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Analise de Métodos para Inferéncia da Taxa de Respiragao

Utilizando o Sinal de Fotopletismografia

RESUMO

Academia e industria tém dedicado grande esforgo para a pesquisa e
desenvolvimento de dispositivos vestiveis inteligentes aplicados ao
monitoramento de saude. Estes esfor¢os sao influenciados principalmente pelos
custos crescentes na area da saude e apoiados por avangos em nanotecnologia.
No cenario de dispositivos vestiveis, o sensor de fotopletismografia (PPG) é
vastamente utilizado para o monitoramento de biossinais, como frequéncia
cardiaca e respiratéria, que sao influenciados direta ou indiretamente pelo
sistema cardiovascular. Este trabalho foca na analise de métodos para
estimativa da frequéncia respiratoria, tendo como referéncia o efeito da
respiracao na variagao do sinal de PPG. O trabalho descreve, implementa, e
analisa comparativamente seis métodos para estimar a frequéncia respiratéria.
Esses métodos tém como fundamento a captura da frequéncia respiratoria
empregando Transformada Rapida de Fourier, Decomposicdo de Modo
Empirico, bem como a extracdo de caracteristicas fisioldgicas induzidas pela
respiracdo no sinal de PPG, analisando a respiragcdo modulada em amplitude,
frequéncia e variagdes de intensidade. As eficacias dos métodos foram
calculadas empregando sinais de PPG disponiveis em bancos de dados
sintéticos, construidos por equacdes matematicas, e reais, coletados de
pacientes durante o atendimento hospitalar. A analise realizada permite
compreender e mitigar desafios subjacentes ao processo de estimar a frequéncia
respiratoria por PPG, bem como, avaliar o melhor método a ser empregado para

um cenario de monitoramento por dispositivos vestiveis.

Palavras-chave: Saude, fotopletismografia, estimativa de frequéncia

respiratoria, dispositivo vestivel.



Analysis of Methods for Inferring the Respiration Rate Using

the Photoplethysmography Signal

ABSTRACT

Academia and industry have dedicated significant effort to the research
and development of smart wearable devices applied to health monitoring. These
efforts are primarily influenced by rising healthcare costs and are supported by
nanotechnology advances. Regarding the wearable device scenario, the
photoplethysmography (PPG) sensor is widely used for monitoring biosignals,
such as heart and breathing rates, which are directly or indirectly influenced by
the cardiovascular system. This work focuses on analyzing methods for
estimating the respiratory rate, considering the effect of breathing on the PPG
signal variation. We describe, implement, and examine six methods for estimating
respiratory rate. These methods are based on capturing the breathing rate using
Fast Fourier Transform, Empirical Mode Decomposition, as well as extracting
physiological characteristics induced by breathing in the PPG signal, analyzing
the modulated breathing in amplitude, frequency, and intensity variations. The
efficacies of the methods were calculated using PPG signals available in
synthetic databases, constructed by mathematical equations, and real ones
collected from patient monitoring during hospital care. The analysis allows us to
understand and mitigate the challenges underlying the process of estimating
respiratory rate by PPG and evaluate the best method for a wearable device

monitoring scenario.

Keywords: Health, photoplethysmography, respiratory rate estimation, wearable

device.
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1. INTRODUCAO

O envelhecimento da populacéo, a disponibilidade de conectividade de
banda larga movel e o desenvolvimento de tecnologias sofisticadas
impulsionaram a adog¢dao de métodos personalizados, digitais ou remotos do
monitoramento de pacientes. Este processo foi ainda mais acelerado com o
surgimento da pandemia de coronavirus que aumentou a pressao sobre as
instalacdes hospitalares limitadas, requerendo que os provedores de servigos
médicos acelerassem a pesquisa e implementagao de novas tecnologias para
monitoramento da saude fora do hospital [1], principalmente no préprio lar do
paciente.

Inovagbes em sensores permitem que sinais vitais sejam medidos com
precisao de grau clinico em ambiente residencial. Dispositivos vestiveis estao
mais acessiveis, possibilitando o monitoramento domiciliar de sinais filologicos,
como por exemplo, temperatura corporal, frequéncia cardiaca, Frequéncia
Respiratéria (FR), pressao arterial e saturagdo do oxigénio.

A FR é um valioso marcador diagnostico e progndstico de saude. Na
saude hospitalar, € um marcador altamente sensivel de deterioragdo aguda. Por
exemplo, uma frequéncia respiratéria elevada € um preditor de parada cardiaca
e mortalidade intra-hospitalar, e pode indicar disfungdo respiratéria.
Consequentemente, a FR é medida entre quatro e seis horas em pacientes
hospitalizados com doenga aguda. A frequéncia respiratdria também é usada na
triagem da emergéncia. Na atengao primaria, a FR ¢é utilizada na identificagéo de
pneumonia e como marcador de embolia pulmonar. No entanto, a FR geralmente
€ medida pela contagem manual dos movimentos da parede toracica (fora da
terapia intensiva), sendo um processo demorado, impreciso e mal realizado [2].

O sensor oOptico de fotopletismografia, em inglés photoplethysmograph
(PPG), € comumente encontrado entre os dispositivos de monitoramento de
sinais fisioldgicos vestiveis, como oximetros de pulso, devido a sua simplicidade,
baixo custo e por ser uma técnica nao invasiva [3]. O sensor de PPG detecta o
conteudo sanguineo e alteragdes de volume no sistema microvascular, estando
diretamente relacionado ao sistema cardiovascular. Devido aos sistemas
cardiovascular e respiratorio estarem correlacionados, tanto a academia, quanto

a industria, tém realizado esfor¢gos no ambito de desenvolver algoritmos capazes
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de inferir a taxa de respiragao proveniente do sinal de PPG.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo central deste trabalho € desenvolver, implementar e validar
métodos de inferéncia da taxa de respiracdo a partir de sinais de PPG.
Adicionalmente, o sensor de PPG faz parte do projeto LifeSenior [4], que foca na
implementacdo de um sistema comercial para o monitoramento de pessoas de

terceira idade, requerendo a calibracédo do dispositivo conforme o publico-alvo.

1.2 Objetivos Especificos

Para alcangar o objetivo geral deste trabalho, planejamos realizar os
seguintes objetivos especificos:

e Analisar trabalhos descritos na literatura e identificar solugdes eficazes na
inferéncia da taxa respiratoria;

e Explorar métodos de medigao utilizando o sensor de PPG, tais como os
baseados na decomposi¢cao de modo empirico e variagdes induzidas pela
respiracao;

e Validar os métodos explorados com bancos de dados de sensoriamento
que empregam PPG — utilizamos os bancos de dados CapnoBase [5] e
Beth Israel Deaconess Medical Center (BIDMC) [6];

e Comparar o desempenho dos métodos implementados e descrever as
vantagens e desvantagens de cada método;

e Obter erro absoluto menor ou igual a 10% da faixa de FR compreendendo

os dois bancos de dados.

1.3 Motivacao

O grupo LifeSenior', na qual este autor esta envolvido, esta
desenvolvendo um sistema para assisténcia médica remota para idosos. Este

sistema emprega um dispositivo vestivel, do inglés wearable, equipado com

' LifeSenior € um projeto em cooperagdo academia-industria para o monitoramento
remoto de idosos. O Capitulo 2 apresenta um detalhamento deste projeto.
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sensores que coletam informagdes fisiolégicas do seu portador. Estas
informacdes devem ser trabalhadas para permitir a inferéncia de sinais vitais.

O wearable inclui um sensor de PPG que permite coletar informagdes
fisiologicas diretamente relacionados ao sistema cardiovascular. Por sua vez, a
analise dos sinais de PPG permite explorar informacdes direta ou indiretamente
relacionadas ao sistema cardiovascular. Esta abordagem permite extrair mais
informacdes, sem a necessidade de acrescentar novos sensores ao dispositivo,
economizando espaco fisico, processamento e reduzindo custos financeiros.
Entre as informacdes que podem ser extraidas do sensor de PPG estao o nivel
de oxigenacgao do sangue, e as frequéncias tanto cardiaca, quanto respiratéria —

esta ultima informacao € o foco de pesquisa deste trabalho.
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2. ARQUITETURA DO SISTEMA LIFESENIOR

O sistema LifeSenior teve origem no projeto intitulado “LifeSenior —
Monitor continuo de situagbes emergenciais”, que foi submetido a “Chamada
Publica MCTI/SECIS/FINEP/FNDCT - Viver Sem Limite - 01/2015”, sendo esta
submissao fruto de uma cooperacao entre a PUCRS e a empresa Toth Lifecare.
A Figura 1 descreve abstratamente a primeira arquitetura do sistema de
monitoramento de saude denominado LifeSenior; esta arquitetura inclui um
dispositivo vestivel (wearable), rede e backend Sigfox, sistema de nuvem e

aplicativo idealizado.
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Figura1. Proposta inicial do sistema de monitoramento de saude LifeSenior
(Fonte: [4]).

Durante o desenvolvimento do projeto, o sistema de comunicagao entre o
wearable e a nuvem evoluiu de SigFox para a tecnologia Bluetooth Low Energy
(BLE), que permite uma maior vazdo de dados, atendendo a mudancas de
requisitos do projeto LifeSenior. Consequentemente, a arquitetura descrita na
Figura 1 evoluiu para a arquitetura ilustrada na Figura 2, sendo inserido um
sistema concentrador conectado (potencialmente um smartphone) via BLE com
o dispositivo vestivel. Por sua vez, este concentrador se conecta com a nuvem

através de tecnologias padrao de telefonia ou rede Wi-Fi (ereless Fldellty)
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Figura2. Versao comercial do sistema de monitoramento de saude LifeSenior
(Fonte: [7]).
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2.1 Dispositivo Vestivel

O dispositivo vestivel (wearable), ilustrado na Figura 2 e na Figura 3, foi
projetado para ser semelhante a um relogio tradicional; o objetivo é alcangar o
maximo de informacdes de monitoramento fisico em um equipamento com

aspecto e formato que seja a aceito pelo publico-alvo.
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Figura 3. Dispositivo vestivel do projeto LifeSenior (Fonte: Adaptado [4]).

ELECTRODERMAL -~~~
ACTIVITY ~Me

No entanto, este wearable € muito mais complexo que simples relégio.
Dentro do wearable, circuitos dedicados adquirem sinais vitais por meio de
diversos sensores, como o de PPG; adicionalmente, o wearable contém um
sistema de movimentagc&o com foco em aprender a atividade biolégica do usuario
e detectar situacdes de risco, tais como uma queda.

O sensor de PPG utiliza uma técnica optica para detectar alteragdes do
volume sanguineo no leito microvascular do tecido [10]. O LifeSenior usa o
sensor ADPD1080 PPG da Analog Devices [11], que processa periodicamente
dados coletados do usuario monitorado. Com base no sinal de PPG, o wearable
LifeSenior pode extrair a frequéncia cardiaca independente do movimento do
usuario [12], permitindo ao aplicativo tracar uma tendéncia de variancia,
essencial para controlar a Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (VFC), sendo
usada na estimativa de modulagdes autondmicas cardiacas [13].

Processando dados do sensor O6ptico, o dispositivo vestivel também

estima a saturagdo de oxigénio (SpO2) do usuario [14], filtrando os dados de
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ruido para fornecer informacdes de SpO:2 limpas e confiaveis. Uma diminui¢cao
no valor de SpO2 pode indicar uma redugao na circulagdo de oxigénio, o que
pode antever problemas respiratorios.

E essencial monitorar regularmente a presséo arterial para prevenir casos
de hipertensdo e, como resultado, acidentes vasculares cerebrais ou
insuficiéncia cardiaca. O wearable LifeSenior fornece uma maneira de monitorar
continuamente a pressao arterial por meio de um algoritmo de inteligéncia
artificial que processa dados Opticos obtidos da PPG, estimando valores
sistélicos e diastolicos [15].

Por fim, além da frequéncia cardiaca, pressao arterial e SpOz2, o wearable
também dispbe de um sistema para estimar a FR do usuario [16], parametro
fisiologico crucial usado em uma variedade de configuragdes clinicas do
paciente; sendo o calculo da FR o foco deste trabalho.

Todas as informacgdes fisioldgicas obtidas pelo wearable LifeSenior séo
coletadas para monitoramento continuo, verificando variagcbes anormais ou
mudancgas rapidas que possam indicar uma situacédo de risco. Os sinais vitais
coletados ajudam o LifeSenior a verificar o estado de saude do paciente que esta
sendo monitorado, avisando a familia ou uma central de monitoramento de
saude em caso de problemas.

Informagdes de movimento de idosos s&o coletadas continuamente
usando a solucdo INEMO da STMicroelectronics, que inclui acelerdmetro de 9
eixos, giroscopio 3D e magnetdmetro 3D encapsulados em um unico pacote,
denominado LSM9DS1 [17].

Além das caracteristicas técnicas do wearable para detectar situagdes de
risco, € fundamental levar em consideracdo sua usabilidade. Em particular, o
tempo entre as cargas da bateria, que € um problema devido as dificuldades que
os idosos tém na usabilidade de componentes eletrbnicos. O wearable,
LifeSenior tem como meta um tempo estimado entre cargas de cerca de 30 dias.
Isto implica em utilizar placa de todos os componentes com baixo consumo de
energia, display de baixa energia e bateria com alta capacidade (na verséo atual
do wearable, um litio recarregavel de 100 mAh -bateria de ions) [4].

O wearable dispoe de um display de e-paper para mostrar as informagdes
sensoriadas. Esta tecnologia tem a vantagem de consumir energia apenas na

atualizacdo do display, o que significa que a informacé&o estatica permanece na
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tela sem consumir energia. A versdo atual do wearable utiliza o e-paper
ET011TT3 do fabricante E-INK. Na maioria das partes, este display € composto
de materiais plasticos e associado a possibilidade de “desligar’ o display sem
prejudicar a visdo e atender a alguns requisitos de comunicagdo de

radiofrequéncia.

2.2 Bluetooth Low Energy (BLE)

O Bluetooth de Baixa Energia, do inglés Bluetooth Low Energy (BLE), foi
otimizado para aumentar a taxa de transferéncia de dados e ter um consumo de
energia ultrabaixo. Sendo projetada para operar na banda Industrial, Cientifica e
Médica, em inglés Industrial, Scientific and Medical (ISM), inserida no intervalo
de frequéncia de 2,4-2,5 GHz, o mesmo intervalo de frequéncia que o Bluetooth
Basic Rate/Enhanced Data Rate (BR/EDR) e o Wi-Fi. O BLE tem um consumo
de corrente, em média, entre 1,5 e 2 vezes menor que as tecnologias
concorrentes sem fio [7].

A substituigdo do Sigfox para a tecnologia BLE ocorreu por esta tecnologia
atender ao requisito de baixo consumo de energia, suportar grande vazao de
dados e ser facilmente encontrada na maioria dos smartwatchs e smartphones

atuais.

2.3 LifeSenior Mobile

A Figura 4 ilustra algumas telas do aplicativo LifeSenior Mobile que pode
ser iniciado com login de “Paciente” e “Cuidador”. A parte referente a “Paciente”
contém as operacgoes adequadas para o idoso que esta sedo monitorado e deve
ser instalada no dispositivo pessoal do usuario ficando proximo do werable. A
parte referente a “Cuidador” contém as informagdes fisioldégicas do idoso,
recebendo diversas notificacdes, tal como quando o idoso apresentar uma
queda. Parte das informagdes, como frequéncia respiratoria, cardiaca e
movimentacdo podem estar presentes tanto na operacdo do tipo “Paciente”,
quanto “Cuidador”.
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Figura4. Interfaces do aplicativo LifeSenior Mobile (Fonte: [8]).

O dispositivo mobile faz o papel de concentrador comunicando com o
dispositivo vestivel através da tecnologia BLE. Adicionalmente, o LifeSenior
Mobile tem uma comunicagdo com o LifeSenior Cloud, de forma que

remotamente seja possivel interagir com o dispositivo vestivel.

2.4 LifeSenior Cloud

A Figura 5 ilustra uma tela do LifeSenior Cloud com o monitoramento

parcial, localizagdo e um aviso de detec¢ao de queda de um paciente.
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Figura 5. Interfaces do aplicativo LifeSenior Cloud (Fonte: [8]).
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A versao atual do LifeSenior Cloud gerencia as mensagens recebidas de
todos os dispositivos vestiveis com um servico em nuvem fornecido pela Amazon
Web Services (AWS) [9]. Qualquer nova mensagem recebida na rede é
identificada por um numero de dispositivo exclusivo e se correlaciona com a lista
de parceiros, redirecionando a mesma para a nuvem do cliente. O LifeSenior
Cloud armazena todas as mensagens recebidas de cada dispositivo, notificando

o aplicativo sempre que necessario.

2.5 Aplicabilidade da Pesquisa Proposta neste Trabalho no

LifeSenior

A pesquisa aqui proposta esta diretamente relacionada ao firmware que
sera implementado no dispositivo vestivel do projeto LifeSenior, uma vez que
este dispositivo implementa um sensor de PPG para coletar sinais vitais do
paciente. Especificamente, este trabalho foca em estimar a Frequéncia
Respiratéria (FR) a partir de dados coletados com o sensor de PPG. A estimativa
de FR é explorada com diversos métodos descritos na literatura, requerendo
uma analise da eficacia e eficiéncia de forma a verificar alguns custos de
implementacdo, mas principalmente, a qualidade das estimativas providas pelo
dispositivo. O objetivo final é selecionar e validar um método com banco de
dados que compreendem sinal de PPG e respiratério de referéncia para

futuramente ser embarcado no dispositivo vestivel.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo aborda conceitos tedricos fundamentais para a
compreensao do trabalho, compreendendo a técnica associada a PPG, os
componentes do sinal, bem como a correlacéo do sinal de PPG com a obtencao

da frequéncia respiratoria.

3.1 Fundamentos de Fotopletismografia

Fotopletismografia, em inglés PhotoPlethysmoGraphy (PPG), é uma
técnica de biomonitoramento 6ptico de baixo custo e nao invasiva, usada para
medir as alteragdes do volume de sangue que ocorrem no leito do tecido
microvascular sob a pele; estas alteragdes ocorrem devido a natureza pulsatil do
sistema circulatério [18].

Por ser uma técnica Optica, PPG requer uma fonte de luz e um
fotodetector. A luz que atravessa o tecido biolégico pode ser absorvida por
diferentes substancias, incluindo pigmentos na pele, ossos e sangue arterial e
venoso. A maioria das alteragdes no fluxo sanguineo ocorre principalmente nas
artérias e arteriolas; e.g., as artérias contém mais volume de sangue durante a
fase sistolica do ciclo cardiaco do que durante a fase diastolica. Os sensores de
PPG detectam opticamente mudangas no volume do fluxo sanguineo (ou seja,
mudangas na intensidade da luz detectada) no leito microvascular do tecido, por
meio de reflexdo ou transmissao através do tecido [19].

A Figura 6 mostra um exemplo de uma forma de onda de PPG, consistindo
em componentes de corrente continua, em inglés Direct Current (DC), e corrente
alternada, em inglés Alternating Current (AC). O componente DC corresponde
ao sinal optico transmitido ou refletido, detectado no tecido; este componente
depende da estrutura do tecido e do volume médio de sangue tanto arterial
quanto venoso. O componente AC mostra mudangas no volume de sangue que
ocorrem entre as fases sistolica e diastolica do ciclo cardiaco; a frequéncia
fundamental do componente AC depende da frequéncia cardiaca e é sobreposta

ao componente DC [19].
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Figura6. Descricdo da tecnologia subjacente a fotopletismografia (Fonte:
adaptada de [19]).

A Figura 7 mostra os modos basicos de transmissao e refletancia
empregados para extrair informagdo do sinal de PPG. Na medi¢cdo por
transmissao, o diodo emissor ilumina o corpo e o detector absorve a luz do outro
lado do emissor; este tipo de medi¢ao € geralmente utilizado no dedo ou ouvido.
A medicao por refletancia utiliza o principio da reflexdo da luz do corpo; sendo
comumente aplicada na testa ou no pulso [19].

EMISSOR
RECEPTOR EMISSOR RECEPTOR

Figura7. Posicionamento do emissor e detector 6ptico para medi¢cao de PPG
nos modos de transmissao e refletancia (Fonte: adaptada de [19]).

3.2 Analise do Sinal de Fotopletismografia

O sinal de PPG exibe um padrao aproximadamente periddico, consistindo
em uma onda de pulso arterial para cada batimento cardiaco. A onda de pulso
se assemelha a onda de pressdo arterial, embora existam diferencas
importantes no contorno da forma de onda. A Figura 8 mostra que cada onda de

pulso de PPG consiste em duas fases - anacrética (Anacrotic Phase) e
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catacrotica (Catacrotic Phase), correspondendo a subida e descida do sinal,

respectivamente.
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Figura8. Uma onda de pulso tipica do sinal de PPG (Fonte:[20]).

A morfologia da onda de pulso de PPG é influenciada pelo (i) coragao que
leva em consideragao caracteristicas da eje¢ao cardiaca, incluindo frequéncia
cardiaca, ritmo cardiaco e volume sistélico; (ii) circulagao, incluindo propriedades
cardiovasculares como rigidez arterial e pressao sanguinea; (iii) processos
fisiolégicos adicionais, incluindo respiragéo e sistema nervoso autdnomo, que
podem ser afetados pelo estresse; e (iv) doengas [20]. O envelhecimento
saudavel apresenta mudangas na forma de onda do pulso de PPG, onde sujeitos

jovens geralmente exibem um pico diastélico (Class 1) que diminui com a idade

(classes mais altas), conforme Figura 9.

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4
T:me (s) Tnme (s) T:me Tlme

Classes de forma de onda de pulso, mostrando variagdes do sinal de

Figura 9.
PPG, conforme idade do individuo avaliado (Fonte:[20]).

3.3 Fatores que Afetam o Sinal de Fotopletismografia

A qualidade do sinal de PPG depende do comprimento de onda da luz,

local de medicéo, i.e., local de fixacdo do sensor, forca de contato, artefatos de



28

movimento, respiragdo do individuo que estda sendo medido e temperatura
ambiente [21]. Esses fatores geram varios tipos de ruidos aditivos (artefatos) que
podem estar contidos nos sinais de PPG, afetando caracteristicas do sinal e, por

este motivo, sdo brevemente descritos nesta secéo.

3.3.1 LocAL DE MEDICAO

A localizacao do LED (Light-Emitting Diode), que é a fonte de luz do PPG,
e do fotodetector sdo um importante fator de projeto que afeta a qualidade do
sinal de PPG e a robustez contra artefatos de movimento. Portanto, locais de
medicdo adequados devem ser localizados para otimizar o desempenho do
sensor. Os sensores de PPG clinicos comerciais geralmente usam dedos das
maos, I6bulo da orelha e testa [21], devido a alta amplitude do sinal que pode
ser alcangada em comparagao com outros locais, sendo que a localizagcdo do
PPG no dedo ndo é adequada para detecgdo continua, porque a maioria das
atividades diarias envolve o uso das maos [21].

O sensor de PPG do tipo relégio de pulso para medi¢ao de oximetria é
desenvolvido e comercializado por diversas empresas. Embora seja facil de
usar, esse dispositivo geralmente ndo € comum em ambientes clinicos devido a

problemas técnicos, que reduzem a qualidade das medidas [21].

3.3.2 FORCA DE CONTATO ENTRE SENSOR E LOCAL DE MEDICAO

A forma de onda do sinal de PPG ¢ afetada pela for¢ca de contato entre o
sensor e o local de medigéo, devido a rigidez arterial e reatividade vascular. Uma
pressao moderada pode melhorar a qualidade do sinal de PPG, enquanto que
uma pressao insuficiente resulta em contato inadequado e, consequentemente,
baixa amplitude do sinal AC. No entanto, a obtengdo do sinal de PPG sob
condicbes de pressao excessiva pode levar a baixa amplitude do sinal AC e

formas de onda distorcidas, causadas pela artéria ocluida [21].

3.3.3 ARTEFATOS DE MOVIMENTO

A flutuagéo na linha de base é um artefato de baixa frequéncia no PPG;

esta flutuagéo surge da respiragéo, sistema nervoso simpatico, temperatura ou
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movimento do sujeito. Artefatos de movimento s&o causados devido a vibragoes,
movimentos do sujeito ou mau contato do sensor fotodetector com a pele. Estes
artefatos provocam deslocamentos do sensor, resultando em medidas
distorcidas do sinal de PPG captado [22]. Em muitos casos é dificil remover
artefatos de movimento, ja que a banda de frequéncia se sobrepde a banda do
sinal de PPG que esta na faixa de 0,5 a 4 Hz; consequentemente, a
sobreposicao torna impraticavel a separagao das bandas de interferéncia e sinal
por técnicas classicas de processamento de sinal. Por isso, a remocao de
artefatos de movimento tem sido o tema de diversas pesquisas [22].

3.4 Relagao da Respiragao com a Fotopletismografia

As variagbes da pressao intratoracica induzidas pela respiragdo sao
transmitidas as veias centrais, gerando uma variagdo na pressao arterial que
pode ser detectada pelo espectro do sinal de PPG. A Figura 10 ilustra que a
respiracao pode induzir variagdes no sinal de PPG de trés maneiras [23]:

e Variacao da intensidade induzida pela respiragdo, em inglés Respiratory-
Induced Intensity Variation (RIIV) - Alteragdes no retorno venoso, devido
a mudangas na pressao intratoracica ao longo do ciclo respiratorio,
causam uma modulagéo da linha de base (i.e., a componente continua -
DC) do sinal de PPG. Durante a inspiragdo, diminuicbes na pressao
intratoracica resultam em pequena diminui¢gao na pressao venosa central,
aumentando o retorno venoso. O oposto ocorre durante a expiragao; a
medida que o leito venoso no local da sondagem se enche e drena
ciclicamente. Ou seja, RIIV é referente a modulagdo da respiracao na
linha de base;

e Variagdo da amplitude induzida pela respiragdo, em inglés Respiratory-
Induced Amplitude Variation (RIAV) - Durante a inspiragdo, o volume
sistolico do ventriculo esquerdo diminui devido as mudancgas na pressao
intratoracica, levando a diminuicdo da amplitude do pulso. O oposto
acontece durante a expiragdo. Ou seja, RIAV é referente a modulagao
da respiragdao em amplitude;

e Variacdo de frequéncia cardiaca induzida pela respiragdo, em inglés
Respiratory-Induced Frequency Variation (RIFV) - A frequéncia cardiaca
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varia ao longo do ciclo respiratério, aumentando durante a inspiragéo e
diminuindo durante a expiracado. Esse fendmeno conhecido como Arritmia
Sinusal Respiratéria (ASR) se deve principalmente a regulagao
autonémica da frequéncia cardiaca durante a respiragédo. Ou seja, RIFV

é referente a modulagao da respiracao em frequéncia.
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Figura 10. Indugbées da respiragao no sensor de PPG, considerando as
modulagdes de linha de base (RIIV), amplitude (RIAV) e frequéncia
(RIFV) (Fonte: baseado em [23]).

Existem outras variagcbes da pressao intratoracica induzidas pela
respiragdo que geram variagdes no fluxo sanguineo, podendo serem detectadas
no sinal de PPG, tal como a variagdo da Area do Pulso do Sinal de PPG (APS-
PPG), descrita no trabalho de Yang et al. [32] e ilustrada na Figura 11. Todavia,
RIIV, RIAV e RIFV sdo as modulagdes mais comuns encontradas na literatura.
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Figura 11. Inducédo da respiragdo no sensor de PPG considerando a modulagao
em area do pulso do sinal (Fonte: baseado em [32]).
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3.5 Etapas de Algoritmos que Estima a Frequéncia Respiratéria

Charlton et al. [2] apresentam uma revisao da literatura de algoritmos que
obtém a frequéncia respiratoria a partir de sinais de EletroCardioGrama (ECG)
ou PPG. Os autores identificaram 196 publicagbes descrevendo algoritmos
aplicados para medir frequéncia respiratoria, sendo a primeira de 1971 e apenas
mais nove foram publicadas até 1998. De 1999 até 2017, a taxa de publicacao
aumentou de forma praticamente constante para 20 publicagbes por ano
mostrando o crescente interesse da comunidade na pesquisa destes algoritmos.

Os autores descrevem que os algoritmos contém em geral até cinco
etapas, conforme ilustra a Figura 12; estas etapas estdo descritas a seguir:

e Extracao de sinais respiratérios — consiste em extrair um ou mais sinais
dominados pela modulacgao respiratéria;

e Fusado de sinais respiratorios — varios sinais respiratorios podem ser
fundidos para dar um sinal respiratério; esta € uma etapa opcional;

e Estimativa da frequéncia respiratéria — consiste em estimar a FR a partir
de uma janela de sinal respirat6rio;

e Fusdo das estimativas de FR: varias estimativas de frequéncias
respiratorias podem ser unidas para obter uma estimativa acurada; esta é
uma etapa opcional,

e Avaliacdo da qualidade do resultado: usada para rejeitar ou mitigar

estimativas imprecisas; esta é uma etapa opcional.

ECG

Extracdo do(s) < Fuséo Estimativa O« Fusdgodas > N FR
ou sina(l/is) respiratorio(s) 7 dos sinais daFR _ “estimativas _ ~
PPG s 7
e e e —_ — e e e —_ = —
* - —————— = Avalia¢do da qualidade- - ——-———-——-——— — — — — >

Figura 12. Etapas dos algoritmos para estimar a FR a partir dos sinais de ECG
ou PPG (Fonte: [2]).

3.5.1 EXTRACAO DE SINAIS RESPIRATORIOS

Os sinais de PPG sao primariamente de origem cardiaca, com
modulag¢des respiratorias secundarias de magnitudes muito mais baixas. As
técnicas para extracdo de um sinal respiratorio sdo baseadas em filtragem ou

caracteristicas fisiolégicas [2].
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O passo inicial, comum a todas as técnicas de extracdo de um sinal
respiratorio, € a eliminagdo de frequéncias muito baixas; ou seja, remover as
frequéncias inferiores a taxa respiratoria. Para tanto, os algoritmos normalmente
implementam uma filtragem passa-alta com frequéncia de corte entre 0,03 e
0,05 Hz [24].

Técnicas baseadas em filtragem para extragao de um sinal respiratorio
sdo realizadas em uma unica etapa; algumas destas técnicas estdo descritas
abaixo [2] e [24]:

e Filtragem passa-banda entre 4 e 60 rpm, para eliminar sinais fora do
intervalo de frequéncias respiratorias plausiveis;

e Decomposicdo de modo empirico, em inglés Empirical Mode
Decomposition (EMD), para extrair um sinal respiratério como um modo
de oscilagédo particular dado pela fungdo de modo intrinseco, em inglés
Intrinsic Mode Function (IMF);

e Decomposi¢cdo do sinal usando a transformada de onda discreta, em
inglés Discrete Wavelet Transform (DWT);

e Extracdo da oscilagdo respiratéria usando analise de componentes
principais;

e Filtragem do sinal usando a fungao de correntropia centrada [24].

Técnicas para extracdo de um sinal respiratério baseadas em
caracteristicas fisioloégicas iniciam eliminando ruidos de altas frequéncias por
filtragem passa-baixa com frequéncias corte de 10 a 35 Hz e, seguindo de uma
extracdo de caracteristica especifica que depende de cada técnica. Exemplos
de técnicas baseadas em caracteristicas fisioldgicas do sinal de respiragéo

foram descritas na Sec¢ao 3.4.

3.5.2 FUSAO DE SINAIS RESPIRATORIOS

O segundo estagio é a fusao de multiplos sinais respiratérios para fornecer
um sinal respiratério a partir do qual a FR pode ser estimada. Sinais respiratérios
podem ser obtidos extraindo varios sinais simultaneamente (usando diversos
meétodos de extragdo) ou segmentando um sinal respiratério em janelas (muitas
vezes sobrepostas) e tratando estes como sinais individuais. As técnicas para

fusdo de multiplos sinais respiratérios sdo descritas abaixo:
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e Meédia espectral - calcula o espectro médio a partir dos espectros de
poténcia individuais de sinais respiratérios;

e Meédia espectral condicionada por pico - apenas espectros com picos
suficientes s&o incluidos. Um espectro é qualificado quando tem uma
proporcao de sua poténcia dentro de um intervalo em torno da frequéncia
correspondente a poténcia maxima ou a estimativa da FR anterior;

e Uso de uma rede neural com multiplos sinais de entrada para identificar

periodos de inspiragao e expiragao.

Esta etapa é opcional e visa aumentar a precisdo e robustez das
estimativas de FR.

As técnicas de fusao de sinais respiratérios simultaneos resultam em um
unico sinal respiratério com conteudo respiratorio aprimorado e frequéncia
espuria reduzida. Essas técnicas, como a média espectral, podem melhorar a
precisao do algoritmo de FR, mesmo além da precisdo alcangada usando o sinal
respiratorio com a modulagao respiratéria mais forte.

As técnicas de fusdo geralmente incorporam avaliacdo de qualidade,
excluindo do calculo sinais que exibem pouca modulagdo respiratoria. A
avaliagao da qualidade pode impedir que uma FR seja calculada se ndo houver
modulagao respiratéria suficiente, o que € apropriado ao monitorar

continuamente a FR para detectar anormalidades.

3.5.3 ESTIMATIVADA FR

A terceira etapa dos algoritmos estima a frequéncia respiratéria tendo
como entrada uma janela de um sinal respiratério e como saida um valor
estimado de FR. As técnicas utilizadas para esta etapa, atuam nos dominios
tempo e frequéncia.

As técnicas no dominio tempo envolvem a deteccdo de respiracdes
individuais, seguidas pelo calculo de média de FR. Estas técnicas tém a
vantagem de n&o exigir uma FR quase estacionaria, embora sejam suscetiveis
a deteccdo de respiragdo espuria, devido a morfologia anormal do sinal
respiratorio.

As técnicas no dominio frequéncia envolvem a identificacdo do

componente de frequéncia relacionado a respiragdo, normalmente por meio de
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analise espectral ou identificacdo da frequéncia dominante instantanea.

3.5.4 FuUSAO DAS ESTIMATIVAS DE FR

Técnicas de fusdo de multiplas estimativas de frequéncia respiratoria
podem ser usadas para melhorar a robustez da estimativa final. Varias
abordagens tém sido usadas para fundir estimativas de FR simultaneas
derivadas de diferentes sinais respiratérios. Estas FRs podem ser fundidas
usando a média, mediana ou modo, opcionalmente apds a exclusado de valores
atipicos. A qualidade da estimativa final pode entdo ser avaliada a partir do
desvio padrao das estimativas individuais. As estimativas também podem ser
combinadas ponderando as frequéncias respiratérias de acordo com suas

variancias [24].

3.5.5 AVALIACAO DA QUALIDADE DA ESTIMATIVA DE FR

As técnicas de avaliagcdo da qualidade da estimativa de frequéncia
respiratéria sdo opcionais e se dividem em duas categorias: indices de
Qualidade de Sinal (IQSs) e indices de Qualidade Respiratéria (IQRs).

IQS é usado para identificar segmentos de dados do sinal de PPG com
baixa qualidade, que normalmente sao rejeitados com base na suposigao de que
as FRs derivadas deles provavelmente sdo imprecisas. Um segmento de sinal é
considerado de alta ou baixa qualidade comparando o coeficiente de correlagao
meédio para esse segmento com um limiar determinado empiricamente. Além
disso, a qualidade do sinal pode ser avaliada usando varios detectores de
batimentos, com concordancia entre os detectores indicando alta qualidade. As
caracteristicas batimento a batimento também foram analisadas para identificar
sinais de entrada de baixa qualidade, incluindo intervalos batimento a batimento,
e amplitudes de pulso.

IQR é usado para avaliar a qualidade dos sinais respiratérios extraidos;
uma vez que a presenca ou auséncia de modulacdes respiratorias de PPG varia
com base em fatores como sexo, idade, condi¢cdes de saude pré-existentes, nivel
de hidratagao, posicao, e o valor da prépria frequéncia respiratéria. Os IQRs
avaliam a qualidade dos sinais respiratérios com base na regularidade dos picos

respiratorios e na periodicidade da forma de onda respiratoria.
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Charlton et al. [24] descrevem que os IQRs retornam um intervalo de
valores (geralmente entre 0 e 1) em oposi¢gdo a um resultado binario. Uma das
consideragdes importantes na implementacdo do IQR é o compromisso entre a
retengcao de dados e a precisao aprimorada da estimativa. Resultados recentes,
usando IQRs para fundir estimativas de FR de multiplas modulagbées de PPG,
mostraram que IQRs aumentam a retencdo de dados e diminuem o erro de

estimativa em comparacdo com os métodos de fusao existentes.
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4. TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta um levantamento bibliografico referente a
algoritmos de obtengao da frequéncia respiratéria através do sinal de PPG, tendo
como referéncia as seguintes bases de dados:

o |EEE Xplore (https://ieeexplore.ieee.org/);
e Springer Nature (https://link.springer.com/);

e Elsevier (https://www.sciencedirect.com/).

Para a busca foram utilizadas as palavras-chave: “Breathing Rate’,
“‘Respiratory Rate” e “Photoplethysmography” e filtrados artigos de 2017 até
2021 para conter informagdes atualizadas referente aos temas. Os artigos foram
analisados com a finalidade de identificar técnicas utilizadas para calcular a FR,
a obter a curva de PPG e calcular o desempenho do algoritmo empregado. Como
resultado, foram obtidos 455 artigos que foram filtrados pelo titulo e abstract de
forma a identificar os documentos que continham relacido com a pesquisa aqui

proposta, restando 19 artigos que s&o detalhados a seguir.

41 Toward a Robust Estimation of Respiratory Rate from Pulse

Oximeters

Pimentel et al. [25] propuseram um algoritmo que extrai trés modulagdes
referentes as carateristicas respiratorias (RIIV, RIFV e RIAV) detectando picos e
vales do sinal de PPG. Os autores empregam duas métricas para melhorar a
qualidade dos dados obtidos. A primeira métrica usa o indice de qualidade de
sinal (IQS) para identificar artefatos e, potencialmente, periodos de baixa
qualidade do sinal de PPG. A métrica € composta por um limiar de histerese
usado para determinar a menor flutuacdo a ser considerada; amostras com
flutuagbes abaixo desse limite sdo consideradas como linhas planas que devem
ser ignoradas. A segunda métrica analisa os batimentos detectados por dois
detectores de pico; estes picos sao considerados coincidentes se ocorrem dentro
de uma janela de 150 ms. Amostras que néo satisfazem estes limiares séo
descartadas e nenhuma FR é estimada para aquela janela.

Os autores obtiveram as séries temporais de respiragdo com uma

modelagem autorregressiva e calcularam a FR com a mediana das amplitudes
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do espectro de poténcia das séries temporais. Os resultados experimentais

foram alcancgados utilizando os bancos de dados CapnoBase [5] e BIDMC [6].

4.2 Selection of Empirical Mode Decomposition Techniques for

Extracting Breathing Rate from PPG

Motin, Karmakar e Palaniswami [31] apresentaram variagdes de
algoritmos baseados na decomposi¢do de modo empirico, em inglés Empirical
Mode Decomposition (EMD), que é amplamente utilizado para decompor sinais
nao lineares e nao estacionarios. A EMD decompde uma série temporal em um
conjunto finito de monocomponentes de média zero, denominado fungédo de
modo intrinseco, em inglés Intrinsic Mode Function (IMF). As variantes de EMD
sdo complementares; e.g., (i) a EMD do conjunto, em inglés Ensemble EMD
(EEMD), (ii) a EEMD complementar, em inglés Complimentary EEMD (CEEMD),
(i) a CEEMD com ruido adaptativo, em inglés CEEMD Adaptive Noise
(CEEMDAN) e (iv) a CEEMDAN aprimorada, em inglés Improved CEEMDAN
(ICEEMDAN).

A obtencgao correta dos IMFs requer detectar e descartar os IMFs devido
a artefatos e atividade cardiaca; apenas IMFs com frequéncias entre 0,05 e
0,75 Hz (3 a 45 respiragdes por minuto - rpm) sao selecionados para estimar a
FR. Apos a determinagédo do IMF predominante, a FR é estimada empregando
a Transformada Rapida de Fourier, em inglés Fast Fourier Transform (FFT), no
sinal de PPG. Os testes de desempenho dos algoritmos foram realizados com
os bancos de dados MIMIC [28] e CapnoBase, contendo individuos com
atividade respiratoria espontédnea e de controle. Entre os modelos hibridos
apresentados, os algoritmos ICEEMDAN e EEMD apresentam as melhores

eficacias, com resultados comparativamente precisos.

4.3 Derivation of Respiration Rate from Ambulatory ECG and PPG
using Ensemble Empirical Mode Decomposition: Comparison

and Fusion

Orphanidou [26] propds uma técnica que emprega EEMD para identificar
0 “modo” de respiragao a partir dos sinais de RIFV e RIAV extraidos de sinais de
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PPG, que podem estar potencialmente corrompidos por ruido. Inicialmente a
técnica identifica os momentos que ocorrem os picos de PPG, usando um
detector de pico de trés pontos com limiares estatisticos, assim, derivando uma
serie temporal modelada em amplitude (RIAV) interpolando os picos
identificados. Posteriormente, a técnica aplica EEMD no sinal interpolado para
remover os ruidos presentes, e soma os sinais das funcdes de modo intrinseco
2 e 3 (IMF2 e IMF3), por serem mais propensos a conter o “modo” de respiragao.
Por fim, o resultado da FR é estimado medindo o numero de cruzamentos em
zero tanto para a modulagdo em frequéncia (RIFV) quanto amplitude (RIAV).
Os autores avaliaram o desempenho da técnica com um banco de dados
desenvolvido especificamente para investigar a adequagcdo de sensores
vestiveis comerciais. A FR foi estimada empregando janelas de observacéo de

1 min para cada amostra do banco de dados.

4.4 Ensemble Empirical Mode Decomposition with Principal
Component Analysis: A Novel Approach for Extracting
Respiratory Rate and Heart Rate from Photoplethysmographic
Signal

Motin, Karmakar e Palaniswami [27] utilizam um algoritmo com EEMD
para estimar a frequéncia respiratoria do sinal de PPG. A EEMD foi usada para
decompor cada época de um sinal de PPG em uma série de IMFs. Por sua vez,
os IMFs com frequéncia dominante inferior a 0,05 Hz ou superior a 0,75 Hz foram
considerados como artefatos e eliminados; os IMFs com frequéncia dominante
dentro do intervalo [0,05, 0,75] Hz (faixa de frequéncia de respiracéao tipica de
adultos jovens) foram selecionados para serem processados posteriormente.

A préxima etapa do algoritmo extrai componentes principais dos IMFs
resultando em uma unica componente contendo informagdes respiratérias. Por
fim, o algoritmo aplica uma FFT na componente respiratéria para obter a
frequéncia dominante do sinal; este sinal € multiplicado por 60 para obter a
frequéncia respiratoria em respiragées por minuto (rpm). As analises da
abordagem proposta neste experimento utilizaram os bancos de dados MIMIC e

CapnoBase.
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4.5 Estimation of Breathing Rate from the Photoplethysmography
Using Respiratory Quality Indexes

Khreis and Carrault [29] propuseram um algoritmo fundamentado nas
caracteristicas fisiolégicas da respiragdo que extrai as modulagdes RIAV, RIIV e
RIFV do sinal de PPG. O algoritmo detecta picos e vales no domino do tempo,
sendo composto pelos seguintes passos: (i) estimativa do indice de Qualidade
Respiratéria (IQR) para cada modulagao individual, (i) retencdo da modulagéo
com maior IQR e, finalmente, (iii) estimativa da FR, computando o numero de
picos ou vales no dominio do tempo da modulagdo com maior IQR. Os autores
avaliaram os passos propostos no algoritmo utilizado o banco de dados
CapnoBase.

4.6 A Robust Fusion Model for Estimating Respiratory Rate from
Photoplethysmography and Electrocardiography

Birrenkott et al. [30] propuseram um modelo para detectar picos e vales
do sinal de PPG, fundamentado na extracdo das modulagdes RIIV, RIAV e RIFV.
O algoritmo proposto filtra os sinais usando um circuito passa-banda Butterworth
de quinta ordem ajustado para selecionar a faixa de frequéncia no intervalo
[0,083, 1] Hz (equivalendo a uma frequéncia respiratéria entre 5 e 60 rpm). O
algoritmo aplica IQRs baseados em FFT, autocorrelagdo e autorregressao. IQRs
sao meétricas utilizadas para validar a frequéncia respiratéria medida em cada
uma das modulagdes; consequentemente, o algoritmo considera como FR, valor
estimado pela modulagdo como maior IQR. A analise do algoritmo foi realizada

nos bancos de dados MIMIC e CapnoBase.

4.7 Respiratory Rate Estimation from the Photoplethysmogram
Combining Multiple Respiratory-induced Variations Based on
sal

Yang et al. [32] propuseram um algoritmo fundamentado nas
caracteristicas fisiologicas da respiragdo que inicia usando filtros passa-baixa

para eliminar interferéncias de ruidos de alta frequéncia do sinal de PPG. O
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algoritmo avalia a qualidade do sinal com estatisticas de ordem superior, analise
morfoldgica, e correspondéncia de modelos.

Na etapa seguinte, o algoritmo obtém uma forma de onda respiratéria
reconstruida a partir de quatro modulagdes: RIAV, RIFV, RIIV e APS-PPG.
Entdo, o algoritmo calcula as frequéncias respiratorias das modulagdes
utilizando modelagem autorregressiva, que estima o espectro de poténcia das
séries temporais de respiragao.

Por fim, o algoritmo proposto calcula os desvios padrao dos quatro valores
de frequéncia respiratdria, descartando amostras onde esse desvio € superior a
3 rpm e calcula a FR final pela média dos valores de frequéncia respiratéria com
desvio padrao menor ou igual a 3 rpm.

Os autores ndo descrevem o nome do banco de dado empregado para
avaliar o algoritmo, mas deixam a entender que foi um banco de dados

desenvolvido para finalidade especifica do trabalho proposto.

4.8 Reliable Respiratory Rate Extraction using PPG

Pollreisz e Nejad [33] propdem o algoritmo Smart Fusion of Frequency
Domain Peak (SFFDP), que inicia pré-processando os dados brutos do sinal
PPG com filtragem passa-banda para remover ruidos fora do intervalo de
frequéncia de interesse.

Ap0s a filtragem, o algoritmo SFFDP extrai as modulagdes RIIV, RIAV e
RIFV, e estima as FRs de cada modulagdo como sendo a frequéncia dominante
na faixa de 0,033 a 2 Hz (intervalo de 2 a 120 rpm).

A Ultima etapa do algoritmo é a fusdo dos valores de FR estimados;
primeiramente € calculado para cada janela de observagéo, o Desvio Padréo
(DP) das FRs estimadas com as modulagées RIIV, RIAV e RIFV. Se o DP for
inferior a 4 rpom, o SFFDP calcula o valor médio de todas as FRs e considera
este o valor final da fusdo. Caso apenas duas estimativas de FR tiverem um DP
abaixo de 4 rpm e esse valor for inferior ao DP de todas as trés estimativas, o
valor médio dessas duas estimativas é calculado e definido como o valor final de
FR da técnica de fusdo. Se todos os DPs excederem 4 rpm, o valor da FR sera
definido como NaN, sendo necessaria uma nova avaliagdo em uma janela de

observacao futura.
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O conjunto de dados utilizado na analise é composto por 41 amostras de
quatro voluntarios saudaveis do sexo masculino, com idades entre 26 e 29 anos,

realizando trés tipos diferentes de respiracdo e movimentos.

4.9 PPG Derived Respiratory Rate Estimation in Daily living

Conditions

Motin et al. [34] propuseram obter a frequéncia respiratéria por filtragem;
o algoritmo implementado aplica uma fus&o inteligente baseada em EEMD. O
modelo proposto pode ser dividido em trés partes: (a) segmentacao de dados e
reducao de ruido baseado em EEMD; (b) extragdo de variagao induzida pela
respiracao; e (c) estimacado da FR baseada em fuséo inteligente.

Na primeira parte, o EEMD é aplicado ao sinal de PPG, dividindo o mesmo
em fungdes de modo intrinseco. Uma vez que a maioria das informacgoes
fisiologicas desejadas do PPG s&o armazenadas dentro da faixa de frequéncia
de 0 a 25 Hz, o algoritmo assume que sao artefatos os IMFs com frequéncia
dominante superior a 25Hz. IMFs contaminados com artefatos sé&o
automaticamente identificados e rejeitados para reconstru¢ao do sinal de PPG.

Na segunda parte, as variagées de amplitude (RIAV), frequéncia (RIFV) e
intensidade (RIIV) induzidas pela respiragdo sdo extraidas do sinal de PPG
reconstruido.

Finalmente, o algoritmo calcula o desvio padrao entre as trés frequéncias
respiratorias estimadas; quando este valor € maior que 5 rpm, as amostras sao
descartadas por serem consideradas ruidosas e quando for igual ou inferior a
5 rpm, a FR é calculada pela média entre os trés valores estimados.

Foram analisados dez registros de sinais de PPG de cinco voluntarios,
enquanto estes realizavam cinco atividades diferentes: sentar, ficar em pé, subir

e descer escadas, caminhar e correr.

4.10 Efficient Respiratory Rate Extraction on a Smartwatch

Pollreisz e TaheriNejad [35] estimaram a FR fundamentado em
caracteristicas fisioldgicas da respiragao. Para tanto, os autores prepararam os

dados brutos do sinal de PPG com uma filtragem passa-banda. Esta filtragem
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eliminou ruidos fora da faixa de interesse, ajudando a extrair os maximos e
minimos locais do sinal de PPG. O trabalho proposto conta apenas com a
modulag¢ao RIFV do sinal PPG, que foi calculada pela diferenca temporal entre
picos consecutivos do sinal. A FR foi obtida como o valor de frequéncia
dominante no intervalo de 0,033 a 2 Hz (correspondendo ao intervalo de
frequéncia respiratéria de 2 a 120 rpm). O algoritmo foi analisado com um banco
de dados criado pelos autores, contendo quatro voluntarios usando um wearable

de pulso.

4.11 Breathing Rate Estimation using Kalman Smoother with

Electrocardiogram and Photoplethysmogram

Khreis et al. [36] desenvolveram um algoritmo para estimar a FR a partir
dos sinais de ECG e PPG, com intuito de evitar o uso de sensores incbmodos e
desconfortaveis para medi¢des diretas. O algoritmo proposto extrai varias formas
de onda de respiragao derivadas de sinais de ECG ou PPG, com base em
modulagdes RIIV, RIAV e RIFV.

Os autores descrevem que € dificil determinar a combinacao ideal dos
sinais resultantes para estimativa de FR devido a ruidos e especificidades dos
pacientes. Eles propuseram duas abordagens que quantificam a qualidade das
formas de onda de modulacédo usando IQRs:

e Abordagem 1 - Seleciona automaticamente o sinal de modulagédo com
maior IQR para estimativa de FR;
e Abordagem 2 - Rastreia o sinal de respiragdo usando o suavizador de

Kalman para fundir os sinais de modulacdo com maior IQR.

A estimativa da frequéncia respiratéria no dominio do tempo € obtida pela
diferenca de tempo entre dois picos consecutivos do sinal respiratério,
correspondendo a um ciclo respiratério em segundos; o inverso deste valor é
multiplicado por 60 para obter a FR em rpm. O algoritmo contém cinco etapas
ilustradas na Figura 13 e descritas a seguir:

(A)  Extracdo das modulagbes dos sinais de ECG ou PPG;

(B) Calculo dos IQRs para cada tipo de modulagao extraida;

(C) Selegado da modulagao (Abordagem 1) com maior IQR;
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(D) Emprego do suavizador de Kalman (Abordagem 2) para mesclar
multiplas FRs;

(E) Estimativa da FR usando a primeira ou segunda abordagem.

(A) (B) () (E)
ECG/ PPG Extraction hell First Approach Selected
signal | preprocessing | modulations | - Quality —Selection modulations | Cycle | gg
measure 1R detection
(D)
Second Approach merged
L i
—— modulations Cyclg BR
detection

Legenda: BR é a frequéncia respiratéria
RQI equivale ao indice de qualidade de respiragao IQR

Figura 13. Etapas do algoritmo proposto por Khreis et al. [36] (Fonte: [36]).

Resultados experimentais, obtidos com os bancos de dados CapnoBase
e Sherpam [37], mostram que o emprego de IQR acoplado a um algoritmo de

fusdo aumenta a acuracia das estimativas de frequéncia respiratoria.

4.12 Breathing Rate Estimation Methods from PPG Signals, on

CapnoBase Database

Lazazzera e Carrault [38] compararam algoritmos de estimativa da
frequéncia respiratéria a partir do sinal de PPG, objetivando selecionar o melhor
algoritmo dentre os ja propostos na literatura.

Empregando o sinal de PPG do banco de dados CapnoBase, em janelas
de observagao de 32s e 64s, os autores testaram a extracdo da frequéncia
respiratoria com: (i) EMD; (ii)) EMD combinado com analise de componentes
principais; (iii) DWT; e analises de (iv) RIIV; (v) RIAV; e (vi) RIFV. Todas as
estimativas de frequéncia respiratdria foram realizadas no dominio frequéncia, e
o valor da estimativa final da FR foi calculado com as médias dos dois valores
mais proximos, pois todos os algoritmos resultaram em mais de uma FR. Os
resultados de maior precisdo foram alcangados com as modulagdes RIIV, RIAV
e RIFV. Apenas o algoritmo proposto por [36], utilizando filtragem de Kalman e

uma abordagem de fusdo de dados, superou os demais resultados.
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4.13 Respiratory Rate Estimation using the Photoplethysmogram:

Towards the Implementation in Wearables

Kozumplik et al. [39] desenvolveram um algoritmo para estimativa da FR
fundamentado nas caracteristicas fisiolégicas da respiragdo com a extragéo das
modulagdes RIAV e RIFV. O algoritmo foi planejado para ter operacéo
independente de usuario e ser embarcado em dispositivos do tipo wearable, que
impo&e restricbes de memoria e processamento.

Experimentos com os bancos de dados CapnoBase e BIDMC mostraram
que as melhores estimativas de FR foram obtidas com a modulacdo RIAV. A
Figura 14 ilustra os trés sinais respiratorios extraidos do sinal de PPG com
modulagdes RIIV e RIAV:

/—(Modulagéo RIIV )

Filtro
PP > > SRIIV
G .= 0,46 Hz S

h 4

Autocorrelagdo —» aRIIV

.
/—(M odulagdo RIAV )

Deteccdo de
pico do PPG

»

h 4

Interpolacdo [ sRIAV

A

Figura 14. Extracado de sinais respiratérios tendo como base o sinal PPG com
modulagdes RIIV e RIAV (Fonte: [39]).

e sRIIV - Sinal respiratério da modulacgao RIIV, obtido por um filtro passa-
baixa com frequéncia de corte de 0,46 Hz;

e aRIIV - Sinal respiratério da modulacao RIIV, obtido da autocorrelagéo de
desvio de sinal de PPG,;

e sRIAV - Sinal respiratério da modulagao RIAV, obtido com a detecgao e

interpolacao de picos do sinal PPG.

Todos os sinais respiratérios foram reduzidos para uma amostragem de
25 Hz, minimizando a demanda computacional do algoritmo. A Figura 15
descreve que as estimativas de FR foram realizadas nos dominios tempo
(empregando a medi¢ao das distancias de pico dos sinais respiratorios sRIIV,
aRIlV, sRIAV) e frequéncia (utilizando a FFT).
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Figura 15. Estimativas de frequéncia respiratéria nos dominios tempo e
frequéncia (Fonte: [39]).

O algoritmo finda com uma técnica de fusdo que calcula a frequéncia
respiratoria final a partir da mediana dos valores de FR obtidos das 6 amostras
(RsRIIV, RaRIIV, RsRIAV, RSRIIV, RARIIV, RSRIAV) em intervalos de
observacao de 60 s.

Os autores concluiram que as técnicas empregadas sao simples, rapidas,
eficientes e precisas. Podendo trabalhar em tempo real (com buffer) e usando
apenas o sinal de PPG, que hoje em dia é disponibilizado na maioria dos

wearables voltados para medi¢cdes da area da saude.

4.14 Respiratory Rate Estimations using Three Respiratory-Induced

Variations on Photoplethysmogram

Fikriastuti e Muhaimin [40] abordaram um algoritmo para estimativa de
frequéncia respiratéria fundamentado nas caracteristicas fisiolégicas da
respiragdo. Os dados foram obtidos do CapnoBase com janelas de observacao
(segmentos) de 32's, 64 s, 96 s e 128 s. Apds a analise de cada segmento, o
algoritmo avanga um segundo e inicia a analise do proximo segmento. Este
processo gera uma janela deslizante de segmentos sobre todo o tempo de uma
amostra de dados.

O algoritmo detecta picos, vales e artefatos, bem como estima o sinal
respiratorio empregando as modulagbes RIIV, RIFV, RIAV. Os autores
implementaram duas abordagens que empregam a técnica de fusédo, sendo que

ambas as técnicas estimam a FR empregando FFTs nos sinais respiratorios.
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4.15 Continuous Measurement of Respiratory Rate via Single-

Wavelength Reflective Photoplethysmography

O algoritmo proposto por Protopsaltis, Krizea e Gialelis [41] é
fundamentado nas caracteristicas fisioldgicas da respiragao; ele detecta picos e
vales do sinal de PPG para extrair as modulacdes RIIV, RIFV e RIAV. Os autores
utilizam um filtro passa-alta com frequéncia de corte de 0,2 Hz para remover
frequéncias nao respiratorias, e aplicam a FFT em janelas de Hanning para
minimizar o lébulo lateral da resposta de frequéncia, produzindo gréaficos de
densidade espectral de poténcia. Nesta fase, dois espectros de poténcia
consecutivos para cada sinal modulado sdo combinados para amplificar os picos
de potencial, no caso de serem erroneamente mascarados por artefatos de
movimento.

Por fim, a frequéncia dominante dentro da regido respiratéria plausivel é
identificada como FR final. O algoritmo foi analisado com dois bancos de dados:
(i) um especifico, obtido com dois voluntarios utilizando um dispositivo vestivel

desenvolvido pela equipe e (ii) outro publico, CapnoBase.

4.16 PPG-Based Respiratory Rate Monitoring Using Hybrid Vote-

Aggregate Fusion Technique

Haddad, Boukhayma e Caizzone [42] abordaram um algoritmo que extrai
as modulacdes RIIV, RIFV, RIAV do sinal de PPG. Os sinais resultantes sao
filtrados com frequéncias de corte entre 0,067 e 1 Hz (intervalo de FR de 4 a
60 rpm). Os valores de frequéncia respiratoria, obtidos em cada modulagao,
passam por um algoritmo de fusdo que agrega duas das trés estimativas ou
escolhe uma das trés com base na mediana e no desvio padrao dos valores de

FR. O trabalho foi analisado com sinais de PPG presentes no CapnoBase.
4.17 Design and validation of a respiratory rate estimation algorithm
based on photoplethysmography (PPG) signal

Icazatti, Dell’Aquila e Leber [43] propuseram um algoritmo aplicado ao
sinal de PPG que é processado com um filtro linear passa-baixa do tipo resposta
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de impulso finito, em inglés Finite Impulse Response (FIR), resultando o sinal
respiratorio estimado.

O algoritmo emprega um detector de pico para medir a duragao de cada
ciclo do sinal respiratorio estimado. O valor de FR é obtido com base na média
das duragbes dos ciclos presentes em uma janela de observacdo de 30
segundos.

Os autores avaliaram o algoritmo usando duas bases de dados online
disponiveis gratuitamente: (i) BIDMC, que é um subconjunto do banco de dados
MIMIC e (ii) Cleveland Children’s Sleep and Health Study (CCSHS) [44].

418 A New Framework to Estimate Breathing Rate from
Electrocardiogram, Photoplethysmogram, and Blood Pressure

Signals

Adami et al. [45] implementaram um algoritmo que usa EMD e DWT para
extrair sinais respiratérios, aproveitando as informacdées de dominio tempo e
frequéncia. Em primeiro lugar, o sinal de PPG é pré-processado para eliminar
componentes DC e ruidos de alta frequéncia. Em segundo lugar, os sinais sdo
decompostos em componentes usando DWT e EMD. Finalmente, o algoritmo
calcula a densidade espectral de poténcia das componentes, identificando os
componentes correspondentes aos sinais respiratérios.

O algoritmo calcula o IQS ao longo do tempo para cada sinal respiratorio,
sendo aplicado um Filtro de Kalman para remover ruidos. Subsequentemente, o
algoritmo emprega fusdo para gerar um unico sinal respiratorio. Finalmente, a
FR é calculada detectando os picos do sinal respiratério obtido.

Os autores validaram a abordagem utilizando as bases de dados publicas
MIT-BIH Polysomnographic Database [46] e BIDMC que contém sinais
fisiologicos do mundo real.

4.19 Modulation Model of the Photoplethysmography Signal for Vital
Sign Extraction

Chenet al. [47] descreveram um algoritmo fundamentado nas
caracteristicas fisiologicas da respiracdo que extrai as modulagdes RIFV e RIAV
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do sinal de PPG. Os experimentos foram conduzidos com dois tipos de sinais de
PPG coletados de um sensor de contato (um oximetro) e um sensor de imagem
visivel sem contato (uma camera colorida).

Os autores expdem que, para ambos o0s sensores, a frequéncia cardiaca
€ dominante dentro do espectro do sinal de PPG; sendo esta frequéncia cardiaca
guardada por duas componentes de frequéncia mais fracas em ambos os lados.
A diferenca do componente de frequéncia dominante dos componentes de
guarda, multiplicada por 60, equivale ao valor da FR em “rpm”.

O algoritmo inicia aplicando a FFT no sinal de PPG, transformando no
dominio frequéncia. Subsequentemente, o algoritmo procurando a componente
de frequéncia dominante, bem como as duas componentes de guarda.

A Figura 16(a) mostra um sinal de PPG sintético com modulagdo em
amplitude (RIAV), contendo 15.000 amostras de 500 Hz; i.e., uma janela de
observacao de 30 s. O sinal sintético apresenta 40 pulsos do sinal de PPG, que
resultam 6 picos de modulagao de amplitude dentro da janela de 30 s. Estes 40
pulsos do sinal de PPG representam a Frequéncia Cardiaca (FC), enquanto que
0s 6 picos de modulagcdo de amplitude representam a frequéncia respiratéria
(FR). Ao expandir a janela de observagao para 60 s, obtemos uma FC de 80 bpm

(batimentos por minuto) e uma FR de 12 rpm.
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Figura 16. Aplicagao da FFT em um sinal de PPG com modula¢ao do tipo RIAV
(Fonte: Autor).
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A Figura 16(b) ilustra o espectro de frequéncias do sinal de PPG, apos ser
executada uma FFT. A figura mostra a existéncia de uma frequéncia dominante
de 1,33 Hz, que € envolvida por duas componentes de frequéncia de guarda nos
valores de 1,13 Hz e 1,53 Hz. A FC de 80 bpm é obtida ao multiplicar a
frequéncia dominante por 60. A FR é obtida pelo médulo da diferenga entre a
frequéncia dominante e alguma frequéncia de guarda, i.e., [1,13 —1,33| = 0,2 ou
[1.33 —1.53 |= 0,212 rpm.

Embora a proposta de Chenet al. [47] seja matematicamente adequada,
a sua aplicagado pratica pode ter sérios problemas para sinais ruidosos,
principalmente em situacbes em que o ruido €& préoximo aos valores das
componentes de guarda, pois este pode dificultar e até impedir o reconhecimento

destas frequéncias.

4.20 Discussoes

Os artigos analisados seguem a classificacdo apresentada em [2][24],
onde a extracdo de frequéncia respiratoria pode apresentar até cinco etapas. A
Tabela 1 mostra os 19 artigos abordados neste capitulo, bem como o trabalho
aqui proposto, relacionando estes artigos e nosso trabalho com: (i) ano de
publicagao, mostrando o foco nos cinco ultimos anos; (ii) fundamento que norteia
a extracdo da frequéncia respiratdria; (iii) método de extragdo empregado; (iv)
dominio que os sinais foram analisados; e (v) banco de dado utilizado para obter
o sinal de PPG.

A coluna Base da Tabela 1 mostra que a extracdo da frequéncia
respiratoria da maior parte dos trabalhos é fundamentada nas caracteristicas
fisiologicas da respiragao, sendo que uma parcela menor de trabalhos emprega
o processo de filtragem do sinal de PPG. Quando analisamos isoladamente os
métodos de filtragem, representados por FL, percebemos que a maior parte dos
trabalhos [27][31][34][38][45] extrai a FR utilizando EMD e suas variagdes (ver
coluna Método). Com o intuido de analisar a eficacia da EMD, o trabalho aqui
proposto desenvolveu um algoritmo intitulado “Método EMD”, que extrai a

frequéncia respiratoéria utilizando o principio da EMD.
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TABELA1. SUMARIO COM AS PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DOS TRABALHOS

RELACIONADOS.
Art. |[Ano| Base Método Dominio Banco de dados
[25] [2017| Cfr |FFT* RIIV, RIAV, RIFV, Fusao Freq. CapnoBase e BIDMC
[26] [2017| Cfr |EEMD, RIAV, RIFV Tempo |Ad hoc
[27] |2018 Fl FFT, EEMD Freq. CapnoBase e MIMIC
[29] [2018] Cfr [RIIV, RIAV, RIFV Tempo |CapnoBase
[30] 2018 Cfr |FFT* RIIV, RIAV, RIFV Freq. CapnoBase e MIMIC
[31] [2019 Fl FCI\Q%MESL\\AND’ CEEMD, CEEMDAN, Tempo |CapnoBase e MIMIC
132]|2019| cfr IF:FTN*, APS-PPG, RIIV, RIAV, RIFV, Freq. Ad hoc
uséo
[33] (2020 Cfr |FFT* RIIV, RIAV, RIFV, Fusdo Freq. Ad hoc
[34] (2020 FI FFT* EEMD, RIIV, RIAV, RIFV Freq. Ad hoc
[35] [2020| Cfr |FFT* RIFV Freq. Ad hoc
[36] [2020| Cfr |FFT* RIIV, RIAV, RIFV Freq. CapnoBase e Sherpam
[38] |2020| Fl e Cir ’F:F 7", EMD, DWT, RIIV, RIAV, RIFV, 't |capnoBase
uséo
[39] [2021| Cfr |FFT* RIIV, RIAV ?eq' € |capnoBase e BIDMC
empo
[40] (2021 Cfr |FFT, RIIV, RIAV, RIFV, Fusao Freq. CapnoBase
[41] |2021| Cfr |FFT* RIIV, RIAV, RIFV, Fusao Freq. CapnoBase e Ad hoc
[42] 2021 Cfr [RIIV, RIAV, RIFV, Fusao Tempo |CapnoBase
[43] {2021 F FIR Tempo |BIDMC e CCSHS
[45] {2021 F FFT* EMD, DWT Freq. BIDMC e MIT-BIH
[47] (2021| Cfr |FFT* RIIV, RIAV, RIFV, Fusdo Freq. Ad hoc
Este|2022| Fl e Cfr |FFT, EMD, RIIV, RIAV, RIFV, Fusdo ;::'pg Bfgﬂ%‘i“g;fg;‘:‘ts’e

Legenda: FI- Filtragem do sinal PPG, Cfr — Caracteristicas fisiolégicas da respiracao
Ad hoc — banco de dados construido com fim especifico do trabalho avaliado
FFT*—a FFT é empregada como recurso para obter o espectro de frequéncia de um
sinal, mas nao para calculo direto da FR

Na analise referente a extracdo da FR fundamentada em caracteristicas
fisiolégicas respiratérias, trabalhos representados por Cfr na coluna Base,
identificamos a predominancia das modulagdes RIIV, RIAV e RIFV, sendo que
apenas um trabalho emprega a modulagéo APS-PPG [32]. Assim, o trabalho aqui
proposto desenvolveu trés algoritmos intitulados “Método RIIV”, “Método RIAV”
e “Método RIFV” para estudar o desempenho isolado de cada modulacéo.

Adicionalmente, dividimos os artigos que extraem a FR fundamentados
nas caracteristicas fisiologicas da respiragéo em trés conjuntos. Estes conjuntos
sao compostos pelos trabalhos que avaliam o desempenho de RIIV, RIAV e RIIF:
(i) apenas individualmente [35][38][39]; (ii) individualmente, mas consideram a

FR obtida com o maior indice de qualidade [29][30][36]; (iii) fazendo a fusdo dos
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valores de parciais de frequéncia respiratdria obtida em cada modulacio para
calcular a FR final [25][26][32][33][38][40][41][42][47]. Para atender a estes
cenarios, o trabalho aqui proposto implementa o “Método Fusao”, que em sua
etapa inicial avalia as FRs obtidas com modulagdes RIIV, RIAV e RIIF e faz a
fusdo desses valores quando um dado critério € aceito e, caso o critério seja
recusado, faz a fusdo com apenas duas modulagdes.

A coluna Dominio da Tabela 1 salienta que a maior parte dos trabalhos
pesquisados estima a frequéncia respiratéria analisando os sinais no dominio
frequéncia, exceto os trabalhos [26][29][31][42][43] que empregam o dominio
tempo. Dessa forma, exploramos a extragao da FR com métodos que analisam
tanto o dominio tempo, quanto o dominio frequéncia, e optamos por empregar a
FFT em todos os métodos implementados. Adicionalmente, desenvolvemos o
“Método FFT”, que utiliza isoladamente o principio da FFT para estimar, baseado
em filtragem, a frequéncia respiratdria do sinal de PPG.

A coluna Banco de Dados da Tabela 1 mostra que a maior parte dos
trabalhos utiliza o CapnoBase, seguido pelos bancos de dados MIMIC e BIDMC.
Este motivo levou a escolhermos neste trabalho os bancos de dados CapnoBase
e BIDMC, que séao disponiveis gratuitamente e organizados para obter
frequéncia respiratdria a partir da analise do sinal de PPG. Adicionalmente,
decidimos incluir o banco de dados Synthetic Dataset, do projeto Respiratory
Rate Estimation [24], para avaliar as abordagens adotadas em ambiente livre de
ruidos.

Todos os métodos citados neste capitulo foram descritos com mais
detalhes no capitulo seguinte, informando as etapas de obtencdo da frequéncia

respiratoria.
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5. METoDOS PARA CALCULO DA FREQUENCIA RESPIRATORIA

Este capitulo descreve seis métodos implementados para analisar a
eficacia e eficiéncia das estimativas de calculo da FR provenientes do sinal de
PPG. Estes métodos habilitam estimar a FR (i) empregando uma FFT; (ii)
decompondo o sinal de PPG através do modo empirico; (iii) explorando as
variagdes de frequéncia, amplitude e intensidade induzidas pela respiracéo, i.e.,
RIIV, RIAV, RIFV; e (iv) integrando multiplos estimativas de FR.

Os métodos foram desenvolvidos utilizando a linguagem de programacgéao
Python dentro da ferramenta Web JupyterLab. Jupyter € um projeto de cddigo
aberto sem fins lucrativos, que evoluiu para dar suporte a ciéncia de dados
interativa e a computagéao cientifica das linguagens de programacéo [48].

5.1 Empregando a Transformada Rapida de Fourier — Método FFT

A Transformada Rapida de Fourier, em inglés Fast Fourier Transform
(FFT), calcula rapidamente a transformada discreta de Fourier de uma sequéncia
de dados, permitindo obter o espectro de frequéncias de um sinal. Este € um dos
métodos mais utilizado para analisar sinais no dominio frequéncia, pois durante
o processo de transformacgao, o tempo é eliminado matematicamente resultando
apenas em componentes do sinal na frequéncia [21].

A implementagdo deste método utiliza a fungdo SciPy.fft, presente na
biblioteca Python SciPy, a qual retorna a transformada discreta de Fourier de
uma sequéncia real ou complexa [49][50]. A extracado da frequéncia respiratoria
a partir do sinal de PPG segue as seguintes etapas:

e Aplicagcdo da FFT no sinal de PPG, convertendo todo o sinal do dominio
tempo para o dominio frequéncia;
e Transformacdao do valor de frequéncia para “rpm”, que €& obtido

multiplicando o valor de pico dominante por 60.

¢ |dentificacdo das frequéncias dominantes, extraindo o valor de FR dentro
do intervalo aceitavel para seres humanos, sendo que este intervalo esta
entre 4 rpm (0,06 Hz) e 60 rpm (1 Hz);

A Figura 17(b) apresenta a aplicagdo da FFT sobre o sinal de PPG
ilustrado na Figura 17(a) — o sinal tem 20.000 amostras coletadas em uma taxa
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de 500 Hz. A analise da FFT da Figura 17(b) mostra dois picos dominantes nas
frequéncias 0,36 Hz e 1,33 Hz. Dado o intervalo de FR humana, identificamos
que a frequéncia de 0,36 Hz esta associada a respiracdo, correspondendo a
22 rpm, enquanto a frequéncia de 1,33 Hz esta associada ao batimento
cardiaco, correspondendo a 80 rpm.
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Figura 17. (a) Sinal de PPG e (b) correspondente aplicagao do método FFT com
identificagao das frequéncias relevantes (Fonte: Autor).

5.2 Emprego do Modo Empirico para Decompor o Sinal de PPG -
Método EMD

A decomposi¢cdo de modo empirico, em inglés Empirical Mode
Decomposition (EMD), desmembra uma série temporal em componentes
individuais (oscilagdes intrinsecas), explorando as caracteristicas temporais
locais e estruturais dos dados [51]. Este € um método aplicavel para séries
temporais ndo lineares e nao estacionarias.

A EMD inicia estimando um sinal como a soma de uma tendéncia local e
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um componente de sinal representando o detalhe local; a tendéncia local € uma
componente de baixa frequéncia e o detalhe local é responsavel por altas
frequéncias. Na EMD, os componentes de alta frequéncia (detalhes) séo
chamados de fungdo de modo intrinseco, em inglés Intrinsic Mode Functions
(IMF), e a parte de baixa frequéncia € chamada de sinal residual. O procedimento
segue aplicando o mesmo processo ao sinal residual, que é considerado como
uma nova série temporal. Sobre este sinal residual sdo extraidos um novo IMF
€ um novo sinal residual; portanto, os IMFs podem ser extraidos iterativamente

[51], conforme apresenta a Figura 18.
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Figura 18. Procedimento iterativo para obtencdao da frequéncia respiratoria
através do método EMD (Fonte: Autor).

A implementagao do método EMD utiliza a fungédo PyEMD.emd, presente
na biblioteca Python PyEMD. Esta fun¢ao recebe como entrada um sinal que é
decomposto em um conjunto de componentes, retornando todas as fungbes de
modo intrinseco obtidas do sinal original [52][53].
A extracao da FR a partir do sinal de PPG segue as seguintes etapas:
e Extrair um sinal a partir das médias entre picos e vales do sinal de PPG;
e Subtrair o sinal obtido do sinal inicial. O sinal resultante é classificado

como IMF quando a diferenca de maximos e minimos do sinal for no
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maximo 1 e a média for zero;

e Aplicar a FFT nas IMF resultantes;

e Multiplicar os valores de pico obtidos por 60s para converter a frequéncia
respiratoria em “rpm”.

e Selecionar a IMF que contém picos dominantes de FR dentro do intervalo
aceitavel para seres humanos, sendo que o intervalo padrao para FR esta
entre 4 rpm (0,06 Hz) e 60 rpm (1 Hz);

5.3 Exploracdao das Variacoes de Frequéncia, Amplitude e
Intensidade Induzidas pela Respiragao - Métodos RIIV, RIAV e
RIFV

A respiracao pode induzir variagdes na linha de base, amplitude e
frequéncia do sinal de PPG. Essas variagdes habilitam a exploragcao de trés

meétodos para a estimativa da FR [23], ilustrados na Figura 19 e listados a seguir.
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Figura 19. Métodos RIIV, RIAV e RIFV para a exploragao da FR (Fonte: Autor).

e O Meétodo RIIV explora variagbes da linha de base, sendo obtido atravées
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da interpolagao linear entre os picos do sinal de PPG;

e O Método RIAV explora variagdes da amplitude e pode ser alcancado pela
interpolacao linear dos valores da variacdo de amplitude entre os picos e
vales do sinal de PPG;

e O Método RIFV explora variagbes da frequéncia e pode ser obtido pela
interpolacéo linear entre a distancia dos picos do sinal.

Os métodos RIIV, RIAV e RIFV foram implementados utilizando as
funcdes SciPy.find_peaks e SciPy.interpolate, presentes na biblioteca Python
SciPy, as quais retornam respectivamente, um vetor contendo todos os picos de
um sinal e uma fungéo cujo método de chamada usa interpolagao para encontrar
o valor de novos pontos, respectivamente [49][50].

A Figura 20 ilustra os resultados das interpolagdes lineares aplicados nos
trés sinais PPG modulados apresentados na Figura 19. A interpolagdo resulta
em sinais respiratorios temporais contendo como informagao principal a

frequéncia respiratéria.
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Figura 20. Sinais respiratorios dispostos no tempo extraidos pelos métodos RIIV
(6 rpm), RIAV (12 rpm) e RIFV (24 rpm) (Fonte: Autor).
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A FR pode ser obtida com uma analise no tempo ou frequéncia. A analise
no tempo é alcangada pela contagem de picos ou vales do sinal. A analise na
frequéncia requer a aplicagao de uma FFT; neste caso, a FR é a frequéncia
dominante do sinal gerado pela FFT dentro do espectro de FR de um ser
humano. A FR medida pelos métodos das variacdes induzidas pela respiracéo
segue as seguintes etapas:

e Extragdo das trés variacdes de respiracao induzidas no sinal de PPG,
obtendo sinais respiratorios no tempo;

e Aplicacdo da FFT nos sinais respiratérios e selecao do pico de frequéncia
dominante dentro do espectro da FR valida;

e Multiplicacao das frequéncias dominantes por 60 para converter em “rpm?”.

Inserimos nos trés métodos propostos um indice de qualidade do sinal
(1QS), pelo calculo da diferenga entre o numero de picos e vales presentes no
sinal de PPG. Apenas sinais com diferenga igual ou inferior a 2 foram
considerados para serem analisados; i.e., amostras com diferenca superior a 2
foram descartadas, por serem consideras amostras prejudicadas por artefatos.
O 1QS empregado € um valor empirico, baseado em dados obtidos da literatura
[25][45].

5.4 Fusao de estimativas de FR - Método de Fusao

A fusdo de estimativas de FR complementa os métodos que analisam as
variagoes do sinal de PPG induzidas pela respiragao. Este método ordena de
forma crescente os valores de FR obtidos pelos métodos RIIV, RIAV e RIFV,
criando um vetor de trés posigdes, contendo os valores menor (min),
intermediario (itr) e maior (max), e considera um erro (¢) entre estes valores
para determinar a regra de fusao.

A determinacéo do valor do erro € empirica, sendo que para este trabalho,
esta determinagéo foi baseada no intervalo de valores contidos nos bancos de
dados BIMDC e CapnoBase - ambos empregados nos resultados
experimentais. Estes bancos de dados apresentam um intervalo com 36 valores,
sendo 42rpm e 6rpm o0 maior € menor valor de FR encontrados,

respectivamente. Considerando este intervalo de 36 valores e o erro sendo um
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A fusdo das estimativas de frequéncia respiratoria € construida

empregando as seguintes condi¢cdes e considerando a ordenagao das mesmas:

min + itr + max

(.
|min —max| < ¢ 3
mi tr| < min + itr
_ Jmin—itr|<¢ T —
FR = { 2
. itr + max
litr —max| < ¢ —
\ senio nao avaliada

e (Caso a diferenga entre 0 menor e o maior valor do vetor seja menor ou

igual ao erro, entdo a FR é igual a média dos trés valores. O motivo aqui

€ supor que se as trés amostragens sdo préximas, entdao estas devem

estar proximas do valor real de FR;

e Caso a diferenga entre o menor e o valor intermediario seja menor ou igual

ao erro, entdo a FR é igual a média desses dois valores. O motivo desta

escolha é privilegiar as duas amostras que estdo mais préximas, caso o

primeiro critério ndo tenha sido satisfeito;

e (Caso a diferenga entre o valor intermediario e o maior valor seja menor ou

igual ao erro, entdo a FR € igual a média desses dois valores. Este caso

€ equivalente ao anterior, mas agora considerando as amostras

intermediarias e maxima;

e (Caso as condi¢des acima n&o sejam satisfeitas, a FR n&do é medida. Como

nao ha consenso sobre qual € a melhor estimativa, o método caracteriza

a amostra como sinal ruidoso e o valor de estimativa é descartado. Em

uma situacao extrema, onde esta condigao ocorre em todas as amostras,

a frequéncia respiratéria ndo pode ser mensurada.
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6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo apresenta resultados de experimentos obtidos com analises
dos seis métodos implementados para extrair a frequéncia respiratoria; estas
analises utilizaram informacdes dos sinais de Fotopletismografia (PPG) contidos

nos bancos de dados Synthetic Dataset, CapnoBase e BIDMC.

6.1 Descrigao Sucinta dos Bancos de Dados

Synthetic Dataset [24] € um banco de dados criado no projeto Respiratory
Rate Estimation que contém sinais sintéticos de ECG e PPG. Esses sinais foram
desenvolvidos para verificar o desempenho de métodos para estimar a FR frente
a um cenario que nao contém ruidos externos. O conjunto de dados inclui sinais
de PPG na faixa de FR entre 4 e 60 rpm, sendo modulados isoladamente em
relacdo a linha de base, amplitude e frequéncia. Contudo, o Synthetic Dataset
nao dispde de sinais de PPG influenciados por duas ou mais variagdes da
respiragao juntas; por este motivo, ndo foi avaliado o Método de Fus&o com este
banco de dados. O “Apéndice A — RRest-syn Dataset” contém informagdes
complementares do Synthetic Dataset.

O conjunto de dados CapnoBase [5] contém dados de ECG, oximetria de
pulso com PPG e CO2 de 42 casos, sendo cada caso descrito por uma gravagéo
de 8 minutos. Além disso, o CapnoBase disponibiliza a FR aferida de cada
individuo, permitindo avaliar o desempenho dos métodos empregados;
informacdes complementares estdo disponiveis no “Apéndice B - CapnoBase
IEEE TBME Respiratory Rate Benchmark”.

BIDMC [6] € um conjunto de dados usado para avaliar o desempenho de
métodos de FR, contendo informacdes de ECG, oximetria de pulso por PPG e
sinais respiratérios de pneumografia de impedancia. Todos estes sinais foram
adquiridos de 53 pacientes de terapia intensiva, com durag&o de gravagdes de
8 minutos para cada paciente; informagdées complementares do banco de dados
estao disponiveis no “Apéndice C - BIDMC PPG and Respiration Dataset”.
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6.2 Resultados Experimentais Obtidos com Dados Sintéticos

Esta segdo descreve os resultados obtidos com o Synthetic Dataset [24].
Todas as tabelas apresentadas nesta secdo destacam em “verde” erros
absolutos com valor igual a 0.

6.2.1 CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS COM DADOS SINTETICOS

A Figura 21 apresenta as configuragdes realizadas para obtengdo dos
dados experimentais. Iniciando pela obtencdo das curvas PPG de 29 “pessoas
sintéticas”, as modulagdes RIIV, RIAV e RIAF obtidas de forma isolada para cada
pessoa. Desta forma, Synthetic Dataset prové 87 amostras de sinais de PPG,
cada amostra com 90s. Com o objetivo de avaliar a qualidade de cada método
frente ao tamanho da janela de observacéo, fizemos uma divisédo do sinal em
passos de 10 s, resultado nove passos de observacdo, que implicaram 783
avaliagdes para cada método que estima a frequéncia respiratéria. No total, os
experimentos com dados sintéticos resultaram 3915 estimativas de frequéncia
respiratoria, que foram avaliadas ao comparar com valores de referéncia

providos pelo banco de dados.

Janela de observagao 783
(10s, 20s, 30s, 40s, 50s,
60s, 70s, 80s, 90s)

Synthetic Dataset

Tipos de sinal

87 783 B
Amostras Avaliagbes—

| Resultados
de FR

&

Valor de referéncia

Figura 21. Etapas das anadlises de eficacia dos métodos de estimativa de
frequéncia respiratéria realizadas sobre os dados contidos no
Synthetic Dataset (Fonte: Autor).

6.2.2 RESULTADOS EXPERIMENTAIS OBTIDOS COM DADOS SINTETICOS

Os métodos que estimam a frequéncia respiratéria requerem um certo
numero de amostras para obter uma medida representativa. Este numero de

amostras implica no tempo que o dispositivo deve ficar conectado antes de
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prover a primeira avaliagado de FR. Desta forma, a Secao 6.2.2.1 utiliza o banco
de dados sintético para avaliar a partir de qual tamanho de janela de observagao
€ possivel considerar que os dados obtidos sao representativos.

Os demais experimentos desta se¢&o objetivam avaliar as eficacias dos
meétodos FFT, RIIV, RIAV, RIFV e EMD na estimativa de frequéncia respiratoria,
considerando sinais de PPG modelando a respiragdo em linha de base,
amplitude e frequéncia. Para tanto, as Secobes 6.2.2.2 e 6.2.2.4 apresentam as
analises em separado dos Métodos FFT e EMD, respectivamente, enquanto que
a Segado 6.2.2.3 agrupa os resultados dos Métodos RIIV, RIAV e RIFV.

6.2.2.1 Avaliagdo da Janela de Observagéo na Eficacia das Estimativas

O Synthetic Dataset contém sinais PPG equacionados matematicamente,
nao compreendendo interferéncias externas durante sua construgdo. A Figura
22 exemplifica os sinais de PPG presentes no banco de dados, com uma
frequéncia respiratoria de 16 rpom modulada em intensidade (RIIV), amplitude
(RIAV) e frequéncia (RIFV), sobre uma onda de frequéncia cardiaca de 80 bpm.
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Figura 22. Sinais de PPG presentes no banco de dados sintéticos, com
modulacdo em intensidade, amplitude e frequéncia (Fonte: Autor).

Tendo em vista a pureza dos sinais de PPG presentes no banco de dados,
conseguimos obter informacgdes precisas da influéncia entre o tamanho da janela
utilizada para mensurar a frequéncia respiratéria e, bem como do desempenho

dos métodos abordados para modulagdes isoladas de RIIV, RIAV e RIFV.
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A Tabela 2, apresenta os resultados obtidos com o Método FFT aplicado
a um sinal de PPG modulado com RIIV, quando variado a janela de observagéo
de 10 em 10 s.

TABELA 2. VARIAGAO DO ERRO DE ESTIMATIVA DE FREQUENCIA RESPIRATORIA COM O
TAMANHO DA JANELA DE OBSERVACAO. OS RESULTADOS FORAM OBTIDOS
CcoM 0 METODO FFT E UM SINAL DE PPG MODULADO EM RIIV.

.g 10s 20s 30s 40s 50s 60s 70s 80s 90s
-3 I - A - - R - - R T I - T - A
s | 2|B|E|8 2|82 8|24 2|8\ E|8|2|4|2|%
e | £ S K|S E|E|E| S| E|E|E|E|E|E|E|E|E|EL
w w w w wi w w wi w w
4 6 2 3 1 4 0 5 1 4 0 4 0 4 0 4 0 4 0
6 6 0 6 0 6 0 6 0 6 0 6 0 6 0 6 0 6 0
8 6 2 9 1 8 0 8 0 8 0 8 0 8 0 8 0 8 0
10 | 12 2 9 1 10 0 11 1 10 0 10 0 10 0 10 0 10 0
12 | 12 0 12 0 12 0 12 0 12 0 12 0 12 0 12 0 12 0
14 | 12 2 15 1 14 0 14 0 14 0 14 0 14 0 14 0 14 0
16 | 18 2 15 1 16 0 16 0 16 0 16 0 16 0 16 0 16 0
18 | 18 0 18 0 18 0 18 0 18 0 18 0 18 0 18 0 18 0
20 | 18 2 21 1 20 0 20 0 20 0 20 0 20 0 20 0 20 0
22 | 24 2 21 1 22 0 22 0 22 0 22 0 22 0 22 0 22 0
24 | 24 0 24 0 24 0 24 0 24 0 24 0 24 0 24 0 24 0
26 | 24 2 27 1 26 0 26 0 26 0 26 0 26 0 26 0 26 0
28 | 30 2 27 1 28 0 29 1 28 0 28 0 28 0 28 0 28 0
30 | 30 0 30 0 30 0 30 0 30 0 30 0 30 0 30 0 30 0
32 | 30 2 33 1 32 0 32 0 32 0 32 0 32 0 32 0 32 0
34 | 36 2 33 1 34 0 35 1 34 0 34 0 34 0 34 0 34 0
36 | 36 0 36 0 36 0 36 0 36 0 36 0 36 0 36 0 36 0
38 | 36 2 39 1 38 0 38 0 38 0 38 0 38 0 38 0 38 0
40 | 42 2 39 1 40 0 40 0 40 0 40 0 40 0 40 0 40 0
42 | 42 0 42 0 42 0 42 0 42 0 42 0 42 0 42 0 42 0
44 | 42 2 45 1 44 0 44 0 44 0 44 0 44 0 44 0 44 0
46 | 48 2 45 1 46 0 46 0 46 0 46 0 46 0 46 0 46 0
48 | 48 0 48 0 48 0 48 0 48 0 48 0 48 0 48 0 48 0
50 | 48 2 51 1 50 0 50 0 50 0 50 0 50 0 50 0 50 0
52 | 54 2 51 1 52 0 52 0 52 0 52 0 52 0 52 0 52 0
54 | 54 0 54 0 54 0 54 0 54 0 54 0 54 0 54 0 54 0
56 | 54 2 57 1 56 0 56 0 56 0 56 0 56 0 56 0 56 0
58 | 60 2 57 1 58 0 59 1 58 0 58 0 58 0 58 0 58 0
60 | 60 0 60 0 60 0 60 0 60 0 60 0 60 0 60 0 60 0

O comprimento inicial da janela de observagdo foi selecionado
empiricamente sendo igual a 10 s. O valor inicial foi considerado como a “menor
janela” de observacdo possivel para mensurar a frequéncia respiratéria.
Posteriormente foi acrescentado um valor equivalente a “menor janela” para
encontrar um tamanho de janela de observagao em que o erro absoluto entre o
valor de referéncia e o valor estimado permanecesse inalterado. Este € o ponto
considerado como a janela minima de precisdo; janelas de observagao
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superiores ndo devem sofrer alteracdes nos resultados de frequéncia respiratoéria
devido a subamostragem de dados.

Todos os métodos analisados nesta secao apresentaram valores estaveis
e com erro absoluto igual a zero para janelas de observagdo maiores de 50 s. A
janela de observacéo de 10 s foi a unica que apresentou erro absoluto igual a
2 rpm, sendo considerado o0 maior erro encontrado e a janela de 30 s apresentou
erro absoluto igual a zero igual as janelas superiores e iguais a 50 s.

Entendemos que algumas estimativas obtidas com 40 s foram piores que
as estimativas de 30 s devido ao sinal ser sintético e preciso de forma que a
multiplicidade de 40 s gera erro de precisao para a amostra de 500 Hz utilizada
no banco de dados. Este achado foi essencial para compreender a influéncia da
taxa de amostragem na obtengdo da melhor janela de observagao.
Adicionalmente, este achado indica que n&o é possivel definir um valor 6timo de

janela de observagao; este valor depende essencialmente do sinal de PPG.

6.2.2.2 Avaliacdo do Método FFT para as Modulacgées RIIV, RIAV e RIFV

Esta secdo avalia a eficacia do Método FFT para estimar FR com o sinal
de PPG com a frequéncia respiratéria modelada em intensidade (RIIV),
amplitude (RIAV) e frequéncia (RIFV). Para este estudo, estamos considerando
apenas a janela de observagao de 30 s, visto que este tamanho é adequado para
este banco de dados sintético. A Tabela 3 mostra os valores de FR estimados e
os erros absolutos quando comparados com a primeira coluna, contendo os
valores de referéncia.

O erro absoluto mostra que o Método FFT alcanca resultados 6timos ao
estimar a FR quando o sinal respiratério € modulado com RIIV, este 6timo ocorre
para todo o intervalo de amostragem observado. Por outro lado, a FFT nao
consegue capturar as variagbes de amplitude e frequéncia, de forma que as
estimativas medidas nao tém significado fisioldgico.
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TABELA 3. [ESTIMATIVA DE FREQUENCIA RESPIRATORIA OBTIDA cOM O METODO FFT,
CONSIDERANDO MODULAGOES RIIV, RIAV E RIAF EM SINAIS DE PPG.
FR de Linha de base Amplitude Frequéncia
referéncia FR medida | Erro absoluto | FR medida | Erro absoluto | FR medida | Erro absoluto
4 4 0 4 0 64 60
6 6 0 6 0 62 56
8 8 0 4 4 64 56
10 10 0 4 6 60 50
12 12 0 4 8 56 44
14 14 0 4 10 52 38
16 16 0 64 48 64 48
18 18 0 62 44 62 44
20 20 0 60 40 60 40
22 22 0 58 36 58 36
24 24 0 56 32 56 32
26 26 0 54 28 54 28
28 28 0 52 24 52 24
30 30 0 50 20 50 20
32 32 0 48 16 48 16
34 34 0 46 12 46 12
36 36 0 44 8 44 8
38 38 0 42 4 42 4
40 40 0 40 0 40 0
42 42 0 38 4 38 4
44 44 0 36 8 36 8
46 46 0 34 12 34 12
48 48 0 32 16 32 16
50 50 0 30 20 30 20
52 52 0 28 24 28 24
54 54 0 26 28 26 28
56 56 0 24 32 24 32
58 58 0 22 36 22 36
60 60 0 20 40 20 40

6.2.2.3 Avaliagdo dos Meétodos RIIV, RIAV e RIFV para o Sinal de PPG

Modulado em Linha de Base, Amplitude e Frequéncia

A Tabela 4 compara os trés métodos desenvolvidos para capturar as

variagoes induzidas pela respiragao no sinal de PPG, considerando que este foi

modulado em linha de base, amplitude e frequéncia. Em principio, os métodos

RIIV, RIAV e RIFV deveriam ter melhores resultados nas modulagdes de linha

de base, amplitude e frequéncia, respectivamente, uma vez que foram

desenvolvidos com este intuito. Todavia, os resultados mostram que os métodos

RIIV e RIAV obtiveram resultados muito proximos para as modulagdes em linha

de base e amplitude. Adicionalmente, ambos os métodos apresentam erros

absolutos altos para a modulagdo em frequéncia, com uma pequena vantagem,

em média, para o método RIIV.
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A Tabela 4 deixa claro que apenas o Método RIFV consegue capturar a

modulagdo em frequéncia. Adicionalmente, independente da modulacdo, o

método RIFV estima corretamente a FR para o intervalo [20 rpm, 38 rpm]

(equivalendo a [0,333 Hz, 0,633 H]), evidenciando que as modelagens de linha

de base e amplitude permitem capturar componentes de frequéncia médias do

sinal respiratorio.

TABELA4. ESTIMATIVAS DA FREQUENCIA RESPIRATORIA CALCULADAS PELOS METODOS
RIIV, RIAV E RIFV, CONSIDERANDO SINAIS DE PPG MODELADOS EM LINHA DE
BASE, AMPLITUDE E FREQUENCIA.
© Método RIIV Método RIAV Método RIFV
:é L;gl;:ede Ar:plitude Friquéncia L;gg:ede Ar:plitude Frzquéncia L:;I;:ede Ar:plitude Fr:quéncia
2| = 2| B 2| = 2| = 2| T 2| B 2| = 2| B L = )
$| 8|83 B 23| B |23| B (23| & |83 ¢ |23 ® |23 ® g3 B |23
HHEHEHEHEHEHE HEHR HE
L [ ('S 'S ('S L [ [ 'S
4| 4] 0| 4|0 )| 8 |4|]4|0|4]|]0]|16]|12]1|6 |10]|6]| 4]0
6 6 0 6 0 28 22 6 0 6 0 24 18 10 4 10 4 6 0
8| 8| o |8 |0 |16]|8 8| 0|8 |0 ([32[24|1]2]10]|2|81]o0
10| 10| o [10 | o [40 [30 | 10| 0 |10 | 0o |40 |30 ]| 20|10 [ 10| 0 [10] O
12 | 12 0 12 0 40 28 12 0 12 0 16 4 24 12 10 2 12 0
14 14| 0 |14 | 0 |20 | 6 |14 | 0 |14 | 0 |24 |10 ]| 14| 0 [ 10| 4 |14 ]| O
16 | 16 0 16 0 16 0 16 0 16 0 16 0 32 16 10 6 16 0
18 | 18 0 18 0 4 14 18 0 18 0 8 10 18 0 10 8 18 0
2001 20| 0 |20 | 0 |20 | 0 [ 20| 0o |20 | 0 {40 |20 20| 0 |20 | 0 [ 20 | O
22 | 22 0 22 0 4 18 22 0 22 0 8 14 22 0 22 0 22 0
24| 24| 0 |24 | 0 |16 | 8 [ 24| 0 |24 | 0 |16 | 8 |24 | 0 |24 | 0 [ 24 | ©
26| 26| 0 |26 | 0 |20 | 6 [ 26| 0 |26 | 0 |12 |14 | 26| 0 |26 | 0 [ 26 | O
28 | 28 0 28 0 8 20 28 0 28 0 16 12 28 0 28 0 28 0
3030 | 0 [30| 0 |10 203 | 0 [3 |0 |20]|10]3 |0 |3 |0 [3]o0
32 | 32 0 32 0 16 16 32 0 32 0 16 16 32 0 32 0 32 0
34 | 34 0 34 0 28 6 34 0 34 0 20 14 34 0 34 0 34 0
36|36 | 0 |36 | 0 |24 |12 36| 0 [ 36| 0 |16 |20 | 36| 0 |36 | 0 [ 36 | O
38 | 38 0 38 0 16 22 38 0 38 0 20 18 38 0 38 0 38 0
40| 40 | 0 |40 | 0 |40 | 0 |40 | 0 40| O |40 | O | 40| O [ 10| 30|40 | O
42|38 | 4 |38 | 4 |16 |26 |38 | 4 [ 38| 4 |20 | 22| 38| 4 [ 38| 4 |38 | 4
44 | 36 8 36 8 24 20 36 8 36 8 16 28 36 8 36 8 36 8
46| 34 | 12 | 34 |12 |12 | 34 | 34 | 12 | 34 | 12 | 20 | 26 | 34 | 12 | 34 | 12 | 34 | 12
48 | 32 16 32 16 16 32 32 16 32 16 16 32 32 16 32 16 32 16
50 | 30 20 30 20 20 30 30 20 30 20 20 30 30 20 30 20 30 20
52| 28 | 24 | 28 | 24 | 16 | 36 | 28 | 24 | 28 | 24 | 8 | 44 | 28 | 24 | 28 | 24 | 28 | 24
54 | 26 28 26 28 26 28 26 28 26 28 20 34 26 28 26 28 26 28
56| 24 | 32 | 24 | 32 | 16 | 40 | 24 | 32 | 24 | 32 | 32 | 24 | 24 | 32 | 24 | 32 | 24 | 32
58| 22 | 36 | 22 | 36 | 22 |36 | 22 | 36 | 22 | 36 | 20 | 38 | 22 | 36 | 22 | 36 | 22 | 36
60 | 20 40 20 40 20 40 20 40 20 40 40 20 20 40 20 40 20 40

Ao analisarmos os trés meétodos em conjunto,

independente da

modulagao, notamos que os erros absolutos encontrados tornam as estimativas

invalidas para FRs iguais ou superiores a 42 rpm. Desta forma, a Tabela 4 ilustra

que dentro do intervalo de FR avaliado, existem trés subintervalos com dados
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relacionados: (i) [4, 18] rpom — os métodos RIIV e RIAV obtém resultados iguais
e destoantes de RIFV; (ii) [20, 40] rpm — os trés métodos obtém resultados
iguais; (iii) [42, 60]rpm — os trés métodos obtém estimativas normalmente
distintas, mas igualmente ruins.

A analise dos subintervalos descritos acima indica um caminho para
desenvolver um método de fusdo que minimize erros de estimativas, bem como,
desconsidere estimativas ruins. Por exemplo, caso os trés métodos obtenham
um valor muito proximo, a estimativa final de FR pode ser uma média das
estimativas parciais. Caso os métodos RIIV e RIAV obtenham estimativas
proximas, mas destoantes da estimativa do Método RIFV, devemos considerar
apenas a média dos métodos RIIV e RIAV, descartando a estimativa de FR
obtida com o Método RIFV. Por outro lado, caso a estimativa provida pelo
Método RIFV seja muito préxima da estimativa resultante do Método RIIV, mas
distante da estimativa obtida com o Método RIAV, ou vice-versa, as amostras
devem ser desconsideradas. A razao desta ultima decisao € porque nao existe
intervalo com esta combinacgao. Os resultados obtidos com o Método de Fusao
serdo apresentados na Secao 6.3.

6.2.2.4 Avaliagcdo do Método EMD para as Modulagcbes de Linha de Base,
Amplitude e Frequéncia

O ultimo experimento realizado com o banco de dados sintético objetivou
explorar o método de decomposicao do modo empirico; dentre as IMFs obtidas
no processo de decomposi¢cdo, apenas a terceira apresentou sinais dentro
intervalo respiratorio de seres humanos. Os dados coletados pelo Método EMD
mostraram consisténcia para respiragdes induzidas na linha de base e amplitude
com espectro de FR de 6 rpm a 48 rpm (i.e., 0,1 0,8 Hz) e de 22 rpm a 40 rpm
(i.e., 0,36 Hz a 0,66 Hz), respectivamente. Adicionalmente, é possivel notar que
as frequéncias de respiragdo intermediarias tendem a ter melhores resultados
para as trés modulagdes, de forma similar que ocorre com os métodos RIIV,
RIAV e RIFV.

A Tabela 5 mostra o erro absoluto associado a cada frequéncia
respiratoria estimada pelo Método da EMD, sendo os valores destacados em

verde relativos a estimativas precisas, com erro absoluto igual a O rpm.



67

TABELA 5. [ESTIMATIVA DA FREQUENCIA RESPIRATORIA OBTIDA COM O METODO EMD;
SINAIS DE PPGS MODULADOS EM LINHA DE BASE, AMPLITUDE E FREQUENCIA.
FR de Linha de base Amplitude Frequéncia
referéncia FR medida | Erro absoluto | FR medida | Erro absoluto | FR medida | Erro absoluto
4 40 36 4 0 32 28
6 6 0 8 2 32 26
8 6 2 6 2 32 24
10 10 0 8 2 40 30
12 12 0 12 0 32 20
14 14 0 16 2 36 22
16 16 0 38 22 32 16
18 18 0 24 6 38 20
20 20 0 40 20 40 20
22 22 0 22 0 28 6
24 24 0 24 0 40 16
26 26 0 26 0 26 0
28 28 0 28 0 28 0
30 30 0 30 0 40 10
32 32 0 32 0 48 16
34 34 0 34 0 34 0
36 36 0 36 0 44 8
38 38 0 38 0 42 4
40 40 0 40 0 40 0
42 42 0 38 4 38 4
44 44 0 36 8 36 8
46 46 0 34 12 34 12
48 48 0 32 16 32 16
50 40 10 30 20 30 20
52 52 0 28 24 28 24
54 28 26 26 28 26 28
56 48 8 24 32 24 32
58 36 22 22 36 22 36
60 40 20 40 20 20 40

6.2.3 INTEGRACAO DOS DADOS E CONCLUSOES PARCIAIS

Nesta segdo integramos os resultados apresentados na Secdo 6.2.2,

salientando as eficacias dos métodos e os efeitos das modulacdes através da

Figura 23, Figura 24 e Figura 25.

A Figura 23 emprega graficos do tipo radar com valores dos erros

absolutos de cada método frente as modulagdes de linha de base, amplitude e

frequéncia. Esta figura permite avaliar qual a modulagdo que gera os maiores

erros de estimativas de FR, pela area interna definida por cada linha de

modulacao.

A Figura 23(a) deixa claro que, para o intervalo de FR de 4 rpm a 60 rpm,

a area da figura relativa a modulagdo em frequéncia é superior a area da

modulagdo em amplitude, que por sua vez é superior a area da modulagcdo em



68

linha de base; i.e., a modulacéo de linha de base permite uma melhor captura
global das estimativas de FR — a exceg¢ao ocorre apenas para o Método RIFV.
Adicionalmente, a Figura 23(b) apresenta dados mais restritos, contendo
apenas o intervalo de FR de 4 rpm a 40 rpm, visto que a partir de 42 rpm, a maior
parte dos métodos obtém estimativas ruins. Esta nova figura mostra uma
reducdo média das areas de erro, a relacdo entre os erros causados pelas
modulagdes permanece; sendo que a area relativa a figura gerada pela

modulagao de linha de base € praticamente zerada.

=+—Linha de base —+=Linha de base Método

Método

—— Amplitude FFT —— Amplitude s
——Frequéncia ——Frequéncia 2
5
Método Método Método 10 Método
EMD RIIV EMD 5 RIIV
Método Método Método Método
RIFV RIAV RIFV RIAV

(a) (b)
Figura 23. Avaliagcado do erro absoluto ocasionado pelas modulagées em linha
de base, amplitude e frequéncia nos métodos FFT, RIIV, RIAV, RIFV e
EMD. Intervalo de FR em (a) [4, 60] e (b) [4, 40] (Fonte: Autor).

A Figura 24 apresenta resultados que se assemelham aos resultados da
Figura 23(a); contudo, os erros apresentados aqui séo relativos e ndo absolutos.
O objetivo é verificar se os resultados de forma relativa sdo aceitaveis, ja que,
por exemplo, um erro de 2 rpm para 20 rpm significa 10%, o que pode ser
tolerado, mas para 4 rpm representa 50%.

A andlise de ambas as figuras mostra que os erros relativos e absolutos
sao “relativamente” similares em relacdo as modulacdes de linha de base,
amplitude e frequéncia. Contudo, a Figura 24 chama a atengao que apenas para
a modulacgéo de linha de base, os erros relativos podem entrar em uma faixa de
aceitaveis, em média, pois sdo inferiores a 20%; enquanto a modulagédo em

frequéncia chega a alcancar erros relativos médios de mais de 140%.
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Método
— Amplitude FFT
. 160%
Frequéncia 140%
120%
100%
i 80% i
Método 60% Método

EMD 40% RIIV

20%
Método Método
RIFV RIAV

Figura 24.

Avaliagao do erro relativo ocasionado pelas modulagoes em linha de

base, amplitude e frequéncia nos métodos FFT, RIIV, RIAV, RIFV e
EMD. Intervalo de FR em [4, 60] (Fonte: Autor).

O objetivo da Figura 25 é avaliar o quanto cada modulagao afeta a eficacia

de cada método avaliado, bem como verificar qual o método que tem melhores

resultados em média. Note que os valores dos métodos RIIV e RIAV sao

praticamente os mesmos, de forma que as figuras geométricas sdo sobrepostas.

Método FFT
e \létodo RIIV
Método RIAV
Método RIFV
+--Método EMD

Linha de

base
25

20

15

Frequéncia

Figura 25.

Amplitude

Avaliacgdo do erro absoluto dos métodos FFT, RIIV, RIAV, RIFV e EMD

frente devido as modulagées de linha de base, amplitude e
frequéncia. Intervalo de FR em [4, 60] (Fonte: Autor).

Embora o Método FFT produza resultados 6timos para a modulagao em

linha de base, ele gera a maior area de erros, apresentando os piores resultados

com relagdo a modulagao em frequéncia. Por outro lado, embora o Método RIFV

nao obtém os melhores resultados para nenhuma modulagao, ele alcanca a

menor area media de erros entre todos os métodos aqui apresentados. Por fim,

as areas dos métodos RIAV, RIFV e EMD sao praticamente as mesmas,
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mostrando um potencial similar para alcangar as estimativas de erro.

6.3 Resultados Experimentais Obtidos com Dados Reais

Esta secdo descreve os resultados referentes a estimativas de frequéncia
respiratoria obtidos com os bancos de dados CapnoBase [5] e BIDMC [6] quando
aplicado os seis métodos presentes neste trabalho. A grande diferenca da segao
anterior esta no fato dos dados do CapnoBase e BIDMC conterem artefatos e

modulag¢des conjuntas das caracteristicas fisiologicas da respiragao.

6.3.1 CONFIGURAGCAO DOS EXPERIMENTOS COM DADOS REAIS

A Figura 26 apresenta as configuragdes realizadas para obtengdo dos
dados experimentais. Os bancos de dados CapnoBase e BIDMC passaram por
um processo de equalizacdo com o objetivo de obter valores de referéncia da
FR consistentes em todo o intervalo de amostragem — A Sec¢éo 6.3.2 detalha o
processo de equalizacdo. A equalizagcdo gerou os bancos denominados
CapnoBase* e BIDMC*, que contém dados sensoriais de 42 e 53 pessoas,
respectivamente; estes dados correspondem a 95 sinais de PPG, cada um com

360 s de amostragem.

Valor de referéncia

Janelas de observagao W .
Equalizagdo (30s, 60s) deslizante em 1s /

Resultados
de FR

P

—— 60.040Y 360.240
4
180.120

180.120

Equalizagao
y

60.040

60.040

I

CapnoBase Valor de referéncia

Figura 26. Etapas da analise realizada no banco de dados reais (Fonte: Autor).

Estas amostras, por sua vez, foram avaliadas pelos métodos FFT, RIIV,
RIAV, RIFV, EMD e Fusédo em janelas deslizantes de observagao de 30 s e 60 s.

O motivo de empregarmos mais de um tamanho de janela de observacéo foi
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discutido na Secado 6.2.2.1; para dados reais, os efeitos de variacdo de janela
que foram observados podem ser ainda mais salientes. Adicionalmente,
optamos por utilizar janelas deslizantes com base de 1 s, de forma a suavizar a
passagem de uma amostragem para outra — esta abordagem também foi
adotada no trabalho de Fikriastuti e Muhaimin [40] (Sec&o 4.14). A utilizagdo de
uma janela deslizante de 1 s, dentro do intervalo de 360 s, implicou 331 e 301
amostras para as janelas de observacdo de 30s e 60 s, respectivamente.
Escolhemos trabalhar com apenas seis minutos (360 s) dos bancos de dados
que contém amostras de oito minutos, removendo o minuto inicial e final de cada
paciente; essa escolha foi feita empiricamente, com o intuito de remover as
bordas dos bancos de dados e eliminar possiveis medi¢cdes erréneas.

No total, resulta em 632 janelas de observagao para cada um dos 95
sinais de PPG; consequentemente, 60.040 avaliagdes que devem ser feitas por
cinco dos seis métodos propostos — excecao do Método de Fusdo que tem como
entrada os resultados dos métodos RIIV, RIAV e RIFV. A execucgao de todos os
experimentos resulta em 360.240 estimativas de frequéncia respiratoria, cujo
erro absoluto e correspondente eficacia sdo avaliados comparando com os
valores de referéncia inclusos nos bancos de dados CapnoBase e BIDMC.

Os métodos RIIV, RIAV e RIFV avaliam o IQS quando comparam a
quantidade de picos e vales presentes em cada amostra, conforme apresentado
na Secao 5.3. A execucgao destes métodos implicou na remogéao de 941 e 1087
amostras para frames de 30s e 60s do banco de dados BIDMC,
respectivamente, enquanto o CapnoBase nao teve amostras descartadas. Esta
avaliacdo evidencia que o BIDMC contém sinais muito mais ruidosos que o0s
presentes no CapnoBase, sendo um indicativo para reducdo na eficacia dos
meétodos de inferéncia da frequéncia respiratodria.

O Método Fusao avalia a qualidade do sinal quando integra os trés valores
de FR obtidos, conforme abordado na Se¢ao 5.4. Ao executar este método sobre
os dados do CapnoBase resultou na remocado de 800 e 399 amostras, para
janelas de observagao de 30 s e 60 s, respectivamente. Analogamente, o BIDMC
teve 3.222 e 2.504 amostras removidas, para janelas de observagao de 30 s e
60 s, respectivamente. Esta remocao ndo esta diretamente relacionada com os
ruidos presentes no banco de dados, mas sim, com a discrepancia existente

entre os métodos RIIV, RIAV e RIFV, que nao permitiram ao Método de Fuséo a



72

escolha de qual a melhor estimativa a ser tomada. Adicionalmente, como
consequéncia destas remocdes, todas as analises percentuais apresentadas
nesta secao subtraem para os Métodos RIIV, RIAV, RIFV e Fusao as amostras

classificas como ruidosas da quantidade total de amostras.

6.3.2 EQUALIZAGAO DOS BANCOS DE DADOS CAPNOBASE E BIDMC

Os dois bancos de dados informam que contém as frequéncias
respiratorias de referéncia para cada sinal de PPG. Entretanto, os valores de
referéncia para aferir a frequéncia respiratoria do CapnoBase, em alguns casos
estavam presentes apenas no intervalo de 7 s a 72 s ou intervalos menores;
enquanto cada paciente tem um total de 480 s (8 min) para armazenar o sinal de
PPG e seu respectivo sinal respiratério de referéncia (COz2), tal como pode ser

observado na Figura 27.

Amostras (u)

(6)

Amostras (u)

(c)

Tempo (s)
Figura 27. Exemplo de dados de um paciente do banco de dados CapnoBase
contendo (a) sinal de PPG, (b) sinal respiratério de referéncia (CO_), e
(c) valores de referéncia da frequéncia respiratéoria. A amostragem
esta cortada em 120 s para facilitar a visualizagao (Fonte: Autor).

Para podermos obter os valores de referéncia da FR em todo o intervalo
de 360 s explorado no banco de dados, aplicamos uma FFT sobre o sinal de

CO2. Com o intuito de manter similaridade na analise dos dois bancos de dados,
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aplicamos o mesmo procedimento no sinal de Impedéancia presente no banco de
dados BIDMC. Este processo em ambos os bancos de dados foi denominado
Equalizacao (ver Figura 26). Contudo, a abordagem de Equalizagédo pode falhar
quando a janela analisada contém ruidos que se sobrepbem ao sinal respiratério,
tal como ilustrado na Figura 28. Uma vez que sinal respiratério ndo é avaliado
corretamente, as estimativas de FR provavelmente sofrerdo desvios que podem

alterar a analise das eficacias dos métodos avaliados.

(a)

Amostras (u)

(b):

Amostras (u)

()"

Tempo (s)

Figura 28. Exemplo de dados de um paciente do banco de dados CapnoBase
contendo um forte ruido que se sobrepode aos sinais de (a) PPG e (b)
CO2, bem como aos (c) valores de referéncia da FR (Fonte: Autor).

6.3.3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS OBTIDOS COM DADOS SINTETICOS

O intervalo de frequéncia respiratéria compreendido dos bandos de dados
CapnoBase e BIDMC esta entre 6 rpm e 42 rpm (0,1 Hz -0,7 Hz); i.e., € uma
faixa de FR que esta contida dentro do intervalo de FR provida pelo Synthetic
Dataset. Adicionalmente, embora tenha sido realizado um experimento com o
Synthetic Dataset para descobrir qual a melhor janela de observagao, nos
experimentos com dados reais decidimos avaliar dois tamanhos de janela, pois
as variabilidades contidas nos bancos de dados podem gerar artefatos que

podem ser minimizados em janelas maiores. Além do mais, as janelas aqui
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observadas sdo deslizantes com passos de 1 s. Por fim, escolhemos trabalhar
com apenas seis minutos (360 s) dos bancos de dados que contém amostras de
oito minutos, sendo que o minuto inicial e final de cada paciente foi descartado.

A Figura 29 apresenta o erro percentual médio obtido com cada método
avaliado, considerando dados providos pelo CapnoBase, para ambas as janelas
de observacgao.

65%

60%
55% 1 CapnoBase 60

m CapnoBase 30

50% —
45%
40%
35%
30%

25%
20%
15%
10%
5%
0%

FFT RIIV RIAV RIFV EMD Fuséao

Figura 29. Erro percentual médio obtido para os métodos FFT, RIIV, RIAV, RIFV,
EMD e Fusao, utilizando dados do CapnoBase e janelas de
observacgao deslizantes de 30 s e 60 s (Fonte: Autor).

A analise dos resultados mostra que é uma variacgdo média de
praticamente 10% de erro com a redugao da janela de observagéo. Efeito que
nao era observado nos dados sintéticos, mas que indica que os meétodos
propostos tendem a melhorar as estimativas de frequéncia com o aumento da
janela de observacao, quando trabalham com dados reais. Adicionalmente, o
Método de Fusdo obtém os melhores resultados, conseguindo melhorar a
qualidade das estimativas que sao obtidas com os métodos RIIV, RIAV e RIFV.
Por fim, o Método EMD apresenta estimativas bastante ruins de FR.

A Figura 30 é complementar a Figura 29, apresentando o erro percentual
meédio resultante de cada método avaliado, considerando dados providos pelo
BIDMC com janelas de observacao de 30 s e 60 s.

Os resultados ilustrados na Figura 30 indicam que existem muitas
diferengas nos dados contidos nos bancos de dados. Exemplos evidentes sdo o

Método de Fusao, que nao obteve os melhores resultados para o banco de
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dados BIDMC, e o método EMD que nao teve estimativas tdo ruins quanto as
obtidas com o CapnoBase. Adicionalmente, embora a janela de observagao de
60 s consiga prover melhores estimativas, o ganho em média é praticamente a

metade do ganho que ocorre com o banco de dados CapnoBase.
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Figura 30. Erro percentual médio computado com os métodos FFT, RIIV, RIAV,
RIFV, EMD e Fusao, tendo como entrada dados do BIDMC e janelas
de observacgao deslizantes de 30 s e 60 s (Fonte: Autor).

A comparagao entre os bancos de dados é evidenciada com a Figura 31,
que junta as informagdes da Figura 29 com as informagdes da Figura 30. Nesta
ultima figura fica evidente que praticamente todos os métodos tém eficacia maior
quando trabalham com o banco de dados CapnoBase; a exceg¢ao ocorre apenas
com o Método EMD.

A Figura 31 evidencia que o Método Fusdo tem o melhor desempenho
entre os métodos baseados nas caracteristicas fisiolégicas do sinal PPG para o
CapnoBase; contudo, a mesma eficacia ndo é alcancada com este método,
considerando o BIDMC. Convém descrever que ao analisar visualmente os
sinais de PPG, foi identificado uma quantidade superior de amostras com
artefatos no banco de dados BIDMC, sendo este o principal motivo que deve ter
levado aos métodos terem um desempenho médio inferior, quando comparados
com as avaliagdes feitas no CapnoBase.

A Figura 32 objetiva analisar globalmente a eficacia dos seis métodos
propostos para ambos os bancos de dados e janelas de observacdo. Os achados

principais que a figura mostra sdo a qualidade ruim que o método EMD tem em
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meédia, em contraposicdo a alta eficacia nas estimativas providas pelos métodos
RIIV e FFT. Adicionalmente, o Método de Fusao que teve resultados superiores
a todos os demais com o banco de dados CapnoBase, fica em terceiro lugar,
provavelmente pelos artefatos contidos no banco de dados BIDMC. Contudo,
como o Método de Fusao aplica regras com o Método RIIV que obteve os
melhores resultados, ha um indicativo de trabalho futuro para avaliar uma regra

que beneficie a fusdo, mesmo para o BIDMC.
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Figura 31. Erro percentual médio computado com todos os métodos, tendo
como entrada ambos os bancos de dados e janelas de observacgao
deslizantes de 30 s e 60 s (Fonte: Autor).
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Figura 32. Analise global da eficacia de todos os métodos para ambos bancos
de dados e janelas de observagao (Fonte: Autor).
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6.3.4 CONCLUSOES PARCIAIS

Artefatos no sinal de PPG foram o principal motivo que levou algumas
janelas de observacéao resultarem em erro absoluto da estimativa de frequéncia
de respiragao superior a 3 rpm. A Figura 33(a) ilustra uma janela de observagéo
de 60 s do BIDMC com FR igual a 18 rpm, apresentando um ruido durante a

captura do sinal de PPG; a regiao com ruido esta destacada em azul.
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Figura 33. Exemplificagdao do efeito de um artefato na captura da estimativa de
FR de uma amostra do banco de dados BIDMC; (a) mostra uma janela
de observagao de 60 s salientando o artefato e uma regiao sem ruido;
(b) FFT aplicada a janela de (a); (c) zoom da regiao sem ruido; (d) FFT
aplicada na regiao sem ruido (Fonte: Autor).

A Figura 33(b) ilustra a FFT extraida de toda a janela de observacédo de
60 s de medigao, i.e., toda as amostras apresentadas na Figura 33(a). Nesta
FFT fica evidente que o pico destacado com ponto preto, que € a FR de 18 rpm
anotada no banco de dados, tem amplitude inferior aos picos que estdo a
esquerda, considerados interferéncias de baixa frequéncia ocasionados pela
parte em azul destacada na Figura 33(a). Entretanto quando analisamos uma

janela de 30 s para o mesmo sinal, retdngulo verde da Figura 33(a), que é



78

destacado na Figura 33(c), notamos visualmente que praticamente ndo ha ruidos
de baixa frequéncia. Esta observacao é corroborada ao aplicar a FFT sobre este
sinal, resultando na Figura 33(b), onde o pico dominante passa a ser exatamente
o valor de referéncia que esta no banco de dados.

A Tabela 6 ilustra estimativas de frequéncia respiratéria obtidas pelo
Método EMD com a decomposicao do sinal PPG em IMFs, considerando uma

janela de observagéao de 60 s.

TABELA6. METODO EMD APLICADO EM UMA JANELA DE OBSERVAGAO DE 60 S, PARA
ESTIMATIVAS DE FREQUENCIAS RESPIRATORIAS CONSIDERANDO 20 PESSOAS
PRESENTES NO BANCO DE DADOS BIDMC.

Pessoa FRAde_ Frequéncias respiratérias medidas Erro
referéncia| IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 |absoluto
1 21 6 35 39 21 8 0
2 15 34 33 15 7 6 0
3 18 1 17 17 10 6 1
4 17 38 38 34 17 6 0
5 7 7 36 12 7 6 0
6 20 21 40 40 20 6 0
7 20 41 17 20 7 6 0
8 18 41 18 6 6 6 0
9 17 41 19 9 7 6 >
10 19 39 41 20 9 6 1
11 14 17 38 24 16 6 2
12 18 26 17 18 11 9 0
13 19 6 37 19 6 6 0
14 12 6 38 26 13 6 1
15 15 28 15 15 6 6 0
16 20 9 32 14 17 9 3
17 17 6 36 33 17 7 0
18 18 18 18 36 18 7 0
19 15 41 32 19 12 6 3
20 19 19 37 19 8 6 0

O Método EMD decompde o sinal em IMF de forma empirica e cada IMF
contém sinais com valores dominantes em diferentes intervalos de frequéncia.
Isso resulta em mais de uma IMF com frequéncia dominante dentro de um
intervalo  aceitavel para a respiracdo humana [0,1 Hz, 0,7 Hz].
Consequentemente, é dificil a escolher a IMF relativa a FR da pessoa que esta
sendo avaliada. A Tabela 6 ilustra este procedimento realizado sobre o banco de
dados BIDMC, onde as IMFs que deveriam ser selecionadas estdo destacadas
em vermelho, sendo o erro absoluto para a amostra selecionada destacado na
ultima coluna (em verde, no caso de ser coincidente com o valor de referéncia).
Para mitigar este problema, uma solucéo é escolher a IMF apds uma passagem
de uma sequéncia de janelas deslizantes, verificando qual a maior coincidéncia

de valores de estimativas frequéncia respiratoria.
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7. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo avaliar a eficacia de seis métodos de
inferéncia da frequéncia respiratéria de sinais de PPG disponiveis em bancos de
dados sintéticos e reais. Os métodos propostos seguem a classificacédo que
contém de trés a cinco etapas descritas em [2] e [24]. Todos os métodos
implementam as etapas de “Extracdo dos sinais respiratorios” obtidas pela
analise de caracteristicas fisiologicas do sinal de PPG (Método RIIV, Método
RIAV, Método RIFV e Método Fuséo) e filtragem (Método FFT e Método EMD),
e “Estimar FR” realizada pela analise do pico maximo dentro do intervalo de
frequéncia respiratoria aceitavel para seres humanos.

Os métodos que utilizam analise das caracteristicas fisiologicas do sinal
de PPG contém uma etapa de “Avaliagao de Qualidade” para remogao de sinais
ruidosos; esta etapa empregada pelos métodos RIIV, RIAV e RIFV avalia as
variagoes entre picos e vales do sinal PPG. Adicionalmente, o Método de Fusao
também emprega um critério de filtro quando n&o sado satisfeitas certas
condicdes das estimativas de RIIV, RIAV e RIFV; tipicamente informando que as
estimativas sao dispares € ndo devem ser consideradas.

O Método FFT apresentou a maior eficacia para sinais de PPG contendo
variagoes de intensidade ocasionadas pela respiracéo, alcangando erro nulo em
todo o intervalo de frequéncia respiratéria presente no banco de dados sintéticos.
Além disso, manteve consisténcia nos resultados com os bancos de dados reais,
apresentando eficacia em torno de 70% e 76% para analises em janelas de
observacao de 30 s e 60 s, respectivamente.

O Método RIIV apresentou resultados similares com o Método RIAV nas
analises realizadas no banco de dados sintético. Entretanto, quando foram
executados nos bancos de dados reais, apenas o Método RIIV obteve um
desempenho aceitavel, conseguindo alcancgar eficacia de 85% nas estimativas
de FR realizadas com janela de observagédo de 60s e banco de dados
CapnoBase.

Para o banco de dados sintético, o Método EMD apresentou resultados
préximos aos resultados dos métodos RIIV e RIAV. Entretanto, a eficacia do
Método EMD foi proporcionalmente reduzida quando aplicado aos dados dos

bancos de dados reais CapnoBase e BIDMC. Estes resultados indicam que o
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Método EMD tende a ter resultados piores que os métodos RIIV e RIAV na
presenca de um sinal ruidoso — 0 caso dos bancos de dados reais.

O Método Fuséao apresentou a maior eficacia entre os métodos avaliados
com o banco de dados CapnoBase, principalmente porque a fusdo consegue
alcangar em média os melhores resultados dos métodos que foram
correlacionados. Entretanto, mesmo contendo a analise da qualidade do sinal,
implicita nos métodos RIIV, RIIV e RIAV, bem como a qualidade da correlagao,
o Método Fusado apresentou uma eficacia menor com a analise dos dados do
BIDMC, provavelmente, porque que continha presenga constante de ruido nos
sinais de PPG. Dessa forma, nenhum método obteve a totalidade de sinais
analisados com erro absoluto menor ou igual a 10% da faixa de FR (i.e., 3 rpm)
compreendendo os dois bancos de dados. O Método de Fuséo, em janelas de
60s no banco de dados Capnobase, que obteve 85% das amostras; este método
alcancou o melhor desempenho entre os métodos avaliados. Para o banco de
dados BIDMC, o Método FFT obteve o melhor desempenho com 75% com erro
inferior ou igual a 3 rpm, igualmente empregando janelas de 60s.

Como trabalhos futuros propomos aumentar o espaco de exploracédo de
métodos para captura da frequéncia respiratéria. Uma exploracao incremental é
0 uso do Método de EMD junto com os métodos RIIV, RIAV e RIFV; ou seja,
estender o Método de Fusdo. O objetivo principal aqui € aumentar a correlagao,
e permitir uma escolha mais assertiva da IMF. Uma segunda exploragdo mais
complexa envolve a captura das estimativas de frequéncia respiratéria
empregando aprendizado de maquina. Para este ultimo caso, também envolve
aspectos exploratorios de eficacia e eficiéncia em relagao ao local onde deve ser
feita a analise (dispositivo vestivel ou concentrador).

A qualidade do sinal de PPG apresentou grande impacto nos resultados
das frequéncias respiratorias; por este motivo, como trabalho futuro também
propomos um estudo de métricas relevantes para classificar a qualidade do sinal
(empregando algum indice como IQR ou IQS), considerando uma analise
exploratoria que contemple o maior intervalo de frequéncia respiratorias
disponibilizados nos bancos de dados reais.

Adicionalmente, pretendemos implementar estes algoritmos dentro do
firmware do dispositivo vestivel do projeto LifeSenior, de forma a avaliar em

cenarios reais e em tempo real os métodos explorados neste trabalho.
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9. APENDICE A — RREST-SYN DATASET

RRest-syn [54] € uma coleg&o de sinais sintéticos de ECG e PPG (por
oximetria de pulso), que foram modulados pelas trés caracteristicas fisiologicas
respiratorias descritas na Sec¢ao 3.4:

e RIIV — que no banco de dados é referenciada como modulagédo de linha
de base, em inglés Baseline Wander (BW);

e RIAV - referenciada no baco de dados como modulagdo de amplitude,
em inglés Amplitude Modulation (AM);

e RIFV — definida no banco de dados como modulagao de frequéncia, em
inglés Frequency Modulation (FM).

A colegao RRest-syn inclui o banco de dados Synthetic Dataset [24] que
foi gerado usando o script Matlab® chamado RRest-syn_generator, permitindo
alcancar sinais livres de ruidos ambientais que refletem batimentos cardiacos e
respiracdo de um ser humano. Os dados de ECG e PPG com duragdo de um
segundo foram repetidos 210 vezes, resultando sinais simulados com duragao
de 210 s. Estes sinais foram, entdo, modulados em cada uma das caracteristicas
fisiolégicas da respiracao descritas acima (BW, AM e FM), produzindo trés sinais
separados. A Figura 34 exemplifica sinais sintéticos de PPG e ECG sem
modulagao e modulados com BW, AM, FM.
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Figura 34. Sinais de PPG e ECG sem modulagdao e modulados com BW, AM e FM
(Fonte: [54]).
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O processo de geragéo dos sinais foi repetido para as faixas de frequéncia
cardiaca de [30 bpm, 200 bpm] e respiratoria de [4 rpm, 60 rpm]. Para analisar a
variagao de frequéncia cardiaca, os autores do banco de dados fixaram a
frequéncia respiratoria em 20 bpm. De forma analoga, para analisar a frequéncia
respiratoria, a frequéncia cardiaca foi fixada em 80 bpm. A taxa de amostragem
dos sinais é de 500 Hz, i.e., uma amostra a cada 2 ms.

Os arquivos do banco de dados tém o formato “.csv”, consistindo cada
arquivo em duas colunas, uma para o sinal PPG e outra para o ECG. A Tabela
7 ilustra este formato incluindo o tempo relativo a taxa de amostragem na

primeira coluna.

TABELA7. TRECHO DO ARQUIVO DO BANCO DE DADOS RREST-SYN, ILUSTRANDO OS
SINAIS DE PPG E ECG, BEM COMO A TAXA DE AMOSTRAGEM.

TEMPO(s) | SINAL PPG | SINAL ECG
0 0 62,893
0,002 0,00098884 62,977
0,004 0,0034346 63,06
0,006 0,0068075 63,144
0,008 0,010672 63,17
0,01 0,016399 62,205
0,012 0,024125 60,653
0,014 0,033215 59,476
0,016 0,043385 59,481
0,018 0,055966 60,211
0,02 0,070661 61,11
0,022 0,086873 61,697
0,024 0,10472 61,566
0,026 0,12513 60,913
0,028 0,14752 60,216
0,03 0,17122 59,958

Os dados descritos na Tabela 7 sdo acompanhados por um arquivo que
descreve os metadados para esse conjunto de sinais, por exemplo:
e Nome do arquivo: rrest-syn001;
e Sinal: Pleth (Plethysmograph), pulse oximeter PPG; and simulated ECG,;
e Frequéncia de amostragem: 500 Hz;
e Tipo de modulacao respiratoria: BW;
e Frequéncia respiratoria: 4 breaths/min (i.e., 4 rpm);

e Frequéncia cardiaca: 80 beats/min (i.e., 80 bpm);
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APENDICE B - CAPNOBASE IEEE TBME RESPIRATORY RATE

BENCHMARK

CapnoBase [5] € um conjunto de dados de referéncia que disponibiliza a

avaliacao de 42 pessoas em gravagdes de 8 minutos, disponibilizando formas

de on
oxime
[ ]

da de capnografia (CO2) e sinal de PPG obtido com a avaliagdo da
tria de pulso. Especificamente, o banco de dados contém:

O sinal de PPG bruto para 42 casos, cada um com 8 minutos de duragéo;
Roétulos de pico de pulso e artefatos validados por um avaliador
especialista que estava presente durante a coleta de informacgao;

O sinal de CO2 de referéncia e frequéncia de respiracao instantanea para
todos os casos;

O sinal de ECG de referéncia com rétulos de pico e artefato, validado por
um avaliador especialista;

A referéncia de frequéncia cardiaca instantanea derivada de roétulos de
pico de pulso de ECG e PPG;

A saida do algoritmo SmartFusion e subcomponentes, quando aplicado a

este conjunto de dados de referéncia para comparacgéo algoritmica.

A Figura 35 apresenta formas de onda dos sinais de CO2, ECG e PPG

que ocorrem simultaneamente, sendo parte do banco de dados CapnoBase.

CO

ECG

PPG

2
Respiratory W

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Time [s]

Figura 35. llustragao das formas de onda dos sinais de CO., ECG e PPG contidos

no banco de dados CapnoBase (Fonte: [55]).
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Para cada individuo avaliado, o banco de dados dispde de seis arquivos

descritos a sequir:

## param.csv — contendo taxas de amostragem, nome do caso, modo de
ventilacao;

## meta.csv — contendo metadados, como o sexo do paciente, idade e
tipo de tratamento;

## SFresults.csv — contendo a frequéncia respiratoria obtida usando a
abordagem Smart Fusion e suas etapas;

##_signal.csv — contendo os sinais brutos de CO2, PPG e ECG;

## labels.csv — contendo rétulos para batimentos, respiragdes e artefatos
obtidos com o apoio de um avaliador humano;

## reference.csv — contendo tendéncias derivadas dos rotulos.

Onde ## representa a identificagdo do individuo avaliado, e.g.,

“0009_8min”.

A Tabela 8 exemplifica o formato de um arquivo “##_signal.csv’ que

contém trés colunas, referentes aos sinais CO2, PPG e ECG; adicionalmente,

inserimos uma coluna de tempo que relaciona os dados com sua taxa de
amostragem de 300 Hz (=0,00333 ms).

TABELA 8. EXEMPLIFICAGAO DO FORMATO DE UM ARQUIVO “##_SIGNAL.CSV” DO BANCO

DE DADOS CAPNOBASE, CONTENDO OS SINAIS DE CO,, PPG E ECG.

Tempo(s)| co2_y pleth_y ecg_y
0,000 15 -0,64 -0,31
0,003 1,54 -0,64 -0,34
0,007 1,59 -0,67 -0,31
0,010 1,64 -0,69 -0,26
0,013 1,68 -0,72 -0,18
0,017 1,73 -0,72 -0,15
0,020 1,78 -0,72 -0,16
0,023 1,83 -0,72 -0,18
0,027 1,88 -0,83 -0,18
0,030 1,92 -0,93 -0,18
0,033 1,97 -1,04 -0,16
0,037 2,02 -1,04 -0,06
0,040 2,08 -1,04 0,03
0,043 2,14 -1,04 0,13
0,047 2,19 -1,15 0,17
0,050 2,24 -1,25 0,17
0,053 2,3 -1,36 0,18
0,057 2,36 -1,36 0,21
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11. APENDICE C - BIDMC PPG AND RESPIRATION DATASET

O BIDMC é um conjunto de dados de ECG, PPG por oximetria de pulso e
sinais respiratérios de pneumografia de impedéancia, sendo estes dados obtidos
de pacientes de terapia intensiva. O BIDMC serve para avaliar o desempenho
de algoritmos de frequéncia respiratoria, refletindo seu desempenho potencial
em um ambiente de cuidados intensivos do mundo real. O banco de dados
contém 53 gravagdes, cada uma representando 8 minutos de dados sensoriados
de um paciente. Os principais dados do banco s&o:

e Sinais de PPG, pneumografia de impedéancia e ECG amostrados em uma
taxa de 125 Hz;
e Parametros fisiolégicos amostrados em 1 Hz, como frequéncias cardiaca

e respiratéria e nivel de saturagao de oxigénio no sangue (SpO2);

e Metadados do paciente;

e Anotag¢des manuais de respiracoes.

A Figura 36 ilustra os sinais de pneumografia de impedancia, ECG e PPG
contidos no BIDMC.

T T T T T
Impedance
Pneumograph /\/\M\/\
Respiratory
1 1 1 1 1

ECG

PPG

|
0 5 10 15 20 25 30
Time [s]

Figura 36. Exemplos dos sinais de pneumografia de impedancia, ECG e PPG
disponibilizados no BIDMC, que foram amostrados simultaneamente
(Fonte: [56]).

O BIDMC fornece os seguintes arquivos para cada paciente:
e bidmc ## Fixtxt — contendo informagdes gerais como
identificagdo do paciente, nomes de sinais e taxas de amostragem;

e bidmc_## Breaths.csv — contendo anotacbes de respiracao;
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e bidmc_## Numerics.csv — contendo parametros fisiolégicos como

frequéncias respiratéria e cardiaca, e nivel de saturagdo de

oxigénio no sangue (SpOy2);

e bidmc_## Signals.csv — contendo os sinais fisiologicos;

Onde ## € um numero que identificagdo do individuo avaliado, e.g., “01”.

O arquivo

‘bidmc_##_Signals.csv”

contém os dados principais

empregados nos experimentos realizados neste trabalho. A Tabela 9 ilustra parte

deste arquivo, que esta organizado em um formato com as colunas (i) Time [s]:

representando o tempo da amostra em segundos; (ii) RESP: contendo o valor de

pneumografia de impedancia; (iii) PLETH: sendo o sinal de PPG; e (iv) a (vi) V,

AVR e II: representando trés variagdes de ECG.

TABELA9. TRECHO DO DATASET BDMIC, REFERENTE AO  ARQUIVO

“BIDMC_##_SIGNALS.CSV”.

Time [s] RESP PLETH Vv AVR I

0 0,35386 0,43597 0,52549 0,30392 0,72549
0,008 0,35679 0,43206 0,51961 0,33529 0,67059
0,016 0,35875 0,42815 0,51569 0,37451 0,6098
0,024 0,36168 0,42424 0,50588 0,41961 0,55098
0,032 0,36364 0,42131 0,5098  0,44902 0,5
0,04 0,36559 0,41838 0,50588 0,48039 0,4549
0,048 0,36657 0,4174 0,51569 0,5098  0,4098
0,056 0,36852 0,41642 0,51569 0,51961 0,3902
0,064 0,36852 0,41544 0,51961 0,53529 0,37451
0,072 0,36852 0,41447 0,51961 0,5451 0,35882
0,08 0,36852 0,41251 0,52549  0,5451  0,3549
0,088 0,36755 0,41153 0,52549 0,5549 0,34902
0,096 0,36657 0,40958 0,53529 0,55098 0,3549
0,104 0,36559 0,40762 0,52941 0,5451 0,36471
0,112 0,36168 0,40665 0,52549 0,5451  0,3549
0,12 0,35875 0,40665 0,53529  0,5451 0,36471
0,128 0,35288 0,40665 0,52549  0,5451 0,37451
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12. APENDICE D - CODIGO com METODOS PARA CALCULAR A

FREQUENCIA RESPIRATORIA PROVENIENTE DO SINAL DE PPG

Este apéndice apresenta o cddigo desenvolvido em Python, contendo os
seis métodos analisados para calcular a frequéncia respiratéria proveniente do
sinal PPG.

1 $%time

2 #Data CAPNOBASE

3 num arquivos = 42 # quantidade de arquivos no dataset

4 frequencia = 300 # frequéncia de amostragem do dataset
5 inicio = 60 # inicio da andlise em segundos

6 fim = 420 # final da andlise em segundos

7 janela = 300 # tamanho da janela de observagdo

8 metodo = 'fft' # método desejado para andlise

9

10 N PPG = (abs(inicio-fim) * frequencia)

11 N _JANELA = janela * frequencia

12 janela tempo = fim - (inicio + janela) #quantidade de repeticdes
13 contador_ acertou = 0

14 contador sinalruim = 0

15

16 PPG sinal = np.empty((num arquivos, N PPG)) #SINAL DE PPG 17  CO2 sinal
= np.empty ((num_arquivos, N PPG)) #SINAL DE CO2

17

18 for kk in range(janela tempo):

19 T PPG = 1 / frequencia

20 FrPPG = np.array(range (num_arquivos))

21 FrREF = np.array(range(num_arquivos))

22 Erro medido = np.array(range (num arquivos))

23

24 for i in range (num_arquivos) :

25 cpl = (kk * frequencia) + (frequencia * inicio)

26 cp2 = N_JANELA + cp

27 if (metodo == 'fusao'):

28 #sinal original com aumento das extremidades

29 sinal original = PPG_sinal[i] [cpl-2000:cp2+2000]

30 #encontrando os picos e vales

31 peaks x, = find peaks(sinal original, prominence=1)

32 vales x, _ = find peaks((sinal original*(-1)), prominence=1)

33 # Diferenga no numero de vales e picos é menor g 2

34 if( abs(len(peaks x) - len(vales x)) < 2):

35 HHEHHHAH SRS RS S SRS S S S S S S S S #### AMPLITUDE

36 # quantidade de picos menores/igual e

37 # primeiro pico comeca antes do vale

38 if (len(peaks_x)<=len(vales x) and peaks x[0]<vales x[0]):

39 diferenca pico vale = np.zeros(len(peaks x)-1)

40 for z in range (len(diferenca pico vale)-1):

41 diferenca pico vale[z]=sinal original[peaks x[z+1]]
- sinal original[vales x[z]]

42 # Quantidade de picos menores/igual e

43 # primeiro pico comeca depois do vale

44 elif (len(peaks_x)<=len(vales_x) and peaks x[0]>vales x[0]):
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diferenca pico vale = np.zeros (len(peaks x))
for z in range(len(diferenca pico vale)):
diferenca pico vale[z] = sinal original[peaks x[z]]
- sinal originallvales x[z]]
# Quantidade de vales menores/igual e
# primeiro pico comeca antes do vale
elif (len(vales x)<=len (peaks x) and (peaks x[0]<vales x[0])):
diferenca pico vale = np.zeros(len(vales x)-1)
for z in range(len(diferenca pico vale)-1):
diferenca pico vale[z]=sinal original[peaks x[z+1]]
- sinal originallvales x[z]]
# Quantidade de vales menores/igual e
# primeiro pico comega depois do vale
elif (len(vales x)<=len(peaks x) and (peaks x[0]>vales x[0])):
diferenca pico vale = np.zeros(len(vales x))
for z in range(len(diferenca pico vale)):
diferenca pico vale[z] = sinal original[peaks x[z]]
- sinal original[vales x[z]]
s _a = interpld(vales x[0:len(diferenca pico vale)],
diferenca pico vale, kind = 'linear',
bounds error = False, fill value=0.0)
sinal respiratoriol = np.zeros(len(sinal original))
for aux3 in range(len(sinal original)):
sinal respiratoriollaux3] = s_a(aux3)
y0 = sinal respiratoriol[2000: (len(sinal original)-2000) ]
$H# S . AMPLITUDE

HH S ##LINHA DE BASE
1 b = interpld(peaks x,sinal original [peaks x],

kind = 'linear',6bounds error = False, fill value=0.0)
sinal respiratorio2 = np.zeros(len(sinal original))
for k in range(len(sinal original)):

sinal respiratorio2[k] = 1 b (k)
yl = sinal respiratorio2[2000: (len(sinal original)-2000) ]
HHEHHHHHHHHHHHHHHHHHSH S HH#H###H## LINHA DE BASE

B FREQUENCIA
fm y = np.zeros(len(peaks x)-1)
for z in range(len(peaks x)-1):
fm y[z] = peaks x[z+1l]-peaks x[z]
fm x = peaks x[0: (len(peaks x)-1)]
s f = interpld(fm x,fm y, kind = 'linear',
bounds _error = False, fill value=0.0)
sinal respiratorio3 = np.zeros(len(sinal original))
for k in range(len(sinal original)):
sinal respiratorio3[k] = s f (k)
y2 = sinal respiratorio3[2000: (len(sinal original)-2000) ]
FHEEHHHHEHHHEE S H# FREQUENCIA

else:

contador sinalruim = contador sinalruim + 1

# Amplitude

yfo
xf0
vf0

f1
pl
P2

posl

= fft (y0)
= fftfreq(N JANELA, T_PPG) [:N_JANELA//2]
= np.abs (yf0[0:N_JANELA//2])

xf0[5] - xf0([4]

int (0.1/£1)

int (0.7/£1)

= yf0[pl:p2].argmax ()



100 vall = xf0[posl+pl]

101 FrMED[0] = vall*60

102

103 # Linha de base

104 yfl = £ft(yl)

105 xfl = fftfreq(N JANELA, T PPG) [:N JANELA//2]
106 yfl = np.abs(y£f1[0:N JANELA//2])

107 f2 = xf1[5] - xfl1[4]

108 p3 = int(0.1/£2)

109 p4 = int(0.7/£2)

110 pos2 = yfl[p3:p4].argmax()

111 val2 = xfl[pos2+p3]

112 FrMED[1] = val2*60

113

114 # Frequéncia

115 yf2 = fft(y2)

116 xf2 = fftfreq(N JANELA, T PPG) [:N JANELA//2]
117 yf2 = np.abs(y£2[0:N JANELA//2])

118 f3 = xf2[5] - xf2[4]

119 p5 = int (0.1/£3)

120 p6 = int (0.7/£3)

121 pos3 = yf2[p5:p6].argmax ()

122 val3 = xf2[pos3+p5]

123 FrMED[2] = val3*60

124 orden = np.sort (FrMED)

125 difpu = abs(orden[0] - orden[2])

126 difpa = abs (orden[0] - orden[1])

127 difau = abs(orden[l] - orden[2])

128 if(difpu <= 3):

129 FrPPG[i] = np.mean (orden)

130 elif (difpa <= 3):

131 FrPPG[i] = np.mean(orden[0:2])

132 elif (difau <= 3):

133 FrPPG[i] = np.mean(orden[1:3])

134 else:

135 FrPPG[i] = 0

136 contador sinalruim = contador sinalruim + 1
137

138 # Valor CO2

139 sinal CO2 = CO2 cap[i] [cpl:cp2]

140 yE3 = fft(sinal CO02)

141 xf3 = fftfreq(N JANELA, T PPG) [:N JANELA//2]
142 yE3 = np.abs (y£3[0:N_JANELA//2])

143 f4 = xf3[5] - xf3[4]

144 p7 = round(0.1/f4)

145 p8 = round(0.7/f4)

146 pos3 = yf3[p7:p8].argmax ()

147 val3 = xf3[pos3+p7]

148 FrREF[i] = round(val3*60)

149 else:

150

151 HHHHHH A RSB AR SR SRR H SRR RS A S  H HH4E FPT
152 if (metodo == 'fft'):

153 y0 = PPG_sinall[i] [cpl:cp2]

154 FHESH SRR FRT
155

156 FHHHHHH RS H##H B 444444 Linha de base/amplitude/frequéncia

157 elif (metodo=="riiv' or metodo=='riav' or metodo=='rifv'):
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# Sinal original com aumento das extremidades

sinal original = PPG _sinal[i] [cpl-2000:cp2+2000]

# Encontrando os picos e vales

peaks x, = find peaks(sinal original, prominence=1)
vales x, = find peaks((sinal original* (-1)), prominence=1)
# Diferenca no numero de vales e picos é menor que 2

if ( abs(len(peaks x) - len(vales x)) < 2):
HHHHHHHHHH S S S S SRS HH #4444 AMPLITUDE
if (metodo == 'riav'):

# Quantidade de picos menores/igual e
# primeiro pico comega antes do vale

if (len(peaks x)<=len(vales x) and
peaks x[0]<vales x[0]):

diferenca pico vale = np.zeros(len(peaks x)-1)
for z in range(len(diferenca pico vale)-1):

diferenca pico vale[z]=sinal original([peaks x[z+1]]
- sinal original[vales x[z]]

# Quantidade de picos menores/igual e

# primeiro pico comega depois do vale

elif (len(peaks x)<=len(vales_ x) and peaks x[0]>vales x[0]):
diferenca pico vale = np.zeros (len(peaks x))
for z in range(len(diferenca pico vale)):

diferenca pico vale[z] = sinal original[peaks x[z]]
- sinal original[vales x[z]]

# Quantidade de vales menores/igual e

# primeiro pico comegca antes do vale

elif (len(vales x)<=len(peaks x) and peaks x[0]<vales x[0]):
diferenca pico vale = np.zeros(len(vales x)-1)
for z in range(len(diferenca pico vale)-1):

diferenca pico vale[z]=sinal original([peaks x[z+1]]
- sinal original[vales x[z]]

# Quantidade de vales menores/igual e

# primeiro pico comecga depois do vale

elif (len(vales_x)<= len(peaks_x) and peaks x[0]>vales x[0]):
diferenca pico vale = np.zeros(len(vales x))
for z in range(len(diferenca pico vale)):

diferenca pico vale[z] = sinal original[peaks_x[z]]
- sinal original[vales x[z]]
s _a = interpld(vales x[0:len(diferenca pico vale)],
diferenca pico vale, kind = 'linear',

bounds error = False, fill value=0.0)
sinal respiratoriol = np.zeros(len(sinal original))
for aux3 in range (len(sinal original)):

sinal respiratoriol[aux3] = s _a(aux3)
y0 = sinal respiratoriol[2000: (len(sinal original)-2000)]

SRR 4 AMPLITUDE

$H# Y LINBEA DE BASE
elif (metodo == 'riiv'):
1 b = interpld(peaks x,sinal original[peaks x],
kind = 'linear', bounds_error = False, fill value=0.0)
sinal respiratorio2 = np.zeros(len(sinal original))
for k in range(len(sinal original)):
sinal respiratorio2(k] = 1 b (k)
y0 = sinal respiratorio2[2000: (len(sinal original)-2000)]
$H# Y LINBEA DE BASE

FHEHHEREH R AR R #### FREQUENCIA

elif (metodo == 'rifv'):
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fm y = np.zeros (len(peaks x)-1)
for z in range (len(peaks x)-1):
fm y[z] = peaks x[z+1]-peaks x[z]
fm x = peaks x[0: (len(peaks x)-1)]
s f = interpld(fm x,fm y, kind = 'linear',
bounds error = False, fill value=0.0)
sinal respiratorio3 = np.zeros(len(sinal original))
for k in range(len(sinal original)):
sinal respiratorio3[k] = s f (k)
y0 = sinal respiratorio3[2000: (len(sinal original)-2000)]
FHEEHHHHEHHHEE S FREQUENCIA
else:

contador sinalruim = contador sinalruim + 1

#H#HH4####### EMD
elif (metodo == 'emd'):
y0 = PPG _sinal[i] [cpl:cp2]
time = np.linspace (0, 1, len(y0))
emdl = EMD ()
IMF = emdl.emd(y0, time)
#y0 = IMF[0] #IMF1
#y0 = IMF[1] #IMF2
#y0 = IMF[2] #IMF3
y0 = IMF[3] #IMF4
#y0 = IMF[4] #IMF5
#H#H#H####HHHEMD

# VALOR FR MEDIDO

yf0 = f£ft (y0)

xf0 = fftfreq(N JANELA, T PPG) [:N JANELA//2]
yf0 = np.abs(yf0[0:N_JANELA//2])

fyy = xf0[5] - x£f0[4]

pl = round(0.1/fyy)

p2 = round(0.7/fyy)

pos y = yf0[pl:p2].argmax()

val x = xf0[pos_y+pl]

FrPPG[i] = round(val x*60)

#VALOR FR REFERENCIA

sinal CO2 = CO2 sinal[i][cpl:cp2]
yfl = fft(sinal CO2)

xfl = fftfreq(N_JANELA, T_PPG)[:N_JANELA//Z]
yfl = np.abs (y£1[0:N_JANELA//2])
fxx = xf1[5] - xfl[4]

p3 = round(0.1/fxx)

p4 = round(0.7/fxx)

pos_yy = yfl[p3:p4].argmax ()

val xx = xfl[pos yy+p3]

FrREF[i] = round(val xx*60)

# CALCULO DO ERRO ABSOLUTO
Erro medido[i] = abs (FrREF[i] - FrPPG[i])
if( Erro medido[i]<=3 ):

contador acertou = contador acertou + 1

print (contador acertou)
print (contador sinalruim)
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