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Fotopletysmografia (PPG) on kajoamaton valon intensiteettiin perustuva tutkimusmenetelma,
jonka avulla saadaan tietoa verenkiertoelimistdsta, kuten verenpaineesta ja sydamen sykkeesta.
Fysiologisena signaalina valtimopulssiaalto on altis biologisille ja teknisille hairidille, jotka
vaikeuttavat signaalin tulkintaa. Signaalissa esiintyvid hairiditd pyritddn vahentdmaan
menettdmattad informaatiota. Taman kandidaatintyon tavoitteena on selvittda, millaisia erilaisia
kirjallisuudessa  esiintyvid  menetelmid  verenpainepulssiaaltosignaalin hairidisyyden
vahentamiseksi on, millaisissa tilanteissa naitd menetelmid voidaan kayttda, ja liittyykd
menetelmiin haasteita.

Hairidisyyden vahentamisen tavoitteena on parantaa signaalin signaali-kohinasuhdetta, jotta
signaalianalyysia voidaan suorittaa. Signaali-kohinasuhdetta voidaan parantaa
keskiarvottamalla, mutta aina tama ei ole mahdollista, silld signaalin sisaltamien yksittaisten
aaltojen jaksonajat vaihtelevat ja signaalin sisaltamat piikit eivat osu kohdakkain. Talldin signaalia
tulee normalisoida ja sen sisaltdmaa kohinaa poistaa.

Tassa kirjallisuuskatsauksessa kasiteltavat hairidisyyden vahentamismenetelmat on jaettu
kolmeen kategoriaan ja niistd on hankittu tietoa noin kahdestakymmenesta tutkimusraportista,
kymmenesta tieteellisesta artikkelista ja muutamasta oppikirjasta. Keskiarvotukseen perustuvia
menetelmia kaytetddn signaalin normalisointin  ja jaksonaikojen yhtenaistamiseen.
Rekonstruointiin perustuvat menetelmat pyrkivat erottamaan hydtysignaalin kohinasta. Niiden
avulla voidaan vahentdd erityisesti liikeartefaktien aiheuttamaa hairiéta. Kehittyneista
suodatusmenetelmistd tarkastellaan adaptiivisia suodattimia, jotka perustuvat suotimen
automaattiseen mukautumiseen signaaliin sen ominaisuudet huomioiden.

Kirjallisuudesta saatujen tulosten perusteella ei ole yksiselitteisesti parasta menetelmaa
hairidisyyden poistamiseksi. Kaytettava menetelma tulee valita kaytetyn signaalin ja esiintyvan
hairidtyypin mukaan. Tutkimuksessa havaittiin, ettd parhaaseen lopputulokseen paastaan
useamman menetelman yhdistelmilla. Yksittdisen menetelman kohdalla paras lopputulos
saadaan silloin, kun hyotysignaalista ja kohinasta tiedetaan mahdollisimman paljon etukateen.
Taten voidaan sanoa, etta yhta sopivaa menetelmaa kaikkiin tilanteisiin ei ole, vaan useammalla
eri menetelmalla voidaan paasta lahes yhta hyviin lopputuloksiin.

Avainsanat: verenpainepulssiaalto, normalisointi, signaalin rekonstruointi, adaptiivinen
suodatus, fysiologisten signaalien hairi6t

Taman julkaisun alkuperaisyys on tarkastettu Turnitin OriginalityCheck —ohjelmalla.
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vaihtovirta, engl. alternating current

antidiureettinenhormoni, engl. antidiuretichormone
ikdantymisindeksi, engl. aging index

lisdantyneen valtimojaykkyyden indeksi, engl. augmentation index
adaptiivinen kohinansuodatin, engl. adaptive noise canceler
kiihtyvyysfotopletysmografia, engl. acceleration plethysmogram
perusviivavaihtelu, engl. baseline wander

vakioaskelkokoinen pienimman nelidsumman suodin, engl. constant
step-size least mean square filter

tasavirta, engl. direct current

dynaamisen aikavaaristyman menetelma, engl. dynamic time
warping

diastolinen paine, eng. diastolic presure

diskreetti aallokemuunnos, engl. discrete wavelet transform
elektroenkefalografia, engl. electroencephalogram

engl. ensemble empirical mode decomposition

empiirinen moodianalyysi, engl. empirical mode decomposition
aarellisen pituinen impulssivaste, engl. finite impulse response
aarettdman pituinen impulssivaste, engl. infinite impulse response
sisdinen tilafunktio, engl. instrisinc mode function

valoa emittoiva diodi, engl. light-emitting diode

pieniman nelibsumman suodin, engl. least mean square filter

engl. linear resampling SQI

keskimaarainen valtimopaine, engl. mean arterial pressure
keskinelidvirhe, engl. mean square error

paloittainen lineaarinen approksimaatioalgoritmi, engl. piecewise
linear approximation

fotopletysmografia, engl. photoplethysmography

pulssiaallon etenemisnopeus, engl. pulse wave velocity
reniini-angiotensiini-aldosteronijarjestelma, engl. renin-angiotensin-
aldosterone system

heijastusindeksi, engl. reflection index

fotopletysmografiasignaalin toinen derivaatta, engl. second derivate
of photoplethysmography

jaykkyysindeksi, engl. stiffness index

signaali-kohinasuhde, engl. signal-to-noice ratio

systolinen paine, engl. systolic pressure

signaalin laatuindeksi, engl. signal quality index

lyhytkestoinen Fourier-muunnos, engl. short-time Fourier transform
aikasarjamuunnos engl. time series transform

aikavaihtelevan askelkoon pienimman nelidGsumman menetelma3,
engl. time varying step-size least mean square

aallokemuunnos, engl. wavelet transform



1. JOHDANTO

Fysiologiset signaalit ovat kehon eri parametrien mittauksista saatavia signaaleja.
Tallaisia parametreja voivat olla muun muassa kehon lampétila, sydamen syke,
verensokeri, verenpaine, veren happisaturaatio seka eri kudosten, kuten luustolihasten,
sydamen ja aivojen, sdhkdinen aktiivisuus. Ndméa signaalit tarjoavat arvokasta tietoa
terveydentilasta ja kehon toiminnasta seka ovat keskeisessa roolissa diagnostiikassa ja
hoidon seurannassa terveydenhuollossa. Fysiologiset signaalit, kuten kaikki muutkin
signaalit, ovat alttita hairidille, jotka vaikuttavat niiden laatuun ja vaikeuttavat niiden

tulkintaa.

Fysiologisissa signaaleissa esiintyvat hairidot voidaan jakaa satunnaisluontoiseksi
kohinaksi ja sddnnénmukaisesti kayttaytyviksi hairidiksi. Kohinan alkuperda on usein
haastava maarittaa. Useimmiten naissd signaaleissa esiintyvat hairiot ovat peraisin
ymparistosta, kuten sahkdmagneettisista kentista tai kaytetystd mittauslaitteistoista.
Jotta signaalien tulkinta olisi helpompaa ja tulokset luotettavampia, tulee signaalien
sisaltamat hairidt suodattaa pois. Kaytettavien suodatusmenetelmien tulee olla sellaisia,

ettd signaali ei muuta muotoaan, tai merkittavaa informaatiota ei havia.

Fysiologisena signaalina verenpainepulssiaallot ovat hairidisia ja likimain jaksollisia
signaaleja. Taman kandidaatintydn tarkoituksena on perehtyd menetelmiin, joilla
verenpainepulssiaaltosignaalin hairidisyyttd voidaan vahentaa. Tutkielma on toteutettu
kirjallisuuskatsauksena. Tydssa keskitytaan erityisesti fotopletysmografialla kerattyyn

pulssiaaltosignaaliin.

PPG-signaalin avulla voidaan hyvin estimoida verenpainepulssiaaltoa. PPG kuvaa
veritilavuuden muutoksia sydamen sykkeen tahdissa, kun verenpainepulssiaalto kuvaa
verenpaineen vaihtelua valtimoverkostossa. Nama signaalit ovat vahvassa yhteydessa
toisiinsa, silla muuttuva verenpaine saa elastiset verisuonet laajenemaan, mika muuttaa
veritilavuutta. Jos verisuonet olisivat jaykkia putkia, verenpaine paasisi muuttumaan,

mutta veritilavuus ei.

Tyo6n alussa pohjustetaan teoriaa tydssa tarkasteltavan signaalin taustalla kdymalla l1api
verenpaineen ja fotopletysmografian taustaa. Taman jalkeen kaydaan syita
hairidisyyden poiston taustalla. Lopuksi esitelldaan erilaisia hairidisyyden poistamiseen

kaytettavia menetelmia ja niille tyypillisia ominaisuuksia.



2. TEOREETTINEN TAUSTA

2.1 Verenpaine

Ihmisen verenkiertojarjestelma voidaan jakaa sydameen ja verisuonistoon.
Verenkiertojariestelma voidaan jakaa kahteen kierrokseen: pieneen ja suureen
verenkiertoon. Pieni verenkierto eli keuhkoverenkierto on erikoistunut kaasujen vaihtoon.
Hapettunut veri kierratetaan isoon verenkiertoon sydamen kautta. Isossa verenkierrossa
happirikas veri ja muut ravinteet kuljetetaan kohdekudoksiin kehon eri puolille, samalla

kudoksista kuljetetaan hapeton veri takaisin sydameen. [1, 410-428]

Verisuonet voidaan jaotella rakenteen ja tehtavan perusteella kolmeen paaryhmaan:
laskimoihin, valtimoihin sekd hiussuoniin. Isossa verenkierrossa valtimot kuljettavat
hapekasta verta kudoksiin, kun laskimot kuljettavat hapetonta verta takaisin sydameen.
Pienessa verenkierrossa tilanne on vastakkainen. Keuhkovaltimot kuljettavat hapetonta
verta keuhkoihin ja laskimot hapekasta verta takaisin sydameen. Hiussuonet ovat
pienimpid suonia ja niitd on kehon kudoksissa. Ne mahdollistavat ravinteiden, kuona-
aineiden ja kaasujen vaihdon veren ja kudoksen valilld ohuen endoteelikerroksen kautta.
Hiussuonisto yhdistaa valtimot ja laskimot. [1, 447-460]

Verenpaine muodostuu sydamen pumppauksen synnyttdmaa verenvirtausta
vastustavista verisuonista. Verenvirtauksen vastustamista kutsutaan perifeeriseksi
verisuoniresistanssiksi. Sita ohjaa pienet valtimot, jotka laajenevat ja supistuvat
vasteena erilaisille hermostollisille ja hormonaalisille signaaleille. [2, luku 16] [3] Kun
oletetaan ettd verisuoni on poikkileikkaukseltaan ympyran mallinen, voidaan
verenvirtauksen ja verenpaineen valinen yhteys esittdd Ohmin lain kanssa analogisen
Hagenin-Poiseuillen lain avulla, missa veren virtausta vastustava valtimoresistanssi R

saadaan yhtalolla

R=2 1)

mr’

jossa L on suonen pituus, n on veren dynaaminen viskositeetti ja r suonen sade. Tama
kaava nayttda, miten suuresti suonen koko, etenkin sade, vaikuttaa perifeeriseen
valtimoresistanssiin. Tama vastuksen kasvaminen voidaan havaita verenpaineen
nousuna virtaus-paine systeemissd Hagenin-Poiseuillen lain mukaan. [3] Kun

verenpaine mainitaan kliinisessa kontekstissa mitattavana parametrina viitataan ison



verenkierron sisaltdmien suurten valtimoiden sisalld olevaan valtimoverenpaineeseen
[4].

Verenpaine voidaan maaritelld veren verisuonien seindmiin pinta-alayksikk6a
kohdistamana voimana. Paineen avulla yllapidetdan verenkiertoa sydamesta elimistdn
aareisosien hiussuoniin ja takaisin sydameen. [2, luku 16] Verenpaine saavuttaa
maksimiarvonsa kammiosupistuksen aikana. Maksimiarvo tunnetaan systolisena
verenpaineena eli ylapaineena. Karkeasti jaoteltuna systolinen vaihe voidaan maaritella
ajanjaksona hiippaldpan sulkeutumisesta aorttaldpén sulkeutumiseen. Taman
ajanjakson aikana vasen kammio supistuu ja tydéntda veren ulos aorttaan, jolloin
verisuonet laajenevat. Paine heikkenee sydanlihaksen rentoutuessa ja verisuonten
palautuessa normaaliin tilaan. Talldin verenpaine saavuttaa minimiarvonsa, jota
kutsutaan diastoliseksi verenpaineeksi eli alapaineeksi. [1, 507-532] [5, luku 1 ]
Verenpaineen ihanteellisina viitearvoina pidetdan tilannetta, jossa systolinen paine on

120 mmHg ja diastolinen paine noin 80 mmHg [2, luku 16].

Verenpainetta yllapitava jarjestelma koostuu useasta erillisestd osasta. Verisuonissa
sijaitsevat baroreseptorit ovat mekanoreseptoreita, joiden aikaansaama vaste syntyy
verisuonten venymisen seurauksena. Verenpaineeseen vaikuttaa myds hormonaalinen
toiminta. Antidiureettinenhormoni (ADH) on hypotalamuksen valmistama kehon
nestetasapainoa yllapitdvd hormoni, joka vaikuttaa veren tilavuuteen ja siten
verenpaineeseen. Myo6s reniini-angiotensiini-aldosteroni systeemi (RAAS) vastaa
valtimoverenpaineen saatelystd. Se sisaltda useita hormoneja, jotka lisdavat veren
maaraa ja perifeerista vaikutusta. [4] Riittdvan verenpaineen yllapitaminen on
elintarkeda ravinteiden ja hapen kuljetuksen turvaamiseksi sekd homeostaasin
yllapitamiseksi. Liian korkean verenpaineen tiedetaan liittyvan sydan- ja

verisuonisairauksiin, mika voi johtaa elinvaurioihin ja toimintahairiéihin. [6]

Verenpaine on yksi tarkeimmistd potilaan terveydentilaa kuvaavista parametreista.
Korkea verenpaine eli hypertensio lisda verenkiertoelimiston sairauksiin liittyvien
elinvaurioiden ja kuolemien riskia. Viimeisten vuosikymmenten aikana hypertension
esiintyvyys on lisdantynyt merkittdvasti, mutta ladkityksen avulla vaestdn
keskiverenpaine on pysynyt vakiona. Hypertensio voi aiheuttaa elinvaurioita pitkalla
aikavalilla ja siten johtaa ennenaikaisiin kuolemiin. Pitkdaikainen alhainen verenpaine
voi johtaa samaan lopputulokseen lyhyemmassa ajassa. Verenpaineen lasku heikentaa
happirikkaan veren kuljetusta elimiin ja kudoksiin ja se voi johtaa hengenvaarallisiin
tilanteisiin tai aiheuttaa pysyvia vaurioita potilaille. [7] Siksi korkean tai alhaisen
verenpaineen havaitseminen varhaisessa vaiheessa on potilaan terveyden kannalta

ratkaisevan tarkeaa.



2.2 Valtimopulssiaalto

Valtimopulssiaallot, kuten verenpainesignaali sisaltda runsaasti tietoa sydan ja
verisuonijarjestelmasta. Tata tietoa voidaan hyddyntaa esimerkiksi verisuonten kunnon
arvioinnissa. Pulssiaallolla tarkoitetaan kokonaisaaltoa, joka muodostuu sydamesta
lahtevastd pulssiaallosta seka aareisverenkierrosta heijastuvista aalloista. Pulssiaalto

johtaa kaikkien valtimoiden rytmiseen laajenemiseen ja rentoutumiseen. [8]

Valtimon seinaman sykkivan liikkeen seurauksena ilmenevalla pulssiaallolla on
havaittavissa kolme toisiinsa liittyvaa vaikutusta: verenvirtaus (virtauspulssi), paineen
muutos (painepulssi) ja poikkileikkauksen muutos eli tilavuuden muutos (tilavuuspulssi)
[9]. N&ita vaikutuksia voidaan myo6s kutsua verenpaineeksi, verenvirtausnopeudeksi ja

veren tilavuuden virtausnopeuden muutokseksi eli veren virtausmaaraksi [8].

Valtimopuusto  kuljettaa veren kudoksiin. Kammiosupistuksen aikaansaama
verenpaineaalto siirtyy verisuonia pitkin periferiaan ja heijastuu osittain takaisin. Koska
valtimojarjestelma on hyvin haaroittunut ja muodostaa siten suuren perifeerisen
vastuksen. Eri kohdissa valtimopuuta ilmenee erilaisia pulssiaaltomuotoja johtuen
eteenpadin kulkevan ja heijastuvien aaltojen summautumisesta sydamen syklin eri
aikoina. [10] Kuvassa 1 on esitetty pulssiaallon kuvaajia ajan funktiona eri kohdissa

valtimopuustoa.

130

BP (mmHg)
8

50
Aorta Carotid Brachial artery Radial artery

Kuva 1: Verenpaineen aaltomuodot ajan funktiona neljdssé eri kohdassa ihmisen
valtimopuustoa: aortassa, kaulavaltimossa, olkavarsivaltimossa ja
vérttindvaltimossa [11].

Keskimaarainen valtimopaine (engl. mean arterial pressure, MAP) kuvaa keskimaaraista
painetta valtimoissa yhden sydamen syklin, systolisen ja diastolisen vaiheen aikana. Sen

muodostumista kuvaa kaava

2-DP +SP
MAP =g 2)



missa DP on diastolinen paine ja SP on systolinen paine. MAP:in suuruuteen vaikuttavat
sydamen minuuttitilavuus eli sydamen sykkeen ja iskutilavuuden tulo seka systeemin

verisuonivastus. [12]

Kuvassa 2 on esitetty varttindvaltimon painepulssiaallon ja aorttapainepulssiaallon

kuvaajat. Kuvaajien perusteella voidaan saada tietoa verisuoniston kunnosta, kuten sen

jaykkyydesta
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Kuva 2: Pulssiaallon kuvaaja perifeerisessé valtimossa seké aortassa [13].

tai korkeasta verenpaineesta [8]. Lisdksi aorttapainepulssiaalto voidaan maarittda
rannevaltimosta mitatun pulssiaallon ja erillisen siirtofunktiomallin avulla. Koska
aorttapainepulssiaaltoa on sijaintinsa puolesta hankala mitata kajoamattomin
menetelmin, maaritetddn se usein laskennallisesti helpommin mitattavan

varttinavaltimon painepulssiaallon avulla esimerkiksi siirtofunktiomallia kayttaen. [14]

Koska paine- ja tilavuusaaltojen kuvaajat vastaavat hyvin toisiaan, niitd kdytetdan usein
sekaisin. Naista paineaalto ei tarvitse etenemiseensa valiaineen hiukkasten liiketta, kun
tilavuusaalto perustuu aineen hiukkasten liikkeeseen. Paine- ja tilavuuspulssiaaltojen
kuvaajat muistuttavat piirteiltdan toisiaan, mutta tilavuuspulssiaalto on Kkuitenkin

loivapiirteisempi. [9]

2.3 Fotopletysmografia

Fotopletysmografia (engl. photopletysmography, PPG) on optinen menetelma, jonka
avulla voidaan havaita veren tilavuusmuutoksia dareisverenkierrossa [15]. Kajoamaton
mittausmenetelma perustuu anturiin, jossa on valonldhde ja valoanturi eli -vastaanotin.

Tata menetelmaa kaytetdan usein happisaturaation, sydamen sykkeen tai verenpaineen



maarittamiseen. Mittaus voidaan suorittaa useista kohdista kehoa, kuten ranteesta,

sormenpaasta tai korvanlehdesta. [15] [16, 97]

Mittausmenetelmad perustuu yhteen tai useampaan valon aallonpituuteen, joita
valonlahde sy6ttdd kudokseen. PPG:tad voidaan mitata yhdelld aallonpituudella, jos
happisaturaatiota ei tarvitse laskea signaalista. Reflektiivisessa mittaustavassa
vastaanottimena toimiva valoanturi havaitsee takaisinheijastuvan valon intensiteetin
muutoksia. [17] Osa valonlahteen l&hettdmasta valosta lapaisee kudoksen ja osa
heijastuu takaisin. Valoa vastaanottava anturi mittaa absorboitumattoman eli
heijastuneen valon intensiteettia. Valoa absorboivat tietyt kudokset ja niiden osat, kuten
ihon pigmentti, luut seka valtimo- ja laskimoveri. [16, 97-98] Tatad menetelmaa kutsutaan
reflektiiviseksi mittaukseksi [17] [18] [19].

PPG-mittaus voidaan suorittaa myds transmittiivisesti, jolloin kohdekudos jaa
valonldhteen ja valoanturin valiin. Talldin mittaus perustuu kudoksen [apaisevan valon
intensiteetin suuruuteen. [17] [18] [19] Kuvassa 3 on esitetty transmittiivisen ja

reflektiivisen mittauksen asetelmat.
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Kuva 3: PPG-mittaus voidaan jakaa transmittiiviseen ja reflektiiviseen mittaukseen
sen mukaisesti sijaitsevatko ldhetin ja vastaanotin samalla vai eri puolilla
kudosta [19].

Usein PPG-mittauksissa kaytetddan 400-1000 nm aallonpituutta lahettdvaa valoa
emittoivaa diodia (engl. light-emitting diode, LED) ja vastaanottimena fotodiodia (engl.
photo diode, PD) [20]. Useimmiten kaytetdan vihreda (noin 520 nm), punaista (640-660
nm) tai infrapunavaloa (880-940 nm) emittoivaa LEDia. Valittuun aallonpituuteen
vaikuttaa esimerkiksi kuvattavan kohteen syvyys, joka pyritddn pitdmaan muutamissa
senttimetreissa [17] [19]. Kudosten sisaltdama melaniini absorboi voimakkaasti lyhyempia
aallonpituuksia, kun taas kudosten paaasiassa sisaltama vesi absorboi pidempia
aallonpituuksia. Naiden valiin jaavalle aallonpituusalueelle jaavat nakyvan valon ja
infrapunan aallonpituudet, joista parhaiten PPG-mittauksissa toimivat punainen valo ja

infrapuna. [17]



Tietyn materiaalin absorboima valon maara saadaan materiaalin ominaisuuksien seka
valon materiaalissa kulkeman matkan avulla. Tatad absorboituneen valon maaraa

kuvataan Beerin ja Lambertin lain mukaisesti absorbanssin A avulla yhtdldmuodossa
A= &lc, (3)

jossa € on materiaalille ominainen molaarinen absorptiokerroin, [ on valon materiaalissa
kulkema matka ja ¢ on materiaalin molaarinen konsentraatio. Absorboidun valon maara
voidaan kuvata myoOs valonlahteesta lahteneen valon ja materiaalin lapaisseen valon
intensiteettien suhteena. Talléin absorboidun valon maaréd voidaan esittaa

kaavamuodossa

I
A= 10g1070, (4)

jossa I, on valonlahteestd lahtevan valon intensiteetti ja I on materiaalin [&paiseman
valon intensiteetti. [19] [21] Yhdistamalla kaavat (2) ja (3) saadaan Beerin ja Lambertin

laki muotoon
Iy
A= ¢lc= 10g107- (5)

PPG-mittausten perustana ovat valon absorptiomuutokset kudoksissa, jotka johtuvat
verisuonistossa olevan veren tilavuuden muutoksista sydamen sykkeen mukaan. Nama
absorptiomuutokset johtuvat siita, ettd veren sisaltdma hemoglobiini vastaa veden ohella
paaosin kokonaan valon absorptiosta kudoksissa etenkin punaisen tai infrapunavalon
aallonpituuksia kaytettdessa. [22] Vihrealld valolla on parempi absorptiokyky
hemoglobiinia kohtaan, ja silla saavutetaan parempi signaali-kohinasuhde [20].
Systolisen vaiheen aikana veren maara verisuonistossa kasvaa, silla sydan pumppaa
verta suonistoon. Talloin valoa absorboituu enemman, silla veren tilavuuden kasvaessa
myo6s valoa absorboivien hemoglobiinin ja veden maara lisdantyy, samalla valtimon
laajenemisen myo6ta valon kulkumatka pidentyy. Vastaavasti diastolisessa vaiheessa

veren maara suonistossa laskee, jolloin absorboituvan valon maara pienenee. [19] [20]

Havaitun valon maaraan vaikuttaa myds siroaminen, joka johtuu solunsisaisten ja -
ulkoisten nesteiden seké soluelinten ja -nesteen taitekertoimien eroista kudoksissa.
Tama aiheuttaa sen, ettd valo ei kulje kudoksessa suoraviivaisesti, vaan osa valosta
siroaa eri suuntiin. Veressa tapahtuu samankaltaista siroamista kuin muissa kudoksissa,

silld punasolujen ja plasman taitekertoimet eroavat toisistaan. [23]

PPG-aalto jaetaan sykkivaan ja sykkimattomaan komponenttiin. Kuvassa 4 on esitetty
PPG-aaltomuoto, josta iimenee sykkiva ja sykkimaton komponentti. Sykkiva komponentti

tunnetaan vaihtovirtakomponenttina (engl. alternating current, AC), ja se johtuu valtimon



veren tilavuuden muutoksista. AC-komponentti vaihtelee synkronoidusti sydamen syklin
kanssa ja perustuu verisuonten laajenemiseen. Sykkimaton eli tasavirtakomponentti
(engl. direct current, DC) sisaltdd kaikki muut komponentit, joita AC-komponentti ei
sisalla. DC-komponenttiin vaikuttavat biologiset ominaisuudet ja ulkoiset tekijat, kuten
kudoskoostumus ja mittauskohdan perusveren tilavuus sekd ympariston valo ja
mittauslaite. [17] [19] [20]
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Kuva 4: PPG-signaalin aaltomuoto ja siihen vaikuttavia tekijéita [19].

Kuvasta 4 nahdaan, etta absorboituvan valon maara on verrannollinen PPG-signaalin

aaltomuotoon nahden.

2.4 Pulssiaaltoparametrit

Pulssiaaltoanalyysin avulla voidaan maarittda useita parametreja, joiden avulla voidaan
kuvata yksilon terveydentilaa. Etenkin sydan- ja verisuonitautien varhainen
havaitseminen on pulssiaaltoanalyysin etuja. Yksi tarkeimmista verisuoniston kunnosta
kertovista parametreistd on valtimojaykkyys. [24] Valtimojaykkyys viittaa valtimoiden
kykyyn laajentua ja supistua sydamen sykkeen tahdissa. Mitd jaykempia valtimot ovat,
sen huonommin ne laajenevat ja supistuvat. Tama johtaa esimerkiksi korkeaan

verenpaineeseen. [25]



Parhaana verisuonten jaykkyyttd kuvaavana termind pidetddn pulssiaallon
etenemisnopeutta (pulse wave velocity, PWV), joka on nopeus, jolla pulssiaalto kulkee
valtimossa. Koska jaykat valtimot eivat laajene ja supistu hyvin, etenee pulssiaalto niissa
nopeammin. Valtimoiden elastisuuden ja PWV:n valistd suhdetta voidaan kuvata Moens-
Kortewegin yhtalolla

PWV = 5—2, (6)
missd E on valtimon seindman Youngin moduuli, a valtimon seindman paksuus ja d
valtimon sisainen halkaisija, p on veren tiheys. [26] Kaavaa 6 voidaan kayttaa mallina,
silla se sisaltaa oletuksen suorasta homogeenisesta putkesta, jolloin sen a ja E ovat
vakioita. Vaikka verisuonet eivat tayta tata oletusta, voidaan sitd kayttaa tilannetta
kuvaavana mallina. Kaavasta nahdaan, ettd kappaleen jaykistyessa eli E:n kasvaessa
PWV kasvaa, joten valtimoiden jaykkyys ilmenee suurempana pulssiaallon

etenemisnopeutena.

PWV:n suuruuteen vaikuttaa myos esimerkiksi sukupuoli, ika, verenpaine seka
geneettiset tekijat [27] [28]. Koska PWV on hyvin monen tekijan summa, sita ei voida

maarittda pulssiaallon kuvaajan avulla.

Aorttapainepulssiaallon avulla voidaan maarittdd augmentaatioindeksi (Augmentation
index, Alx), jota voidaan pitda systeemisen valtimojaykkyyden mittana. Alx voidaan
johtaa aorttapaineen aaltomuodosta nousevassa aortassa. Laskennallisesti Alx voidaan

maarittaa kaavan (7) mukaan

AP
Alx = — 7
*= pp @)

jossa AP on systolisten piikkien korkeusero ja PP aorttapaineaallon korkeus eli aortan

pulssipaine. [29] Kuvassa 5 on esitetty Alx:n laskemiseen tarvittavat parametrit.
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Kuva 5: Nousevan aortan paineen aaltomuoto, jossa on nédkyvisséd kaksi huippua
P1 ja P2. [Muokattu ldhteesta 29]

Analysoimalla pulssiaaltoa voidaan myds maarittaa valtimojaykkyydesta kertova
heijastusindeksi (engl. reflection index, RI). Rl perustuu valtimon kapenevasta kohdasta
takaisin heijastuvan paineaallon prosenttiosuuteen. Verenkierrossa taméa ilmenee
esimerkiksi valtimon haarautumiskohdasta takaisin heijastuvan osuuden mittaamiseen.
RI arvo kertoo siis etenkin pienten valtimoiden kunnosta. Matemaattisesti Rl:n
laskentakaava voidaan esittdd muodossa

b
: (8)

Rl =—
a

jossa a on systolisen piikin korkeus ja b diastolisen piikin korkeus. (ks. kuva 6) [30]
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>

Paine (mmHg)
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Kuva 6: Pulssiaaltokuvaaja, johon on merkitty systolinen piikki a ja diastolinen piikki
b seké néaiden vélinen ero. [Muokattu ldhteestd 31]

Verisuonten jaykistymistd voidaan kuvata myos jaykkyysindeksin (engl. stiffness index,
Sl) avulla. Valtimoiden jaykistyminen vaikuttaa nopeuteen, jolla pulssi etenee kehon lapi.
Heijastuneen aallon eli diastolisen komponentin ajoitus suhteessa suoraan etenevaan
aaltoon eli systoliseen komponenttiin riippuu suoraan valtimoiden tilasta. Mita

nopeammin heijastuva aalto palaa sydameen sita jdykempia valtimot ovat. [30]

Usein valtimopuuston pituus on yhteydessa henkilén pituuteen. Taman oletuksen avulla
Sl voidaan laskea kaavan

_h
ATpyp

SI 9

mukaan, missa h on henkilén pituus ja ATp,p on systolisesta huipusta diastoliseen

huippuun kuluva aika. [30]

PPG:n aaltomuodonanalyysilla voidaan myds selvittaa tietoa sydamen ja verisuoniston
kunnosta. PPG:n AC-komponentti on synkroninen sykkeen kanssa ja on riippuvainen
sykkivan paineen seka veren tilavuuden muutoksista. Koska AC-signaalin aaltomuoto
muuttuu idn myo6ta aaltomaisesta muodosta kolmion muotoiseksi signaaliksi, voidaan

verisuonten jaykistymista pitaa yhtena selvana ikaantymisen merkkina. [32]
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PPG-signaalin toinen derivaatta (engl. second derivate of the PPG, SDPPG) sisaltaa
nelja systolista huippua (a-, b-, c- ja d-aallot) ja yhden diastolisen huipun (e-huippu) [33].

Kuvassa 7 on esitetty PPG-signaalin aaltomuoto ja SDPPG-signaalin aaltomuoto.
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Kuva 7: PPG-aalto ja sité vastaava toinen derivaatta [34].
SDPPG:n synonyymina kaytetddan myds Kiihtyvyysfotopletysmogrammia (engl.
acceleration photopletysmogram, APG). APG:n aaltomuodon huippujen ja erityisesti c-
ja a-piikkien valisen suhteen avulla voidaan maarittda valtimoiden jaykkyytta ja
verisuoniston ikda. Huippujen valisten suhteiden avulla voidaan maarittdd myos
ikdantymisindeksi (engl. aging index, AGI), joka kuvaa verisuoniston ikaa. AGI voidaan

esittdd kaavamuodossa APG:n aaltomuodon huippujen avulla

b—c—d-—
AGI:%, (10)

jossa muuttujat a-e vastaavat kuvaan 7 merkittyja huippujen korkeuksia. [35]
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3. HAIRIOISYYDEN VAHENTAMISMENETELMAT

Fysiologisena signaalina valtimopulssiaalto on hyvin hairidinen ja likimain jaksollinen.
Jotta signaalin aaltomuotoanalyysia voidaan suorittaa, on usein tarpeellista parantaa
analysoitavan signaalin signaali-kohinasuhdetta (engl. signal-to-noice ratio, SNR) eli
tyypillisesti signaalin ja kohinan tehollisarvojen suhdetta. Kuvassa 8 on esitetty hairidéton

PPG-signaali seka signaaleja, joihin on kytkeytynyt hairiota.

% 10"

seLalate
hatosih

BELANANNNANS ANy~ )

PPG amplitude

N .J.J\.J\'“”

time (s)

Kuva 8: a. Puhdas PPG-signaali b. Kohinainen PPG-signaali, jossa tunnistettavat
huiput c. ja d. Hyvin kohinaiset signaalit, joita ei voida kéyttda analyysissa.

[36]
Kuvasta 8 nahdaan, etta signaalin muuttuessa kohinaisemmaksi, pulssiaallon muoto

vaaristyy tai katoaa kokonaan.

PPG-signaalit ovat yleensad epélineaarisia ja epastationaarisia. Stationdarinen signaali
omaa vakiona pysyvat tilastolliset ominaisuudet, kuten varianssi ja keskiarvo.
Epéastationdarisen signaalin tilastolliset ominaisuudet vaihtelevat ajan mukaan.
Epalineaarisuudella puolestaan tarkoitetaan signaalin ominaisuutta, jossa ulkoinen
arsyke ei suoraan aiheuta tietyn suuruista muutosta. Nama signaalin ominaisuudet
vahentavat kaytettdvissd olevien menetelmien maaraa, silld ominaisuudet tekevat

signaalista ennalta-arvaamattoman.

Hairidisyytta PPG signaaliin voi aiheuttaa moni tekija. Sahkoéverkko aiheuttaa mittauksiin
50 Hz:n taajuudella esiintyvaa hairidta, joka johtuu mittauslaitteiston ymparistéssa
esiintyvista sahkdomagneettisista kentista, joka on etenkin verkkovirrassa oleville laitteille

tyypillinen ilmié. Myods liikeartefaktit voivat aiheuttaa signaaliin hairi6ta. Ne johtuvat
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paaasiassa huonosta kosketuksesta mittauskohteen ja anturin valilla. Lisdksi kohteen

likkeet ja varina lisdavat liikeartefaktien maaraa. [37]

Matala-amplitudinen PPG-signaali voi johtua automaattisen vahvistuksen saadon
virheellisestd toiminnasta, jota ilmenee etenkin kliinisessd kaytossa olevilla
mittauslaitteilla. Talléin mittalaite pyrkii automaattisesti sdatamaan vahvistusta, joka on
riippuvainen tulosignaalin amplitudista. Lisaksi verenkiertoelimiston heikentynyt kunto
voi aiheuttaa matala-amplitudista PPG-signaalia. PPG-signaalin tarkkuuteen vaikuttavat
myds epasaannodlliset sydamenlydnnit, silld puuttuvat tai ennenaikaiset lyonnit

aiheuttavat hairi6ita ja virheita signaaliin, mika johtaa epatarkkoihin tuloksiin. [37]

Myds perusviivavaihtelu (engl. baseline wander, BW) kuuluu matalataajuuksiseen
kohinaan. BW on nakyvin hairio ja se ilmenee PPG-signaalin hitaana vaihteluna. Tama
perustason vaihtelu johtuu monista tekijoista, kuten Ilampdtilan vaihtelusta,

hengitysliikkeista seka elektrodi-iho rajapinnan huonosta kontaktista. [37]

Naitd hairidtekijoitd voidaan poistaa signaalista perinteisin suodatusmenetelmin tai
kehittyneempien menetelmien avulla, jotka kykenevat usein poistamaan tai
vahentdmaan useampaa eri hairidelementtia. Tassa tydssa keskitytddn seuraaviin
hairidisyyden vahentamismenetelmiin. Keskiarvotukseen perustuvia menetelmia
voidaan kayttda signaalin aikaskaalan normalisointiin. Rekonstruointiin perustuvia
menetelmia kaytetdan signaalin uudelleen muodostamiseen ilman hairidita. Kehittyneet

suodatusmenetelmat ovat keskittyneet useiden eri hairidmekanismien poistamiseen.

3.1 Keskiarvotukseen perustuvat menetelmat

Erds menetelmd SNR:n parantamiseksi on toistuvien, likimain jaksollisten
valtimopulssiaaltojen keskiarvotus. SNR kuvaa hyoéty- ja kohinasignaalien valista
tehosuhdetta, ja se esitetddn usein desibeleind. Keskiarvotuksen avulla pyritdan
sailyttdmaan toistuva mittaussignaali, josta on poistettu kohinaa sisaltdva komponentti.
Sen lisaksi voidaan poistaa melkein jaksollisen hyotysignaalin todellisissa arvoissa

tapahtuvaa satunnaista vaihtelua. Keskiarvotuksen avulla SNR:n arvoa voidaan

parantaa vN-kertaiseksi, jos lasketaan keskiarvo N:n naytteen ylitse. [38]

Signaalin keskiarvottaminen voi kuitenkin olla ongelmallista, sillda pulssiaaltojen
jaksonpituudet ovat eri mittaisia. Jotta voidaan suorittaa signaalianalyysin
samankaltaisuusvertailua, tulee kasiteltdvd aikasarja ensin  normalisoida.
Normalisoinnissa signaalin sisaltama tieto skaalataan uudelleen samalle alueelle
muuttamatta tietoa kuvaavia ominaisuuksia, jotta keskenaan eri mittaiset jaksonajat

vastaisivat paremmin toisiaan. [39] Normalisointia voidaan tehda seka x- etta y-
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suunnassa. Normalisointiin kaytettyda menetelmaa valittaessa tulee huomioida, etta
signaali ei vaaristy. Kuvassa 9 on esitetty esimerkki tilanne, jossa normalisointia on
suoritettu molemmissa suunnissa. Kuvassa on esitetty alkuperainen aikasarja, josta on
suurennettu nakyviin osa sekvenssistd sekd tdman sekvenssin normalisoitu muoto.

Lopuksi kahta eri sekvenssia on vertailtu keskenaan.

Original time series

Original subsequence Original subsequence

Normalized subsequence ¢ ¢ Normalized subsequence

<\ / -

Similarity comparison

Kuva 9: Aikasarjan normalisoinnin vaikutus alkuperéiseen signaaliin ndhden. [39]

Kuvan 9 perusteella voidaan sanoa, ettd normalisointi parantaa huomattavasti
mahdollisuutta kahden sekvenssin valiseen vertailuun. Voidaan myds huomata, etta
normalisoinnin avulla signaalien jaksonajat on onnistuttu saamaan samansuuruisiksi,
mika osaltaan parantaa vertailtavuutta.

Normalisointimenetelmia on esitetty kirjallisuudessa useita, mutta yksikdan naista ei
sovellu kaikkiin tilanteisiin. Kaytettdvan menetelman valinnassa voivat auttaa
ratkaistavan ongelman ominaispiirteet, sekd koneoppimismallien vaatimukset ja
oletukset. [39] Seuraavat menetelmat keskittyvat erityisesti signaalin aikaskaalan

normalisoimiseen.

3.1.1 Lineaarinen uudelleennaytteistaminen
Manuaalinen signaalin aikaskaalan muokkaus voidaan tehda esimerkiksi muokkaamalla

jaksonaikoja. Erds téallainen menetelmd on lineaarisen uudelleennaytteistamisen
menetelma (engl. linear resampling signal quality index, LR-SQI), jossa signaali jaetaan
yksittaisiin jaksonaikoihin, joissa jokaisen aikana tapahtuu yksi sydadmen sykli. Jokainen

sykli valitaan kahden vertailumerkin valiltd ja verrataan sitd valittuun malliin. Jos
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jaksonajan pituus on lyhyempi kuin mallilla, venytetdan signaalia. Vastaavasti jaksonajan
ollessa pidempi kuin mallissa, puristetaan signaalia kasaan. Tdma menetelma pyrkii
sailyttdmaan mahdollisimman paljon alkuperaisen signaalin ominaisuuksia ja
informaatiota. LR-SQI on yksi signaalin laatuindeksdinnin (engl. signal quality index,

SQl) tekijoista, jonka avulla voidaan parantaa signaalin kaytettavyytta. [40]

LR-SQl:t4 vastaavana menetelmana voidaan pitdd signaalin segmentointia.
Segmentoinnissa signaalit jaetaan osiin esimerkiksi jaksonaikojen mukaisesti, ja jokaista
segmenttia kasitellaan omana erillisena kokonaisuutenaan. Jokainen segmentti voidaan
kasitelld manuaalisesti mallisignaalin mukaiseksi joko venyttdmalld tai supistamalla
signaalia. Lisaksi signaalista voidaan poistaa huonolaatuiset jaksot. Lopulta muokatut ja
sailytetyt segmentit yhdistetdan uudelleen yhdeksi signaaliksi. Segmentointia voidaan
kayttdd myos esikasittelyyn, jonka jalkeen jokainen segmentti kasitellaan

automatisoiduilla metodeilla. [41, luku 2]

LR-SQl:td ja segmentointia voidaan pitdéd kayttdmiensd menetelmien perusteella
synonyymeind, mutta niiden tavoitteet ja lopulliset kayttotarkoitukset eroavat toisistaan.
SQI on ensisijaisesti signaalin laadun arviointiin kaytetty matemaattinentyokalu, jonka
yhden osa-alueen LR-SQI:n avulla voidaan muokata signaalia segmentointia vastaavalla
tavalla [40]. Segmentointia puolestaan kaytetdan signaalin jakamiseksi osiin ja

aikaskaalauksen muuttamiseen [42].

Manuaalisia menetelmia ei juurikaan kayteta, silla kehittyneet sovellukset tekevat tydn
tehokkaammin. Signaalin manuaalinen prosessointi on hidasta, koska PPG-signaalit
sisaltavat usein paljon dataa, ja jokainen aikajakso tarkastellaan ja muokataan kasin.
Koska ihminen tekee tyon manuaalisesti, on menetelma altis inhimillisille virheille.
Lisaksi nailld menetelmilld saavutetaan vain rajoitettu tarkkuus, silld koneelliset
menetelmat voivat verrata yksittaista jaksoa suurempaan joukkoon mallisignaaleja kuin
mihin ihminen pystyy. Manuaaliset menetelmat ovat hyvig, jos kasiteltdvana on vain pieni

maara dataa ja kyseessa on erikoistapaus, jossa tarvitsee huomioida useita eri tekijoita.

Aikaskaalan normalisointi voidaan suorittaa myods koneellisesti automatisoidun
pulssiaallon tunnistuksen avulla. Ongelmaksi muodostuu enemmankin se, etta
aikaskaalan lineaarinen venytys voi aiheuttaa esimerkiksi eri mittaisia sydamenlyonteja
kuvaavien pulssiaaltojen systoliset ja diastoliset piikit tai dikroottiset lovet (engl. dicrotic

notch) eivat osu kohdakkain.
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3.1.2 Dynaamisen aikavaaristyman menetelma

Dynaamisen aikavaaristyman menetelma (engl. dynamic time warping, DTW) perustuu
kahden sarjan sovittamiseen venyttamalla ja supistamalla sen osasarjoja, jotta naiden
valinen korkeusero saadaan minimoitua. DTW laskee optimaalisen kohdistuksen kahden
aikasarjan havaintojen valille tietyssd havaintoikkunassa. Kun on annettu kaksi
pituudeltaan toisistaan poikkeavaa aikasarjaa X = {x,x3,x;, ..., x,} ja Y =
{y1,¥2,¥j, -, ¥m}, j0Ssa n ja m ovat lukujonojen X ja Y pituudet seka / ja j ovat kohdat

sarjoissa Xja Y. [39]

Kahden sekvenssin kohdistamiseksi DTW:n avulla muodostetaan nxm —
etaisyysmatriisi D, jossa matriisin elementti (i, j) sisaltdd kahden pisteen x; ja y; valisen
etaisyyden d (x; y;). Jokainen matriisin elementti (/, j) vastaa kyseisten pisteiden valista
kohdakkaisuutta. Kuvassa 10 on esitetty tuloksena saatava etaisyysmatriisi. DTW pyrKkii
[6ytamaan optimaalisimman polun origosta pisteeseen (n, m) ja minimoimaan

kumulatiivisen etaisyyden polusta. [40]

ym d(xliym): d(xZJym) : et : d(xn!ym)

Y2 d(xy,¥,) E d(xz,¥,) E ettt E d(x,,v,)

V1 d(xy,¥1) E d(x,¥1) E et E d(xn, ¥1)
x, Xy  eeeeeeeeeeeees x,

Kuva 10: Etaisyysmatriisi D sekvensseille X ja Y. [40]
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Maarittelemalla sarjan X PPG:n malli signaaliksi ja sarjan Y tarkasteltavaksi PPG
signaaliksi muutetaan ensin molemmat signaalit lyhyiksi viivoiksi kdyttamalla paloittain
lineaarista approksimaatioalgoritmia (engl. Piecewise linear approximation, PLA).
Seuraavaksi kunkin lyhyen viivaparin valinen etaisyys (d (x; y;)) maaritelladn kunkin
lyhyen viivan kaltevuuden absoluuttisena erona. Kumulatiivinen etaisyys viivojen i ja j

valilla, ci,;, maaritellaan

( cioa,j+ d(x, y;)1(x;)
Ci,j = min { Ci—1,j-1 t d(xi'yj) (l(xi) + l(}’j)), (11)
\ ¢ j-1 +d(xy,)1(y;)

missd l(x;) ja l(y]-) ovat viivojen kestot aikasarjassa. Optimaalisin polku voidaan
saavuttaa valitsemalla pienimman kumulatiivisen etaisyyden omaava reitti. Kuvassa 11
on esitetty esimerkki PPG-mallista ja lyontisekvensseista, optimaalisesta polusta ja

tuloksena saatavasta kohdistuksesta. [40]

(c)

TTIT
1
1T

H-4

Kuva 11: Esimerkki DTW menetelmésta. (a) PPG-malli (T — lihavoitu viiva) ja
vertailtava PPG (B — ohuempi viiva). (b) T:n ja B:n kohdistamiseksi
muodostettu véadntymématriisi, johon on esitetty optimaalisin reitti
tummennettujen neliiden avulla. (c) Tuloksena saatava kohdistuskuvaaja.

[40]
Tutkimuksissa on havaittu, ettd DTW toimii huonosti tilanteissa, joissa ilmenee useita
signaaleita saman aikaisesti eri taajuuksilla. Biosignaaleita mitataan usein tallaisin
koejarjestelyin. [43] Esimerkiksi elektroenkefalografia (engl. Electroencephalography,

EEG) on yksi talla tavoin kayttaytyva biosignaali, silla se sisdltda useita eri taajuuksilla
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esiintyvia signaaleja saman aikaisesti. PPG-signaalin tapauksessa voidaan mitata vain
yhta signaalia kerrallaan, jolloin tatd ongelmaa ei ilmene. PPG-signaalien ongelmaksi
koituu suuren datamaaran prosessointi, silla DTW menetelman nopeus riippuu suoraan

kasiteltdvan datan maarasta [44].

Tutkimuksissa DTW-menetelmaa ja sen johdannaismenetelmia on kaytetty erityisesti
reaaliaikaisen valtimoverenpaineen vertaamiseen vertailuverenpainekayrien kanssa
[45], [46]. Koska jatkuva-aikaisia ei-invasiivisia menetelmia on vield verrattain vahan
kliinisessd kaytdssa, voivat uudet kehittyneet menetelmat kuten DTW nousta
merkittavaksi tekijaksi pienentamaan laitteiden kokoa, laskemaan hintaa seka
laajentamaan kayttéa [45]. Esimerkiksi DTW:n avulla voitaisin mahdollistaa
mansetittoman PPG-pohjaisen jatkuva-aikaisen verenpaineen mittauksen tai parantaa
sen suorituskykya. Tallaiseen perustuva mittalaite olisi pienempi ja huomaamattomampi
seka vahemman kayttajaa hairitseva vaihtoehto perinteiseen mansettiin perustuvaan

mittaukseen verrattuna.

Pielmus et al. [46] havaitsivat, ettd DTW-menetelma vaikuttaa lupaavalta reaaliaikaisen
signaalin vertaamisessa, mutta vaatii vield kehittdmistd paremman tarkkuuden
saavuttamiseksi. Tama huomio on tehty erityisesti sellaisissa tilanteissa, joissa
kasitellddn ajan ja amplitudin vaantymismenetelmaa, silla PPG-signaali vaihtelee myos

amplitudiltaan. [45]

Ukil et al. [47] kayttivat tutkimuksessaan DTW-menetelmda hairidisen ja muusta
signaalista poikkeavan kohdan ldytamiseen. Tama tehtiin vertaamalla segmentoitua
hairidistd PPG-signaalia puhtaaseen signaaliin. Kun poikkeavat segmentit I6ydettiin, ne

poistettiin ja jaljelle jaanytta signaalia voitiin kayttaa kliinisessa analyysissa.

DTW-menetelmaa on kaytetty myos signaalin aikaskaalan normalisointiin. Li ja Clifford
[40] esittivat tutkimuksessaan, ettd DTW menetelman avulla voidaan venyttaa jokainen
sydamen lyonti vastaamaan mallia ja samalla parantaa signaalin laatua. Ominaisuudet
syotettiin monikerroksiselle neuroverkolle, jolle opetettiin parametrien valiset suhteet
hyvan ja huonolaatuisten pulssien lasna ollessa. Tutkimus osoitti, etta kyseinen algoritmi

voidaan ottaa kayttddn erillisena signaalin laadun arviointialgoritmina. [40]

3.2 Rekonstruointiin perustuvat menetelmat

Hairidisyytta signaaliin voi aiheuttaa myds liikeartefaktit, jotka johtuvat yleensa raajojen
liikkeista. Liikeartefaktien vaikutusta voidaan vahentda signaalin rekonstruoinnilla. [48]

Signaalin rekonstruoinnilla tarkoitetaan signaalin palauttamista alkuperaiseksi
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hairidttomaksi versioksi. Usein rekonstruointia varten tarvitaan jotain ennakkotietoa joko

alkuperaisesta signaalista tai signaalia peittavasta kohinasta.

Tutkimukset ovat osoittaneet, etta hyviin lopputuloksiin rekonstruoinnissa paastaan, kun
signaalia kasitellddn ensin empiirisen moodihajotelman menetelmalld (engl. Empirical
Mode Decomposition, EMD) ja tdman jalkeen kaytetaan diskreettia aallokemuunnosta
(engl. discrete wavelet transform, DWT). EMD perustuu signaalin aikasarjojen
jakamiseen, kun DWT on tekniikka aikasarjojen vertailuun [37], [49] Menetelmia voidaan
kuitenkin kayttadad myds yksistdan. PPG-signaalin rekonstruointi voi tapahtua esimerkiksi
kuvassa 12 esitetyn lohkokaavion mukaisesti, jossa on kaytetty edelld mainittua seka
EMD:hen ettd DWT:hen perustuvaa yhdisteimamenetelmaa sydamen sykkeen

selvittamiseksi.

PPG signal Peak BPM
N vV
pre-processing EMD » DWI »| detection [ calculation

Kuva 12: Esimerkki menetelmd PPG-signaalin selvittdmiseksi rekonstruointiin
perustuvilla menetelmilla. [49]

3.2.1 Empiirinen moodihajotelma
Empiirinen moodianalyysi on osa Hilbert-Huang muunnosta, joka on adaptiivinen aika-

taajuusmenetelma [50]. EMD on aikaskaalan normalisointiin kaytettava menetelma, joka
perustuu monimutkaisen datan hajottamiseen moodeiksi kutsutuiksi komponenteiksi.
Datajoukon hajotus perustuu datan paikallisesti ominaiseen aika-asteikkoon, joten se
soveltuu hyvin epalineaarisille ja epastationaarisille signaaleille kuten PPG-signaaleille.
[51]

EMD jakaa signaalin sen sisaisiksi tilafunktioiksi (engl. instrisinc mode functions, IMF),

jotka kuvaavat datan varahtelytiloja. Funktio on IMF, jos se tayttaa kaksi ehtoa:

1. Adriarvojen (minimi tai maksimi) lukumaaréa ja nollan ylitysten lukuméaaran tulee

olla yhta suuria tai erota enintaan yhdella.

2. Maksimien maarittdman verhokayran ja minimien maarittdman verhokayran

keskiarvon on oltava nolla kaikissa pisteissa.

Kaytannossa ehdot tarkoittavat, etta jokaisen aariarvon molemmilla puolilla on oltava
nollakohta ja maksimien seka minimien maarittelemien verhokayrien tulee olla aika-
akselin suhteen symmetrisia. Koska EMD on dataan perustuva empiirinen menetelma,
IMF:t voidaan ratkaista algoritmin avulla. Tata algoritmia kutsutaan seulomiseksi ja se

suoritetaan seuraavien vaiheiden mukaisesti: [52]
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1. Maaritetddn signaalin x(t) paikalliset aariarvot.

2. Alempi ja ylempi verhokayra maaritetdan interpoloimalla signaalia paikallisten

maksimien ja minimien valilla.

3. Lasketaan saatujen verhokayrien keskiarvo m,(t) ja vahennetddn se

alkuperaisesta signaalista, jolloin saadaan seuraava seulontakomponentti
hy (8) = x() -my ().

4. Saatu seulontakomponentti tarkastetaan ja, jos se ei taytd IMF:n ehtoja seulonta

jatkuu.

5. Seulontaa jatketaan, kunnes tuloksena on ensimmainen IMF ¢, (t). Menettelyn
nopeuttamiseksi voidaan kayttaa pysaytyskriteereja, esimerkiksi lieventamalla
toista IMF-ehtoa.

6. Vahennetddn ensimmainen IMF alkuperadisestd signaalista, jolloin saadaan

ensimmainen jaanndssignaali r; (t) = x(t) — ¢, (t).

Tata algoritmia toistetaan, kunnes jaanndssignaalissa ry(t) on maksimissaan kolme
aariarvoa. Tama tarkoittaa, ettd kaikki IMF:t on erotettu alkuperadisesta signaalista.
Havaittu alkuperainen signaali x(t) voidaan ilmaista IMF:ien ja jadnndssignaalin ry (t)

summana [52]

N

x(©) = ) a(®) +1(®). (12)

i=1
Usein EMD:ta kaytetaan signaalin hajottamiseen IMF:ksi, jonka jalkeen yksittaiset
moodit on helpompi normalisoida erikseen. IMF funktioista voidaan valita parhaiten
alkuperaista signaalia vastaava, kuvan 13 tapauksessa PPG-signaali ja IMF3-signaalit

vastaavat parhaiten toisiaan.
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Kuva 13: Esimerkki PPG-signaali ja siitd EDM menetelmélla ratkaistut IMF-signaalit.

[50]

Kuvassa 13 on esitetty esimerkki

EMD:std PPG-signaalille. Tutkimukset ovat

osoittaneet, ettd ensimmainen IMF sisaltaa parhaiten alkuperaista signaalia vastaavan

taajuussisalldon. Usein muutamaa ensimmaista IMF:4a lukuun ottamatta IMF-funktiot

sisaltavat tietoa alkuperaisen signaalin kohinasta. IMF-signaalien sisaltdéon vaikuttaa

myos kaytetyn ikkunan pituus, lynyemmalla ikkunalla useampi IMF sisaltaa merkittavaa

tietoa ja vastaavasti pitkalla ikkunalla sisalto painottuu yksittaisiin IMF:iin. [49]

EMD menetelmd on taysin mukautuva tarkasteltavaan signaaliin, mitd voidaan pitaa

sekd menetelman heikkoutena ettd vahvuutena. Sitd voidaan pitdd menetelman

vahvuutena, koska menetelma ei vaadi perusfunktioiden kayttéa, jotka vaikuttavat

hajoamistuloksiin ja aiheuttavat tietynlaisen vaaristyman jokaiselle hajoamistasolle.
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Tama voi osoittautua myds heikkoutena, silla olennaisia hajoamisparametreja, kuten
taajuusaluetta kullakin hajotustasolla tai sen paikallisia taajuussisadltdja on vaikea
ennustaa ja hallita. Yksi nain ilmeneva haittapuoli on se, ettd joskus varahtelymoodi ei
erotu kunnolla seulontaprosessissa. Tama tarkoittaa sita, etta IMF sisaltdd osittaisia

varahtelytiloja muilta IMF:ilta. Tata iimidta kutsutaan moodisekoitukseksi. [52]

Moodisekoituksen minimoimiseksi on kehitetty EEMD-menetelma (engl. ensemble
empirical mode decomposition). EEMD:n perustuu siihen, etta alkuperaisen signaalin
kopioiden joukkoon lisatéan eri tasoista valkoista kohinaa, ja jokainen ryhman signaali
kasitellddn seulonta-algoritmilla. Tuloksena saaduista IMF:ista lasketaan keskiarvo, ja

nama keskiarvotetut IMF:t muodostavat EEMD:n lopullisen tuloksen. [52]

EMD:ta on kaytetty poistamaan PPG-signaalista kohinaa. Chu et al. [53] kayttivat
menetelmaa, silla se pystyy sailyttdmaan jokaisen sydamenlydnnin keskeiset piirteet ja
tarjoamaan lisda tulokanavia heidan kayttdmalleen TST-mallille (engl. time series
transform), joka on aikasarjadatan kasittelyyn perustuva syvaoppimismalli . Koska EMD
tekee vain vahaisia oletuksia aikasarjatiedoista ja kayttdd sini- ja kosiniaaltoja
monimutkaisempia aaltomuotoja, on sen ominaisuudet hyvat poistamaan kohinaa ja

erottamaan piirteitd samalla sailyttaen raakasignaalien alkuperaisen dimension. [53]

Sun ja Jia [54] puolestaan kayttivat tutkimuksessaan EEMD-menetelmaa ja
aallokekynnyssuodatusta (engl. wavelet threshold filter) tavoitteenaan saada kohinaton
signaali heijastamaan enemman hyddyllista tietoa kuin hairidta. Yleisesti haasteena on,
ettd hairion ollessa merkittdvaa, EEMD-menetelmd voi johtaa kohinaisten IMF:n
virhearviointiin. Tutkimuksessa kuitenkin osoitettiin, etta virhearvioinnit voidaan valttaa
kayttdamalla lisaksi aallokemuunnosta. Menetelmia kayttamalla saatiin alkuperaisista
PPG-signaaleista poistettua valkoista kohinaa seka perusviivan vaeltamista, jolloin

saavutettu signaalin kohinanvaimennusvaikutus oli hyva. [54]

3.2.2 Aallokemuunnos
Aallokemuunnos (engl. Wavelet transform, WT) on epastationdaristen signaalien

kasittelyyn suunniteltu menetelma, jonka vuoksi se on fysiologisten signaalien
yhteydessa kayttokelpoisempi kuin nopea Fourier-muunnos [49]. WT perustuu aikatason
signaalin esittdmiseen yksinkertaisten aallokkeiden avulla. Nama aallokkeet
muodostavat funktioperheen, joka on johdettu yhdesta generoivasta funktiosta
translaatio- ja skaalausoperaatioiden avulla. Tatd generoivaa funktiota kutsutaan
emoaallokkeeksi (engl. mother wavelet). [55] Aallokkeet ovat laaja kirjasto erilaisia

matemaattisia rakenteita, jotka skaalaustekijgd kayttden approksimoivat signaalia



24

parantamaan taajuus- tai aikaresoluutiota verrattuna STFT-menetelmaan (engl. short-

time Fourier transform) [56].

Aallokemuunnos voidaan jakaa jatkuvaan ja diskreettin menetelmaan. Jatkuva
aallokemuunnos perustuu signaalin analysointiin jatkuvassa ajassa. Tama tarkoittaa,
ettd signaali on jatkuvaa ja aikatason resoluutio on aaretdn, jolloin signaalia voidaan
analysoida milla tahansa ajan hetkella. Diskreetti aallokemuunnos puolestaan analysoi
signaalia diskreeteilla ajan hetkilla, jolloin signaali on naytteistetty ja aikatason resoluutio

on aarellinen. [57]

Diskreetti aallokemuunnos on kaytetympi PPG-signaalin tapauksessa, silla se vahentaa
nopeutensa ansiosta signaalista kohinaa ja artefakteja voimakkaammin verrattuna
jatkuvaan aallokemuunnokseen. [49] DWT vertaa tai suodattaa vastaanotetun signaalin
kayttaen ali- ja ylipaastdsuotimia. Tulokset jakautuvat alipaastésuodatuksen tuloksena
saataviin approksimaatiokertoimiin ja ylipaastosuodatuksen tuloksena saataviin

detaljikertoimiin. DWT voidaan esittda kuvassa 14 esiintyvan lohkokaavion avulla.

g[n] @ Approximation coefficients

x[n] ——| h[n] @ Detail coefficients

Level 3
coefficients

g[n] @ —' @ E:‘ce::;czients

x[n]——b h[ﬂ] @ Level 1

coefficients

Kuva 14: Lohkokaavio DWT-menetelmén toimintaperiaatteesta. [68]

DWT:ssa alipdastd- ja ylipadstdésuodatinfunktiot g(n) ja h(n) ovat yksikasitteisia
aallokkeita eli ne ovat selkedsti maariteltyja. Suodattimet tunnetaan myo6s
aallokesuodattimina ja skaalaussuodattimina. Kuvan 14 mukaisesti tulosignaali voidaan
hajottaa  osiin  perakkaisten operaatioiden mukaan paremman esityksen
aikaansaamiseksi. Jokaisen hajoamistason jalkeen kyseisesta suodattimesta lahteva

signaali desimoidaan. [59]

DWT:n etuna on, ettd se muokkaa signaalia samanaikaisesti seka taajuus- ettd aika-

asteikoilla [56]. DWT analysoi signaalin eri resoluutioilla jakamalla signaalin useiksi
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perakkaisiksi taajuuskaistoiksi. DWT kayttda kahta funktiosarjaa @(t) ja Y(t), jotka
kumpikin liittyvat alipaasto- ja ylipaastosuodattimiin. N&illa funktioilla on ominaisuus, etta

ne voidaan saada itse skaalausfunktion skaalatun ja siirretyn version painotettuna

Summana.
9@® = ) hlnlp(2t —n) (13)
B =) glnlee —m), (14)

missa g(n) ja h(n) ovat alipaasto- ja ylipdastésuodatinfunktiot. [60]

Kuvassa 14 esiintyvien skaalaus- ja aallokesuodinten tuloksena saadaan funktiot (13) ja
(14). Funktio o(t) tunnetaan skaalausfunktiona, jota kaytetdan
matalataajuuskomponentin erottamiseen alkuperaisesta funktiosta. Funktio sisaltaa
tiedon signaalin yleisestd muodosta ja hitaasti vaihtelevista piirteista. Skaalausfunktion
avulla voidaan muodostaa aikaskaala. Funktiota 1 (t) kutsutaan aallokefunktioksi, jonka
avulla voidaan erottaa korkeataajuuskomponentit alkuperaisesta signaalista. Funktio
sisaltaa tiedon alkuperaisen signaalin yksityiskohdista. Aallokefunktiot mahdollistavat
signaalin  analysoinnin eri taajuuskaistoilla. Yhdessa funktiot muodostavat
kokonaisuuden, jonka avulla voidaan analysoida ja kasitella sen taajuuskomponentteja.
[61, luku 8]

Approksimaatiokertoimien avulla voidaan rekonstruoida kohinaton ja perusviivakorjattu
PPG-signaali. Ennalta maaratyn kynnysarvon perusteella suoritetaan signaalin
rekonstruointi. Kynnysarvoa pienemmat arvot johtuvat paasaantdisesti kohinasta ja ne
korvataan nollalla, vastaavasti kynnysarvoa suuremmat arvot ovat alkuperaista dataa ja
tiedot sailytetdan. [60] Kuvassa 15 on esitetty alkuperdinen PPG-signaali, PPG-signaali,

jonka aikasarja on normalisoitu seka signaali, josta on tdman lisdksi suodatettu kohina.
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Kuva 15: Aallokemuunnoksen aikaansaamat muutokset PPG-signaaliin. Esitettynéa
alkuperédinen PPG-signaali, aikasarja muokattu signaali sekd kohinaton
signaali. [60]
Aallokkeisiin  perustuva  signaalinkasittely = mahdollistaa  aikaskaala-analyysin
ominaisuuksien hyédyntamisen. Kuvan 15 perusteella voidaan sanoa, ettd WT:n avulla
saadaan muokattua seka signaalin aikasarjaa ettd parannettua signaalin SNR-arvoa.
Haasteena aallokemuunnoksissa on yleisesti sopivan aallokekannan I6ytaminen.
Kirjallisuudessa on tutkittu optimaalisen aallokepohjan valintamenetelmia, mutta Guo et
al. [62] mukaan systemaattista tapaa optimaalisen aallokepohjan valintaan ja
suorituskyvyn arviontiin ei ole 16ydetty, vaan aihepiiri vaatii lisdtutkimusta. [62]
EMD-menetelmia ja aallokemunnosta voidaan kayttda yhdessa tai erikseen. Tang et al.
[49] vertailivat tutkimuksessaan yhdistelmd menetelmada ja DWT-menetelmaa
poistaakseen tehokkaasti  hairi6ta, erityisesti artefakteja = PPG-signaalista.
Tutkimuksessa kaytettin EMD menetelmaa PPG-signaalin rekonstruointiin. Kayttamalla
ensimmaista IMF-funktiota. Tutkimus osoitti, etta kayttamalla yhdistelma menetelmaa
pelkdn DWT:n sijaan, sydamen lyontitiheyden havaitseminen parani 67 prosenttia. [49]
Li et al. [63] kayttivat aallokemuunnosta osana neuroverkkoa vahentamaan
rinnakkaisten kertolaskuoperaatioiden maaraa. Tutkimuksessa osoitettiin, etta
rekonstruoitujen ja todellisten verenpainesignaalien valinen keskinelidvirhe oli 4,5
mmHg. Tutkijat myos erottivat systolisen- ja diastolisenverenpaineen, jolloin nelidvirhe

saatiin alle 3 mmHg.

3.3 Adaptiiviset suodatusmenetelmat

Perinteisia suodatusmenetelmia, kuten aikatason ja taajuustason filttereitd voidaan

kayttaa tilanteissa, joissa signaalin ja kohinan ominaisuudet ovat stationdarisia ja ennalta
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tunnettuja. Esimerkiksi taajuustason suodattimen suunnittelua varten tarvitaan tietoa
signaalin ja kohinan spektrisisallésta. Tallaisten suodattimien soveltaminen
epastationaarisille signaaleille on ongelmallista. Haastavia ovat myds tilanteet, joissa

signaalin ja kohinan spektrisisaltd ovat paallekkain. [41, luku 3.9]

Jotta epastationdarisia signaaleja voitaisiin suodattaa, on esitetty kehittyneempia
suodatusmenetelmia. Nama menetelmat osaavat sopeutua muuttuviin tilanteisiin ja ne
eivat sisalla vakiokertoimia. Suodatusparametrit mukautuvat automaattisesti signaalin
ominaisuuksien muutoksiin. Kehittyneistd suodatusmenetelmista erityisesti adaptiivinen

suodatus poistaa tehokkaasti hairiéta biosignaaleista. [41, luku 3.9]

Adaptiiviset suodattimet ovat paaosin lineaarisia suodattimia, joissa siirtofunktio on
rippuvainen tulosignaalista [64]. Saatamalla suodatusparametreja adaptiivisen
optimointialgoritmin avulla suodatin pyrkii mukautumaan vastaamaan haluttuja
jarjestelma@n ominaisuuksia [65]. Jotta suodattimen mukautuvuus tapahtuu ilman

merkittdvaa viivetta, suodattimien on oltava yksinkertaisia ja nopeita [66].

Perinteisiin suodattimiin verrattuna adaptiiviset suodatusalgoritmit eivat tarvitse
etukateen tietoa signaalista, mutta joskus suodattimet voivat hydtya esitiedosta, kuten
kohinan taajuussisallosta [67]. Koska adaptiivisten suodattimien suodatinkertoimet eivat
ole ajan suhteen vakioita, pystyvat suotimet kasittelemadan tilanteita, joissa ei-
stationdaristd kohinaa tulee poistaa ei-stationdarisestda signaalista. N&in ollen
adaptiiviset suotimet tarvitsevat tietoa suodattimen tilasta reaaliaikaisesti. Taman takia
adaptiiviset suodattimet voivat kasitelld seka stationdarisia ettd epastationaarisia

signaaleja. [68]

Adaptiivisella suodattimella voi olla aarellinen impulssivaste eli se voi olla FIR-suodin tai
aareton impulssivaste, jolloin kyseessa in IIR-suodin. I|IR-suodin vaatii yleensa
vahemman suodatinkertoimia, mutta sen haittoina ovat ongelmat stabiiliudessa ja
joissain tilanteissa yksikasitteisen ratkaisun puuttuminen. Naista syistd FIR-suodin on

tyypillisempi ratkaisu, silla ne ovat yksinkertaisia ja luotettavia. [69]

Adaptiiviset suodatusmenetelmat pyrkivat minimoimaan RMS-virheen (engl. mean
square error, MSE) arvoa kohti optimaalisinta arvoa. MSE arvioi ennustetun arvon ja

todellisen arvon valista keskimaaraista eroa. [70]

Adaptiivisten suodinten etuna voidaan pitaa jatkuva-aikaista mukautumista signaaliin ja
signaalissa ilmeneviin muutoksiin, joka ilmenee suotimen painokerroinvektorin
vaihteluna. Lisaksi suotimen optimaalisuus on etu, silla hyotysignaalin ja esiintyvan

hairidn taajuussisallot voivat olla paallekkaisia. Menetelman heikkoutena voidaan pitaa
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etenkin suodatuksen alkuvaiheen hitautta ja heikkoa tulosta, silla tilanteissa, joissa

suodatin ei ole saanut esitietoja suodattimella on aluksi oppimisvaihe. [41, luku 3.9]

3.3.1 Adaptiivinen kohinansuodatin
Adaptiivinen kohinansuodatin (engl. adaptive noise canceler, ANC) on menetelm3, jota

on kaytetty poistamaan hairi6ta ja artefakteja biosignaaleista. Kuvassa 16 on esitetty
yleinen lohkokaavio ANC:n toiminnasta. Referenssisignaali r(n) sisaltdd merkittavaa
esitietoa kohinasta tai artefaktista. ANC koostuu kahdesta prosessista. Ensimmainen
vaihe sisaltda suodatusprosessin, jossa lahtdsignaali y(n) on digitaalisen suodattimen
vaste. Yleensa prosessissa kaytetdan FIR-suodattimia niiden yksinkertaisuuden ja
stabiiliuden ansiosta. Toinen vaihe sisaltda adaptiivisen suodatuksen, jossa suotimen
siirtofunktiota H(z) saadetaan optimoivan algoritmin avulla. Siirtofunktion mukautumista

ohjaavat tulosignaalin x(n) ja lahtdsignaalin y(n) valinen virhesignaali. [71]

Adaptiivisen FIR-suotimen [aht6 saadaan laskettua

M-1
o) = ) wir(n =), (15)
k=0

missa n on kasiteltdva nayte ja wy kuvastaa suotimen painokerroinvektoria. Termi k
kuvastaa vektorin jarjestyslukua k vastaavaa elementtida ja M merkitsee suodattimen
astetta. [41, luku 3.9.1]

Primary input + Output
.

xX(n)=vin)+ min) e(n)

Reference input y(n)

A

Adapuve FIR filter

/

Kuva 16: Tyypillinen adaptiivinen kohinansuodatin, joka on toteutettu pienimmén
nelibsumman menetelmélla. [41, luku 3.9..1]

rin)

Paremman tuloksen saamiseksi ANC-suotimelle annetaan usein esitietona
referenssikohinasignaali, jota kaytetaan paremman mukautumis- ja

kohinanvaimennustuloksen aikaansaamiseksi. Jotta referenssisignaalista olisi hyotya,
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tulee sen esiintyd kohinaisessa signaalissa stationdarisend ja jatkuvana. Koska
kohinaton signaali saavutetaan vahentamalla arvioitu kohina hairidisesta signaalista,

kohinan tulisi olla riippumaton kohdesignaalista. [72]

Aina referenssisignaalia ei ole saatavilla. Tallaisissa tilanteissa referenssisignaali
voidaan laskea tulosignaalista viivyttdmalla kohinaista prosessia. [70] Simuloitu
referenssisignaali voidaan muodostaa myo6s pelkan virhesignaalin ja sen mittauksen
avulla. Nain saatua referenssisignaalia voidaan kayttda samalla tavalla kuin todellista

referenssisignaalia. [73]

Chowdhury et al. [74] esittivat tutkimuksessaan ANC-pohjaisen menetelman ranteesta
mitatun PPG-signaalin liikeartefaktien poistamiseen. MURAD nimisessa tekniikassa
ANC:n avulla luodaan nelja erilaista versiota puhdistetusta signaalista kayttamalla
kiihtyvyysanturin tietoja ja kahden PPG-signaalin valista eroa. Taman jalkeen
huippuseurantavaihe (engl. peak tracking stage) valitsee alykkaasti sopivimman
sykkeen puhdistettujen PPG-signaalien periodogrammeista. Tutkimuksessa saatujen
tulosten perusteella sydamen sykettd voidaan arvioida reaaliajassa, myds koehenkilon
ollessa liikkeessa. Tutkijat arvioivat ndiden tulosten olevan avuksi my6s muiden

fysiologisten signaalien, kuten verenpaineen arvioinnissa. [74]

3.3.2 Adaptiivisen suotimen kerrointen paivitys pienimman

neliosumman menetelmalla
Pienimman nelidsumman suodatin (engl. least mean square filter, LMS-suodin) on eras

lineaarisista adaptiivisista suotimista. LMS-suodin on suunniteltu laskennallisesti
tehokkaaksi ja nopeaksi muihin adaptiivisiin suotimiin verrattuna. [75] Hyvien
suodatusominaisuuksiensa takia LMS-suodinta on jatkojalostettu useisiin sovelluksiin,
kuten normalisoituun LMS-suodatukseen ja rekursiiviseen LMS-suodatukseen [76].

Kuitenkin kaikilla LMS-suotimilla on sama perusidea, joka on esitetty kuvassa 16.

Aiemmin kuvassa 16 esitettiin pienimman neliGsumman menetelmalld toimiva suodin,
jonka toimintaperiaate on seuraava. Suotimen algoritmi perustuu ensisijaiseen
havaittuun signaaliin x(n), jonka sisaltama hairi6 m(n) arvioidaan ja poistetaan
signaalista hyotysignaalin v(n) jaddessa jaljelle. Suodin tarvitsee toisen tulosignaalin
r(n), joka tunnetaan myods referenssisignaalina. Tama referenssisignaali sisaltaa tietoa
signaalin x(n) sisdltamastd hairiostd. Suotimen algoritmi muokkaa referenssituloa
saadakseen signaalin y(n), joka muistuttaa hyvin Iaheisesti kohinasignaalia. Adaptiivisen
suotimen 1ahtdé y(n) vahennetaan ensisijaisesta tulosta x(n), jotta voidaan arvioida

haluttua signaalia: [41, luku 3.9.1]

e(n) =x(n) —y(n). (15)



30

LMS-suodatin tunnetaan myds gradienttinayteadaptiivisena suotimena. Tama tarkoittaa
sita, ettd menetelmd perustuu laskevaan gradienttilahestymistapaan. Kyseessa on
optimointialgoritmi, joka pyrkii 16ytdmaan sekvenssin globaalin minimin. Kaytannossa
tama saavutetaan ottamalla pienin askel gradienttia vastapaata ja etsimalld globaali
minimi iteroimalla. Tama minimoitava kustannusfunktio voidaan esittdd nelididyn
estimointivirheen (15) avulla muodossa [41, luku 3.9.1-3.9.2]

e?(n) = x2(n) — 2x(mM)r' (m)wn) + wr ()rm)rT (n)w(n), (16)

jossa x on tulosignaali, r on tuloarvojen vektori, joka sisaltda tietoa nykyisesta ja
aikaisemmista tuloarvoista, w on painokerroinvektori, joka sisaltda adaptiivisen suotimen
painot, n on kasiteltdva ajanhetki. LMS-algoritmi perustuu jyrkimman laskun
menetelmaan, jossa uusi paivitetty painokerroinvektori saadaan nykyisesta vektorista
lisdamalla siihen korjaus, joka on verrannollinen negatiivisen nelidvirheen gradientin
arvoon [41, luku 3.9.1-3.9.2]

w(n + 1) = w(n) — pVe?(n), 17)
missd parametri 4 on konvergenssinopeus, joka on positiivinen reaaliluku ja se
madarittelee gradientin askelkoon. Nain ollen suodattimen vakautta ja oppimisnopeutta
sdatelee konvergenssinopeus. Liian suuret p:n arvot johtavat epavakaaseen
suodattimeen, koska suodatin ei pysty mukautumaan optimaaliseen ratkaisuun, kun taas
liian pienet arvot tekevat laskennasta hidasta. Optimaalinen konvergenssiaste voidaan
valita kokeilemalla tai aiemman esitiedon perusteella. [77] Huomioitavaa on, etta
adaptaatio perustuu vain nykyiseen virhesignaaliin [70]. LMS-suodattimessa naita
painoja, eli suodattimen impulssivastetta tai kertoimia w pyritddn muuttamaan siten, etta
virhe on mahdollisimman |ahelld nollaa. Paivittdmalla suodattimen painoja w LMS-
suodatin pyrkii I6ytamaan optimaalisimman suodattimen painon. [41, luku 3.9.2]
LMS-algoritmi  arvioi Ve?(n) nelidvirheen derivaatan avulla yhtalossa 16
painokerroinvektoriin nahden

Ve2(n) = —2x()rn) + 2w r)ir(®n) = —2e(m)r(). (18)

Kayttamalla tatd gradientin arvoa yhtaloéssa 17 saadaan muodostettua Widrow-Hoffin
LMS algoritmin mukainen lauseke [41, luvut 3.9.1-3.9.2]

wn+1) =wh) + 2ue(n)r(n). (19)

LMS-menetelman yksinkertaisuus ja tehokas lahestymistapa ANC:lle ovat sen

merkittavia etuja. Kuitenkin kasiteltdessa nopeasti muuttuvia signaaleja, iimenee usein

ongelmia. Nama johtuvat suotimen hitaasta konvergoitumisesta seka askelkoon u

oikean arvon valinnan vaikeudesta. [41, luvut 3.9.3]
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Ram et al. [78] testasivat tutkimuksessaan liike artefaktien poistamista PPG-signaalista
aikavaihtelevan askelkoon LMS (engl. time varying step-size least mean square, TVS-
LMS) -algoritmilla. Menetelmassa kohinan referenssisignaalia ei tarvita ennalta, vaan se
muodostetaan  hdiridisen  PPG-signaalin  pohjalta.  Menetelmda  verrattiin
vakioaskelkokoiseen LMS (engl. constant step-size LMS, CS-LMS) -algoritmiin.
Tutkimus osoitti, ettd TVS-LMS onnistui tehokkaammin poistamaan liikeartefakteja

signaalista reaaliajassa. [78]
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4. YHTEENVETO

Muun muassa verenpaineen hetkellisestd arvosta riippuva valtimopulssiaaltosignaali
antaa tietoa verenkiertoelimistdn kunnosta. Valtimopulssiaaltoa voidaan mitata optisesti
fotopletysmografiaan perustuvalla menetelmalla. PPG-mittaus voidaan suorittaa eri
puolilta kehoa, tyypillisesti mittaus tehdaadn ranteesta tai sormesta. Tassa
kajoamattomassa menetelmassa valon eri aallonpituuksia |ahetetdadn valonlahteelta
kudokseen. Kudoksen lapaisseen valon intensiteettia tai kudoksesta heijastuneen valon
intensiteettia mitataan valoanturilla. Naiden mitattujen intensiteettien avulla voidaan
muodostaa valtimopulssiaallon kuvaaja.

Valtimopulssiaallon ja siitd laskettavien parametrien avulla voidaan arvioida
verisuoniston kuntoa. Verenpainepulssiaallolla tarkoitetaan sydédmesta lahtevan aallon
ja aareisverenkierrosta heijastuvien aaltojen muodostamaa kokonaisaaltoa, joka johtaa
kaikkien valtimoiden rytmiseen laajenemiseen ja rentoutumiseen. Pulssiaallon
kuvaajasta maaritettdvien parametrien avulla saadaan tietoa yksilon terveydentilasta.
Yksi eniten kaytetty suoniston kuntoa kuvaava parametri on valtimojaykkyys, joka kertoo
valtimoiden kyvysta supistua ja laajentua sydamen sykkeen tahdissa. Jaykat valtimot
ovat yhteydessa esimerkiksi korkeaan verenpaineeseen.

Koska fysiologisena signaalina verenpainepulssiaallot ovat hyvin hairidisia ja likimain
jaksollisia signaaleja, tulee niiden signaali-kohinasuhdetta parantaa. Kun signaalista
poistetaan kohinaa, on tarkea huomioida, ettd pulssiaaltojen muoto ei vaaristy tai
oleellista tietoa ei paase katoamaan. Taman kandidaatintutkielman tarkoituksena oli
tutustua erilaisiin menetelmiin, joiden avulla voidaan vahentaa
verenpainepulssiaaltosignaalin hairidisyytta. Liséksi tavoitteena oli selvittda, millaisissa
tilanteissa naitd menetelmia kaytetaan, seka millaisia haasteita menetelmiin liittyy. Tassa
tydssa esitellyt hairionpoistomenetelmat jaoteltiin 1) keskiarvottaviin-, 2) rekonstruoiviin-

ja 3) adaptiivisiin suodatusmenetelmiin.

Kaikkien hairidtyyppien poistamiseen ei ole onnistuttu kehittdamaan yhta toimivaa
menetelmaa, vaan useimmiten paras lopputulos saavutetaan useamman menetelman
yhteisvaikutuksella. Yksittdisid@ menetelmia kayttden useammalla menetelmalld voi
paastd yhtd hyvaan lopputulokseen. Koska verenpainepulssiaalto on biologista
alkuperaa, yksi merkittdvimmista hairidistda on liikeartefaktit. Niiden poistamiseen
signaalista on kehitetty useita menetelmida. Etenkin signaalin rekonstruointiin ja
suodatukseen perustuvat menetelmat ovat tehokkaita liikeartefaktien poistajia.

Puolestaan keskiarvotukseen perustuvista menetelmistd dynaamisenaikavaaristyman
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menetelma on hyvin monikayttdinen. Sitd voidaan kayttda signaalien vertailuun,
huonolaatuisen segmentin 16ytdmiseen tai signaalin aikaskaalan normalisointiin seka

laadun parantamiseen.

Hairidisyyden vahentamisella on omat usein menetelmakohtaiset haasteensa. Yleisesti
huomioitavana tulee pitda signaalin pakkautumisen vaaraa liiallisen kasittelyn
seurauksena, jotta signaalin sisaltama tieto ei vaaristy. Toinen yleinen haaste liittyy
valittavaan menetelmaan. Koska yhtd aina toimivaa menetelmaa ei ole onnistuttu
kehittdmaan, tulee kaytettava hairionpoistotapa valita hairidtyypin ja testaamisen avulla.
Dynaamisen aikavaaristyman menetelmédssd haasteena on suuren datamaaran
prosessoinnin hitaus. Menetelmda voidaan kuitenkin nopeuttaa segmentoimalla
signaalia. Empiiristd moodihajotelmaa kaytettdessa haasteita aiheuttaa menetelman
mukautuvuus signaaliin, silla tdama voi johtaa moodisekoitukseen. Moodisekoitus
voidaan valttaa kayttamalla kehittyneempaa kokonaisuuden empiirista
moodihajotelmaa. Aallokemuunnoksessa kaytettavan aallokepohjan valinta on hidasta,
eika siihen ole tutkimuksissa 16ydetty toimivaa menetelmaa. Jos puolestaan kaytetaan
adaptiivisia suodatusmenetelmia, ongelmaksi voi muodostua menetelman hitaus ja
heikot tulokset kayton alkuvaiheessa, jos esitietoja suodatusparametreista ei ole

saatavilla.

Naiden haasteiden ratkaiseminen on keskeisessa roolissa hairidisyyden poiston
kehittdmisessa. Yha monikayttdisempia kehittyneitd suodatusmenetelmia kehitetdan,
jotta signaalin reaaliaikainen kasittely nopeutuisi ja valmiiden laitteiden koko ja hinta
pysyisivat kohtuullisena. Myds menetelmien monikayttoisyytta pyritadn parantamaan.
Esimerkiksi DTW-menetelmaa voidaan jo nyt kayttdd monenlaisen hairidn poistamiseen,

mika on tavoitteena myos uusien menetelmien kehittdmisessa.
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