvalita algoritmu pro detekci systolickych
peakli vyhodnocena podle tepové frekvence. V pripadé databaze "CapnoBase IEEE
TBME Respiratory Rate Benchmark'[23] bylo vyuzito také hodnoceni pozic peaki.

Pro vyhodnoceni kvality detekce podle tepové frekvence, se bere jako kvalitné
detekovany takovy signdl, u kterého byla stanovena tepova frekvence v rozmezi + 5
tepu za minutu nebo s odchylkou 10 % od referencéni hodnoty. Jako rozmezi se
bere vyssi z téchto hodnot, podle normy [24] .

U databéaze "BIDMC PPG and Respiration Dataset"byla stanovena tepovy frek-
vence pro kazdy vzorek zvlast podle vzdéalenosti peakii od sebe. Stanovena tepova
frekvence byla porovnana s referen¢ni hodnotou, pokud byla stanovena hodnota v
rozmezi podle normy [24], byl vzorek ulozen do vektoru jako kvalitné detekovany.
Nésledné byla stanovena tspésnost detekce pro dany signal podle vzorce 7.1. Pro
celou databazi pak byla stanovena primérnd tspésnost a jeji medidn, minimalni a
maximalni odchylka tepti za minutu a primérna odchylka tepti za minutu podle
vzorce 7.2.

TP

Uspésnost = TPoTN ® 100 (7.1)

TP znaci vzorky, které byly spravné detekované. TN znaci vzorky, které byly

detekovany spatné.

", |stanovendTF — refTF)|

7.2
velikost vzorku (7.2)
Pro vlastni databézi je pouzito hodnoceni podle tepové frekvence s tim rozdilem,

Pramérnda odchylka =

ze databaze obsahuje 10sekundové zaznamy. Tepova frekvence je stanovena pro cely
zdznam a nasledné vyhodnocena podle postupu uvedeného vyse.

V pripadé databéaze "CapnoBase IEEE TBME Respiratory Rate Benchmark" je
hodnocena tepova frekvence, ale i pozice stanovenych peaki. Pozice detekovanych
peakti byly ulozeny do vektoru. Vsechny referenéni hodnoty byly porovnany s vekto-
rem detekovanych peakil, pokud byla nalezena pozice peaku v rozmezi + fvz x 0,1 vzorka
je zanesena do nového vektoru. Tento vektor udava pocet nalezenych shod peaki.
Pomoci poc¢tu peakt byla vypocitana tspésnost detekce pro kazdy signél a nasledné
byla stanovena primérna hodnota. Byla také stanovena senzitivita, pozitivni pre-
diktivita pro detekci peaki a presnost (ACC) podle vzorca 7.3[27], 7.4 a 7.5.[16]

TP
A = 1 .
CC=rprrpy N <1 (7.3)
. TP
Senzitivita = m x 100 (74)
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TP
Prediktivita = ————= x 100 7.5
TP+ FP (7.5)
TP znaci peaky detekované se spravnou pozici, FN znaci peaky, které detekovany
nebyly. FP znaci peaky, které sice byly detekovany, ale podle reference detekovany

byt nemély, jsou tedy falesné detekované.
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8 Vysledky

8.1 Databaze BIDMC PPG and Respiration Dataset

Priklad filtrovaného signalu s detekovanymi peaky je znédzornén na obrazku 8.1.

0.8

0.6

0.4 RS

0.2

0

Vychylka [-]

-0.2

-0.4r

06

'08 1 1 1
0 1000 2000 3000

4000 50

00 6000 7000 8000 9000 10000

Vzorky [-]

Obr. 8.1: Detekované peaky v signalu BIDMC databéaze

Uspésnost algoritmu byla vyhodnocena na zékladé tepové frekvence, podle jiz

drive uvedeného postupu. Prumérnd tspésnost byla stanovena s hodnotou 93,24 % a

medidnem 99,16 %. Prumérnéd odchylka tepové frekvence byla na této databazi 2,90

tept za minutu, median odchylky vysel 1,90 tept za minutu. Minimalni rozdil sta-

noveni tepové frekvence byl 0, naopak maximalni 135,70 tepl za minutu viz. tab.

8.1.
Pramérnd uspésnost [%)] 93,24 Medidn tspésnosti [%] 99,16
Pramérna odchylka [tepi/min] | 2,90 Medidn odchylky [tept/min] 1,90
Minimalni odchylka [tepti/min] | 0 | Maximdlni odchylka [tepti/min] | 135,70

Tab. 8.1: Hodnoceni kvality algoritmu na BIDMC databazi
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8.2 Databaze CapnoBase

"CapnoBase IEEE TBME Respiratory Rate Benchmark'obsahuje 42 zdznami o
délce 8 minut. Pletysmograficky zdznam byl nasniméan pulznim oxymetrem. Vsechny
zaznamy byly anotovany experty, anotovany byly peaky PPG signalii a také dechové
ktivky. Algoritmus byl vyhodnocovan na zakladé anotovanych peak a také na za-
znacené tepové frekvenci stejnym zpusobem jako v predchozi databazi.

Prumérnd uspésnost tepové frekvence vysla 96,86 %, hodnota medianu je 99,71 %.
Minimalni odchylka stanovené tepové frekvence od referenéni byla stanovena na
hodnotu 0, maximalni odchylka pak na hodnotu 103,42 tept za minutu. Prumérna

odchylka vysla 2,13 tepti za minutu s medianem 1,76 tepu za minutu viz. tab. 8.2.

Pramérnd uspésnost [%)] 96,86 Medidn tspésnosti [%] 99,71
Pramérnd odchylka [tepi/min] | 2,13 Medidn odchylky [tept/min] 1,76
Minimalni odchylka [tept/min] 0 | Maximalni odchylka [tept/min] | 103,42

Tab. 8.2: Hodnoceni kvality algoritmu na CapnoBase databazi pro tepovou frekvenci

Databéaze obsahuje celkem 27992 peakii, spravné bylo detekovano 26096 z nich a 1896
detekovano nebylo. Jako falesné pozitivni peaky vyhodnotil algoritmus 85 peakii,
jako falesné negativni 1896 peakiti a jako pozitivni 26096 peakii. Podle vzorct uve-
denych v predchozi kapitole byla stanovena senzitivita algoritmu 93,23 % a pozi-
tivni prediktivita 99,68 %. Peaky byly algoritmem detekovany s priamérnou Gspés-
nosti 92,11 % a medidnem 99,69 %. Presnost algoritmu byla stanovena na hodnotu
92,94 % viz. tab. 8.3.

Presnost [%)] 92,94
Pramérnd tspésnost [%] | 92,11 Senzitivita [%)] 93,23
Medién uspésnosti [%] | 99,69 | Pozitivni prediktivita [%] | 99,68

Tab. 8.3: Hodnoceni kvality algoritmu na CapnoBase databazi pro detekci peakt

8.3 Vlastni databaze

V pribéhu testovani algoritmu se ukazalo hledédni vysokofrekvencni slozky od 0,5 Hz
jako nekvalitni, na zakladé této zkusenosti byla hodnota pro hledani vysokofrekvencéni
slozky zménéna na hodnotu 0,95 Hz. S touto adaptaci algoritmus vykazoval lepsi vy-
sledky.
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Vyhodnoceni kvality algoritmu probéhlo stejné jako v predchozich pripadech sta-
novenim tepové frekvence.Tepova frekvence nebyla stanovena pro kazdy vzorek v
signalu, ale pro cely 10sekundovy zaznam. Jako vzdalenost peak-to-peak byla brana
prumérna, tepova frekvence pak byla stanovena podle vzorce uvedeného v pred-
chozi kapitole. Algoritmus byl vyhodnocen na celé databazi, nasledné podle typu
nasnimaného signalu a také byla vyhodnocena kvalita pouze na signédlech, které
byly anotatory vyhodnoceny jako kvalitni. Pro celou databédzi byla stanovena aspés-
nost na 37,28 %. Miniméalni odchylka stanovené tepové frekvence byla stanovenu na
hodnotu 0,0029, maximalni odchylka pak na hodnotu 470 tept za minutu. Tato
hodnota je pro lidské télo nefyziologicka, je tedy jisté, zZe je ziskana v dusledku
nekvalitniho signalu. Primérnd odchylka byla stanovena na hodnotu 18,2 tepu za

minutu s medianem 11,75 tept za minutu viz. tab. 8.4.

Uspésnost [%] 37,28

Pramérna odchylka [tepti/min] | 18,20 | Medidn odchylky [tept/min] | 11,75

Minimalni odchylka [tepti/min] | 0,0029 | Maximdlni odchylka [tepti/min] | 470

Tab. 8.4: Hodnoceni kvality algoritmu na vlastni databazi

Pii testovani algoritmu pouze na kvalitnich signédlech vysla tspésnost 73,40 % s
minimalni odchylkou 0,01 a maximalni odchylkou 105,72 tept za minutu. Prumérna

odchylka vysla 7,01 tept za minutu s medidnem 2,81 tepu za minutu viz. tab. 8.5.

Uspésnost [%] 73,40
Pramérnd odchylka [tept/min] | 7,01 | Median odchylky [tepi/min] 2,81
Minimalni odchylka [tepti/min] | 0,01 | Maximdlni odchylka [tepti/min] | 105,72

Tab. 8.5: Hodnoceni kvality algoritmu na vlastni databazi pouze u kvalitnich signdli

Usp&snost algoritmu pro signaly snimané pouze z ucha, kterych bylo celkové 1962
byla stanovena na hodnotu 30,53 %. Maximalni odchylka od reference byla 470 tept
za minutu a minimalni odchylka vysla 0,0029 tept za minutu. Primérna odchylka
stanovené tepové frekvence od referencéni vysla 21,56 tepl za minutu s medidnem

13,62 tepl za minutu viz. tab. 8.6.
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Uspésnost, [%] 30,53

Pramérna odchylka [tepi/min] | 21,56 Medidn odchylky [tept/min] | 13,62

Minimalni odchylka [tepti/min] | 0,0029 | Maximdlni odchylka [tepti/min] | 470

Tab. 8.6: Hodnoceni kvality algoritmu na vlastni databazi pouze u kvalitnich signdli

snimanych z ucha

Pro kvalitni signaly nasnimané z ucha, kterych bylo 203 byla tspésnost algo-
ritmu 76,35 %. Maximalni odchylka byla 61,79 tepu za minutu a minimalni od-
chylka byla stanovena na 0,01 tepli za minutu. Primérné odchylka byla stanovena

na hodnotu 6,73 tepti za minutu s medianem 2,82 tept za minutu viz. tab. 8.7.

Uspésnost [%)] 76,35
Prumérnd odchylka [tepi/min] | 6,73 | Medidn odchylky [tept/min] 2,82
Minimalni odchylka [tepti/min] | 0,01 | Maximdlni odchylka [tept/min] | 61,79

Tab. 8.7: Hodnoceni kvality algoritmu na vlastni databazi pouze u kvalitnich signéli

snimanych z ucha

U signalii nasnimanych z prstu, kterych databize obsahuje celkem 1932 byla
stanovena tuspésnost algoritmu 44,15 %. Maximalni odchylka byla 146,93 teptu za
minutu a minimalni odchylka byla stanovena na hodnotu 0,01 tept za minutu. Pri-
mérna odchylka vysla 14,79 tepti za minutu, median 9,43 tept za minutu viz. tab.
8.8.

Uspésnost [%) 44,15

Pramérna odchylka [tepti/min] | 14,79 | Mediédn odchylky [tept/min] 9,43

Miniméalni odchylka [tepi/min] | 0,01 | Maximélni odchylka [tept/min] | 146,93

Tab. 8.8: Hodnoceni kvality algoritmu na vlastni databazi u signalt nasnimanych
Z prstu

Pro kvalitni signaly nasnimané z prstu, kterych bylo 737 vysla tuspésnost al-
goritmu 72,59 %. Maximélni odchylka vysla 105,72 tepu za minutu a minimdlni
odchylka byla 0,01 tept za minutu. Primérna odchylka byla stanovena na hodnotu

7,09 teptl za minutu s medidnem 2,81 tepi za minutu viz. tab. 8.9.
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Uspésnost [%] 72,59
Pramérnd odchylka [tepi/min]| | 7,09 | Medidn odchylky [tept/min] 2,81
Minimalni odchylka [tepti/min] | 0,01 | Maximélni odchylka [tepti/min] | 105,72

Tab. 8.9: Hodnoceni kvality algoritmu na vlastni databazi pouze u kvalitnich signéli

snimanych z prstu
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O Diskuze

Na vlastni nasnimané databézi se ukazalo, ze algoritmus nachazel peaky ve kva-
litnich signédlech peaky pomdérné piesné s uspésnosti 73,40 %. U nekvalitnich sig-
nali byla detekce méné presnd s uspésnosti 31,23 %. Celkové nizs$i dspésnost al-
goritmu 37,28 % byla primarné zpusobena ne prilis dobrou kvalitou nasnimanych
signalu, kvalitnich signalt bylo v celé databazi bylo pouze 24,13 %. U nekvalitnich
signalti bylo po vypoctu frekvenéniho spektra signalu vidét, ze neni jednoducha de-
tekce vysokofrekvenéniho spektra a néslednych periodickych slozek. Srovnani frek-
venc¢nich spekter u nekvalitnich signdlti nasnimanych z ucha a z prstu jsou zobrazeny

na obrazku 9.1.
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Obr. 9.1: Srovnani frekvencnich spekter signalu

U téchto signala byla vysokofrekvencni slozka signalu stanovena na vyssich frek-

vencich, nez byl predpoklad. Kvili témto posunutym parametrim nebyl signédl do-
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konale filtrovan a peaky byly detekovany prilis blizko u sebe, z tohoto divodu byla

algoritmem stanovena prilis vysoka tepova frekvence viz obrazek 9.2.
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Obr. 9.2: Priklad nekvalitniho filtrovaného signalu

Pro signély z databdze BI DM C byla tspésnost algoritmu vyssi s prumérem 93,24 %.
U databédze CapnoBase vyhodnotil algoritmus signaly také pomérné presné s pri-
mérem 96,86 %, peaky byly stanoveny s presnosti 92,94 %. Nejvétsi problém byly
zasumené signdly, u kterych nebyla spravné detekovana vysokofrekvencni slozka sig-
nalu. Pti vyhodnocovani pozic peakti byl nejvétsi problém nachazeni vice peakti nez
bylo referen¢nich, coz mohlo byt zptisobeno Spatnou filtraci signalu.

Obecné se ukéazalo, ze algoritmus vykazuje nespolehlivost hlavné u signalt s vel-
kym Sumem. Jelikoz je Sum v PPG signalech pritomen ve velké mite, neni algoritmus
uplné vhodny pro pouzivani napiiklad u chytrych hodinek nebo chytrého telefonu.
Na druhou stranu u kvalitnich signala je algoritmus pomérné presny.

Hu et al. [26] ve svém ¢lanku hodnotili svij algoritmus pro detekci peaku na
databazi CapnoBase ve 33 zdznamech. Algoritmus byl vyhodnocen se senzitivi-
tou 99,33 %, pozitivni prediktivitou 99,55 % a presnosti (ACC) 98,87 %. Ve srov-
nani s navrzenym algoritmem pozorujeme nizsi uspésnost pro senzitivitu s hod-
noto 93,23 %, pozitivni prediktivita vysla s minimalnim rozdilem 99,68 %. Presnost

navrhnutého algoritmu vysla s nizsi hodnotou 92,94 % viz tabulka 9.1.
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Hu et al. [26] | Vlastni algoritmus
Senzitivita [%] 99,33 9323
Prediktivita [%] 99,55 99,68
Presnost [%)] 98,87 92,94

Tab. 9.1: Srovnani vysledkt Hu et al. [26] a vlastniho algoritmu pro detekei peaku

U srovnani kvality tepové frekvence navrzeny algoritmus dosdhl primérné od-
chylky 2,90 tept za minutu pro databazi "BIDMC", u databéaze "CapnoBase" byla
prumérna odchylka 2,13 tept za minutu. U vlastni nasnimané databéaze byla pru-
meérna odchylka pro vSechny signély 18,20 tepii za minutu. U pouze kvalitnich signdli
priumérnd odchylka vysla 7,01 tep za minutu.

Reiss et al.[2§] testovali sviij algoritmus na velkych datasetech, které zahrnovaly
rizné aktivity, u kterych dochazelo k vytvoreni sumu. Primérna odchylka tepové
frekvence pri sezeni byla stanovena na 4,93 tept za minutu, pri chtizi vychazela 9,21
tept za minutu. PTi chiizi do schodt byla primérnéd odchylka 16,98 tepii za minutu.

Mehrgardt et al.[29] stanovili primérnou odchylku svého algoritmu ve stoji na
hodnotu 0,47 tepti za minutu, pri chtizi byla primérna odchylka 0,79 tepti za minutu
a pri béhu vysla prumérnd odchylka 0,89 tepli za minutu.

Obé prace se typové podobaji vlastni nasnimané databazi, protoze stanovuji
tepovou frekvenci pfi riznych aktivitach. V porovnani s vysledky z ¢lanku Mehr-
gardt et al. mizeme posoudit, ze navrzeny algoritmus neni prili§ presny, pramérné
odchylka je i u kvalitnich signélt pro vlastni nasnimanou databazi pomérné velka.
Mirnou podobnost miizeme pozorovat ve srovnani s hodnotami z ¢lanku Reiss et al,
kdy se primeérna odchylka prilis nelisi. Tato skutecnost je ovsem zptisobena tim, ze
algoritmus navrzeny v ¢lanku Reiss et al je algoritmus, ktery je navrzen pro velké
datasety, muze se tedy setkavat s riznymi signaly a nasledné se stéle ucit a zlepsovat

tak svou presnost.

37



Zavér

Bakalarska prace byla zamérena na detekci systolickych peakt v signalu PPG. V
teoretické casti je zahrnuta reserse zamérena na anatomii a fyziologii srdce, popis
EKG i PPG signalt a jejich vyuziti. Déle jsou v praci obsazeny vybrané metody pro
detekci systolickych peakii v signalu PPG.

V praktické c¢asti byla pomoci chytrého telefonu nasniména vlastni databaze
PPG signalt, kterd obsahuje 3894 zaznamii o délce 10 sekund a vzorkovaci frekvenci
30 Hz. Nasnimané databéze je také k dispozi na UBMI FEKT VUT.

Pro navrzeni algoritmu na robustni detekei systolickych peakt byla pouzita data-
baze "BIDMC PPG and Respiration Data-set". Pro nasledné testovani byla pouzita
databaze "CapnoBase IEEE TBME Respiratory Rate Benchmark', ve které jsou
anotovany také pozice peaki, dale byl algoritmus otestovan na vlastni databazi.
Dosazené vysledky byly déle diskutovany.

Po vyhodnoceni algoritmu bylo zjisténo, ze algoritmus funguje na kvalitnich sig-
nalech pomérné presné s priumérnou odchylkou pro databdzi "BIDMC" 2,90 tept
za minutu, a pro databdazi "CapnoBase" 2,13 tept za minutu. PTi vyhodnoceni kva-
litiy algoritmu pro detekci peaku byla stanovena presnost algoritmu 92,94 %. Pri
testovani na vlastnim algoritmu se ukazalo, ze algoritmus neni priliS spolehlivy u
nekvalitnich signalt, kdy vykazoval primérnou odchylku 18,20 tepti za minutu. U
kvalitnich signalt byla primérna odchylka mensi, s hodnotu 7,01 tept za minutu. Po
srovnani vysledki v diskuzi je patrné, ze algoritmus nestanovuje tepovou frekvenci
presné u zasuménych signali. Vyhodnoceni vlastni databaze ukézalo, ze signdl zis-
kany pomoci chytrého telefonu neni prilis kvalitni. Z tohoto divodu neni navrzeny
algoritmus idealni pro pouziti na signalech podobného typu, jelikoz jsou z velké miry

zaneseny sumem.
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Seznam symboli a zkratek

ACC

AP

AV

ECG

EKG

FDPPG

FEKT

FFT

LED

PPG

RGB

SA

SDPPG

UBMI

USB

VUT

Accuracy - presnost

Akéni potencial

Atrioventrikularni

Elektrocardiogram

Elektrokardiogram

Prvni derivace PPG signélu

Fakulta elektrotechniky a komunikac¢nich technologii
Fast Fourier transform - rychla Fourierova tranformace
Light emitting diod

Fotopletysmogram

Red, green, blue

Sinoatrialni

Druhé derivace PPG signalu

Ustav biomedicinského inZenyrstvi

Univerzalni sériova sbérnice

Vysoké uceni technické v Brné
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