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Introduction



신호 품질 저하 문제: 센서, 피부 움직임, 혈류 변화, 주변 광원 변동 같은 요인들이 파형 왜곡 및 하위 작업의 성능을 저하시키는 아티팩트 발생

심층 학습 접근 방식의 제약: 
Recurrent Neural Networks (RNNs) 및 BLSTM: 

BLSTM(Bidirectional Long Short-Term Memory) 네트워크와 같은 RNN은 병렬 처리가 제한적
추론 속도가 느리며, 장거리 의존성을 포착하는 능력이 부족

Transformer 기반 모델: 
Transformer는 전역적인 시간적 맥락을 포착하는데 뛰어나지만, 시퀀스 길이에 대한 2차 복잡도로 인해 상당한 계산 비용 발생 
제한된 라벨링된 PPG 데이터로 인해 과소적합되기 쉽고, 웨어러블 장치에 실시간으로 배포하기 어려움

하위 작업에 대한 인식 부족: 
대부분의 기존 접근 방식은 파형 재구성(예: L1 또는 L2 손실 사용)에 주로 초점
HR 추정 등 하위 작업에 대한 고려가 제한적이어서 미묘한 왜곡이 임상적 신뢰성 훼손

1) 논문 배경 (Technical Summary)
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1) Mamba

Background

Selectivity
   * Problem: 기존 LTI(Linear Time-Invariant, 선형 시간 불변 시스템) 모델의 한계

recurrent 관점: LTI 모델의 constant dynamics (ex. A_bar, B_bar)는 context에서 올바른 정보를 선택하거나 입력 의존적으로 은닉 상
태를 변경할 수 없음
convolution 관점: Selective Copying Task에서는 입력과 출력 간 간격이 변화하여, 이를 정적 convolution kernel로 모델링 할 수 없음

 
   * Solution → 각 token마다 B, C, delta가 다를 수 있게 하자.
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Background

SSM: 시스템 내부의 상태 변화를 매개로 하여 출력을 산출하는 모델

 x'(t): 시간에 따른 상태 x(t)의 변화율
 A: 상태 전이 행렬 (State Transition Matrix)
 B: 입력 행렬 (Input Matrix)
 u(t): 외부 입력 (Input)
 y(t): 출력 (Output)
 C: 출력 행렬 (Output Matrix)
 D: 입력-출력 간 직접적인 관계를 나타내는 행렬 

1) Mamba
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1) 데이터셋
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1.BIDMC PPG 및 호흡 클린 데이터셋 (BIDMC PPG and Respiration Dataset)
ppg 및 호흡 동시에 기록된 생리적 파형 (125 Hz로 샘플링)
HR 및 호흡 수(RR)같은 파생된 생리적 매개변수 (1 Hz로 샘플링)

특징:
총 53명의 피험자
각 피험자의 기록: 약 8분
통제된 환경에서 수집된 기록, 노이즈가 적고 클린 신호

2.  운동 중 손목 PPG 데이터셋 (Wrist PPG During Exercise dataset)
러닝 및 사이클링과 같은 신체 활동 중에 기록된 18개의 손목 착용 ppg 신호
모션 동역학을 포착하기 위한 가속도계 및 자이로스코프 측정값

특징:
총 8명의 피험자
각 피험자 기록: 약 10분
움직임으로 인한 아티팩트가 다수 포함



2) DPNet (Denoising Photoplethysmography Network) 아키텍처
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3) DPNet (Denoising Photoplethysmography Network) 수식
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 Mean Squared Error (MSE): Quantifies the average squared difference between g and d. It is defined as:

Cosine Similarity (CoS): Reflects how similar the directions of g and d are in a multi-dimensional space:

Signal-to-Noise Ratio improvement (SNRimp): Measures the relative improvement in SNR achieved by the denoised
signal com-pared to the noisy input:

HR-MAE: Computes the Mean Absolute Error (MAE) of HR between g and d:



4) DPNet (Denoising Photoplethysmography Network) 손실함수
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1. 워밍업 에포크(Ew) 동안 모델은 파형 충실도를 안정화하고 복구하기 위해 MSE(Mean Squared Error) 손실과 SI-SDR (Scale-
Invariant Signal-to-Distortion Ratio) 손실로 최적화

2. 주요 훈련 단계에선 Ew 이후에는 GT와 HRP-추정 BPM 간의 추가 MAE (Mean Absolute Error) 손실이 도입되어 잡음 제거가 생
리적 일관성을 유지하도록 유도

λ1과 λ2​는 손실의 크기 균형을 맞추기 위한 가중치
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Result
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