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АД – артериальное давление;
АГ – артериальной гипертензии;
АЦП – аналого-цифровой преобразователь;
АЧХ – амплитудно-частотная характеристика;
БИХ – бесконечная импульсная характеристика;
ВРПВ – время распространения пульсовой волны;
ВСР – вариабельность сердечного ритма;
ВЧ – высокочастотный(-ая);
ДВП – дискретное вейвлет-преобразование;
ДД – диастолическое давление;
ИС – интегральная схема;
ИХ – импульсная характеристика;
КИХ – конечная импульсная характеристика;
ЛММ – локальная матрица максимума;
МК – микроконтроллер;
МО – машинное обучение;
НЧ – низкочастотный(-ая);
ОДВП – обратное дискретное вейвлет-преобразование;
ОС – операционная система.
ПАК – программно-аппаратный комплекс;
ПК – персональный компьютер;
ПО – программное обеспечение;
ПФ – передаточная функция;
СД – систолическое давление;
СрД – среднее давление;
СРПВ – скорость распространения пульсовой волны;
ССЗ – сердечно-сосудистые заболевания;
CCC – сердечно-сосудистая система;
ФВЧ – фильтр верхних частот;
ФНЧ – фильтр нижних частот;
ФПГ – фотоплетизмограмма;
ФПС – фотоплетизмографический сигнал;
ФЧХ – фазо-частотная характеристика;
ЦОС – цифровая обработка сигналов;
ЦФ – цифровая фильтрация (цифровой фильтр);
ЧСС – частота сердечных сокращений;
ЭКГ – электрокардиограмма;
ЭКС – электрокардиосигнал;
ЭМГ – электромиографический сигнал:
AMPD – англ. Automatic Multiscale-based Peak Detection, алгоритм автоматического многомасштабного обнаружения пиков;
ERTC – англ. Extremely Randomized Trees Classifier, классификатор экстремально случайных деревьев;
ERTR – англ. Extremely Randomized Trees Regressor, регрессия экстремально случайных деревьев;
FIFO – англ. First-In-First-Out, тип хранения данных, при котором первым поступивший элемент обрабатывается первым;
kNNC – англ. k-Nearest Neighbors Classifier, классификатор k-ближайших соседей;
kNNR – англ. k-Nearest Neighbors Regressor, регрессия методом k-ближайших соседей;
MAE – англ. Mean Absolute Error, средняя абсолютная ошибка;
PTT – англ. Pulse Transit Time, время распространения пульсовой волны;
PWV – англ. Pulse Wave Velocity, скорость распространения пульсовой волны;
RFC – англ. Random Forest Classifier, классификатор случайных лесов;
RFR – англ. Random Forest Regressor, регрессия случайных лесов;
SMOTE – англ. Synthetic Minority Oversampling Technique, техника переcэмплирования синтетического меньшинства;
SoC – англ. System-on-a-Chip, система на кристалле;
XGBR – англ. Extreme Gradient Boosting Regressor, регрессия экстремального градиентного бустинга.
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Актуальность работы
Современные тенденции развития науки и техники в значительной степени ориентированы на повышение качества жизни каждого члена общества. Инновации активно внедряются в различные сферы человеческой деятельности, начиная от взаимодействия с государственными органами и коммерческими структурами и заканчивая медициной и бытом. Такие новшества позитивно сказываются на уровне жизни населения, как косвенно, оптимизируя социальные процессы и логистику, так и непосредственно, улучшая технологии здравоохранения.
В частности, в сфере медицинской техники ключевой задачей становится модернизация процессов и поиск новых методов анализа биомедицинской информации, основанных на внедрении современных научных достижений на каждом этапе работы с данными. Такие действия позволяют снизить уровень осложнений после тяжёлых заболеваний и обеспечивают раннее выявление опасных патологий, поскольку биомедицинские сигналы содержат важную информацию о состоянии организма. Прогнозирование и мониторинг здоровья значительно сокращают уровень негативных последствий для распространенных заболеваний, параллельно снижая нагрузку на медицинские учреждения.
Решение задачи более глубокого и качественно анализа биомедицинской информации стало возможным благодаря серьезному технологическому росту в области микроэлектроники, вычислительной техники и инфокоммуникационных технологий. 
Радиоэлектронной промышленностью налажен выпуск новых высоко-интегрированных систем на кристаллах или систем-на-чипе (SoC). Современные SoC могут включать в себя не только традиционные компоненты, такие как процессор и память, но и специализированные блоки для обработки биомедицинской информации, основанные на модулях высоко-разрядных аналого-цифровых преобразователей (АЦП). Такие АЦП способны одновременно и в реальном времени производить обработку нескольких видов низкоамплитудных биомедицинских сигналов в широком динамическом диапазоне. Кроме этого, в современных SoC встроены модули беспроводной передачи данных, что существенно повышает возможности интеграции оборудования в коммуникационные сети связи.
В свою очередь, совершенствование инфокоммуникационных технологий повысило скорость передачи и эффективность обработки медицинских данных, улучшив диагностику и мониторинг пациентов в реальном времени. Интеграция таких технологий, как телемедицина, искусственный интеллект и интернет вещей, предоставляет доступ к медицинским услугам жителям отдаленных районов и помогает в решении проблемы нехватки медицинских специалистов.
Достигнутые успехи в указанных областях открывают возможности для реализации методов анализа и алгоритмов цифровой обработки сигналов (ЦОС), которые ранее были недоступны или были известны только в теории и не находили широкого применения на практике. Появилась возможность в исследовании многоуровневой структуры биомедицинских сигналов, посредством создания многоступенчатых алгоритмов обработки данных.
Можно выделить следующие главные преимущества цифровизации при обработке биомедицинской информации:
· возможность создания многоуровневых систем обработки данных на основе итеративных алгоритмов;
· совместимость с различными аппаратными платформами, что дает возможность к развертыванию программного обеспечения (ПО) как на мобильных, так и на стационарных устройствах;
· высокая экономическая эффективность, в следствии возможности модернизации и тиражирования данных цифровых систем;
· цифровая обработка обеспечивает высокую точность при работе с сигналом при максимальной стабильности характеристик по всему спектру;
· гибкость цифровых методов в корректировке параметров обеспечивает их высокую функциональность, что особенно важно в условиях большого разнообразия, применяемых методов извлечения диагностической информации.
На основании вышеизложенного можно утверждать, что современные достижения в указанных областях науки и техники значительно повышают эффективность процессов автоматизации диагностики и мониторинга в медицинском приборостроении. Внедрение новых технологий имеет особую актуальность в борьбе с наиболее опасными и распространёнными заболеваниями, предоставляя медицинским специалистам новые инструменты для поддержки принятия решений.
Развитие технологий в области микроэлектроники и вычислительной техники, современных алгоритмов ЦОС, инфокоммуникационных технологий, а также интеллектуального анализа данных открывает новые возможности для внедрения инноваций в области медицинского приборостроения. При этом, современные социальные вызовы определяют актуальную область для проведения необходимых научных исследований. В частности, проблема мониторинга уровня артериального давления (АД) является чрезвычайно важной, поскольку распространение артериальной гипертензии (АГ) среди населения в настоящее время крайне велико.
По данным исследования, число людей с артериальной гипертонией значительно увеличилось за период с 1990 по 2019 годы, превысив 600 миллионов как среди мужчин, так и среди женщин. Это показывает удвоение показателей заболеваемости в возрастной группе от 30 до 79 лет [1].
Согласно результатам исследования 2021 года, численность людей в возрасте 30–79 лет с артериальной гипертонией во всем мире увеличилась вдвое: с 331 миллиона женщин и 317 миллионов мужчин в 1990 году до 626 миллионов женщин и 652 миллионов мужчин в 2019 году [1]. Из доклада Всемирной организации здравоохранения (ВОЗ) [2] от 2023 года следует, что гипертония является одной из основных причин преждевременной смертности во всем мире. 1,28 миллиарда взрослых в возрасте 30–79 лет страдают гипертонией, большинство из них (две трети) живут в странах с низким и средним уровнем дохода. По имеющимся оценкам, 46% взрослых с гипертонией не знают о своем заболевании и менее половины взрослых (42%) с гипертонией диагностируются и лечатся. В этом же докладе ВОЗ приводится информация по Республике Казахстан, из которой следует, что за 2019 год распространенность АГ среди взрослого населения составила 42 %, а 64 % смертей от сердечно-сосудистых заболеваний (CCЗ) связаны с высоким систолическим АД [2, с. 164].
В настоящее время для измерения артериального давления (АД) наиболее часто применяются сфигмоманометры, отличающиеся высокой точностью. Эти устройства включают манометр для определения давления воздуха, специальную манжету, надеваемую на руку пациента, и нагнетатель воздуха с регулируемым клапаном для спуска. Однако использование сфигмоманометров вызывает определенные неудобства из-за необходимости применения манжеты, которая сдавливает артерии. Это делает метод малоэффективным для скрининговых обследований, где важны скорость и простота измерений. Кроме того, такие приборы не подходят для длительного мониторинга АД, так как постоянное сжатие манжетой может негативно сказаться на состоянии сосудов и кожи пациента. В обычной практике для длительного и непрерывного мониторинга АД используется инвазивный метод, при котором катетер вводится в кровеносный сосуд для непосредственного доступа к артерии [3]. Этот метод очевидно болезненный для пациента, имеет противопоказания, требует специализированного оборудования и постоянного наблюдения.
В силу данных обстоятельств, в настоящее время исследователями большое внимание уделяется поиску методов оценки АД, позволяющих обеспечить приемлемый уровень точности, с минимальным дискомфортом для пациента. Большое внимание уделяется методам косвенной оценки АД на основе цифровой обработки и интеллектуального анализа сигналов фотоплетизмограммы (ФПГ) и электрокардиограммы (ЭКГ). 
С учетом вышеизложенного, создание метода неинвазивного измерения артериального давления с приемлемой точностью, который исключает использование манжеты сфигмоманометра и необходимость индивидуальной калибровки, представляет собой важную и актуальную задачу.
Целью диссертационной работы является разработка неинвазивного, безманжетного метода прогнозирования уровня АД по данным сигналов ФПГ и ЭКГ, снимаемых синхронно. Это позволит создавать новые измерительные приборы для решения задачи скрининга и мониторинга уровня АД без предварительной индивидуальной калибровки и с приемлемой точностью.
Для достижения цели были поставлены следующие задачи:
1. Исследование существующих методов оценки уровня АД на этапах сбора, обработки и анализа информации, с целью выявления существенных проблем и особенностей при традиционном мониторинге давления крови.
2. Выполнение анализа сигналов ФПГ и ЭКГ, снимаемых синхронно, с целью выявления наиболее значимых показателей, которые коррелируют с уровнем АД и могут быть использованы для построения информативных признаков.
3. Разработка и поиск эффективных алгоритмов ЦОС для ФПГ и ЭКГ при помощи теоретических и экспериментальных исследований для обеспечения их совместимости с последующими стадиями обработки информации при прогнозировании уровня АД.
4. Формирование репрезентативной базы данных сигналов ФПГ и ЭКГ для обучения моделей машинного обучения (МО) классификатора и регрессора.
5. Разработка и экспериментальное исследование интеллектуальных алгоритмов классификации и регрессии на базе извлекаемых информативных признаков из сигналов ФПГ и ЭКГ для прогнозирования параметров АД.
6. Синтез программно-аппаратного комплекса для прогнозирования уровня АД на базе разработанных методов цифровой обработки и интеллектуального анализа сигналов ФПГ и ЭКГ, снимаемых синхронно.
Методы исследования
Для выполнения задач, поставленных в рамках диссертационного исследования, были использованы радиотехнические методы ЦОС, инструменты спектрального и вейвлетного анализа, а также интеллектуальные алгоритмы прогнозирования и распознавания образов. Кроме того, применялись методы математического моделирования, линейной алгебры и статистической радиотехники.
В процессе проведения экспериментальных исследований активно применялись технологии машинного обучения, компьютерного моделирования и автоматизации математически расчетов.
Было проведено проектирование схемотехнических решений для оптимизированных узлов регистрационной аппаратуры, созданной на базе современных радиоэлектронных компонентов.
Предметом исследования является техническое и методологическое обоснование, а также создание инновационных решений для прогнозирования показателей АД с использованием современных технологий обработки сигналов и инструментов теории МО.
Объектом исследования являются процессы извлечения, обработки и интерпретации диагностической информации из сигналов ЭКГ и ФПГ.
[bookmark: _Ref177379102]Научная новизна диссертационной работы заключается в следующих положениях и результатах:
1. Разработаны эффективные алгоритмы цифровой обработки сигналов ФПГ и ЭКГ для обеспечения их совместимости с последующими этапами обработки информации при прогнозировании уровня АД.
2. Сформирован подход к выделению значимых информативных признаков из сигналов ФПГ и ЭКГ для оценки АД.
3. На базе инструментов МО разработана интеллектуальная модель классификатора, позволяющая на основе данных сигналов ФПГ и ЭКГ детектировать три уровня АД: низкое, нормальное и высокое.
4. При помощи алгоритмов интеллектуального анализа данных разработаны регрессионные модели, позволяющие прогнозировать параметры систолического, диастолического и среднего АД на основе характеристик сигналов ФПГ и ЭКГ.
5. Реализован программно-аппаратный комплекс для прогнозирования в реальном времени параметров АД по данным сигнала ФПГ с пальца руки и сигнала ЭКГ в первом стандартном отведении, снимаемых синхронно.
Практическая значимость
Практическая значимость работы заключается в возможности использования достигнутых в исследовании результатов для построения эффективных систем прогнозирования АД как для скрининговых исследований, так и для продолжительного мониторинга.
Благодаря методу, предложенному в работе, появляется возможность создания общедоступных систем определения АД, используемых в домашнем мониторинге и работающих с приемлемой точностью. Этому способствует предлагаемый в работе подход по использованию самообучающихся интеллектуальных алгоритмов для анализа сигналов ФПГ и ЭКГ.
Реализованные аппаратные и программные инструменты оценки уровня АД из-за своей компактности и интегрируемости могут быть встроены в распространенные устройства носимой электроники, такие как смартфоны, фитнес-браслеты или электронные часы. Широкое распространение портативных и удобных систем оценки уровня АД даст следующие важные преимущества:
· возможность вовремя предпринимать превентивные меры для предотвращения развития ССЗ;
· разработка персонализированных планов лечения и управления здоровьем, с учетом уникальных характеристик каждого человека;
· снижение вероятности серьезных последствий из-за повышенного АД;
· возможность сбора данных и отправки лечащему врачу в реальном времени, при различных условиях и нагрузках на организм;
· улучшение качества жизни пациентов, за счет предотвращения прогрессирования заболеваний и уменьшения необходимости в экстренной медицинской помощи.
Связь с государственными программами
Разработка программно-аппаратных средств и методов прогнозирования параметров артериального давления способствует достижению целей стратегии «Казахстан-2050», направленной на повышение продолжительности и качества жизни казахстанцев [4]. Инновационные подходы в диагностике и мониторинге сердечно-сосудистых заболеваний обеспечат раннее выявление рисков и своевременное вмешательство, что является важным шагом в реализации стратегических задач страны.
Данное диссертационное исследование, соответствует приоритетам государственных программ в области здравоохранения Республики Казахстан. В частности, работа отвечает задачам государственной программы развития здравоохранения на 2020-2025 годы [5], направленной на улучшение здоровья населения и снижение заболеваемости и смертности от хронических неинфекционных заболеваний, включая ССЗ.
Исследование вносит значительный вклад в развитие медицинских технологий, включая телемедицину и мобильное здравоохранение. Создание программно-аппаратного комплекса на базе разработанного метода позволит осуществлять дистанционный мониторинг состояния пациентов, что особенно актуально в условиях пандемий и ограниченного доступа к медицинским учреждениям.
Социально-экономическая значимость данного исследования заключается в снижении затрат на лечение и реабилитацию пациентов за счет точной диагностики и профилактики осложнений. Это способствует уменьшению частоты госпитализаций и снижению нагрузки на систему здравоохранения, что имеет важное экономическое значение для Республики Казахстан.
Положения диссертации, выносимые на защиту
1. Многоступенчатый алгоритм цифровой обработки ФПГ и ЭКГ, позволяющий извлекать из синхронно зарегистрированных сигналов значимые информативные признаки для прогнозирования уровня АД.
2. Метод интеллектуального анализа данных на базе разработанной модели классификатора для детектирования трех уровней АД: низкого, нормального и высокого.
3. Метод интеллектуального анализа данных на базе разработанных регрессионных моделей для прогнозирования параметров систолического, диастолического и среднего АД.
4. Программно-аппаратный комплекс для прогнозирования в реальном времени параметров АД по данным сигнала ФПГ с пальца руки и сигнала ЭКГ в первом стандартном отведении, снимаемых синхронно.
Апробация работы
Основные результаты диссертационного исследования докладывались и обсуждались на: Международной научно-практической конференции «Тенденции развития естественных и технических наук в современном мире» (Казахстан, 2022); Международной научно-практической конференции «Цифровая трансформация Казахстана: цели, задачи и ключевые факторы успеха» (Казахстан, 2021); Международной научно-практической конференции «Молодежь и наука» (Казахстан, 2021). 
Публикации
Основные результаты диссертационного исследования были отражены в 5 научных работах, в том числе в 3-х статьях в научных журналах, входящих в Перечень научных изданий, рекомендуемых для публикации основных результатов научной деятельности, утверждаемый уполномоченным органом; в 2-х статьях в международных научных журналах, имеющих показатель процентиль по CiteScore (СайтСкор) не менее 35-ти в базе данных Scopus (Скопус); в 3-х работах, отраженных в трудах международных научных конференций, а также в авторском свидетельстве.
Личный вклад автора
Основные экспериментальные, теоретические и практические результаты, полученные в ходе проведения диссертационного исследования, получены автором самостоятельно. В опубликованных научных работах в составе коллектива соавторов, соискателю принадлежит основной вклад при получении, обобщении и анализе достигнутых результатов.
Структура диссертации
Данная диссертационная работа состоит из вводной части, основной части, включающей четыре раздела, заключение, список использованных источников и приложение. Работа изложена на 106 страницах компьютерного текста, включает 50 рисунков, 13 таблиц и 98 наименований библиографических источников.


[bookmark: _Toc179713010][bookmark: _Toc171970637]1 ПРОБЛЕМЫ И ОСОБЕННОСТИ ОЦЕНКИ УРОВНЯ АРТЕРИАЛЬНОГО ДАВЛЕНИЯ ПРИ ИСПОЛЬЗОВАНИИ ДАННЫХ СИГНАЛОВ ФПГ И ЭКГ

[bookmark: _Toc179713011]1.1 Анализ практических решений для проведения косвенной оценки артериального давления
[bookmark: _Hlk110627428]Как показывает исследовательская практика, наиболее перспективными методами оценки уровня АД без использования манжеты сфигмоманометра являются косвенные измерения, основанные на установленной зависимости между АД и скоростью распространения пульсовой волны (СРПВ или англ. Pulse Wave Velocity, PWV) [6].
В соответствии с данными [6], пульсовая волна возникает вследствие движения крови, создающей давление на эластичные стенки сосудов, и воспринимается в виде пульса.
Исследования показывают, что время, за которое пульсовая волна преодолевает заданное расстояние по артерии (время распространения пульсовой волны (ВРПВ или англ. Pulse Transit Time, PTT), обратно пропорционально PWV и может быть использовано для определения АД. 
На ВРПВ воздействуют различные параметры, включая эластичность стенок сосудов, их толщину, диаметр просвета, плотность крови и длину артериального участка. В исследованиях [7, 8] представлена математическая модель, которая описывает взаимосвязь между перечисленными факторами и временем (или скоростью) распространения пульсовой волны:


                                      (1.1)

где L – длина участка артерии: t – толщина стенки сосуда; E – эластичность стенок сосуда; ρ – плотность крови; d – диаметр просвета сосуда.
Позднее в [9] была определена экспоненциальная зависимость между эластичностью стенок сосудов E и АД (P):


                                                 (1.2)

где E0 – величина E при нулевом давлении; α – коэффициент, зависящий от состояния сосудов.
С учетом (1.2) зависимость (1.1) можно представить в виде


                                   (1.3)

Из (1.3) можно выразить значение P:


	                                   (1.4)

В уравнении (1.4) на практике неинвазивными методами можно определить лишь значение ВРПВ. ВРПВ определяется как временной интервал между R-зубцом на ЭКГ и соответствующей точкой на ФПГ. На верхнем графике рисунка 1.1 представлен фрагмент ЭКГ в первом стандартном отведении, а на нижнем — синхронно зарегистрированный ФПГ, полученный оптическим способом с пальца [10].


Рисунок 1.1 – Определение PTT при помощи ЭКГ и ФПГ, регистрируемых синхронно

Как следует из рисунка 1.1, существует несколько вариантов определения PTT. PTT Peak – это время между максимумом R-зубца ЭКГ и максимумом ФПГ (систолический максимум). PTT Foot – временной интервал между максимумом R-зубца ЭКГ и минимумом ФПГ (точка минимума). PTT Middle – время между максимумом R-зубца ЭКГ и максимумом первой производной ФПГ (точка максимального наклона).
Таким образом, в соответствии с (1.4) через значение PTT, можно получить следующую нелинейную зависимость для АД:

 		                               (1.5)

где a и b – некоторые константы, изменяющиеся от человека к человеку.
Следует отметить, что в ряде исследований предлагается для определения АД использовать дополнительные параметры, связанные с работой сердечно-сосудистой системы, например с частотой сердечных сокращений (ЧСС) hr [11]:
 
                                (1.6)

Для моделей (1.5) и (1.6) значения a, b и c могут быть получены путем первичной калибровки, процедура которой описана в литературе и опробована в лабораторных условиях [12]. 
Необходимость калибровки существенно сужает сферу использования таких моделей, как (1.5) или (1.6), при оценке уровня АД. При этом, разработка метода, не требующего калибровки, позволит использовать его для широких скрининговых исследований, а также сильно упростит задачу непрерывного мониторинга.
Для решения данной проблемы в работе [13] предлагается при прогнозировании параметров АД использовать помимо данных ФПГ также персональные характеристики человека, такие как пол, возраст, вес, индекс массы тела и др. Очевидно, что такое решение не удобно для скрининга и фактически сопоставимо с предварительной калибровкой. 
В [14] авторы предлагают перспективный метод определения PTT на основе измерения биоимпеданса. Однако в исследовании не приводится информация о полученных результатах по прогнозированию АД. 
В работе [15] для обучения регрессионных моделей, кроме прочих, используются признаки, автоматически извлекаемые из сигнала ЭКГ. При этом для обучения моделей используется база данных [16], в которой для сигналов ЭКГ применялись алгоритмы сжатия, сильно ограничивающие качество их автоматического анализа. В такой ситуации, предлагаемые в работе [15] решения являются спорными.
В исследованиях [17] и [18] ограничен размер обучающей выборки, что не позволяет однозначно интерпретировать полученные результаты. Также для решения описанной проблемы авторы [19] применяют методику регистрации ФПГ от двух конечностей (рука и нога) с частотой дискретизации 2500 Гц, что накладывает существенные ограничения на применяемый тип сенсора и простоту регистрации сигналов.
В исследовании [20] помимо данных ФПГ в качестве дополнительных информативных признаков используются параметры вариабельности сердечного ритма (ВСР). При этом требуется анализ длительных записей сигналов от 5 минут и выше. Такой подход сильно сужает сферу применения, описанного в [20] метода прогнозирования АД как в задачах скрининга, так и при непрерывном мониторинге.
Таким образом, проведенный анализ существующих практических решений показывает существование актуальной проблемы измерения АД неинвазивным методом без манжеты сфигмоманометра и без предварительной калибровки. Предлагаемые в литературе методы оценки АД имеют значительные недостатки: малый объем обучающей выборки, извлечение информативных признаков из ЭКГ по базе [16], необходимость персонализации измерений, отсутствие методики проведения измерений, использование признаков ВСР. Следовательно, методы измерения должны быть улучшены для использования на практике. Это подтверждает необходимость проведения новых исследований, направленных на разработку неинвазивного метода прогнозирования уровня АД по данным сигналов ЭКГ и ФПГ.

[bookmark: _Toc171970638][bookmark: _Toc179713012]1.2 Международные стандарты градаций артериальной гипертензии
Разработка метода прогнозирования АД требует строгого соблюдения стандартов и рекомендаций, установленных авторитетными медицинскими организациями. Это необходимо для обеспечения точности, надежности и клинической применимости разрабатываемого метода. В данном исследовании предлагается придерживаться рекомендаций таких авторитетных организаций как Американская коллегия кардиологов – American College of Cardiology (АСС) и Американская ассоциация сердца – American Heart Association (АНА), а также Европейское общество кардиологов – European Society of Cardiology (ESC) и Европейское общество по гипертонии – European Society of Hypertension (ESH).
В таблице 1.1 приводится классификации показателей АД и определение степени АГ в соответствии с рекомендациями ESC/ESH [21].

Таблица 1.1 – Классификации показателей артериального давления и определение степени артериальной гипертонии в соответствии с рекомендациями ESC/ESH [21]
	Классификация АД
	Систолическое АД    (мм рт. ст.)
	
	Диастолическое АД  (мм рт. ст.)

	Оптимальное АД
	< 120
	и
	< 80

	Нормальное 
	120 – 129
	и/или
	80-84

	Высокое нормальное
	130 – 139
	и/или
	85 – 89

	АГ 1-й степени
	140 – 159
	и/или
	90 – 99

	АГ 2-й степени
	160 – 179
	и/или
	100 – 109

	АГ 3-й степени
	≥ 180
	и/или
	≥ 110

	Изолированная
систолическая АГ
	≥ 140
	и
	< 90



Таблица 1.2 содержит классификацию показателей артериального давления и описание степеней артериальной гипертензии в соответствии с рекомендациями ACC/AHA [22].
Стоит отметить, что в таблицах 1.1 и 1.2 категории АД определяются в соответствии со стандартами, исходя из наивысшего значения систолического (СД) или диастолического давления (ДД).
Помимо приведенной в таблицах 1.1 и 1.2 информации, ESC/ESH и ACC/AHA разработали рекомендации, охватывающие широкий спектр аспектов управления АГ, включая диагностику, мониторинг и лечение. В их стандартах подчеркивается важность использования амбулаторного и домашнего мониторинга АД для более точной диагностики и управления АГ.

Таблица 1.2 – Классификации показателей артериального давления и определение степени артериальной гипертонии в соответствии с рекомендациями ACC/AHA [22]
	Классификация АД
	Систолическое АД    (мм рт. ст.)
	
	Диастолическое АД  (мм рт. ст.)

	Нормальное 
	< 120
	и
	< 80

	Повышенное
	120 – 129
	и
	< 80

	АГ 1-й степени
	130 – 139
	или
	80 – 89

	АГ 2-й степени
	≥ 140
	или
	≥ 90



Важно отметить, что классификация и стандарты, разработанные для взрослых, не могут быть напрямую применены к детям. Это связано с физиологическими различиями, такими как изменяющиеся с возрастом параметры АД, которые требуют использования процентильных таблиц для точной диагностики.
Таким образом, на основании существующих стандартов по уровням АД, для решения задачи классификации АГ в данной работе целесообразно определить три класса по величине АД с присвоением метки Y = {0, 1, 2} как показано в таблице 1.3

Таблица 1.3 – Разбиение на классы в соответствии с уровнем артериального давления
	Категория
	СД, мм рт. ст.
	
	ДД, мм рт. ст.
	Метка класса Y

	Низкое давление
	< 90
	или
	< 50
	1

	Нормальное давление
	90–129
	и
	50 – 84
	0

	Высокое давление
	≥ 130
	или
	≥ 85
	2



В таблице 1.3 для выделения класса «низкое давление» использовались, данные, приведенные в [23] и [24].

[bookmark: _Toc171970639][bookmark: _Toc179713013]1.3 Биофизическая природа фотоплетизмографического сигнала
Для достижения цели диссертационного исследования необходимо изучить основные характеристики и особенности возникновения анализируемых биомедицинских сигналов. В данном подразделе рассматривается биофизическая природа фотоплетизмографического сигнала (ФПС). 
Фотоплетизмография – это неинвазивный метод измерения объемных изменений тканей, вызванных колебаниями кровотока. Данный метод основан на принципе взаимодействия световых волн с биологическими тканями, что позволяет оценивать динамику сердечной активности и состояние сосудистой системы. В основе фотоплетизмографии лежит оптическое измерение изменения объема крови в сосудистой сети, обычно в артериальных сосудах, которое происходит синхронно с пульсовыми волнами [25].
Фотоплетизмография использует два ключевых компонента: источник света и фотодетектор. Источник света испускает свет определенной длины волны (обычно в видимом или инфракрасном диапазоне) в ткани, после чего свет либо рассеивается, либо поглощается, в зависимости от объема и состава крови в тканях. Измеряемый сигнал образуется на основе интенсивности света, который отражается или проходит через ткани и регистрируется фотодетектором. Объемные изменения крови в результате сердечных сокращений меняют коэффициент поглощения света, что и фиксируется как пульсовой сигнал [26].
На сегодняшний день находят применение два варианта реализации измерительных преобразователей для ФПГ. Первый вариант – это рефлектометрические измерения, когда регистрируют отраженный световой поток от исследуемого участка ткани. Второй вариант – трансмиссионный, основанный на регистрации светового излучения, прошедшего сквозь биологическую ткань [25, c.49].
Рисунок 1.2 поясняет принцип формирования сигнала пульсовой волны рефлектометрическим способом.



Рисунок 1.2 – Формирование сигнала пульсовой волны рефлектометрическим способом

[bookmark: _Hlk180340387]Показанная на рисунке 1.2 форма сигнала регистрируется на фотодетекторе. Минимумам сигнала соответствуют моменты максимального поглощения световой волны при наполнении сосудов артериальной кровью (t1). Наоборот, максимумы сигнала определяются моментами времени минимального поглощения света (t2), когда объем крови снижен.
В результате, чтобы фотоплетизмографический сигнал (ФПС) корректно отображал изменения объема крови, данные, регистрируемые фотодетектором, требуют инверсии. Также необходимо устранить постоянную компоненту сигнала для повышения его информативности.
Удаление постоянной составляющей необходимо, поскольку изменение поглощения света во времени включает не только пульсирующую компоненту A~, отражающую динамику изменения объема артериальной крови, но и постоянную компоненту A=. Последняя обусловлена как светопоглощением в фазе диастолы, так и оптическими свойствами тканей, включая венозную и капиллярную кровь, кости, кожу и другие структуры исследуемой области. [27]. Рисунок 1.3 демонстрирует ключевые элементы светопоглощения, характерные для процесса измерения методом фотоплетизмографии.


Рисунок 1.3 – Компоненты поглощения света при проведении ФПГ-измерений

[bookmark: _Hlk180341375]Таким образом, регистрация и анализ ФПГ в виде пульсирующей компоненты сигнала поглощения света позволяет оценивать изменения в размерах артериальных сосудов при каждом сердечном сокращении. Это, в свою очередь, дает возможность судить об эластических свойствах кровеносных сосудов и их реакции на пульсовые волны. На рисунке 1.4 представлен пример зарегистрированного сигнала ФПГ рефлектометрическим способом с пальца руки. Сигнал был отфильтрован для удаления шумов и постоянной составляющей, а также проинвертирован.
.

Рисунок 1.4 – Пример сигнала ФПГ

Рефлектометрический метод записи ФПС с пальца руки обеспечивает простоту регистрации данных, гибкость в размещении датчиков, а также универсальность и комфорт в использовании. По этим причинам в данной работе для записи ФПГ применяется именно этот способ.

[bookmark: _Toc179713014]1.4 Морфология и характеристики фотоплетизмографического сигнала
Как отмечалось ранее, сигнал ФПГ тесно связан с процессом сокращения сердечной мышцы, так как он отражает изменения объема крови в сосудах. В процессе сердечных сокращений кровь нагнетается в артерии, вызывая изменение давления и объема крови, что фиксируется как изменение светопоглощения или отражения в тканях. Это позволяет ФПГ сигналу следовать сердечному циклу.
Вместе с этим, форма одиночного импульса ФПГ может быть представлена двумя отдельными фазами (рисунок 1.5). 



Рисунок 1.5 – Характерная форма импульса ФПГ

Первая восходящая часть импульса представляет собой систолическую фазу. Систолическая фаза начинается с момента систолы (сокращения) сердца, когда кровь выбрасывается в артерии. В это время происходит резкое увеличение объема крови, что и приводит к подъему кривой ФПГ. Данная фаза оканчивается систолическим пиком – максимальным по амплитуде элементом сигнала. Систолический пик (максимум) соответствует моменту максимального давления и объема крови в артериях.
Диастолическая фаза (нисходящая часть импульса) начинается после систолического максимума и характеризуется снижением давления и объема крови в артериях по мере того, как сердце начинает расслабляться. Нисходящая фаза имеет более плавный спуск. Во время этой фазы из-за снижения объема крови сигнал постепенно снижается до своего исходного уровня.
Часто на нисходящей фазе импульса ФПГ можно наблюдать вторичный подъем, называемый диастолическим пиком (максимумом), который возникает из-за отражения пульсовой волны от периферических сосудов. Сложение двух пульсовых волн давления – прямой, из-за сокращения сердца, и обратной, в следствие отражения прямой, формируют двугорбую форму импульса с двумя пиками и дикротической выемкой между ними [28].
Анализ литературных источников позволяет определить характеристики ФПС, основанные на его морфологии и коррелирующие с различными параметрами ССС. Данные характеристики применяются для диагностирования патологий сердца и сосудов. Приведем примеры таких характеристик.
Систолическая амплитуда (обозначена как x на рисунке 1.5) отражает пульсирующие изменения объема крови, вызванные артериальным кровотоком в зоне измерения [28, с. 18]. Она коррелирует с ударным объемом крови [29], а также установлено, что систолическая амплитуда находится в прямой зависимости от локальной эластичности сосудов [30].
Также важное значение имеет площадь под кривой импульса ФПГ. В работе [31] было предложено делить данную площадь на два участка по дикротической выемке. Исследователи установили, что отношение полученных площадей может выступать индикатором общего периферического сопротивления.
Расстояние между двумя последовательными систолическими пиками соответствует сердечному циклу и часто используется для измерения частоты сердечных сокращений (ЧСС) по сигналу ФПГ, а также для проведения анализа ВСР [32].
Аугментационный индекс (AI) – это показатель вклада отраженной волны в систолическую волну. Снижение эластичности крупных артерий вызывает более раннее возвращение отраженной волны, что приводит к непропорциональному увеличению систолического давления [33]. Аугментационный индекс рассчитывается как отношение амплитуды диастолического пика (y на рисунке 1.5) к амплитуде систолического пика (x на рисунке 1.5).
Временная задержка между систолическими и диастолическими пиками (T на рисунке 1.5) уменьшается с возрастом в результате повышенной жесткости большой артерии и повышенной скорости пульсовой волны [28, с. 20].
Эти и другие характеристики сигнала ФПГ подробно рассматриваются в работах [28, 34, 35].
В данной части работы были рассмотрены основные аспекты, описывающие биофизическую природу и морфологию ФПС, включая его постоянные и переменные составляющие, а также характерные параметры, такие как систолическая амплитуда, ширина и площадь импульса, индекс аугментации и др. Эти параметры позволяют глубже понять гемодинамические процессы и состояние сердечно-сосудистой системы. Однако, как следует из изложенного материала, для качественного анализа ФПГ необходимо разработать эффективный процесс ЦОС. Данный процесс должен обеспечивать фильтрацию ФПС с минимальными искажениями формы импульсов, а также извлечение требуемых численных характеристик, основанных на морфологическом составе регистрируемых данных.

[bookmark: _Toc179713015]1.5 Биоэлектрическая природа электрокардиосигнала
Поскольку цель данного диссертационного исследования предполагает разработку метода прогнозирования АД по данным сигналов ФПГ и ЭКГ, снимаемых синхронно, то также необходимо рассмотреть основные характеристики и биоэлектрическую природу электрокардиосигнала (ЭКС). Анализ этой области позволит создать эффективные алгоритмы ЦОС для извлечения из данных полезных информативных признаков.
Электрокардиография представляет собой один из самых востребованных и информативных методов диагностики сердечно-сосудистой системы (ССС) в медицине. Этот подход основан на фиксации электрической активности сердца, генерируемой в процессе его сокращений, с помощью специально размещенных электродов (электрокардиографических отведений) на поверхности тела.
[bookmark: _Hlk180342265]Возникающие разности биопотенциалов в виде изменения величины и направления суммарного вектора электродвижущей силы (ЭДС) сердца записываются на ЭКГ, анализ формы которой позволяет медицинскому специалисту диагностировать состояние ССС.
В таблице 1.4, для сравнения представлены амплитуды и диапазоны частот биоэлектрических потенциалов, генерируемых различными органами и тканями тела человека [36, 37].
	
Таблица 1.4 – Биопотенциалы различных органов и тканей тела человека
	Биопотенциалы
	Диапазон частот, Гц
	Амплитуда, мкВ

	Головной мозг
	0,1 – 120
	50 – 5000

	Желудок
	0,02 – 0,5
	10 – 1000

	Мышечные ткани
	5 – 5000
	100 – 10000

	Глазные мышцы
	0,5 – 50
	2 – 200

	Костные ткани
	< 1
	< 10000

	Сердце
	0,05 – 2000
	30 – 5000



Как можно видеть из таблицы 1.4 амплитудно-частотные характеристики (АЧХ) представленных биопотенциалов органов и тканей пересекаются с биопотенциалами сердца, что говорит о наличии корреляционных и детерминистских связей между ними.  
В соответствии с таблицей 1.4 сердце генерирует биопотенциалы в широком диапазоне частот от 0,05 до 2000 Гц с амплитудами от 30 до 5000 мкВ. Эти данные являются основой для электрокардиографии. Основным источником биоэлектрических потенциалов являются клеточные мембраны. Они обладают избирательной проводимостью, которая поддерживает градиенты концентраций ионов внутри и снаружи клетки. Эти градиенты создают разность потенциалов на мембране, известную как мембранный потенциал покоя. При стимуляции клетки происходит деполяризация мембраны, что приводит к возникновению потенциала действия. Этот процесс сопровождается перемещением ионов через мембрану и вызывает изменения электрического потенциала [38, 39]. 
Следует отметить, что электрокардиография изучает электрические процессы, происходящие не в отдельно взятой клетке ткани миокарда. Рассматриваются суммарные потенциалы действия для всего сердца. При этом миокард представляется в виде эквивалентного диполя, соответствующего сумме электрических зарядов возбужденных клеток. Такой вариант представления дает возможность определить амплитуду и направление ЭДС сердца. При этом дипольное представление об ЭДС сердца – это первое приближение более сложных электрических процессов в нем и единственно возможная на сегодняшний день теория выражения основного содержания ЭКГ [40].
Регистрация ЭКС на фоне многочисленных источников биопотенциалов от других органов и тканей сопровождается значительными трудностями. Низкая амплитуда сигнала ЭКГ и взаимно перекрывающиеся диапазоны частот с другими источниками биопотенциалов (таблица 1.4) требуют разработки специализированных трактов съема электрической активности сердца, включающих в себя инструментальные усилители сигналов и электрические фильтры с высокой степенью избирательности. Качественная фильтрация также необходима, так как регистрируемый сигнал ЭКС подвергается сильному воздействию внешних помех и искажений.
[bookmark: _Hlk180342371]В соответствии с этим для пространственного представления о направлении суммарного вектора ЭДС в процессе биоэлектрической активности сердца используется система из 12 основных отведений. Она включает в себя 10 электродов, четыре из которых располагаются на конечностях (стандартные и усиленные отведения), а шесть на грудной клетке (грудные отведения) [41]. Система из 12-и основных отведений в большинстве случаев позволяет врачу-кардиологу получить информацию о состоянии всех отделов сердечной мышцы и поставить правильный диагноз. Используемое расположение электродов на теле и правильная процедура регистрации позволяет снизить влияние биопотенциалов других органов и тканей на ЭКС.

[bookmark: _Toc26951320][bookmark: _Toc171970641][bookmark: _Toc179713016]1.6 Виды электрокардиографических отведений
Для основных отведений электрическая активность сердца наблюдается в горизонтальной и фронтальной плоскостях. Способность какого-либо отведения отображать суммарный вектор ЭДС сердца в определенной плоскости зависит от расположения электродов на теле. Стандартные (I, II, III) и усиленные (aVR, aVL, aVF) отведения от конечностей дают возможность зарегистрировать изменение направления вектора ЭДС во фронтальной плоскости, как показано на рисунке 1.6, а.
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Рисунок 1.6 – Основные отведения ЭКГ: а. шестиосевая система координат основных и усиленных отведений во фронтальной плоскости; 
б. расположение осей 6-и грудных отведений в горизонтальной плоскости

В системе стандартных отведений регистрируется разность потенциалов во фронтальной плоскости между двумя электродами, причем человеческое тело рассматривается как однородный проводник. Источник ЭДС сердца моделируется точечным диполем, расположенным в центре равностороннего треугольника с вершинами на трёх конечностях [42, с. 41]:
· правая рука – левая рука: первое стандартное отведение I;
· правая рука – левая нога: второе стандартное отведение II;
· левая рука – левая нога: третье стандартное отведение III.
Для стандартных ЭКГ-отведений определяются постоянные количественные соотношения, отражающие электрофизические свойства системы этих отведений:

					(1.7)

В свою очередь усиленные отведения от конечностей относятся к однополюсным отведениям, где измеряется разность потенциалов между активным положительным электродом на одной из конечностей и индифферентным отрицательным электродом.  Индифферентный электрод фиксирует средний потенциал двух других конечностей через дополнительно установленное сопротивление. Усиленные отведения формируются в зависимости от расположения электродов следующим образом:
· правая рука и индифферентный электрод (левая рука, левая нога): усиленное отведение aVR;
· левая рука и индифферентный электрод (правая рука, левая нога): усиленное отведение aVL;
· левая нога и индифферентный электрод (левая рука, правая рука): усиленное отведение aVF.
Потенциалы усиленных отведений можно рассчитать из стандартных через следующие выражения:


               (1.8)

В грудных отведениях (V1, V2, V3, V4, V5 и V6) используются электроды, расположенные на передней стенке грудной клетки, как показано на рисунке 1.6, б. В отличие от стандартных и усиленных отведений от конечностей, грудные отведения регистрируют изменение вектора ЭДС сердца преимущественно в горизонтальной плоскости [42, c. 48].
Наиболее удобной при проведении скрининга является регистрация ЭКГ в первом I отведении, так как она осуществляется с электродов, располагаемых на правой и левой руках. При этом, на рынке радиоэлектронных компонентов доступны специальные биосенсоры в виде портативных интегральных схем (ИС), позволяющие регистрировать одноканальную ЭКГ при помощи сухих электродов с пальцев двух рук. Подобные ИС могут использоваться в устройствах носимой электроники и применяться для регистрации ЭКГ в первом отведении I.
[bookmark: _Toc26951321]Итак, при создании и использовании методов программной и аппаратной обработки ЭКС с целью наиболее полного извлечения из них физиологической информации большое значение следует уделять способу снятия биопотенциалов. 

[bookmark: _Toc171970642][bookmark: _Toc179713017]1.7 Основные характеристики и особенности электрокардиосигнала
Регистрируемая на поверхности тела разность потенциалов сердечной активности зависит не только от направления оси электрокардиологических отведений, но и от ряда других немаловажных факторов: местоположения водителя ритма, потенциалов клеточных структур, скорости распространения возбуждения в сердечной мышце, влияния биоэлектрических и промышленных помех и шумов и др.
В ЭКС суммируется влияние всех перечисленных факторов, каждый из которых оказывает различный уровень воздействия на конечный результат. Однако, несмотря на множество факторов, влияющих на изменение разности потенциалов, у здоровых людей в норме наблюдается ЭКГ относительно стандартной формы, как это продемонстрировано на рисунке 1.7.


Рисунок 1.7 – Схематичное изображение нормальной ЭКГ в I отведении

Приведем краткую расшифровку морфологического состава нормальной ЭКГ человека. Как видно из рисунка 1.7, на ЭКГ можно наблюдать положительные или отрицательные отклонения сигнала от горизонтальной линии. Такие отклонения принято называть зубцами ЭКГ, а уровень сигнала, фиксируемый на записи при отсутствии разности потенциалов, называется изоэлектрической линией.
Для большинства отведений положительными элементами ЭКГ являются зубцы P, R и T [40, с. 24] (рисунок 1.7), при этом R-зубец будет всегда положительным [41, с. 63; 43, с. 11; 42, с. 74]. Отрицательными элементами ЭКГ являются зубцы Q и S, связанные с зубцом R в составе QRS-комплекса. Если отрицательное отклонение регистрируется перед R-зубцом, то элемент ЭКГ обозначают как зубец Q, если после – то зубец S.
Обязательными компонентами ЭКГ в норме являются зубцы P, R и T. Проявление же зубцов Q и S не зависит от вида электрокардиографического отведения [44, с. 29]. Кроме этого, на ЭКГ после зубца T в редких случаях может фиксироваться положительный зубец U (на рисунке 1.7 не показан).
Зубец P на ЭКГ отражает процесс возбуждения в обоих предсердиях, тогда как интервал PQ (или PR) определяет временной интервал от начала сокращения предсердий до начала сокращения желудочков и характеризует предсердно-желудочковую проводимость.
Зубцы R и T представляют электрическую активность желудочков, составляя так называемый желудочковый комплекс QT. Этот комплекс включает в себя начальный QRS-комплекс и завершается сегментом ST и зубцом T. [40, с. 24; 42, с. 73].
[bookmark: _Hlk180342521]Следует отметить, что морфология и численные характеристики ЭКС отличаются высокой вариативностью как в норме, так и при патологиях. Амплитудные и временные параметры для зубцов P, R и T колеблются в широких пределах даже у разных людей. Также непостоянно регистрируются отрицательные зубцы Q и S в разных сочетаниях друг с другом и с положительным зубцом R. Однако зубец R, обусловленный возбуждением желудочков, в стандартных отведениях всегда остается положительным и наиболее высокоамплитудным [42, с. 74]. По этой причине для определения параметров ВРПВ (рисунок 1.1) целесообразно ориентироваться на максимум данного морфологического компонента, используя данные из I отведения, как наиболее удобного для регистрации.

[bookmark: _Toc26951322][bookmark: _Toc171970643][bookmark: _Toc179713018]1.8 Основные виды помех, возникающих при записи сигналов ЭКГ и ФПГ
При проведении ЭКГ-исследований наряду с вариационными особенностями сигнала большие трудности вызывает негативное влияние на процесс регистрации различных помех и артефактов. Подобная ситуация складывается и при регистрации сигнала ФПГ. Ниже представлены основные виды помех и причины их возникновения для биомедицинских сигналов, используемых в данном исследовании.
На рисунке 1.8 показана общая структурная схема, которая поясняет процесс возникновения помех в исследуемых сигналах.



Рисунок 1.8 – Возникновение помех в биомедицинских сигналах ЭКГ и ФПГ


В соответствии с рисунком 1.8 входной сигнал h(t) содержит информацию о сократительной активности сердца. Формирование неискаженного сигнала ЭКГ или ФПГ можно представить при помощи системы с нелинейным и нестационарным оператором L(x). Сигнал S(t) представляет собой ЭКГ или ФПГ, свободный от воздействия каких-либо помех и/или искажений. На сигнал S(t) оказывают воздействие различного рода помехи и/или искажения . Таким образом, регистрирующая аппаратура фиксирует аддитивную смесь исходного не зашумлённого сигнала и сопутствующих регистрации помех и артефактов различной природы, обозначенную на рисунке 1.8 как Σ(t).
Для ЭКС все сопутствующие помехи можно разделить в зависимости от их диапазона частот на низкочастотные (НЧ) и высокочастотные (ВЧ). НЧ помехи проявляются как дрейф изоэлектрической линии (рисунок 1.7), возникающий из-за модуляции амплитуды ЭКC. Такие модуляции возникают вследствие движения грудной клетки из-за дыхания (респираторная составляющая), а также присутствия артефактов смещения электродов [45].
К основным ВЧ помехам относится сетевая наводка, электрофизиологические помехи и собственные шумы электронных приборов [46].
Рисунок 1.9 иллюстрирует сильное проявление сетевой наводки в сигнале ЭКГ [47].


Рисунок 1.9 – Сетевая наводка в электрокардиографическом сигнале

Сетевая наводка представляет собой квазигармонический процесс, состоящий из гармоник, кратных частоте переменного тока в сети (50/60 Гц). Амплитуда такой наводки может полностью забивать полезный сигнал при неисправности оборудования или некорректном проведении измерений.
Электрофизиологические помехи обусловлены биоэлектрическими процессами, происходящими в других органах и тканях организма (таблица 1.4), и проявляются в виде наводок при регистрации ЭКС. Эти помехи принципиально неустранимы из-за физиологических особенностей организма. Наибольшее влияние на ЭКГ оказывает электромиографический сигнал (ЭМГ), сопровождающий запись ЭКС. Этот сигнал связан с мышечным тремором или другой активностью мышечных групп тела в местах размещения электродов [47, c. 108]. На рисунке 1.10 электрофизиологическая помеха в виде ЭМГ сильно искажает сигнал на протяжении всей записи.



Рисунок 1.10 – Пример электрофизиологической помехи

Снизить влияние собственных шумов электронных приборов возможно при использовании современных инструментальных усилителей в тракте съема биоэлектрических сигналов, а также путем замены аналоговых фильтров на цифровые. Т.е. требуется максимально перенести все процессы фильтрации сигналов в цифровую форму, уменьшив число полупроводниковых элементов в схеме. Это становится возможным благодаря использованию в конструкции измерительных устройств высокоразрядных быстродействующих ΣΔ-АЦП [48]. Такие АЦП имеют разрядность до 24 бит и позволяют обеспечить для сигнала ЭКС динамический диапазон от 105 дБ в рабочем диапазоне частот.
Таким образом, правильное схемотехническое построение измерительной аппаратуры на современной элементной базе позволяет снизить влияние собственных шумов электронных приборов.
По аналогии с ЭКС, при регистрации ФПС также выделяют НЧ и ВЧ помехи. НЧ помехи связаны с движением участка ткани из-за дыхания и других микроперемещений относительно сенсора. Кроме этого, как отмечалось ранее, в сигнале ФПГ присутствует постоянная составляющая, которая не является информативной компонентой данных.
ВЧ помехи в сигнале ФПГ также связаны с внутренними шумами измерительного преобразователя, такими как тепловые шумы или шумы в аналоговой электронике. Кроме этого, неустойчивость в работе оптической системы датчика, например, из-за проблем с питанием, может вызывать артефакты. Такие неисправности или неправильные настройки могут приводить к появлению высокочастотных пульсаций в сигнале.
Описанные выше НЧ и ВЧ помехи зачастую проявляются в сигналах одновременно, что значительно затрудняет анализ данных. В связи с этим возникает потребность в применении специальных методов подавления помех, которые минимально воздействуют на полезный сигнал. Основная сложность заключается в выборе методов фильтрации, способных эффективно устранять определённые типы артефактов, при этом обеспечивая согласованность процесса цифровой фильтрации с последующими стадиями обработки информации.

[bookmark: _Toc171970645][bookmark: _Toc179713019]1.9 Выводы по разделу
Разработка простых в использовании и быстрых методов оценки параметров АД имеет высокую значимость для улучшения здоровья населения и реализации стратегических задач в области здравоохранения Республики Казахстан. Это соответствует целям государственной программы «Казахстан-2050» и программы развития здравоохранения на 2020-2025 годы, направленных на повышение продолжительности и качества жизни казахстанцев.
Анализ имеющихся методов оценки параметров АД показывает, что потребность в разработке неинвазивных и безманжетных решений по измерению кровяного давления является актуальной задачей. Разрабатываемые методы должны обеспечивать приемлемую точность прогнозирования без предварительной калибровки, что позволит их активно использовать для широкого скрининга и мониторинга. Текущие решения имеют ограничения, такие как малая выборка данных и необходимость персонализации измерений.
Для прогнозирования параметров АД предлагается использовать анализ сигналов ФПГ и ЭКГ, снимаемых синхронно. ФПГ и ЭКГ являются важными инструментами для неинвазивного мониторинга состояния ССС. ФПГ отражает изменения объема крови в сосудах, а ЭКГ регистрирует суммарные потенциалы действия сердечной мышцы. Синхронное снятие сигналов ЭКГ и ФПГ является эффективным методом для улучшения точности и повышении помехоустойчивости в снятии различных гемодинамических параметров таких как СРПВ и ВРПВ, что в свою очередь повышает качество прогнозирования параметров АД. Совместное использование ЭКГ и ФПГ предоставляет более полную картину функционирования ССС, включая оценку сердечного ритма, кровяного давления, жесткости артерий и других важных параметров. Анализ информативных признаков, извлекаемых из синхронных записей ФПГ и ЭКГ, позволяет выявлять гипертонию на ранних стадиях и эффективно контролировать ее прогрессирование, что важно для своевременного вмешательства и лечения.
Установлено, что для задач исследования наиболее удобно использовать данные ЭКГ в первом стандартном отведении I, когда электроды устанавливаются на правой и левой руке. ФПГ также проще регистрировать оптическим способом с пальца руки. Также показано, что помехи, возникающие при записи ЭКГ и ФПГ, могут искажать сигналы и усложнять их анализ. Для минимизации влияния помех необходимо использовать специально разработанные методы фильтрации и цифровой обработки данных.
В целом, разработка методов прогнозирования параметров АД на основе синхронного использования сигналов ЭКГ и ФПГ представляет собой перспективное направление, которое способствует раннему выявлению ССЗ и улучшению качества медицинской помощи. Эти методы позволяют проводить точный и непрерывный мониторинг состояния пациентов, что особенно актуально в условиях пандемий и ограниченного доступа к медицинским учреждениям.


[bookmark: _Toc179713020]2 РАЗРАБОТКА И ИССЛЕДОВАНИЕ ПРОЦЕССА ЦИФРОВОЙ ОБРАБОТКИ СИГНАЛОВ ФПГ И ЭКГ ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ АРТЕРИАЛЬНОГО ДАВЛЕНИЯ

[bookmark: _Toc26951329][bookmark: _Toc172482792][bookmark: _Toc179713021]2.1 Структура процесса цифровой обработки сигналов
[bookmark: _Hlk180342949]Цифровая обработка сигналов (ЦОС) играет ключевую роль в реализации метода прогнозирования АД по данным сигналов ФПГ и ЭКГ. Основная цель реализуемых в данном исследовании алгоритмов ЦОС, заключается в извлечении из цифровых биомедицинских сигналов, полезной информации, на основании которой можно с приемлемой точностью прогнозировать уровень АД. Помимо извлечения информативных данных из регистрируемых сигналов, предлагаемые алгоритмы ЦОС должны обеспечивать совместимость последовательных этапов цифровой обработки ЭКГ и ФПГ, снимаемых синхронно. В частности, в процессе удаления аддитивных помех из цифровых сигналов должны применяться специальные методы фильтрации, позволяющие избежать фазовых искажений с сохранением высокой частотной избирательности.
На основании сказанного, реализуемый процесс ЦОС будет состоять из ряда последовательных этапов, каждый из которых направлен на выполнение необходимых процедур с цифровыми биомедицинскими сигналами. На рисунке 2.1 показана структура предложенного процесса ЦОС.


Рисунок 2.1 – Структура процесса ЦОС

Под биомедицинскими сигналами на рисунке 2.1 подразумеваются сигналы ЭКГ в первом стандартном отведении I, а также сигнал зависимости поглощения света от времени на фотоприемнике измерительного преобразователя, переменная составляющая которого является артериальной пульсацией крови в форме ФПГ.
Как следует из рисунка 2.1 на этапе препроцессинга выполняется НЧ и ВЧ фильтрация цифровых сигналов ЭКГ и ФПГ для удаления аддитивных помех, возникающих в процессе съёма биомедицинской информации. Данный этап должен предшествовать процедуре селекции морфологических элементов (поиск пиков и характерных точек в сигналах на рисунке 2.1), так как присутствие на записях различных артефактов существенно снижает результативность работы предлагаемых алгоритмов, в том числе до полной их неработоспособности [37, с. 84]. 
В соответствии с частотными характеристиками возникающих помех и особенностью синхронной регистрации, предварительная фильтрация цифровых сигналов ЭКГ и ФПГ должна выполняться фильтрами нижних (ФНЧ) и верхних частот (ФВЧ) высокой избирательности с отсутствием фазовых искажений.
Отфильтрованные сигналы ЭКГ и ФПГ в соответствии с рисунком 2.1 поступают на этап селекции морфологических компонентов, который необходим для последующего расчета информативных признаков. На этапе селекции находятся пики сигналов. Для ЭКГ необходимо автоматическими методами детектировать момент времени, соответствующий максимальной амплитуде R-зубца (см. рисунок 1.7). В сигнале ФПГ требуется определить положение систолического пика, а также других характерных точек импульса: точки минимума, точки максимального наклона, точки перегиба, дикротической выемки и диастолического максимума (рисунок 1.1 и 1.5).
Главные трудности в разработке автоматических алгоритмов селекции связаны с тем, что исследуемые сигналы являются квазипериодическими последовательностями квазидетерминированных функций сложной формы. Т.е. амплитуда, форма и периодичность сигналов ЭКГ и ФПГ нестационарны, и из-за этого существенно усложняются инструменты детекции.
На заключительном этапе процесса ЦОС выполняется выделение информативных признаков, которые в последствии передаются синтезированной модели машинного обучения для прогнозирования параметров АД (рисунок 2.1). Ключевым моментом здесь является расчет параметров ВРПВ (рисунок 1.1), которые определяются как интервалы времени между максимумом R-зубца ЭКГ и соответствующей характерной точкой на ФПГ. Проблемы, связанные с разработкой алгоритмического обеспечения ЦОС на данном этапе, определяются наличием ошибок при определении пиков и характерных точек, а также необходимостью определения очередности следования кардиокомплексов и импульсов ФПГ.
При расчете других параметров сигналов для получения достоверных результатов требуется выполнение многократных измерений с последующим применением методов статистической обработки данных.
Принимая во внимание сложную структуру описанного процесса ЦОС и возникающие трудности при проектировании алгоритмов, можно сделать вывод, что реализация каждого этапа на рисунке 2.1 будет представлять собой отдельную трудоемкую задачу. При поиске их решений в данной работе были проанализированы существующие подходы и на основании накопленного материала выработаны новые эффективные процедуры, позволяющие достичь цели исследования.
Рассмотрим подробнее разработанные решения для реализации описанной структуры процесса ЦОС.
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Как показано на рисунке 2.1, цифровые сигналы ЭКГ и ФПГ на этапе препроцессинга в первую очередь должны подвергнуться процедуре цифровой НЧ фильтрации. Это необходимо для удаления из сигналов высокочастотных помех, которые могут существенно осложнять (или даже сделать невозможным) выполнение последующих этапов процесса цифровой обработки.
Для эффективного удаления из ЭКС ВЧ помех необходимо руководствоваться частотным составом анализируемого сигнала, а также учитывать цель проводимых исследований. 
В соответствии с существующими рекомендациями [49, с. 1309-1310] при проведении стандартного ЭКГ-обследования по 12 отведениям для взрослых людей верхняя граница полосы пропускания ФНЧ должна составлять fhp = 150 Гц. При этом устойчивую форму ЭКГ без проявления каких-либо артефактов можно получить в диапазоне частот от 1 до 30 Гц. Однако, эта полоса пропускания недопустима для диагностической регистрации, поскольку вызовет искажения формы морфологических компонентов сигнала.
Исходя из цели данного диссертационного исследования, сигнал ЭКГ будет использован для расчета параметров ВРПВ. В частности, для этого требуется определить моменты времени, где наблюдается максимум R-зубца на ЭКГ. По этому оправданным решением будет ограничение полосы пропускания ФНЧ значением fhp = 30 Гц.
Выбор цифрового ФНЧ с частотой среза fhp = 30 Гц и узкой переходной областью на АЧХ обеспечит подавление сопутствующих электрофизиологических помех и отсечет частоту 50 Гц и кратные ей гармоники, вызывающие появление в сигнале сетевой наводки.
Влияние внешних электромагнитных полей (главным образом сетевой наводки) так же проявляется при регистрации оптическим методом сигнала артериальной пульсации крови, который выражается в форме сигнала ФПГ. Известно, что частотный диапазон ФПГ лежит в пределах 0,3 – 70 Гц [25, с. 51; 50]. Вместе с этим, для устранения электромагнитных помех и других артефактов частотный диапазон может быть ограничен значением в 15 Гц и ниже [12], так как данные частоты определяют основную спектральную мощность сигнала.
Таким образом ФНЧ для сигнала ЭКГ должен ограничивать диапазон частот до верхней граничной частоты в районе 30 Гц. Сигнал ФПГ будет ограничиваться частотой fhp = 8 Гц, поскольку проведенные экспериментальные исследования показали, что на используемом оборудовании данная частота является оптимальной. Для эффективного подавления помех в используемых цифровых фильтрах (ЦФ) необходимо обеспечить равномерную АЧХ в полосе пропускания и подавления, а также достаточно узкую переходную область.
Таким требованиям удовлетворяет АЧХ ФНЧ Баттерворта высокого порядка с передаточной функцией (ПФ) вида [37, с. 118]


,				(2.1)


где K – коэффициент усиления, M – порядок фильтра, ak () – коэффициенты фильтра (а0 = 1).
В контексте решаемой задачи главным недостатком фильтров с бесконечной импульсной характеристикой (БИХ), к которым относится фильтр Баттерворта, является появление в выходном сигнале фазовых искажений. Поскольку ЭКГ и ФПГ записываются синхронно, а последующий их анализ подразумевает расчет параметров ВРПВ (рисунок 1.1), то необходимо после фильтрации обеспечить сохранение фазовых соотношений в сигналах, а следовательно, и взаимного расположения морфологических компонентов на временной шкале. Обеспечить это условие возможно, если фазочастотная характеристика (ФЧХ) фильтра будет линейной или, другими словами, будет постоянная фазовая задержка.

2.2.1 Метод двунаправленной фильтрации для компенсации фазочастотных искажений
Как известно [51], линейность ФЧХ может быть обеспечена за счет симметричности импульсной характеристики (ИХ), что, в свою очередь, подразумевает ее конечность. Поэтому только нерекурсивные фильтры (фильтры с конечной импульсной характеристикой (КИХ)) могут удовлетворять данным требованиям. Однако, применение КИХ-фильтров с линейной ФЧХ для фильтрации цифровых сигналов ЭКГ и ФПГ потребует значительных вычислительных затрат, так как возникнет необходимость использования высоких порядков для обеспечения удовлетворительной крутизны АЧХ. Например, КИХ-фильтр НЧ с граничной частотой подавления fstop = 30 Гц, максимальным затуханием в полосе подавления Astop = 80 дБ и в полосе пропускания Apass = 1 дБ должен иметь минимальный порядок 253.
В такой ситуации для устранения фазовых искажении после БИХ-фильтра в данной работе предлагается использовать отложенную обработку сигналов при помощи метода двунаправленной фильтрации (Zero-Phase Digital Filtering) [52].
Суть метода двунаправленной фильтрации (фильтрации с нулевым фазовым сдвигом) заключается в следующем. На первом этапе входной сигнал x[n] (n – дискретное нормированное время) фильтруется при помощи ЦФ с функцией передачи H(z), импульсной характеристикой h(k) и АЧХ K() ( – круговая частота в радианах):


                               (2.2)

где М – порядок фильтра.
	Далее, полученный результат y1[n] инвертируется во времени

yrev[n] = y1[-n]                                                (2.3)

и к нему снова применяется тот же фильтр с ИХ h(k)


                                           (2.4)

	Полученный результат y2[n] снова переворачивается во времени, чтобы восстановить правильный порядок сигнала:

y[n] = y2[-n].                                               (2.5)

В результате, фильтр, эквивалентный двум проходам сигнала, будет иметь функцию передачи H(z)H(z-1). АЧХ такого фильтра является квадратом АЧХ исходного фильтра |K()|2, а ФЧХ имеет нулевые искажения [47]. ИХ в таком случае представляет собой функцию корреляции исходной ИХ:


                           (2.6)

2.2.2 Низкочастотная фильтрация ЭКС
На рисунке 2.2 представлены результаты работы ФНЧ Баттерворта 6-го порядка с частотой среза 30 Гц и такого же фильтра, но с линейной ФЧХ, используемого в работе для устранения из сигнала ЭКГ высокочастотных помех.
На рисунке 2.2 (а) показан фрагмент исходного сигнала ЭКГ до фильтрации. Для демонстрации используемого метода фильтрации был выбран сигнал со слабым проявлением ВЧ-помех, чтобы R-зубец ЭКГ был хорошо различим. На графике рисунка 2.2 (б) пунктирной линией показаны результаты работы ФНЧ Баттерворта 6-го порядка без компенсации фазочастотных искажений. Сплошной линией показан отфильтрованный сигнал ЭКГ с применением описанного метода с нулевым фазовым сдвигом (ФНЧ Баттерворта с линейной ФЧХ).
[bookmark: _Hlk180345122][bookmark: _Hlk180345269]Как следует из графиков рисунка 2.2 сигнал после фильтрации без компенсации фазочастотных искажений сдвинут по шкале времени относительно исходного сигнала. Это приведет к появлению ошибок при расчете параметров ВРПВ, так как ФНЧ для сигнала ФПГ имеет другие характеристики ФЧХ. В отличии от этого, сигнал после фильтрации с компенсацией фазочастотных искажений не сдвинут по временной оси относительно исходного сигнала на рисунке 2.2 (а). Благодаря этому, расчет временных параметров при синхронной записи сигналов ЭКГ и ФПГ будет выполняться корректно.


Рисунок 2.2 – Результаты НЧ фильтрации сигнала ЭКГ: а. исходный сигнал ЭКГ до фильтрации; б. отфильтрованный сигнал ЭКГ с применением БИХ фильтра без компенсации фазочастотных искажений и с компенсацией фазочастотных искажений

Также на рисунке 2.2 (б) можно увидеть изменение амплитуды отфильтрованных сигналов. Однако данное обстоятельство не окажет влияние на последующие стадии обработки сигналов, поскольку в работе не используются амплитудные параметры ЭКГ для решения задачи прогнозирования уровня АД. Здесь таже следует отметить, что амплитудные изменения в сигнале ФПГ после фильтрации тоже не повлияют на расчет информативных признаков, поскольку при их проектировании будут использоваться отношения амплитудных и других значений.
Рисунок 2.3 иллюстрирует эффект изменения АЧХ фильтра при компенсации фазового сдвига описанным методом (ось частот представлена в логарифмическом масштабе). На рисунке 2.3 пунктирной линией представлена АЧХ K() фильтра Баттерворта 6-го порядка с частотой среза 30 Гц по уровню -3 дБ с ПФ H(z). Также сплошной линией показана АЧХ |K()|2  такого же фильтра, но с компенсацией фазочастотных искажений и с ПФ H(z)H(z-1).
Из рисунка 2.3 можно видеть дополнительный положительный эффект, проявляющийся на АЧХ. Фильтр с ПФ H(z)H(z-1) имеет более крутой спад характеристики после частоты среза. Можно считать, что АЧХ фильтра с ПФ H(z)H(z-1) соответствует характеристике фильтра удвоенного порядка.



Рисунок 2.3 – Сравнение АЧХ БИХ-фильтров без компенсации фазочастотных искажений H(z) и с компенсацией фазочастотных искажений H(z)H(z-1)

2.2.3 Низкочастотная фильтрация ФПГ
Описанные преимущества использования БИХ-фильтров с компенсацией фазочастотных искажений делают обоснованным использование такого же метода фильтрации при удалении ВЧ-помех из регистрируемого сигнала ФПГ. Для этого в работе используется ФНЧ Баттерворта 6-го порядка с частотой среза 8 Гц по уровню -3 дБ. С данным фильтром применяется процедура компенсации фазового сдвига.
На рисунке 2.4 (а) представлен фрагмент сигнала артериальной пульсации крови, получаемого оптическим методом после АЦП с частотой дискретизации 200 Гц и разрядностью 19 бит. На рисунке 2.4 (б) показан результат фильтрации сигнала указанным фильтром.
Из рисунка 2.4 следует, что предложенный ФНЧ хорошо удаляет ВЧ компоненты, отсутствует смещение сигналов по временной оси. Также можно видеть, что сигнал рисунка 2.4 еще не проинвертирован по амплитуде, поскольку представляет собой данные, регистрируемые фотоприемником измерительного преобразователя. Кроме этого, из зарегистрированного сигнала еще не удалена постоянная составляющая. Об этом свидетельствуют значения уровней квантования по оси ординат.
Для удаления низкочастотных компонент и постоянных составляющих из анализируемых сигналов применяется процедура высокочастотной фильтрации, рассматриваемая в следующем подразделе.


Рисунок 2.4 – Результат фильтрации сигнала артериальной пульсации крови
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Процедура ВЧ фильтрации предназначена для удаления НЧ компонент из используемых цифровых биомедицинских сигналов. В процессе регистрации исследуемых сигналов, НЧ помеха проявляется как медленные изменения их базового уровня. Вместо постоянного значения, под действием НЧ помех, базовый уровень начинает колебаться или отклоняться вверх или вниз, что приводит к смещению всего сигнала относительно нулевого уровня.
Такие изменения в сигнале негативно сказываются на результативность последующих стадий обработки данных (рисунок 2.1) и поэтому должны быть устранены на этапе препроцессинга.
Базовый уровень для сигнала ЭКГ является его изоэлектрической линией. Как известно, для ЭКС нижняя граничная частота спектра для информативных компонент не является фиксированной величиной, а зависит от длительности RR-интервалов (рисунок 1.7), т.е. ограничивается частотой сердечных сокращений (ЧСС). В соответствии с имеющимися статистическими данными [49, с. 1309] у 99 % населения ЧСС составляет более 40 уд./мин, что соответствует частоте около 0,7 Гц. Поэтому подавление частотных составляющих ниже 0,7 Гц даст возможность избавиться от низкочастотных помех, таких как респираторная составляющая и артефактов смещения измерительных сенсоров.
В сигнале ФПГ НЧ помехи также проявляются в виде медленных плавных перемещений уровня компоненты пульсации артериальной крови [25, c.46] и представляют собой частотные компоненты, возникающие в спектре сигнала из-за дыхания и движения участка тела относительно сенсора. Кроме этого, ВЧ фильтрация необходима для удаления постоянной составляющей из сигнала артериальной пульсации крови, регистрируемого оптическим способом (рисунки 1.3, 2.4). 
В такой ситуации задачи коррекции дрейфа базового уровня и удаления постоянной составляющей для ЭКС и ФПC будут решаться при помощи ВЧ цифровой фильтрации с подавлением частот в диапазоне f  0 – 0,7 Гц. 
На практике используются следующие методы ЦОС для удаления НЧ помех из биомедицинских сигналов [53]:
· применение КИХ- и БИХ-фильтров;
· фильтрация с использованием скользящего среднего;
· фильтрация с подавлением НЧ компонент в спектре сигнала;
· адаптивная фильтрация;
· интерполяция кубическими сплайнами;
· вейвлетная фильтрация.
Как показывают проведенные исследования, наиболее эффективным методом из перечисленных выше является вейвлетная фильтрация [54, 55]. Рассмотрим более детально принципы применения вейвлетной фильтрации для удаления НЧ помех из цифровых биомедицинских сигналов.

2.3.1 Вейвлетная высокочастотная фильтрация
[bookmark: _Hlk180347980]Для выполнения эффективной ВЧ фильтрации в данной работе используются специальные инструменты на базе дискретного вейвлетного преобразования (ДВП). ДВП – это процесс разложения сигнала на базисные функции, называемые вейвлетами. В отличие от других преобразований, таких как преобразование Фурье, которое анализирует сигнал с одинаковым разрешением по всем частотам, ДВП предоставляет возможность анализа с разным разрешением на разных частотах. Это позволяет эффективно исследовать как ВЧ, так и НЧ компоненты сигнала.
В основе практической реализации ДВП лежит пара фильтров – ФНЧ с ПФ H(z), который выделяет грубую аппроксимацию сигнала, а также ФВЧ с ПФ G(z), который выделяет детали сигнала, содержащие быстро меняющиеся компоненты. Т.е. ДВП можно рассматривать как один из методов субполосного кодирования, где фильтры подбираются таким образом, чтобы обеспечить разложение сигнала на субполосы с последующей возможной обработкой.
Используемые фильтры должны быть спроектированы так, чтобы обеспечивать разделение исходного сигнала на субполосы без наложения спектров. Для этого ФНЧ и ФВЧ должны обладать ИХ h[n] и g[n], соответствующим квадратурно-зеркальным фильтрам (Quadrature Mirror Filters, QMF) [56].
Важно отметить, что ИХ фильтров h[n] и g[n] численно определяются используемыми для ДВП вейвлетной и масштабирующей функциями. Выбор используемых функций влияет на декомпозицию сигнала на каждом уровне ДВП. Чем более гладкой и компактной является ИХ фильтра, тем лучше вейвлет будет локализован в пространстве и частоте, что обеспечивает высокую точность анализа и фильтрации сигналов [57].


Таким образом, процесс ВЧ фильтрации с применением ДВП можно описать следующим образом. Производиться декомпозиция исходного сигнала x[n], которая заключается в его фильтрации с помощью описанных фильтров с ИХ h[n] и g[n], децимации полученных сигналов с коэффициентом 2 и последующим рекурсивным применением того же процесса к сигналу на выходе ФНЧ. Такая многоуровневая декомпозиция приводит к набору коэффициентов аппроксимации и детализации на каждом уровне разложения j.
Данные коэффициенты описываются следующими выражениями:


                                              (2.7)



где – коэффициенты аппроксимации на уровне j,– коэффициенты детализации на уровне j, k – индекс коэффициентов на уровне j.
На первом уровне разложения при j = 1 в качестве входных данных в (2.7) используется исходный сигнал x[n]. Фактор 2k в аргументе ИХ отражает процесс децимации, где частота дискретизации сигнала уменьшается в два раза на каждом уровне. Структура последовательной декомпозиции сигнала согласно (2.7) иллюстрируется на рисунке 2.5.

Рисунок 2.5 – Схема декомпозиции сигнала при ДВП



В ходе декомпозиции сигнала с каждым уровнем разложения разрешение по времени из-за децимации уменьшается вдвое. Однако каждый из получившихся сигналов после фильтрации (коэффициенты  и  в (2.7)) представляет половину частотной полосы исходного сигнала, поэтому разрешение по частоте увеличивается в два раза. Процесс декомпозиции может продолжаться до уровня разложения, ограниченного числом отсчетов сигнала N. Максимальное количество уровней разложения Jmax​ можно оценить по формуле:

Jmax​ = log2(N)                                              (2.8)

Процесс ДВП в частотной области при разложении до 3 уровня может быть схематично представлен, как показано на рисунке 2.6.


Рисунок 2.6 – Схематичное представление ДВП в частотной области







[bookmark: _Hlk180348840]Как видно из рисунка 2.6 на первом уровне декомпозиции сигнал пропускается через ФНЧ с ИХ h[n], который выделяет частоты , где  – нормированная частота. Параллельно ФВЧ с ИХ g[n], выделяет верхние частоты в диапазоне  формируя на выходе коэффициенты детализации d1. На уровне 2 данный процесс повторяется – частотный диапазон  с помощью ФНЧ и ФВЧ делится на субполосы   и  и т.д.


[bookmark: _Hlk180349010]Чтобы восстановить исходный сигнал x[n] из его декомпозированных компонент  и , необходимо провести обратное дискретное вейвлетное преобразование (ОДВП). Это достигается путем выполнения обратных операций фильтрации и интерполяции. Фильтрация производятся с помощью фильтров с ИХ h-1[n] и g-1[n], представляющих собой обратные (реконструктивные) фильтры по отношению к тем, которые использовались на этапе декомпозиции.
После фильтрации и увеличения частоты дискретизации аппроксимирующие и детализирующие коэффициенты суммируются, чтобы получить реконструированный сигнал на предыдущем уровне разложения:

xj−1​[n]=aj−1​[n]+dj−1​[n].                                        (2.9)


В соответствии с изложенным материалом, фильтрация НЧ компонент из биомедицинских сигналов может быть выполнена при помощи ДВП путем декомпозиции данных до требуемого уровня разложения. В результате этого будут получены коэффициенты аппроксимации , которые с определенной степенью достоверности будут являться искомой НЧ помехой. Подавление полученных коэффициентов аппроксимации и последующее восстановление сигнала при помощи ОДВП позволит выполнить фильтрацию НЧ помехи в исследуемом сигнале [58]. При этом степень избирательности данного метода фильтрации будет зависеть от выбранного уровня разложения и вида вейвлетной функции.
[bookmark: _Hlk104544121][bookmark: _Hlk180348135]В качестве вейвлетной функции в работе используется ортонормальный вейвлет Добеши db8, использование которого показывает хорошие результаты в аналогичных задачах [59].

[bookmark: _Hlk180346836]Уровень разложения L выбирается так, чтобы коэффициенты  этого уровня попадали в диапазон НЧ помехи. Рассчитать требуемый уровень разложения можно при помощи следующего выражения:


					(2.10)

[bookmark: _Hlk180348305]где fS – частота дискретизации, а fh – верхняя частота диапазона НЧ помех.
Например, для фильтрации НЧ помех в диапазоне от 0 до 0,7 Гц и при fS = 200 Гц потребуется декомпозировать сигнал до уровня L = 8. 
[bookmark: _Hlk180348390]На рисунке 2.7 представлен результат ВЧ фильтрации сигнала ЭКГ при помощи ДВП. Как видно на рисунке 2.7 (а), в исходном сигнале наблюдается сильный дрейф изоэлектрической линии.


Рисунок 2.7 – ВЧ фильтрация сигнала ЭКГ при помощи ДВП

[bookmark: _Hlk180349102]На рисунке 2.7 (б) показан сигнал ЭКГ после применения вейвлетной фильтрации. Видно, что НЧ помеха хорошо подавляется.
[bookmark: _Hlk180349190]Также на рисунке 2.8 показан результат фильтрации сигнала артериальной пульсации крови, регистрируемого при помощи оптического сенсора с пальца руки. Для получения из данного сигнала ФПГ, кроме всего прочего, необходимо удалить постоянную составляющую и подавить НЧ помеху.  


Рисунок 2.8 – Вейвлетная фильтрация сигнала артериальной пульсации крови

[bookmark: _Hlk180349353]На рисунке 2.8 (а) в сигнале наблюдаются НЧ артефакты, вызванные перемещением пальца относительно сенсора в период регистрации. На рисунке 2.8 (б) можно видеть эффективность подавления НЧ помех предложенным методом вейвлетной фильтрации. Низкочастотные артефакты эффективно подавляются, а также из сигнала удаляется неинформативная постоянная составляющая, т.е. сигнал становится центрирован относительно нуля.
В данной работе описанные НЧ и вейвлетная фильтрация были реализованы на языке программирования Python 3.9 с применением таких модулей, как SciPy 1.14.1, NumPy 2.1, а также PyWavelets 1.7.0.
Таким образом, в процессе ЦОС на этапе препроцессинга из используемых биомедицинских сигналов удаляются НЧ и ВЧ помехи при помощи специально отобранных ЦФ. Применяемые процедуры фильтрации позволяют обработать сигналы таким образом, чтобы обеспечить совместимость с последующими этапами обработки данных.
В соответствии со схемой рисунка 2.1 после этапа препроцессинга производится селекция морфологических компонентов сигналов.

[bookmark: _Toc179713024][bookmark: _Toc172482794]2.4 Селекция морфологических компонентов сигналов
2.4.1 Поиск пиков в сигналах ЭКГ и ФПГ
Для извлечения информативных данных из биомедицинских сигналов на следующем этапе процесса цифровой обработки необходимо определить их точки максимумов и минимумов. В частности для ЭКС необходимо найти моменты времени появления R-зубца на ЭКГ, который в I отведении наиболее часто является максимумом сигнала [41, с. 63; 43, с. 11], а для сигнала ФПГ – моменты времени появления систолического максимума и минимумы сигнала.
Для этого отфильтрованный сигнал артериальной пульсации крови необходимо проинвертировать по амплитуде. В результате чего получим искомый сигнал ФПГ. Кроме этого, для большей эффективности работы алгоритма поиска пиков сигналы ФПГ и ЭКГ подвергаются процедуре нормализации используя следующее выражение:


                                               (2.11)

где xi,norm – i-ый нормализованный отсчет сигнала; xmin – минимальное по амплитуде значение сигнала; xmax – максимальное по амплитуде значение сигнала.
[bookmark: _Hlk180351093]В результате нормализации амплитудные значения сигналов ЭКГ и ФПГ будут располагаться в диапазоне [0, 1]. Для поиска пиков в нормализированных сигналах используется специальный алгоритм автоматического многомасштабного обнаружения пиков (Automatic Multiscale-based Peak Detection – AMPD) [60].
[bookmark: _Hlk180350871]Основные особенности данного алгоритма заключаются в следующем. Метод использует многомасштабный анализ сигнала, что позволяет выявлять локальные максимумы (пики) на различных уровнях разрешения. Это достигается путём применения локального анализа сигнала на различных масштабах. Для этого алгоритм использует скользящее окно разной ширины.
На каждом масштабе создаётся локальная матрица максимума (ЛММ), которая показывает, является ли данный элемент максимальным в своём локальном окне. Например, на масштабе k = 1 проверяется, является ли текущая точка выше своих соседей. С увеличением масштаба проверяются большие окрестности.
[bookmark: _Hlk180351172]После создания ЛММ для всех масштабов вычисляется суммарная матрица, которая указывает, сколько раз данная точка была максимальной на каждом масштабе. Значения с высокой частотой появления в этой суммарной матрице являются вероятными пиками.
Эффективность и универсальность алгоритма AMPD заключается в том, что он не требует настроек порогов или параметров, которые должны быть адаптированы вручную для каждого конкретного случая. Он автоматически подстраивается под особенности данных и обеспечивает высокую точность в условиях шумов и вариабельности формы сигнала.
[bookmark: _Hlk180351252]На рисунке 2.9 представлен пример работы данного алгоритма по детектированию R-зубцов на ЭКГ, а также систолических максимумов и минимумов на ФПГ. Программная реализация алгоритма поиска пиков в сигналах ЭКГ и ФПГ была реализована на языке Python 3.9 с применением модуля ampd 0.2.12.
Как следует из рисунка 2.9 применение алгоритма AMPD к отфильтрованным сигналам позволяет получить хорошие результаты в плане детекции максимумов в сигнале. Следует отметить, что точки минимумов в сигнале ФПГ определяются для его инвертированной версии.


[bookmark: _Toc172482796]Рисунок 2.9 – Результат работы алгоритма AMPD

2.4.2 Поиск характерных точек в сигнале ФПГ
Наличие информации о положении точек максимумов и минимумов в сигнале ФПГ позволяет определить расположение других характерных точек пульсовой волны. Это необходимо для последующих стадий определения параметров сигнала.
[bookmark: _Hlk180351443]К характерным точкам импульса ФПГ относят (рисунок 2.10): точки минимума (Foot Point) Fi, систолического максимума (Systolic Peak) S, диастолического максимума (Diastolic Peak) D, дикротической выемки (Dicrotic Notch) N, точки перегиба (Inflection Point) I, а также точки максимального наклона (Max. Slope) M  [61]. 



Рисунок 2.10 – Расположение характерных точек на импульсе ФПГ

[bookmark: _Hlk180351525]Как видно из рисунка 2.10, положение всех указанных точек не может быть определено при помощи простой пороговой процедуры. Требуются более сложные алгоритмы цифровой обработки и анализа данных.
В соответствии с этим на рисунке 2.11 представлена структура алгоритма предлагаемого метода автоматического детектирования точек Fi, M, S, N, I, D на импульсе ФПГ [61, с. 500]. Для сохранения целостности картины в состав блок-схемы алгоритма включены этапы предварительной обработки (препроцессинг) и определения максимумов и минимумов.

[image: ]


Рисунок 2.11 – Структурная схема алгоритма автоматического детектирования характерных точек на ФПГ

[bookmark: _Hlk180351596]После предварительной обработки в соответствии с рисунком 2.11, для сигнала ФПГ P(t) выполняется поиск максимумов и минимумов, т.е. определяется положение точек S и Fi. Если определить точки S и Fi не удалось (сигнал сильно искажен, данные отсутствуют и т.п.), выполнение алгоритма прекращается. Информация о расположении точек S и Fi позволяет определить границы импульса и детектировать положение оставшихся характерных точек [61, с. 501].
[bookmark: _Hlk180351719]На следующем шаге алгоритма поиска (рисунок 2.11) определяется положение точки максимального наклона М в соответствии со схемой рисунка 2.12. 



Рисунок 2.12 – Определение положения характерных точек импульса ФПГ

[bookmark: _Hlk180351945]Характерная точка М всегда располагается на восходящем участке пульсовой волны между точками F0 и S. Как показано на рисунке 2.12, точка М определяется по максимуму первой производной фрагмента сигнала P(t)F0S. Максимум первой производной P(t)’ на рисунке 2.12 обозначен как М’.
[bookmark: _Hlk180352011]Последующие манипуляции с данными (рисунок 2.11) предполагают более сложные процедуры, так как точки D, N, I могут быть слабо выражены в различных формах импульса ФПГ. 

[bookmark: _Hlk180352090]В частности, для нисходящего участка пульсовой волны между точками S и F1 выполняется сплайновая интерполяция полиномом 7-ой степени –на рисунке 2.11. Сплайновая интерполяция позволяет устранить возникающие искажения формы импульса в процессе регистрации [62]. 





[bookmark: _Hlk180352188]Полученная аппроксимированная функция  используется для расчета первой  и второй  производных. При этом, за момент диастолического максимума принимается положение точки D’, где первая производная аппроксимированной функции  принимает нулевое значение, а вторая – отрицательное значение (рисунок 2.12).

Локальный максимум функции  используется для определения положения дикротической выемки N. Для этого на второй производной ищется ближайшее максимальное значение (точка N’’ на рисунке 2.12) к точке D (D’).

Как следует из рисунка 2.10, точка перегиба I располагается между дикротической выемкой N и диастолическим пиком D. На этом отрезке за ее положение принимается положение точки I”, где функция  принимает нулевое значение (рисунок 2.12). Если по данному критерию определить точку I” не удалось, то точка перегиба принимается лежащей на середине отрезка P(t)ND.
После установления положения точек Fi, M, S, N, I, D на их основе может быть выполнен расчет требуемых параметров импульсов ФПГ, базирующихся на соответствующих временных и амплитудных характеристиках.
На рисунке 2.13 представлены результаты работы предложенного алгоритмического метода по определению характерных точек на импульсе ФПГ [61, с. 502].
	
	
	

	а.
	б.
	в.



Рисунок 2.13 – Результаты работы предложенного метода по детектированию характерных точек импульса ФПГ

Как следует из рисунка 2.13, предложенный алгоритм хорошо справляется со своей задачей, даже в условиях сильной изменчивости формы импульса. Например, на рисунках 2.13 (а, б) диастолический максимум (D) ярко выражен, и все характерные точки определены. Напротив, на рисунке 2.13 (в), диастолический максимум практически неразличим. Однако расположение точек I, N и D удается определить предложенным способом.


Следует отметить, что в практических задачах часто даже применение производных , интерполированного сигнала, не позволяет четко определить расположение точки D импульса. Для таких ситуаций в реализованном методе предусматривается принимать за расположение точки диастолического максимума (D) середину участка P(t)SF1 [61, с. 502].
[bookmark: _Toc172482795]Таким образом, получив информацию о положении характерных точек на импульсе ФПГ, можно произвести расчеты параметров ВРПВ и других характеристик данного сигнала.

[bookmark: _Toc179713025]2.5 Выделение информативных признаков
2.5.1 Нахождение времени распространения пульсовой волны на основе функции взаимной корреляции
В соответствии с рисунком 1.1 ВРПВ может быть определено при помощи таких параметров, как PTT Peak, PTT Foot и. PTT Middle, путем измерения временного интервала между зубцом R на ЭКГ и соответствующей характерной точкой на ФПГ. Однако непосредственное автоматическое измерение временных промежутков на синхронизированных сигналах затрудняется следующими факторами.
1. Алгоритм поиска пиков AMPD хорошо справляется с задачей обнаружения минимумов ФПГ, систолических максимумов и R-зубцов ЭКГ. Однако при наличии сильных артефактов смещения может приводить к ложным детекциям или пропускам на соответствующих фрагментах сигналов.
2. Прямой расчет ВРПВ основывается на точном определении R-зубца и систолического пика. Однако шумы в сигналах могут привести к ошибкам в определении этих моментов, что снижает точность расчета временного промежутка.
3. Если сигналы имеют низкое качество, прямой метод может давать нестабильные результаты, которые могут сильно варьироваться от одного измерения к другому.
Таким образом, следует предложить альтернативный метод расчета ВРПВ, который позволил бы улучшить точность, надежность и скорость определения временного интервала между сигналами ЭКГ и ФПГ.
В данной работе для этой цели используется подход, основанный на использовании функции взаимной корреляции:


                                       (2.12)

В выражении (2.12) f[n] и g[n] – два дискретных сигнала. Rfg[m] – значение функции взаимной корреляции при сдвиге m, n – индекс дискретных отсчетов, N – число отсчетов [51, с. 42].
Таким образом, в соответствии с (2.12) используя в качестве f[n] и g[n] сигналы ЭКГ и ФПГ можно вычислить их взаимную корреляцию. Если сигналы в выражении (2.12) имеют периодическую (или квазипериодическую) структуру, а также характеризуются явно выраженными пиками (как зубец R на ЭКГ), то набольшее значение функции Rfg будет указывать на временной сдвиг m между этими пиками.
[bookmark: _Hlk180353697]Поскольку в сигнале ФПГ систолический максимум проявляется не так явно по сравнению с R-зубцом на ЭКГ, то для расчета Rfg предлагается заменить сигнал ФПГ на сигнал g’. Данный сигнал имеет ту же длительность и частоту дискретизации, но принимает нулевые значения везде, кроме моментов времени появления систолического максимума. В данных точках значение сигнала устанавливается в единицу. Такая модификация сигнала позволит получить более явно выраженный максимум функции Rfg.
На рисунке 2.14 на 8-и секундном фрагменте записи показана форма нормализованного сигнала ЭКГ f и модифицированного сигнала g’, для которых производится вычисление функции взаимной корреляции Rfg’.



Рисунок 2.14 – Форма сигналов для расчета функции взаимной корреляции: f – нормализованная ЭКГ, g’ – модифицированный сигнал ФПГ

На рисунке 2.15 показана рассчитанная функция взаимной корреляции Rfg’, полученная для сигналов рисунка 2.14.



Рисунок 2.15 – Функция взаимной корреляции Rfg’

Обладая информацией об функции взаимной корреляции Rfg’ можно вычислить значение временного интервала между R-зубцом ЭКГ и систолическим максимумом ФПГ по следующей формуле:

PTT Peak = abs(argmax(Rfg’)).                                 (2.13)

Для рисунка 2.15 значение ВРПВ составляет PTT Peak = 0,37 с.
Другие параметры ВРПВ PTT Foot и PTT Middle вычисляются аналогичным способом на основании полученной информации о расположении характерных точек на импульсе ФПГ.
Преимущества расчета ВРПВ с помощью предложенное подхода заключаются в следующем:
· взаимная корреляция позволяет автоматически найти временное смещение между двумя сигналами ЭКГ и ФПГ, при котором они максимально коррелируют, даже если сигналы имеют разное начало или конец измерения;
· метод корреляции учитывает все данные сигналов, а не только отдельные точки, что снижает влияние шума, который может присутствовать в сигналах даже после фильтрации;
· функция взаимной корреляции может быть эффективно и быстро рассчитана при помощи специальных оптимизированных алгоритмов ЦОС [63], что снижает временные и вычислительные затраты;
· взаимная корреляция может эффективно работать с сигналами, которые имеют различную форму или амплитуду, что особенно важно, так как ФПГ и ЭКГ меняются от человека к человеку или в зависимости от условий измерения.
Расчет функции взаимной корреляции производился при помощи языка Python 3.9 и модулей SciPy 1.14.1, NumPy 2.1.

2.5.2 Расчет параметров сигналов
Для синтеза модели МО, способной прогнозировать АД человека, необходимо сформировать признаковое описание объекта, представляющее собой наиболее информативные характеристики сигналов ЭКГ и ФПГ. Как уже отмечалось ранее, к таким характеристикам относятся параметры ВРПВ. Однако, проведенные исследования показали, что параметров ВРПВ недостаточно для получения модели МО, имеющей высокую обобщающую способность и позволяющей определять уровень АД без предварительной калибровки.
В связи с этим, в данной работе были определены и сконструированы дополнительные характеристики сигналов, позволяющие получить максимальный прирост информации в процессе тестирования алгоритмов МО.
В частности, для обучения моделей МО в качестве информативных признаков помимо значений PTT Peak (ptt_p), PTT Middle (ptt_m) и PTT Foot (ptt_f), также рассчитывалась ЧСС (hr) на основании детектированных R-зубцов ЭКГ.
Кроме этого, было решено использовать дополнительные параметры сигналов (информативные признаки), полученные на основе характеристик формы импульсов ФПГ, поскольку данные параметры отражают состояние ССС [28]. 
На рисунке 2.16 показаны параметры импульса ФПГ, используемые для конструирования информативных признаков.
В таблице 2.1 представлено описание используемых параметров импульса ФПГ в соответствии с рисунком 2.16 [64].



Рисунок 2.16 – Параметры импульса фотоплетизмограммы

Следует отметить, что при выборе информативных признаков целенаправленно использовались параметры в виде отношений амплитуд или площадей формы импульса ФПГ. Это позволяет применять модели, обученные на данных признаках, с различными устройствами для снятия ФПГ без необходимости согласования измерительных шкал. Помимо параметров импульса ФПГ, описанных в литературе, были сконструированы дополнительные признаки, как показано в таблице 2.1.
Таким образом, предложенная в данном разделе структура процесса ЦОС позволяет сформировать признаковое описание для исследуемого объекта в виде синхронно зарегистрированных сигналов ЭКГ и ФПГ. На основании этого может быть получено признаковое пространство для обучающей выборки модели МО. Каждый элемент обучающей выборки будет представлять вектор x=(x1, …, xd), где d = 25 по числу использованных признаков, включающих в себя ptt_p, ptt_m, ptt_f, hr, а также признаки из таблицы 2.1.

Таблица 2.1 – Параметры импульса ФПГ
	№
	Обозначение
	Описание

	Параметры импульса ФПГ, описанные в литературе [28]

	1. 
	ΔТ
	Время между систолическим и диастолическим пиками

	2. 
	LASI
	Индекс жесткости крупных артерий (Large Artery Stiffness Index), представляет собой временной интервал между систолическим пиком и точкой перегиба

	3. 
	CT
	Время нарастания (Crest Time) – временной интервал от начала импульса до систолического пика

	4. 
	AI
	Аугментационный индекс (Augmentation Index), определяется как отношение амплитуды диастолического пика y к амплитуде систолического пика x: AI=y/x

	5. 
	RI
	Индекс отражения (Reflection Index) – это отношение амплитуды импульса в точке перегиба y1 к амплитуде систолического пика x: RI=y1/x

	6. 
	IPA
	Отношение площадей по точке перегиба (Inflection Point Area Ratio) рассчитывается как отношение площади A2 под кривой импульса после точки перегиба, к площади A1 до этой точки: IPA=A2/A1

	7. 
	S/S2, S/S3, S/S4
	Отношение общей площади под кривой формы импульса S к площадям для различных участков импульса между заданными характерными точками S2, S3, S4 [65]

	Дополнительные параметры импульса ФПГ

	8. 
	TSF1
	Временной интервал между систолическим пиком и концом импульса

	9. 
	TSN
	Временной интервал между систолическим пиком и дикротической выемкой

	10. 
	NI
	Отношение амплитуды импульса в точке дикротической выемки y2 к амплитуде систолического пика x: NI=y2/x

	11. 
	MI
	Отношение амплитуды импульса в точке максимального наклона y3 к амплитуде систолического пика x: MI=y3/x

	12. 
	TF0M
	Временной интервал между началом импульса и точкой максимального наклона

	13. 
	TDF1
	Временной интервал между диастолическим пиком и концом импульса

	14. 
	tgα
	Отношение амплитуды систолического пика x к значению времени нарастания CT: tgα=x/CT

	15. 
	tgβ
	Отношение амплитуды систолического пика x к значению TSF1: tgβ=x/TSF1

	16. 
	tgα’
	Отношение амплитуды импульса в точке максимального наклона y3 к значению TF0M: tgα’=y3/TF0M

	17. 
	tgβ’
	Отношение амплитуды диастолического пика y к значению TDF1: tgβ’=y/TDF1

	18. 
	TMN
	Временной интервал между точкой максимального наклона и дикротической выемкой

	19. 
	TMD
	Временной интервал между точкой максимального наклона и диастолическим пиком



[bookmark: _Toc172482798][bookmark: _Toc179713026]2.6 Выводы по разделу
Данный раздел диссертации посвящен разработке и исследованию алгоритмов цифровой обработки сигналов ФПГ и ЭКГ с целью создания метода прогнозирования АД человека без манжеты сфигмоманометра. Предложенный процесс ЦОС играет ключевую роль в получении признакового описания объекта исследования (синхронные записи ЭКГ и ФПГ) для создания прогнозирующих моделей МО. Основная цель разработанного процесса ЦОС - извлечение ключевой информации из биомедицинских сигналов с минимальными искажениями в процессе их обработки.
Процесс ЦОС включает несколько последовательных этапов: предварительная фильтрация, нормализация, инверсия, поиск пиков, детекция характерных точек, определение временных задержек и расчет параметров сигналов. На каждом из последовательных этапов выполняются специфические задачи, направленные на подготовку данных для дальнейшего анализа при помощи алгоритмов МО.
Высокочастотные помехи в биомедицинских сигналах устраняются на этапе препроцессинга при помощи ФНЧ Баттерворта 6-го порядка. По результатам анализа частота среза для сигнала артериальной пульсации крови устанавливается на уровне 8 Гц, а для сигнала ЭКГ – на уровне 30 Гц. Фильтры с такими характеристиками эффективно пропускают низкочастотные компоненты сигнала и подавляют высокочастотные шумы. Для исключения фазочастотных искажений, препятствующих корректному определению временных задержек в синхронных сигналах, для НЧ фильтрации применяется метод двунаправленной фильтрации.
При удалении НЧ помех в диапазоне 0-0,7 Гц высокую эффективность показал метод фильтрации на базе ДВП с ортонормальным вейвлетом Добеши (db8). Вейвлетная фильтрация позволяет подавить НЧ-компоненты в сигналах, проявляющиеся в дрейфе уровня их средних значений. При этом удается максимально снизить амплитудно-частотные и фазочастотные искажения.
На этапе селекции морфологических компонентов процесса ЦОС ставится задача определения ключевых точек в анализируемых сигналах. К данным точкам относятся минимумы и максимумы сигнала ФПГ, момент появления зубца R на ЭКГ, а также характерные точки пульсовой волны.
Установлено, что с поиском минимумов и максимумов сигналов с высокой точностью справляется алгоритм автоматического многомасштабного обнаружения пиков (AMPD). Этот алгоритм адаптируется под сигнал и обеспечивает надежное и точное определение характерных точек. Алгоритм AMPD не использует фиксированные пороговые значения, что позволяет адаптироваться к изменчивости формы сигнала и присутствию шума. При помощи данного алгоритма устанавливается положение R-зубцов на ЭКГ, а также нахождение систолических максимумов и минимумов сигнала ФПГ.
К характерным точкам пульсовой волны помимо систолического максимума и минимума относятся также точки диастолического максимума, дикротической выемки, точки перегиба, а также точки максимального наклона. Для их детекции был предложен многоступенчатый алгоритм поиска, использующий сплайновую интерполяцию сигнала и рассчитанные производные первой и второй степени. Показана хорошая результативность разработанного алгоритма на импульсах ФПГ различной формы. Алгоритм справляется с задачей даже в условиях сильной изменчивости формы импульса, что подтверждается визуальной инспекцией.
Для определения значений ВРПВ предложено использовать функцию взаимной корреляции между ЭКГ и определенными точками ФПГ, что позволяет находить искомые временные задержки.
Таким образом, разработанный процесс ЦОС дает возможность получить признаковое описание синхронно зарегистрированных сигналов ЭКГ и ФПГ. Каждый объект представляется вектором x=(x1, …, xd), где d=25 по числу использованных признаков, включающих в себя ptt_p, ptt_m, ptt_f, hr, а также признаки из таблицы 2.1. На основании полученного признакового описания может быть выполнено обучение моделей МО для прогнозирования уровня АД.
[bookmark: _Toc26951351][bookmark: _Toc171970668]

[bookmark: _Toc26951337][bookmark: _Toc179713027]3 РАЗРАБОТКА МЕТОДА ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО АНАЛИЗА СИГНАЛОВ ФПГ И ЭКГ ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ПАРАМЕТРОВ АРТЕРИАЛЬНОГО ДАВЛЕНИЯ

[bookmark: _Toc179713028]3.1 Обоснование использования интеллектуального анализа
В данной диссертационной работе предлагается новый интеллектуальный метод прогнозирования уровня АД на основе анализа сигналов ЭКГ и ФПГ, которые снимаются синхронно. 
Как упоминалось ранее, исследования по использованию ВРПВ для прогнозирования АД ведутся уже на протяжении длительного времени, однако устройства, применяющие данный подход в своей работе, пока не получили широкого распространения. Это связано с уникальной нелинейной природой процессов, происходящих в артериях при прохождении пульсовой волны, и, следующей из этого необходимостью калибровки параметров метода прогнозирования для каждого человека в отдельности [67]. В процессе калибровки определяется индивидуальная зависимость ВРПВ от АД, которую необходимо периодически корректировать [67, 68].
В отличии от известных решений, предлагаемый метод позволяет избежать индивидуальной калибровки путем построения модели МО с высокой обобщающей способностью. Синтезированная модель использует для формирования прогноза параметры ВРПВ и дополнительные установленные информативные признаки (см. подраздел 2.5). В этом случае признаковое пространство имеет большую размерность, что не позволяет явным образом выявить его корреляцию с величиной АД. В месте с этим, предложенные в работе методы интеллектуального анализа признаков сигналов ЭКГ и ФПГ позволяют выявлять скрытые закономерности и нелинейные взаимосвязи в физиологических данных, недоступные традиционным методам обработки информации.
АД зависит от множества факторов, таких как сердечный ритм, сосудистое сопротивление и эластичность артерий. Алгоритмы МО могут одновременно учитывать все эти аспекты, анализируя временные и амплитудные характеристики сигналов, а также их взаимосвязь друг с другом. Большое значение здесь приобретает правильный выбор информативных параметров исследуемых сигналов.
В отличие от манжетных методов, которые измеряют давление непосредственно, МО прогнозирует давление на основе физиологических коррелятов, что позволяет избежать физического вмешательства и проводить непрерывный мониторинг. Это особенно полезно в случаях, когда требуется долгое и непрерывное наблюдение, например, в амбулаторных условиях или, наоборот, быстрый скрининг.
Современные датчики и технологии сбора биомедицинских сигналов позволяют получать большие объемы данных ЭКГ и ФПГ, которые можно использовать для тренировки алгоритмов МО. Это позволяет использовать репрезентативные наборы данных для построения моделей МО с высокой обобщающей способностью, которые обеспечат получение корректных прогнозов.

[bookmark: _Toc179713029]3.2 Формирование базы признаков 
При разработке моделей прогнозирования АД в исследовании использовался набор данных [69], составленный для создания алгоритмов оценки АД без использования манжеты сфигмоманометра. Данная база включает в себя сигналы ЭКГ для второго стандартного отведения (II), ФПГ c пальца руки и артериального давления. Указанный набор данных был сформирован из записей, отобранных из базы The Multi-parameter Intelligent Monitoring in Intensive Care (MIMIC) II [16].
База данных MIMIC II была сформирована автоматически в режиме реального времени с использованием систем прикроватного мониторинга и охватывает период с 2001 по 2008 годы. Она содержит информацию от более чем 32000 пациентов и включает свыше 40 миллионов записей физиологических параметров. 
Все сигналы в итоговом наборе данных имеют частоту дискретизации 125 Гц и разрядность – не менее 8 бит. В результате используемая для построения база данных содержит 12000 записей общей продолжительностью 741,53 часа от порядка 1000 различных пациентов. На рисунке 3.1 показан фрагмент синхронной записи трех сигналов из этой базы.

[image: ]

Рисунок 3.1 – Фрагмент 10-и секундной синхронной записи сигналов ЭКГ, ФПГ и АД
Информация о показателях АД определяется по соответствующему сигналу следующим образом: систолическое давление (СД) – это максимум сигнала на анализируемом временном отрезке; диастолическое давление (ДД) – его минимум на этом отрезке. Среднее АД (СрД) рассчитывается по формуле [70]:


 	                                      (3.1)

Для получения более вариативных значений АД и учета динамики их изменения, длительные записи из используемого набора данных были разбиты на отрезки продолжительностью 10 с (1250 выборок), и для них рассчитаны параметры АД. В результате, на рисунке 3.2 представлено распределение значений СД и ДД по полученному пространству объектов X в виде набора десятисекундных записей.



Рисунок 3.2 – Распределение показателей АД по обучающему набору данных

В соответствии с задачами исследования, в работе рассматриваются два подхода по построению моделей для прогнозирования АД: для скрининговых исследований предлагается использовать модель классификатора, для задач непрерывного мониторинга – регрессионные модели. Указанные классы моделей разрабатываются при помощи современных инструментов теории МО. 
На основании сказанного, для решения задачи классификации в соответствии с [21, 22, 23, 24] все записи были разбиты на три класса по величине АД в соответствии с таблицей 1.3. В результате, в таблице 3.1 представлены основные статистические показатели параметров АД по определенным классам.
.

Таблица 3.1 – Статистические показатели параметров АД по классам 
	Метка класса Y
	ДД, мм рт. ст.
	СД, мм рт. ст.
	Число
образцов

	
	D
	sd
	min
	max
	D
	sd
	min
	max
	

	0
	62,55
	6,94
	50,0
	84,0
	113,36
	10,13
	90,0
	129,0
	129045

	1
	58,60
	5,13
	50,0
	80,0
	84,92
	3,74
	67,0
	89,0
	5168

	2
	73,11
	12,49
	50,0
	182,0
	147,98
	15,29
	93,0
	199,0
	127346

	Общее по классам
	67,62
	11,37
	50,0
	182,0
	129,65
	22,33
	67,0
	199,0
	261559



В таблице 3.1 приняты следующие обозначения: D – выборочное среднее; sd – среднеквадратическое (стандартное) отклонение; min – минимум по выборке; max – максимум по выборке. Из таблицы 3.1 видно, что число образцов в классах не сбалансировано, что необходимо учитывать при обучении модели классификатора. Также отмечается более высокая дисперсия показателей СД по сравнению с ДД, что может влиять на точность прогнозирования.

[bookmark: _Toc179713030]3.3 Фильтрация выбросов параметров 
После формирования базы данных с 10-и секундными синхронными записями сигналов ЭКГ, ФПГ и АД был выполнен расчет отобранных информативных признаков, описанных в подразделе 2.5 данной работы. Таким образом каждый элемент обучающей выборки будет представлять вектор x = (x1, …, xd), где d = 25 по числу использованных признаков, включающих в себя ptt_p, ptt_m, ptt_f, hr.
Из-за артефактов различной природы форма сигналов может сильно искажаться. Поэтому из рассчитанного ряда значений текущего признака xd для каждого кардиоинтервала отбрасывались те величины, которые лежат за пределами диапазона [Q1 – 1,5·IQR: Q3 + 1,5·IQR]. Здесь Q1, Q3 – первый и третьей квартиль анализируемого признака, а IQR – его интерквартильный размах. Для оставшегося ряда значений определяется среднее арифметическое, которое и принимается за величину текущего информативного признака данного образца.
Рассчитанные таким образом значения параметров ptt_p, ptt_m, ptt_f имеют сильные выбросы, вплоть до 5 – 6 секунд, как показывают диаграммы размаха на рисунке 3.3.
Очевидно, что такие значения являются сильно завышенными и свидетельствуют о некорректности некоторой части анализируемых данных. Поэтому для корректной реализации алгоритмов МО обучающая выборка была скорректирована путем фильтрации выбросов в параметрах ptt_p, ptt_m, ptt_f по 0,99 квантилю, как показано на рисунке 3.4.


Рисунок 3.3 – Диаграммы размаха для рассчитанных параметров ВРПВ



Рисунок 3.4 – Диаграммы размаха для скорректированных параметров ВРПВ после удаления выбросов.


Как видно из диаграмм, удаление выбросов позволило сократить количество экстремальных значений, обеспечивая более стабильное распределение признаков. В результате была сформирована очищенная обучающая выборка размером  = 253624 образца. Для наглядности ниже представлена таблица 3.2 с характеристиками распределения артериального давления по классам после удаления выбросов.





Таблица 3.2 – Статистические показатели параметров АД по классам после удаления выбросов
	Метка класса Y
	ДД, мм рт. ст.
	СД, мм рт. ст.
	Число
образцов

	
	D
	sd
	min
	max
	D
	sd
	min
	max
	

	0
	62,55
	6,93
	50,0
	84,0
	113,37
	10,12
	90,0
	129,0
	125505

	1
	58,60
	5,12
	50,0
	80,0
	84,92
	3,75
	67,0
	89,0
	5006

	2
	73,20
	12,48
	50,0
	182,0
	147,95
	15,30
	93,0
	199,0
	123113

	Общее по классам
	67,64
	9,99
	50,0
	182,0
	129,59
	12,83
	67,0
	199,0
	253624



[bookmark: _Toc179713031]3.4 Разработка модели классификатора 
В сформированной обучающей выборке признаковое пространство каждого объекта представляет собой вектор xd, где d = 25 с метками классов Y = {0, 1, 2}.
Для построения модели классификатора могут быть использованы различные алгоритмы МО. Для проверки качества работы алгоритмов необходимо выполнить оценку его обобщающей способности при помощи заранее определенных метрик качества. Общий принцип проверки обобщающей способности сводится к разбиению имеющейся выборки данных на две части (рисунок 3.5) – тренировочный набор данных и проверочный набор данных [71].




Рисунок 3.5 – Процесс построения модели классификатора

На тренировочных данных происходит обучение алгоритма. Когда такие данные содержат метки классов, как на рисунке 3.5, говорят об обучении с учителем. Для проверки работы алгоритма используется тестовой набор данных, который поступает на вход сформированной в результате обучения алгоритма модели классификатора. Такой набор данных не содержит меток классов (они удаляются для последующей сверки), модель сама определяет их в соответствии со своим найденным решающим правилом. Метки классов, определенные моделью, сравниваются с имеющимися правильными ответами, на основании чего, при помощи выбранных метрик качества, производится оценка точности работы классификатора.
При неудовлетворительном результате по точности классификации, может производится подстройка гиперпараметров алгоритма, смена алгоритма классификации, либо оптимизация тренировочного набора данных. Процесс на рисунке 3.5 повторяется, пока не будет найден оптимальный по качеству классификации алгоритм МО.
При хорошей обобщающей способности полученной модели классификатора, появляется возможность ее использования на новых данных, не входивших в состав исходной базы данных, используемой при обучении.
Таким образом, для подбора алгоритмов МО a(x) все данные случайным образом были разбиты на две подвыборки в пропорции 9 к 1. Обучение и проверка качества алгоритмов выполнялась на первой подвыборке, адекватность алгоритмов проверялась на второй – контрольной подвыборке.
В процессе проведенного исследования наилучшие результаты классификации показали три алгоритма МО: случайный лес (Random Forest Classifier – RFC); k-ближайших соседей (k-Nearest Neighbors Classifier – kNNC); классификатор экстремальных случайных деревьев (Extremely Randomized Trees Classifier – ERTC). Далее рассматриваются отобранные в ходе эксперимента алгоритмы классификации и выбор оптимизированных гиперпараметров. Также рассматриваются метрики качества, которые использовались для оценки моделей.

3.4.1 Классификация параметров АД на основе алгоритма k-Nearest Neighbors Classifier
k-Nearest Neighbors Classifier – это алгоритм, который относится к числу наиболее простых и интуитивно понятных методов классификации. Его основная идея заключается в том, что для классификации нового объекта анализируется несколько ближайших к нему точек из обучающей выборки и определяется его класс на основе большинства среди этих соседей [72].
Алгоритм kNNС находит широкое применение в задачах классификации, особенно в тех случаях, когда данные имеют невысокую размерность и требуют минимальной предварительной обработки. Однако его эффективность снижается в пространствах с большой размерностью из-за явления, известного как «проклятие размерности». 
Выбор для исследования метода kNNС среди прочих обоснован простотой его реализации, а также приближении алгоритма по качеству к оптимальному классификатору при накоплении большой базы размеченных объектов в выборке [73]. Последнее особенно актуально в условиях ограниченности данных на этапе обучения.
Основными гиперпараметрами алгоритма kNNC являются: k – число соседей, по которому принимается решение о классификации; p – расстояние Минковского; функция взвешивания, позволяющая учитывать при принятии решения расстояние до каждого соседнего объекта. Модель на базе алгоритма k-ближайших соседей обучалась на данных, с произведенной стандартизированной оценкой.
Стандартизированная оценка – это метод предварительной обработки данных, при котором значения признаков приводятся к единой шкале с нулевым средним и единичным стандартным отклонением. Это необходимо для того, чтобы устранить влияние различий в масштабе признаков на обучение модели и улучшить её качество [74].
Число ближайших соседей k – это число объектов с наименьшими расстояниями до текущего образца:


	,                                          (3.2)

где  и  две точки в -мерном пространстве признаков.
В выражении (3.2) p – это расстояние Минковского – параметрическая метрика на евклидовом пространстве.
Выбор параметра k оказывает значительное влияние на результат классификации. Малое значение k приводит к высокой чувствительности модели к шуму в данных, что ухудшает обобщающую способность модели. В то же время, слишком большое значение k сглаживает границы между классами, делая модель менее чувствительной к различиям между ними. 
Функция взвешивания означает, что вклад каждого ближайшего соседа зависит от его расстояния до классифицируемого объекта. Это позволяет более близким соседям оказывать большее влияние на решение. В ходе эксперимента по подбору гиперпараметров установлено, что для данного классификатора наиболее оптимальным способом взвешивания является обратная пропорциональность расстоянию:


	                                                    (3.3)






[bookmark: MTBlankEqn]где   – вес соседнего объекта ;  – расстояние между классифицируемым объектом и соседом ​. 
Класс нового объекта определяет взвешенная сумма классов k  ближайших соседей:


	,                                       (3.4)





где  – предсказанный класс; с – возможный класс;  – индикаторная функция, которая равна 1, если i-ый сосед  принадлежит классу c, и 0 – в противном случае; – множество k ближайших соседей;  – вес соседнего объекта , зависящий от расстояния.
Установлено, что классификатор kNNC показывает наилучшие результаты при использовании расстояния Минковского с параметром p = 1 (манхэттенское расстояние) и числом соседей k = 6.
[bookmark: _Hlk182525561]Следует отметить, что для корректной оценки обобщающей способности алгоритма kNNC и других, представленных в данной работе, при подборе гиперпараметров применяется стратифицированная пятикратная перекрестная проверка. При пятикратной перекрестной проверке общая база данных случайным образом разбивается на К = 5 блоков без возврата. При этом К – 1 блоков (обучающий набор) используются для тренировки модели классификатора, а один блок (тестовый набор) – для тестирования. Данная процедура повторяется К раз, в результате чего получается К моделей с оценками их качества. Далее вычисляется среднее качество работы моделей. Такая оценка менее чувствительна к разбиению тренировочных данных на блоки, так как тренировка выполняется на разных, независимых фрагментах данных. 
Преимущество перекрестной проверки перед методом отложенной выборки [75] заключается в том, что каждый образец будет входить в состав и обучающего и тестового наборов один раз, что в итоге дает более низкодисперсную оценку качества модели. При стратифицированной перекрестной проверке пропорции классов сохраняются в каждой подвыборке, гарантируя, что она отражает пропорции классов в обучающем наборе данных.

3.4.2 Классификация параметров АД с использованием случайных лесов Random Forest Classifier
Алгоритм классификатора случайного леса (RFC) базируется на ансамблевом подходе, объединяя несколько деревьев решений [76] для улучшения предсказательной способности модели [77]. Каждое дерево обучается на бутстрап-подвыборке данных, созданной с помощью случайного выбора с возвращением из исходного набора данных.
Каждое дерево в ансамбле – это структура данных, которая моделирует процесс принятия решений с помощью последовательности вопросов и ответов. Дерево решений строится до тех пор, пока не достигнет заданной глубины. Это называется рекурсивным разделением данных. Цель каждого узла дерева выбрать признак, который наилучшим образом разделяет данные по классам. 
Критерием определения качества разбиения данных в узле в настоящей работе является индекс Джини. Данный индекс вычисляется следующим образом:


,                                                 (3.5)



где C – количество классов классификации;  – доля объектов класса  в узле. Чем меньше значение G в (3.5), тем лучше классифицированы данные в узле.
При обучении деревьев решений используется такой показатель, как прирост информации. Он свидетельствует о том, на сколько уменьшилась неопределенность (энтропия) после разбиения данных по признаку. Причина, по которой учитывается прирост информации, заключается в том, что хорошее разбиение должно минимизировать неопределенность в данных, что делает модель более точной. Прирост информации определяется следующим образом:


	,                  (3.6)





где  – энтропия до разбиения;  – энтропия после разбиения;  и  – количество объектов в родительском и дочерних узлах соответственно. 
Если разбиение сильно снижает энтропию, оно считается качественным, и признак, который дал наибольший прирост информации, выбирается для разбиения.
Класс, который получил наибольшее количество голосов от деревьев, становится финальным предсказанием случайного леса:


	,                                 (3.7)


где  – наиболее часто встречаемое предсказание среди деревьев.
RFC уменьшает риск переобучения за счет усреднения результатов множества деревьев и случайного выбора признаков. Алгоритм эффективно работает с большими наборами данных и может обрабатывать данные с высоким числом признаков. Случайный лес менее чувствителен к шуму и выбросам в данных по сравнению с одиночным деревом решений.
К недостаткам данного метода следует отнести сложность интерпретации, что затрудняет понимание процесса принятия решения, а также построение большого числа деревьев и их использование для классификации может занимать значительное время и ресурсы.
 В данной работе на основании проведенных процессов оптимизации для классификации уровней АД использовался случайный лес с гиперпараметром «число деревьев» n_estimators = 463. 

3.4.3 Классификация параметров АД при помощи алгоритма экстремально случайных деревьев Extremely Randomized Trees
Алгоритм экстремально случайных деревьев (Extremely Randomized Trees, ERTC) [78] относится к ансамблевым методам МО, использующим множество решающих деревьев. В отличие от Случайного леса, здесь обычно используется вся обучающая выборка без бутстрапирования. Также подмножества признаков для построения каждого дерева выбираются случайным образом:


,                                           (3.8)



где  – случайно выбранное подмножество признаков;  – общее количество признаков.
Дополнительно вводится рандомизация при выборе порогов разбиения:


,                                   (3.9)


где  – минимальные и максимальные значения признака в текущем узле.
Эта дополнительная рандомизация снижает дисперсию модели и помогает избежать переобучения. Также за счет рандомизации порогов уменьшается время обучения модели, что позволяет избежать подгонки модели под обучающую выборку. В результате алгоритм хорошо справляется с данными, содержащими большое количество признаков.

После выбора случайных порогов для каждого признака данные делятся на подмножества по признакам и их случайным порогам. Размер подмножества для задач классификации обычно принимают следующим образом:


,                                                     (3.10)


где  – общее количество признаков.
Данные разделяются рекурсивно в каждом узле дерева до тех пор, пока не будут достигнуты следующие условия остановки:
· дерево достигает максимальной глубины;
· в узле остается меньше объектов, чем минимально необходимо для разбиения;
· все объекты в узле принадлежат одному классу.

Для задачи классификации финальное предсказание  для алгоритма ETRC получается путём голосования (3.7).
На основании проведенного отбора оптимальных гиперпараметров в работе было использовано 443 дерева для построения модели классификатора ERTC.

[bookmark: _Toc179713032]3.5 Метрики качества для оценки качества классификации
Для оценки точности работы моделей классификаторов в работе использовались следующие общепринятые метрики качества [79].

[bookmark: _Hlk182349903]Точность () – это доля истинных положительных предсказаний среди всех положительных предсказаний:


	                                         (3.11)



где – количество истинно положительных предсказаний; – количество ложноположительных предсказаний.

Полнота () – это доля истинных положительных предсказаний среди всех фактических положительных случаев:


	                                                  (3.12)


где – количество ложных отрицательных предсказаний.

-мера (F1-score) среднее гармоническое значение precision и recall:


	                                   (3.13)




Также для оценки качества классификаторов применяются макрометрики. Макрометрики () – это усредненные значения метрик (, , F1-score) по всем классам, при этом каждый класс вносит одинаковый вклад, независимо от количества образцов в нём:


	                          (3.14)

где N – количество классов.


	                                (3.15)


	                                    (3.16)


Взвешенное () F1-score – это взвешенное среднее значение F1-score, где вес каждого класса пропорционален числу образцов в этом классе:

	                                   (3.17)

где Сi – количество объектов в классе i; C – общее количество объектов.
Micro F1-score – это F1-score, рассчитанный на основе общей суммы верных предсказаний по всем классам. Эта метрика учитывает истинно положительные предсказания для всех классов и подсчитывается так, как будто это была бинарная задача классификации:


	,                   (3.18)


 (точность) вычисляется как доля правильно предсказанных классов среди всех предсказаний. Она выражается следующим образом:


	,	                                   (3.19)


 где – количество истинно отрицательных предсказаний.

[bookmark: _Toc179713033]3.6 Нахождение оптимальной модели классификатора
В таблице 3.3 представлены рассчитанные при помощи стратифицированной пятикратной перекрестной проверки рассмотренные метрики качества классификации отобранных моделей.

Таблица 3.3 – Модели классификаторов [64]
	Классификатор a(x)
	Гиперпараметры
	Метрики качества

	
	
	Macro precision
	Macro recall
	[bookmark: _Hlk182351657]Macro F1-score
	Weighted F1-score
	Micro F1-score

	RFC
	‑ число деревьев n_estimators = 463.
	0.8715
	0.7146
	0.7637
	0.8435
	0.8449

	kNNC
	‑ метрика Минковского p = 1;
‑ число соседей n_neighbors = 6;
‑ весовая функция weights = ‘distance’.
	0.8096
	0.7323
	0.7635
	0.8243
	0.8249

	ERTC
	‑ число деревьев n_estimators = 443.
	0.8733
	0.7272
	0.7746
	0.8488
	0.8504



Приведенные в таблице 3.3 обозначения метрик качества и гиперпараметров соответствуют принятым в python-библиотеке scikit-learn 1.5 [80], при помощи которой выполнялась тренировка алгоритмов МО. Не указанные в таблице 3.3 значения гиперпараметров принимаются заданными по умолчанию.
Как следует из таблицы 3.3, результаты классификации kNNC показали, что данный алгоритм демонстрирует приемлемую точность, с Мacro precision = 0.8096 и Macro recall = 0.7323, а также Macro F1-score = 0.7635. Однако по сравнению с другими моделями, качество классификации несколько ниже, что можно объяснить чувствительностью алгоритма к выбору количества соседей и особенностям данных (наличие шумов и несбалансированности классов).
Алгоритм RFC показал высокие результаты (таблица 3.3) с Macro precision = 0.8715, что является одним из лучших показателей среди использованных алгоритмов, и Macro recall = 0.7146. Однако, несмотря на высокую точность, полнота (Recall) немного уступает другим моделям.
ERTC показал наилучшие результаты среди всех классификаторов, продемонстрировав Macro precision = 0.8733 и Macro recall = 0.7272, что превосходит результаты RFC и kNNC. Высокий Macro F1-score = 0.7746 указывает на хорошую сбалансированность между точностью и полнотой модели. Weighted F1-score = 0.8488 и Micro F1-score = 0.8504 подтверждают, что модель ERTC хорошо обобщает данные. 
Преимущества алгоритма ERTC можно объяснить следующим. Введение максимальной случайности при выборе порогов разбиения снижает корреляцию между деревьями, что приводит к уменьшению дисперсии ансамбля и улучшению обобщающей способности модели. Случайные разбиения уменьшают риск подгонки модели под шумы и выбросы в данных, что делает алгоритм устойчивым к переобучению. Кроме этого, случайные разбиения могут приводить к менее информативным деревьям, увеличивая смещение модели. Однако в ансамбле это компенсируется за счет усреднения. 
Из таблицы 3.3 видно, что из-за сильного дисбаланса классов (таблица 3.2) среднее значение метрики Macro F1-score для всех алгоритмов существенно отличается от ее взвешенного значения Weighted F1-score. В такой ситуации можно ожидать повышения качества классификации при условии большей сбалансированности классов.

[bookmark: _Toc179713034]3.7 Определение стратегии обучения модели классификатора

На рисунке 3.6 показаны метрики качества модели ERTC для имеющегося несбалансированного набора данных, полученные на 25 % отложенной подвыборке. Видно, что модель достигает высоких показателей  и F1-score для классов нормального и высокого давления. Однако, из-за значительно меньшего количества образцов класса низкого давления (Y = 1), наблюдаются большие различия по метрикам precision и recall для этого класса.
Для устранения дисбаланса предлагается выровнять число образцов в обучающей подвыборке путем добавления синтетических данных при помощи метода SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) [81].



Рисунок 3.6 – Метрики качества модели ERTC на несбалансированном наборе данных

Применение для тренировки синтетических данных обосновано тем, что уменьшение числа образцов по классам для выравнивания их числа может привести к потере важной информации и снижению обобщающей способности модели. С другой стороны, выравнивание числа образцов путем повторения существующих приведет к переобучению модели.
Основная идея используемого метода SMOTE заключается в создании новых синтетических объектов в выборке путем интерполяции между близкими образцами меньшего класса. Новые сгенерированные образцы находятся в пространстве признаков, позволяя увеличить разнообразие данных класса меньшинства; избежать переобучения, связанного с повторением одних и тех же образцов; улучшить обобщающую способность модели.
В контексте решаемой задачи алгоритм SMOTE включает следующие основные шаги, показанные на рисунке 3.7.



Рисунок 3.7 – Структурная схема выполнения алгоритма SMOTE

Как следует из рисунка 3.7, алгоритм SMOTE опирается на метод k- ближайших соседей для нахождения образцов класса меньшинства. Это позволяет определить, в каком направлении в пространстве признаков можно создавать синтетические образцы, чтобы они соответствовали реальным данным.

В соответствии с рисунком 3.7, на начальном этапе происходит выборка всех образцов, принадлежащих наименьшему классу низкого артериального давления Y = 1 из обучающей выборки. Далее задается параметр k, который обозначает количество ближайших соседей для каждого образца класса меньшинства. В работе значение k = 5. На следующем шаге для текущего образца xi определяются k ближайших соседей и из них случайным образом выбирается один образец xzi. Далее вычисляется разность между признаками отобранного соседа xzi и исходного образца xi. Полученная разность умножается на случайное число в диапазоне [0, 1] и результат умножения прибавляется к признакам исходного образца xi. Таким образом создается новый синтетический образец :


	,                                     (3.20)


где  – случайное число из диапазона [0, 1]. 
Если исходные данные содержат выбросы или шум, из-за особенностей реализации SMOTE может генерировать синтетические данные в неправильных областях пространства признаков. Избежать этого негативного явления удается за счет предварительной фильтрации данных (см. подраздел 3.3).
На рисунке 3.8 показаны метрики качества наиболее удачной модели ERTC на отложенной подвыборке после применения метода SMOTE. 


Рисунок 3.8 – Метрики качества модели ERTC после применения алгоритма SMOTE для балансировки данных
В отличие от рисунка 3.6, модель ERTC, обученная на сбалансированных синтетическим способом данных, не уступает в качестве классификации по классам Y = 0 и Y = 2 (нормальное АД и высокое АД), но при этом удалось достичь баланса для метрик precision и recall для класса Y = 1 (низкое давление). Об этом свидетельствуют данные рисунка 3.8.
В таблице 3.4 приводятся полученные метрики качества классификации данной модели. На рисунке 3.9 показана соответствующая матрица ошибок [64]. 

Таблица 3.4 – Метрики качества классификации модели ERTC
	Классы объектов и мультиклассовые метрики
	precision
	recall
	specificity
	F1-score
	Число образцов

	Нормальное давление
	0,8717
	0,8248
	0,8798
	0,8476
	31538

	Низкое давление
	0,6826
	0,6659
	0,9935
	0.6742
	1305

	Высокое давление
	0,8353
	0.8825
	0,8380
	0,8582
	30563

	

	‑
	‑
	‑
	0,8494
	63406

	Macro
	0,7965
	0,7911
	0,9038
	0,7933
	63406

	Weighted
	0,8502
	0,8492
	0,8835
	0,8492
	63406



	
	

	а.
	б.



Рисунок 3.9 – Матрица ошибок классификатора ERTC: а. по числу образцов; б. в процентном соотношении

Как следует из таблицы 3.4 и рисунка 3.8, разработанный классификатор более успешно справляется с задачей детектирования высокого давления (Y=2). Этот факт особенно важен в контексте решаемой задачи. Качество классификации низкого давления (Y=1) существенно ниже, из-за недостаточного числа образцов в используемом наборе данных. Однако при проведении скрининговых исследований задача выявления низкого (пониженного) АД будет менее востребованной. Стратегия обучения с использованием синтетических данных позволяет устранить дисбаланс по precision и recall, как следует из рисунков 3.8 и 3.9. Что, в свою очередь, позволяет оптимизировать работу классификатора по порогу принятия решения.
В таблице 3.5 представлено сравнение полученных результатов классификации для данного исследования с другими работами в рассматриваемой предметной области [64].

Таблица 3.5 – Сравнение качества классификации модели ERTC с другими исследованиями
	Метрика
	precision
	recall
	specificity
	F1-score
	Число образцов
	Классы
	Исследование

	Macro avg
	нет данных
	0,6930
	0,8770
	0,6840
	942
	Optimal/Normal/High Normal/Grade 1 
Hypertension/Grade 2 
Hypertension/Grade 3 
Hypertension/Isolated Systolic Hypertension
	[20]

	[bookmark: _Toc179482624]Macro avg
	нет данных
	0,9426
	0,9617
	0,9484
	80
	Normal/Hypertension
	[18]

	[bookmark: _Toc179482625]Macro avg
	нет данных
	0,8392
	0,8476
	0,8434
	87
	Normal/Prehypertension
	[18]

	[bookmark: _Toc179482626]Macro avg
	нет данных
	0,8747
	0,9593
	0,8849
	121
	Normal +Prehypertension/Hypertension
	[18]

	Macro avg

	0,7965
	0,7911
	0,9038
	0,7933
	63406
	Низкое/Нормальное/Высокое
	Данная работа

	Weighted avg
	0,8502
	0,8492
	0,8835
	0,8492
	‒
	
	



В соответствии с таблицей 3.5, качество классификации в работе [18] превосходит результаты представленного исследования. Однако, в [18] число образцов ограничено 121-ой записью, что может существенно снижать обобщающую способность модели. В исследовании [20] авторы реализуют многоклассовую классификацию для 7 уровней АД по выборке из 942 образцов. Однако для проведения скрининговых исследований данный подход может быть избыточным.

[bookmark: _Toc179713035]3.8 Разработка регрессионных моделей для прогнозирования АД
Для построения регрессионных моделей из методов МО отбирались алгоритмы a(x) по критерию максимизации коэффициента детерминации R2 и минимума средней абсолютной ошибки MAE (Mean Absolute Error) [82].
Под коэффициентом детерминации в задачах регрессии понимается величина, объясняющая какая доля дисперсии целевой переменной объясняется моделью:

                                       (3.21)


где yi – истинное значение целевой переменной для i-го наблюдения;  предсказанное моделью значение для i-го наблюдения;  – среднее значение целевой переменной; n – количество наблюдений.
Числитель в выражении (3.21) представляет собой сумму квадратов ошибок, а знаменатель – сумму квадратов отклонений от среднего значения. Значения R2 лежат в диапазоне от 0 до 1, где R2 = 1 указывает на идеальное предсказание моделью, а R2 = 0 означает, что модель не объясняет вариацию данных лучше, чем просто среднее значение.
Средняя абсолютная ошибка MAE в задачах регрессии рассчитывается по следующей формуле:


.                                        (3.22)

На основании полученных метрик (3.21) и (3.22) в таблице 3.6 представлены отобранные алгоритмы регрессионных моделей a(x), а также приведены подобранные для них гиперпараметры.

Таблица 3.6 – Регрессионные модели
	Регрессионная модель a(x)
	Гиперпараметры

	Случайный лес (RFR)
	‑ число деревьев n_estimators = 464.

	k-ближайших соседей (kNNR)
	‑ метрика Минковского p = 1;
‑ число соседей n_neighbors = 6;
‑ весовая функция weights = ‘distance’.

	Градиентный бустинг (XGBR)
	‑ отношение подвыборки столбцов при построении каждого дерева colsample_bytree = 0.7;
‑ размер шага learning_rate = 0.1;
‑ максимальная глубина дерева max_depth = 15;
‑ минимальная сумма весов экземпляра для разделения узла min_child_weight = 6;
‑ коэффициент подвыборки обучающих экземпляров subsample = 0.95;
‑ число деревьев n_estimators = 500.

	Сверхслучайные деревья (ERTR)
	‑ число деревьев n_estimators = 329.


 
Рассмотрим ключевые особенности алгоритмов в задачах регрессии, представленных в таблице 3.6 [83]. Регрессионный алгоритм случайного леса RFR формирует предсказание модели как среднее арифметическое предсказаний всех деревьев:


	,                                           (3.23)



где  – предсказание i-го дерева;  – количество деревьев.
В свою очередь, регрессионная модель kNNR вычисляет среднее значение целевых переменных ближайших соседей для прогноза:


	,                                               (3.24)



где  – вес соседнего объекта  (3.3).
XGBoost (Extreme Gradient Boosting) – это оптимизированная и распределяемая реализация алгоритма градиентного бустинга деревьев решений [84]. Градиентный бустинг базируется на технике ансамблевого обучения, где новые модели последовательно обучаются для исправления ошибок предыдущих моделей. 



XGBoost включает дополнительные параметры регуляризации для контроля сложности модели и предотвращения переобучения. Алгоритм оптимизирован для быстрого обучения на больших данных с поддержкой параллельных вычислений. Итоговое предсказание получается путем суммирования предсказаний нескольких моделей . Каждая модель  предсказывает значение на основе входных данных . Конечный результат получается, как сумма всех этих предсказаний:


		,                                          (3.25)


где   – пространство деревьев решений; K – число деревьев.
Обучение модели заключается в минимизации регуляризованной функции потерь L:


	,                                     (3.26)


где l – дифференцируемая функция потерь (например, квадратичная ошибка);  – функция регуляризации для контроля сложности дерева.
Основная идея алгоритма экстремально случайных деревьев (ERTR) была рассмотрена ранее (см. п. 3.4.3). В задачах регрессии итоговое предсказание ансамбля моделей формируется, по аналогии с (3.23), как среднее арифметическое предсказаний всех деревьев.
На рисунке 3.10 представлены показатели качества регрессионных моделей для алгоритмов из таблицы 3.6, полученные при помощи пятикратной перекрестной проверки.

	
	

	а.
	б.



Рисунок 3.10 – Показатели качества регрессионных моделей: a. коэффициент детерминации R2; б. средняя абсолютная ошибка MAE

В соответствии с полученными результатами (рисунок 3.10), наиболее эффективным алгоритмом является ERTR (СД: R2 = 0,6738 ± 0,0017, MAE = 8,6764 ± 0.0291 мм рт. ст.; ДД: R2 = 0,61031 ± 0,005, MAE = 4,4787 ± 0,0033 мм рт. ст.; СрД: R2 = 0,6627 ± 0,0035, MAE = 5,0815 ± 0,0154 мм рт. ст.).
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Для улучшения регрессионных характеристик по предсказанию уровня АД предлагается использовать стекинг (Stacked Generalization) алгоритмов [85] в качестве инструмента ансамблирования. Стекинг предполагает, что финальная модель является линейной комбинацией предсказаний нескольких базовых моделей ​, каждая из которых вносит свой вклад в результат через вес:


.                                          (3.27)

Такая архитектура стекинга позволяет сочетать преимущества различных методов и обеспечивает более точное предсказание параметров по сравнению с каждой из моделей в отдельности.
Для формирования мета-признаков в работе использовались лучший найденный регрессионный алгоритм ERTR (n_estimators = 100), а также базовые модели разной природы: kNNR (p = 1, n_neighbors = 6, weights = ‘distance’), гребневая регрессия (Ridge) и Lasso-регрессия (Lasso) c параметрами по умолчанию [80].
В роли метамодели, выполняющей итоговый прогноз, выступает XGBR (n_estimators=50).
Под гребневой регрессией понимается разновидность линейной регрессии, которая использует L2 — регуляризацию для борьбы с переобучением и мультиколлинеарностью в данных. 
Lasso-регрессия – это метод линейной регрессии, который полезен тем, что способен приводить к разреженным решениям, то есть к таким моделям, где значительное количество коэффициентов становится равным нулю. Это значит, что метод Lasso фактически выбирает только наиболее важные признаки, исключая остальные. Такая особенность делает его полезным для задач, где важно уменьшить число зависимых переменных [86].
Для обучения регрессионных моделей и итоговых метамоделей, способных предсказывать уровни СД, ДД и СрД, использовался язык программирования python 3.9 и библиотеки scikit-learn 1.5 и xgboost 2.1.1.
На рисунках 3.11 - 3.13 показаны диаграммы рассеяния с регрессионными прямыми для полученных метамоделей на отложенной 25 % подвыборке. Также на рисунках 3.11 - 3.13 указана рассчитанная медианная абсолютная ошибка MedAE.
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Рисунок 3.11 – Диаграмма рассеяния для систолического давления
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Рисунок 3.12 –Диаграмма рассеяния для диастолического давления 
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Рисунок 3.13 – Диаграмма рассеяния для среднего давления

Также на рисунках 3.14 –3.16 показаны распределения ошибок прогнозов метамоделей для СД, ДД и СрД соответственно.


Рисунок 3.14 – Распределение ошибок для прогнозов систолического давления



Рисунок 3.15 – Распределение ошибок для прогнозов диастолического давления



Рисунок 3.16 – Распределение ошибок для прогнозов среднего давления

Для проведения сравнительной оценки качества прогнозирования предложенных регрессионных метамоделей может быть использован протокол Британского общества гипертонии (British Hypertension Society, BHS) [87]. Данный протокол используется для оценки точности измерения АД различными устройствами и методами и широко применяется на практике. BHS-протокол основан на расчете процентилей для абсолютной ошибки при ее значениях 5, 10 и 15 мм рт. ст. При этом по результатам измерений определяются три класса точности устройств (методов) – А, В и С. В таблице 3.7 представлены требования BHS и соответствующие результаты прогнозирования, достигнутые в представленном исследовании.

Таблица 3.7 – Полученные результаты прогнозирования в сравнении с требованиями BHS
	Абсолютная ошибка
	≤ 5 мм рт. ст.
	≤ 10 мм рт. ст.
	≤ 15 мм рт. ст.

	Данная работа
	СД
	52,26 %
	72,71 %
	83,33 %

	
	ДД
	71,8 %
	89,44 %
	95,80 %

	
	СрД
	67,88 %
	86,61 %
	94,32 %

	BHS
	класс А
	60 %
	85 %
	95 %

	
	класс В
	50 %
	75 %
	90 %

	
	класс С
	40 %
	65 %
	85 %



Также для оценки точности прогнозирования АД может использоваться стандарт ANSI/AAMI SP10 (Association for the Advancement of Medical Instrumentation) [88]. В таблице 3.8 также приводится сравнительная информация по требованиям ANSI/AAMI SP10 с результатами данного исследования.

Таблица 3.8 – Предельные параметры ошибки по стандарту ANSI/AAMI SP10 в сравнении с результатами данного исследования
	Параметр
	D, мм рт. ст.
	sd, мм рт. ст.
	n

	Данная работа
	СД
	‑0.0358
	12.1843
	≥85

	
	ДД
	‑0.032
	6.9092
	≥85

	
	СрД
	‑0.0352
	7.3176
	≥85

	ANSI/AAMI SP10
	0 – ±0.5
	6.95–6.93
	≥85



В данном стандарте регламентируются значения выборочного среднего D и среднеквадратического отклонения sd для ошибки измерения, рассчитанных по выборке с числом объектов n ≥ 85.
Представленные в таблицах 3.7 и 3.8 результаты сравнения показывают, что разработанные регрессионные метамодели удовлетворяют требованиям протокола BHS по классу С для прогнозирования СД; по классу А для ДД; по классу В для СрД (абсолютная ошибка отличается от требований на 0,68 % только для значений ≤15 мм рт. ст.). Требованиям ANSI/AAMI SP10 удовлетворяют прогнозы метамодели для ДД. Можно предположить, что худшие результаты прогнозирования СД связаны с более высокой дисперсией данного параметра в обучающей выборке (таблица 3.2).

[bookmark: _Toc179713037]3.10 Метод прогнозирования параметров артериального давления
На основании описанных решений поставленных задач разработан метод прогнозирования СД, ДД и СрД и/или классификации АД, общая структура которого показана на рисунке 3.17.




Рисунок 3.17 – Структура метода прогнозирования величины АД и/или его классификации

Как видно из схемы рисунка 3.17, на начальном этапе сигналы ЭКГ и ФПГ фильтруются. Причем, как было показано в исследовании, помимо высокочастотной фильтрации на практике необходимо выполнять также низкочастотную фильтрацию для устранения возникающих в процессе записи помех и артефактов.  При проектировании низкочастотных цифровых фильтров следует размещать частоту среза ниже частоты сети переменного тока, а также не допускать появление фазовых искажений.
На отфильтрованном сигнале ЭКГ (ЭКГФ на рисунке 3.17) определяются положения R-зубцов. Для сигнала ФПГ (ФПГФ) определяется положение характерных точек (рисунок 2.12). После этого происходит расчет 25 описанных информативных признаков (см. п. 2.5.2). Далее выполняется очистка рассчитанных признаков – не учитываются выбросы в данных.
После этого, в соответствии с рисунком 3.17, в зависимости от решаемой задачи может выполняться прогнозирование параметров СД, ДД и СрД при использовании разработанных регрессионных моделей, или происходить классификация АД по трем классам на основе полученной модели классификатора.
Отличительной особенностью предложенного метода является использование для прогнозов только относительных по амплитуде или площади признаков сигнала ФПГ, что позволит использовать разработанные модели с различными по характеристикам типами датчиков. Кроме этого, для формирования прогноза не использовался временной, частотный или какой-либо другой анализ формы ЭКГ. Это позволяет сократить число информативных признаков, а также снизить время анализа до 10-ти секундных интервалов. Также это дает возможность использовать сигнал ЭКГ в любом отведении, например, в первом стандартном отведении (левая и правая рука), которое удобно применять для построения мобильных регистраторов.
Достигнутое качество классификации позволяет использовать предложенную модель классификатора для построения устройств скрининговой оценки уровня АД или сбора предварительных данных. Предложенные регрессионные модели по качеству прогнозирования удовлетворяет требованиям BHS и, частично, требованиям ANSI/AAMI SP10, а, следовательно, могут применяться для мониторинга АД в аппаратуре соответствующего класса точности.
Среди ключевых ограничений разработанного метода выделяется его неспособность к применению для измерения АД у детей. Это связано с кардинальными отличиями физиологических параметров АД в детском возрасте, что делает использование методики в данном случае невозможным.
Для повышения качества работы представленного метода необходимо наращивать базу данных для обучения моделей классификатора и регрессоров. Чем более вариативные данные будут использоваться в обучающей выборке, тем более высокую обобщающую способность будут демонстрировать разработанные модели. 
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В процессе исследования из сигнала ФПГ по критерию максимального прироста информации были выделены известные информативные признаки, а также сконструированы новые. Полученный набор признаков вместе с параметрами ВРПВ и ЧСС позволил сформировать репрезентативный набор данных  (x=(x1, …, xd), где d=25) для тренировки моделей МО.
Анализ и тестирование известных алгоритмов МО позволили выделить оптимальную модель классификатора на базе алгоритма Extremely Randomized Trees ensemble Classifier, показавшего следующие метрики качества на кросс-валидации: Macro Precision = 0,8733; Macro Recall = 0,7272; Macro F1-score = 0,7746; Weighted F1-score = 0,8488; Micro F1-score = 0,8504.
При выборе стратегии обучения классификатора был учтен сильный дисбаланс классов в обучающем наборе. Из-за этого при обучении модели применялись синтетические данные, сгенерированные по методу SMOTE. Это позволило оптимизировать значение порога принятия решения с параметрами precision = 0,6826, recall = 0,6659 для класса Y = 1.
Разработаны регрессионные модели для прогнозирования величины СД, ДД и СрД. Достигнуты следующие качественные характеристики. Для СД – R2 = 0,7071, MAE = 8,0547 мм рт. ст., MedAE = 4,6583 мм рт. ст., D = ‒0,0359 мм рт. ст., sd = 12,1843 мм рт. ст. Для ДД – R2 = 0,63, MAE = 4,2787 мм рт. ст., MedAE = 2,4577 мм рт. ст., D = ‒0,032 мм рт. ст., sd = 6,9092 мм рт. ст. Для СрД – R2 = 0,6872, MAE = 4,7868 мм рт. ст., MedAE = 2,8519 мм рт. ст., D = ‒0,0352 мм рт. ст., sd = 7,3176 мм рт. ст. Данные показатели соответствуют требованиям BHS и позволяют применять предложенный метод прогнозирования АД для построения измерительной аппаратуры.
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Разработанный метод прогнозирования параметров АД основан на установлении скрытых зависимостей признаков синхронно регистрируемых сигналов ФПГ и ЭКГ и состояния ССС. Данные зависимости удалось обнаружить с помощью алгоритмов МО на сформированной базе признаков. Предложенный метод, в зависимости от решаемой задачи, позволяет классифицировать АД по трём классам: высокое, нормальное и низкое, а также прогнозировать уровни систолического, диастолического и среднего давления. На базе разработанного метода был спроектирован программно-аппаратный комплекс (ПАК), обеспечивающий практическое применение предлагаемого решения.
При разработке ПАК были взяты за основу следующие принципы проектирования:
· использование современных систем SoC с интегрированными модулями беспроводной связи;
· использование специализированных биосенсоров, обеспечивающих синхронную регистрацию сигналов ЭКГ и ФПГ;
· обеспечение энергоэффективности и помехозащищенности при проектировании печатной платы;
· реализация беспроводной передачи данных на персональный компьютер для последующей обработки;
· интеграция с разработанными моделями МО для прогнозирования систолического, диастолического и среднего давления, а также для классификации АД на классы высокое, низкое, нормальное;
· создание графического интерфейса пользователя (GUI) для управления устройством и контроля качества снимаемых сигналов;
· обеспечение функций хранения данных для последующего анализа и мониторинга динамики АД.
Далее описывается комплекс мер по технической реализации ПАК.
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На основании сформулированных принципов и предложенного метода прогнозирования АД с использованием полученных моделей был разработан ПАК, включающий в себя прототип измерительного устройства и программный модуль. Структурная схема ПАК показана на рисунке 4.1 [89].
Как следует из рисунка 4.1, ПАК состоит из аппаратной части, в виде электронного блока, отвечающей за регистрацию сигналов ЭКГ и ФПГ, их первичную обработку и передачу на персональный компьютер (ПК), а также программной части на стороне ПК. 
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Рисунок 4.1 – Структурная схема программно-аппаратного комплекса 

Разработанное программное обеспечение (ПО) может быть установлено на компьютер с операционной системой (ОС) Windows 10/11 или Linux (Ubuntu 20.04) и выполняет функции предоставления графического интерфейса пользователя, цифровой фильтрации сигналов, извлечения информативных признаков, прогнозирования уровней СД и ДД на базе моделей МО, а также хранения регистрируемых данных  [89, с. 357].
Аппаратная часть прототипа устройства реализована на базе высокоинтегрированной системы SoC   ESP32-WROOM-32 от компании Espressif с интегрированными приемопередатчиками Wi-Fi 802.11 b/g/n и Bluetooth v4.2 BR/EDR и BLE [90]. А также биосенсора MAX86150 от компании Maxim Integrated [91].
Микроконтроллер (МК) ESP32 по готовности данных производит чтение и управление работой биосенсора MAX86150. Данный биосенсор реализован в виде интегральной схемы (ИС), при помощи которой может быть выполнена синхронная регистрация сигналов ЭКГ и ФПГ (рисунок 4.1).
Модуль регистрации ЭКГ в MAX86150 рассчитан специально для использования в устройствах носимой электроники и оптимизирован для работы с сухими электродами. Для этого в нем предусмотрена схема аналого-цифрового преобразования (ΣΔ-АЦП), усиления и фильтрации для подавления сопутствующих регистрации помех и артефактов. Кроме этого, учтены требования по электробезопасности и совместимости с другим оборудованием, реализована программная установка коэффициента усиления.
Частота дискретизации АЦП может быть запрограммирована на значения от 200 до 3200 Гц. Разрядность АЦП составляет 18 бит. Каждая выборка данных представляется в дополнительном двоичном коде и занимает три байта в регистре данных FIFO ИС.
Высокая разрядность ΣΔ-АЦП биосенсора MAX86150 позволяет выполнять требуемую цифровую фильтрацию ЭКГ на программном уровне без использования дополнительного аналогового фильтро-усилительного тракта. 
 Регистрация ФПГ осуществляется благодаря наличию в ИС MAX86150 модуля SpO2. Данный модуль ориентирован на выполнение измерения сатурации крови и ЧСС посредством оптической оксиметрии [92]. Для этого сенсор оснащен красным (RED LED) и инфракрасным (IR LED) светодиодами с длинной волны 660 и 880 нм соответственно. Величина тока светодиодов программируется в диапазоне от 0 до 100 мА. Ширина импульса может быть выбрана в пределах от 50 мкс до 400 мкс. Разрядность ΣΔ-АЦП модуля SpO2 составляет 19 бит, а частота дискретизации может устанавливаться от 10 и до 3200 Гц.
Для улучшения помехозащищенности в модуле SpO2 предусмотрена схема устранения внешней засветки и фильтрация частоты 50/60 Гц. Выборки данных ФПГ также занимают 3 байта и помещаются в регистр данных FIFO. Данный регистр имеет кольцевую структуру и может сохранять 32 выборки для 4 типов данных одновременно: ЭКГ, ФПГ RED, ФПГ IR и значение датчика приближения (Proximity Function). 
Согласно данным рисунка 4.1, связь биосенсора с МК осуществляется по шине I2C. Кроме линий SDA и SCL шины может быть задействована линия прерывания по готовности данных Int Line.
В аппаратной части системы  МК считывает из регистра данных биосенсора отсчеты сигналов ЭКГ и ФПГ, регистрируемые с частотой дискретизации 200 Гц. Расположение ЭКГ электродов на устройстве подразумевает снятие электрокардиографического сигнала по схеме правая рука – левая рука, т.е. первое стандартное отведение (I). ФПГ регистрируется по отраженной схеме на пальце правой или левой руки для излучения инфракрасного светодиода (IR LED). 
На рисунке 4.2 показана разработанная печатная плата устройства с распаянными на ней компонентами [89, с. 358].
Как видно из рисунка 4.2, биосенсор MAX86150 имеет миниатюрный размер 3,3x5,6x1,3 мм (обозначен как PPG на шелкографии платы), а электроды для ЭКГ представляют собой квадратные металлизированные контактные площадки (ECG_P и ECG_N на шелкографии) с возможностью подключения выносных электродов (в задачах мониторинга).
МК также выполняет понижение разрядности считанных данных с датчика до 16 бит и их передачу по беспроводному каналу связи на ПК (рисунок 4.1). Беспроводная передача данных осуществляется по протоколу Bluetooth v4.2 при помощи встроенного в SoC ESP32 приемопередатчика.
Использование беспроводного соединения позволяет снизить влияние сетевой наводки и обеспечить мобильность устройства [89, с. 358]. При этом питание электронного блока осуществляется от литий-ионной аккумуляторной батареи с предусмотренной схемой контроля заряда-разряда на ИС TP4056 [93].





Рисунок 4.2 – Плата электронного блока устройства

При использовании технологии беспроводной передачи Bluetooth, ПК должен быть оборудован соответствующим приемопередатчиком. Стандарт обеспечивает скорость передачи данных до 1 Мбит/с на расстоянии до 100 м на открытой местности. В условиях помещения расстояние может снижаться до 10 м.
Для программирования МК на плате устройства (рисунок 4.2) предусмотрен разъем UART и сервисные кнопки. Для работы МК с датчиком, на основании имеющихся от производителя инструкций [91], была написана специализированная библиотека на языке С++.

[bookmark: _Toc179713041]4.2 Разработка программного обеспечения с графическим интерфейсом пользователя
Программное обеспечение для прогнозирования АД на ПК выполнено в формате приложения с графическим интерфейсом, созданного на языке Python 3.9 с применением библиотеки PyQT5. На рисунке 4.3 представлен интерфейс данного приложения [89, с. 358]. 

[image: ]

Рисунок 4.3 – Интерфейс окна программы

Данное приложение позволяет выполнять запуск процесса записи сигналов на диск ПК с отображением их формы в реальном времени. Для демонстрации неискаженной формы сигналов применяется банк цифровых фильтров с конечной и бесконечной импульсными характеристиками, работающими в режиме реального времени [89, с. 358]. Демонстрация регистрируемых сигналов ЭКГ и ФПГ позволяет установить адекватность получаемых данных для последующего анализа. На рисунке 4.3 форма ФПГ для инфракрасного светодиода показана в окне IR signal, ЭКГ – в окне ECG signal.
При нажатии кнопки START (рисунок 4.3) ПО выполняет чтение данных из последовательного порта, ассоциированного с Bluetooth устройством ПК. Сигналы сохраняются на диск компьютера в формате CSV под уникальным именем и временной отметкой для дальнейшего анализа и хранения. Время записи сигналов может быть выставлено произвольно, но не менее 10 с [89, с. 358].
После окончания записи сигналов ЭКГ и ФПГ, о чем свидетельствует прогресс-бар, может быть выполнен прогноз АД на базе имеющихся моделей МО [64]. На рисунке 4.4 показан обобщенный алгоритм работы программы формирования прогноза.
При нажатии на кнопку Predict (рисунок 4.3) алгоритм программы считывает данные с диска и анализирует корректность полученных данных [89, с. 359]. Для анализа корректности данных применяются пороговые процедуры, позволяющие предварительно оценить структуру данных сигналов. В случае положительного исхода выполняется вейвлетная фильтрация ЭКГ и ФПГ для удаления низкочастотной составляющей в диапазоне 0 – 0,7 Гц. Также, при помощи ФНЧ Баттерворта устраняются высокочастотные артефакты из сигналов ЭКГ и ФПГ. 




Рисунок 4.4 – Алгоритм работы программы по формированию прогноза

Для НЧФ Баттерворта используется двунаправленная фильтрация, чтобы устранить фазо-частотные искажения. 
Далее, в соответствии с рисунком 4.4, записи сигналов делятся на 10-ти секундные фрагменты и для каждого из них производится извлечение информативных признаков. Для этого сначала детектируются R-зубцы на ЭКГ и характерные точки импульсов ФПГ, и на основании полученных данных рассчитываются значения признаков. При помощи извлеченных информативных признаков модели МО выполняют прогноз АД для каждого 10-и секундного фрагмента записи [89, с. 360].
Так как запись может содержать несколько 10-секундных фрагментов, то окончательные прогнозы уровня АД вычисляются как среднее с указанием среднеквадратического отклонения. При классификации принимается решение по мажоритарному принципу. 
Результаты прогнозов демонстрируются пользователю в мм. рт. ст. (mmHg) как SBP (Systolic Blood Pressure) и DBP (Diastolic Blood Pressure) с округлением до целых (рисунок 4.3) или как вероятности классов. При использовании моделей регрессии вместе с числовыми значениями АД ПО показывает пользователю соответствующий класс гипертонии на основании [21] (поле Class на рисунке 4.3).

[bookmark: _Toc179713042]4.3 Интеграция программно-аппаратного комплекса в инфокоммуникационные медицинские системы
В соответствии с сформированными требованиями по построению системы на рисунке 4.5 представлена расширенная структура возможной интеграции разработанного ПАК в инфокоммуникационные медицинские сети.




Рисунок 4.5 – Структура интеграции программно-аппаратного комплекса в инфокоммуникационные медицинские системы

В основу построения структуры на рисунке 4.5 легло объединение современных возможностей инфокоммуникационных технологий (ИКТ) с разработанным методом прогнозирования параметров АД. Синтез структуры системы производился из следующих особенностей современного состояния сферы телекоммуникационных услуг и уровня развития вычислительной техники:
· широкое распространение высокоскоростного доступа к сети Интернет;
· распространенность и доступность устройств носимой электроники (смартфоны, умные часы и др. коммуникационные устройства);
· высокое быстродействие и постоянный рост производительности современных вычислительных средств, реализованных как на базе устройств носимой электроники, так и в виде персональных компьютеров;
· постоянный рост пропускной способности каналов передачи телекоммуникационных сетей;
· рост оснащенности медицинских учреждений средствами вычислительной техники и повсеместное внедрение в медицинскую практику ИКТ.
В соответствии с рисунком 4.5 предполагается размещение моделей МО на удаленном сервере, что даст возможность снизить вычислительные затраты на конечном устройстве пользователя. Кроме этого, такая архитектура будет способствовать быстрому и актуальному обновлению моделей МО при накоплении дополнительных обучающих данных. Информация о параметрах АД будет своевременно поступать от пользователя в специализированные медицинские учреждения для мониторинга и анализа.
Следует также отметить, что ПК в структуре системы рисунка 4.5 можно с легкостью заменить на смартфон при адаптации разработанного ПО под ОС Android или iOS.
На данный момент во всем мире и в Республике Казахстан активно развивается концепция электронного здравоохранения, подразумевающая, кроме всего прочего, развитие инфокоммуникационных сетей телемедицины для передачи, анализа и хранения медицинской информации [94, 95]. В такой ситуации функционал предлагаемого ПАК может быть интегрирован в существующие инфокоммуникационные медицинские системы или предусмотрен при проектировании новых. Благодаря разработанным решениям интеграция будет возможна без сложных дополнительных технических изысканий с использованием известных промышленных стандартов передачи данных.

[bookmark: _Toc179713043]4.4 Использование разработанного программно-аппаратного комплекса в составе медицинского робота-ассистента
Спроектированный ПАК применялся для регистрации АД в составе экспериментального образца медицинского робота-ассистента, разработанного в Институте механики и машиноведения им. академика У.А. Джолдасбекова [96]. Разработка робота была проведена после пандемии COVID-19 в результате полученного опыта с целью сокращения контактов между медицинскими работниками, пациентами и потенциальными носителями вирусов, особенно в условиях карантинных мер в медицинских учреждениях. Внешний вид робота ассистента показан на рисунке 4.6.
Предложенный в данной работе метод прогнозирования АД использовался в виде описанного ПАК в составе робота-ассистента для получения информации об уровне давления крови у пациентов карантинных стационаров. При перемещениях по стационару робот-ассистент помогает пациентам измерить уровень АД удобным способом путем прикладывания пальцев рук к электродам электронной платы ПАК, как показано на рисунке 4.7.



Рисунок 4.6 – Экспериментальный образец медицинского робота-ассистента [96]
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Рисунок 4.7 – Положение пальцев рук при оценке уровня АД

Следует отметить, что для использования ПАК в составе робота-ассистента, ПО МК ESP32 было модернизировано. В частности, была добавлена возможность выполнять передачу данных от электронного блока на ПК в комнате сестринского персонала по протоколу ESP-NOW [97]. 
[bookmark: _Hlk179470934]ESP-NOW – это протокол Wi-Fi-связи, разработанный компанией Espressif для своих микроконтроллеров. Данный протокол передает короткие пакеты между парами сопряженных устройств, при этом дополнительные процедуры, связанные с поддержкой Wi-Fi, не используются, что ускоряет процесс обмена пакетами. 
Скорость передачи данных по этому протоколу составляет до 1 Мбит/с на частоте 2,4 ГГц. Использование протокола ESP-NOW обеспечивает более широкую зону покрытия (эквивалентную диапазону Wi-Fi сети) по сравнению со стандартом Bluetooth. При этом для получения данных через протокол ESP-NOW на ПК подключается принимающее устройство в режиме «Slave», которое передает данные на ПК через виртуальный последовательный порт. 
В разработанном устройстве прием сигналов на ПК через беспроводной канал также осуществляется с помощью SoC ESP32, а данные с последовательного порта МК передаются на USB-порт компьютера через преобразователь USB-to-UART на интегрированной микросхеме CH9102 [98].
Таким образом введение в ПО дополнительного функционала по использованию беспроводного протокола передачи данных ESP-NOW позволяет расширить зону покрытия для связи электронного блока с ПК.

[bookmark: _Toc179713044]4.5 Выводы по разделу
В ходе проведенных исследований был разработан ПАК, включающий аппаратную и программную части и базирующийся на предложенном методе прогнозирования АД. Аппаратная часть построена на базе микроконтроллера ESP32 и биосенсора MAX86150, обеспечивающих синхронную регистрацию сигналов ЭКГ в первом стандартном отведении (I) и ФПГ с пальца руки. Программная часть выполняет функции цифровой обработки данных, прогнозирования уровней АД и предоставления пользователю графического интерфейса для визуализации данных. Визуализация данных позволяет видеть на экране сигналы ЭКГ и ФПГ в реальном времени для контроля процесса регистрации данных. Также предусмотрена возможность сохранения данных для последующего анализа.
Для беспроводной передачи данных между электронным блоком и ПК в разработанном ПАК использовались протоколы Bluetooth v4.2 и ESP-NOW. Применение ESP-NOW позволяет расширить зону покрытия и повысить скорость обмена данными в закрытых помещениях, что улучшает мобильность и удобство использования устройства.
Разработанный ПАК был успешно протестирован в составе экспериментального образца медицинского робота-ассистента. Этот опыт показал эффективность применения устройства для мониторинга АД в условиях минимизации контактов между медицинскими работниками и пациентами, что особенно важно в условиях карантинных мероприятий.
В целом предложенная концепция построения измерительного устройства для оценки уровня АД может использоваться для большего контроля над распространением гипертонии среди населения за счет более быстрой и простой процедуры проведения измерений на базе устройств носимой электроники. Использование при разработке свободного программного обеспечения (языки программирования python и С++), а также современных и доступных радиоэлектронных компонентов позволяет снизить себестоимость устройства.


[bookmark: _Toc179713045]ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В диссертационном исследовании дано теоретическое обобщение и предложены варианты решения актуальной научной проблемы по разработке метода прогнозирования уровня АД неинвазивным способом без использования манжеты сфигмоманометра. Это достигается путем создания и оптимизации радиотехнических методов цифровой обработки и интеллектуального анализа сигналов ФПГ и ЭКГ. Суть предлагаемых решений заключается в разработке принципиально новых устройств регистрации и контроля АД за счет спроектированного аппаратного обеспечения, а также предложенных многоступенчатых алгоритмов цифровой и интеллектуальной обработки сигналов.
Результаты проведенного исследования общей структуры процесса непрямого мониторирования АД, а также обработки и анализа информации, создают важный методологический эффект, позволяющий выявить существующие проблемы при косвенном прогнозировании АД. 
В частности, было установлено, что для задач скрининга и непрерывного мониторинга требуется метод безманжетного измерения АД, не требующий предварительной калибровки. Для разработки такого метода оценки АД необходимо установить скрытые зависимости между параметрами сигналов ЭКГ и ФПГ и состоянием ССС. Для извлечения необходимых параметров был разработан многоступенчатый алгоритм ЦОС, позволяющий выполнять качественную НЧ и ВЧ фильтрацию сигналов для удаления помех, производить автоматический поиск характерных точек на ЭКС и ФПС, снимаемых синхронно, а также рассчитывать отобранные в процессе исследования информативные признаки. В представленном процессе ЦОС используются такие эффективные методы обработки сигналов, как вейвлетная фильтрация, двунаправленная фильтрация для устранения фазочастотных искажений, сплайновая интерполяция, корреляционный анализ и алгоритмы поиска пиков в зашумленных данных.

При помощи представленных инструментов ЦОС из сигнала ФПГ по критерию максимального прироста информации были выделены известные информативные признаки, а также сконструированные новые. Полученный набор признаков вместе с параметрами ВРПВ и ЧСС позволил сформировать репрезентативный набор данных  (x = (x1, …, xd), где d = 25) для тренировки моделей МО.
Посредством теоретических и экспериментальных исследований, выполненных в диссертации, найден эффективный метод классификации АД. Наиболее оптимальное качество классификации было достигнуто на модели ERTC, показавшей следующие метрики на кросс-валидации: Macro Precision = 0,8733; Macro Recal l= 0,7272; Macro F1-score = 0,7746; Weighted F1-score = 0,8488; Micro F1-score = 0,8504. 
При выборе стратегии тренировки классификатора был учтен сильный дисбаланс классов в обучающем наборе. Из-за этого при обучении модели применялись синтетические данные, сгенерированные по методу SMOTE. Это позволило оптимизировать значение порога принятия решения с параметрами Precision = 0,6826 и Recall = 0,6659 для класса низкого давления Y = 1.
Также в диссертации разработаны регрессионные модели для прогнозирования величины СД, ДД и СрД. Достигнуты следующие качественные характеристики. Для СД – R2 = 0,7071, MAE = 8,0547 мм рт. ст., MedAE = 4,6583 мм рт. ст., D = ‒0,0359 мм рт. ст., sd = 12,1843 мм рт. ст. Для ДД – R2 = 0,63, MAE = 4,2787 мм рт. ст., MedAE = 2,4577 мм рт. ст., D = ‒0,032 мм рт. ст., sd = 6,9092 мм рт. ст. Для СрД – R2 = 0,6872, MAE = 4,7868 мм рт. ст., MedAE = 2,8519 мм рт. ст., D = ‒0,0352 мм рт. ст., sd = 7,3176 мм рт. ст. Данные показатели соответствуют требованиям BHS, ANSI/AAMI SP10 и позволяют применять предложенный метод прогнозирования АД для построения измерительной аппаратуры.
Предложенный прототип ПАК в своей реализации использует разработанный метод прогнозирования АД посредствам цифровой обработки и интеллектуального анализа синхронных сигналов ФПГ и ЭКГ. Разработанная схемотехническая реализация ориентирована на повышение качества систем анализа и контроля сигналов ФПГ и ЭКГ за счет применения современных, высокоразрядных быстродействующих АЦП и микроконтроллерных SoC с интегрированным модулем беспроводной связи.
Можно указать, что ожидаемый экономический эффект от внедрения предложенного неинвазивного безманжетного метода оценки АД заключается в снижении затрат и нагрузки на систему здравоохранения за счет совершенствования процесса управления хроническими заболеваниями, такими как гипертония, а также повышения доступности мониторинга АД путем интеграции ПАК с возможностями телемедицины.
Современный научно-технический уровень диссертационной работы подтверждается представленным обзором литературы, а также результатами теоретических и прикладных исследований. Практическая ценность подтверждается использованием представленных решений в практике построения роботизированных медицинских устройств.
Таким образом можно утверждать, что цель диссертационной работы достигнута, а задачи проводимых исследований выполнены в полном объеме. 
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