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Insindoritydssa oli tavoitteena tutkia konseptitasolla, onko Suunto Oy:n kehittamé uudenlai-
nen liikettd mittaava Movesense-anturin kiihtyvyyssensorin ja gyroskoopin tarkkuus ja luo-
tettavuus riittdvan hyvaa hengityksen tutkimiseen. Projekti toteutettiin yhteistyénd HUSIn
Lastenklinikan kliinisen neurofysiologian osaston kanssa.

Mittaukset suoritettiin unilaboratoriossa toteutettavan laajan unitutkimuksen yhteydessa lap-
sipotilaille. Movesense-anturin lisdksi hengitysta tarkkailtiin nendn ilmavirtausta seuraavan
painesensorin seka vatsan ja rintakehan liikkeita mittaavan RIP-hengitysvy6n avulla. Keratyt
signaalit tallennettiin mobiililaitteeseen. Digitaalisen signaalinkasittelyn menetelmien avulla
signaalit suodatettiin, ja niiden naytteenottotaajuus muunnettiin yhtenevaiseksi, jonka jal-
keen ne kohdistettiin samalle aikajanalle. Data analysoitiin signaalipari kerrallaan siten, etta
aikaperusteiset signaalit muunnettiin ensin taajuusperusteiseksi. Sen jalkeen niille laskettiin
ajan suhteen muuttuva hengitystaajuus ja taajuuden erotus. Signaalien vaiheiden synkro-
nian maarittdmiseksi signaaleille laskettiin vaihelukitusarvot seka suoritettiin vaihelukitusar-
vojen tilastollinen analyysi. Tutkittavien vartalon kallistuksen laskemisen avulla pyrittiin sel-
vittdmaan eri asentojen vaikutusta tuloksiin. Lopuksi keraysmenetelmien tarkkuutta pyrittiin
mittaamaan laskemalla parametrikohtainen signaali-kohina-suhde.

Tulosten perusteella voi sanoa, ettd Movesense-anturin avulla voidaan seurata hengitysta
melko luotettavalla tasolla kaikkiin muihin mittareihin verrattuna. Pienimmat erot hengitys-
taajuuksissa saatiin Emfit-patjasignaalin ja nenan ilmavirtauksen painesensorin kanssa.
Vaihelukituksen pysyvyydesta kertova PLV-arvo oli korkea naiden samojen kahden vertai-
lumittarin kanssa.

Avainsanat Hengitys, digitaalinen signaalinkasittely, data-analyysi, Move-
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The aim of the thesis was to examine at concept level whether the precision and reliability
of the new Movesense sensor, developed by Suunto Oy, accelerometer and gyroscope are
sufficiently good for respiration research. The project was implemented in co-operation with
the Department of Clinical Neurophysiology at HUS Children's Hospital.

The measurements were performed in the laboratory during polysomnography for pediatric
patients. In addition to the Movesense sensor, the breath was monitored by the pressure
sensor of the nasal flow and the abdominal and chest movement by using the Respiratory
Inductance Plethysmogram breathing strap. The collected signals were saved to the mobile
device. By means of digital signal processing methods, the signals were filtered, their sam-
pling rate converted to convergence, and then applied to the same timeline. Data was then
analyzed signal pair at a time so that time-based signals were first converted to frequency
basis. After that, the respiration rate frequency and frequency difference were calculated.
To determine the synchrony of the signal phases, the phase locking values were calculated
for the signals and a statistical analysis of the phase lock values was performed. Calculating
the inclination of the examined body was used to determine the effect of different positions
on the results. Finally, the accuracy of the collection methods was measured by calculating
the parameter-specific signal-to-noise-ratio.

Based on the results, it can be said that the Movesense sensor can be used to monitor
respiration at a fairly reliable level compared to all other meters. The lowest differences in
the respiratory frequencies were obtained by comparing the Movesense data with the Em-
fit signal and the nasal airflow pressure signal. The PLV value indicating the stability of the
phase lock was high for the same two with reference meters.

Keywords Respiration, digital signal processing, data analysis, Move-
sense
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1 Johdanto

Teknologian kehittymisen my6ta mahdollisuudet kehon ilmiGiden mittaamiseen entista
tarkemmin, nopeammin, monipuolisemmin ja halvemmalla ovat yha suuremman ihmis-
joukon ulottuvilla. Markkinoilla on runsaasti erilaisia aktiivisuutta mittaavia laitteita, ja ku-
luttajien into vastaavien laitteiden kayttdmiseen on kasvanut rajahdysmaisesti. Kehittynyt
sensoriteknologia on johtanut muun muassa unen seuraamisen mahdollisuuksien para-
nemiseen. Yksi esimerkki ndista paremmista mahdollisuuksista on patjan alle asetettava
liuska, jonka avulla voi seurata nukkumista [1]. Edell& mainittu “unipatja” rekisterdi nuk-
kujan liikehdintéé ja hengitystéa yon aikana ja muodostaa niista jalkeenpéin yhteenvedon.
Myads liikettéa mittaavien sensorien kehitys on edennyt vauhdilla, minkd seurauksena sen-

soreista on tullut pienempid ja halvempia.

Fysiologisesta nakokulmasta katsottuna unen seuranta onkin erityisen jarkevaa, silla uni
on erittain tarkeda vauvojen aivojen toiminnalle ja kehitykselle. Raskauden aikana sikion
elintoiminnot ovat vahvasti riippuvaisia aidin fysiologiasta. Sikidn sydan- ja hengitysrytmit
nousevat, kun aiti on aktiivinen, ja laskevat, kun aiti nukkuu. Syntyman jalkeen vastasyn-

tyneen elimistdn pitaa kehittaa oma sisainen rytminsa, kun fyysinen yhteys itiin katkeaa.

(2]

Laajamittainen unitutkimus (unipolygrafia tai polysomnografia, PSG) tehddén useimmi-
ten sairaalan tai muun unta tutkivan tahon tiloissa sijaitsevassa unilaboratoriossa, jossa
tutkittava nukkuu yleensa yon yli. Vastasyntyneiden ja keskosten osalta tutkimus voi-
daan toteuttaa myos paivalld, koska pienet lapset nukkuvat suuren osan vuorokaudesta.
Aikuisilla unitutkimus liittyy usein jonkun sairauden tai muun poikkeavuuden tutkimiseen.
Vastasyntyneiden ja pienten lasten kohdalla unen tutkimisen avulla voidaan havaita
myds tarkeita aivojen kehittymisesta kertovia merkkeja. PSG kaikkine laitteineen voi olla

erityisesti pienille vauvoille erittain raskas.

Unen laadun seuraamista varten on tarjolla monenlaisia kaupallisia sovelluksia. Sovel-
lusten tarkkuus ja laatu ovat kuitenkin kirjavaa tasoa. Usein naiden sovellusten kaytto-
tarkoitus kallistuu viihteelliselle puolelle, eiké validointia kliiniseen kayttéon ole valtta-
méatta koskaan edes ajateltu tehtavaksi. Unen vaiheiden tarkempi tutkiminen ja luokittelu
edellyttavat yleensd muiden parametrien mittaamisen liséksi elektroenkefalografian
(EEG) avulla tapahtuvaa aivojen sahkdisen toiminnan seuraamista. Yksi lupaava uusi
diagnostinen mahdollisuus olisi mitata unenaikaisia liike- ja hengityshairioita kayttamalla
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laajasti saatavilla olevia liikettd mittaavia antureita. Esimerkiksi suomalaisen Suunto
Oy:n valmistama uudenlainen Movesense-liikeanturi on jo kaytdssa lasten- ja urheilu-
vaatteiden osana. Movesense-anturia ei ole kuitenkaan aiemmin kaytetty mittaamaan
hengitysta unen aikana ja siksi sen herkkyys hengitysliikkeiden toteamiseen pitda ensin

testata vertaamalla sita muihin kliinisiin mittauksiin.

Perinteisten unitutkimuksessa kaytettavien hengitystd mittaavien laitteiden eli nenan il-
mavirtaa seuraavan painesensorin seka rintakehan ja vatsan hengitysliikkeitd mittaavan
anturin (RIP-vy0, Respiratory Inductance Plethysmography) lisdksi Helsingin ja Uuden-
maan sairaanhoitopiirin (HUS) unitutkimuksessa kaytetaan nukkujan liikkeistéa johtuvia
painevaihteluita mittaavaa suomalaisvalmisteista Emfit-unipatjaa, jonka on todettu so-
veltuvan hyvin hengityksen monitorointiin. Tutkimuksessani nukkujan hengitysta rekiste-
roi kolme erillista jarjestelmaa ja naiden signaalien valilla pyritaan loytamaan riippuvuus-
suhteita. Movesense-datan keraamiseen ja tallentamiseen kaytetaan tarkoitusta varten

kehitettyd mobiilisovellusta.

Taman insin6oritydn tilaaja on Helsingin lastenklinikan yhteydessa toimiva vauvojen ai-
votutkimuskeskus nimeltaan BABA Center (Baby Brain Activity), jota johtaa kliinisen neu-
rofysiologian professori Sampsa Vanhatalo. Tutkimuskeskuksessa selvitetaan neurofy-
siologisten tutkimusten avulla keskosten ja muiden vastasyntyneiden seka isompien las-
ten aivotoiminnan kehitysta. BABA Centerin toiminta perustuu laajaan ja kansainvéalisesti
korkeatasoiseen tutkimukseen, jota toteuttavat Helsingin lastensairaala ja Helsingin yli-

opisto. [3.]

Tyo6n tarkoituksena on tutkia, onko Movesense-anturin tuottama data hengityksen osalta
laadultaan riittavan tarkkaa edelld mainittuihin menetelmiin verrattuna. Lisaksi tydssa
selvitetaan, mitka ovat tadrkeimmat hengitysta kuvaavat parametrit, joiden avulla hengitys
voidaan luotettavasti havaita. Tamé&n tyon tarkoitus on selvittdd konseptitasolla, pystyyko
Movesense-anturin tasoisilla kaupallisila sensoreilla mittaamaan hengitysta luotetta-
vasti. Yksi sovelluksen kliininen kayttotarkoitus tulevaisuudessa voisi olla esimerkiksi
vastasyntyneilla melko usein esiintyvan periodisen hengityksen tunnistaminen koti-

oloissa.



2 Hengityksen ja unen tutkiminen

2.1 Hengitys

Hengitys on yksi ihmisen peruselintoiminnoista. Hengittamisella tarkoitetaan prosessia,
jonka aikana elimistd saa keuhkoissa sijaitsevien alveolien eli keuhkorakkuloiden kautta
solujen aineenvaihdunnalle elintdrke&& happea ja paasee samalla eroon sille tarpeetto-
masta hiilidioksidista. Keuhkoista happi siirtyy kudoksiin solujen kaytettavaksi verenkier-
ron ja edelleen kudosnesteen valityksella. Solujen aineenvaihdunnan tuotoksena syn-
tyva hiilidioksidi puolestaan poistuu vastaavasti uloshengitettavan ilman mukana. [4,
300.]

Sisdénhengityksen yhteydessa rintakeha laajenee ja pallea supistuu seka liikkuu sa-
malla alaspain. Pallean liike aiheuttaa rintaontelon sisélle alipaineen ja muodostuva
paine-ero vetda ilmaa suun ja nenadn kautta keuhkoihin. Levon aikana uloshengitys ta-
pahtuu passiivisesti, kun kylkiluut painuvat alaspain ja kudosten kimmoisuuden ansiosta
rintaontelo palautuu takaisin venymattomaan asentoon. Fyysisen rasituksen yhteydessa
hengitys on yleensé paljon tavallista voimakkaampaa, ja silloin uloshengityksen yhtey-

dessa kaytetaan myaos kylkivalilihaksia. [4, 300.]

Kaikkien keuhkollisten selkarankaisten elididen hengitys tapahtuu toistuvien sisaan- ja
uloshengitysliikkeiden jatkumona. Yksi hengityksen helpoimmista ja useimmiten mitatta-
vista parametreista on hengityssyklien maara minuutissa eli hengitystaajuus. Taajuuslu-
kema voidaan esittdd myos kertoina sekunnissa, jolloin yksikk® on hertsi (Hz). Hengitys-

taajuus on myos tarkein taman tutkimuksen seurattavista parametreista. [4, 300; 5.]

Hengitys voidaan jaotella sen mukaan, missa hengitysliikkeet nayttavat tapahtuvan. So-
lisluuhengityksen aikana hartiat nousevat ja laskevat. Rintahengityksessa rintakehan
ylaosa kohoaa sisd&nhengityksen aikana. Vatsahengityksessa taas pullistuu alavatsa.
Hengitystapaa, jolloin kaikki hengityslihakset osallistuvat tasapuolisesti hengitykseen
kutsutaan syvahengitykseksi. Syvahengityksen aikana keuhkot padsevat helpoiten tuu-
lettumaan joka kohdasta. [4, 300.]

Hengitystaajuus vaihtelee jonkin verran idn mukaan. Vastasyntyneiden lasten kohdalla

hengitysten maaréa voi olla jopa 40 kertaa minuutissa, joka on hertseiksi muutettuna noin
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0,67 Hz. Aikuiset hengittavat normaalitapauksissa yleensa noin 12-18 kertaa minuutissa

(0,2 - 0,3 Hz), kun taas yli 80-vuotiaat saattavat hengittda vain 10 kertaa minuutissa. [5.]

2.2 Miksi hengitysta tarkkaillaan?

Kliinisesta nakokulmasta katsottuna yksi hengityksen tarkeimmista ja helpoiten mitatta-
vista parametreista on hengitystaajuus eli hengityskertojen maara minuutissa. Monet
keuhko- ja sydansairaudet, erityisesti keuhkokuume sekd sydamen vajaatoiminta, vai-
kuttavat hengitystaajuuteen. Tasta syysta hengitystaajuuden monitorointi onkin tarkea
diagnostinen menetelma suunniteltaessa potilaan hoitoa. Lampdétilan, sykkeen ja veren-
paineen mittauksen tapaan hengitykselle ei ole viela talla hetkella kaikkien ulottuvilla ole-

vaa yksinkertaista ja edullista mittauslaitetta |adketieteelliseen kayttoon. [6.]

Unenaikaisia hengityshairiéitd on monenlaisia. Vaikea lihavuus voi esimerkiksi aiheuttaa
alveolaarisen hypoventilaation, mika aiheuttaa paivasaikaista nukahtelua. Obstruktiivi-
nen apnea voi aiheuttaa yon aikana jopa yli minuutin kestavia hengityskatkoksia, kuten
muutkin apneat. Hengityshairiét voivat liittya myds joihinkin keuhkosairauksiin tai hengi-

tysteiden ahtauteen. [7.]

2.3 Unen tutkimisen tasot

Kasitetta unidiagnostiikka voidaan kayttda yhdistamaan kaikki menetelmat ja metodit,
joita kaytetaan tutkittaessa héairiintynytta tai normaalia unta. Kaytannon syista unen tut-
kiminen jakautuu useampaan tasoon (kuva 1). Diagnostiikkaluokituksen ensimmaisella
tasolla tehddan yleensa lyhyt esitietokysely seka tutkitaan potilaan unihistoriaa tapaus-
kohtaisesti. Kyselyn ja muiden tietojen perusteella voidaan tehda jo ensimmaiset paatel-
mat, liittyvatkd potilaan ongelmat unettomuuteen vai unenaikaisen hengityksen hairiinty-
miseen. Jos kyse on unettomuuteen liittyvasta ongelmasta, potilas ohjataan yleensa

eteenpéin laajaan unitutkimukseen. [8, 160.]

Jos potilaalla on havaittu unenaikaiseen hengittamiseen liittyva ongelma, tehdaan siita
riskianalyysi, jonka perusteella maaraytyvat tutkimuksen seuraavat diagnostiset ja tera-
peuttiset menetelmat. Unidiagnostiikan toisella tasolla keskitytaéan erityisesti potilaan uni-

valvetietojen selvittdmiseen. Tassa vaiheen unitutkimus siséltaéa yleensa seka kliinisia
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laboratoriotutkimuksia ettd toiminnallisia kokeita, joiden perusteella hairiot pyritaan tun-
nistamaan seka luokittelemaan. [8, 160] Unen tutkimisella pyritaan ldytamaan syita, jotka
vaikuttavat nukkumiseen, yleensa huonontaen unen laatua tai lyhentden sen kestoa.
Tutkimuksen perusteena ovat erilaiset unihairiot, jotka liittyvat unettomuuteen tai uni-val-

verytmiin. [7.]

Jos potilaalla todetaan uneen liittyva hengityshairid, siirrytdan kolmannen tason unitutki-
mukseen, joka sisaltdd hengityksen, happisaturaation, syketaajuuden sek& ruumiin
asennon jatkuvan seurannan. Edell& mainitut kolmannen tason suppeammat unitutki-
mukset voidaan suurimmaksi osin tehd&a ambulatorisesti avohoidon toimenpiteind, eli po-

tilaan toimesta kotioloissa, ilman jatkuvaa sairaalaseurantaa. [8, 161; 9.]

Unidiagnostiikan tasot ja menetelmat

Tapaushistoria > Esitiedot, tutkimus
Diagnostiikan
1. taso U ikai
Kyselylomake Unettomuus nenal allr.m_en.
hengityshdirid
Diagnostiikan Kliniset tutkimukset, Riski B
2.taso toiminnalliset kokeet korkea matala
Avohoidon tarkkailu- Pitkdaikainen <
Diagnostiikan menetelmat (hengitys, tarkkailu b
3.taso happisaturaatio, Riski
asento, syketaajuus :
. Juus) keskiaste =~ matala
v
Y
Diagnostiikan Unilab . L ituti Pitkaaikainen tarkkailu,
At nilaboratorio > aaja unitutkimus laaja unitutkimus
Y Y Y
Terapia Terapia T?!n_ﬁinr.\.al_linen To_iminnallinen Iéékinnéllisyys,
lddkinndllisyys leikkausoperaatio (nCPAP)
Terapiakontrolli Terapiakontrolli

Kuva 1. Unen tutkiminen jakautuu usealle tasolle [8, 160].

Neljannen tason laajan unitutkimuksen yhteydessé potilaan biosignaaleja rekisteréidaan
yleensa usealla kiintealla laitteella sairaalan tiloissa sijaitsevassa unilaboratoriossa. Ta-
man tason tutkimusta kutsutaan laajaksi unitutkimukseksi eli polysomnografiaksi (PSG).
Myds kasitteella unipolygrafia tarkoitetaan yleensa laajaa unitutkimusta. Jos potilaalla on
hengityshairid, voidaan hengitysté tarkkailla laajan unitutkimuksen liséksi my6s pidem-

piaikaisesti. Hoidon tehoa tarkkaillaan toistuvilla tutkimuksilla. [8, 161; 9.]
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Kun potilaan unihairion taso on selvitetty, voidaan sitd alkaa hoitaa. Terapialla pyritaan
muuttamaan potilaan toimintaa ja siten vahentdmaan oireita. Toiminnallinen laakinnalli-
syys tarkoittaa tdssa tapauksessa sitd, etta yritetaan 16ytaa myos muita hoitokeinoja kuin
ladkkeitd. Muuttamalla potilaan kayttaytymista voidaan saada esimerkiksi unettomuuden
oireita vAhenema&an. Uniapnean oireiden lievittdmisessa kaytetdan yleisesti esimerkiksi
painetta yllapitavdd CPAP-maskia (Continuous Positive Airflow Pressure). Jos potilaalla
todetaan vaikea uniapnea, voidaan hoitona kayttaa myds leikkausoperaatiota. [8, 161;
9]

2.4 Laaja unitutkimus eli polysomnografia

HUSIn unitutkimusten prosessi ja unen analysoimisen yksityiskohdat on melko tarkasti
maaritelty unitutkimusten ohjenuorana yleisesti pidetyssd AASM:n (American Academy
of Sleep Medicine) ohjekirjassa. Kirja sisaltaa unijaksojen luokittelemiseen liittyvia oh-
jeita ja saantdja, alan terminologiaa seka monitoroitaviin parametreihin liittyvia teknisia
maarittelyja. Unen luokittelemiseen liittyvat ohjeet sisaltavat rekisteroditavien parametrien
maarittelyn seka uneen ja nukkumiseen liittyvien tapahtumien tallentamiseen tarvittavien
tietojen maarittelyn, kuten esimerkiksi valojen sammutus- ja sytytysajat, unen kokonais-
keston seka erilaisten unijaksojen kokonaisajat. Lisaksi siitéa |0ytyy ohjeita erilaisten
unenaikaisten tapahtumien luokittelemiseksi. Naitd ovat esimerkiksi keskimaarainen
unen aikainen syke, erilaisten sydamen rytmihairididen maara, raajojen jaksollisen liik-

keen maara seka erilaisten hengityshairididen maara. [10.]

Laajan unitutkimuksen eli polysomnografian avulla tutkitaan erilaisia uneen liittyvia hai-
riditd, kuten esimerkiksi unenaikaisia hengityshairioita (erilaiset apneat) tai unen keston
kokemisen hairioita, ja se tehdaén yleensa sairaalan unilaboratoriossa yon yli nukkuen.
Tarvittaessa tutkimus voidaan toteuttaa myds useamman yon mittaisena. Unen aikana
potilasta seurataan usealla eri mittalaitteella. Unen vaiheiden tutkiminen ja luokittelu
edellyttavat AASM:n ohjeiden mukaan ainakin 1) aivojen séhkdisen toiminnan (EEG), 2)
silménliikkeiden (EOG), 3) jalkojen ja leukojen lihastoiminnan (EMG), 4) hengitysilmavir-
tauksen, 5) rintakehén ja pallean hengitysliikkeiden, 6) veren happipitoisuuden (SpO.),
7) nukkuma-asennon (aktigrafia) sekd 8) sydamen sahkdisen toiminnan (EKG) seuraa-
mista. Lisaksi usein mukana on hyva olla danitallennus kuorsaamisen seka videotallen-

nus jalkojen liikkeiden havaitsemiseksi. [9; 10; 11; 12.]
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AASM:n ohjeissa maariteltavat tekniset seikat liittyvat kaytettavien elektrodien suurim-
paan suositeltavaan impedanssiin (5 kQ), datan keraamisen vahimmaisresoluutioon (12
bittia/nayte), keraystaajuuksiin (minimi ja suositeltava) seka signaalien suodatuksen
raja-arvoihin, joista tarkeimmat esitellaan alla (taulukko 1). Kirja siséltaa myds ohjeita
signaalien k&sittelyyn, erilaisten tapahtumien luokittelemiseen seké& analysoinnin aikana
iimenevien erilaisten ongelmatilanteiden, kuten liikeartefaktien, vaikutuksen vahentami-

seen.

Taulukko 1.  AASM:n unitutkimusten ohjekirja maarittdd keraystaajuuksien vahimmais- ja suo-
sitellun arvon seka raja-arvot signaalien suodatukseen. [10.]

Parametri Keraystaajuus (Hz) Suodattimen asetukset (Hz)
Suositeltu Véahintaan Alaraja Ylaraja
EEG 500 200 0,3 35
EOG 500 200 0,3 35
EMG 500 200 10 100
EKG 500 200 0,3 70
limavirtaus 100 25 0,1 15
Alavatsan ja 100 25 0,1 15
rintakehan liikkeet
Kehon asento 1 1 - -

PSG:n avulla keréattyjen tietojen avulla saadaan potilaan unirytmista sekd unen laadusta
paljon tietoa. Tietoa analysoimalla voidaan muodostaa hypnogrammi unen eri vaiheista
(kuva 2). Unenaikaisia aivotoimintaa ja silméan liikkeita tutkimalla dataa analysoiva hen-
kilostd pystyy arvioimaan unen vaiheita ja huomaamaan mahdolliset hairidt unikierron
aikana. Seuraamalla sydamen ja hengityksen taajuutta sekd veren happipitoisuutta voi-
daan l6ytad mahdolliset unenaikaiset hengityshairiét, jotka voivat viitata uniapneaan.
Maarittamalla erilaiset unen aikana esiintyneet univaiheet ja niiden suhteellisen osuuden
koko unesta saadaan tietoa unen laadusta. Unen aikana esiintyvien poikkeavien ilmi6i-
den maara, laatu ja niitd seuraavat ilmiot auttavat maarittdmaan unihairididen esiinty-

mista ja laajuutta. [9; 11.]

Suomessa tehtavista unitutkimuksista vaativimmat tehdaan HUSin kliinisen neurofysio-
logian laitoksen unilaboratorion toimesta Helsingissd. Taman johdosta sielld tehdaan
myos joitakin sellaisia tutkimuksia, jotka eivat sisélly tavanomaiseen unitutkimukseen.
AASM-manuaalissa maariteltyjen mittausten liséksi HUSIin PSG-tutkimuksessa on mu-

kana myds ainakin Emfit-anturipatja. Lisaksi tutkimuksen aikana tarkkaillaan kaasujen
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vaihtumista transkutaanisesti eli ihon lapi tapahtuvan hiilidioksidimittauksen (kapnomet-

ria) avulla. [9.]

2018-03-22 (W 38.5 R 76.0 N1 78.5 N2 190.0 N3 119.0) min SE 92.3 %
T T

N1 ‘l” {
N2 - - - .

N3

00:00 03:00 06:00

Kuva 2. Hypnogrammista voidaan nahda unen eri vaiheet. W = valveillaoloaika, R = REM-uni
(rapid eye movement), N1-N3 NREM-uni (non-rapid eye movement).

2.5 Hengityksen tarkkailun menetelmat laajan unitutkimuksen yhteydessa

Laajan unitutkimuksen yhteydessa hengitysta tarkkaillaan usealla eri menetelmalla, joi-
den avulla hengityksen eri osa-alueet pyritaan rekisteréimaan kattavasti. Hengitysilman
virtausta seurataan nenan kautta kulkevan ilmaletkun eli "viiksien” ja ilmaletkuun kiinni-
tetyn painesensorin avulla. Jos potilas nukkuu suu auki, voidaan suun eteen asettaa

hengitysilman [Ampdtilaa aistiva metallinen termopari. [13.]

Hengitysilmavirran tarkkailun lisdksi laajassa unitutkimuksessa mitataan hengityskaasu-
jen vaihtumista. Ero sisdén- ja uloshengitettdvan ilman hiilidioksidipitoisuuksien (CO>)
valilla on suuri. Mittaamalla hengityksen aikana suun edesta hengitysilman CO2-pitoi-
suus saadaan arvokasta tietoa hengitysprosessin tehokkuudesta kaasujen vaihdon
osalta. Lisaksi joissain tapauksissa hengitysta voidaan seurata mittaamalla veren hiilidi-

oksidipitoisuus ihon l&pi. [13.]
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Pelkan ilmavirran ja kaasujen vaihtumisen mittaamisen avulla ei voida kuitenkaan luo-
tettavasti tunnistaa kaikkia mahdollisia hengityshairidita. Joidenkin hairididen, kuten esi-
merkiksi pitkittyneen sisd&nhengityksen tai obstruktiivisen uniapnean, tunnistaminen
vaatii lisdksi menetelman, joka mittaa hengitysliikkeita. Tasta syystd myos hengitysilman
virtausta rekisterdidd&n usein yhdessa hengitysliikkeiden tarkkailun kanssa. Erilaisten
iimavirtauksen ja hengitysliikkeiden yhdistelmien sek& muiden tietojen avulla naita hairi-

o6ita voidaan luokitella paremmin. [13.]

Hengitysliikkeiden rekisterdintia varten potilaalle asetetaan rintakehan ja vatsan ympa-
rille joustavasta materiaalista valmistettu panta tai vyd, jonka avulla likkeet voidaan re-
kisterdida. Nenan ilmavirtauksen ja rintakehéan liikkeiden perusteella hengityksen moni-
torointi on melko kattavalla tasolla. Talléin huomioituna on normaalitilanteiden lisaksi se,
ettd joskus hengitysliikkeita esiintyy, vaikka ilma ei esimerkiksi hengitysteiden tukkeutu-

misesta johtuen kulje. [13.]

Taman tutkimuksen vertailukohteena eli "kultaisena standardina” voidaan pitaa PSG-tut-
kimukseen kuuluvia hengitysmittauksia, ja niista ensisijaisesti RIP-vyon avulla tapahtu-
vaa mittausta ja sen tuottamaa dataa. Emfit-patjan on tutkimusten mukaan todettu so-
veltuvan hyvin hengityksen monitorointiin unen tutkimisen yhteydessa. Tasta syysta toi-
nen vertailtavista signaaleista on Emfit-patjan tuottama hengityssignaali. llmavirran seu-
raamisen, kaasujen vaihtumisen mittaamisen ja hengitysliikkeiden rekisterdinnin liséksi
usein unitutkimuksen yhteydessa seurataan keuhkojen tilavuuden muutoksia ja koko-
naiskuva nukkujan hengityksestd muodostetaan kaikkien naiden mittausten tulosten

avulla. [6.]

2.5.1 Nenan ilmavirran painesensori

Sisaanhengityksen aikana hengitysteiden ilmanpaine suhteessa ilmakehaan on negatii-
vinen ja vastaavasti uloshengityksen aikana positiivinen. Nenan lapi kulkevaa ilmavirtaa
mitataan HUSIn unilaboratorion PSG-tutkimuksen yhteydessa seuraamalla nendan

asennettavan putken lapi kulkevan ilmavirran aiheuttamia paineenvaihteluita. [8.]

liImaputkeen on liitetty painesensori, joka havaitsee hengittamisesta aiheutuvan ilmavir-
ran aiheuttaman paineen vaihtelun ja sensorin 1&pi kulkevan ilmavirran tilavuuden. Tark-

kailemalla nenan lapi virtaavaa ilmavirtaa voidaan havainnoida erilaisia parametreja.
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Naita ovat esimerkiksi hengitettavan ilman maéara jollain ajanjaksoilla, maksimi- ja mini-

mivirtaus seka virtaukselle aiheutuva vastus. [8.]

2.5.2 Rintakehan ja alavatsan hengitysvyo

Englanniksi menetelmé&a kutsutaan lyhenteellda RIP (Respiratory Inductance Plethysmo-
graphy). RIP-mittauksen avulla voidaan arvioida keuhkotuuletusta mittaamalla alavatsan
ja rintakehan hengitysliikeitd. Suomeksi tatd mittalaitetta kutsutaan rintakehan induk-
tanssianturiksi tai vain yksinkertaisesti hengitysvyoksi. Yleisesti ottaen pletysmografialla

tarkoitetaan jonkin kehon tilavuuden muutoksen mittaamista [14.].

Sisdanhengityksen yhteydessa rintaontelon tilavuus kasvaa ja siihen muodostuu ali-
paine, kun rintakehan lihakset ja pallea supistuvat. Supistuessaan pallea liikkuu alaspain
ja muodostaa keuhkoihin alipaineen, joka vetda ilmaa suun ja nenan kautta sisdén keuh-
koihin. Vastaavasti lihasten ja pallean laajentuessa rintaontelon tilavuus pienenee ja ilma
puristuu keuhkoista ulos. Hengitystaajuuden maarittdminen Induktanssin avulla perustuu
yleensa rintakehan ympari kulkevan silmukan impedanssin mittaamiseen vaihtojanni-
tetta kayttaen. [15.]

RIP-mittauksessa rintakehan ymparille asetetaan venyvéasta materiaalista tehty panta,
jonka sisélla johdinta pitkin kulkee heikko sdhkoévirta. Toinen samanlainen panta kiinni-
tetdan mitattavan henkilon alavatsalle, navan korkeudelle. Kun rintakehd ja vatsaontelo
laajenevat ja supistuvat hengitysliikkeiden mukana, muuttuu pantojen sisalla kulkevien
virtapiirien vastus eli impedanssi. Mittaamalla impedanssia voidaan siis havaita virtapii-
rille aiheutuvan vastuksen muutokset ja ndiden muutosten avulla muodostaa ajan suh-

teen muuttuva hengityssignaali. [8; 13; 16.]

2.5.3 Emfit-painesensori

Suomalainen terveysteknologiayritys Emfit on maailman johtava elektroaktiivisten sen-
sorien valmistaja. Emfit on perustettu vuonna 1990 ja yrityksen p&akonttori sijaitsee Vaa-
jakoskella. [17.]

Emfit-sensorin (L-0656SLC) toiminta perustuu patjalla makaavan nukkujan hengityksen
ja sydamen sykkeen aiheuttamien paineenvaihteluiden mittaamiseen. Itse sensori on

ohut liuska, jonka paksuus vain 70-80 um, ja se asetetaan nukkujan patjan alle. Sensorin
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sisalla oleva liikkeita aistiva elementti koostuu Emfitin kehittaman ferrosahkoisen kalvon
lisdksi kolmesta elektroaktiivisesta polymeeikalvosta, joiden valissa on alumiiniset elekt-
rodit. Hengitettaessa syntyvien hyvin pienten voimien vaikutuksesta patjan sisalla olevat
ohut kalvo puristuu hieman kasaan. Kasaan puristumisesta aiheutuu muutos kalvojen
sahkonjohtavuudessa, jonka sensori havaitsee. Koska sensori reagoi sen paksuuden
muutoksiin, voi esimerkiksi nukkujan liikkeistd johtuva taipuminen aiheuttaa myds vaa-

ranlaisia muutoksia signaalissa. [18; 19.]

2.6 Suunto Movesense

Suunto Oy on suomalainen, vuonna 1936 perustettu yhtio, joka suunnittelee ja valmistaa
urheilukelloja, sukellustietokoneita, kompasseja, sykemittareita ja paikannuslaitteita. Yh-

tion kotipaikka on Vantaa. [20.]

Kuva 3. A) Movesense-anturi koostuu noin 3 cm:n kokoisesta napista, joka kiinnitetadn elasti-
seen vyohon (kuvassa reiden ymparilld). Vyon sisépuolella on kangaspintaiset elektro-
dit (B). Anturi keraa tiedot langattomasti puhelimeen.

Vuonna 2017 julkaistu Suunto Movesense on alusta, joka kasittaa ohjelmoitavan anturin
lisdksi sovellusrajapintaochjelmistot (API, Application Programming Interface) ja siihen
liittyvat ohjelmakirjastot. Koska anturi on melko vapaasti ohjelmoitavissa, kehittgjat voi-

vat luoda omia REST-rajapintaa (REpresentational State Transfer) hyddyntavia palve-



12

luja. Movesense on suunnattu avoimen ympariston langattomien liiketunnistusratkaisu-
jen kehittajille erilaisia mobiilisovelluksia varten ja sen avulla kehittdjat voivat suunnitella
loppukayttajaohjelmia ilman erityistd RF-osaamista (Radio Frequency) tai tarvetta kehit-

taa laitteistoja. [21.]

Iskunkestava ja vesitiivis Movesense-anturi on pieni ja kevyt (kuva 3). Laitteella on pai-
noa sahkopariston kanssa vain noin 10 grammaa. Ulkoisina mittoina ovat syvyys 10,6
mm ja halkaisija 36,6 mm. Anturi sisaltda lineaarista kiihtyvyyttd mittaavan kiihtyvyys-
sensorin, kulmakiihtyvyytta mittaavan gyroskoopin sek& magneettikentan muutoksia ha-
vainnoivan magnetometrin. Kaikki edella mainitut sensorit mittaavat liilkettéa kolmiulottei-
sesti, eli kokonaisuudessaan anturi havaitsee liikettd yhdeksaan eri suuntaan. Lisaksi
Movesense-anturissa on sensorit lampdtilan ja sykkeen seké yksikanavaisen EKG:n mit-
taamiseen. Anturinappi kiinnitetddn mukana tulevaan joustavaan vyohon. EKG-rekiste-

rointiin tarvittavat kangaspintaiset elektrodit sijaitsevat kiinnitysvyon sisapinnalla. [21.]

Tiedonsiirtoon anturi kayttaa Bluetooth Low Energy 4.0:a (BLE). Anturi sisaltaa pienen
sisdisen muistin (3 MB EEPROM, Electrically Erasable Programmable Read-Only Me-
mory), joka mahdollistaa pienen datamaaran tallennuksen ennen sen lahettamista
eteenpain mobiililaitteeseen tallennusta tai muuta kaytt6a varten. Movesense-anturi on
my6s mahdollista ohjelmoida esikasittelemaan kerattya dataa ennen lahettamisté eteen-
pain. Esikasittelyn avulla voidaan esimerkiksi pienentdd anturin virrankulutusta, kun la-
hetettavaad dataa ei ole yhta paljon kuin "raakana” kerattyd dataa. Kirjoittamishetkella
Movesense-anturiin on mahdollista asentaa kayttojarjestelman versio 1.5, mutta tassa
tydssa tehdyissd mittauksissa paadyttiin kayttdmaan kayttojarjestelman versiota 1.0.1.
[21.]

Movesensen toimintaa ohjaa Nordisk Semiconductorin valmistama nRF52832-mikropiiri
(SoC, System on Chip). Piiri sisaltdéa ARM Cortex®-M4-prosessorin (32-bit) ja Movesen-
sen kayttojarjestelmaéa seka sovelluksia varten 512 kB (FLASH) ja 64 kB (RAM) muistit.
Virtaa anturi saa tavallisesta littedstd CR 2025-paristosta. Energiankulutukseltaan Mo-

vesense-anturi on valmistajan mukaan kilpailijoitaan tehokkaampi. [4; 21; 22.]

2.6.1 Kiihtyvyyssensori

Movesense-anturin sisaltdmista sensorimoduuleista tassa tyossa esitellaan kiihtyvyys-
sensorin ja gyroskoopin siséltava LSM6DS3, jonka valmistaja on STMicroelectronics. Se
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on hyvin pienikokoinen MEMS-sensori (Microelectromechanical systems), joka mittaa
lineaarista kiihtyvyytta x-, y- ja z-akselien suuntaisesti (kuva 4). Voidaan siis sanoa, etta
sensori mittaa kolmiulotteisesti. Kiihtyvyyden yksikkona kaytetaan m/s? eli metria per se-
kunnin nelid. Sensorin toimintaskaala on +2, +4, +8 tai +16 g. Yksikkd g tarkoittaa paino-

voiman eli gravitaation aiheuttamaa putoamiskiihtyvyytta, joka on noin 9,81 m/s?. [21.]

Toimintaskaalan valinta vaikuttaa sensorin mittausresoluutioon siten, ettd suurempi
skaala tarkoittaa pienempaa resoluutiota ja painvastoin. Valmistajan mukaan kiihtyvyys-
sensorin kerdystaajuus voi olla 13, 26, 52, 104 tai 208 Hz. [21.]

2.6.2 Gyroskooppi

Sama sensorimoduuli (LSM6DS3) siséltaa siis myos gyroskoopin, joka mittaa muutoksia
kulmakiihtyvyydessa kolmen akselin ymparilld. Kulmakiihtyvyyden yhteydessa kaytetty
mittayksikk® on °/s eli astetta sekunnissa. Toimintaskaalavaihtoehtoina gyroskoopilla on
+125, +245, £500, +1000 tai +2000 °/s (dps, degree per second). Keraystaajuusvali-
koima on gyroskoopilla sama kuin kiihtyvyyssensorilla, eli 13, 26, 52, 104 ja 208 Hz. [21.]

+/

454,.
160
33

+X

Kuva 4. Kiihtyvyyssensorin ja gyroskoopin akselisuunnat.
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2.7 SleepSense-mobiilisovellus

Tutkimuksessa analysoitavaa dataa kerataan tarkoitusta varten kehitetylla iOS-mobii-
lisovelluksella. Movesense-anturi lahettaa keraamansa datan BLE 4.0:n valityksella mo-
biililaitteeseen, jossa sovellus tallentaa tiedot haluttuun paikkaan laitteen muistissa tai
muistikortilla. Tallennettavat tiedostot ovat CSV-muotoisia (Comma Separated Values).
Sovelluksen avulla voidaan valita halutut monitorointiin kaytettavat sensorit, seka eri
sensorien kayttamat keraystaajuudet.

Kuva 5. Sleepsense-mobiilisovelluksen ndkyma mittaustilassa. Naytteiden kerddminen alkaa,
kun sensori kytketddn paalle. Tasta johtuen naytdssa nakyvat naytemaarat eivéat ole
yhtenevaisia.
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Sovelluksesta valittavissa on tuetut keraystaajuudet, eli 13, 26, 52, 104 ja 208 Hz. Kun
halutut sensorit on valittu ja asetettu mittaustilaan, voidaan signaalien tallennus aloittaa
valitsemalla "Save Data”. Tallennetut tiedostot voi halutessaan l&hettdd puhelimen muis-
tista eteenpdin esimerkiksi pilvipalveluun tai sédhkdpostiin. Sovellus luo jokaiselle vas-
taanotetulle Bluetooth-paketille saapumisen yhteydessa system time -aikaleiman, joka
muodostuu mobiililaitteen kellosta. Tiedostossa on mukana myds sensorista tuleva mit-

tausaikaleima (meas_time).

3 Tutkimuksen tarkoitus ja menetelmat

3.1 Tutkimussuunnitelma

TyoOn suunnitelmana on selvittaéd Suunto Movesense-anturin herkkyytté ja tarkkuutta lap-
sen unenaikaisen hengityksen seurannassa sekéa sen tuottamien tietojen vastaavuutta
muihin unitutkimuksessa kaytettaviin hengitysta tarkkaileviin laitteisiin (nenan ilmavir-
taus, vatsan ja rintakehan hengitysliikkeet sek& Emfit-unipatja). Liiketta ja syketta lan-
gattomasti mittaava Movesense-anturi kiinnitetddn laajan unitutkimuksen yhteydessa
joustavalla vyélla potilaan lantion kohdalle etupuolen keskilinjalle. Samanaikaisesti hen-
gitysté tallennetaan PSG-tutkimukseen sisaltyvilla hengitysta mittaavilla laitteilla. Move-
sense-anturin osalta tydssa tutkitaan kiihtyvyyssensorin ja gyroskoopin keraamaa dataa.
Tallennettu data kasitellaan ja analysoidaan, jonka jalkeen sitd vertaillaan kerdtyn hen-

gitysdatan osalta. Tutkimusta varten on haettu ja saatu tutkimuslupa.

3.2 Datan kerdaminen

Koemittauksissa unenaikaista hengitysta mitattiin muutamana yéna kotioloissa seka Mo-
vesense-anturilla ettda Emfit-unipatjalla. Movesense-mittauksia tehtiin koeluontoisesti ko-
keillen erilaisia kerdystaajuuksia. Testien ja muun asiasta kertyneen tiedon perusteella

valittiin tdhan tutkimukseen soveltuva keraystaajuus.

Keraystaajuuden valintaan vaikutti tissa tapauksessa myds energian kulutus, silla koe-
mittausten mukaan korkeammat taajuudet lyhensivat patterin elinaikaa merkittavasti.
Suurempi keraystaajuus auttaa signaalin siséltamien pienempien yksityiskohtien 16yta-
mista, mutta toisaalta signaalien tallennus suurilla taajuuksilla vaatii myds enemman tilaa

ja energiaa, joten lilan suuresta taajuudesta voi olla myds haittaa. [23.]
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Yksi tarked signaalien keraystaajuutta maarittava tekija oli Nyquistin naytteenottoteo-
reema. Teoreeman mukaan analoginen jatkuva signaali (eli tdssa tapauksessa hengi-
tyssignaali) voidaan muuntaa sarjaksi diskreettiaikaisia naytteita, jotka saavat arvoja
vain tietyilld ajanhetkilla. Tama muunnos voidaan toteuttaa menettamaétta signaalin si-
saltdmaa informaatiota niin kauan kuin naytteenottotaajuus on vahintaan kaksinkertai-
nen digitoitavan signaalin taajuuteen verrattuna [24]. Koska hengitystaajuus on aikuisilla
yleensa reilusti alle 0,5 Hz, riittaisi periaatteessa yhden hertsin taajuus signaalin sisalta-
man informaation kuvaamiseksi. Varsinaiset mittaukset paatettiin suorittaa kuitenkin ma-

talimmalla mahdollisella, eli 13 Hz:n, kerdystaajuudella. [23.]

Koemittauksista saatu data oli vertailukelpoista ja sen avulla voitiin tehda jo ensimmaisia
analyyseja ja muuttaa tarpeen mukaan signaalinkasittelyprotokollaa. Toinen osa mit-
tauksista tehtiin menemalla mukaan HUSIn lasten kliinisen neurofysiologian osaston ti-
loissa sijaitsevassa unilaboratoriossa tapahtuviin PSG-tutkimuksiin. Varsinaisissa mit-

tauksissa (n = 4) tutkittavien potilaiden ika vaihteli kymmenen vuoden molemmin puolin.

Jos keratty data oli heikkolaatuista, esimerkiksi jos sensori on kdéntynyt paikallaan tai
vaikkapa elektrodien huonosta kontaktista johtuen, ei sita voi korvata millaan jalkikasit-
telylla. Tasta syysta mittaustilanne oli syyta valmistella, suunnitella ja toteuttaa etukéteen

huolellisesti.

3.3 Datan prosessointi

Datan keraamisen jalkeisessa esikasittelyvaiheessa signaaleja muokattiin, jotta niiden
sisaltama informaatio saataisiin paremmin esille ja vertailukelpoiseksi muiden signaalien
kanssa. Tassa tyossa kaytettavia prosessointimenetelmia olivat signaalin suodatus digi-
taalisen suodattimen avulla, signaalien erilaisten naytteenottotaajuuksien yhtenaistami-
nen sekd signaalien kohdistaminen. Tydssa toteutettu digitaalinen signaalinkasittely
sekd datan analysointi suoritettiin Matlab R2017a-sovelluksella (The Mathworks Inc.,
Boston, USA).
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Accelerometer data 13 Hz
unfiltered

a0t X
| accy

It

1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Time (s)

m/s?
=

Kuva 6. Kasitteleméatdn signaali. Y-akselilla kiihtyvyys ja X-akselilla aika. Acc x, acc y ja acc z
ovat eri koordinaattisuuntiin ilmenevat kiihtyvyydet.

Signaalin kasittely aloitettiin tarkastelemalla signaaleja ajan suhteen muuttuvan kuvaa-
jan avulla. Taman visuaalisen tarkastelun yhteydessa tuli selkedasti esiin se, etta signaalit
sisdltavat asennosta ja maan vetovoiman suunnasta riijppuvaisia perustasoja, kuten nah-
daan kuvassa 6. Liséksi signaalit sisalsivat viela tdssa vaiheessa melko runsaasti kohi-
naa, jonka sekaan varsinaisen hengityssignaalin muoto piiloutui. Kasittelemattomasta
signaalista ei taméan kuvaajan avulla voinut asentojen vaihtumista lukuun ottamatta sa-
noa vield juuri mitd&n. Kuvassa 7 nakyvat signaalit ovat ali- ja ylipaastdsuodatettu, minka

ansiosta signaalit asettuvat samalle perustasolle.

Kun dataa prosessoidaan tarkempaa analysointia varten, on signaalinkasittelyn avulla
mahdollista poistaa myos sellaisia datan sisdltdmia ominaispiirteita (feature extraction),
jotka eivat ole valttdmattdmia signaalin sisdltdman informaation kannalta. Prosessointi
voidaan lisaksi toteuttaa laskennallisen tehon sailyttamiseksi. Varsinkin suuremmissa
tutkimuksissa datan méaéra voi helposti kasvaa valtavaksi, jolloin ominaispiirteita karsi-

malla voi saastaé paljon aikaa ja vaivaa.
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Accelerometer data 13 Hz
band-pass filtered 0,1 - 0,5 Hz

actx
accy
accz

1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Time (s)

Kuva 7. YIi- ja alipddstésuodatuksen avulla signaalien eri koordinaattisuuntiin ilmenevat kiihty-
vyydet asettuvat samalle perustasolle, jonka jalkeen niita on helpompi analysoida.

3.3.1 Signaalin suodattaminen

Digitaalisessa signaalinkasittelyssa kaytetty termi digitaalinen suodatin tarkoittaa sel-
laista jarjestelmad, joka suorittaa naytteistetylle diskreettiaikaiselle signaalille m&arattyja
matemaattisia operaatioita. Se eroaa siis analogisesta suodattimesta, joka puolestaan
k&sittelee signaalia erilaisten elektronisten komponenttien avulla. Signaalin suodattami-
sen pddmaarana on yleensé vaimentaa sen ei-toivottuja ominaisuuksia ja siten korostaa
haluttuja piirteitd. Suodatinta valitessa ensimmainen valinta kohdistuu yleensa siihen,
milla periaatteella suodatin vaimentaa signaalia. Toinen yleinen ja tyypillisesti kaytetty
luonnehdinta suodattimen ominaisuuksista on sille syétetyn impulssin aiheuttama reak-

tio, impulssivaste, eli aiheutuneen vasteen pituus. [23.]

Perustasojen korjaaminen ja kohinan suodattaminen olivat digitaalisen signaalinkasitte-
lyvaiheen ensimmaisia prosesseja. Ennen kuin tuntematonta dataa sisaltavia signaaleja
kannattaa suodattaa, voi olla hyva jollakin keinolla selvittda, mika on niissa piileva maa-
raava taajuus. Koska tdma tyd kasittelee hengitysta, eras keino selvittda hengitystaajuus
olisi etsia tietoa hengityksen yhteydessa yleensa esiintyvista hengityslukemista ja maa-

rittaa siten haravoitava taajuusalue ja suodattaa signaali naiden tietojen varassa. Taman
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lisdksi asian voi kuitenkin selvittaa luotettavammin esimerkiksi naytteistetyn signaalin

taajuusanalyysin avulla.

Yleisesti katsoen keratty signaali siséltda haluttujen taajuusalueiden signaalit seka jonkin
verran kohinaa. Kun halutun taajuuskaista-alueen rajat ovat selvilla, kaytetdan suodatti-
mia vaimentamaan rajojen ulkopuoliset taajuudet. Halutun taajuusalueen alarajaa kut-
sutaan alemmaksi leikkauspisteeksi ja ylempaa rajaa ylemmaéksi leikkauspisteeksi. Taa-
juusalueen ulkopuoliset taajuudet voi vaimentaa kayttamalla yhta tai useampaa suoda-
tinta. [25.]

Yksi monista toimintaperiaatteeltaan erilaisista suodattimista on nimeltadan ylipaas-
tésuodatin (high-pass filter), ja se vaimentaa halutun leikkauspisteen alapuoliset taajuu-
det, paastaen vaimentamattomana lapi nimensé mukaisesti rajan ylapuoliset taajuudet.
Ylapuolisten taajuuksien vaimenninta kutsutaan puolestaan alipaéstosuodattimeksi
(low-pass filter). Edelliset operaatiot voi tehda myds kayttamalla pelkastaan yhta suoda-
tinta, jolloin sitéa kutsutaan kaistanpaasttsuodattimeksi (band-pass filter). Kaistanpaas-
tésuodatin vaimentaa alarajan alapuoliset seka ylarajan ylapuoliset taajuudet, padstaen
l&pi rajojen sisapuoleiset taajuudet. Edeltavien suodatinten vaimennusprofiilit ovat esi-
telty kuvassa 8. Naiden lisdksi olemassa on myds kaistanestosuodatin (band-stop tai
notch filter), jonka toimintaperiaate on vastakkainen kaistanpaasttsuodattimeen verrat-

tuna, eli se vaimentaa alarajan ylapuoliset ja ylarajan alapuoliset taajuudet. [25.]

Ylipaastosuodatin Alipaastdsuodatin Kaistanpaastosuodatin

A As As

OdBf-----#------°
G [

1
[
I
]
I
I
]
I
I
I

+f +f + -
Estokaista Paastokaista Paastokaista Estokaista Estokaistal| Paastokaista | Esmkaist;
f\'

I

Kuva 8. Kaksi erillisté vai vain yksi suodatin? Vasemmalta oikealle: ylipaasto-, alipaasto- ja kais-
tanpaastosuodatin. -3 (dB) kuvaa sitd kohtaa, jossa signaali on vaimentunut puoleen
alkuperaisesta arvosta. 0 (dB) kuvastaa signaalin voimakkuutta paasttkaistalla. fa ja fv
ovat alempi ja ylempi leikkauspiste.

Digitaalisen suodattimen tyyppi on yleensa vapaasti suodattimen suunnittelijan paatet-
tavissa. Joissain tapauksissa voi olla jarkevAmpda kayttda yhté suodatinta, toisinaan

taas kannattaa tehda suodatus yhdella suodattimella. Jos esimerkiksi haluaa maarittaa
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suodattimeen jyrkemman siirtymakaistan, voi olla tarpeellista kayttaa kahta erillista (ali-
jaylipaasto) suodatinta, silla on hankalaa suunnitella sellainen korkeamman jarjestyksen

kaistanpaasttsuodatin, joka toimisi vakaasti. [26.]

Toimintaperiaatteensa lisksi digitaaliset suodattimet voidaan luokitella myds siis niiden
impulssivasteen mukaan. Impulssivasteperusteisessa luokittelussa suodattimia on kahta
erilaista tyyppid (FIR ja IIR) ja ne ovat olemukseltaan jokseenkin erilaisia. En tdssa
tydssa pureudu tarkemmin suodattimien ominaisuuksiin, vaan ne kaydaan ainoastaan

paapiirteittain 1api.

FIR-suodattimet (Finite Impulse Response) ovat suodattimia, joiden impulssivaste on
maarallisen pituinen. Toisin sanoen sisdan syodtetystad impulssista aiheutuva vaste vai-
menee konvoluution avulla nollaan tietyn maaréllisen ajan kuluessa. Suodatuksen sig-
naalille aiheuttama vaihesiirtyma on FIR-suodattimen tapauksessa yleensa lineaarinen,
toisin sanoen se vaikuttaa kaikkiin signaalin taajuuskomponentteihin samalla tavalla.
FIR-suodattimen toteutus on monesti monimutkaisempi kuin lIR-suodattimien. Varsinkin
jos tavoitteena on kapea siirtymakaista, voivat FIR-suodattimet olla hyvin kompleksisia.
[23.]

IIR-suodattimen (Infinite Impulse Response) taajuusvaste on "aaretoén”, eli vaste ei vai-
mene minkaan maaratyn ajan kuluessa kokonaan nollaan. Vaste saattaa kuitenkin saa-
vuttaa niin matalan tason, etté lukeman esittdminen ei onnistu jarjestelman resoluution
puitteissa. IIR-suodattimen signaalille aiheuttama vaihesiirtyma on epélineaarinen, eli se

vaikuttaa signaalin eri taajuuskomponentteihin eri tavalla. [23.]

Impulssivasteen lisaksi digitaalisten suodatinten toimintaa voidaan luokitella myos syo6-
tetylle heratesignaalille aiheutuvan taajuusvasteen mukaan. Taajuusvaste kuvaa suo-
dattimelle sisdan syotetyn signaalin ulostulospektrin kayttaytymistd, ja se kuvataan
yleensa yhdistelmana, jossa esiintyvat signaalin vaihe, eli sen kulma, ja voimakkuus eli
magnitudi. Taajuusvasteperusteinen jako erottelee suodattimet niiden esto- ja paasto-
kaistojen varinan ja vaimennuksen seka siirtymakaistan jyrkkyyden mukaan. ldeaalissa
suodattimessa olisi tasaiset esto- ja paastokaistat seka jyrkka leikkaus eli siirtymakaista.
Kaytannossa aina joudutaan kuitenkin tekemaan ominaisuuksien valilla valinta, joka on
ainakin jonkinasteinen kompromissi. Jos halutaan tasaiset esto- ja paastokaistat, joutuu
tinkimaan leikkauksen jyrkkyydesta ja toisin pain. Erilaisten [IR-suodattimien taajuusvas-

tetyypit nahdaan kuvassa 9. Taajuusvasteen maarittelyssa ensimmainen leikkauspiste
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tarkoittaa kohtaa, jossa signaalin voimakkuus on vaimentunut puoleen (-3 dB) p&asto-
kaistalla olleesta voimakkuudesta. Suodatinta suunniteltaessa voidaan maarittdd myos

esto- ja paastokaistojen vaimennus. [23.]

Eras suodattimen suunnittelussa paatettava parametri on suotimen asteluku (order),
joka maarittaa, kuinka monta viive-elementtia tarvitaan halutun vasteen muodosta-
miseksi eli halutun lopputuloksen saavuttamiseksi tarvittavien kerrointen maaran. Jarjes-
tyksen avulla voidaan maarittaa myos se, miten kapeaksi siirtymékaista halutaan saada,

eli miten jyrkasti signaalin vaimennus halutaan toteuttaa. [27.]

Digitaaliset suodattimet aiheuttavat tyypista riippuen signaaliin vaiheeseen joko lineaari-
sia tai epalineaarisia vaihesiirtymia. Suodattamisen aiheuttamat vaihesiirtymat voidaan
estda suodattamalla signaali ensin yhteen suuntaan ja toistamalla operaatio sen jalkeen
samoilla arvoilla takaisin pain, jolloin vaihesiirtymat "kumoutuvat”. Kaytanndssa signaali
suodatetaan siis kahteen kertaan. Matlab-funktio filtfilt soveltuu erinomaisesti juuri tdhan
tarkoitukseen. [27.]

Butterworth Chebyshev type |
1 — 1 —
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 - - 0.2 - -
| | I Il | | |
o I T I T 1 0 T T 1 T
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Chebyshev type 2 Elliptic

0.8

0.6

0.4

0 0.z 0.4 0.6 0.8 |

Kuva 9. FErilaisia IIR-suodatintyyppejd. Ylhdalla vasemmalla: Butterworth-suodattimessa on
mahdollisimman tasaiset esto- ja paastokaistat ja loiva siirtymakaista. Ylh. oik. ja alh.
vas.: Chebyshev-suodattimet (tyypin | ja IlI) ovat siirtymékaistaltaan jyrkempid, mutta
aiheuttavat varinda paasto- ja estokaistoille. Elliptisella suodattimella on jyrkin siirtymé&-
kaista, mink&a johdosta se leikkaa signaalit tarkemmin, mutta aiheuttaa varindd muille
kaistoille.
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Tassa tydssa parhaan tuloksen tuottavan suodattimen arvojen selvittamisen ensimmai-
nen etappi oli tutustua aiheesta jo kirjoitettuihin tutkimuksiin ja selvittaa niiden avulla milla
suodattimen arvoilla aikaisemmat hengitysta tutkivat tahot olivat saaneet parhaat tulok-
sensa. Selvitystydn perusteella naytti silta, ettd erittdin monet hengitysta tutkineet olivat
toissaan paatyneet kayttamaan signaalien suodattamiseen toisen asteen IIR-suodatinta

ja sen Butterworth-tyyppia.

Magnitude Response (dB) and Phase Response

-10§

B)
o o
L= =

Phase (degrees)

Magnitude (d
b :
=

-50 |

-60 |

-70 ¢ | 1 | |
0 0.05 01 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45
Frequency (Hz)

Kuva 10. Signaalien suodattamiseen kaytetyn ylipaastosuodattimen taajuusvasteen kuvaajat. Si-
ninen viiva kuvaa signaalin vaimennusta ja punainen viiva vaiheelle aiheutuvaa siirty-
maa. Signaalille aiheutunut vaihesiirtyma on tassa tapauksessa epalineaarinen. Yli-
paastdsuodattimen leikkauspiste asetettiin 0,1 Hz:n kohdalle.

Edeltavien tutkimusten lisdksi toisena valintaperusteena oli suodattimen monimutkaisuu-
den valttaminen, ja koska omassa tydssani kiinnostava taajuuskaista on suhteellisen ka-
pea, paadyin valitsemaan kaksi erillista IIR-suodatinta (kuvat 10 ja 11). Toisen asteen
Butterworth-suodattimessa on mahdollisimman tasaiset paasto- ja estokaistat, mutta siir-
tymakaista on melko loiva. Taman uskoisin olevan omalle tydlleni myds hyva vaihtoehto,
koska hengitysliikkeiden signaalien amplitudi on melko pienta. Taman jalkeen kokeiltiin
suodattaa signaali samoilla arvoilla (0,1 - 3 Hz) kuin Emfit-signaalille tehty suodatus.
Lopulliset arvot loytyivat kokeilemalla. Vaihelukituksen laskemista varten kaikki signaalit

kannattaa suodattaa hyvin tarkasti halutulle taajuuskaistalle.
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Magnitude Response (dB) and Phase Response

Magnitude (dB)

Frequency (Hz)

Kuva 11. Vastaavat kuvaajat alipaastosuodattimen osalta. Alipadstdsuodattimen leikkauspiste
asetettiin 0,4 Hz:n kohdalle. Alipaastdsuodattimen aiheuttama vaihesiirtyma on epali-
neaarinen.

3.3.2 Naytteenottotaajuuden muuntaminen

Signhaalien kohdistaminen eli niiden saaminen yhteiselle aikajanalle vaatii onnistuakseen
signaalit, jotka on naytteistetty jatkuvasta signaalista ja muunnettu samalle taajuudelle.
Digitaalisen ja naytteistetyn signaalin naytteenottotaajuutta voidaan muuttaa jalkikateen.
Taajuuden muuttaminen voidaan suorittaa esimerkiksi siita syysta, etta halutaan vahen-
taa laskennallista kompleksisuutta. Joskus voi kayda niin, ettd ndytteenottotaajuus on
jostain syysta ollut liilan suuri, eik& signaali sisalla ole lahesk&éan niin korkeita taajuuksia
kuin kaytettavalla taajuudella olisi mahdollista keratd. Tassa tydssa taajuuksien muutta-
minen tehdaan signaalien valisten yhtalaisyyksien tarkemman analysoinnin mahdollista-
miseksi. [23; 25.]

Digitaalisen signaalin taajuuden muuttaminen perustuu ajatukseen, jonka mukaan sig-
naalin sisdltamaa naytteiden maaraa ensin kasvatetaan lisaéamalla siihen laskennalli-
sesti naytteitd olemassa olevien datapisteiden valiin. Taman jalkeen signaali naytteiste-
tdén uudestaan ja siitd vahennetdan naytteita tasaisin vdaliajoin. Operaation johdosta
naytteiden maara ensin lisdantyy, mutta signaalin sisaltdméan informaation maara pysyy
samana kuin alkuperdisessa. Tasta johtuen naytteitd voidaan poistaa muodostetusta
signaalista turvallisesti kadottamatta olemassa olevaa tietoa. Jos operaatio suoritettaisiin

painvastaisessa jarjestyksessa, eli ensin signaalista poistettaisiin naytteitd ja vasta sen
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jalkeen lisattaisiin, poistuisi samalla alkuperaisen signaalin sisdltdmaa oleellista infor-
maatiota. [25; 28.]

Taajuuden nostaminen on hieman sen laskemista monimutkaisempi operaatio ja siihen
kaytetty menetelmé on interpolointi. Interpoloinnin tavoitteena on saada aikaan signaali,
joka vastaa muuten alkuperdistd, mutta jonka ndytteenottotaajuus on suurempi. Interpo-
lointi toteutetaan lisaamalla signaaliin ylim&araisia arvoja tasaisin valein kayttamalla suh-
delukuna kerrointa I. Interpoloimalla lasketut uudet arvot lisataén signaaliin olemassa
olevien arvojen vdliin tasaisin valimatkoin. Taajuuden muuttamisen idea on havainnollis-
tettu kuvassa 11. [25; 29.]

Taajuuden laskeminen tapahtuu poistamalla osa uudelleen naytteistetyn signaalin ar-
voista. Taajuuden muuttamista alaspain kutsutaan termilla desimointi. Hieman harhaan-
johtavasti kymmeneen viittaavasta nimestaan huolimatta desimoinnilla tarkoitetaan ylei-
sesti taajuuden laskemista jonkin kokonaisluvun avulla. Signaalin taajuuden laskeminen
toteutetaan harventamalla signaalista arvoja suhdeluvulla D. Talldin siis signaalin ar-

voista sdilytetddn joka D:s arvo ja loput arvot hylataan (kuva 12). [25; 29.]

Yhdistamalla interpolointi ja desimointi saadaan siis aikaan signaalin kerdystaajuuden
muutos rationaalikertoimella I/D. Jotta saadaan signaalin sisdltamat taajuusominaisuu-
det sdilymaan, on syyta tehda operaatiot mainitussa jarjestyksessa, eli ensin interpolointi

ja sen jalkeen desimointi. [28]

Tassa tydssa signaalien taajuuden yhtenaistdminen tehtiin Matlabin resample-funktion
avulla. Kyseiselle funktiolle pitaa syottda lahtdsignaalin liséksi taajuusmuutoksen ratio-
naalikertoimet, joilla jakamalla seka kertomalla signaalin taajuutta ensin lasketaan ja sen
jalkeen nostetaan. Rationaalikertoimen laskeminen toteutettiin erillisen rat-funktion
avulla, jolle sy6tetdaan lahtdarvoina signaalin vanha ja uusi ndytteenottotaajuus. Esimer-
kiksi Movesense-signaalien taajuuden muuntamisessa ensin interpoloitiin signaali ker-
toimella 265, jonka jalkeen sen desimointi suoritettiin tekijalla 68. Laskutoimitus oli siis
12,83 * 265/ 68 = 49,9993.
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Kuva 12. Ylhaalta alas: Signaalin taajuutta voidaan nostaa lisaamalla naytteiden valiin tasaisin
valimatkoin "uusia” datapisteita interpoloimalla. Alhaalta ylés: Taajuuden laskeminen
toteutetaan desimoimalla eli poistamalla signaalista naytteita tasaisin valimatkoin. Ku-
vassa taajuuden nostaminen interpoloimalla muuttaa signaalin keraystaajuuden nelin-
kertaiseksi. [30.]

PSG-tutkimuksen signaalit on tallennettu kayttaen erilaisia keréystaajuuksia. Emfit-sig-
naalin kerdystaajuus on 50 Hz, RIP-vy6n 100 Hz ja nen&n ilmavirran signaalin kerays-
taajuus on 200 Hz. Koska koko yon kestavat mittaukset ovat jo sellaisenaan melko suu-
ria, paadyttiin laskennallisen tehon sailyttdmiseksi kompromissiin. Taajuuksien yhtenais-
taminen tehtiin muuntamalla Movesense-signaalit, nendn ilmavirran signaali sekd RIP-

signaali 50 Hz:n taajuudelle.

3.3.3 Signaalien kohdistaminen

Kaikissa tahan tutkimukseen liittyvissa laitteissa jarjestelma ottaa tallennuksen alkaessa
muistiin aikaleiman ja tallentaa sen tiedostoon. Aikaleimojen perusteella signaalit olivat
etukateen ajateltuna mahdollista kohdistaa melko vahalla vaivalla. Oman vaikeutensa
kohdistamiseen toi se, etta eri signaalit kuvastivat hengitysliikkeen eri osia. Emfit reagoi
paineen vaihteluun, Movesense-kiihtyvyyssensori liikkeeseen ja gyroskooppi kaantymi-
sesta johtuviin kulman muutoksiin. Liséksi kiihtyvyysmittarin ja gyroskoopin osalta eri ak-
selit rekisterdivat hieman eri osia hengitysliikkeista. Tasta johtuen oli jo etukateen arvat-
tavaa, ettei lineaarisen korrelaation laskemisen avulla saada kovin hyvia tuloksia, vaan

tarvitaan muita menetelmia.
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Kuva 13. Aikaleiman perusteella ndkee, ettd yon mittauksen aikana on ollut kolme erillisté yhteys-
katkosta. Kuvaajan pystysuorien nousujen aikana on kulunut keskim&arin 111 minuut-
tia.

Sensoreiden eri akseleiden signaalien "eritahtisuuden” lisaksi kohdistuksen yhteydessa
alkuvaiheessa sekaannusta aiheutti se, ettd Movesense-signaaleista tuntui puuttuvan
eripituisia patkid. TAma saattoi johtua Bluetooth-yhteysongelmista anturin ja puhelimen
valilla. Kuvassa 13 nakyy yhden mittauksen aikajana, joka vahvistaa yon aikaisten kat-
kosten olemassaolon. Naista syista johtuen kohdistuksen onnistuminen oli aluksi hyvin
hankalaa. Parempaan tulokseen paastiin tarkastamalla Movesensen kerdystaajuus ja
kayttamalla tata arvoa. Signaalien kohdistaminen onnistui sen jalkeen parhaiten siten,
ettd aluksi signaalit kohdistettiin jokaisen mittauksen yhteydessa rekisteroditavan aikalei-
man perusteella. Sen jalkeen asetettiin silmamaaraisesti mittauksen alkaessa eri signaa-
leihin tehdyt liikeartefaktat sopivasti kohdalleen. Signaalit paloiteltiin tunnin pituisiin osiin,

jotka kohdistettiin erikseen luotettavuuden lisdamiseksi.

Datan kerddmiseen tarkoitettu mobiilisovellus muodostaa oman aikaleiman BT-paketin
saapumisen yhteydessa (system_time). Taman liséksi anturi [&hettdd tiedon tapahtu-
neen mittauksen ajanhetkesta (meas_time). Naiden aikaleimojen vélilla oli eroavaisuuk-
sia, jotka oli mahdollista laskea vahennyslaskun avulla. Laskujen perusteella oli selvaa,
ettei luvattu kerdystaajuus (13 Hz) taysin pitanyt paikkaansa. Todellisen keraystaajuu-
den selvittamiseksi tehtiin koemittauksia, joissa sekuntikellon avulla tallennettiin tarkasti
viiden minuutin pituisia signaaleja. Tallennettujen signaalien pituuksien perustella lasket-
tiin todellinen keraystaajuus (12,83 Hz), joka poikkesi selvasti valmistajan ilmoittamasta

lukemasta.
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3.4 Datan analysointi

Analysointivaiheessa Movesense-anturin tuottamia signaaleja verrataan yksi kerrallaan
PSG-tutkimuksen yhteydessa keréattyihin muihin hengityssignaaleihin. Kaikista signaa-
leista maaritetdén ensin ajan suhteen muuttuva hengitystaajuus taajuus- eli spektriana-
lyysin avulla. Nain I6ytyneitd ajan suhteen muuttuvia taajuuksia verrataan toisiinsa ja
lasketaan erotus niiden valilla. Taman jalkeen lasketaan ja vertaillaan vield signaalien
valista vaiheiden samanaikaisuuden pysyvyytta vaihelukitusarvon (Phase Locking Va-
lue, PLV) avulla. Vaihelukitusarvojen tilastollinen merkitsevyys pyritdan osoittamaan tes-
taamalla ne satunnaistamisen avulla. Lopuksi signaaleille lasketaan signaali-kohina-

suhde (SNR), jonka avulla selvitetaan, kuinka laadukasta kerétty data on.

Taajuusspektrien analysointi ja signaalien vaiheiden vertailu on valittu analyysiin mu-
kaan siksi, etta alustavien korrelaatiolaskujen perusteella lineaarista korrelaatioita ei sig-
naalien syntymekanismin erilaisen luonteen takia esiinny. Tasta johtuen mukaan valittiin

signaalien amplitudeista riippumaton menetelma.

3.4.1 Fourier-muunnos

Matemaattisen muutoksen, kuten Fourier-muunnoksen, voidaan sanoa tarkoittavan na-
kokulman vaihtumista. Signaalille tehtava Fourier-muunnos vaihtaa tassa tapauksessa
nakodkulman ikdan kuin kuluttajasta tuottajaksi, vaihtaen kysymyksen "mita minulla on?”
kysymykseksi "mista se on tehty?”. Toisin sanoen se |6ytaa signaalin sisaltamat taajuus-
komponentit eli ne osat, joista signaali rakentuu. Fourier-muunnoksen periaate on ha-
vainnollistettu kuvassa 14. Muunnos perustuu siihen, etta aikaperusteisen jatkuvan sig-
naalin jokainen mahdollinen komponentti mitataan. Sen jalkeen naille komponenteille
lasketaan niiden voimakkuus ja vaihe. Naiden perusteella tiedetdaan eri komponenttien
siséltamat taajuudet. Fourier-muunnoksen perusmuoto on jatkuva-aikainen, mutta siita

on monia hieman erilaisia muunnelmia. [31.]
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o

Kuva 14. Taajuuskaista-analyysissa aikaperusteinen signaali muunnetaan taajuusperusteiseksi
[32].

Jatkuvalle signaalille voidaan laskea taajuusmuunnos CTFT:n (Continuous Time Fourier
Transformation) avulla (kaava 1), jossa signaali integroidaan ajan suhteen. Omega (w)
on reaaliarvoinen ja tarkoittaa jatkuva-aikaista kulmataajuutta radiaaneissa. F(w) on

kompleksinen funktio omegan suhteen vailla —« ja «, t on aika: [33.]

F(w) = [ f(He @tdt )

Fast Fourier Transform (FFT) on CTFT:sta kehitetty algoritmi, jonka avulla muunnoksen
laskeminen on nopeampaa. Ennen kuin FFT voidaan laskea, jatkuva signaali pitéda ensin
naytteistda diskreettiaikaiseksi, minka jalkeen sille voidaan laskea taajuusmuunnos
DTFT:n (Discrete Time Fourier Transformation) avulla (kaava 2), joka on kompleksinen

funktio reaaliarvoisesta muuttujasta w: [33.]

F(k) = Y=o f(n)e™i0M 2

Pitkasta jatkuvasta signaalista taajuusmuunnoksen tekeminen voi olla hyddyténtd, joten

usein on hyddyllisempaa tutkia signaalin siséltamia taajuuskomponentteja lyhyemmissa


https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/6/61/FFT-Time-Frequency-View.png
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jaksoissa eli segmenteissa. Tahan tarkoitukseen sopiva menetelmé on STFT (Short-
Time Fourier Transform), jonka avulla voidaan laskea signaalin sisaltdmien lyhyempien
jaksojen sisaltamaa taajuusinformaatiota. Kaytanntssa STFT lasketaan siten, etta jat-
kuva aikaperusteinen signaali jaetaan ensin segmentteihin, joille lasketaan niiden sisal-
tama taajuusspektri Fourier-muunnoksen avulla (kaava 3). Lopuksi ndiden segmenttien
tuottama spektrien summa esitetdan ajan suhteen (nTs) muuttuvan kuvaajan avulla:
[34.]

Y& o f(nTs)ed ™ nTs 3)

Taman tyon osalta signaalin taajuusanalyysi suoritettiin edella kuvatun mukaisesti, kayt-
taen apuna Matlabin spectrogram-funktiota. Spectrogram suorittaa taajuusmuunnoksen
laskennan STFT:a hyddyntaen. Funktiolle syotetdadn lahtdarvoina signaalin lisdksi halu-
tun segmentin eli ikkunan pituus, paallekkaisten naytteiden maara, FFT:n pituus seka
keraystaajuus. Valittu ikkunan pituus oli tassa tapauksessa 30 sekuntia, joka kerrottuna
muunnetulla keraystaajuudella (30 s * 50 Hz) tarkoitti 1500 naytetta. Paallekkaisia nayt-
teitéd ei tdssa tapauksessa haluttu laskennan nopeuttamiseksi. 30 sekuntia on tahan tut-
kimukseen sopiva segmentin pituus myoés siksi, etta unitutkimuksen luokitus tehdaan

yleensa analysoimalla unta 30 sekunnin pituisissa jaksoissa. [35.]

FFT:n pituudeksi valittiin 60 sekuntia, jotta taajuusanalyysiin saataisiin sopiva taajuusre-
soluutio. Taajuusresoluutiolla tarkoitetaan kahden vierekkaisen datapisteen valista etai-
syytta taajuustasossa. Taajuusresoluution laskentakaava maaritellaan keraystaajuuden
ja naytteiden maaran tai kerdystaajuuden ja ajan suhteena. Maarittely esitellaan kaa-
vassa 4, jossa fstarkoittaa keraystaajuutta, N naytteiden maaraa ja t aikaa. Toisin sanoen
taajuusresoluution kasvattamiseksi pitda lyhentda tarkasteltavan jakson pituutta eli va-
hentda aikaa. Tassa tapauksessa resoluutioksi muodostui siis 1/60 s, joka kerrottuna
signaalien keraystaajuudella (60 sekuntia * 50 Hz) oli 3000 naytettd. Taajuusresoluutio
hertseina ilmaistuna on 1/60 eli 0,0167 Hz. [35.]

fs _ fs 1
Nf====2== 4
f=8 =" (4)
Spectrogram-funktio muodostaa eraanlaisen suodattimen segmentin reunoille. Tata suo-

datinta kutsutaan ikkunointifunktioksi tai ikkunaksi (kuva 15). Koska spectrogram tekee
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taajuusanalyysin segmentti kerrallaan, pyritdan ikkunoimisen avulla vahentamaan epa-
jatkuvuuksia segmenttien reunoilla. Tama tapahtuu siten, etta signaalin arvot naiden
segmenttien alussa ja lopussa vaimennetaan lahelle nollaa. Oletusarvoisesti spect-
rogram-funktio kayttdd ikkunointiin Hamming-ikkunaa. Tarvittaessa ikkunan tyyppia eli
sen muotoa voi my6ds muuttaa. Jos funktiolle ei [Ahtdarvona anna segmentin pituutta, se
jakaa signaalin oletusarvoisesti kahdeksaan osaan. NAma segmentit ovat oletusarvoi-

sesti 50 % paallekkaisia viereisten segmenttien kanssa. [36.]

Kuva 15. Vasemmalla Hamming-ikkunan muoto aikatasossa. Oikealla ikkunan vaikutus signaa-
liin taajuustasossa. [37.]

3.4.2 Hengitystaajuus

Hengitystaajuuden (Respiration Rate, RR) maarittamiseen on monia erilaisia menetel-
mid. Taajuus voidaan loytaa esimerkiksi tutkimalla hengityssignaalin aallonmuotoa. Tal-
I6in yleensa etsitd&n paikallisia huippukohtia, jotka tayttavét tietyt ehdot. Huiput eivat
esimerkiksi saa sijaita liian lahelld toisia, tai huipun arvon on ylitettéva tietty kynnysarvo
ennen kuin se maaritelladn huipuksi ja lasketaan hengitykseksi. Toinen yleisesti kaytetty
tapa hybtdyntaa signaalin taajuusanalyysia (usein Fourier-muunnos), joka avulla voidaan
nahda taajuus ja siind tapahtuvat muutokset ajan suhteen. Pelkastdédn kynnysarvoa
kayttavat menetelmat ovat tavallisen hengityksen kohdalla hyvia, mutta jos signaali si-
saltda runsaasti kohinaa tai jos hengitys on muuten jotenkin erikoista, voi olla jarkevaa

kayttaa jotain muuta menetelmaa. [38.]



31

Tassa tydssa hengitystaajuuden maarittdmiseen kaytettiin taajuusanalyysia. Koska hen-
gitystaajuus muuttuu yén aikana moneen kertaan, méaaritettiin ensin spectrogram-funk-
tion avulla signaalin sisaltdma hengitystaajuus 30 sekunnin jaksoissa. Segmenttien maa-
raédva taajuus maariteltiin kyseisen jakson hengitystaajuudeksi. Segmenttien maaréaavat
taajuudet yhdistettiin jatkuvaksi hengitystaajuudeksi kahden minuutin liukuvan keskiar-
von laskemisen avulla. Muodostettujen signaalien véliset erotukset (A) laskettiin ja niiden

avulla maaraytyi ARR eli hengitystaajuuksien valinen ero.

Tahan menetelméén paadyttiin sen takia, ettd se on riippumattomampi mittausasen-
nosta ja siten tassa tapauksessa luotettavampi mittari hengityksen tunnistamiseen kuin

pelkkdan huippujen tunnistamiseen pohjautuva menetelma.

3.4.3 Vaihelukitusarvo

Vertailtavana olevien signaalien luonteiden erilaisuudesta johtuen haluttiin signaalien
analysointia ajatellen kayttdd myos sellaista menetelmad, jonka avulla signaalien vali-
tonta vaihe-eroa voitaisiin arvioida. Siihen tarkoitukseen sopiva menetelma on vaihelu-
kitusarvon (PLV) laskeminen. Vaihelukituksen laskemista kaytetédan yleisesti biosignaa-
lien analysointiin, erityisesti aivoalueiden synkroniaan ja neurofysiologiaan (EEG) liitty-

vissa sovelluksissa. [39; 40.]

Jokaisella periodisella biosignaalilla on oma ajan suhteen muuttuva vaihe (¢). Kahden
signaalin vélistd yhtenevaisyytta voidaan tutkia hengitystaajuuden analysoinnin lisaksi
tutkimalla niiden hengityskayrien vaiheiden yhtdaikaisuutta eli synkroniaa. PLV ei huo-
mioi signaalien amplitudeja, vaan maarittdd ainoastaan signaalien vaiheiden véalisen
eron ja viela tarkemmin, kuinka vakaana tuo ero pysyy. Vaiheiden lukittumisella tarkoi-
tetaankin tassa tapauksessa tuota signaalien vaiheiden valista eroa. Jos kahden signaa-
lin vaiheet ovat toisiinsa lukittuneita, pysyy vaiheiden vélinen ero stabiilina. PLV:n laske-
misen avulla voidaan arvioida keskimaaraisen vaihe-eron absoluuttinen arvo ja se maa-
ritelladn kompleksina yksikkdvektorina. Kompleksimuotoiset arvot eivat ole kuitenkaan
kovin kaytanndllistd, joten varsinainen vaihelukitusarvo normalisoidaan siten, etta arvo

on aina joko 0, 1 tai jotain silta valilta. [41; 42.]

Jokaisen signaalin voidaan laskennallisesti katsoa muodostuvan usean eri taajuisen si-
niaallon summasta. Vaihelukitusarvoa laskiessa on tarkeda suodattaa signaalit tarkasti

kapealle taajuuskaistalle haluttujen signaalien erottumisen parantamiseksi. Signaalien
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vaiheiden arvojen erotuksesta (A@) muodostetaan niiden vaiheiden valinen lukitusarvo.
Jos signaalit nousevat ja laskevat samanaikaisesti tai tietyn ajan sisalla, pysyy A¢ va-
kiona signaalien valilla. Jos signaalien valilla ei ole yhteytta, vaihtelee A¢ satunnaisesti.
Jos kahden signaalin vaiheet ovat vahvasti toisiinsa lukittuneita, PLV-arvo l&hestyy yhta.

Jos taas signaalit ovat toisistaan riippumattomia, l&hestyy PLV-arvo nollaa. [39; 41.]

Ennen kuin signaalien vélinen vaihelukitusarvo voidaan laskea, pitaa signaalit muuntaa
kompleksilukumuotoon. PLV:n laskemisen yhteydessa tama muunnosoperaatio tehtiin
Hilbertin muunnoksen (Hilbert Transform) avulla. Muunnoksen tuloksena syntynytta sig-
naalia kutsutaan analyyttiseksi signaaliksi (sa). Analyyttisen signaalin avulla voidaan las-
kea signaalin jokaisen naytteen senhetkinen amplitudi (A) ja vaihe (¢). Analyyttisen sig-
naalin ajan suhteen (t) muuttuva oikea osa s(t) edustaa signaalia ja imaginaariosa $(t)

signaalille tehtya Hilbertin muunnosta (kaava 5): [27; 39; 43.]
Sa = s(t) +j3(t) = A(t) - /% (5)
Analyyttisen signaalin avulla voidaan laskea signaalin valiton vaihe (kaava 6): [43.]

@(t) = arctan (%) (6)

Vaiheiden synkronian analysoiminen perustuu vaihelukitusarvojen tilastolliseen arvioin-

tiin mittaamalla vaihe-eron A pysyvyytta (kaava 5): [43.]

Ap(t) = @1(t) — ,(t) ©)

Vaihelukitusarvo PLV lasketaan maaratyssa aikaikkunassa, jonka pituus on N (kaava
8): [43.]

PLV = % YN_ efbe(® 8)

3.4.4 Vaihelukitusarvojen tilastollinen analyysi

Pelkkien yksittaisten PLV-arvojen perusteella ei viela voi varmasti sanoa vaihelukituksen

pysyvyydesta kovin paljoa, koska sen tilastollinen merkittavyys ei liity sen todelliseen
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arvoon. Yksi keino analysoida vaihelukitusarvojen tilastollista merkitsevyytta on kayttaa
surrogaatti-, eli korvaavia arvoja niiden tilastolliseen testaamiseen. Menetelmassa ver-
rataan alkuperdisesta signaalista laskettuja PLV-arvoja keinotekoisesti muodostettujen
signaaleiden PLV-arvoihin. Menetelmaa kutsutaan nimella Phase-locking statistics
(PLS). PLS mittaa vaiheiden kovarianssin merkitsevyytta. [40.]

PLS-menetelmassa kriittinen osa prosessia on kaytettavan ikkunan pituuden valinta. Jos
valitsee liian lyhyen ikkunan, on tuloksena erittain liberaali (eli matala) kynnysarvo, koska
kaikki signaalin sisaltamat ajalliset rakenteet haviavat. Aarimmainen esimerkki tasta on,
kun valitsee yhden naytteen pituisen ikkunan. Talldin signaalin vaihe vaihtelee ikkunasta
toiseen satunnaisesti, eika se sisalla mitaéan ajallisia rakenteita. Myoskaan liian pitka ik-
kuna ei ole sopiva, koska hengityssignaali on hidas ja korvaavat PLV-arvot olisivat kor-
keita. EEG-tutkimuksissa tama ei ole ongelma, koska EEG-signaalit ovat luonteeltaan
vaihtelevaa. Hengityssignaali on kuitenkin varsinkin hiljaisen unen aikana lahes sinimuo-
toista aaltoa, joten sellaisen ikkunapituuden valitseminen, joka on monikertainen hengi-

tyssykliin verrattuna tuottaa merkitsevan vaihelukitusarvon. [26.]

Taman tyon osalta ikkunan pituus valikoitui kokeilemalla. Ensin jokainen alkuperaisen
signaalin 30 sekunnin pituinen segmentti jaettiin lyhyempiin osiin, jotka tdssa tapauk-
sessa olivat 1,5 ja 3 sekunnin pituisia. Yhdesta alkuperaisen signaalin 30 sekunnin seg-
mentista muodostettiin siten joko 20 kappaletta 1,5 sekunnin pituisia tai 10 kappaletta 3
sekunnin pituisia patkia. Kokeilulaskujen perusteella eri pituisten ikkunoiden vélilla ei ol-
lut merkittavia eroja. Paremman luotettavuuden saavuttamiseksi paadyttiin valitsemaan

lyhyempi, eli 1,5 sekunnin pituinen, ikkuna.

Sen jalkeen nama lyhyet signaalinosat, ikkunat, sekoitettiin satunnaiseen jarjestykseen
ja niistd muodostettiin "uusi” kokonainen 30 sekuntia pitk& segmentti, joka sisélsi alku-
peraisen segmentin ominaisuudet. Osien sekoittamista ja uudelleen jarjestamista kutsu-
taan myds nimelld permutaatio. Sen jalkeen laskettiin nain muodostettujen "uusien” sig-
naalien vaihelukitusarvo. Permutaatio seka PLV-arvojen laskeminen toistettiin 100 ker-
taa, joten korvaavat vaihelukitusarvot laskettiin siten 100 erilaiselle signaaliparille. Nain
lasketuista 100:sta surrogaatti-PLV-arvosta muodostui kyseisen segmentin kynnysarvo,
johon alkuperéista PLV-arvoa verrattiin. Jos alkuperdinen PLV-arvo oli korkeampi kuin
99 % surrogaattiarvoista, kyseisen segmentin vaihelukitusarvon katsottiin olevan tilas-

tollisesti merkitseva, p-arvon ollessa talléin < 0,01. [40; 44.]
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3.4.5 Asennon maarittdminen

Asennon maarittaminen tehtiin kasitteleméattéman kiihtyvyysdatan perusteella siten, etta
x-akselin kiihtyvyys jaettiin y- ja z-akselien kiihtyvyyden nelididen summan nelidjuurella
(kaava 7): [45.]

. A
Pitch = a = arctan 2 9)

,’ (Ay1)2+(Az1)2

3.4.6 Signaali-kohina-suhde

Signaalin laatua voidaan mitata signaalin voimakkuuden ja sen sisaltaman kohinan voi-
makkuuden suhteen avulla. Signaali-kohina-suhdetta (SNR) laskettaessa verrataan sig-
naalin voimakkuutta kohinan voimakkuuteen. SNR-lukema ilmoitetaan useimmiten desi-
beleina (dB). Korkeampi lukema tarkoittaa parempaa signaalia. Jos esimerkiksi signaali-
kohina-suhdeluku on 100 dB, on haluttu signaali 100 dB voimakkaampaa kuin koko sig-

naalin sisaltdma kohina.

Tassa tyossa SNR laskettiin siten, etta signaali jaettiin 30 sekunnin osiin eli segmenttei-
hin, joiden osalta laskettiin maaraava hengitystaajuus. Maaraavan taajuuden molemmilla
puolilla sijaitsevat taajuusalueet laskettiin mukaan signaalin voimakkuuteen. Signaalin
siséltaman kohinan voimakkuus laskettiin vahentamalla segmentin kokonaisvoimakkuu-
desta signaalin voimakkuus, minka jalkeen laskettiin signaalin ja kohinan suhde kaa-

vassa 10, jossa signaalin voimakkuus on Psigna, ja kohinan voimakkuus on Phise.

SNR (dB) = 20logy, (%) (10)

noise
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4 Tulokset

Koemittauksia tehtiin Movesense-anturin ja Emfit-patjan avulla. Mittausten perusteella
selvisi, etta valmistajan ilmoittama keraystaajuus ei ollutkaan Movesensen osalta taysin
tarkasti se, mita luvattiin. Signaalien kohdistaminen oli taman johdosta aluksi kovin han-
kalaa. Signaalien kohdistamista yritettiin ensin tehda siten, etta ensiksi tallennettujen tie-
dostojen aikaleimojen erotuksen perusteella etsittiin niiden aloitushetki. Sen jalkeen koi-
tettiin saada mittauksen aluksi signaaleihin tehdyt liikeartefaktit osumaan kohdalleen.
Kohdistaminen ei kuitenkaan onnistunut kovin hyvin, kun aluksi artefaktit osuivat kohdal-
leen, mutta loppua kohti eroa tuli koko ajan enemmaén. Tama havainto johti epdilemaan

ilmoitettujen keraystaajuuksien luotettavuutta.

Movesensen todellinen keraystaajuus selvitettiin tekemalla viisi kappaletta viiden minuu-
tin pituisia tarkistusmittauksia, joiden kesto mitattiin tarkasti sekuntikellon avulla. Sen jal-
keen signaalien naytteiden maara jaettiin mittauksen kestolla, eli 300 sekunnilla. Naiden
viiden mittauksen keraystaajuuksien keskiarvo oli 12,83 Hz, ja tata arvoa kaytettiin kaik-
kien Movesense-signaalien kasittelyssa. Emfitin osalta kerdystaajuus laskettiin samalla

tavalla ja tulokseksi saatiin 50 Hz, mika oli sama kuin valmistajan ilmoittama.

Koemittausten perusteella maaraytyi myos kaytetyn suodattimen arvot. Arvojen valin-
taan vaikutti eri arvojen kokeilujen lisksi aiheeseen liittyvat tutkimukset. Valituksi tulivat
sellaiset arvot, joiden avulla signaalin muoto oli kauniin pytred ja selked. Suodattimen
tyypiksi valittiin IR Butterworth -suodattimet. Ylipaastésuodattimen leikkauspisteeksi va-
littiin 0,1 Hz ja alipaastosuodattimen leikkauspisteeksi 0,4 Hz. Molempien suodatinten
asteluku oli 4.

Puhtaiden akselisuuntien lisaksi vertailtavana oli erilaisia summamuuttujia, jotka muo-
dostettiin erilaisista kiihtyvyysanturin ja gyroskoopin akseleiden yhdistelmista. Mukana
vertailussa olivat myos sellaiset yhdistelmat, jotka muodostettiin yhdistamalla molem-
mista sensoreista x-, y- ja z-akselit. Liséksi kiihtyvyyssignaalista muodostettiin Euklidi-
nen normi, eli yhteenlaskettu vektorien summa. Yhdistelmia muodostui siten 51 erilaista.
Yhdistelmien tulokset eivat kuitenkaan nousseet paremmiksi kuin puhtaiden kiihtyvyys-

sensorin ja gyroskoopin akselisuuntien tulokset.
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4.1 Hengitystaajuus

Tulokset hengitystaajuuden osalta olivat kauttaaltaan hyvia. Naista tuloksista on jatetty
pois edella mainitut summamuuttujat, silla niiden vertailu muihin mittareihin ei tuottanut
parempia tuloksia kuin kiihtyvyyssensorin ja gyroskoopin x-, y- tai z-akseleihin, tai niista

muodostettuihin muuttujiin.

Hengitystaajuuksien erotus
Kiihtyvy_ys- ja gyrodata vs Emfit

©3 2R

ARR
(Hengitys/minuutti)

T
L

SbdNdbdbblblbilioamwsaeuvmoe~wo
|
I

ace X accy acc Z ace XYZ gyro X ayro Y ayro 2 ayro XYZ

Kuva 16. Erot hengitystaajuudessa kiihtyvyys- ja gyroskooppidatan seka Emfit-patjasignaalin va-
lilla. Acc xyz ja gyro xyz ovat summamuuttujia. Kaikkien vertailusignaalien ero Emfitin
signaaliin oli suurimman osan ajasta alle yksi, mediaanin ollessa nollan kohdalla (pu-
nainen viiva).

Erot eri mittareiden ja Movesensen hengitystaajuuksien (ARR) valilla olivat varsinkin hil-
jaisen unen aikana alle 1 hengitystd/minuutti, mediaanin ollessa nolla. Eroja kuitenkin
l6ytyi. Esimerkiksi Emfit-patjan signaaliin verrattuna pienimmaét erot syntyivat kiihtyvyys-

sensorin y-akselin kanssa (kuva 16).

Nenan ilmavirtaussignaaliin verrattuna parhaat tulokset saatiin eri gyroskoopin akse-
leilta, kun taas kiihtyvyyssignaalien tulokset olivat kokonaisuudessaan hieman matalam-
mat kuin vertailtavan ilmavirtasignaalin (kuva 17). Gyroskoopin kaikkien akselien hengi-

tystaajuus oli noin puolet ajasta sama kuin vertailumittarissa.
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Hengitystaajuuksien erotus
Kiihtyvyysdata vs Nendn ilmavirtaus
> :

| | 1 ! | 1 |
acc X acc Y acc Z acc XYZ gyro X ayro Y gyro Z gyro XYZ

Kuva 17. Erot hengitystaajuudessa kiihtyvyys- ja gyroskooppidatan seka nenén ilmavirtasignaa-

ARR
(Hengitys/minuutti)

=N W

o~ ®©

bbuohbbhbioamus

lin valilla. Gyroskoopin signaalien tulokset olivat lahempana vertailumittaria kuin kiihty-
vyyssensorin signaalit.

Hengitystaajuuksien erotus
Kiihtyvyysdata vs RIP-hengitysvyd

! ! 1 ! 1 ! 1
acc X accY acc £ acc XYZ gyro X gyro Y gyro £ gyro XYZ

Kuva 18. Erot hengitystaajuudessa kiihtyvyys- ja gyroskooppidatan sekd RIP-hengitysvyon sig-

naalin valilla. Parhaat tulokset saatiin y-akselin kiihtyvyyssignaalista sekd summamuut-
tujasta.

RIP-hengitysvydhon verrattuna parhaat tulokset saatiin y-kiihtyvyysakselin signaalista

seka yhdistetysta kiihtyvyyssensorin x-, y- ja z-summamuuttujasta (kuva 18). Erot olivat

kuitenkin hieman suurempia kuin muiden vertailumittareiden tuloksissa, mediaanin ol-

lessa tasséakin tapauksessa nolla. Kaikissa tapauksissa hengitystaajuus seurasi vertai-
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lumittaria paaosin erittain hyvin. Oli ennalta arvattavaa, ettd nukkujan liikkuessa esimer-
kiksi asennon vaihtamisen yhteydessé hengitystaajuuksien erot kasvavat ja tulosten pe-
rusteella néin todella on. Gyroskoopin osalta tulokset olivat hieman korkeampia kuin

hengitysvyodn vastaavat.

4.2 Vaihelukitusarvo

Vaihelukitusarvon osalta tulokset olivat kauttaaltaan hyvia tai melko hyvia. Hyvia tuloksia
saatiin vertailtaessa kiihtyvyys- ja gyroskooppidataa Emfit-signaaliin sek& nenan ilmavir-
taussignaaliin. Kaikissa tapauksissa parhaat tulokset vertailtavien signaalien kanssa
saatiin y-kiihtyvyyssignaalin kanssa. Gyroskoopin ja patjasignaalin vaiheiden synkronia
oli kakkien parametrien osalta tasaisesti hyvaa, kun taas kiihtyvyyssensorin osalta oli

suurempia eroja eri akselisuuntien valilla.

Vaihelukitusarvo PLV
Kiihtyvyys- ja gyrodata vs Emfit
’ 5
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Kuva 19. Kiihtyvyys- ja gyroskooppidatan vaihelukitusarvot verrattuna Emfit-patjasignaaliin. Tu-
lokset ovat kauttaaltaan melko korkeita.

Emfit-patjasignaaliin ja (kuva 19) Movesensen vaihelukitus arvot olivat melko korkeita,
mika osoittaa vaiheiden lukituksen pysyvyytta signaalien valilla. Tuloksissa on myos jon-
kin verran poikkeavia arvoja, jotka oletettavasti johtuvat paaosin kevyemmasta unesta
asentojen vaihtamisen yhteydessa. Poikkeavia arvoja esiintyi Emfit-signaalin seka ne-
nan ilmavirtaussignaalin vaiheiden vertaamisessa eniten kiihtyvyys y-akselin, gyroskoo-

pin x-akselin seka gyroskoopin summamuuttujan yhteydessa.
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Vaihelukitusarvo PLV
Kiihtyvyys- ja gyrodata vs Nenén ilmavirtaus
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Kuva 20. Kiihtyvyys- ja gyroskooppidatan vaihelukitusarvot verrattuna nenan ilmavirtaussignaa-
liin. Myds tdman vertailun tulokset ovat kauttaaltaan melko hyvia.

Nenan ilmavirtaussignaalin vaiheiden vertailussa tulokset olivat hyvin samankaltaisia
kuin Emfit-signaalin kanssa. Tasot olivat yhta korkealla, mika osoittaa melko selvaa vai-
heiden lukittumista. Toisaalta tassakin tapauksessa poikkeavia arvoja esiintyi joidenkin

parametrien kohdalla melko paljon.

Vaihelukitusarvo PLV
Kiihtyvyys- ja gyrodata vs RIP-hengitysvy&
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Kuva 21. Kiihtyvyys- ja gyroskooppidatan vaihelukitusarvot verrattuna RIP-hengitysvydn signaa-
liin. Tulokset eivat ole aivan yhté korkeita kuin muiden vertailtavien mittareiden kanssa.
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RIP-hengitysvyon ja Movesense-anturin vaihelukitusarvot olivat yleisesti hieman mata-
lampia kuin muiden laitteiden kanssa. Naiden tulosten perusteella ei voi taysin varmasti
sanoa vaiheiden olevan lukittuneita, silla arvot ovat selkeasti vaihtelevampia ja lahem-

pana puolta kuin yhta.

4.3 Signaali-kohina-suhde

Signhaali-kohina-suhteen osalta tulokset osoittavat, ettd Emfit-patjasignaalin ja nenan
ilmavirtaussignaalin signaalitaso on parempi kuin muissa vertailun mittareissa. Lahelle
samaa tasoa paastiin kiihtyvyys y-signaalin osalta, muiden ollessa matalampia. Lahes
kaikkien Movesense-anturin parametrien signaalitaso oli hieman parempi kuin RIP-hen-

gitysvyon. Kohinan voimakkuus kasvoi tassakin tapauksessa liikkumisen yhteydessa.

Signaali-kehina-suhde

80 T~

60

20 |

-0 | | | | | |
acc X accY accZ ace X+Y+Z gyro X gyre Y gyro Z gyro X+¥+2Z emfit_io nasal pressure RIP
14 kiihtyvyys, 5-8 gyro, 9 Emfit, 10 nendn iimavirtaus, 11 RIP-hengitysvys

Kuva 22. Kaikkien mittalaitteiden signaali-kohina-suhteen (SNR) tulokset. Paras suhde saatiin
Emfit-patjan sekd nenéan ilmavirtauksen signaalien osalta. Kiihtyvyysanturin z-signaalin
SNR oli kaikista parametreista matalin.

4.4 Vaihelukitusarvojen tilastollinen merkitsevyys

Vaihelukitusarvojen tilastollisen merkitsevyyden nékee hyvin liitteessa kaksi esiteltavista

analyysikuvista, joissa tilastollinen merkitsevyys on alin kuvaajista. Kuvaajassa sininen



41

viiva edustaa merkitsevia PLV-segmentteja ja punainen viiva ei-merkitsevia segment-
tejd. Merkitsevia segmentteja oli suhteellisesti erittdin suuri osuus kaikista. Asentojen
vaihtamisen yhteydessa liikkkuminen tarkoitti monessa tapauksessa huonompia PLV-ar-

voja ja taman johdosta kyseisen segmentin merkitsevyyden véahenemista.

Taulukko 2.  Eri Movesense-parametrien merkitsevien (p=0,01) PLV-arvojen suhteellinen
osuus kaikista mittauksen PLV-arvoista muihin mittareihin verrattuna. Acc xyz ja
gyro xyz ovat kiihtyvyyssensorin ja gyroskoopin akselien summamuuttujia.

Mittaus 1 Emfit Nenén ilmavirtaus | RIP-hengitysvyo (960
(960 segmenttid) (960 segmenttia) segmenttid)
Parametri Merkitseva PLV (%) | Merkitseva PLV (%) Merkitseva PLV (%)
acc x 82,6 84,4 70,1
accy 87,9 87,3 75,3
acc z 57,1 57,8 49,7
acc xyz 80,6 82,4 68,0
gyro X 86,2 86,2 75,1
gyroy 81,6 83,7 68,4
gyro z 85,2 84,8 72,4
gyro xyz 85,7 86,7 74,1
Mittaus 2 (458 segmenttia)
acc X 81,2 78,4 74,2
accy 83,2 84,3 81,9
acc z 50,0 51,5 45,9
acc xyz 81,0 78,8 76,0
gyro X 78,6 85,8 76,0
gyroy 74,9 77,5 71,4
gyro z 70,7 69,2 60,5
gyro xyz 77,1 78,0 72,7
Mittaus 3 (960 segmenttia)
acc x 77,2 76,9 72,2
accy 84,1 86,0 78,9
acc z 80,6 81,5 73,1
acc xyz 79,3 80,5 71,2
gyro X 82,3 84,1 77,9
gyroy 82,2 83,2 76,8
gyro z 84,8 85,5 77,0
gyro xyz 85,9 86,6 78,3
Mittaus 4 (960 segmenttid)
acc X 76,9 75,8 70,7
accy 90,7 91,8 84,6
acc z 90,4 90,0 80,9
acc xyz 90,2 91,9 84,0
gyro X 95,1 95,8 88,4
gyroy 89,0 88,4 79,3
gyro z 87,2 88,3 78,8
gyro xyz 94,8 97,1 89,4
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Edeltavassa taulukossa (taulukossa 2) on laskettu jokaisen parametrin osalta merkitse-
vien segmenttien suhteellinen osuus kaikista segmenteista. Analyysiin valittiin 75 nayt-
teen pituiset ikkunat ja 99 %:n merkitsevyystaso (p=0,01), jonka perusteella tulokset ei-
vat ole voineet syntya sattumalta. Signaalien kohdistaminen vaikuttaa suuresti vaihelu-
kituksen laskemiseen. Tasté johtuen tuloksissa on eroja. Kaiken kaikkiaan lukemat ovat

melko hyvia.

5 Yhteenveto

Tulosten perusteella voi paatella, ettd Movesense-anturin avulla pystyy melko luotetta-
vasti tarkkailemaan hengitysta. Etukateenkin oli arvattavissa, ettéd koska Movesense mit-
taa liiketta, nukkujan liikkeet lisdisivét eroja taajuuksissa. Muilta osin Movesense seurasi
muiden mittareiden hengitystaajuutta erittain hyvin. Nukkumisasentojen vaikutusta
ARR:n ei tamén tutkimuksen perusteella voi selkeésti sanoa, mutta ARR pysyi lahella
nollaa eri nukkumisasennoissa. Hengitystaajuuksien erot olivat syvan- ja REM-unen
kohdalla melko lahella nollaa. Suurimmat erot syntyivét jo etukateenkin oletetusti tutkit-

tavan liikkuessa.

Vaihelukitusarvojen korkea taso osoittaa, etta signaalien valilla oli melko selkeda synk-
roniaa. Varsinkin Emfit-patjan ja nenan ilmavirtauksen kanssa Movesensen vaiheiden
samanaikaisuus oli hyvalla tasolla. PLV pysyi korkealla varsinkin hiljaisen unen aikana.

Nukkujan likkuminen asentojen vaihdon yhteydessa heikensi myds vaihelukitusarvoja.

Liitteessé kaksi esitellaan neljastd mittauksesta tehdyt analyysikuvat. Ylimpana kuvissa
nakyy kasittelematon kiihtyvyyssignaali. Sen alla kiihtyvyysdatan perusteella on méaari-
telty vartalon kallistus. Kolmannessa kuvaajassa néakyy hengitystaajuuden kulku ajan
suhteen ja siitd nékee kohdat, joissa erot hengitystaajuuksissa kasvavat. Alimmassa ku-
vaajassa nakyvat vaihelukitusarvot ajan suhteen. Sinisella on merkitty merkitsevat seg-
mentit ja punaisella ei-merkitsevat. Asentojen merkitys ei analysoinnin perusteella ollut
kovin suuri. Jotta voisi sanoa tarkemmin asennoista ja niiden vaikutuksesta, asiaa pitaisi

tutkia lisaa.

Movesense-anturin naytteenottotaajuus poikkesi ilmoitetuista luvuista, mika tuli pienena
yllatyksena. Signaalien kohdistaminen oli aluksi sen takia melko hankalaa. Kohdistami-
nen on merkittdvassa osassa analyysin osa-alueilla, joten siihen oli syyté keskittyd huo-
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lella luotettavan analyysin aikaansaamiseksi. Anturin luotettavuus oli vield kehitysvai-
heessa, silla mittausten yhteydesséa sensorit saattoivat sammua itsestdan. Yhden koko
yon kestavan mittauksen kohdalla anturin ja mobiililaitteen yhteydenpito oli epéluotetta-

vaa, mika johti katkoksiin datan tallennuksessa.

Projekti oli mielenkiintoinen ja haastava. Varsinkin aluksi termien opetteleminen suo-
meksi ja englanniksi tuotti pientd padanvaivaa. HUSIn puolelta tarjottiin runsaasti apua,
mik& olikin ehdoton edellytys projektin onnistumiselle ja yhteistyd unitutkimusta toteutta-
vien hoitajien sekd muun henkiléston kanssa sujui hyvin. Tutustuminen laajaan unitutki-

mukseen ja unilaboratorion toimintaan oli kiinnostavaa.
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Liite 1

13
Liite 1. Matlab-skriptit
% funktio signaalin suodattamiseen
function dataOut = FfilterData(dataln, fs)
cofHP = 0.1; % cut-off frequency high-pass
cofLP = 0.4; % cut-off frequency low-pass
order = 4; % Filter order
[b,a] = butter(order, cofHP/(fs/2), "high");
dataOut = filtfilt(b, a, dataln); % filter data

[B,A] = butter(order, cofLP/(fs/2), "“low");
dataOut = filtfilt(B, A, datalut);
end

% funktio naytteenottotaajuuden muuttamiseen

function dataOut = reSampleSignal(dataln, oldFS, newFS)
[P1, Q1] = rat(newFS/oldFS, 0.0001);
dataOut = resample(dataln, P1, Ql1);

end

% funktio hengitystaajuuden ja signaali-kohinasuhteen laskemiseen
function [ps, freq, F, signal2noiseRatio] = respRate (dataln)

fs = 50; % sampling rate

nfft = 60 * fs; % length of the FFT

window = 30 * fs; % window in [seconds * fs =] samples

overlap = 0 * fs;

[~,.f,~,ps,fc, tc] = spectrogram(dataln, window, overlap, nfft, fs,
"power*®);

for i = 1:size(ps, 2)
% RR
[pks(i,1), loc(i,:)] = Ffindpeaks(ps(:,1), "NPeaks®, 1, "Sort-
Str*, "descend®);
freq(i,1l) = f(loc(i,:));
% SNR
signalStrength = ps(loc(i),i1) + ps(loc(i)-1,i) +
ps(loc(i)+1,i1);
noiseStrength = sum(ps(:,1)) - signalStrength;
signal2noiseRatio(i) = 20 * log(signalStrength”2 /
noiseStrength”2);
end
end



Liite 1
23

% funktio vaihelukitusarvojen laskemiseen
function PhaselLockvalue = computePLV(A, B)
window = 30; % seconds
fs = 50;
rows = window * fs;
columns = floor(length(A)/(fs*window));
A = A(1:rows*columns);
= B(1:rows*columns);

B
AA = reshape(A, rows, columns);
BB = reshape(B, rows, columns);
for i1 = 1:min(size(AA, 2), size(BB, 2))
X(1,:) = AA(:,i1);
X(2,:) = BB(:,1);
X = X.";
X = hilbert(X);
X = X.";
[PLV(i), sign(i)] = test plv_significance(X(1,:), X(2,:));
end
PhaselLockValue(:,1) = PLV;
PhaselLockValue(:,2) = sign;

end

% funktio PLV-arvojen tilastolliseen testaukseen
function [PLV, significance] = test_plv_significance(X1, X2)

X = [X1; X2];
% Compute original PLV between pair of signals
PLV = [1;

PLV = abs(X./Zabs(X) * (X./Zabs(X))") / size(X, 2);

PLV_orig = PLV(1, 2);

PLV_surr = test PLV(X, 150); % window = 150 samples (= 3sec)
threshold = prctile(PLV_surr, 99); % 99% of surrogates

if PLV_orig > threshold

PLV = PLV_orig;

significance = 1;

disp(“Original PLV is significant®);
else

PLV = PLV_orig;

significance = 0;

disp("Original PLV is NOT significant®);
end

end
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% funktio PLV-arvojen tilastolliseen testaukseen
function PLV_surr = test PLV(X, WindowLength)
% X - pair of (complex) signals [channels x time] (2 ch x 30 sec)
% WindowLength - length of windows you want to split your signals into
% Create surrogates
WindowsN = Fix(size(X,2)/WindowLength); % how many windows
X1_buf = reshape(X(1, :), WindowLength, WindowsN); % split chl into
N windows
X2_buf = reshape(X(2, :), WindowLength, WindowsN); % split ch2 into
N windows
PLV_surr = zeros(l, 100); % init array for PLV surrogate values
for i = 1:100
X1 _surr = [];
X1 _surr = reshape(X1l_buf(:, randperm(WindowsN)), 1, Window-
Length*WindowsN); % shuffle windows for chl
X2 _surr = []1;
X2_surr = reshape(X2_buf(:, randperm(WindowsN)), 1, Window-
Length*WindowsN); % shuffle windows for ch2
X_surr = [];
X_surr = [X1_surr; X2_surr]; % 2 channels x time
PLV = [1;
PLV = abs(X_surr./abs(X_surr) * (X_surr./abs(X_surr))") /
size(X_surr, 2);
PLV_surr(i) = PLV(1, 2);
end
end
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