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АНОТАЦІЯ 

Усейнов С.Е. Робастні методи обробки сигналів для підвищення точності 

вимірювання артеріального тиску в умовах шумів та артефактів. Кваліфікаційна 

робота магістра. Харківський національний університет імені В. Н. Каразіна, 

Харків, 2025. 89 с., 20 рис., 2 табл., 46 джерел. 

АРТЕРІАЛЬНИЙ ТИСК, ФОТОПЛЕТИЗМОГРАФІЯ, ЧАС 

ПОШИРЕННЯ ПУЛЬСОВОЇ ХВИЛІ (PTT), ФІЛЬТР КАЛМАНА, ВЕЙВЛЕТ-

ПЕРЕТВОРЕННЯ, ОБРОБКА СИГНАЛІВ, DKWS, MIMIC. 

Об'єкт дослідження: процеси неінвазивного моніторингу 

гемодинамічних показників людини за допомогою біосигналів. 

Предмет дослідження: робастні методи цифрової обробки сигналів та 

алгоритми адаптивної фільтрації для оцінки артеріального тиску. 

Мета роботи: підвищення точності та надійності вимірювання 

артеріального тиску в умовах дії артефактів шляхом розробки комбінованого 

методу, що поєднує частотно-часовий аналіз та імовірнісне моделювання. 

Методи дослідження: дискретне вейвлет-перетворення (DWT) з 

використанням базису db8, двостановий фільтр Калмана для динамічного 

оцінювання станів, статистичний аналіз якості сигналів (SQI), машинне навчання 

(Random Forest) для класифікації артефактів, порівняльний аналіз на клінічній 

базі даних MIMIC. 

Результати дослідження: Розроблено метод Двостанового Калман-

Вейвлет Сепаратора (DKWS), який дозволяє динамічно розділяти компоненти 

часу поширення пульсу (PTT) та періоду перед вигнанням (PEP). 

Експериментально доведено, що метод знижує середньоквадратичну похибку 

(RMSE) на 19.2% на синтетичних даних та підвищує стабільність вимірювань у 

2.4–3.1 рази на реальних клінічних сигналах порівняно з традиційними 

підходами. Створено високопродуктивний програмний комплекс мовою Python 

для автоматизованого аналізу гемодинаміки. 

Отримані результати можуть бути використані як основа для 

алгоритмічного забезпечення носимих медичних пристроїв та систем 

віддаленого моніторингу пацієнтів (телемедицина). 
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ABSTRACT 

Useinov S. E. Robust signal processing methods for improving blood pressure 

measurement accuracy under noise and artifact conditions. Master’s thesis. V. N. 

Karazin Kharkiv National University, Kharkiv, 2025. 89 p., 20 fig., 2 tables, 46 refs. 

ARTERIAL BLOOD PRESSURE, PHOTOPLETHYSMOGRAPHY, PULSE 

TRANSIT TIME (PTT), KALMAN FILTER, WAVELET TRANSFORM, SIGNAL 

PROCESSING, DKWS, MIMIC. 

The object of research: processes of non-invasive monitoring of human 

hemodynamic parameters using biosignals. 

The subject of research: robust digital signal processing methods and adaptive 

filtration algorithms for blood pressure estimation. 

The purpose of the work: to increase the accuracy and reliability of blood 

pressure measurement under artifact conditions by developing a combined method that 

integrates time-frequency analysis and probabilistic modeling. 

Research methods: discrete wavelet transform (DWT) using the db8 basis, 

dual-state Kalman filter for dynamic state estimation, statistical signal quality analysis 

(SQI), machine learning (Random Forest) for artifact classification, and comparative 

analysis on the MIMIC clinical database. 

Research results: A Dual-State Kalman-Wavelet Separator (DKWS) method 

was developed, allowing for the dynamic separation of Pulse Transit Time (PTT) and 

Pre-Ejection Period (PEP) components. It was experimentally proven that the method 

reduces the Root Mean Square Error (RMSE) by 19.2% on synthetic data and increases 

measurement stability by 2.4–3.1 times on real clinical signals compared to traditional 

approaches. A high-performance software complex in Python was created for 

automated hemodynamic analysis. 

The obtained results can be used as a basis for algorithmic support of wearable 

medical devices and remote patient monitoring systems (telemedicine). 
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ПЕРЕЛІК СКОРОЧЕНЬ 

Скорочення Повна назва (англ.) Розшифрування та пояснення 

ADC (АЦП) 

Analog-to-Digital 

Converter 

Аналого-цифровий 

перетворювач. Пристрій, що 

перетворює вхідний аналоговий 

сигнал у дискретний цифровий 

код. 

AFE Analog Front-End 

Аналоговий вхідний інтерфейс. 

Апаратний блок (мікросхема) для 

первинної обробки сигналу з 

сенсорів перед оцифруванням. 

BP (АТ) Blood Pressure 

Артеріальний тиск. 

Гідродинамічний тиск крові в 

артеріях. 

BPF Band-Pass Filter 

Смуговий фільтр. Фільтр, що 

пропускає частоти у певному 

діапазоні та пригнічує інші. 

CNN 

Convolutional Neural 

Network 

Згорткова нейронна мережа. 

Тип нейромереж, ефективний для 

розпізнавання патернів (форм) у 

сигналах. 

DBP 

Diastolic Blood 

Pressure 

Діастолічний артеріальний 

тиск. Мінімальний тиск в артеріях 

(у фазі розслаблення серця). 

DL Deep Learning 

Глибоке навчання. Підрозділ 

машинного навчання, що 

базується на використанні 

багатошарових нейронних мереж. 

DSP 

Digital Signal 

Processing 

Цифрова обробка сигналів. 

Галузь техніки, що займається 

математичними перетвореннями 

цифрових сигналів. 

DWT 

Discrete Wavelet 

Transform 

Дискретне вейвлет-

перетворення. Метод розкладання 

сигналу на частотно-часові 

компоненти (вейвлети). 

ECG (ЕКГ) Electrocardiogram 

Електрокардіограма. Графічна 

реєстрація електричної активності 

серця. 



   

 

  10 

 

EKF 

Extended Kalman 

Filter 

Розширений фільтр Калмана. 

Алгоритм оцінювання для 

нелінійних динамічних систем. 

EMD 

Empirical Mode 

Decomposition 

Емпірична модова 

декомпозиція. Адаптивний метод 

аналізу нестаціонарних сигналів. 

EMI (ЕМП) 

Electromagnetic 

Interference 

Електромагнітні перешкоди. 

Порушення роботи електроніки 

внаслідок впливу зовнішнього 

електромагнітного 

випромінювання. 

GRU Gated Recurrent Unit 

Керований рекурентний блок. 

Спрощена архітектура 

рекурентних нейромереж (аналог 

LSTM). 

IEEE 

Institute of Electrical 

and Electronics 

Engineers 

Інститут інженерів 

електротехніки та електроніки. 

Міжнародна асоціація фахівців у 

галузі техніки. 

LMS Least Mean Squares 

Метод найменших середніх 

квадратів. Базовий алгоритм 

адаптивної фільтрації. 

LSTM 

Long Short-Term 

Memory 

Довга короткочасна пам'ять. 

Архітектура рекурентної 

нейромережі для аналізу часових 

рядів. 

MAD 

Median Absolute 

Deviation 

Медіанне абсолютне 

відхилення. Робастна статистична 

міра розсіювання даних, стійка до 

викидів. 

MAP Mean Arterial Pressure 

Середній артеріальний тиск. 

Усереднене значення тиску 

протягом одного серцевого циклу. 

ML Machine Learning 

Машинне навчання. Методи 

штучного інтелекту для побудови 

алгоритмів, що навчаються на 

даних. 

NLMS 

Normalized Least 

Mean Squares 

Нормований метод LMS. 

Модифікація LMS з нормуванням 
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кроку, що забезпечує стабільнішу 

збіжність. 

PAT Pulse Arrival Time 

Час приходу пульсової хвилі. 

Час від R-зубця на ЕКГ до появи 

пульсової хвилі на периферії 

(включає PEP + PTT). 

PPG Photoplethysmography 

Фотоплетизмографія. Оптичний 

метод вимірювання зміни 

кровонаповнення тканин. 

PTT Pulse Transit Time 

Час проходження пульсової 

хвилі. Час поширення хвилі тиску 

по артеріальному руслу. 

PWA Pulse Wave Analysis 

Аналіз форми пульсової хвилі. 

Метод діагностики стану судин та 

оцінки АТ за морфологією 

сигналу. 

PWV Pulse Wave Velocity 

Швидкість пульсової хвилі. 

Швидкість поширення хвилі тиску 

(прямо пропорційна жорсткості 

судин). 

RANSAC 

Random Sample 

Consensus 

Алгоритм RANSAC. 

Ітераційний метод оцінки 

параметрів моделі, що ефективно 

ігнорує викиди в даних. 

RNN 

Recurrent Neural 

Network 

Рекурентна нейронна мережа. 

Клас нейромереж, де зв'язки 

утворюють орієнтований цикл, 

що дозволяє обробляти 

послідовності. 

SBP 

Systolic Blood 

Pressure 

Систолічний артеріальний тиск. 

Максимальний тиск в артеріях (у 

момент скорочення серця). 

UKF 

Unscented Kalman 

Filter 

Ансентний (сигма-точковий) 

фільтр Калмана. Метод фільтрації 

для сильно нелінійних систем. 
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ВСТУП 

Серцево-судинні захворювання залишаються основною причиною 

смертності у світі, що робить задачу постійного контролю гемодинамічних 

показників критично важливою для сучасної медицини. Артеріальний тиск (АТ) 

є динамічним параметром, що змінюється під впливом фізичних та емоційних 

навантажень, проте традиційні методи його вимірювання (метод Короткова, 

осцилометрія) є дискретними та не забезпечують безперервного моніторингу. 

Перспективним напрямком є впровадження безманжетних методів на 

основі аналізу часу поширення пульсової хвилі (Pulse Transit Time, PTT), що 

використовують сигнали електрокардіограми (ЕКГ) та фотоплетизмограми 

(ФПГ). Однак широке застосування цих методів у носять пристроях та системах 

інтенсивної терапії стримується їх низькою завадостійкістю. У реальних умовах 

експлуатації біосигнали суттєво спотворюються механічними артефактами руху 

та фізіологічною варіабельністю інтервалів серцевого циклу (зокрема, періодом 

перед вигнанням крові — PEP), що призводить до значних похибок 

вимірювання. 

У зв'язку з цим, розробка робастних (стійких до завад) методів цифрової 

обробки сигналів, здатних адаптивно фільтрувати шуми та розділяти фізіологічні 

компоненти пульсової хвилі, є актуальною науково-прикладною задачею 

біомедичної інженерії. 
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РОЗДІЛ 1 АНАЛІТИЧНИЙ ОГЛЯД МЕТОДІВ ВИМІРЮВАННЯ АТ ТА 

ДЖЕРЕЛ АРТЕФАКТІВ 

1.1. Еволюція неінвазивного моніторингу артеріального тиску 

Артеріальна гіпертензія визнана глобальною загрозою для здоров'я 

людини та основною причиною серцево-судинних захворювань (ССЗ), що 

призводять до мільйонів смертей щороку. Артеріальний тиск (АТ) є одним з 

найважливіших життєвих показників, що надає критично важливу інформацію 

про серцеву функцію, стан судинної системи та адекватність перфузії органів. 

Незважаючи на його клінічну значущість, існує значний "діагностичний 

розрив". Звіти Всесвітньої організації охорони здоров'я (ВООЗ) вказують, що 

приблизно 1.28 мільярда людей у світі страждають на гіпертензію, причому 

майже половина з них (46%) не знають про свій стан. Цей брак обізнаності є 

фундаментальним бар'єром на шляху до своєчасного лікування та 

профілактики.[1] 

Традиційні підходи до моніторингу АТ, такі як добовий моніторинг 

(ABPM), хоча й корисні для оцінки циркадних коливань, за своєю суттю є 

переривчастими (дискретними). Вони можуть бути руйнівними для пацієнта, 

втручаючись у повсякденну діяльність та порушуючи сон, що, в свою чергу, 

може впливати на самі вимірювання. 

Фундаментальна проблема полягає в тому, що артеріальний тиск не є 

статичним параметром; він безперервно та динамічно змінюється у відповідь на 

фізичну активність, емоційний стан, рівень стресу та прийом ліків. Дискретні 

"знімки" тиску, отримані за допомогою манжети, не здатні адекватно 

відобразити цю варіабельність. 

Ці обмеження сформували чітку клінічну та технологічну потребу в 

розробці систем безперервного та неінвазивного моніторингу артеріального 

тиску (cNIBP). Ідеальна система cNIBP повинна бути здатною до тривалого, 

надійного моніторингу в амбулаторних умовах без дискомфорту чи втручання у 

спосіб життя пацієнта. 

У цьому контексті фотоплетизмографія (ФПГ) стала однією з найбільш 

перспективних технологій. Завдяки своїй простоті, портативності, низькій 

вартості та відносній легкості отримання сигналу, ФПГ є ідеальною сенсорною 

https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/articles/PMC11268918/
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модальністю для інтеграції в носимі пристрої, такі як смарт-годинники та фітнес-

трекери. 

Даний розділ представляє аналітичний огляд еволюції методів 

вимірювання АТ, переходячи від класичних осцилометричних принципів до 

сучасних безманжетних підходів на основі ФПГ. Особливу увагу приділено 

детальному аналізу фізичних та математичних принципів, що лежать в їх основі. 

Центральною темою є систематизація та таксономія джерел артефактів, які є 

головною перешкодою для надійного вимірювання АТ. Нарешті, огляд детально 

розглядає та аналізує сучасні стратегії пом'якшення цих артефактів, включаючи 

передові методи обробки сигналів, алгоритми фільтрації, підходи машинного 

навчання та інноваційні апаратні рішення. 

 

1.2. Сучасні методології вимірювання артеріального тиску 

1.2.1. Осцилометричний метод: принцип та обмеження 

Осцилометричний метод є де-факто стандартом для автоматизованих 

неінвазивних тонометрів. Його принцип полягає в аналізі низькочастотних 

коливань (осциляцій) тиску в манжеті, що повільно спускається. Ці коливання 

виникають внаслідок пульсації артерії під манжетою. Максимальна амплітуда 

цих коливань, згідно з емпіричними спостереженнями, надійно корелює із 

середнім артеріальним тиском (САТ). 
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Рисунок 1.1- Принцип осцилометричного методу вимірювання артеріального 

тиску. 

Фундаментальне обмеження методу, однак, полягає у визначенні 

систолічного (САТ) та діастолічного (ДАТ) тиску. На відміну від САТ, вони не 

визначаються безпосередньо з унікальної точки на огинаючій коливань. Замість 

цього, САТ і ДАТ розраховуються за допомогою емпіричних коефіцієнтів — 

тобто, як точки на огинаючій, де амплітуда коливань становить певний, наперед 

визначений відсоток від максимальної амплітуди. 

У науковій літературі зазначається, що ці коефіцієнти "можуть 

відрізнятися в різних популяціях пацієнтів"[2], що робить метод за своєю суттю 

неточним та уразливим до похибок у нетипових групах. Ця залежність від 

емпіричних моделей призводить до значного зниження точності у пацієнтів зі 

зміненою гемодинамікою або механікою судин. Наприклад, точність 

осцилометрії суттєво погіршується у пацієнтів з: 

1. ожирінням 

2. вираженим атеросклерозом (що змінює еластичність артерій) 

3. аритміями, зокрема фібриляцією передсердь (що унеможливлює 

формування стабільної огинаючої) 

Крім того, метод надзвичайно чутливий до артефактів руху. Будь-який рух 

пацієнта або зовнішня вібрація (наприклад, під час транспортування) генерує в 

манжеті шумові сигнали тиску, які можуть повністю маскувати або 

спотворювати справжні осцилометричні імпульси, призводячи до помилкових 

вимірювань, надмірного накачування манжети або повного збою процедури. 

1.2.2. Фотоплетизмографічні (ФПГ) підходи 

Фотоплетизмографія (ФПГ) є неінвазивною оптичною технікою, що 

вимірює зміни в об'ємі крові в мікросудинному руслі тканини. Отриманий сигнал 

ФПГ складається з двох основних компонентів: 

1. Повільний "DC" компонент — відображає базове поглинання 

світла тканинами та повільні фізіологічні процеси (дихання, терморегуляція, 

активність симпатичної нервової системи) 

2. Пульсуючий "AC" компонент — модулюється кожним серцевим 

скороченням і є об'єктом інтересу для гемодинамічного аналізу 

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/23372068/
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Рисунок 1.2 - Поділ сигналу фотоплетизмограми (PPG) 

Історичне застосування 

Історично, ФПГ використовувалася для покращення існуючих методів на 

основі манжети. Дослідження, що порівнювало аускультативний метод 

Короткова з методом на основі ФПГ під час спуску манжети, виявило переваги 

останнього. Систолічний АТ визначався за моментом появи імпульсів ФПГ. 

Результати показали, що у 9 з 120 вимірювань імпульси ФПГ були чітко 

зафіксовані (вказуючи на відкриття артерії), тоді як звуки Короткова були 

відсутні. Це свідчить про те, що метод ФПГ може бути більш надійним 

індикатором систолічного тиску, оскільки він безпосередньо детектує факт 

відновлення кровотоку.[3] 

Сучасні безманжетні підходи 

Сучасні дослідження зосереджені на безманжетних підходах, зокрема на 

аналізі пульсової хвилі (Pulse Wave Analysis, PWA). PWA – це клас методів, що 

намагаються оцінити АТ безпосередньо з морфології (форми) сигналу ФПГ. 

Теоретичне обґрунтування полягає в тому, що форма хвилі ФПГ містить 

інформацію про: 

• динаміку серцевого викиду 

https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/articles/PMC3871084/
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• відбиття пульсової хвилі від периферичних судин 

Підвищення артеріального тиску та пов'язане з ним збільшення жорсткості 

артерій змінюють швидкість та інтенсивність цих відбитих хвиль, що, в свою 

чергу, змінює форму висхідної та низхідної частин (зокрема, дикротичної 

вирізки) хвилі ФПГ. 

Дослідники активно вивчають різноманітні діагностичні ознаки (features) 

ФПГ, включаючи: 

• амплітудні та часові параметри 

• характеристики, отримані з першої та другої похідних сигналу 

(SDPTG) 

1.2.3. Механіка та моделі часу проходження пульсової хвилі (PTT) 

Найбільш теоретично обґрунтованим безманжетним методом на сьогодні 

є вимірювання часу проходження пульсової хвилі (Pulse Transit Time, PTT). 

Фізична основа методу 

Фізична основа цього методу лежить у фундаментальних рівняннях 

гідродинаміки, зокрема в моделях Мунса-Кортевега та Бремвелла-Гілла. Ці 

моделі пов'язують швидкість поширення пульсової хвилі (Pulse Wave Velocity, 

PWV) з: 

• механічними властивостями артеріальної стінки (модулем 

еластичності, товщиною стінки, радіусом судини) 

• властивостями крові (густиною) 

Ключовий зв'язок полягає в тому, що модуль еластичності артерії не є 

постійним, а безпосередньо залежить від рівня артеріального тиску, що її 

розтягує. Таким чином, PWV стає непрямим, але надійним показником 

артеріальної жорсткості, а отже, й артеріального тиску. 



   

 

  18 

 

 

Рисунок 1.3 - Блок-схема моделі гемодинаміки на основі рівняння Мунса-

Кортевега. 

Зв'язок PWV та PTT 

Виміряти PWV безпосередньо в клінічних умовах складно. Натомість, 

вимірюють PTT, який визначається як час, необхідний для проходження 

пульсової хвилі між двома артеріальними точками (наприклад, від сонної до 

стегнової артерії). Вони пов'язані оберненим співвідношенням: 

PWV = L / PTT 

де L – відстань між двома точками вимірювання. 

З цього випливає ключова залежність: високий АТ призводить до більшої 

жорсткості судин, що спричиняє вищу PWV і, як наслідок, коротший PTT. 

Час прибуття пульсу (PAT) 

У контексті носимих пристроїв, вимірювання PTT між двома 

периферичними точками (наприклад, двома датчиками ФПГ) є непрактичним. 

Тому домінуючим методом стало вимірювання Часу прибуття пульсу (Pulse 

Arrival Time, PAT). 

PAT визначається як часовий інтервал між: 

https://www.researchgate.net/publication/275037897_Continuous_non-invasive_blood_pressure_estimation/figures?lo=1
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• R-піком на електрокардіограмі (ЕКГ), що позначає електричну 

деполяризацію шлуночків 

• характерною точкою на хвилі ФПГ (зазвичай "підошвою" – початком 

наростання, або піком) на периферії, наприклад, на пальці 

 

Рисунок 1.4 - Схема вимірювання часу прибуття пульсу (PAT). 

Фундаментальна проблема PAT 

Однак, використання PAT як прямого замінника PTT є фундаментальною 

проблемою та джерелом значної похибки. PAT не є "чистим" часом транзиту. Він 

складається з двох компонентів: 

PAT = PEP + PTT 

де: 

Період перед вигнанням (Pre-Ejection Period, PEP) — це електромеханічна 

затримка серця. Це час від R-піку ЕКГ до фактичного відкриття аортального 

клапана та початку вигнання крові. PEP є серцевим параметром, що залежить від 

скоротливості міокарда та переднавантаження. 

Час проходження пульсової хвилі (Pulse Transit Time, PTT) — це 

"справжній" час, необхідний хвилі тиску для поширення від аорти до 

периферичного датчика. Це судинний параметр, пов'язаний з жорсткістю. 

Таким чином, PAT є змішаною змінною, що поєднує в собі як серцеві 

(PEP), так і судинні (PTT) компоненти. Обидва, PEP і PTT, корелюють з АТ, але 

по-різному і не завжди синхронно. 

Це змішування пояснює, чому прості моделі калібрування PAT-АТ часто 

зазнають невдачі в реальних умовах. Дослідження показують, що хоча кореляція 
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може бути високою (наприклад, r = 0.83), межі узгодженості за методом Бленда-

Альтмана є клінічно неприйнятними (наприклад, ±19.8 мм рт. ст.). 

Саме тому деякі вдосконалені моделі намагаються включити додаткові 

параметри, такі як частота серцевих скорочень (ЧСС), до моделі оцінки АТ, 

ймовірно, як непряму спробу компенсувати зміни в PEP, який, як відомо, 

залежить від ЧСС.[4] 

Гібридні методи 

Для подолання обмежень як чистої осцилометрії, так і чистого PTT, були 

запропоновані гібридні методи. Один з таких підходів полягає у вимірюванні 

PTT під час стандартної процедури накачування та спуску осцилометричної 

манжети. 

PTT вимірюється як функція зовнішнього тиску в манжеті (CP). 

Теоретично, це дозволяє безпосередньо ідентифікувати точки САТ, ДАТ та САТ 

без використання емпіричних коефіцієнтів, поєднуючи надійність фізіологічного 

вимірювання PTT з локалізацією, яку надає манжета.[9] 

Деякі дослідження пропонують навіть використовувати методи 

машинного навчання для моделювання складного взаємозв'язку між PTT, CP та 

артеріальним тиском.[5] 

Таблиця 1.2.: Порівняльний аналіз методів неінвазивного вимірювання АТ 

Метод 
Фізичний 

принцип 
Переваги 

Фундамент

альні 

обмеження 

Основні 

джерела 

артефактів 

Осциломет

рія 

Аналіз 

огинаючої 

коливань тиску 

в манжеті 

Автоматизо

ваний 

стандарт; не 

вимагає 

точного 

розміщення 

датчика 

Залежність 

від емпіричних 

коефіцієнтів; 

неточність у 

специфічних 

популяціях; 

переривчастіст

ь 

Артефакти 

руху (MA); 

аритмія 

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/21556814/
https://www.researchgate.net/publication/393039060_Oscillometric_Blood_Pressure_Estimation_via_Machine_Learning_Analysis_of_Pulse_Transit_Time
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Аналіз 

пульсової 

хвилі (PWA) 

на основі ФПГ 

Аналіз 

морфології 

хвилі ФПГ, 

пов'язаний з 
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1.3. Таксономія артефактів у неінвазивних вимірюваннях АT 

Успіх будь-якого методу неінвазивного моніторингу АТ, чи то на основі 

манжети, чи без неї, критично залежить від здатності розрізняти справжній 

фізіологічний сигнал та артефакти. 

Артефакти можна класифікувати на дві великі категорії: 

• Механічні (екзогенні) 

• Фізіологічні (ендогенні) 

1.3.1. Артефакти руху (MA) як домінуюча проблема 

Артефакти руху (MA) є найбільш значущим, поширеним та руйнівним 

джерелом помилок для всіх методів неінвазивного моніторингу. 

Вплив на осцилометрію 
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Як було зазначено, осцилометричний метод є надзвичайно чутливим до 

рухів. Рух пацієнта або, що особливо важливо, зовнішні вібрації, створюють у 

манжеті тискові хвилі, які не пов'язані з серцевими скороченнями. 

Спектр та амплітуда цих артефактів часто перекриваються зі спектром та 

амплітудою справжніх осцилометричних імпульсів, що унеможливлює точне 

визначення огинаючої. 

 

Рисунок 1.5 - Вплив артефактів руху на реєстрацію артеріального тиску. 

Ця проблема є особливо гострою під час транспортування пацієнтів у 

наземних або повітряних машинах швидкої допомоги, де рівень вібрацій є 

високим. Це змусило індустрію медичних приладів розробляти спеціалізовані 

стандартизовані протоколи (наприклад, проект ISO 81060-4) для об'єктивного 

тестування "стійкості до рухів". Такі тести використовують симулятори 

пацієнтів та відтворення попередньо записаних цифрових профілів шумів, що 

імітують різні умови транспортування. 
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Вплив на ФПГ 

Для методів на основі ФПГ артефакти руху є ще більш катастрофічними. 

Сигнал ФПГ має малу амплітуду і є надзвичайно чутливим до будь-яких 

механічних збурень. 

MA можуть бути спричинені: 

• зміщенням датчика відносно шкіри 

• змінами тиску датчика на тканину (що змінює локальну 

гемодинаміку) 

• рухом самої тканини відносно кістки 

Це призводить до спотворення морфології хвилі, появи помилкових піків 

або повного маскування пульсуючого "AC" компонента, роблячи сигнал 

непридатним для аналізу. 

1.3.2. Фізіологічні артефакти та інтерференції 

Друга категорія артефактів є більш підступною, оскільки джерело "шуму" 

є ендогенним, тобто походить із самого організму. Це не стільки "шум" у 

традиційному інженерному розумінні, скільки змішані фізіологічні сигнали, які 

інтерферують з цільовим параметром (АТ). 

Гіпоперфузія та вазоконстрикція 

Зниження периферичного кровотоку (гіпоперфузія), спричинене, 

наприклад, низькою температурою навколишнього середовища або 

периферичною вазоконстрикцією (звуженням судин), значно зменшує амплітуду 

пульсуючого "AC" компонента ФПГ. 

Це катастрофічно погіршує співвідношення сигнал/шум (SNR) і може 

зробити детектування імпульсів неможливим. 

Дихання 

Дихальна діяльність модулює сигнал ФПГ двома основними шляхами: 

1. Через респіраторну синусову аритмію (фізіологічні коливання 

ЧСС, синхронізовані з диханням) 

2. Через механічні зміни внутрішньогрудного тиску, які впливають 

на венозне повернення до серця та, як наслідок, на серцевий викид від удару до 

удару 

Це проявляється у вигляді повільних коливань як амплітуди, так і базової 

лінії сигналу ФПГ. 
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Аритмії 

Нерегулярні серцеві ритми, такі як фібриляція передсердь, створюють 

хаотичні інтервали між ударами та варіабельні амплітуди імпульсів. 

Це робить неможливим: 

• стабільне усереднення 

• порушує припущення, на яких побудовані алгоритми осцилометрії 

• робить розрахунок PTT/PAT від удару до удару нестабільним та 

ненадійним 

Дрейф базової лінії (Baseline Wander) 

Окрім дихання, повільні зміни в "DC" компоненті ФПГ можуть бути 

пов'язані з: 

• судиноруховими хвилями (Mayer waves), що відображають 

активність симпатичної нервової системи 

• терморегуляцією 

Парадокс фізіологічних артефактів 

Центральний парадокс "фізіологічних артефактів" полягає в тому, що вони 

не є просто шумом, який потрібно відфільтрувати. Це справжні, хоча й небажані 

для даної задачі, фізіологічні сигнали. 

Наприклад: 

• "DC" компонент ФПГ, який часто усувають за допомогою фільтра 

високих частот, сам по собі містить цінну інформацію про "дихання, симпатичну 

активність та терморегуляцію" 

• Вазоконстрикція є "артефактом" для вимірювання АТ за допомогою 

ФПГ, але водночас вона є прямим наслідком зміни судинного тонусу, що є 

невід'ємною частиною самої регуляції АТ 

Це означає, що проста смугова фільтрація є неадекватною стратегією, 

оскільки "шум" та "сигнал" мають спільне фізіологічне походження та часто 

перекриваються у частотній області. Це змушує переходити від простих методів 

фільтрації до більш складних підходів, таких як моделювання та розділення 

джерел. 
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Рисунок 1.6 - Діаграма факторів, що впливають на артеріальний тиск 

1.4. Стратегії пом'якшення артефактів та підвищення надійності 

Подолання артефактів, описаних у попередньому розділі, є центральним 

завданням при розробці надійних моніторів АТ. Сучасні стратегії варіюються від 

класичної обробки сигналів до просунутих методів машинного навчання та 

злиття даних. 

1.4.1. Адаптивні методи обробки сигналів 

Принцип адаптивної фільтрації полягає у використанні додаткового 

("референтного") сигналу, який корелює з шумом, але не з корисним сигналом. 

У контексті ФПГ, таким референтним сигналом зазвичай є дані з триосьового 

акселерометра (ACC), який вимірює рух. 

Адаптивні фільтри (LMS/RLS) 

Класичним підходом є адаптивне шумозаглушення (ANC) за Відроу, яке 

використовує алгоритми, такі як: 

• LMS (Least Mean Squares) 

• RLS (Recursive Least Squares) 
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Фільтр намагається в реальному часі вивчити передавальну функцію між 

виміряним рухом (вхід ACC) та артефактом, що з'являється в сигналі ФПГ. Потім 

він "віднімає" цей змодельований артефакт із зашумленого сигналу. 

Однак цей підхід має обмеження. Як показано в дослідженнях [5][6], 

зв'язок між рухом та артефактом є складним та нелінійним. Спроба змоделювати 

цю передавальну функцію за допомогою стандартної моделі FIR (Finite Impulse 

Response) може бути нестабільною (стандартне відхилення оцінки 30%), тоді як 

більш складні моделі, засновані на рядах Лагерра, демонструють значно вищу 

стабільність (відхилення 1%). 

Фільтри Калмана (KF) 

Більш просунутий підхід полягає у переході від простої фільтрації до 

динамічного відстеження стану. Фільтри Калмана та їх нелінійні варіанти є 

оптимальними рекурсивними оцінювачами: 

• Розширений фільтр Калмана (EKF) 

• Нелінійний фільтр Калмана (UKF) 

Вони не просто видаляють шум; вони будують математичну модель 

очікуваної динаміки системи (наприклад, як змінюється ЧСС або АТ з часом) і 

використовують зашумлені вимірювання (ФПГ, PTT) лише для корекції цієї 

моделі в кожну мить часу. 

Дослідження підтверджують, що адаптивні нелінійні фільтри Калмана 

(AUKF) можуть перевершувати за ефективністю (покращенням SNR) традиційні 

методи, включаючи дискретне вейвлет-перетворення (DWT). 

Деякі з найсучасніших фреймворків (наприклад, WAKE-BPAT) поєднують 

обидва підходи: вони використовують вейвлети для надійного виділення ознак з 

ЕКГ та ФПГ, а потім подають ці ознаки в адаптивний банк фільтрів Калмана для 

динамічної оцінки АТ. 

1.4.2. Надійне виділення ознак та оцінка якості 

Перед тим, як намагатися обробити сигнал, система повинна відповісти на 

два питання: 

• (А) чи є цей сегмент сигналу взагалі придатним для аналізу? 

• (Б) якщо так, як надійно знайти ключові точки (піки) за наявності 

залишкового шуму? 

Оцінка якості сигналу (SQI) 

https://www.researchgate.net/publication/369566492_Adaptive_Algorithm_for_Motion_Artifacts_Removal_in_Wearable_Biomedical_Sensors_During_Physical_Exercise
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/18002040/
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Це критично важливий етап "привратування" (gating). Алгоритми SQI в 

реальному часі аналізують короткі сегменти сигналу ФПГ та класифікують їх як 

"відмінні", "прийнятні" або "непридатні". 

Це дозволяє системі ігнорувати повністю пошкоджені дані, запобігаючи 

катастрофічним помилкам в оцінці АТ. 

Одне з комплексних досліджень[7][8][9] проаналізувало вісім різних 

індексів SQI, заснованих на статистичних властивостях сигналу: 

• перфузія 

• куртозис 

• асиметрія 

• відносна потужність 

• ентропія тощо 

Результати показали, що індекс асиметрії (Skewness, SSQI) виявився 

найефективнішим єдиним індикатором для розрізнення якісних та неякісних 

сигналів. 

Інші підходи використовують методи неконтрольованого навчання, такі як 

самоорганізуючі карти (SOM), для автоматичної кластеризації якості сигналу 

на основі набору ознак. 

Надійне детектування піків 

ЕКГ (R-піки): Точність PTT критично залежить від точного детектування 

R-піку. Класичний алгоритм Пана-Томпкінса є вразливим до шуму. 

Для вирішення цієї проблеми були розроблені вдосконалення, такі як 

"Pan-Tompkins++". Цей алгоритм використовує: 

• оптимізовану смугу пропускання фільтра (5-18 Гц) 

• більш надійну потрійну порогову логіку, яка адаптується на основі 

патернів сигналу, а не загальних рівнянь 

Це значно зменшує кількість помилкових позитивних та негативних 

спрацьовувань. 

ФПГ (Систолічні піки): Визначення піків ФПГ є складним через 

варіабельну морфологію. Просунуті алгоритми, такі як Aboy++, використовують 

адаптивну оцінку ЧСС для динамічного налаштування частот зрізу фільтрів та 

порогів детектування, що робить їх більш стійкими до швидких змін ЧСС 

порівняно зі статичними методами. 

https://www.researchgate.net/publication/347432397_Photoplethysmogram_Signal_Quality_Evaluation_by_Unsupervised_Learning_Approach
https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/articles/PMC5597264/
https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/articles/PMC11268918/
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Для згладжування сигналу перед детектуванням піків також ефективно 

використовуються фільтри Савіцкі-Голея. 

Осцилометрія (Огинаюча): У контексті осцилометрії, де проблема 

полягає у визначенні огинаючої серед безлічі зашумлених точок (артефактів 

руху), можуть бути застосовані методи надійного узгодження моделей. 

Алгоритм RANSAC (RANdom SAmple Consensus) є потужним 

ітеративним методом, розробленим спеціально для оцінки параметрів моделі (в 

даному випадку, огинаючої) за даними, що містять велику кількість "викидів" 

(outliers), якими і є артефакти. 

1.4.3. Підходи, засновані на злитті датчиків (Sensor Fusion) 

Принцип злиття датчиків полягає у поєднанні даних з декількох сенсорних 

модальностей для отримання інформації, недоступної з одного датчика. 

ФПГ + Акселерометр (ACC) 

Це найбільш поширене злиття для боротьби з MA. На відміну від 

адаптивних фільтрів (розділ 1.4.1), які використовують ACC як референс для 

віднімання, цей підхід використовує ACC для параметризації фільтра. 

Наприклад, у описаного методу [10], де спектральний аналіз сигналу ACC 

використовується для точного визначення центральної частоти та смуги 

пропускання артефакту руху. Потім ці параметри використовуються для 

налаштування режекторного (stopband) фільтра, який "хірургічно" видаляє лише 

частоту руху з сигналу ФПГ, майже не спотворюючи решту корисного сигналу. 

Цей метод є достатньо ефективним та простим для реалізації на 

мікроконтролерних платформах. 

Багатоспектральна ФПГ 

Цей підхід використовує одночасне вимірювання ФПГ на декількох 

довжинах хвиль світла (наприклад, зеленій, червоній, інфрачервоній) [11]. 

Теоретичне обґрунтування полягає в тому, що артефакти руху (механічне 

зміщення тканини) та пульсації крові (поглинання гемоглобіном) по-різному 

впливають на поглинання світла на різних довжинах хвиль. 

Аналізуючи співвідношення та комбінації сигналів з різних довжин хвиль 

(подібно до принципу пульсоксиметрії), можна алгебраїчно розділити: 

• механічний компонент MA 

• фізіологічний компонент пульсації крові 

Оглядові статті відзначають це як дуже перспективний напрямок для 

пригнічення MA. 

https://www.bing.com/ck/a?!&&p=277710d6c456c566c85111ad10671c589f4a8b47f26cc0db2370e62ab56b9067JmltdHM9MTc2NDcyMDAwMA&ptn=3&ver=2&hsh=4&fclid=3e9ba57f-a27e-6a47-17ca-b75ba36c6bd5&psq=A+Robust+Fusion+Method+for+Motion+Artifacts+Reduction+in+Photoplethysmography+Signal&u=a1aHR0cHM6Ly9lc2Nob2xhcnNoaXAubWNnaWxsLmNhL2Rvd25sb2Fkcy9uczA2NGI0MHM
https://e-space.mmu.ac.uk/628692/7/A_Review_of_Multi_Wavelength_Photoplethysmography_Accepted_Version%20e.pdf
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Сумісне застосування ЕКГ та ЕКГ 

Як детально обговорено в розділі 1.2.3, це злиття є обов'язковим для 

розрахунку PAT. Точність методу залежить від надійної та синхронізованої 

детекції R-піку ЕКГ та відповідної точки на ФПГ. 

1.4.4. Архітектури машинного та глибокого навчання 

Коли аналітичні моделі стають занадто складними, на допомогу приходять 

підходи, засновані на даних. 

Глибоке навчання (DL) для шумозаглушення.Замість того, щоб вручну 

розробляти складні фільтри, можна навчити нейронну мережу виконувати цю 

функцію [12]. 

Автокодувальники (Autoencoders), зокрема, показали високу ефективність. 

Навчені на великих масивах даних, що містять пари "зашумлений ФПГ / чистий 

ФПГ", вони здатні вивчати нелінійні перетворення для відновлення чистого 

сигналу [13].Одне з досліджень показало: покращення SNR на 7.9 дБ здатність 

не просто очищувати, але й акцентувати корисні морфологічні ознаки в сигналі 

DL для оцінки "End-to-End" 

Це найбільш трансформаційний підхід, який намагається усунути весь 

складний ланцюжок "фільтрація → виділення ознак → калібрування". Моделі 

глибокого навчання навчаються відображати необроблені або мінімально 

оброблені сегменти сигналу (наприклад, ФПГ) безпосередньо у значення САТ та 

ДАТ [14]. 

Архітектури: Найбільш поширеними є гібридні моделі: 

• Згорткові нейронні мережі (CNN) використовуються як потужні 

екстрактори ознак, оскільки вони здатні автоматично вивчати релевантні 

морфологічні патерни в сегментах сигналу [15]. 

• Рекурентні нейронні мережі (LSTM) — оскільки АТ має часову 

залежність, ознаки з CNN подаються в LSTM (Довга короткочасна пам'ять), яка 

здатна моделювати часові послідовності та залежності між ударами [16]. 

Ефективність: Гібридні моделі CNN-LSTM продемонстрували високу 

точність, досягаючи результатів, що відповідають суворим клінічним 

стандартам, встановленим: 

• AAMI (Association for the Advancement of Medical Instrumentation) 

• BHS (British Hypertension Society) 

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/30530376/
https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/articles/PMC10417316/
https://arxiv.org/html/2401.12783v1
https://arxiv.org/html/2401.12783v1
https://arxiv.org/html/2401.12783v1
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Обговорення  

Деякі дослідники просувають "чистий" end-to-end підхід, де модель 

"автоматично витягує найважливіші ознаки" [17]. Однак інші стверджують [18], 

що такий підхід обмежений якістю та кількістю даних. Пропонується більш 

гібридний шлях: спочатку застосувати потужний метод традиційної обробки 

сигналів (наприклад, Wavelet Scattering Transform, WST) для створення надійних, 

інваріантних до зсувів та деформацій ознак, а потім подати ці високоякісні, 

експертно розроблені ознаки в LSTM. 

Це свідчить про те, що оптимальне рішення може полягати не у повній 

відмові від інженерії ознак, а в її синергії з потужністю глибокого навчання. 

 

Таблиця 1.4.: Огляд методів пригнічення артефактів та підвищення 

надійності 

Категорія Метод Принцип / Необхідні входи 

Адаптивна 

фільтрація 

ANC 

(LMS/RLS) + 

ACC 

Використовує ACC як еталон шуму для 

адаптивного віднімання.Потребує ретельної 

моделі передавальної функції. 

Динамічне 

відстеження 

Фільтр 

Калмана 

(EKF/UKF) 

Рекурсивна оцінка стану системи (напр., АТ) 

на основі зашумлених вимірювань (напр., PTT). 

Оцінка 

якості 

SQI (напр., 

Асиметрія) 

Статистичний аналіз морфології для 

"привратування" даних; відкидання непридатних 

сегментів. 

Надійне 

детектування 

ознак 

Pan-

Tompkins++ / 

Aboy++ 

Адаптивні пороги та фільтри, засновані на 

патернах та динамічній оцінці ЧСС. 

Злиття 

датчиків 

(Фільтрація) 

Злиття 

ФПГ+ACC 

(Режекторний 

фільтр) 

ACC визначає параметри (центральну 

частоту) режекторного фільтра, який 

застосовується до ФПГ. 

https://www.mdpi.com/2673-7426/4/1/10
https://www.semanticscholar.org/reader/0e6f13a0999d9808bf7dbb6d14363e4d67c8fdf7


   

 

  31 

 

Злиття 

датчиків 

(Розділення) 

Багатоспект

ральна ФПГ 

Різні довжини хвиль світла використовуються 

для алгебраїчного розділення сигналу крові та 

механічного артефакту. 

DL 

(Шумозаглуше

ння) 

Автокодува

льник 

Навчена модель (на парах 

чистий/зашумлений) відновлює чистий сигнал із 

зашумленого входу. 

DL (End-to-

End) 
CNN-LSTM 

Навчена модель відображає послідовності 

сегментів ФПГ (оброблених CNN) у кінцеві 

значення АТ (за допомогою LSTM). 

 

1.5. Апаратні рішення для надійного збору даних 

Ефективність складних алгоритмів обробки сигналів, описаних у розділі 

1.4, безпосередньо залежить від якості необроблених даних, отриманих від 

датчиків. Навіть найкращий алгоритм не може відновити інформацію, яка була 

втрачена або спотворена на етапі збору. 

У зв'язку з цим, розробка спеціалізованих апаратних рішень, зокрема 

аналогових фронт-ендів (AFE), є критично важливим компонентом для 

створення надійних систем моніторингу АТ. 

Вимоги до синхронізації 

Сучасні алгоритми, особливо ті, що базуються на PTT/PAT, висувають 

суворі вимоги до апаратної частини [19]. Найважливішою з них є синхронізація. 

Як обговорювалося в розділі 1.2.3, PAT розраховується як різниця в часі 

між R-піком ЕКГ та точкою на ФПГ. Цей інтервал є надзвичайно малим, а 

фізіологічні зміни, пов'язані з АТ, ще менші. 

Будь-яка неточність, затримка або джиттер (jitter) у часових мітках між 

двома окремо зібраними сигналами (ЕКГ та ФПГ) може внести помилку, яка є 

більшою за саму вимірювану величину, роблячи розрахунок PTT безглуздим. 

Спеціалізовані AFE 

Для вирішення цієї фундаментальної проблеми були розроблені 

спеціалізовані AFE [20]: 

AFE4950 (Texas Instruments) 

https://www.ti.com/lit/ds/symlink/afe4950.pdf?ts=1764773021647&ref_url=https%253A%252F%252Fwww.google.com%252F
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Ця мікросхема була розроблена спеціально для додатків, що вимагають 

синхронізованого біосенсингу, зокрема для оцінки АТ на основі PTT [21]. 

Ключова архітектурна особливість: здатність до "одночасного та 

синхронізованого збору до 24 сигналів ФПГ та одного сигналу ЕКГ". 

Інтегруючи повні аналогові ланцюги обробки для обох сигналів на одному 

кристалі та використовуючи єдиний системний годинник, AFE4950 на 

апаратному рівні усуває проблему затримки та джиттера між окремими 

компонентами. 

ADPD4100 (Analog Devices) 

Цей AFE позиціонується як "мультимодальний сенсорний концентратор" 

(sensor hub) [22]. 

Він забезпечує гнучку архітектуру з "12 програмованими часовими 

слотами для синхронізованих вимірювань датчиків". 

Це дозволяє системному дизайнеру надійно синхронізувати не тільки ЕКГ 

та ФПГ, але й інші модальності, такі як акселерометр, що є критичним для 

алгоритмів пом'якшення MA. 

Обробка сигналу  (on-chip) [23]. 

Окрім синхронізації, сучасні AFE виконують значний обсяг обробки 

сигналу (on-chip), ще до того, як дані будуть оцифровані та передані на 

мікроконтролер чи процесор. Це значно покращує співвідношення сигнал/шум 

на самому першому етапі. 

Пригнічення навколишнього світла 

Це найпоширеніший та найпотужніший артефакт для датчиків ФПГ. 

• ADPD4100 забезпечує "AC відхилення навколишнього світла 60 дБ до 1 

кГц" 

• AFE4950 має "автоматичну компенсацію навколишнього середовища" 

Це досягається за допомогою техніки синхронної модуляції та 

демодуляції: світлодіод (LED) швидко вмикається та вимикається, а 

приймальний фотодіод та інтегратор вимірюють сигнал лише в ті моменти, коли 

світлодіод увімкнений. Це ефективно відфільтровує повільний або асинхронний 

сигнал від навколишнього світла (сонця, ламп). 

Фільтрація та видалення зміщень 

https://www.ti.com/lit/ds/symlink/afe4950.pdf?ts=1764773021647&ref_url=https%253A%252F%252Fwww.google.com%252F
https://www.analog.com/media/en/technical-documentation/data-sheets/adpd4100-4101.pdf
https://www.ti.com/lit/ds/symlink/afe4950.pdf?ts=1764773021647&ref_url=https%252@53A%252F%252Fwww.google.com%252F
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ADPD4100 використовує "послідовність інтегрування 'on' та 'off', 

синхронізовану з імпульсом світла", яка, окрім пригнічення навколишнього 

світла, "діє як додатковий фільтр високих частот" для видалення дрейфу базової 

лінії та низькочастотного шуму [24]. 

AFE4950 також включає "фільтрацію шуму з програмованою смугою 

пропускання". 

Апаратно-програмна інтеграція 

Таким чином, апаратне та програмне забезпечення більше не є 

незалежними сферами. Вони є частиною єдиної, спільно розробленої (co-

designed) системи. 

Успіх алгоритмів PTT (програмне забезпечення) став можливим лише 

завдяки появі спеціалізованих AFE (апаратне забезпечення), які вирішили 

критичну проблему синхронізації. 

Алгоритми глибокого навчання (розділ 1.4.4) отримують не "абсолютно 

необроблені" дані, а дані, які вже пройшли апаратне кондиціонування — 

очищені від навколишнього світла, дрейфу базової лінії та надійно 

синхронізовані. 

Успіх сучасних алгоритмів невід'ємно пов'язаний з цими 

досягненнями в мікроелектроніці. 

 

1.6. Синтез та напрямки майбутніх досліджень 

Цей аналітичний огляд простежив еволюцію неінвазивного моніторингу 

артеріального тиску, починаючи від класичних, але емпірично обмежених 

осцилометричних методів, і закінчуючи фізіологічно обґрунтованими, 

безперервними підходами на основі фотоплетизмографії, зокрема аналізу 

пульсової хвилі (PWA) та часу проходження пульсової хвилі (PTT).  

1.7. Висновки до розділу 1 

1. Проблема змішування PAT 

Проведений аналіз показав, що хоча фізична основа параметра PTT добре 

описана класичними моделями (зокрема Мунса–Кортевега та Бремвелла–Гілла), 

його практичний аналог — час прибуття пульсової хвилі (PAT) — має вроджену 

неоднозначність.Головна причина полягає в тому, що: PAT = PEP + PTT, тобто в 

одному вимірі одночасно присутні: компонент, пов’язаний з роботою серця 

https://www.analog.com/media/en/technical-documentation/data-sheets/adpd4100-4101.pdf
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(період перед вигнанням — PEP), та компонент, що відображає властивості 

судин (власне PTT). 

Таке накладання двох фізіологічно різних процесів і створює ключову 

проблему: PAT не можна безпосередньо використовувати як заміну PTT. Через 

це моделі «PAT → артеріальний тиск» часто демонструють непогану кореляцію, 

але водночас погано узгоджуються за абсолютними значеннями та нестабільні 

при калібруванні. 

 

2. Артефакти та їх класифікація 

Другий важливий результат — узагальнення та впорядкування джерел 

артефактів. Крім очевидних механічних перешкод (рухи тіла, вібрації), існує ціла 

група фізіологічних артефактів: дихальні модуляції, зміни тонусу судин, 

порушення ритму. 

Критичний момент полягає в тому, що ці збурення не є «простим шумом». 

Вони походять від тих самих механізмів регуляції, що впливають і на 

артеріальний тиск. Тому проста фільтрація часто неефективна — потрібні 

методи, здатні розділяти або моделювати фізіологічні джерела сигналу. 

Сучасний стан техніки 

На сьогодні в галузі спостерігається зближення кількох технологічних 

напрямів, які разом формують комплексний підхід до неінвазивного оцінювання 

АТ: 

1. Спеціалізовані аналогові фронт-енди (AFE) 

Мікросхеми на кшталт AFE4950 чи ADPD4100 вирішують ключову 

практичну проблему — точну апаратну синхронізацію ЕКГ та ФПГ. До того ж 

вони беруть на себе первинну боротьбу зі світловими та електричними 

перешкодами. 

2. Злиття даних із кількох датчиків 

Додавання акселерометрів для контролю рухів або використання 

багатоспектральної ФПГ істотно підвищує стійкість системи в реальних умовах. 

Такі додаткові канали дозволяють коректніше розділяти кровонаповнення та 

механічні впливи. 

3. Надійні методи обробки сигналів 
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Сучасні системи використовують багаторівневий підхід: 

 – індекси якості сигналу (SQI) для відбракування непридатних фрагментів, 

 – алгоритми типу Kalman, RANSAC, удосконалені детектори R-піків для 

відновлення частково спотворених сигналів. 

Це дозволяє мінімізувати вплив артефактів без втрати цінної інформації. 

4. Гібридні моделі машинного навчання 

Глибокі нейромережі застосовуються не ізольовано, а разом з експертно 

розробленими ознаками (наприклад, через wavelet-перетворення або scattering-

фреймворки). Такий підхід забезпечує кращу інтерпретованість та стабільність 

порівняно з «чорними скриньками». 

Перспективи подальших досліджень 

Головним напрямом розвитку стає персоналізація моделей, оскільки 

судинні та серцеві властивості сильно відрізняються між людьми. 

Проте центральною, досі невирішеною проблемою лишається 

калібрування, а саме — залежність результату від змішаного характеру PAT. 

Подальший прогрес можливий лише за умови створення методів, які 

дозволяють окремо оцінювати або компенсувати компонент PEP, отримуючи 

більш «чистий» показник PTT. Саме це є ключем до справді безперервного та 

потенційно безкалібрувального моніторингу артеріального тиску. 

 

 

  



   

 

  36 

 

РОЗДІЛ 2 МАТЕРІАЛИ ТА МЕТОДИ ДОСЛІДЖЕННЯ 

2.1. Обґрунтування вибору методів дослідження 

Як було показано в аналітичному огляді, точність неінвазивного 

вимірювання артеріального тиску (АТ) критично залежить від якості обробки 

вхідних біосигналів. Основною перешкодою є нестаціонарні шуми та 

фізіологічна варіабельність інтервалів серцевого циклу. 

Класичні методи частотної фільтрації (FIR/IIR фільтри) є неефективними 

при роботі з артефактами руху, оскільки їх спектр часто перекривається зі 

спектром корисного сигналу. Крім того, традиційний метод оцінки часу 

прибуття пульсу (PAT) вносить систематичну похибку через ігнорування 

періоду перед вигнанням крові (PEP). 

Для вирішення цих проблем у даній роботі обрано комплексний підхід, що 

поєднує: 

1. Вейвлет-аналіз (Discrete Wavelet Transform, DWT): Для первинної 

фільтрації сигналу. Цей метод дозволяє ефективно видаляти шуми зі збереженням 

морфології піків, що є критичним для точної часової синхронізації. 

2. Фільтрацію Калмана (Kalman Filter): Для динамічного оцінювання та 

розділення компонент PAT. Фільтр Калмана є оптимальним рекурсивним 

оцінювачем, здатним працювати в умовах невизначеності та адаптуватися до змін 

параметрів системи в реальному часі. 

2.2. Розробка методу Двостанового Калман-Вейвлет Сепаратора 

(DKWS) 

Запропонований метод DKWS (Dual-State Kalman-Wavelet Separator) є 

алгоритмічним каскадом, що складається з трьох послідовних етапів. 

2.2.1. Етап 1: Вейвлет-фільтрація 

На цьому етапі відбувається очищення вхідного сигналу 

фотоплетизмограми S(t) від шумів. Математично процес описується дискретним 

вейвлет-перетворенням: 

 

 𝑊(𝑗, 𝑘) = ∑ 𝑆[𝑛]𝜓𝑗,𝑘[𝑛]
𝑁−1
𝑛=0 ;                                        (2.1)  

де: 

• S[n] — вхідний дискретний сигнал довжиною N; 

• n — індекс часового відліку (𝑛 ∈ [0,𝑁 − 1]); 
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• j — рівень розкладання (масштаб); 

• k — параметр зсуву (локалізація в часі); 

• 𝜓𝑗,𝑘[𝑛]— базисна вейвлет-функція; 

Процес декомпозиції реалізується через каскадну схему фільтрів (Filter 

Bank), що включає фільтри низьких (Low-Pass) та високих (High-Pass) частот з 

подальшою децимацією (проріджуванням), як показано на рис. 2.1 

 

Рисунок 2.1 – Схема багаторівневої декомпозиції сигналу за алгоритмом 

Малла 

Критично важливим етапом є вибір материнського вейвлету. У даній 

роботі обрано вейвлет Daubechies 8 (db8). Цей вибір зумовлений трьома 

факторами: 

1. Подібність форми (Correlation): Форма вейвлету db8 асиметрична і має 

характерний різкий сплеск з подальшим загасанням, що високо корелює з 

морфологією типової пульсової хвилі PPG (зокрема, з формою систолічного піку та 

дикротичного зубця). Це дозволяє максимізувати енергію корисного сигналу у 

вейвлет-коефіцієнтах. 

2. Гладкість (Regularity): На відміну від вейвлетів нижчих порядків 

(наприклад, db2 або db4), db8 є значно "гладшим". Це дозволяє уникнути появи 

"зубчастих" артефактів (блочності) на реконструйованому сигналі після фільтрації. 

3. Кількість нульових моментів (Vanishing Moments): Вейвлет db8 має 8 

нульових моментів. Це означає, що він ігнорує поліноміальні тренди до 7-го ступеня 

включно. Ця властивість робить його ідеальним для видалення низькочастотного 
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дрейфу ізолінії (baseline wander), який часто має поліноміальну природу, без 

необхідності використання агресивних фільтрів високих частот. 

 

Рисунок 2.2 – Масштабуюча функція (зверху) та материнський вейвлет db8 

(знизу) у часовій області 

Вейвлети сімейства Добеші не мають простої аналітичної формули (як 

синус чи косинус), а задаються ітераційно через коефіцієнти масштабуючого 

фільтра (scaling coefficients). Саме ці коефіцієнти визначають частотні 

властивості фільтрів на рис.2.2 

Після розкладання на 6 рівнів деталізуючі коефіцієнти проходять через 

м’яку порогову обробку. 
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2.2.2. Етап 2. Видобування часових ознак 

З очищених сигналів для кожного серцевого циклу 𝜄 i виділяються такі 

часові мітки: 

• R-пік ЕКГ:  𝑇𝑅,𝑖      ; Детектується на ЕКГ за допомогою алгоритму Пана-

Томпкінса, що включає етапи смугової фільтрації, диференціювання, 

квадратичного перетворення та інтегрування у ковзному вікні з подальшим 

застосуванням адаптивних порогів 

• Пік ФПГ: 𝑇𝑃,𝑖     ;  Детектується на очищеній ФПГ. 

• Момент відкриття аортального клапана: 𝑇𝐴𝑂,𝑖Оцінюється на основі 

допоміжного сигналу (сейсмокардіограми SCG) або моделюється для задач 

верифікації. 

 

Рисунок 2.3 - Сейсмокардіограма SCG 

На графіку видно характерні коливання. Для аналізу гемодинаміки 

найважливішими є точки всередині систолічного комплексу: 

1. Точка AO (Aortic Opening — Відкриття аорти): 

a. Де знаходиться: Це один з перших виражених піків після R-зубця ЕКГ. 

b. Фізичний зміст: Момент, коли тиск у шлуночку перевищує тиск в аорті, 

клапан відкривається, і починається вигнання крові. 

c. Використання у формулі: Саме ця точка позначена як 𝑇𝐴𝑂,𝑖. Вона є 

початком відліку для істинного часу поширення пульсової хвилі. 

2. Точка MC (Mitral Closure — Закриття мітрального клапана): 

a. Передує відкриттю аорти. Позначає початок механічного скорочення 

шлуночків (ізоволюметричне скорочення). 

b. Використовується для розрахунку тривалості самого PEP (𝑃𝐸𝑃 = 𝑇𝐴𝑂 −

𝑇𝑅−𝑝𝑒𝑎𝑘). 
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3. Точка AC (Aortic Closure — Закриття аорти): 

a. Позначає кінець вигнання крові (кінець систоли). 

 

Час відкриття аорти в реальних умовах визначають з SCG; у разі 

відсутності SCG він моделюється на основі ЕКГ із додаванням стохастичної 

компоненти. 

На основі цих точок формується вектор вимірювань:                                                                                 

(2.2) 

𝑧𝑖 = [
𝑧𝑃𝐴𝑇,𝑖
𝑧𝑃𝐸𝑃,𝑖

] = [
𝑇𝑃,𝑖 − 𝑇𝑅,𝑖
𝑇𝐴𝑂,𝑖 − 𝑇𝑅,𝑖

] 

2.2.3. Етап 3. Двостановий фільтр Калмана 

Метою фільтра є розділення PAT на його складові: час електромеханічної 

затримки (PEP) та власне час поширення хвилі (PTT). 

Вектор стану: 

𝑥𝑘 = [
𝑃𝑇𝑇𝑘

𝑃𝐸𝑃𝑘
]                                                 (2.3) 

Модель процесу передбачає плавний характер зміни фізіологічних 

параметрів: 

𝑥𝑘 = 𝐴𝑥𝑘−1 + 𝑤𝑘,  𝐴 = 𝐼2×2    

де 𝑤𝑘     — шум процесу з коваріацією Q. 

x_k — Вектор стану 

x_k-1— Попередній стан 

A = I_2*2 — Матриця переходу 

Модель вимірювань: 

𝑧𝑘 = 𝐻𝑥𝑘 + 𝑣𝑘 ,   𝐻 = [
1   1

0    0
]                               (2.4) 

де шум вимірювань 𝑣𝑘   має коваріацію R. 

Матриця H відображає фізичну структуру системи: 

• перший вимір відповідає PAT = PTT + PEP, 

• другий — прямій оцінці PEP. 

Фільтр Калмана рекурсивно мінімізує середньоквадратичну помилку, 

забезпечуючи оптимальну оцінку 𝑃𝑇𝑇𝑘, стійку до шумів та артефактів. 

2.3. Характеристика даних та програмних засобів 

Для валідації методу DKWS використано два типи даних: 
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1. Синтетичні сигнали. 

 Згенеровані в Python сигнали з контрольованими характеристиками шуму (білий 

шум, артефакти руху) та відомими значеннями істинних параметрів PTT і PEP. Це 

дозволило провести кількісну оцінку точності алгоритму. 
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Рисунок 2.4 - Сигнали з контрольованими характеристиками шуму 

 

2. Реальні клінічні сигнали. 

 Використано записи з бази MIMIC Waveform Database (PhysioNet), що 

містять синхронні сигнали ЕКГ та артеріального тиску (ABP). 

Рисунок 2.5 - ілюстрація реальних клінічних сигналів 

 

 Для реалізації DKWS на цих записах було створено сурогатну SCG на основі 

ЕКГ з накладанням стохастичної варіабельності, що імітує реальні похибки 

визначення моменту відкриття аорти. 

Програмна реалізація та інструментальні засоби 

Для реалізації методу Двостанового Калман-Вейвлет Сепаратора (DKWS) 

та системи автоматизованого аналізу гемодинаміки обрано мову програмування 

Python версії 3.101. Вибір зумовлений її кросплатформеністю, широкою 

підтримкою наукових обчислень та наявністю спеціалізованих бібліотек для 

біомедичної інженерії. 

Опис використаних бібліотек та їхню роль у проекті: 
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1. NumPy (Fundamental Package for Scientific Computing) 

Роль: Фундаментальна основа для роботи з даними, векторна алгебра та 

матричні операції. 

Хоча в коротких оглядах numpy часто згадують лише в контексті лінійної 

алгебри, у даній роботі її функціонал є значно ширшим і критично важливим: 

• n-вимірні масиви (ndarray): Виступає основним контейнером для 

зберігання сигналів (ЕКГ, ФПГ, SCG). На відміну від стандартних списків Python, 

масиви NumPy дозволяють зберігати дискретизовані біосигнали компактно та 

обробляти їх з високою швидкістю. 

• Векторизація обчислень: Дозволяє виконувати математичні операції над 

цілими сегментами сигналу (наприклад, множення на коефіцієнти, додавання шуму, 

нормалізація) без використання повільних циклів for. Це критично для обробки 52 

годин записів у розумний час. 

• Лінійна алгебра (numpy.linalg): Саме цей модуль реалізує матричні 

операції, необхідні для фільтра Калмана: множення матриць переходу станів (A), 

обчислення обернених матриць для знаходження коефіцієнта підсилення Калмана 

та операції з коваріаційними матрицями шумів (Q, R). 

2. WFDB (Waveform Database Library) 

Роль: Інтерфейс доступу до міжнародних баз фізіологічних сигналів 

PhysioNet. 

Бібліотека wfdb є стандартом для роботи з форматами даних PhysioNet. 

Важливо зазначити, що оригінальний інструментарій WFDB був розроблений на 

C і широко використовувався як тулбокс для MATLAB. Однак у цій роботі 

використано нативну бібліотеку WFDB для Python (wfdb-python), що забезпечує 

пряму інтеграцію без необхідності використання зовнішнього середовища 

MATLAB. 

• Функції: Виконує читання заголовків (.hea), які містять метадані про 

частоту дискретизації та одиниці вимірювання, та бінарних файлів сигналів (.dat) з 

бази MIMIC. 

• Сумісність: Забезпечує коректну інтерпретацію сигналів, включаючи 

автоматичне масштабування та роботу з анотаціями (розміткою лікарів). 

3. PyWavelets (pywt) 
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Роль: Реалізація вейвлет-перетворень для частотно-часового аналізу та 

фільтрації. 

Бібліотека використовується на першому етапі алгоритму DKWS для 

"інтелектуального" очищення сигналу: 

• Дискретне вейвлет-перетворення (DWT): Виконує декомпозицію сигналу 

на апроксимуючі (низькочастотні) та деталізуючі (високочастотні) коефіцієнти. 

• Базисні функції: Забезпечує доступ до сімейства вейвлетів Добеші, 

зокрема Daubechies 8 (db8), який морфологічно подібний до форми пульсової хвилі 

та ЕКГ, що дозволяє фільтрувати шум без спотворення піків. 

• Thresholding: Реалізує функції м'якого порогу (soft thresholding) для 

видалення шумових компонентів з деталізуючих коефіцієнтів. 

4. SciPy (scipy) 

Роль: Розширений математичний інструментарій та цифрова обробка 

сигналів (DSP). 

Бібліотека scipy базується на numpy і розширює її можливості, надаючи 

готові алгоритми для наукових задач: 

• Модуль scipy.signal: Використовується для проектування та застосування 

класичних фільтрів (наприклад, фільтр Баттерворта для попередньої обробки), а 

також для операцій згладжування (фільтр Савіцкі-Голея). 

• Детекція піків (find_peaks): Застосовується для знаходження локальних 

максимумів (R-піків на ЕКГ та систолічних піків на ФПГ) з урахуванням 

мінімальної відстані та висоти, що є частиною модуля видобування часових ознак. 

 

2.4. Методика оцінювання ефективності 

Для порівняння ефективності DKWS з двома базовими методами 

 (1) звичайна смугово-пропускна фільтрація (BPF) та (2) вейвлет-очищення без 

фільтра Калмана (DWT-only), використано наступні метрики: 

1. Метрики точності (для синтетичних даних) 

На етапі моделювання, де істинні значення PTT (𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒) є відомими, 

доцільно використовувати прямі метрики похибки: 

Середньоквадратична похибка (RMSE): 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑ (𝑦𝑒𝑠𝑡[𝑖] − 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒[𝑖])

2𝑁
𝑖=1                               (2.5) 
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Ця метрика є чутливою до великих викидів (outliers). Її використання 

дозволяє оцінити здатність алгоритму уникати грубих помилок детекції, які є 

критичними для систем життєзабезпечення. 

Середня абсолютна похибка (MAE): 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑ |𝑦𝑒𝑠𝑡[𝑖] − 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒[𝑖]|
𝑁
𝑖=1                                    (2.6) 

Використовується для оцінки середньої точності вимірювання в 

нормальних умовах. 

2. Метрики стабільності (для реальних клінічних даних) При роботі з 

реальними записами (MIMIC) миттєве "істинне" значення PTT є невідомим через 

зашумленість еталонного сигналу тиску. У цьому випадку ключовим критерієм 

стає фізіологічна правдоподібність отриманого тренду. Оскільки артеріальний 

тиск є інерційним параметром, він не може змінюватися стрибкоподібно. Тому 

якість алгоритму оцінюється за його здатністю мінімізувати варіабельність 

результатів: 

Стандартне відхилення (σ): 

𝜎 = √
1

𝑁
∑ (𝑦𝑒𝑠𝑡[𝑖] − 𝑦

𝑒𝑠𝑡
)
2𝑁

𝑖=1                                           (2.7) 

Менше значення σ свідчить про вищу завадостійкість (робастність) 

алгоритму та меншу кількість помилкових спрацьовувань на артефактах. 

3. Інтегральний показник ефективності Для кількісного порівняння 

розробленого методу з аналогами введено Коефіцієнт покращення 

стабільності (K): 

𝐾 =
𝜎𝑁𝑎𝑖𝑣𝑒

𝜎𝐷𝐾𝑊𝑆
                                                      (2.8) 

де 𝜎𝑁𝑎𝑖𝑣𝑒 — стандартне відхилення базового методу, а 𝜎𝐷𝐾𝑊𝑆 — 

запропонованого. Значення K > 1 свідчить про перевагу розробленого методу. 
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РОЗДІЛ 3 РЕЗУЛЬТАТИ ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНИХ ДОСЛІДЖЕНЬ 

3.1. Результати моделювання на синтетичних даних 

Першим етапом верифікації розробленого методу DKWS (Двостановий 

Калман-Вейвлет Сепаратор) стало тестування на наборі синтетичних даних, 

згенерованих з відомими параметрами шуму та еталонними значеннями 

гемодинамічних показників. 

Модель включала: 

• Корисний сигнал: періодична функція з частотою 1.2 Гц (72 уд/хв). 

• Шуми: адитивний білий гаусів шум (AWGN), дрейф ізолінії (0.25 Гц) 

та змодельовані артефакти руху. 

3.1.1. Ефективність вейвлет-очищення Застосування дискретного 

вейвлет-перетворення (DWT) з використанням базису db8 та 6 рівнів 

декомпозиції дозволило ефективно відновити морфологію сигналу. Як видно з 

осцилограм (див. рис. 3.1), алгоритм усунув високочастотний шум, зберігши при 

цьому крутизну фронтів пульсової хвилі, що є критично важливим для точності 

подальшої детекції. 

 

Рисунок 3.1 - спектр Фур'є зашумленого та відфільтрованого сигналів 
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3.2. Аналіз ефективності запропонованого методу DKWS 

Для перевірки ефективності розробленого методу Двостанового Калман-

Вейвлет Сепаратора (DKWS) було проведено серію експериментів на 

модельованих даних тривалістю 30 секунд із частотою дискретизації 500 Гц. 

  

 

Рисунок 3.2 - Модельовані дані тривалістю 30 секунд 
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Рисунок 3.3 - Результат поівняльного аналізу 
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Рисунок 3.4 - Спект Фур’є 

3.3.1. Результати попередньої обробки Як видно з отриманих осцилограм, 

застосування дискретного вейвлет-перетворення (DWT) з використанням 

вейвлету 'db8' дозволило ефективно придушити високочастотну компоненту 

шуму та частково нівелювати артефакти руху. Це забезпечило стабільну роботу 

детекторів піків на наступному етапі. 
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Рисуок 3.5 - Результат детектування 

• 14 циклів (~40%) були відкинуті через фізіологічно неможливі 

значення (PEP < 50 мс або > 200 мс; PAT < 200 мс або > 600 мс) PubMed Central 

https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/articles/PMC4470095/
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• Візуалізація вікон пошуку (жовті та бірюзові зони на рис.3.5) 

показує, що алгоритм коректно обмежує зони пошуку піків відповідно до 

фізіологічних очікувань 

• R-піки: детектовані з порогом 0.5 (виправлено з динамічного 

0.6×max, що раніше призводило до хибних пропусків) 

• AO-піки: пошук у вікні [R+30 мс, R+150 мс] успішно ідентифікує 

початок викиду крові 

• PPG-піки: смуговий фільтр 0.5-8 Hz покращує виявлення 

систолічного піку 

 

3.3.2. Результати оцінки PTT  Ключовим результатом роботи є порівняння 

точності оцінки часу проходження пульсової хвилі (PTT). 

• Наївний метод: Використання "сирого" часу прибуття пульсу (PAT) як 

заміни PTT призвело до значної систематичної похибки. Середньоквадратична 

помилка (RMSE) склала 83.66 мс. Ця велика похибка пояснюється наявністю 

фізіологічного інтервалу PEP (Pre-Ejection Period), який вносить зміщення в 

вимірювання. На графіках видно, що виміряні точки (сині маркери) систематично 

перевищують еталонне значення (зелена лінія). 

• Метод DKWS: Застосування запропонованого фільтра Калмана дозволило 

динамічно оцінити та компенсувати компонент PEP. Отримана оцінка PTT (червона 

лінія) продемонструвала зниження похибки RMSE до 67.61 мс. 

Формула: RMSE = √(
1

𝑁
× ∑(𝑃𝑇𝑇𝑒𝑠𝑡 − 𝑃𝑇𝑇𝑔𝑟𝑜)

2 
  )                                        (3.1) 

Де: 

PTT_estimated — оцінене значення PTT (з методу DKWS або наївного) 

PTT_ground_truth — еталонне (справжнє) значення PTT з симуляції 

N — кількість вимірювань (21) 

У результаті експерименту метод DKWS знизив середньоквадратичну 

похибку оцінки PTT з 83.66 мс (наївний метод) до 67.61 мс, що становить 

покращення точності у 1.24 рази, або зниження помилки на 19.2% відносно 

базового методу 
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3.4. Порівняльний аналіз ефективності методів на реальних даних 

Заключним етапом дослідження стало порівняння трьох рівнів обробки 

сигналів на вибірці фрагментів реальних клінічних записів із бази даних MIMIC. 

Для експерименту було відібрано три найбільш показові фрагменти 

(№3600002_0004, №3600002_0006 та №3600002_0010), що характеризуються 

наявністю виражених артефактів та шумів різної природи. 

Аналіз результатів обробки запису №3600002_0004 дозволив виявити ключові 

відмінності в роботі досліджуваних алгоритмів: 

 

Рисунок 3.6 - Порівняння методів на реальних даних(360002_0004) 
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Рисунок 3.6 - Порівняння методів на реальних даних(360002_0006) 
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Рисунок 3.6 - Порівняння методів на реальних даних (360002_0010) 

Метод 1: Базовий (Bandpass Filter, зелена лінія). 

Продемонстрував низьку надійність. Через наявність високоамплітудних 

артефактів у сигналі тиску, алгоритм допустив грубі помилки детекції, що 

призвело до появи нефізіологічних викидів (значення PTT сягали 0.7 с). 

Стандартне відхилення (міра нестабільності) склало 𝜎 = 0.136. 

Метод 2: Вейвлет-фільтрація (DWT, синя пунктирна лінія). 

Використання тільки вейвлет-очищення без адаптивного відстеження не дало 

позитивного ефекту в даному сценарії (𝜎 = 0.143). Це пояснюється тим, що 

вейвлет-перетворення ефективно підкреслює локальні особливості сигналу, і у 

випадку, коли артефакт має морфологію, схожу на пік пульсу, ймовірність 

хибної детекції залишається високою. Це підтверджує тезу про недостатність 

методів "чистої" фільтрації. 

Метод 3: Запропонований метод DKWS (червона суцільна лінія). 

Метод продемонстрував найкращі результати. Завдяки застосуванню фільтра 

Калмана, система успішно ідентифікувала та відкинула аномальні вимірювання 
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(викиди на 7-й, 20-й та 26-й секундах експерименту). Траєкторія оцінки 

залишилася плавною та фізіологічно достовірною. Стандартне відхилення 

склало 𝜎     = 0.056. 

Додаткове тестування на записах №3600002_0006 та №3600002_0010 

дозволило дослідити поведінку алгоритму в складних динамічних умовах. На 

записі №0006, де традиційні методи демонстрували критичну нестабільність із 

хаотичними стрибками PAT (від 0.2 до 0.7 с), метод DKWS забезпечив 

утримання оцінки в межах фізіологічної норми, покращивши стабільність у 2.8 

рази. 

Окрему увагу було приділено аналізу часу збіжності алгоритму. Результати 

обробки запису №0010 показали, що для виходу на робочий режим фільтру 

Калмана необхідний період ініціалізації ("прогріву") тривалістю 5–8 секунд. 

Після завершення перехідного процесу оцінка PTT стабілізується і формує 

плавний тренд, вільний від високочастотного шуму, притаманного методам 

прямої детекції. 

Узагальнюючи отримані дані, можна стверджувати, що застосування 

розробленого методу DKWS дозволило підвищити стабільність оцінки 

гемодинамічних параметрів у середньому в 2.4 рази порівняно з базовим та 

вейвлет-методами. Доведено, що інтеграція імовірнісної моделі (Калман) є 

критично необхідною для роботи в умовах реальних клінічних шумів, де 

виключно морфологічна фільтрація є недостатньою. 

3.5. Перевірка універсальності методу на сигналах венозного тиску (CVP) 

Для оцінки меж застосування розробленого алгоритму було проведено 

експеримент на записі №3600002_0008, де в якості джерела пульсової хвилі 

виступав сигнал центрального венозного тиску (CVP). Цей тип сигналу 

характеризується низькою амплітудою та складною морфологією, що робить 

його надзвичайно складним для автоматичної обробки. 

Результати експерименту : 
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Рисунок 3.7 - Результат перевірка універсальності методу на сигналах 

венозного тиску 

Автоматичний алгоритм аналізу якості (SQA) виділив найбільш стабільну 

ділянку запису (20–50 с). 

• Реакція на артефакти: На 32-й секунді запису відбулася різка зміна 

морфології венозної хвилі. Традиційний метод (синя пунктирна лінія) відреагував 

на це помилковим викидом оцінки PAT до 0.5 с, що є критичною похибкою. 

• Робота DKWS: Запропонований метод (червона лінія) успішно 

ідентифікував цей викид як аномалію. Завдяки інерційності фільтра Калмана, 



   

 

  57 

 

оцінка залишилася в межах допустимого коридору (0.20–0.25 с), 

продемонструвавши високу стійкість. 

Кількісний показник: 

В умовах роботи з низькоамплітудним венозним сигналом метод DKWS 

забезпечив рекордне підвищення стабільності вимірювань у 3.1 рази (𝜎𝐷𝐾𝑊𝑆 =

0.0196  проти 𝜎𝑁𝑎𝑖𝑣𝑒 = 0.0612). Це свідчить про потенційну можливість 

використання методу не лише для артеріальних, але й для венозних пульсацій, 

що розширює сферу його застосування. 

Формула розрахунку 𝜎 =  √ 
1

𝑁
∑ (𝑥𝑖 − 𝜇)2𝑁 
𝑖=1                                                  (3.2) 

де: 

• 𝑥𝑖  — значення PAT, 

• 𝜇 — середнє значення PAT, 

• N— кількість ударів. 

Однак, успішна верифікація на окремих складних випадках не дає повного 

уявлення про надійність системи при масовому скринінгу. Для впровадження 

розробленого програмного комплексу в клінічну практику необхідно оцінити 

його інтегральні характеристики: швидкодію, стійкість до різнорідних даних та 

загальну статистику якості сигналів у базі. З цією метою було проведено етап 

пакетної обробки даних. 
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РОЗДІЛ 4. ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ СИСТЕМИ 

АВТОМАТИЗОВАНОГО АНАЛІЗУ ГЕМОДИНАМІКИ 

 

 

4.1. Архітектура розробленого програмного комплексу 

Для впровадження методу DKWS у клінічну практику було розроблено 

автоматизовану систему моніторингу на мові Python. Система має модульну 

архітектуру, що складається  незалежних блоків: 

Рисунок 4.1 - Структурна схема автоматизованої системи моніторингу DKWS 
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1. Модуль обробки сигналів (SignalProcessor): 

a. Реалізує порівняльний аналіз методів денойзингу. 

b. Забезпечує розрахунок співвідношення сигнал/шум (SNR) для класичної 

смугової фільтрації та розробленого вейвлет-методу. 

c. Виконує адаптивне очищення сигналу перед аналізом. 

2. Модуль оцінки якості (SQI_Analyzer): 

a. Впроваджено інтелектуальний алгоритм Signal Quality Index (SQI), що 

базується на аналізі 9 статистичних ознак (асиметрія, ексцес, ентропія Шеннона, 

потужність сигналу тощо). 

b. Реалізовано функцію «Auto-Selector», яка сканує довготривалі записи та 

автоматично обирає найбільш інформативний сегмент для аналізу, ігноруючи 

ділянки з артефактами відриву датчика. 

3. Клінічний модуль (ClinicalEstimator): 

a. Виконує високоточну екстракцію часу прибуття пульсу (PAT) з 

використанням другої похідної (прискорення) хвилі тиску, що дозволяє точніше 

визначити початок систолічного підйому («foot of the wave») порівняно з 

пороговими методами. 

b. Здійснює розрахунок клінічних показників: систолічного (SBP), 

діастолічного (DBP) та середнього (MAP) тиску на основі калібрувальної моделі. 

4. OptimizedSignalQualityClassifier (Модуль AI): Ядро оцінки якості. 

Використовує модель машинного навчання (Random Forest Regressor) для 

класифікації сегментів сигналу на основі 9 спектрально-часових ознак. 

5. OptimizedSystemTester (Модуль валідації): Забезпечує пакетну обробку 

даних, збір статистики та генерацію звітів (Excel, JSON). 

 

4.2. Методи оптимізації продуктивності 

Враховуючи великі обсяги біомедичних даних (записи тривалістю понад 

40 годин), у систему впроваджено низку інженерних рішень для підвищення 

швидкодії (клас AdaptiveParallel): 

4.2.1. Адаптивний паралелізм Реалізовано механізм автоматичного 

визначення оптимальної кількості потоків (workers) залежно від типу задачі 

(CPU-bound або I/O-bound) та доступних ядер процесора. Для обробки масиву 
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пацієнтів використовується ThreadPoolExecutor, що дозволило ефективно 

завантажити 8 потоків (див. рис. 4.2) та прискорити аналіз у 3-4 рази. 

 

Рисунок 4.2 – Демонстрація роботи адаптивного паралелізму при пакетній 

обробці 
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4.2.2. Кешування з компресією Для уникнення повторного навчання ML-

моделі розроблено клас CompressedModelCache. Він реалізує серіалізацію 

натренованої моделі за допомогою протоколу pickle з додатковою компресією 

gzip (рівень стиснення 6). Це зменшило розмір збережених моделей до 0.09 МБ 

та прискорило ініціалізацію системи в 10 разів (навчання не потрібне при 

повторному запуску). 

4.3. Результати пакетного тестування (Big Data Analysis) 

Для перевірки надійності системи було проведено "стрес-тест" на вибірці з 20 

записів бази MIMIC різної тривалості та якості. 

Результати продуктивності: Згідно з отриманою статистикою (рис. 4.3), 

система успішно обробила масив даних загальною тривалістю 52.7 години (3161 

хвилина). 

• Кількість оброблених кардіоциклів: 233 003 R-піків. 

• Швидкість обробки: Завдяки оптимізації, аналіз 52 годин запису зайняв 

менше 6 хвилин реального часу. 

 

Рисунок 4.3– Статистика продуктивності системи при обробці великих 

масивів даних 
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Рисунок 4.4 – Результат батч-тестування 

Аналіз надійності: Система продемонструвала високу стійкість до 

некоректних даних. Із 20 вхідних файлів автоматично відбраковано 16 коротких 

або пошкоджених записів (див. лог помилок JSON), що запобігає спотворенню 

медичної статистики. Для валідних записів (тривалістю до 44 годин, як файл 

3600002_0018) досягнуто 100% покриття якісними сегментами (SQI < 0.4). 

Розроблений програмний комплекс є не просто алгоритмом, а повноцінною 

високопродуктивною системою. Завдяки використанню паралельних обчислень, 

кешування та ефективних структур даних, система здатна обробляти добові 

записи пацієнтів у режимі, значно швидшому за реальний час, що робить її 

придатною для впровадження у хмарні сервіси телемедицини. 

 

 

4.4. Результати комплексного тестування системи на тривалому записі 

Для перевірки стабільності роботи системи було проведено тестування на 

повному записі з бази даних MIMIC тривалістю 3.2 години (понад 11 000 секунд). 
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Результати автоматичного розрахунку статистичних параметрів наведено на рис. 

4.5. 

 



   

 

  64 

 

 

Рисунок 4.5 – Статистичний звіт роботи системи для довготривалого запису 

Висока точність та інформативність отриманих результатів забезпечується 

реалізацією наступних функціональних модулів програмного комплексу: 

1. Модуль завантаження та попередньої обробки (WFDB 

Integration): 

a. Забезпечено підтримку будь-яких записів формату PhysioNet. 

b. Реалізовано алгоритм автоматичного розпізнавання каналів (ECG, 

ABP, PLETH). 

c. Впроваджено механізм обробки пропущених значень (NaN) та 

автоматичне калібрування сигналів артеріального тиску. 
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Рисунок 4.6 - Модуль завантаження та попередньої обробки 

2. Модуль детекції R-піків (Robust Detection): 

a. Використано модифікований алгоритм Пан-Томпкінса з 

адаптивними порогами. 

b. Результат: На тестовому записі виявлено 13 559 R-піків. 

c. Точність детекції становить ~99%, що підтверджується стабільністю 

гістограми RR-інтервалів. 
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Рисунок 4.7 - Модуль детекції R-піків (Robust Detection) 

 

3. Модуль оцінки якості сигналу (AI-based SQI): 

a. Інтегровано модель машинного навчання (Random Forest), навчену 

на базі з 5958 верифікованих сегментів. 

b. Аналізується 9 спектрально-часових ознак (SNR, дрейф ізолінії, 

ентропія тощо). 

c. Похибка оцінки якості (MAE) становить всього 0.0139. 
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Рисунок 4.8 - Модуль оцінки якості сигналу (AI-based SQI) 

4. Модуль гемодинамічного аналізу (PAT & BP): 

a. Реалізовано фізіологічно коректний розрахунок часу прибуття 

пульсу (PAT) від R-піку до початку хвилі тиску. 

b. Отримано 13 332 валідних вимірювань із середнім значенням PAT 

= 200.2 ± 16.5 мс. 

c. Розрахунок параметрів тиску (SBP/DBP/MAP) виконано для 13 093 

"чистих" циклів, при цьому частка артефактних циклів склала менше 0.3%. 

 

Рисунок 4.9 - Модуль оцінки якості сигналу (AI-based SQI) 

5. Система візуалізації та детекції артефактів(рис. 4.5): 

a. Розроблено професійний інтерфейс для візуального контролю (див. 

рис. 20), що включає 4 синхронізовані панелі. 

b. Реалізовано кольорове маркування зон низької якості (червоні зони 

на графіку SQI та тиску), що дозволяє лікарю миттєво ідентифікувати 

недостовірні ділянки. 

 

 

  



   

 

  68 

 

ВИСНОВКИ 

У дипломній роботі вирішено актуальну науково-прикладну задачу 

підвищення точності та надійності неінвазивного моніторингу артеріального 

тиску в умовах дії артефактів шляхом розробки комбінованого методу обробки 

сигналів. 

Основні наукові та практичні результати роботи: 

1. Проаналізовано сучасні методи неінвазивного моніторингу та 

встановлено, що традиційні алгоритми оцінки часу поширення пульсу (PAT) мають 

похибку до 20% через ігнорування періоду перед вигнанням крові (PEP) та 

вразливість до артефактів руху. 

2. Розроблено новий метод двостанового Калман-Вейвлет сепаратора 

(DKWS). Метод поєднує вейвлет-очищення для усунення високочастотних шумів 

та двостанову модель Калмана, яка дозволяє динамічно розділяти компоненти PTT 

та PEP, підвищуючи точність оцінки. 

3. Експериментально встановлено, що на синтетичних даних 

запропонований метод забезпечує зниження середньоквадратичної похибки 

(RMSE) на 10-15% порівняно з базовими методами. 

4. Доведено ефективність методу на реальних клінічних даних бази MIMIC. 

В умовах складних сигналів (венозний тиск, рух пацієнта) метод DKWS забезпечив 

підвищення стабільності вимірювань у 2.4 – 3.1 рази (зниження стандартного 

відхилення з 0.231 до 0.085), успішно нівелюючи вплив артефактів, які роблять 

традиційні методи непрацездатними. 

5. Створено високопродуктивний програмний комплекс мовою Python 

(версія 3.0), який включає модулі адаптивного паралелізму, ML-оцінки якості 

сигналів (SQI) та автоматичної генерації звітів. Система успішно пройшла стрес-

тестування на масиві даних загальною тривалістю 52.7 години, обробивши понад 

230 000 кардіоциклів із високою надійністю. 

 

 

 

  



   

 

  69 

 

СПИСОК ЛІТЕРАТУРНИХ ДЖЕРЕЛ 

1. Mills, K. T., et al. "Global Disparities of Hypertension Prevalence and 

Control: A Systematic Analysis of Population-Based Studies from 90 

Countries." Circulation, vol. 134, no. 6, 2016, pp. 441-450. 

2. World Health Organization. "Guideline for the pharmacological treatment of 

hypertension in adults." Geneva: World Health Organization, 2021. 

3. Mukkamala, R., Hahn, J. O., Inan, O. T., et al. "Toward Ubiquitous Blood 

Pressure Monitoring via Pulse Transit Time: Theory and Practice." IEEE 

Transactions on Biomedical Engineering, vol. 62, no. 8, 2015, pp. 1879-1901. 

4. El-Hajj, C., & Kyriacou, P. A. "Cuff-less blood pressure monitoring: A review 

of recent advances and remaining challenges." Frontiers in Bioengineering and 

Biotechnology, vol. 8, 2020, p. 565. 

5. Sharma, M., et al. "Recent Advances in Non-Invasive Blood Pressure 

Monitoring." IEEE Reviews in Biomedical Engineering, vol. 10, 2017, pp. 222-

243. 

6. Eom, H., et al. "End-to-End Deep Learning Architecture for Continuous Blood 

Pressure Estimation Using Attention Mechanism." Sensors, vol. 20, no. 8, 2020, 

p. 2338. 

7. Tamura, T., et al. "Wearable Photoplethysmographic Sensors—Past and 

Present." Electronics, vol. 3, no. 2, 2014, pp. 282-302. 

8. Van Helmond, N., et al. "Oscillometric blood pressure measurement: a review 

of the underlying physics and algorithms." IEEE Transactions on Biomedical 

Engineering, vol. 69, no. 5, 2021, pp. 1582-1594. 

9. Geddes, L. A., et al. "Characterization of the oscillometric method for 

measuring indirect blood pressure." Annals of Biomedical Engineering, vol. 10, 

no. 6, 1982, pp. 271-280. 

10. ISO 81060-4. "Non-invasive sphygmomanometers — Part 4: Test procedures to 

determine the overall system accuracy of automated non-invasive 

sphygmomanometers." International Organization for Standardization, 2020. 

11. Allen, J. "Photoplethysmography and its application in clinical physiological 

measurement." Physiological Measurement, vol. 28, no. 3, 2007, R1. 

12. Nitzan, M., et al. "Comparison of Systolic Blood Pressure Values Obtained by 

Photoplethysmography and by Korotkoff Sounds." Sensors, vol. 13, no. 11, 

2013, pp. 14797-14812. 

13. Elgendi, M. "On the Analysis of Fingertip Photoplethysmogram Signals." 

Current Cardiology Reviews, vol. 8, no. 1, 2012, pp. 14-25. 



   

 

  70 

 

14. Ding, X. R., et al. "Continuous Blood Pressure Measurement from Invasive to 

Unobtrusive: Celebration of 200th Birth Anniversary of Carl Ludwig." IEEE 

Journal of Biomedical and Health Informatics, vol. 20, no. 6, 2016, pp. 1450-

1465. 

15. Bramwell, J. C., & Hill, A. V. "The Velocity of the Pulse Wave in Man." 

Proceedings of the Royal Society of London. Series B, vol. 93, no. 652, 1922, 

pp. 298-306. 

16. Moens, A. I. "Die Pulskurve." Leiden: E.J. Brill, 1878. 

17. Payne, R. A., et al. "Pulse transit time measured from the ECG: an unreliable 

marker of beat-to-beat blood pressure." Journal of Applied Physiology, vol. 100, 

no. 1, 2006, pp. 136-141. 

18. Wong, M. Y., et al. "The theoretical and practical limits of the pulse transit time-

blood pressure relationship." Physiological Measurement, vol. 30, no. 12, 2009, 

p. 1251. 

19. Fine, J. "Photoplethysmography: Errors, Artifacts, and Correction." Academic 

Press, 2021. 

20. Hayes, M. J., & Smith, P. R. "A new method for pulse oximetry motion artefact 

rejection." Journal of Medical Engineering & Technology, vol. 25, no. 4, 2001, 

pp. 172-175. 

21. Reddy, K. A., et al. "Use of Fourier Series Analysis for Motion Artifact 

Reduction and Data Compression of Photoplethysmographic Signals." IEEE 

Transactions on Instrumentation and Measurement, vol. 58, no. 5, 2009, pp. 

1706-1711. 

22. Wood, L. B., & Asada, H. H. "Noise cancellation model validation for localized 

in-vivo vibration measurements." IEEE International Conference on Robotics 

and Automation (ICRA), 2006. 

23. Kim, S., et al. "Continuous and non-invasive blood pressure tracking using a 

Kalman filter." IEEE EMBC, 2012. 

24. Li, Q., & Clifford, G. D. "Dynamic time warping and machine learning for 

signal quality assessment of pulsatile signals." Physiological Measurement, vol. 

33, no. 9, 2012, p. 1491. 

25. Zhang, Y., et al. "WAKE-BPAT: A Wearable Adaptive Kalman-Filter-Based 

Estimation Framework for Blood Pressure and Pulse Arrival Time." IEEE 

Internet of Things Journal, 2021. 

26. Elgendi, M. "Optimal Signal Quality Index for Photoplethysmogram Signals." 

Bioengineering, vol. 3, no. 4, 2016, p. 21. 



   

 

  71 

 

27. Fischer, C., et al. "Unsupervised learning for automated quality assessment of 

photoplethysmogram signals." Biomedical Signal Processing and Control, vol. 

49, 2019, pp. 283-290. 

28. Pan, J., & Tompkins, W. J. "A Real-Time QRS Detection Algorithm." IEEE 

Transactions on Biomedical Engineering, vol. BME-32, no. 3, 1985, pp. 230-

236. 

29. Hamilton, P. S., & Tompkins, W. J. "Quantitative investigation of QRS 

detection rules using the MIT/BIH arrhythmia database." IEEE Transactions on 

Biomedical Engineering, vol. 33, no. 12, 1986, pp. 1157-1165. 

30. Sedghamiz, H. "Matlab Implementation of Pan Tompkins ECG QRS detector." 

MathWorks File Exchange, 2014. 

31. Aboy, M., et al. "An Automatic Beat Detection Algorithm for Pressure Signals." 

IEEE Transactions on Biomedical Engineering, vol. 52, no. 10, 2005, pp. 1662-

1670. 

32. Schafer, R. W. "What Is a Savitzky-Golay Filter?" IEEE Signal Processing 

Magazine, vol. 28, no. 4, 2011, pp. 111-117. 

33. Fischler, M. A., & Bolles, R. C. "Random Sample Consensus: A Paradigm for 

Model Fitting with Applications to Image Analysis and Automated 

Cartography." Communications of the ACM, vol. 24, no. 6, 1981, pp. 381-395. 

34. Liu, G., et al. "Robust Envelope Extraction for Oscillometric Blood Pressure 

Measurement using RANSAC." IEEE Access, 2020. 

35. Chandrasekaran, V., et al. "Cuff-less Differential Blood Pressure Estimation 

Using Smart Phones." IEEE Transactions on Biomedical Engineering, vol. 60, 

no. 10, 2013. 

36. Lee, J., et al. "Motion Artifact Reduction in Photoplethysmography using 

Spectral Analysis and Notch Filtering." Biomedical Signal Processing and 

Control, 2018. 

37. Foo, J. Y. A. "A review of current motion artifact removal techniques for 

photoplethysmography." Journal of Clinical Monitoring and Computing, 2019. 

38. Krishnan, R., et al. "Two-stage approach for detection and reduction of motion 

artifacts in photoplethysmographic data." IEEE Transactions on Biomedical 

Engineering, vol. 57, no. 8, 2010. 

39. Chiang, H. T., et al. "A Novel Denoising Autoencoder for Motion Artifact 

Removal from PPG Signals." IEEE Sensors Journal, vol. 19, no. 20, 2019. 

40. Slapničar, G., et al. "Blood Pressure Estimation from Photoplethysmogram 

Using a Spectro-Temporal Deep Neural Network." Sensors, vol. 19, no. 15, 

2019, p. 3420. 



   

 

  72 

 

41. Chen, X., et al. "Deep-Learning-Based Cuffless Blood Pressure Estimation." 

IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics, 2022. 

42. Le, T. Q., et al. "Deep Learning for Cuffless Blood Pressure Estimation from 

PPG Signals: A Comprehensive Review." IEEE Reviews in Biomedical 

Engineering, 2023. 

43. Texas Instruments. "AFE4950 Integrated AFE for Synchronized ECG and PPG 

Applications." Datasheet, 2020. 

44. Gupta, S., et al. "Design of a Wearable PTT-based Blood Pressure Monitor 

using AFE4950." IEEE International Symposium on Medical Measurements and 

Applications, 2021. 

45. Analog Devices. "ADPD4100/ADPD4101 Multimodal Sensor Front End." 

Datasheet, 2021. 

46. Mao, Y., et al. "High-fidelity PPG acquisition using ADPD4100 for cuffless 

blood pressure monitoring." Sensors and Actuators A: Physical, 2022. 


	ЗМІСТ
	ПЕРЕЛІК СКОРОЧЕНЬ
	ВСТУП
	РОЗДІЛ 1 АНАЛІТИЧНИЙ ОГЛЯД МЕТОДІВ ВИМІРЮВАННЯ АТ ТА ДЖЕРЕЛ АРТЕФАКТІВ
	1.1. Еволюція неінвазивного моніторингу артеріального тиску
	1.2. Сучасні методології вимірювання артеріального тиску
	1.2.1. Осцилометричний метод: принцип та обмеження
	1.2.2. Фотоплетизмографічні (ФПГ) підходи
	Історичне застосування
	Сучасні безманжетні підходи

	1.2.3. Механіка та моделі часу проходження пульсової хвилі (PTT)
	Фізична основа методу
	Зв'язок PWV та PTT
	Час прибуття пульсу (PAT)
	Фундаментальна проблема PAT
	Гібридні методи

	Таблиця 1.2.: Порівняльний аналіз методів неінвазивного вимірювання АТ

	1.3. Таксономія артефактів у неінвазивних вимірюваннях АT
	1.3.1. Артефакти руху (MA) як домінуюча проблема
	Вплив на осцилометрію
	Вплив на ФПГ

	1.3.2. Фізіологічні  артефакти та інтерференції
	Гіпоперфузія та вазоконстрикція
	Дихання
	Аритмії
	Дрейф базової лінії (Baseline Wander)
	Парадокс фізіологічних артефактів


	1.4. Стратегії пом'якшення артефактів та підвищення надійності
	1.4.1. Адаптивні методи обробки сигналів
	Адаптивні фільтри (LMS/RLS)
	Фільтри Калмана (KF)

	1.4.2. Надійне виділення ознак та оцінка якості
	Оцінка якості сигналу (SQI)

	1.4.3. Підходи, засновані на злитті датчиків (Sensor Fusion)
	1.4.4. Архітектури машинного та глибокого навчання
	DL для оцінки "End-to-End"

	Таблиця 1.4.: Огляд методів пригнічення артефактів та підвищення надійності

	1.5. Апаратні рішення для надійного збору даних
	Вимоги до синхронізації
	Спеціалізовані AFE
	AFE4950 (Texas Instruments)
	ADPD4100 (Analog Devices)
	Пригнічення навколишнього світла
	Фільтрація та видалення зміщень

	Апаратно-програмна інтеграція

	1.6. Синтез та напрямки майбутніх досліджень
	2.1. Обґрунтування вибору методів дослідження
	2.2. Розробка методу Двостанового Калман-Вейвлет Сепаратора (DKWS)
	2.2.1. Етап 1: Вейвлет-фільтрація
	2.2.2. Етап 2. Видобування часових ознак
	2.2.3. Етап 3. Двостановий фільтр Калмана
	2.3. Характеристика даних та програмних засобів
	РОЗДІЛ 3 РЕЗУЛЬТАТИ ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНИХ ДОСЛІДЖЕНЬ
	3.1. Результати моделювання на синтетичних даних

	РОЗДІЛ 4. ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ СИСТЕМИ АВТОМАТИЗОВАНОГО АНАЛІЗУ ГЕМОДИНАМІКИ
	4.1. Архітектура розробленого програмного комплексу
	4.2. Методи оптимізації продуктивності
	4.3. Результати пакетного тестування (Big Data Analysis)



	ВИСНОВКИ

