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SaZetak—Fotopletizmografski signali, zajedno sa elektrokar-
diografskim i fonokardiografskim signalima, mogu pruziti uvid
u sistolne vremenske intervale, utvrdene pokazatelje srcane
insuficijencije, na osnovu specificnih tacaka od interesa. U te
svrhe bila bi potrebna anotacija ovakvih tacaka od strane medi-
cinskih stru¢njaka, $to pri manipulaciji velikim bazama podataka
predstavlja vremenski zahtevnu i skupu proceduru. Cilj ovog
rada jeste identifikacija prototipskih oblika fotopletizmografskog
signala i automatizacija inicijalnog razvrstavanja signala na te
oblike pomoc¢u K-means Klasterizacije sa dinamickim vremen-
skim savijanjem, ne bi li se umanjio broj potrebnih anotacija i
time podstakla dalja istraZivanja u domenu polikardiografije i
potencijalne neinvazivne rane dijagnostike src¢ane insuficijencije.

1. UvoD

Srcana insuficijencija predstavlja nemogucnost srca da do-
prema dovoljno krvi obogaéene kiseonikom do svih organa,
usled Cega se javljaju simptomi koji nisu specificni samo
za ovo oboljenje, poput plitkog daha, zamora, vrtoglavica,
te je prepoznati ovu bolest u ranim fazama izuzetno tesko.
Ukoliko je otkrivena u kasnim fazama, ima visoku stopu
smrtnosti. Zlatni standard za dijagnostiku jeste neinvazivna
tehnika ehokardiografije, Cija realizacija je skupa i tumacenje
rezultata iziskuje visoko specijalizovano medicinsko osoblje
ili lekare.

Ispostavlja se da su sistolni vremenski intervali, koji odgo-
varaju odredenim etapama srcanog ciklusa, dobri indikatori
prisustva sréane insuficijencije, a oni se mogu odrediti na
osnovu specificnih tacaka u signalima koji se tipi¢no beleze
prilikom pracenja rada srca [1], [2]. Iz ovog razloga se kao
alternativni pristup s izuzetnim potencijalom prirodno name-
¢e polikardiografija, koja predstavlja sinhronizovana merenja
upravo takvih signala, najcesce elektrokardiografskih, foto-
pletizmografskih i fonokardiografskih. Ova merenja se vrSe
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jednostavnim senzorima pristupacnih cena, ne iziskuju nadzor
stru¢njaka i mogu se realizovati pomocu pametnih satova ili
nekih drugih prenosivih uredaja.

Elektrokardiografski signali sadrze R-vrhove, ¢ija su medu-
sobna rastojanja, RR-intervali, obrnuto proporcionalni vredno-
sti sr¢anog ritma, dok fonokardiografski signali predstavljaju
akusti¢ne fenomene poput src¢anih tonova i Sumova, koji prate
pocetak sistole i dijastole.

Fotopletizmografski signali (PPG signali u daljem tekstu),
na kojima ce biti fokus ovog rada, reprezenti su promena
zapremine krvi u krvnim sudovima, uzrokovanih pumpanjem
krvi tokom sréanog ciklusa. LED senzori se postavljaju na pro-
krvljene tacke poput vrhova prstiju, gde emituju svetlost odgo-
varajuce talasne duzine, najcesce zelenu i crvenu, i detektuju
u kojoj meri se ta svetlost reflektovala od tkivo. PPG signal
smatra se filtriranim arterijskim pritiskom, te moZe svedociti
o njemu, ali i o zasi¢enosti krvi kiseonikom i sréanom ritmu,
za Sta se pretezno koristi u bolnicama. Jo§ jedna informacija
koja se moze otkriti iz morfologije PPG signala jeste prisustvo
oscilacija intenziteta kontrakcije sr¢anog miSi¢a od otkucaja
do otkucaja [3]. Jasno je da je ovaj signal potencijalno mocan
dijagnosticki alat, Sto je prepoznato u literaturi [4], [5], [6].

Jedan reprezentativan otkucaj PPG signala sastoji se iz
rastueg talasa, koji se zavrSava lokalnim maksimumom u
vidu sistolnog vrha i koji odgovara kontrakciji leve komore,
i opadajuceg talasa, koji odgovara relaksaciji komore i padu
pritiska u njoj. U opadajuéem segmentu PPG signala moze
se uocCiti lokalni minimum, dikroti¢ni zarez, uzrokovan re-
fleksijom viSe talasa (slika la). Lokalni maksimum u ovom
segmentu naziva se dijastolnim vrhom, a jo$ jedna tacka od
interesa jeste incizura, rezultat naglog povecanja arterijskog
pritiska usled zatvaranja aortnog zaliska i se moZe uociti na
slici 1b.

Period u kom se krv iz leve pretkomore pumpa do ostalih
organa u sr¢anom ciklusu, to jest period izmedu otvaranja i
zatvaranja aortnog zaliska, moZe se odrediti iz PPG signala kao
razlika izmedu incizure i pocetka otkucaja, za koji se uzima
polozaj R-vrha u EKG signalu.

https://doi.org/10.69994/68E24013
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Slika 1: Primeri PPG signala sa karakteristi¢nim tackama

Ispostavlja se da dikroticni zarez ponekad u potpunosti
izostaje sa PPG signala, kao i incizura. Dakle, pomenute tacke
nije jednostavno odrediti, jer PPG signal moZe poprimiti razli-
Cite talasne oblike [7]. Pored toga, oblik PPG signala neretko
varira u okviru jednog merenja usled pomeraja pacijenta, a
kamoli za razli¢ite poloZaje LED senzora, te bi bila neophodna
manuelna analiza pojedinacnih impulsa, koja nije izvodljiva za
veliku bazu PPG signala. Ukoliko bi se signali mogli razvrstati
u prototipske predstavnike, postigla bi se znacajna usteda u
pogledu broja tacaka koje je potrebno anotirati.

Dodatno, proces oznaCavanja karakteristicnih tataka mogao
bi se u buduénosti automatizovati na osnovu talasnog oblika
otkucaja. Kad se ustanovi kom prototipu talasa pripada, ot-
kucaju bi se dodelio odgovarajuéi algoritam anotacije, ¢ime
se izbegava trazenje tacaka za koje je poznato da izostaju
sa specificnih prototipa i1 bilo kakva vrsta dvosmislenosti
prilikom anotiranja. Algoritam mora biti sposoban da prepozna
autlajere, odnosno signale koji nemaju ocekivani oblik, poput
primera na slici 2(c), jer bi na takvim signalima bilo nemoguce
uspesno primeniti automatske algoritme anotacije.

Odabrani pristup reSavanju ovog problema jeste klasteri-
zacija. UobiCajena mera slicnosti sa dobijenim klasterima,
odnosno njihovim centroidima, jeste euklidsko rastojanje. Ovo
rastojanje nije odgovarajuce za vremenske serije poput PPG
signala, s obzirom na promenljive duzine otkucaja i raznoli-
kost samih faza unutar otkucaja, poput vremenskog intervala
izmedu dikroti¢nog zareza i dijastolnog vrha. Varijeteti poput
pomerenosti dva identi¢na signala u vremenu jednog u odnosu
na drugi bili bi penalizovani visokom vrednoscu euklidske
distance. Dakle, algoritam bi kao euklidski veoma udaljene
dozivljavao i signale srodnog talasnog oblika. Iz ovih razloga,
euklidska distanca je prakti¢no neupotrebljiva za signale kod
kojih se znacajno menja frekvencija sréanih otkucaja, §to
bi odgovaralo scenariju kada se oni mere tokom aktivnosti
i relaksacije nakon iste. Moze se, pak, primeniti jo§ jedna
Cesto zastupljena, a potencijalno robusnija mera slicnosti —
dinamicko vremensko savijanje. Od svog nastanka dosad,

dinamicko vremensko savijanje naslo je primenu u oblastima u
kojima se zahteva odredivanje podudaranja sekvenci i vremen-
skih serija neke vrste, poput obrade govora i prepoznavanja
izgovorenih reci [8], [9].

II. METODOLOGIJA

U ovom radu je koriS¢ena SensSmartTech baza podataka,
koja poseduje 338 snimaka u trajanju od trideset sekundi za
32 punoletna, zdrava ispitanika u stanju mirovanja i nakon
fizicke aktivnosti. Ovi snimci su zabeleZeni polikardiografskim
uredajem dizajniranim za akviziciju i sinhronizaciju sledecih
signala: signala sa akcelerometra, fonokardiografskog signala,
Cetiri elektrokardiografska (EKG) i Cetiri PPG signala.

EKG signali su snimani sa Cetiri elektrode postavljene na
ruke i noge ispitanika, a dve na prekordijalne poloZzaje V3 i
V4. Fotopletizmografski signali snimani su na levoj karotidi i
brahijalnoj arteriji, a emitovane su po dve talasne duZzine, 660
i 880 nm.

Za postupak klasterizacije odabrani su PPG signali snimljeni
na brahijalnoj arteriji s talasnom duzinom 660 nm. U procesu
predobrade signala izdvojeni su pojedinacni otkucaji iz svakog
snimka, tako Sto su R-vrhovi EKG signala uzimani za granice
pojedinacnih otkucaja. Pojedina¢ni otkucaji su potom interpo-
lirani na izabrani vremenski interval od 0 do 1, u 50 tacCaka.
Dodatno, amplitude su normalizovane su tako da svaki otkucaj
ima nultu srednju vrednost i jedini¢nu varijansu.

Primenjena je K-means klasterizacija s dinamic¢kim vre-
menskim savijanjem, koja je zapravo varijanta osnovnog K-
means algoritma nesupervizijskog ucenja [10]. U osnovnom
algoritmu za unapred definisan broj klastera vr$i se nasumic¢na
inicijalizacija centroida u prostoru. Algoritam kroz svoje itera-
cije teZi da minimizuje sumu kvadrata posmatranog kriterijuma
(Cesto euklidske distance od centroida) unutar svakog od
klastera, u skladu s tim vrSi ponovne dodele odbiraka klaste-
rima, a onda novodobijenim klasterima preracunava centroide
dodeljujuéi im srednje vrednosti pripadajuéih odbiraka. Kako
bi se K-means klasterizacija primenila na vremenske serije,
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u opStem slucaju razliitog trajanja, a u ovom konkretnom
problemu vremenski pomerenih i razli¢itih brzina, za meru
slicnosti uzeta je distanca izmedu signala po dinamickom
vremenskom savijanju.

Uopsteno govoredi, dinami¢ko vremensko savijanje odre-
duje optimalno preslikavanje jedne vremenske serije u drugu,
uz poStovanje odredenih ograni¢enja u pogledu preslikavanja
odbiraka jednih u druge. To preslikavanje mora biti monotono
neopadajuce, odnosno odbirci iz prve vremenske serije i njima
odgovarajuée slike iz druge moraju se javljati u ocuvanom
poretku. Svaki odbirak jedne vremenske sekvence slika se u
barem jedan odbirak druge sekvence i obrnuto. Takode, parovi
prvih i poslednjih odbiraka iz dveju vremenskih sekvenci su
jedni drugima slike dobijene ovakvim preslikavanjem. Distan-
ca dinamickog vremenskog savijanja izmedu dveju vremen-
skih serija © = (xg, ..., xn-1) 1 y = (Yo, ..., Yym—1) definiSe se
izrazom:

(@.g)em

gde je ™ = [m,...mx] i ™ = (ix, jr) predstavlja uredeni par
pozicija odbirka iz x i njemu odgovarajuceg odbirka-slike iz y.
Zahvaljujuci ovako definisanoj meri slicnosti, moZe se iskazati
kriterijum minimizacije K-means klasterizacije:

n mj

J=>_3 DTW?(x,c;), )

j=1k=1

n je broj klastera, c; odgovaraju¢i centroid, odnosno m
broj odbiraka u klasteru za svako j = 1,...,n. U radu
je upotrebljena implementacija ovakvog algoritma u sklopu
biblioteke tslearn programskog jezika Python [11].

Korak koji je usledio jeste razvrstavanje signala test skupa
u klase. Klase su formirane po uzoru na klastere dobijene
klasterizacijom. Ovo je znacilo da se za svaki signal ispituje
udaljenost dinami¢kog vremenskog savijanja od svih klastera
i da je signalu dodeljena oznaka u zavisnosti od toga kom
bi ga klasteru pridruzio K-means algoritam. U skladu s tom
notacijom, izvrSena je i rucna raspodela PPG signala, ne
bi 1i se proverila tatnost ovakvog razvrstavanja, te ispitala
mogucnost koriS¢enja centroida klastera kao centroida klasa
kojima bismo ovakvim svojevrsnim klasifikatorom distance
pridruzivali signale na prigodan nacin. Kada bi ovakva tehnika
bila uc¢inkovita, mogli bi se automatski pozivati algoritmi ano-
tacije specificirani za talasni oblik opisan dodeljenom klasom.

III. REZULTATI

Nakon odredivanja pojedina¢nih otkucaja u svakom od
zabeleZenih snimaka PPG signala, raspolozivih je bilo 17478
otkucaja, od kojih je 90% predstavljalo obucavajuéi skup za
algoritam klasterizacije. Preostalih 10% podataka izdvojeno je
za ru¢nu klasifikaciju, te za potrebe verifikacije procesa dodele
otkucaja razli¢itim klasterima od strane K-means modela.
Obucavajuéi skup podeljen je u odnosu 90:10, gde je manji
skup koris¢en kao validacioni za definisanje praga za odba-
civanje primera signala koji previse odstupaju od centroida
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Slika 2: (a), (b) primeri tipicnih PPG oblika, (c) primer
atipicnog PPG oblika

po meri sli¢nosti. K-means algoritam ograni¢en je brojem
iteracija na 500, a za pretpostavljeni broj klastera usvojen je 2,
u teznji da se PPG signali grupi$u u dva karakteristicna oblika
— jedan sa incizurom, bez vidljivog dikrotinog zareza i
drugi, koji ima uocljiv sistolni, dijastolni vrh i dikroti¢ni zarez.
Odredivanje centroida ostvareno je globalnim usrednjavanjem
dinamickog vremenskog savijanja [12]. Centroidi dobijeni na
ovaj nacin nalaze se na slici 3 i moZe se zapaziti da njihov
izgled nije intuitivan s obzirom na poznate talasne oblike PPG
signala. Zato su na slici 4 prikazani realni PPG otkucaji bliski
centroidima, pri ¢emu su podebljani oni otkucaji koje model
smatra najbliZim dobijenim centroidima. Namece se pitanje
da li je onda dinami¢ko vremensko savijanje prihvatljiva
mera slicnosti, jer postoji nepodudaranje izmedu realnih PPG
otkucaja i dobijenih centroida, ali ova metrika, zajedno s eu-
klidskom distancom, jeste najrasprostranjenija u klasterizaciji
vremenskih serija [13].

S obzirom na ranije pomenut varijabilni oblik PPG signala,
bilo je ocekivano da ¢e se u svakom od tri skupa podataka
javiti atipicni signali koji se ne mogu dodeliti u uZem smislu
nijednoj od dveju grupa, te je bilo potrebno definisati prago-
ve distanci koji ¢e odlucivati o meri rasipanja klastera oko
centroida i postaviti kriterijum za odbacivanje takvih signala.

Nakon klasterizacije nad obucavaju¢im skupom, izvrSena
je predikcija klasa za PPG otkucaje iz validacionog skupa
i izraCunate su njihove distance od centroida pripadajucih
klastera. Vizuelnom inspekcijom doneta je odluka da oni
otkucaji koji imaju distancu viSu od 21.25 u slucaju prvog,
odnosno distancu viSu od 19.81 u slucaju drugog klastera,
treba da budu tumaceni kao autlajeri. Na slici 5 u prvom
redu prikazani su centroidi, dok se u redovima ispod nalaze
neki od signala koji su proglaseni autlajerima. Siluet-skor
klasterizacije na validacionom skupu pre i nakon postavljanja
pragova iznosi, redom, 0.3073, odnosno 0.2137. Kada su odre-
deni pragovi za odbacene signale, na ovaj na¢in modifikovana
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Slika 4: Reprezentativni predstavnici klastera

klasterizacija primenjena je i nad nepoznatim podacima iz
test skupa, kojima su istinite pripadnosti dodeljene vizuelnim
poredenjem s tipinim predstavnicima svakog od klastera,
dakle, PPG signalom sa uocljivim dikroticnim zarezom i PPG
signalom sa vidljivom incizurom. Tacnost klasterizacije na
test skupu iznosi 52.46%, pa je jasno da bi ovaj postupak
bio neprimenjiv za automatsko razvrstavanje otkucaja u cilju
primene odgovarajuceg algoritma anotacije.

Ustanovljen je izuzetan uticaj izostavljanja normalizacije
podataka na citav proces. U odsustvu normalizacije, algoritam
postaje previSe osetljiv na velike varijacije u vrednostima
amplituda signala i signali ¢e efektivno biti podeljeni u dve
grupe: onu s viSim i onu sa niZim vrednostima amplituda.

Euklidsko rastojanje kao mera sli¢nosti iznedrilo je dva kla-
stera Ciji je siluet-skor apsolutno uporediv sa onim dobijenim
dinamickim vremenskim savijanjem. Pored toga, zbog svode-
nja signala na istu vremensku osu interpolacijom, centroidi ne
izgledaju neintuitivnije od centroida metode iz rada. Ipak, kada
se pogledaju euklidski najblizi otkucaji centroidima, to ée biti
oni PPG otkucaji kojima se u priblizno istom trenutku javljaju
ekstremumi i ¢ija se talasna forma ne moZe nuzno dovesti u
vezu sa samim centroidom.
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Slika 5: Centroidi i primeri signala koji odstupaju od njih

IV. ZAKLJUCAK

K-means klasterizacija je uspela da prepozna dva dominant-
na obrasca medu razli¢itim talasnim oblicima koje mogu da
poprime PPG signali. Medutim, i sami centroidi klastera imaju
neveliku vrednost medusobne distance dinamickog vremen-
skog savijanja, $to oteZava strogu podelu na jedan ili na drugi
tip signala. Otuda mala tacnost prilikom poredenja oznaka
koje je odredio algoritam i onih koje je dodelio Covek na test
skupu. Premda K-means klasterizacija definitivno predstavlja
odgovarajuéi alat za prvobitni cilj rada: za identifikovanje i
analizu tipova signala koje treba anotirati, nije primenljiva
u svrhe razvrstavanja pojedinacnih otkucaja u zavisnosti od
toga kojoj klasi pripadaju, te ne bi olakSala donoSenje odluke
koji algoritam je potrebno primeniti za automatsku anotaciju
signala. Ovo pitanje ostaje otvoreno i daje prostora za dalje
istrazivanje na tu temu.
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