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vznikla za podpory grantu SGS č́ıslo SGS18/158/OHK4/2T/17 s názvem Topogra-
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ABSTRAKT

Metody strojového učeńı pro detekci událost́ı v polysomno-

grafických záznamech:

Poruchy spánku se diagnostikuj́ı ve spánkové laboratoři pomoćı polysomnografie, což

je v́ıceparametrové vyšetřeńı, které monitoruje biologické signály v pr̊uběhu spánku.

Následné hodnoceńı źıskaných záznamů je velice časově náročné. Ćılem diplomové

práce je vytvořit automatický systém hodnoceńı polysomnografických záznamů za

pomoćı strojového učeńı. Použitá data pro práci jsou ve formátu EASYS2 z Odděleńı

spánkové medićıny v Národńım ústavu duševńıho zdrav́ı (NUDZ). V rámci studie

spánkových př́ıznak̊u byla porovnána lineárńı (PCA) a nelineárńı (t-SNE) metoda

redukce dimenze dat. Pro detekci spánkové apnoe a poklesu saturace krve kysĺıkem

byla navržena hluboká konvolučńı neuronová śıt’, která využ́ıvá signál pr̊utoku vzdu-

chu dutinou nosńı a signál saturace krve kysĺıkem. Pro porovnáńı přesnosti neuro-

nové śıtě byla využita metoda k nejbližš́ıho souseda (kNN). Detekce spánkové apnoe

ze signálu pr̊utoku vzduchu dutinou nosńı dosahovala nejvyšš́ı přesnosti na surových

datech. Přesnost po aplikaci lineárńı redukce dimenze dat byla větš́ı než po aplikaci

nelineárńı redukce dimenze dat. Výsledná přesnost neuronové śıtě při detekci apnóı

dosáhla 84 % a při detekci desaturaćı 74 %. Výpočet pomoćı kNN pro detekci apnóı

dosáhl přesnosti 83 % a pro detekci desaturaćı 64 %. Výsledná hluboká konvolučńı

neuronové śıt’ byla implementována do rutinńıho řetězce zpracováńı polysomnogra-

fických záznamů pomoćı jednoduchého grafického rozhrańı v NUDZ.
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ABSTRACT

Event detection in polysomnographic recordings by using ma-

chine learning techniques:

The sleep disorders are diagnosed in sleep laboratory by polysomnography, which

is multiparameter examination, that monitors biological signals during sleep. Sub-

sequent evaluation of the obtained records is very time consuming. The goal of

this thesis is to create automatic system for evaluation polysomnography records

by usage of machine learning techniques. Data used in this thesis are in EASYS2

format from Division of Sleep Medicine in the National Institute of Mental Health

(NIMH). As part of the study of sleep features the linear (PCA) and non-linear (t-

SNE) method for data dimension reduction were compared. To detect sleep apnea

and a decrease in blood oxygen saturation, a deep convolutional neural network was

designed. This neural network uses the nasal airflow signal and the blood oxygen

saturation signal. The k nearest neighbor method (kNN) was used to compare the

accuracy of the neural network. A study of sleep features showed that the detection

of sleep apnea from the nasal airflow signal achieved the highest accuracy on the

raw dataset. The accuracy after applying the linear dimension reduction was grea-

ter than after applying the nonlinear dimension reduction. The final neural network

accuracy for apnea detection reached 84 % and for desaturation detection 74 %. The

kNN calculation for apnea detection reached an accuracy of 83 % and for desatu-

ration detection 64 %. The final deep convolutional neural network was implemented

into a routine chain of polysomnographic record processing using a simple graphical

interface in NIMH.
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7 Závěr . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
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Seznam symbol̊u a zkratek

Seznam zkratek

Zkratka Význam

CPU Centrálńı procesorová jednotka (Central processing unit)
GPU Grafický procesor (Graphicsprocessing unit)
PSG Polysomnografie
EKG Elektrokardiografie
EEG Elektroencefalografie
EMG Elektromyografie
EOG Elektrookulografie
NUDZ Národńı ústav duševńıho zdrav́ı
NN Neuronová śıt’ (Neural network)
CNN Konvolučńı neuronové śıt’ (Convolutional neural network)
LSTM Neuronová śıt’ s dlouhou a krátkou pamět́ı (Long short-term memory)
RNN Recurrent neural network (Rekurentńı neuronové śıtě)
SSA Syndrom spánkového apnoe
AASM Americká akademie spánkové medićıny (American academy of sleep

medicine)
REM Rychlý pohyb oč́ı (Rapid eye movement)
NREM Neńı př́ıtomen rychlý pohyb oč́ı (Non-rapid eye movement)
AHI Apnoe-hypopnoe index
OSA Obstrukčńı spánková apnoe
CSA Centrálńı spánková apnoe
SSA Smı́̌sené spánková apnoe
PCA Analýza hlavńıch komponent (Principal component analysis)
t-SNE t-distributed stochastic neighbor embedding
kNN k Nejbližśı soused (k Nearest Neighbour)
2D CL Dvourozměrná konvolučńı vrstva (2D Convolutional layer)
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1 Úvod

Spánek je d̊uležitou součást́ı většiny živých organizmů. Slouž́ı k regeneraci těla

i podpoře kognitivńıch funkćı. Pro dosažeńı plného účinku spánku je potřeba, aby byl

spánek nepřerušovaný a dostatečně dlouhý. Existuje však velké množstv́ı spánkových

poruch, d́ıky kterým postižený postupně upadá do spánkové deprivace. Mezi jednu

z nejrozš́ı̌reněǰśı poruchu spánku patř́ı spánková apnoe, která se vyznačuje krátkými

úseky bezdeš́ı v pr̊uběhu spánku. Tato porucha neńı sama o sobě smrtelně ne-

bezpečná (většinou je spojena s kardiovaskulárńımi problémy), ale zhoršuje kvalitu

spánku. [1]

Poruchy spánku se vyšetřuj́ı v takzvané spánkové laboratoři pomoćı polysomno-

grafie, což je diagnostické vyšetřeńı, které zaznamenává množstv́ı biologických sig-

nál̊u v pr̊uběhu spánku. Mezi základńı zaznamenávané signály patř́ı elektrogardio-

gram (EKG), elektroencefalogram (EEG), pr̊utok vzduchu nosńı dutinou a saturace

krve kysĺıkem (SpO2). Tento dlouhý záznam signálu z celé noci muśı poté proj́ıt

lékař, který ručně vytvoř́ı hypnogram, označ́ı úseky apnoe, poklesu SpO2 a daľśıch

událost́ı. Tento proces je velice zdlouhavý a zabere několik hodin práce. Z d̊uvodu

velké časové náročnosti tohoto úkonu byl vytvořen požadavek na Národńım ústavu

duševńıho zdrav́ı (NUDZ) na vytvořeńı specifického automatického detektoru spán-

kových událost́ı, který velice urychĺı diagnostiku. Vzhledem k př́ıtomnosti rozsáhlé

databáze již diagnostikovaných a ohodnocených PSG záznamů se nab́ıźı využ́ıt me-

tody strojového učeńı, konkrétně hlubokých neuronových śıt́ı, které využij́ı tyto

ohodnocené záznamy a nauč́ı se detekovat spánkové události.

1.1 Fyziologie spánku

Pr̊uměrný člověk prosṕı třetinu svého života. Kvalitńı a dostatečně dlouhý spánek

je nezbytný pro náš život stejně tak jako j́ıdlo a voda. Délka potřebného spánku se

lǐśı s věkem. Kojenec prosṕı až 16 hodin, zat́ımco dosṕıvaj́ıćımu mladému člověku

stač́ı již hodin 9. Ve stář́ı se může potřeba spánku dále zmenšovat. Dospělý člověk

potřebuje pr̊uměrně 8 hodin spánku, avšak je to zcela individuálńı. Při nedostatečně

dlouhém a kvalitńım spánku upadáme do spánkové deprivace. Během této doby se

zpomaluje reakčńı čas, zhoršuje se úsudek, jsme unaveńı a celkově se zhoršuj́ı naše

kognitivńı funkce. Spánkovou deprivaci můžeme napravit kvalitńım spánkem. [2]

V pr̊uběhu spánku se snižuje tělesná teplota, tlak a zpomaluje se dýcháńı. Funkce

spánku jsou rozsáhlé a zasahuj́ı celé tělo. Organizmus se zotavuje a odvád́ı škodlivé

metabolity vzniklé namáhavou aktivitou přes den, regeneruj́ı se tkáně a obnovuj́ı se

energetické zdroje. Je prokázáno, že spánek je prospěšný pro dlouhodobou pamět’.
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I v dnešńı době neńı zcela jasné, jak spánek přesně ovlivňuje mozek a naš́ı mysl. [2,

3]

I přesto, že je naše tělo utlumeno, tak náš mozek je velice aktivńı. V pr̊uběhu

spánku se stř́ıdaj́ı r̊uzné fáze, během kterých jsou aktivované jiné čási mozku. Dvě

hlavńı fáze spánku jsou REM (rapid eye movement, rychlé pohyby oč́ı) a NREM

(non-rapid eye movement, rychlé pohyby oč́ı nejsou př́ıtomny). Fáze NREM se děĺı

dále na 3 stádia, podle
”
hloubky“ spánku. Tyto dvě hlavńı fáze se v pr̊uběhu noci

pravidelně stř́ıdaj́ı. Během NREM fáze se zpomaluje mozková aktivita, snižuje se

tělesná teplota, zastav́ı se pohyby oč́ı, svalstvo je relaxované a většinou je těžké

člověka v této fázi spánku probudit. Ve fázi REM se nám pohybuj́ı oči za zavřenými

v́ıčky, naše mozková aktivita se sṕı̌se podobá bdělosti, dýcháńı se stává rychlé a ne-

pravidelné, tepová frekvence a krevńı tlak dosahuj́ı též skoro hodnot jako při bděńı.

Během této fáze se nám zdá nejv́ıce sn̊u, avšak ukazuje se, že je možné mı́t sny

i v NREM fázi. Jednotlivé fáze jsou charakterizované jejich typickou elektrickou

mozkovou aktivitou, která se lǐśı frekvenćı. Rozložeńı fáźı spánku a jejich typické

frekvence jsou vidět v tabulce 1.1. [3]

Tabulka 1.1: Přibližné zastoupeńı fáźı při spánku a jejich typická aktivita [2, 4] .

přibližná zastoupeńı (%) typická mozková aktivita frekvence (Hz)
bdělost <1 mix vln 0,5-30,0
NREM I 4 alfa vlna 2,0-7,0
NREM II 50 k-komplex 0,5-14,0
NREM III 20 delta vlny 0,5-4,0
REM 25 mix vln 0,5-30

1.2 Poruchy spánku

Různé poruchy spánku jsou v populaci velice časté. Prevelance dosahuj́ı až deśıtek

procent. Mezi rizikové faktory patř́ı kardiovaskulárńı onemocněńı, diabetes mellitus

a obezita. Spánkové poruchy jsou rozděleny do sedmi kategoríı podle mezinárodńı

klasifikace (ICSD) od Americké Akademie spánkové medićıny. Rozděleńı do jedno-

tlivých kategoríı je vidět v tabulce 1.2. [5]

1.3 Syndrom spánkové apnoe

Syndrom spánkové apnoe (SSA) patř́ı do druhé skupiny spánkových poruch dle

členěńı ICSD-3. Jedná se o časté onemocněńı. Jeho prevalence se pohybuje od 1 %
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Tabulka 1.2: Mezinárodńı klasifikace spánkových poruch ICSD-3 [5]

1. Insomnie.
2. Poruchy dýcháńı souvisej́ıćı se spánkem (syndrom spánkové apnoe).
3. Hypersomnie centrálńıho p̊uvodu (narkolepsie, idiopatická hypersomnie).
4. Poruchy cirkadiánńıho rytmu spánku (zpožděná fáze spánku, jet lag).
5. Parasomnie (nočńı můry, nočńı enuréza, spánkové halucinace).
6. Poruchy s pohyby ve spánku (syndrom neklidných nohou).
7. Jiné poruchy spánku.

do 6 %. Je častěǰśı u jedinc̊u, kteř́ı trṕı obezitou. Mezi rizikové faktory, které mo-

hou pomoci rozvoji onemocněńı patř́ı: nadváha, konzumace nadměrného množstv́ı

potravy před spańım, nepravidelný spánek, kouřeńı a mužské pohlav́ı. Apnoe je

většinou doprovázeno hlasitým chrápáńım a narušeńım spánku, což vede k ne-

kvalitńımu spánku. To může mı́t za následek unavenost po probuzeńı a následně

zvýšenou spavost v pr̊uběhu dne. Většina jedinc̊u si své nemoci neńı vědoma. Často

to jedinec zjist́ı od svého partnera/partnerky, který/á je t́ım vyrušen ze spánku. [1]

Spánková apnoe je podle Americké akademie spánkové medićıny (AASM) de-

finována jako bezdeš́ı, které trvá minimálně 10 sekund a je doprovázeno poklesem

saturace krve kysĺıkem minimálně o 3 %. Hypopnoe je definováno jako pokles celkové

ventilace o 30 % se stejným minimálńım poklesem saturace krve kysĺıkem minimálně

na 10 sekund. Maximálńı délka apnoe neńı stanovena, avšak může se pohybovat až

v řádu minut. Závažnost SSA se nehodnot́ı podle délky apnoe a hypopnoe, ale dle

četnosti. Takzvaný apnoe-hypopnoe index (AHI), což znamená počet apnóı nebo

hypopnóı v pr̊uběhu jedné hodiny. Tř́ıděńı závažnosti SSA dle AHI můžeme vidět

v tabulce 1.3. [6]

Tabulka 1.3: Tř́ıděńı závažnosti dle AHI [6].

Hodnoceńı Hodnota AHI
Fyziologická norma AHI < 5
Lehká spánková apnoe AHI < 15
Středńı spánková apnoe AHI 15 – 30
Těžká spánková apnoe AHI > 30

Spánková apnoe se děĺı na 3 základńı druhy. Maj́ı stejné projevy, avšak jejich

př́ıčina, patofyziologie a léčba je naprosto odlǐsná. Jedná se o obstrukčńı, centrálńı

a smı́̌senou apnoi.

Obstrukčńı spánková apnoe (OSA) vzniká obstrukćı horńıch cest dýchaćıch.

Jedná se tedy o mechanickou překážku v dýchaćıch cestách. Organizmus se snaž́ı tuto

překážku překonat t́ım, že prodlužuje fázi nádechu, nikoliv výdechu. T́ım pádem se
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v dýchaćıch cestách udržuje podtlak. Tato mechanika vede k celkovému zhoršováńı

dýcháńı. Na rozd́ıl od centrálńıho apnoe je zachované dechové úsiĺı, tuto skutečnost

můžeme pozorovat na PSG záznamu, kde jsou vidět zachované pohyby hrudńıku.

Dále je typická elektromiografická (EMG) aktivita končetin po provedeńı prudkého

nádechu na konci apnoe. Základem léčby je úprava životosprávy. Nejčastěǰśım ne-

invazivńım zp̊usobem terapie je kontinuálńı přetlak v dýchaćıch cestách (CPAP),

doćılený maskou, která se nasad́ı na obličej a je napojena do př́ıstroje, který vytvář́ı

přetlak. Chirurgická léčba se snaž́ı vyřešit lokálně obstrukci. [7, 8]

Centrálńı spánková apnoe (CSA) má jinou patofyziologii než apnoe obs-

trukčńı. Jedná se o poruchu ř́ızeńı respiračńıch mechanizmů v centrálńı nervové

soustavě. Dýchaćı cesty nejsou zablokované a i přesto je př́ıtomna apnoická pauza.

Během tohoto druhu apnoe nepřetrvává dechové úsiĺı. Na PSG záznamu nevid́ıme

pohyby hrudńıku. Mezi př́ıčiny CSA patř́ı: faryngeálńı kolaps, nadmořská výška,

sńıžená citlivost k hyperkapnii, kmenové léze a daľśı. K léčbě se využ́ıvaj́ı zař́ızeńı

pro regulaci ventilace, př́ıpadně ke stimulaci hrudńıch nerv̊u. [7, 8]

Smı́̌sená spánková apnoe (SSA) je kombinaćı obou druh̊u apnoe. Nejprve

docháźı k CSA, d́ıky které vymiźı aktivita dilatátoru hrtanu. Ten kolabuje a vzniká

tak obstrukce dýchaćıch cest. T́ım pádem CSA přecháźı do OSA. Dechové úsiĺı je

př́ıtomno, až v druhé části apoické pauzy při OSA. Léčba je podobná jako při OSA,

CSA. [7, 8]

1.4 Polysomnografie

Polysomnografie je komplexńı neinvazivńı diagnostickou metodou, která se využ́ıvá

ve spánkové medićıně. Umožňuje precizńı detekci poruch dýcháńı a jejich přesnou

klasifikaci, určeńı závažnost́ı apnoe, periodických pohyb̊u končetin a daľśıch. Je také

d̊uležitá pro správné nastaveńı ventilačńı terapie. Výsledkem polysomnografického

vyšetřeńı je polysomnogram (PSG).

Samotné vyšetřeńı prob́ıhá většinou v takzvané spánkové laboratoři. Jedná se

o speciálně upravenou mı́stnost s l̊užkem na odděleńıch spánkové medićıny. Pacient,

kterému bylo toto vyšetřeńı předepsáno, se dostav́ı ve večerńıch hodinách. Zdra-

votnický personál mu vysvětĺı, jak bude vyšetřeńı prob́ıhat. Poté jsou na pacienta

připevněny senzory pro záznam biologických signál̊u. Pacient přes noc sṕı a jsou mu

nahrávány r̊uzné biologické signály. Celou dobu je sledován personálem z vedleǰśı

mı́stnosti pomoćı kamer. Po probuzeńı je odpojen od př́ıstroje, odcháźı a zazname-

naná data se předaj́ı lékař̊um k diagnostice. [7, 8]

Většina polysomnografických př́ıstroj̊u nahrává základńı standardńı biologické

signály, ale je možné tuto sadu rozš́ı̌rit pro přesněǰśı diagnostiku. Mezi standardńı

nahrávané biologické signály patř́ı: elektroencefalogram, elektrokardiogram, pneu-
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Obrázek 1.1: Ukázka PSG z programu EEG Viewer.

Obrázek 1.2: Ukázka hypnogramu.

mogram, elektrookulogram, elektromyogram, pr̊utok vzduchu dutinou nosńı, satu-

rece krve kysĺıkem (SpO2).

Dále se většinou pořizuje videozáznam pacienta a nahrává se zvuk. Část vý-

sledného PSG záznamu můžete vidět na obrázku 1.1, kde je zobrazeno 60 s záznamu

z programu EEG Viewer. Lékař při hodnoceńı záznamu nejprve provede určeńı fáźı

spánku. Pro to se využ́ıvá předevš́ım EEG a EOG na bázi epoch (jedna epocha je 30

sec kontinuálńıho záznamu). Výsledek hodnoceńı fáźı spánku je hypnogram, což je

zjednodušené zobrazeńı fáźı spánku v podobě grafu. Př́ıklad hypnogramu je vidět na

obrázku 1.2. Dále lékař procháźı záznam a podle ostatńıch signál̊u označuje spánkové

události (OSA, CSA, SSA, ...) Př́ıklad vyznačených událost́ı je vidět na obrázku

1.1. Značky
”
O“ znač́ı obstrukčńı spánkové apnoe a

”
S“ znač́ı pokles saturace krve

kysĺıkem. V horńı části je vidět značeńı spánkové fáze pomoćı značky
”
S2“. Tento

proces je velice zdlouhavý (dle závažnosti onemocněńı a kvalitě signálu), lékař̊um

jeho zhotoveńı, které je kĺıčové pro daľśı postup v léčbě, trvá až několik hodin. [9]
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1.5 Strojové učeńı

Strojové učeńı je vědecká discipĺına, která zkoumá jak se mohou stroje
”
učit“. Jedná

se o součást umělé inteligence. Algoritmus strojového učeńı se snaž́ı vytvořit (
”
naučit

se“) matematický model podle trénovaćıch dat. Na základě tohoto modelu poté vy-

konává požadovanou úlohu, bez předem daných př́ıkaz̊u. Tato technologie se využ́ıvá

v mnoha oblastech, např́ıklad pro filtrováńı škodlivých zpráv, strojové viděńı, au-

tonomńı ř́ızeńı aut, zaćıleńı komerce, předv́ıdáńı vývoje dat, detekce patofiziolo-

gických útvar̊u z rentgenových sńımk̊u, automatickou klasifikaci dat, rozpoznáváńı

řeči a mnoho daľśıho. [10]

Jako základńı děleńı algoritmů strojového učeńı se považuje rozděleńı na: učeńı

s učitelem, učeńı bez učitele a zpětnovazebńı učeńı. Mezi klasické úlohy pro strojové

učeńı patř́ı klasifikace, shlukováńı a regrese. Mezi základńı metody strojového učeńı

patř́ı rozhodovaćı stromy, metody nejbližš́ıch soused̊u, podp̊urné vektory, neuronové

śıtě a hluboké učeńı. Pro názorné vysvětleńı algoritmů využiji jednoduchý př́ıklad

s jablky, která jsou bud’to zdravá či červivá. [10]

Učeńı s učitelem má za ćıl předpovědět výsledek na základě známých dat.

Vstupem pro vytvořeńı matematického modelu je dvojice dat. Samotná data neboli

př́ıznaky a požadovaný výstup (reálný stav). Např́ıklad pokud budeme cht́ıt tř́ıdit

jablka podle toho jestli jsou červivá, tak př́ıznaky mohou být: váha jablka, počet děr

ve šlupce, v̊uně a jeho barva. K tomu jablko rozř́ızneme a t́ım zjist́ıme jeho opravdový

stav. Pokud takto jablek budeme mı́t dostatečné množstv́ı, tak se postupně nauč́ıme

rozpoznávat červivá jablka i bez jejich nutnosti rozř́ıznut́ı. Tento typ učeńı budeme

v práci využ́ıvat pro detekci spánkových událost́ı z PSG záznamu. [11]

Učeńı bez učitele má za ćıl rozděleńı dat do podobných tř́ıd na základě

přirozeně se objevuj́ıćıch vzor̊u. T́ım pádem v našem př́ıpadě dokážeme jablka roz-

tř́ıdit do skupiny, která má hodně děr ve šlupce, jsou lehká, špatně vońı a do skupiny

jablek bez děr, těžkých a bez zápachu. Logicky nám přijde, že prvńı skupina jablek

bude červivá, ale pokud nikdy žádné jablko nerozř́ızneme, tak nikdy nemůžeme zjis-

tit, která z našich dvou skupin je červivá a která ne. Ale máme je roztř́ıděné a neńı

problém ručně zjistit jaká hromádka jablek je červivá a jaká ne. Tento typ učeńı

budeme v práci využ́ıvat pro studii signálových př́ıznak̊u PSG signál̊u.[11]

Zpětnovazebńı učeńı funguje na jiném principu. Jeho hlavńı výhoda je v tom,

že nepotřebuje žádná předem změřená data, ale uč́ı se za běhu. Využ́ıvá takzvaného

vněǰśıho pozorovatele (agenta). Pokud se na to pod́ıváme pomoćı jablek, tak si

představme, že každé jablko, které utrhneme sńıme. Bud’to bude dobré a nebo nám

po něm bude špatně. T́ım pádem vněǰśı pozorovatel (my) si řekne, že př́ı̌stě to špatně

vońıćı, lehké jablko j́ıst nebude. A t́ımto stylem se postupně uč́ı. Velkou nevýhodou
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tohoto př́ıstupu je to, že vyžaduje dlouhou dobu (velké množstv́ı uč́ıćıch vzork̊u) na

naučeńı oproti předešlým metodám. [11]

1.6 Hluboké učeńı

V předchoźı kapitole jsme popsali zavedené postupy strojového učeńı. Nyńı se sou-

střed́ıme na moderńı koncept strojového učeńı zvaný hluboké učeńı. Na diagramu 1.3

můžeme vidět základńı strukturu konvenčńıho strojového učeńı a hlubokého učeńı.

V obou př́ıpadech zač́ınáme se vstupńımi daty, která mohou být v r̊uzných formách.

Při strojovém učeńı muśıme
”
ručně“ extrahovat př́ıznaky. Např́ıklad určit, že bu-

deme na jablkách pozorovat jejich váhu, barvu, v̊uni a počet červ̊u. Poté přistouṕıme

ke samotné klasifikaci, což může být např́ıklad jednoduchá neuronová śıt’, která nám

vyhodnot́ı výsledek. Tento př́ıstup je vhodný, pokud v́ıme jaké př́ıznaky v našich

datech maj́ı největš́ı váhu a zároveň máme relativně málo dat. Př́ıstup pomoćı hlu-

bokého učeńı na rozd́ıl od strojového učeńı nepotřebuje
”
ručně“ vybrat jednotlivé

př́ıznaky, protože samotná śıt’ dokáže jednotlivé př́ıznaky extrahovat a naj́ıt ty, které

jsou nejlepš́ı pro následnou klasifikaci. Toto dokáže d́ıky tomu, že je struktura sa-

motné śıtě rozsáhleǰśı (hluboká) oproti normálńı neuronové śıti. Př́ıstup hlubokého

učeńı je vhodné volit v př́ıpadě, pokud nev́ıme přesně jaké př́ıznaky zvolit a máme

dostupnou velkou databázi dat, na kterých můžeme hlubokou neuronovou śıt’ naučit

jak extrahovat př́ıznaky tak klasifikovat.

Vstup

Extrakce příznaků

Klasifikace

Výstup

Vstup

Výstup

Extrakce příznaků

+

Klasifikace

Strojové učení Hluboké učení

Obrázek 1.3: Diagram struktury konvenčńıho strojového učeńı a hlubokého učeńı.
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2 Přehled současného stavu

V současné době se při diagnostice polysomnografických záznamů většina praćı

soustřed́ı na spánkové apnoe, které patř́ı mezi jednu z nejčastěǰśıch poruch spánku.

Jej́ı prevalence se pohybuje od 1 % do 6 % [1]. Vzhledem k takto relativně vy-

soké prevalenci je poptávka po vytvořeńı úspěšného detektoru, který zajist́ı velkou

časovou úsporu pro lékařský personál a rychleǰśı diagnostiku pro pacienty. Jelikož

je spánkové apnoe komplexńı spánková porucha, tak se projevuje na většině signál̊u

př́ıtomných v PSG. Mezi signály, kde je bezdeš́ı možno určit bez pomoci detektoru,

patř́ı: pr̊utok vzduchu nosńı dutinou, měřeńı obvodu hrudńıku, břǐsńı dutiny a sa-

turace krve kysĺıkem [6]. Avšak ukazuje se, že lze apnoe detekovat i ze signál̊u jako

je EKG [12, 13, 14, 15, 16], EEG [17, 18, 19, 20] a dokonce i ze zvukového záznamu

[21, 22]. Z toho vyplývá možnost kombinace r̊uzných signál̊u a rozd́ılných metod pro

vytvořeńı vhodného detektoru.

Přirozeným vývojem byly nejprve implementovány detektory, které jsou založené

na metodách bez strojového učeńı. Mezi tyto metody patř́ı jednoduché prahováńı,

expertńı systémy, metoda nejbližš́ıho souseda, spektrálńı analýza, diskriminačńı

analýza a velké množstv́ı daľśıch. Dobrý přehled o článćıch na tyto témata lze naj́ıt

v přehledových článćıch [23, 24]. Jelikož se ale velice rychle zvětšuje výkon výpočetńı

techniky běžně dostupné na odděleńıch spánkové medićıny, tak se zač́ınaj́ı využ́ıvat

metody strojového učeńı, které tento výkon potřebuj́ı a maj́ı některé výhody oproti

jednodušš́ım detektor̊um.

S obecným rozvojem strojového učeńı a neuronových śıt́ı začaly tyto metody

pronikat i do medićıny. Klasické metody strojového učeńı jsou založeny na ručńım

určeńı jednotlivých př́ıznak̊u. V práci Nadi Sadr [25] je vidět tento klasický postup.

V prvńım kroku je na EKG signálu vypoč́ıtáno 34 jednotlivých př́ıznak̊u, které

byli předem určeny. V druhém kroku se snaž́ı zjistit, jaká kombinace jednotlivých

př́ıznak̊u je nejlepš́ı pro samotnou detekci apnoe. Tyto metody maj́ı však velkou

nevýhodu v tom, že muśıme př́ıznaky určit ručně, což může být komplikované pro

r̊uzné signály. [25]

Pokud se chceme vyhnout ručńımu určováńı př́ıznak̊u, tak můžeme použ́ıt me-

todu hlubokých neuronových śıt́ı. Tyto metody však potřebuj́ı velké množstv́ı tré-

novaćıch dat a velký výpočetńı výkon pro natrénováńı, protože některé śıtě mnohdy

obsahuj́ı až deśıtky milion̊u parametr̊u. Existuje velké množstv́ı typ̊u hlubokých

neuronových śıt́ı. Mezi dva nejpouž́ıvaněǰśı typy patř́ı rekurentńı neuronové śıtě

s krátkou a dlouhou pamět́ı (LSTM-RNN) [26, 27, 28, 29] a konvolučńı neuronové

śıtě (CNN). Ty se daj́ı aplikovat na r̊uzné signály, např́ıklad EKG [30, 15], pr̊utok

vzduchu v dutině nosńı [31, 32], kombinace s pohyby hrudńıku [33].
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3 Ćıle práce

Ćılem této diplomové práce je vytvořeńı systému pro automatické hodnoceńı po-

lysomnografických záznamů. Automatický systém bude detekovat spánkové apnoe

a pokles saturace krve kysĺıkem. Bude vytvořen ve skriptovaćım prostřed́ı Python

pomoćı strojového učeńı, konkrétně hluboké konvolučńı neuronové śıtě. Pro naučeńı

śıtě budou využity již ohodnocené PSG záznamy z archivu spánkového odděleńı

v NUDZ. Jednotlivé parametry neuronové śıtě budou upraveny tak, aby byla přesnost

detekce co nejvyšš́ı. Pro ověřeńı funkčnosti je ćılem porovnáńı vytvořeného detektoru

s metodou nejbližš́ıho souseda. Závěrem práce je implementace vytvořeného modelu

hloubkové neuronové śıtě do rutinńıho řetězce zpracováńı PSG záznamů v NUDZ

pomoćı jednoduchého grafického rozhrańı.
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4 Metody

4.1 Programovaćı jazyk

Pro vytvořeńı celé softwarové části práce byl využit vysokoúrovňový skriptovaćı pro-

gramovaćı jazyk Python [34]. V dnešńı době je využ́ıván v mnoha odvětv́ıch a je

jedńım z nejpouž́ıvaněǰśıch programovaćıch jazyk̊u dnešńı doby. Veškeré dostupné

verze jsou otevřené. To znamená, že je zcela zdarma pro jakékoliv využit́ı a každý

má možnost se pod́ılet na jeho vývoji. Dı́ky tomu lze spustit Python na jakémkoliv

operačńım systému. Má jednoduchou syntaxi oproti jiným programovaćım jazyk̊um,

ale přesto je možné psát komplikované výrazy. Dı́ky tomu se lze základy velice

rychle naučit a Python intuitivně použ́ıvat. Vzhledem k využit́ı již existuj́ı (a stále

vznikaj́ı) takzvané knihovny, které obsahuj́ı specifické funkce a rozš́ı̌reńı pro r̊uzná

odvětv́ı. Mezi nejpopulárněǰśı patř́ı NumPy (maticové operace) [35], SciPy (nume-

rické operace) [35], Matplotlib (vykreskováńı graf̊u) [36], OpenCV (zpracováńı ob-

razu) [37], Tensorflow (neuronové śıtě) [38], Keras (jednoduché ovládáńı Tensorflow)

[39], AppJar (velice jednoduché grafické rozhrańı, dostupné na 〈www.appjar.info〉)
a množstv́ı daľśıch. Často lze na jeden problém využ́ıt v́ıce r̊uzných knihoven. Ty se

většinou lǐśı svoji složitost́ı. Existuj́ı knihovny, které neobsahuj́ı tolik možnost́ı, ale

jsou velice jednoduché a rychlé na použit́ı, avšak na druhé straně může být knihovna,

která je složitá, rozsáhlá a umožňuje velké množstv́ı funkćı.

Již všechny tyto výhody naznačuj́ı, proč byl Python verze 3.6 zvolen jako pro-

gramovaćı jazyk pro tuto práci. Avšak daľśım prvkem při rozhodováńı byla následná

implementace v praxi. Na spánkovém odděleńı v Národńım ústavu duševńıho zdrav́ı

(NUDZ) se využ́ıvá program EEGviewer (datový formát EASYS2) pro diagnostiku

spánkových událost́ı. Tento program je psán v Pythonu. Př́ıpadná implementace

vytvořeného software do prostřed́ı EEGviewer by mohla být jednoduchá.

Veškeré vytvořené a použité funkce jsou popsány v seznamu skript̊u a funkćı

v tabulce 7.1 v př́ıloze B.

4.1.1 Knihovny pro strojové učeńı

Volně př́ıstupnou otevřenou knihovnou pro numerickou matematiku, strojové učeńı,

ale předevš́ım neuronové śıtě je knihovna Tensorflow. Byla vyvinuta týmem Google

Brain pro společnost Google a uveřejněna v roce 2015. Protože je samotný Tensor-

flow poměrně složitý, pro praktický vývoj neuronových śıt́ı byla vytvořena knihovna

Keras, která ovládá Tensorflow a umožňuje jednoduchou a rychlou stavbu neuro-

nových śıt́ı pomoćı vrstev. Jeden z nejpouž́ıvaněǰśıho zp̊usobu tvorby neuronové śıtě

je takzvaný sekvenčńı model. Spoč́ıvá v postupném přidáváńı jednotlivých vrstev
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Tensorflow
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Keras

Obrázek 4.1: Diagram závislosti knihoven pro tvorbu neuronových śıt́ı.

śıtě. Na obrázku 4.1 můžeme vidět graficky zobrazenou závislost jednotlivých prvk̊u

potřebných pro tvorbu neuronových śıt́ı pomoćı zmı́něných knihoven a prostřed́ı.

[39]

4.1.2 Záznam výsledku učeńı

Pro sledováńı pr̊uběhu strojového učeńı neuronových śıt́ı v reálném čase byla využita

služba Weights&Biases, dostupná na 〈www.wandb.com〉. Tento vývojový nástroj se

velice jednoduše implementuje do zdrojového kódu k neuronové śıti a poté umožńı

v reálném čase sledovat na webové stránce jak se daná śıt’ uč́ı, pr̊uběh veškerých para-

metr̊u a výsledk̊u v přehledných grafech. Dále ukládá veškeré použité kódy, záznam

z výstupu běž́ıćıho programu a daľśı informace. Jeho veliká daľśı výhoda je v tom,

že umožňuje velice jednoduchou implementaci hledáńı nejlepš́ıch parametr̊u v neu-

ronové śıti. Po ručńım zadáńı jednotlivých parametr̊u požadovaných pro hledáńı již

automaticky spoušt́ı učeńı r̊uzných kombinaćı daných parametr̊u. Výsledky zpracuje

a ukáže v přehledných grafech.

4.2 Data

Veškerá použitá data pro tuto práci pocháźı z Národńıho Ústavu Duševńıho Zdrav́ı

v Klecanech (NUDZ). Byla źıskaná při běžných vyšetřeńıch ve spánkové laboratoři

na polysomnografu v pr̊uběhu noci. Data maj́ı přibližnou délku 8 hodin a byla ohod-

nocena lékaři z NUDZ podle standard̊u hodnoceńı spánkových událost́ı.

Jednotlivé polysomnogramy byly nahrány na polysomnografickém zař́ızeńı Bra-

inScope se vzorkovaćı frekvenćı 250 Hz. Tyto záznamy obsahuj́ı 19 kanál̊u EEG,
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2 kanály EOG (horizontálńı a vertikálńı), kanál EMG z brady, pr̊utok vzduchu du-

tinou nosńı (dále jen pr̊utok), 2 pohybové kanály umı́stěné na hrudńıku, 2 kanály

EMG umı́stěné na dolńıch končetinách a kanál saturace krve kysĺıkem (SpO2). Dále

obsahuj́ı označeńı jednotlivých spánkových událost́ı (apnoe, fáze spánku, pohyby

končetin a daľśı) pomoćı značek, jejich př́ıklady jsou uvedeny v tabulce 4.1.

Tabulka 4.1: Ukázka názv̊u a počt̊u značek z reálného polysomnogramu.

ID tagu označeńı počet text
130 O+ 225 Obstrukčńı apnoe začátek
131 O- 225 Obstrukčńı apnoe konec
132 A+ 10 Centrálńı apnoe začátek
133 A- 10 Centrálńı apnoe konec
138 D+ 159 Desaturace začátek
139 D- 159 Desaturace konec

Samotné záznamy jsou uloženy ve speciálńım formátu s př́ıponou
”
.d“. Tento

formát je specifický pro př́ıstroj BrainScope. Data byla načtena pomoćı skriptu,

který byl vytvořen v rámci předchoźı bakalářské práce [40] s pomoćı manuálu k da-

tovému typu [41].

Dataset byl tvořen celekm 800 anonymizovanými polysomnografickými záznamy.

Z tohoto počtu však pouze 256 bylo vhodných pro automatické zpracováńı při

využit́ı kanál̊u saturace krve kysĺıkem a proudu vzduchu dutinou nosńı a 477 při

využit́ı pouze kanálu proudu vzduchu dutinou nosńı. Nejčastěǰśı problém spoč́ıval

v př́ıtomnosti lichých značek (událost v záznamu byla označena pouze začátečńı či

konečnou značkou). Nebylo možné tyto liché značky automaticky odstranit a proto

byly celé záznamy vyřazeny z databáze.

Protože se jedná o jednotlivá nezávislá měřeńı, tak je počet př́ıtomných apnoe

v každém záznamu jiný. Obrázek 4.2 představuje histogram počtu apnóı v jednotli-

vých záznamech. Pokud by neuronová śıt’ byla učena na veškerých datech, tak by

malý počet jedinc̊u s velkým počtem apnóı vyrovnal mnoho jedinc̊u s malým počtem

apnoe. Śıt’ by v d̊usledku toho nebyla dostatečně generalizována. Z tohoto d̊uvodu

byl limitován maximálńı počet segment̊u od jednoho subjektu. Tento maximálńı

limit byl vypočten Tukeyho metodou [42]. Ta spoč́ıvá ve statistickém zpracováńı

pomoćı vztahu:

IQR = HK −DK (4.1)

LB = DK − (IQR · c) (4.2)

UB = HK − (IQR · c) (4.3)
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kde HK je horńı kvartil, DK je dolńı kvartil, IQR je mezikvartilové rozpět́ı, LB

je spodńı hranice intervalu, UB je horńı hranice intervalu a c je konstanta určuj́ıćı

přesah intervalu. Konstanta c je nastavena podle [42] na 1,5.
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Obrázek 4.2: Histogram počtu apnóı v jednotlivých záznamech.

Při následné segmentaci těchto záznamů byl zjǐstěn velký nepoměr segment̊u

s apnoe a segment̊u s normálńım dýcháńım. Pokud by měl pacient AHI rovné

např́ıklad 75, tak celková doba apnoe za 8 h čińı přibližně 2,5 h. Z tohoto ukázkového

př́ıpadu je možné usoudit, že i kdyby veškerá dostupná data měla takto vysoký AHI

index, tak by pouze 31 % segment̊u bylo apnoických. Toto procento bylo však v do-

stupných datech této diplomové práce mnohem nižš́ı. Při trénováńı konvolučńıch

neuronových śıt́ı je podle článku [43] lepš́ı využ́ıt vybalancovaná data s poměrem 1:1

(pozitivńı:negativńı segmenty). Z tohoto d̊uvodu byly následně veškeré datové sety

upraveny tak, že z každého subjektu byly využity veškeré apnoické segmenty, dokud

nepřekročil vypočtený limit. V př́ıpadě překročeńı byl využit počet odpov́ıdaj́ıćı

vypočtenému limitu. K těmto apnoickým segment̊um byl poté náhodně vybrán

stejný počet segment̊u s normálńım dýcháńım. T́ımto systémem bylo doćıleno vyba-

lancovaného datového setu vhodného pro trénováńı konvolučńıch neuronových śıt́ı.
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4.2.1 Souhlas etické komise

Polysomnografická data, použitá pro tuto práci, byla źıskána v rámci rutinńıho

diferenciálně diagnostického postupu poskytováńı zdravotńı péče o pacienty s poru-

chami spánku v rámci Odděleńı poruch spánku, Národńıho ústavu duševńıho zdrav́ı,

Topolová 748, Klecany. Veškerá data, která byla poskytnuta pro tuto diplomovou

práci (jednalo se pouze o polysomnografická data, audio ani video záznam nebyl

pro diplomovou práci použit), byla poskytnuta anonymně pod kódovým označeńım

a neobsahovala žádné identifikačńı údaje pacient̊u.

Pacienti před provedeńım video-polysomnografie podepsali informovaný souhlas,

ve kterém byly informováni o možnosti anonymńıho využit́ı těchto dat pro lékařský

výzkum. Informované souhlasy pro provedeńı klinických video-polysomnografíı a sou-

hlas se zpracováńım dat pro lékařské účely byly schváleny etickou komiśı NUDZ,

Topolová 748, 250 67 Klecany; e-mail: ek@nudz.cz.

4.3 Studie signálových př́ıznak̊u

V rámci porozuměńı zpracovávaného signálu proudu vzduchu dutinou nosńı v př́ı-

znakovém prostoru byly porovnány lineárńı a nelineárńı metody redukce dimenze.

Jako lineárńı metoda byla vybrána analýza hlavńıch komponent (PCA), pro ne-

lineárńı metodu bylo použito t-SNE. Na diagramu z obrázku 4.3 je možné vidět

postup zpracováńı dat a klasifikace.

PSG dataPředzpracování

Surová data PCA tSNE

Klasifikace Klasifikace Klasifikace

Obrázek 4.3: Diagram postupu dat v procesu.

Pro výpočet bylo využito 477 záznamů. Surová data byla připravena podle po-

stupu v kapitole 4.2. Signál byl podvzorkován na 50 Hz a segmentován na jednotlivé

segmenty o délce 5 s. Protože signál obsahoval množstv́ı artefakt̊u (např́ıklad při

odpojeńı pacienta z PSG v pr̊uběhu noci), byly tyto segmenty odstraněny pomoćı

22



Tukeyho metody [42]. T́ımto zp̊usobem bylo źıskáno 198530 segment̊u, které byli

rozděleny na testovaćı a trénovaćı sety v poměru 1:2. Rozděleńı proběhlo na bázi

celistvých subjekt̊u (celý subjekt patř́ı bud’to do trénovaćıho nebo testovaćıho setu).

Ćılem PCA je zmenšit dimensionalitu dat při co nejmenš́ı ztrátě informace

vyjádřeńım pomoćı lineárńıch kombinaćı. Jedna z metod výpočtu PCA je analýza

metodou kovariance. Tato metoda se skládá z 5 hlavńıch krok̊u: normalizace, výpočet

kovariančńı matice, výpočet vlastńıch vektor̊u a vlastńıch č́ısel kovariančńı matice,

výběr komponent a tvorba nových dat. [44, 45]

Normalizace zajist́ı správnou funkci celé metody. Pro normalizaci se využ́ıvá

z-skore 4.4. Pomoćı výpočtu kovariančńı matice zjist́ıme, jak jsou na sobě veličiny

lineárně závislé. Vypočtené vlastńı vektory představuj́ı směr ve kterém maj́ı data

největš́ı odlǐsnost. Vlastńı č́ıslo určuj́ı velikost této odlǐsnosti. Seřazeńım vlastńıch

č́ısel od největš́ıho po nejmenš́ı źıskáme řadu, kde jsou komponenty řazeny podle

významnosti. Protože chceme data redukovat, tak vybereme určitý počet kompo-

nent, které vysvětluj́ı námi požadovanou část dat a ty zachováme. Pomoćı vynásobeńı

transponovaných vlastńıch vektor̊u a transponovaných p̊uvodńıch dat źıskáme nová

redukovaná data. [44, 45]

Oproti PCA je t-SNE nelineárńı metoda redukce dimenze dat. Algoritmus nej-

prve změř́ı párové vzdálenosti mezi všemi body. Pro tyto body spoč́ıtá pravděpodo-

bnost, přičemž bĺızkým bod̊um přǐrad́ı vysokou hodnotu. Tato pravděpodobnost je

poč́ıtána pomoćı Gaussovy distribuce. T́ımto výpočtem vznikne podobnostńı ma-

tice. Daľśım krokem je náhodné rozmı́stěńı bod̊u v ńızkodimenziálńım prostoru

(typicky 2D). Následně se v malých kroćıch aktualizuj́ı polohy bod̊u, aby se mi-

nimalizovala Kullback-Leiblerova divergence mezi Gaussovou distribućı v p̊uvodńım

prostoru a studentovou t-distribućı v novém ńızkodimenzionálńım prostoru. Tato

část výpočtu je iterativńı a časově náročná. Skript pro výpočet t-SNE byl převzat

z 〈https://github.com/jsilter/parametric tsne〉. [46]

Jako systém pro klasifikaci byl využit algoritmus nejbližš́ıch soused̊u neboli kNN.

Protože bylo ćılem porovnáńı metod a ne hledáńı nejlepš́ıho výsledku byla konstanta

k stanovena na 5. Takováto klasifikace byla aplikována na surová data, data po PCA

a na data redukovaná pomoćı t-SNE.

4.3.1 Předzpracováńı dat

Před samotným strojovým učeńım je potřeba vhodně předpřipravit data. Na di-

agramu z obrázku 4.4 je vidět celý proces př́ıpravy. Protože se zpracovávaj́ı dva

rozd́ılné kanály (pr̊utok a SpO2), tak pomoćı dvojité šipky jsou značeny kroky,

kde kanály putuj́ı odděleně. Pokud je šipka jednoduchá, putuj́ı kanály dohromady.

Toto zpracováńı je prováděno automaticky pomoćı vytvořeného skriptu. V prvńım
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kroku byla veškerá data anonymizována pomoćı funkce anonymous. Byly odstraněny

veškeré informace, které by mohli vést k identifikaci subjektu.

Výběr vhodných
subjektůAnonymizace dat

Podvzorkování

Přidání časových
značek

Segmentace
Filtrace proudění

Filtrace SpO2

Určení přítomnost
události v segmentu

Doplnění o negativní
segmenty

Vybrání pozitivních
segmentů

Normalizace

Spojení 
proudění a SpO2

Extrakce kanálů
proudění, SpO2

Rozdělení na
trénovací, validační a testovací sadu

Obrázek 4.4: Diagram zobrazuj́ıćı postup při předzpracováńı dat.

Vybráńı vhodných subjekt̊u spoč́ıvalo v kontrole, jestli záznam obsahuje značky

pro apnoe
”
O+“ nebo

”
A+“ (začátek obstrukčńıho nebo centrálńıho apnoe) a zá-

roveň značky pro desaturaci
”
S+“ nebo

”
D+“ (od roku 2019 se změnila konvence

značeńı). Po této kontrole z̊ustalo 256 vhodných záznamů. Tento krok je součást́ı

skriptu Bigdata multi.py, který vybere vhodné záznamy a použije ostatńı funkce pro

předzpracováńı signálu.

Vzorkovaćı frekvence všech kanál̊u př́ıtomných v záznamech byla 250 Hz. Takto

vysoká frekvence se využ́ıvá pro EEG. Vzhledem k tomu, že pro detekci apnoe

a desaturace budeme využ́ıvat pouze signály pr̊utoku a SpO2 bylo možné signál

podvzorkovat. Tvar signálu pr̊utoku vzduchu je velice podobný sinusoidě o frekvenci

přibližně 0,2 Hz (pro klidové dýcháńı). Saturace krve kysĺıkem je ještě pomaleǰśı

signál. Tud’́ıž byla zvolena ćılová frekvence 50 Hz. To znamená, že byl signál 5x

podvzorkovaný. Tento krok byl d̊uležitý pro úsporu operačńı paměti a t́ım možný

rychleǰśı výpočet při zachováńı stejné informace. Na podvzorkováńı byla použita

funkce decimate z vědeckého baĺıčku scipy v1.4.1, která automaticky aplikuje anti-
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aliasingový IIR filtr Chebysev typu 1, řádu 8. Pro zachováńı nulového posunu fáze

byl filtr aplikován dvakrát (popředu a pozpátku).

Numerická filtrace pr̊utoku zajistila jemněǰśı vyhlazeńı a odstraněńı rychleǰśıch

frekvenćı nad 5 Hz. Byl aplikován IIR filtr Butterworth 10 řádu. Na grafu z obrázku

4.5 jsou vidět vypoč́ıtaná frekvenčńı spektra jednoho záznamu pomoćı rychlé fou-

rierovy transformace před a po aplikaci filtru. Na grafu z obrázku 4.6 je zobrazena

frekvenčńı a fázová charakteristika. Můžeme pozorovat, že fázový posun je od 0 Hz

do 5 Hz téměř lineárńı a t́ım pádem neovlivńı výsledek po filtraci.
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Obrázek 4.5: Ukázka spektrogramu před a po filtraci dolńı propust́ı s mezńı frekvenćı
5 Hz.
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Obrázek 4.6: Frekvenčńı a fázová charakteristika filtru dolńı propust s mezńı frek-
venćı 5 Hz.

Pro vyhlazeńı signálu SpO2 byla taktéž použita numerická filtrace. Jak je vidět

na grafu z obrázku 4.7, tak saturace krve kysĺıkem byla originálně vzorkována s pe-

riodou 2 s avšak do celkové vzorkovaćı frekvence 250 Hz byly hodnoty dopočteny.

Kvantizačńı krok o velikosti 1 % zajistil
”
schodovitý“ tvar signálu. Po podvzorkováńı

na 50 Hz je vidět, že antialiasingový filtr vytvořil na ostrých přechodech záchvěvy.

Pro odstraněńı záchvěv̊u a celkového vyhlazeńı signálu byl aplikován filtr dolńı pro-

pust s mezńı frekvenćı 0,02 Hz (IIR Butterwort, 2 řádu). Jeho frekvenčńı a fázová

charakteristika je vidět na grafu v obrázku 4.8.
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Obrázek 4.7: Graf signálu SpO2 bez úprav, po podvzorkováńı a po následné filtraci.
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Obrázek 4.8: Frekvenčńı a fázová charakteristika filtru dolńı propust s mezńı frek-
venćı 0.02 Hz.

Segmentace signálu je provedena pomoćı posuvného okna s překryvem. Na dia-

gramu z obrázku 4.9 je vidět př́ıklad segmentace na prvńıch 12 s signálu, které se

rozděĺı do 3 segment̊u. Délka segmentu byla zvolena 10 s. Tato délka byla určena

vzhledem k definici podle AASM, který ř́ıká, že spánkové apnoe má minimálńı délku

právě 10 s. Velikost překryvu byla zvolena 90 %, tud́ıž 9 s. Takto velký překryv byl

zvolen, protože ćılem práce je lokalizovat danou událost s určitou přesnost́ı. Tyto

zvolené parametry vycháźı ze studie [47], který porovnal segmenty dlouhé od 5 s

do 10 s. Nejlepš́ı výsledek byl při délce segmentu 10 s. I přesto, že studie využ́ıvala

pouze signál jednoho kanálu (pr̊utoku vzduchu), dá se očekávat, že pro 2 kanály

budou výsledky podobné. Podvzorkováńı, filtrace a segmentace jsou součást́ı funkce

preproces flow slide a preprocess spo2 slide.

Jednotlivé segmenty jsou uloženy v matici. Pro uchováńı informaćı ohledně

umı́stěńı segmentu a značky události byla vytvořena matice, ve které každý řádek

odpov́ıdá jednomu segmentu a má 3 sloupce. Prvńı sloupec je zat́ım rezervovaný pro

značeńı události. Do druhých dvou sloupc̊u se zapsala absolutńı lokace segmentu

před podvzorkováńım. Toto je d̊uležité pro správnou rekonstrukci polohy událost́ı

v p̊uvodńım signálu a možnosti určeńı obsažeńı událost́ı v daľśım kroku.

V daľśım kroku se urč́ı, zda-li segment obsahuje určitou událost, či nikoliv. Nej-

prve se z p̊uvodńıho souboru načtou požadované značky událost́ı s jejich umı́stěńım.
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Obrázek 4.9: Ukázka segmentace na prvńıch 12 s signálu.

Např́ıklad pro sledováńı apnoe se načtou značky
”
O+“ a

”
O-“ (začátek a konec).

Jednotlivé segmenty jsou označené jako pozitivńı, pokud je minimálně 80 % jejich

délky obsaženo v dané události. Pokud je segment označen jako pozitivńı, je do po-

mocné matice do jeho odpov́ıdaj́ıćıho řádku zapsáno
”
1“. Pokud segment neobsahuje

žádné události, je zapsána
”
0“. Určeńı segmentu je provedeno funkćı istag slide.

Vzhledem k tomu, že zpracováváme velké množstv́ı dat od r̊uzných pacient̊u,

tak je žádoućı provést určitou normalizaci dat, protože každý subjekt má jinou

základńı amplitudu dýcháńı a saturaci krve kysĺıkem. Zdálo by se, že pokud hledáme

spánkovou apnoe podle poklesu amplitudy, tak je normalizace daného signálu kon-

traproduktivńı. Ovšem pokud chceme zpracovávat mnoho r̊uzných záznamů, je to

nezbytné vzhledem k učeńı neuronové śıtě a zajǐstěńı jednotnosti dat. Normalizace

byla vypočtená přes celý jeden záznam (pro zajǐstěńı celkové normalizaci např́ıč

subjekty, ale zanecháńı rozd́ılnost́ı v signálu na úrovni subjektu). Pro výpočet nor-

malizace bylo využito z-skore podle vztahu:

z =
x− µ
σ

(4.4)

kde x je normalizovaná hodnota, µ je středńı hodnota a σ je směrodatná odchylka.

Normalizace je součást́ı funkce preproces flow slide a preprocess spo2 slide.

Abychom mohli pracovat s kanály prouděńı a SpO2 dohromady, je potřeba tyto

jednotlivé segmenty spojit do matice tvaru 2x500 (2 řádky - prouděńı a SpO2,

500 vzork̊u = 10 s). Na grafu z obrázku 4.10 je vidět ukázka 55 s obou signál̊u.

Zelenou čarou je označen začátek apnoe a začátek desaturace. Jak je vidět, tak

je začátek poklesu SpO2 opožděný o 20 s. Toto je fyziologická prodleva. Studie [48]

zkoumala právě tento fenomén na pacientech trṕıćıch spánkovou apnóı. Jej́ı výsledek
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Obrázek 4.10: Ukázka reakce poklesu SpO2 při apnoe.

ř́ıká, že pr̊uměrně je tento rozd́ıl 25 s. Proto byl celý signál SpO2 posunut právě o 25 s

napřed, aby se vyrovnalo časové zpožděńı a dalo se s segmenty pracovat zvlášt’.

Datové sety pro detekci desaturaćı a apnóı jsou tvořeny ze stejných záznamů,

ale jinak se d́ıvaj́ı na pozitivńı a negativńı segmenty (segment ve smyslu 2x500 - již

spojené prouděńı a SpO2). Aby se segment poč́ıtal jako pozitivńı, stač́ı, aby v seg-

mentu byl označen jako pozitivńı sledovaný znak. Např́ıklad, segment pro detekci

apnoe je pozitivńı, pokud obsahuje apnoe. Na stavu SpO2 nezálež́ı. Naopak to je

pro segmenty, na kterých se detekuje desaturace.

Počet segment̊u, které obsahuj́ı danou událost, se lǐśı u každého záznamu. Protože

některé záznamy maj́ı mnohonásobně v́ıce těchto segment̊u, mohla by se následně

neuronová śıt’ naučit pouze na tomto záznamu, proto byl vypočten maximálńı li-

mit počtu segment̊u z jednoho záznamu. Tento problém a výpočet limitu byl po-

drobně popsán v sekci 4.2. Histogram, který ukazuje četnost záznamů v závislosti na

počtu segment̊u s událost́ı a vypočteným limitem je pro apnoe zobrazen na obrázku

4.11 a pro desaturace na obrázku 4.12. Pokud záznam obsahoval menš́ı počet po-

zitivńıch segment̊u, než byl vypočtený limit, tak byly všechny pozitivńı segmenty

přidány do finálńı matice dat. Pokud záznam obsahoval pozitivńıch segment̊u v́ıce,

tak byl přidán pouze vypočtený limitńı počet. V tomto př́ıpadě byly pozitivńı seg-

menty vybrány náhodně. Následovně byl z každého záznamu přidán stejný počet seg-

ment̊u negativńıch (bez př́ıtomnosti události). Tyto segmenty byly vybrány náhodně.
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Obrázek 4.11: Histogram četnosti záznamů v závislosti na počtu pozitivńıch seg-
ment̊u v záznamu při detekci apnoe s vypočteným limitem.

Výpočet maximálńıho limitu počtu událost́ı a jejich zařazeńı do matice je součást́ı

skriptu Bigdata multi.py.

Posledńım krokem v předzpracováńı je rozděleńı dat do trénovaćı, testovaćı a va-

lidačńı skupiny. Toto rozděleńı je provedeno pomoćı funkce TVT split. Neuronová

śıt’ se poté uč́ı pomoćı sady trénovaćı. Sada validačńı slouž́ı k pr̊uběžnému laděńı

parametr̊u. Pomoćı testovaćı sady se na závěr vyhodnot́ı funkčnost śıtě. Data byla

rozdělena v následovném poměru: 2/3 trénovaćı sada, 1/6 testovaćı sada a 1/6 va-

lidačńı sada. Data byla rozdělena na úrovni celých záznamů, protože je nežádoućı,

aby se algoritmus trénoval na podobných událostech, na kterých by se poté testo-

val. Vzhledem k tomuto opatřeńı neńı finálńı poměr počtu segment̊u přesný podle

poměru, ale přibližný. Z d̊uvodu nevyváženosti počtu segment̊u v subjektech byl

poměr sledován na úrovni subjekt̊u. Finálńı velikost datových sad pro detekci ap-

noe je vidět v tabulce 4.2 a pro detekci desaturace v tabulce 4.3. Počet segment̊u

pro desaturaci je větš́ı, protože samotný pokles SpO2 nezp̊usobuje pouze apnoe, ale

i hypopnoe (které neńı zahrnuto v apnoe).
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Obrázek 4.12: Histogram četnosti záznamů v závislosti na počtu pozitivńıch seg-
ment̊u v záznamu při detekci desaturace s vypočteným limitem.

Tabulka 4.2: Počty segment̊u a subjekt̊u v sadách pro detekci apnoe.

Počet segment̊u Počet subjekt̊u
Trénovaćı sada 351550 175
Validačńı sada 87180 38
Testovaćı sada 88882 42

4.4 Hluboká neuronová śıt’

Metoda hlubokých neuronových śıt́ı pro klasifikaci dat je velice populárńı. Existuje

dále mnoho variant dané neuronové śıtě. V dnešńı době se často použ́ıvá takzvaná

konvolučńı neuronová śıt’. Tato śıt’ totiž umı́ velice dobře rozpoznávat jednotlivé

prvky v signálu (obrazu) a proto se využ́ıvá hlavně ke strojovému viděńı. Pro časové

řady se využ́ıvá typ LSTM. Signál pr̊utoku v čase by byl ideálńı právě pro použit́ı

LSTM neuronové śıtě. Avšak vzhledem k tomu, že trénovaćı data na sobě nejsou

časově navázaná, viz 4.2, byl zvolen typ konvolučńı neuronové śıtě, která má svá

specifika a výhody.
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Tabulka 4.3: Počty segment̊u a subjekt̊u v sadách pro detekci desaturace.

Počet segment̊u Počet subjekt̊u
Trénovaćı sada 777640 174
Validačńı sada 193886 36
Testovaćı sada 198082 45

Konvoluční vrstva

Max-pooling vrstva

Regularizační vrstva

Plně propojená vrstva

Vstupní data

Výstup

Sekce: A

Regularizační vrstva
Sekce: B

Obrázek 4.13: Diagram zobrazuj́ıćı základńı uspořádáńı vrstev pro konvolučńı neu-
ronovou śıt’.

4.4.1 Vrstvy konvolučńı neuronové śıtě

Návrh neuronové śıtě pracuje s konceptem vrstev. Jednotlivé vrstvy se tak postupně

přidávaj́ı a t́ım se tvoř́ı celá śıt’. Na diagramu z obrázku 4.13 je zobrazena základńı

struktura typické konvolučńı neuronové śıtě. Jednotlivé vrstvy jsou popsané ńıže.

[49]

Konvolučńı vrstva je jedna z hlavńıch vrstev. Jak již název napov́ıdá, tato

vrstva aplikuje matematickou operaci konvoluce na vstupńı signál. Konvoluce je

definována vztahem:

(a · b)k =
n∑

i=1

aibk−i (4.5)

kde a a b představuj́ı vektory, jejichž skalárńı součin je vypočten v čase k, i znač́ı

pozici ve vektoru. [44]
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Obrázek 4.14: Ukázka 2D konvoluce.
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Obrázek 4.15: Ukázka max-poolingu.

Na obrázku 4.14 je ukázána jednoduchá konvoluce na matici 4x4 s konvolučńım

jádrem 3x3. Je vidět, že výsledná matice je menš́ı než vstupńı. Toto je d̊usledek

velikosti jádra a nepoužit́ı žádné techniky doplněńı. Z této ukázky vyplývaj́ı para-

metry, které lze v konvolučńı vrstvě nastavit. Rozměry konvolučńıho jádra neboli

filtru jsou d̊uležité, voĺı se podle předpokládané velikosti hledaných př́ıznak̊u. Daľśı

parametr je posuv. Tento parametr voĺı o jakou vzdálenost se daný filtr na vstupu

posune (v ukázce 4.14 je tento posun 1). Posledńım hlavńım parametrem v kon-

volučńı vrstvě je počet jednotlivých filtr̊u. Tento počet teoreticky odpov́ıdá počtu

hledaných př́ıznak̊u.

Max-pooling vrstva většinou následuje po každé konvolučńı vrstvě. Jej́ı význam

spoč́ıvá v redukci velikosti daného prostoru. Toto zmenšeńı zaruč́ı, že daľśı kon-

volučńı vrstva bude mı́t jiná vstupńı data a bude hledat obecněǰśı př́ıznaky. Základńı

princip je vidět na obrázku 4.15. Vstupńı data projde maska max-poolingu a vy-

bere do nové matice největš́ı hodnotu. Obecně se tento proces nazývá pooling

(vytažeńı), existuje v́ıce možnost́ı pro výpočet výstupńı hodnoty z masky. Kromě

vybráńı největš́ı hodnoty se často použ́ıvá pr̊uměrováńı. [49]

Regularizačńı vrstva se nacháźı před daľśı konvolučńı, či plně propojenou

vrstvou. Funkce této vrstvy je
”
zobecňováńı“. To znamená, že r̊uznými metodami

zabraňuje přeučeńı śıtě na trénovaćı sadě dat. Pokud se totiž śıt’ nauč́ı správně
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Obrázek 4.16: Ukázka funkce dropout vrstvy, a) obsahuje plně propojenou NN, b)
představuje śıt’ s aplikaćı dropout vrstvy.

rozhodovat pouze na trénovaćı sadě, ještě to neznamená, že bude správně rozhodo-

vat i na datech, které nikdy neviděla (validačńı a testovaćı sada). Základńı meto-

dou regularizace je takzvaný dropout. Tato metoda spoč́ıvá v tom, že v pr̊uběhu

trénováńı se náhodně vyṕınaj́ı vybrané neurony a jejich spojeńı. Př́ıklad na klasické

NN je vidět na obrázku 4.16. [50] V článku [50] parametr dropout určuje s jakou

pravděpodobnost́ı bude neuron udržen. Např́ıklad hodnota 1 znač́ı, že neuron ne-

bude nikdy vyřazen. V knihovně Tensorflow verze 2.0 však tento parametr znač́ı

pravděpodobnost s jakou bude neuron vyřazen. Hodnota 0 tedy znamená, že neuron

nebude nikdy vyřazen.

Plně propojená vrstva (dense layer) následuje většinou jako posledńı. Jej́ı

úkol je vźıt všechny vytvořené př́ıznakové mapy z konvolučńıch vrstev (převede

je do jednorozměrného vektoru pomoćı funkce zploštěńı) a naučit se vybrat je-

jich správnou kombinaci, která nejlépe odpov́ıdá danému segmentu. Většinou se

použ́ıvaj́ı minimálně 2 vrstvy, z čehož posledńı vrstva má pouze tolik neuron̊u, jaký

tvar má výstup (v našem př́ıpadě 1).

4.4.2 Ostatńı parametry

Aktivačńı funkce (activation function) zajǐst’uje kdy a jak bude daný neuron ak-

tivován. V naš́ı neuronové śıti byla využita aktivačńı funkce ReLU (rectified li-

near unit) [51] a funkce sigmoida. Tyto funkce jsou vykresleny na grafu z obrázku

4.17. ReLU je použita ve všech vrstvách, kromě vrstvy posledńı. Je vhodná pro
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Obrázek 4.17: Aktivačńı funkce ReLU a sigmoida.

skryté vrstvy, avšak nevhodná pro posledńı vrstvu klasifikačńı. V této posledńı

vrstvě se nacháźı funkce sigmoida, která nám zajist́ı, že výsledek bude v rozmeźı

0-1. To prakticky znamená pravděpodobnost daného jevu. Existuje velké množstv́ı

aktivačńıch funkćı. K dnešńımu dni je však tato kombinace v oblasti konvolučńıch

śıt́ı nejpouž́ıvaněǰśı.

Účelová funkce (loss function) slouž́ı jako parametr, který se neuronová śıt’

snaž́ı co nejv́ıce zmenšit a t́ım zajistit nejlepš́ı výsledky. Pro naš́ı śıt’ byla využita

binárńı kř́ıžová (cross) entropie, která je nejvyuž́ıvaněǰśı pro př́ıpady binárńı klasi-

fikace s využit́ım sigmoidy. [52]

Optimalizér (optimizer) je metoda, která má za úkol minimalizovat účelovou

funkci. V dnešńı době existuje mnoho metod. Mezi nejpouž́ıvaněǰśı patř́ı algoritmus

Adam, který se snaž́ı vypoč́ıtat aktuálńı gradient z minulých a pracuje se statis-

tickými momenty. Śıla Adamu spoč́ıvá v tom, že využ́ıvá r̊uznou rychlost učeńı pro

jednotlivé váhy. [53]

Dávka (batch size) je parametr, který udává, kolik vzork̊u projde paralelně

śıt́ı během jednoho pr̊uchodu. Např́ıklad pokud máme 200 vzork̊u, tak při zvolené

dávce 50 vzork̊u se bude skládat 1 epocha ze 4 pr̊uchod̊u. Pr̊uchodem se mysĺı zpětné

upraveńı vah śıtě. Velikost této dávky ovlivňuje rychlost učeńı śıtě. Dá se ř́ıci, že č́ım

větš́ı dávku zvoĺıme, t́ım rychleji se śıt’ dokáže učit. Na druhou stranu maximálńı
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Tabulka 4.4: Přehled zkratek parametr̊u, použitých při popisováńı neuronové śıtě.

Zkratka Význam
K Rozměr konvolučńıho jádra
F Počet filtr̊u
M Rozměr maxpool jádra
D Velikost dropout hodnoty
N Počet neuron̊u

velikost této dávky je limitována technickým vybaveńım. Zároveň, č́ım větš́ı dávku

použijeme, t́ım větš́ı nepřesnost do učeńı śıtě vnese a t́ım pádem nám klesne přesnost

na trénovaćı sadě dat.[39]

4.4.3 Návrh designu śıtě

Je v́ıce možnost́ı, jak jednotlivé události z jednotlivých kanál̊u detekovat. Byla

využita varianta, při které se apnoe a desaturace detekuj́ı zvlášt’. Avšak pro detekci

využ́ıvaj́ı jak signál SpO2 tak pr̊utok. Proto byla využita 2D konvoluce a posledńı

vrstva obsahuje pouze jeden výstupńı neuron. Nalezená ideálńı śıt’ i jej́ı parametry

byla využita pro obě śıtě detekuj́ıćı jak apnoe tak desaturaci.

Na diagramu z obrázku 4.13 je vidět rozděleńı vrstev do 2 sekćı. Tyto celé

sekce se daj́ı za sebe skládat do hloubky, č́ımž se zvětšuje složitost neuronové śıtě.

Kolik vrstev má daná śıt’ obsahovat se lǐśı podle jej́ıho účelu (složitosti př́ıznak̊u).

Neńı pravidlo, že č́ım v́ıce t́ım lépe. Existuje optimum, které je možné v našem

př́ıpadě ručně vyhledat. Ukazuje se však, že pro složitěǰśı śıtě neńı vhodné pouze śıt’

zvětšovat. Je výhodněǰśı některé vrstvy přeskakovat. Takováto śıt’ se jmenuje ResNet

[54]. Ze studíı [31, 32], které se zabývaj́ı podobnou problematikou jsem zjistil, že

použit́ı śıt́ı ResNet je zbytečně komplikované stač́ı přibližně 6 vrstvá konvolučńı

neuronová śıt’.

Při popisováńı design̊u śıt́ı byla použita tabulka s vrstvami a jejich parametry.

Pro přehlednost byly využity zkratky, jejich seznam a význam je vidět v tabulce 4.4.

Prvńı neuronová śıt’ s odhadnutým designem a parametry byla použita pro po-

rovnáńı chováńı śıtě při r̊uzném počtu trénovaćıch dat. Design a parametry śıtě jsou

vidět v tabulce 4.5. Na grafech z obrázku 4.18 je vidět pr̊uběh přesnosti a chyby de-

tektoru v pr̊uběhu trénováńı na 50 epochách při r̊uzné velikost datové sady. Jak

můžeme vidět, tak validačńı chyba a přesnost se zvětšuje od přesnosti a chyby

trénovaćı, což nám znač́ı přeučeńı śıtě. Dále můžeme pozorovat, že č́ım méně dat

použijeme pro trénováńı, t́ım rychleji se dokáže śıt’ naučit na trénovaćı sadě. Na

druhou stranu však s menš́ım počtem dat śıt’ h̊uře generalizuje (menš́ı validačńı
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Tabulka 4.5: Struktura a parametry neuronové śıtě použité pro ověřeńı vlivu počtu
dat na pr̊uběh trénováńı. Značeńı parametr̊u je popsáno v tabulce 4.4

Název vrstvy Parametry
2D CL K (1,10) F 200
MaxPool M (1,2)
Dropout D 0
2D CL K (2,20) F 100
MaxPool M (1,2)
Dropout D 0
2D CL K (1,30) F 50
MaxPool M (1,2)
Dropout D 0

Flatten

Dense N 200
Dropout D 0
Dense N 100
Dropout D 0
Dense N 1

přesnost). Při učeńı śıtě s 50000 segmenty si můžeme všimnout, že pokud lokálně

klesne validačńı chyba, tak stoupne chyba trénovaćı a t́ım pádem klesne trénovaćı

přesnost. Na tomto př́ıpadu můžeme vidět, že t́ım, že se śıt’
”
vychýlila“ pomohla

generalizaci. T́ımto jsem zjistil, že se śıt’ chová předv́ıdatelně a jej́ı design je vhodný

pro naš́ı úlohu detekce.

4.4.4 Hledáńı hyperparametr̊u

Celá neuronová śıt’ obsahuje velké množstv́ı parametr̊u. Mezi takzvané hyperpara-

metry se řad́ı: velikost konvolučńıho jádra, počet filtr̊u konvolučńıho jádra, velikost

dávky dat, dropout a počty neuron̊u v plně propojených vrstvách. Tyto parametry

ovlivňuj́ı finálńı přesnost celé śıtě, proto je d̊uležité naj́ıt jejich ideálńı kombinaci.

Parametry se do určité části ovlivňuj́ı, ale poté jo složité určit, jak který parametr

ovlivnil výkon śıtě.

Existuje v́ıce př́ıstup̊u pro hledáńı ideálńıch hodnot těchto hyperparametr̊u.

Mezi základńı metody patř́ı takzvané hledáńı naslepo. Tato metoda spoč́ıvá v tom, že

se předem definuje rozsah daných parametr̊u a poté se vyzkouš́ı śıt’ naučit s r̊uznou

kombinaćı těchto parametr̊u a jejich hodnot. Poté se pozoruje, které kombinace

parametr̊u a jejich hodnot dává nejlepš́ı výsledky. Tato metoda má jednu velkou

nevýhodu, je časově náročná. Pro hledáńı parametr̊u byl využit skript CNN sweep.py.
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Obrázek 4.18: Grafy pr̊uběhu přesnosti a chyby detektoru při rozd́ılné velikosti da-
tové sady.
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Tabulka 4.6: Rozmı́tané hodnoty velikosti konvolučńıho jádra pro jednotlivé kon-
volučńı vrstvy (rozměr délky).

Vrstva Hodnoty
1. 1, 5, 11, 21, 31, 41, 51
2. 1, 5, 11, 21, 31, 41, 51, 61
3. 1, 5, 11, 21, 31, 41, 51, 61, 71

Tabulka 4.7: Rozmı́tané hodnoty počtu neuron̊u v plně propojených vrstvách a počet
filtr̊u v konvolučńıch vrstvách.

Vrstva Zkoušené hodnoty
1. Plně propojená 1, 30, 100, 500
2. Plně propojená 1, 30, 100, 500
3. Konvolučńı 1, 30, 60, 120, 300, 500
4. Konvolučńı 1, 30, 60, 120, 300, 500
5. Konvolučńı 1, 30, 60, 120, 300, 500

Prvńım zkoumaným parametrem byla velikost konvolučńıho jádra. Tento para-

metr je nezávislý na počtu dat v datové sadě, tud́ıž bylo použito pouze 100000 seg-

ment̊u. Předpokládá se, že ideálńı velikost konvolučńıho jádra nebude stejná v každé

vrstvě. Hledané hodnoty jsou vidět v tabulce 4.6. Jedná se o druhý rozměr (délky).

Maximálńı hodnoty se snižuj́ı, protože operace konvoluce každou vrstvou zmenšuje

velikost matice a t́ım pádem by při velikosti 71 ve všech vrstvách (s efektem max-

poolingu) nezbyla dostatečná velikost pro výpočet.

Hledáńı ideálńıho počt̊u filtr̊u pro jednotlivé konvolučńı vrstvy a počtu neuron̊u

v plně propojených vrstvách bylo provedeno na celé trénovaćı datové sadě. V tabulce

4.7 jsou vidět možnosti, jaké hodnoty mohly být vybrané. Prvńıch 5 nejlepš́ıch

vypočtených kombinaćı bylo zpr̊uměrováno, aby se doćılilo větš́ı generalizace śıtě.

Ćılem regularizačńıch vrstev je zabránit přeučeńı śıtě. V našem designu śıtě

byl zvolen již popsaný dropout 4.4.1. Tento parametr byl hledán na celé datové

sadě. Jeho rozmı́tané hodnoty byly od 0 do 0,8. Ideálńı velikost parametru dropout

se pozná tak, že validačńı přesnost postupně stoupá s trénovaćı přesnosti (chyba

společně klesá). Pokud pozorujeme, že přesnost na trénovaćı sadě rychle roste, ale

přesnost na validačńı sadě rychle klesá, tak je dropout nastaven na př́ılǐs ńızkou

hodnotu. To je zp̊usobeno t́ım, že se śıt’ specializuje na trénovaćı sadu dat a my ji

v tom málo zabraňujeme. Na druhou stranu, pokud nastav́ıme dropout na moc vy-

sokou hodnotu (počet vyřazených neuron̊u bude vysoký), tak se śıt’ nebude schopná

dobře učit na trénovaćı sadě. Budeme pozorovat malou přesnost na trénovaćı sadě.
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Parametr velikosti dávky byl studován, jako posledńı. Rozmı́tané hodnoty ve-

likost́ı byly 100, 250, 500, 1000, 2000. Větš́ı dávky nebylo možné vyzkoušet z d̊uvodu

hardwarové limitace (výpočetńı jednotka má omezenou velikost paralelńıch výpočt̊u).

4.4.5 Trénováńı, výběr finálńıho modelu

Trénováńı finálńı śıtě (i všechny předchoźı výpočty) byly provedeny za pomoci Aka-

demie Věd ČR, ústavu fyziky plazmatu na grafických kartách: Nvidia GeForce RTX

2080 a Nvidia Titan V, což velice urychlilo výpočet. Pro trénováńı finálńı neuronové

śıtě byl použit skript CNN 2D.py.

Datové sady jsou generovány náhodně, proto bylo vyzkoušeno v́ıce běh̊u tréno-

váńı, aby se vyloučilo, že jsou data nerovnoměrně zastoupeny v jednotlivých sadách.

Pro dosažeńı nejlepš́ıho výsledku byla z v́ıce natrénovaných śıt́ı vybrána ta, která

měla nejmenš́ı chybu na validačńı sadě dat. Pokud validačńı chyba postupně stou-

pala, tak byla vybrána epocha s nejnižš́ı hodnotou chyby. Tato metoda se nazývá

brzké zastaveńı (early stopping) [10].

4.5 Převod segment̊u na značky

Pro účely trénováńı a samotné detekce byl p̊uvodńı signál rozdělen na segmenty.

Protože však EEGviewer nepracuje se segmenty, ale s celým signálem, kde jsou

události označeny značkami, tak je zapotřeb́ı převést námi detekované segmenty zpět

na p̊uvodńı signál a značky. Jelikož každý segment obsahuje minimálně 80 % události,

znamená to, že pokud bylo př́ıtomna událost v signálu, mělo by být pozitivńıch v́ıce

segment̊u za sebou viz obrázek 4.19. Tento př́ıstup použili ve studii [47], kde událost

brali za validńı, pokud za sebou následovalo 5 segment̊u s pozitivńı událost́ı.

N P N P N N P P P P P N

10 s

N

Validní událost

Obrázek 4.19: Ukázka převodu segment̊u do reálného signálu. P znač́ı segment po-
zitivńı (obsahuj́ıćı detekovanou událost), N znač́ı segment negativńı (událost nede-
tekována).
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4.6 Porovnáńı s kNN

Pro porovnáńı výsledk̊u detekce hluboké neuronové śıtě byla vybrána metoda nej-

bližš́ıho souseda (kNN). Jedná se o klasickou metodu strojového učeńı s učitelem.

Pokud je algoritmu předložen nový vzorek, tak se porovnaj́ı vzdálenosti ke k sou-

sedńım vzork̊um z trénovaćı množiny. Podle těchto vzdálenost́ı se vyhodnot́ı do jaké

tř́ıdy předložený segment spadá. [55]

Protože algoritmus kNN pracuje pouze s jednorozměrným vektorem, byl vstupńı

signál pr̊utoku a SpO2 spojen za sebe. Toto může být velká nevýhoda této metody.

Volba velikosti koeficientu k se byla zvolena podle nejlepš́ı přesnosti na menš́ı sadě

dat (50000 segment̊u v každé datové sadě) z d̊uvodu velké časové náročnosti na celé

sadě. Pro výpočet kNN byl použit skript knn.py.

4.7 Detekce událost́ı

Proces detekce událost́ı na neohodnocených záznamech zač́ıná stejným předzpra-

cováńım dat jako pro data, na kterých se detektor učil viz 4.3.1. Poté je prove-

dena zvlášt’ detekce apnoe a desaturaćı. Detekované události jsou uloženy do nově

zkoṕırovaného souboru s př́ıponou
”

AUTO“. Proces ukládáńı je vytvořen podle

manuálu k datovému formátu .d [41] a je převzat z předchoźı bakalářské práce [40].

Výstupem z neuronové śıtě je pravděpodobnost s jakou daný segment obsahuje

událost. To nám umožňuje zvolit si práh podle toho, zda-li chceme větš́ı specificitu

nebo senzitivitu. Vztah těchto dvou veličin je zobrazen pomoćı ROC křivky.

4.8 Implementace detektoru

Pro implementaci finálńıho detektoru do spánkové laboratoře v Národńım stavu

duševńıho zdrav́ı v Klecanech byla zvolena forma jednoduchého grafického okna.

Grafické rozhrańı bylo vytvořeno pomoćı knihovny AppJar (dostupné na 〈www.

appjar.info〉). Ukázku vytvořeného okna lze vidět na obrázku 4.20. Postup je jedno-

duchý. Prvńım krokem pomoćı tlač́ıtka
”

Add file“ vybereme soubor, který chceme

zpracovat. Pokud se zobraźı jméno souboru, tak vybráńı proběhlo bez problému.

Tlač́ıtkem
”

Analyze“ zapneme samotnou detekci událost́ı. Tento proces může zabrat

jednotky minut. Po skončeńı se na obrazovce vyṕı̌se počet nalezených apnoe a de-

saturaćı. Nalezené události se ulož́ı do nově zkoṕırovaného souboru. Tlač́ıtko
”

Exit“

slouž́ı k vypnut́ı programu. Grafické rozhrańı se spust́ı pomoćı skriptu AD GUI.py.

Tento skript využ́ıvá funkce pro detekci ze skriptu AD lunch.py.

Pro správnou funkčnost je potřeby Python 3.6+ a tyto knihovny:

42



Obrázek 4.20: Ukázka implementace detektoru v grafickém okně.

• Keras 2.3.1,

• Tensorflow 2.0.0,

• AppJar 0.94.0,

• Numpy 1.18.0,

• Scipy 1.4.1,

• Struct,

• Window slider 0.8,

• Collections,

• Pytictoc,

• Shutil.

Všechny tyto knihovny jsou dostupné z 〈https://pypi.org/〉.

4.9 Statistické metody

Pro sledováńı výsledk̊u trénováńı a vyhodnoceńı účinnosti vytvořeného detektoru

byla využita ROC analýza [56]. V tabulce 4.8 je vidět základńı hodnoceńı seg-

ment̊u. Pokud je 80 % dané události obsaženo v detekovaném segmentu, tak se poč́ıtá

jako správně detekované (opačný proces při tvorbě datové sady z již ohodnocených

záznamů). Vzhledem k tomu, že při trénováńı pracujeme s balancovanou datovou

sadou, tak je jako hlavńı parametr využita přesnost. Při detekci na reálném záznamu

43



však neńı možné zjistit celkový počet pravdivě negativńıch segment̊u, proto nelze

přesnost vypoč́ıtat. Výpočet je prováděn pomoćı skriptu CNN TK.py, který obsa-

huje jednotlivé výpočty.

Tabulka 4.8: Možné hodnoceńı daného segmentu.

Zkratka Význam Vysvětleńı
TP True Positive Správně pozitivńı
FP False Positive Faleště pozitivńı
TN True Negative Správně negativńı
FN False Negative Falešně negativńı

Senzitivita ukazuje poměr správně detekovaných událost́ı v̊uči všem pozitivńım

událostem. Výpočet senzitivity je definován vztahem [56]:

Senzitivita =
TP

TP + FN
(4.6)

Specificita ukazuje poměr správně nedetekovaných událost́ı v̊uči všem správně

negativńıch událost́ı. Výpočet specificity je definován vztahem [56]:

Senzitivita =
TN

TN + FP
(4.7)

Přesnost ukazuje poměr správně událost́ı v̊uči všem událostem. Výpočet přesnosti

je definován vztahem [56]:

Senzitivita =
TP + TN

TP + TN + FN + FP
(4.8)

Pozitivńı prediktivńı hodnota (PPV) ukazuje poměr správně detekovaných

událost́ı, v̊uči všem detekovaných událost́ı. Výpočet pozitivńı prediktivńı hodnoty

je definován vztahem [56]:

PPV =
TP

TP + FP
(4.9)
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5 Výsledky

Výsledky práce jsou rozděleny do tř́ı část́ı. Prvńı část prezentuje výsledky studie

spánkových př́ıznak̊u. Část druhá ukazuje výsledky návrhu designu hluboké kon-

volučńı neuronové śıtě a jej́ıch parametr̊u. Část třet́ı obsahuje výsledky detektoru

pomoćı NN a porovnává je s výsledky źıskané metodou kNN.

5.1 Studie spánkových př́ıznak̊u

Pro tvorbu datové sady byl vypočten maximálńı limit počtu apnoických segment̊u

z jednoho záznamu na 559 podle vzorce 4.3. Histogram počtu apnoických segment̊u

v jednotlivých záznamech s vypočteným limitem můžeme vidět na grafu z obrázku

5.1.

Obrázek 5.1: Histogram počtu apnoických segment̊u v záznamu s maximálńım limi-
tem.

Klasifikace pomoćı kNN byla provedena na data surová a na data u nichž byla

zredukována dimenze pomoćı PCA a t-SNE. Výsledky klasifikace jsou uvedeny v ta-

bulce 5.1. Na grafu z obrázku 5.2 jsou zobrazeny prvńı 4 komponenty (vlastńı vek-

tory), které celkem reprezentuj́ı 89 % dat. Graf z obrázku 5.3 zobrazuje redukovaná

data pomoćı t-SNE. Bylo vykresleno pouze 10000 vzork̊u, z d̊uvodu přehledněǰśıho

zobrazeńı.
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Obrázek 5.2: Zobrazeńı prvńıch 4 komponent (vlastńıch vektor̊u) z PCA.

Obrázek 5.3: Zobrazeńı dat po redukci dimenze pomoćı t-SNE.
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Tabulka 5.1: Výsledky klasifikace pro metody redukce dimenze.

Přesnost (%) Sensitivita (%) Specificita (%) Čas (s)
Surová data 75,89 76,72 75,06 234,00

PCA 75,01 74,26 75,73 2,32
t-SNE 71,52 68,85 74,21 0,22

5.2 Design hluboké neuronové śıtě

Výsledky designu hluboké neuronové śıtě se skládaj́ı z pr̊uběžných výsledk̊u hledáńı

ideálńıch parametr̊u a z finálńı struktury hluboké konvolučńı neuronové śıtě.

Pro zjǐstěńı ideálńı velikosti konvolučńıch jader bylo náhodně vyzkoušeno 416

kombinaćı o délce 50 epoch. Celkově tento výpočet trval 81 hodin. Na paralelńım

grafu z obrázku 5.4 můžeme vidět jednotlivé vyzkoušené kombinace a jejich výsledek

na barevné škále. V tabulce 5.2 je vybráno 5 nejlepš́ıch kombinaćı dle trénovaćı

přesnosti. Protože se výsledky lǐśı minimálně, byl udělán aritmetický pr̊uměr každého

rozměru vrstvy. Výsledné rozměry vrstev byly spoč́ıtány na: 1, 15, 45. Pro ověřeńı

byly vyzkoušeny dodatečně daľśı kombinace viz tabulka 5.3, ale i přesto vyšla délka

1 v 1. konvolučńı vrstvě nejlépe.

Obrázek 5.4: Paralelńı graf zobrazuj́ıćı jednotlivé kombinace a jejich výsledek (ge-
nerováno z W&B).
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Tabulka 5.2: Výsledky prvńıch 5 nejlepš́ıch kombinaćı při hledáńı optimálńıch veli-
kosti konvolučńıho jádra (rozměru délky, dle trénovaćı přesnosti).

Délka konvolučńıho jádra
1.vrstva 2.vrstva 3.vrstva Přesnost (%) Chyba (-)

1 11 41 88,32 0,2930
1 11 31 88,27 0,2919
1 11 31 88,26 0,2911
1 21 61 88,23 0,2903
1 21 61 88,22 0,2927

Tabulka 5.3: Výsledek dodatečné zkoušky kombinaćı velikosti konvolučńıho jádra
pro 1. vrstvu (rozměru délky, dle trénovaćı přesnosti).

Délka konvolučńıho jádra
1.vrstva 2.vrstva 3.vrstva Přesnost (%) Chyba (-)

1 15 45 88,11 0,2947
2 15 45 87,84 0,2988
3 15 45 87,76 0,2992

Pro zjǐstěńı ideálńıho počt̊u neuron̊u v plně propojených vrstvách a počtu filtr̊u

pro vrstvy konvolučńı bylo vypočteno 79 náhodných kombinaćı. Celkově výpočet

trval 92 hodin. Na paralelńım grafu z obrázku 5.5 můžeme vidět jednotlivé vy-

zkoušené kombinace a jejich výsledky pomoćı barevné škály. V tabulce 5.4 je zobra-

zeno prvńıch 5 nejlepš́ıch kombinaćı (řazeno dle přesnosti na trénovaćı sadě). Počet

neuron̊u v plně propojené vrstvě je 148 a 86 (1. a 2. plně propojená vrstva). Počet

filtr̊u pro jednotlivé konvolučńı vrstvy je: 174 (3. konvolučńı vrstva), 308 (4. kon-

volučńı vrstva) a 96 (5. konvolučńı vrstva).

Tabulka 5.4: Výsledek hledáńı ideálńıho počtu neuron̊u v plně propojených vrstvách
a počet filtr̊u ve vrstvách konvolučńıch (dle trénovaćı přesnosti).

Počet filtr̊u Počet neuron̊u
v konvolučńı vrstvě v plně propojené vrstvě
1. 2. 3. 4. 5. Přesnost (%) Chyba (-)
30 120 120 100 30 86,58 0,3349
120 500 120 30 100 86,51 0,3361
300 300 60 500 100 86,47 0,3330
120 120 120 100 100 86,45 0,3339
300 500 60 100 100 86,38 0,3386
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Obrázek 5.5: Paralelńı graf zobrazuj́ıćı jednotlivé kombinace počtu neuron̊u v plně
propojených vrstvách, počtu filtr̊u v konvolučńıch vrstvách a jejich výsledek (gene-
rováno z W&B).

Pro zjǐstěńı ideálńıho parametru dropout jsou výsledky zobrazeny v tabulce 5.5

pro trénovaćı a validačńı sadu. Na grafu z obrázku 5.6 je zobrazen postupný vývoj

přesnosti a chyby během trénováńı. Největš́ı validačńı přesnosti dosáhl dropout 0,6.

Nejlepš́ı velikost dávky vzhledem k přesnosti na validačńı sadě vyšla 1000.

Výsledky pro rozmı́tané hodnoty jsou vidět v tabulce 5.6.

Finálńı design śıtě je zobrazen v tabulce 5.7. Celkový počet vah je 3477817. Ve-

likost dávky byla zvolena 1000. Ostatńı parametry byly ponechány podle výchoźıho

nastaveńı knihovny Keras. Tento design śıtě byl využit pro trénováńı śıt́ı, které slouž́ı

k detekci apnóı a desaturaćı.

Trénováńı finálńı śıtě proběhlo na v́ıce náhodně vygenerovaných datových sadách.

Na grafu z obrázku 5.7 je zobrazen pr̊uběh trénováńı neuronové śıtě pro detekci

apnóı. Na grafu z obrázku 5.8 je zobrazen pr̊uběh trénováńı neuronové śıtě pro de-

tekci desaturaćı. Pro finálńı model byla vybrána śıt’ a konkrétńı epocha s nejmenš́ı

validačńı chybou. Epocha č́ıslo 5 pro detekci apnóı a epocha č́ıslo 15 pro detekci

desaturaćı obsahuj́ı běh s nejmenš́ı validačńı chybou. Finálńı modely śıt́ı pro tyto

epochy jsou uloženy na přiloženém CD/DVD viz př́ıloha B.
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Tabulka 5.5: Výsledky trénováńı pro r̊uzné nastaveńı parametru dropout (T. =
trénovaćı sada, V. = validačńı sada).

Dropout T. přesnost (%) T. chyba (-) V. přesnost (%) V. chyba (-)
0,0 93,63 0,1758 80,12 2,5400
0,1 91,77 0,2140 81,50 1,4671
0,2 88,78 0,2831 82,49 0,9880
0,3 87,74 0,3042 82,74 0,7851
0,4 87,14 0,3191 82,51 1,3302
0,5 86,60 0,3305 82,54 0,8224
0,6 85,86 0,3531 83,16 0,6386
0,7 85,18 0,3714 82,75 0,4185
0,8 82,87 0,4556 80,41 0,5000
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Obrázek 5.6: Graf zobrazuj́ıćı pr̊uběh trénováńı pro r̊uzné nastaveńı parametru dro-
pout (legendy plat́ı pro oba grafy).
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Tabulka 5.6: Výsledky trénováńı pro r̊uzné nastaveńı velikosti dávky.

Velikost dávky V. přesnost (%) V. chyba (-)
2000 83,23 0,3973
1000 83,39 0,4004
500 82,58 0,4252
250 82,58 0,4248
100 82,81 0,4173

Tabulka 5.7: Finálńı struktura konvolučńı neuronové śıtě použité pro detekci apnóı
a desaturaćı. Značeńı parametr̊u je popsáno v tabulce 4.4

Název vrstvy Parametry Počet vah Rozměr dat
2D CL K (1,1) F 174 348 2 x 500 x 174
MaxPool M (1,2) 2 x 250 x 174
Dropout D 0,6
2D CL K (2,15) F 308 1608068 1 x 236 x 308
MaxPool M (1,2) 1 x 118 x 308
Dropout D 0,6
2D CL K (1,45) F 96 1330656 1 x 74 x 96
MaxPool M (1,2) 1 x 37 x 96
Dropout D 0,6
Flatten 3552
Dense N 148 525844 148
Dropout D 0,6
Dense N 86 12814 86
Dropout D 0,6
Dense N 1 87 1
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Obrázek 5.7: Pr̊uběh trénováńı finálńı neuronové śıtě pro detekci apnóı.
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Obrázek 5.8: Pr̊uběh trénováńı finálńı neuronové śıtě pro detekci desaturaćı.
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5.3 Výsledky detekce spánkových událost́ı

Výsledky detektoru spánkových událost́ı jsou vypoč́ıtány na testovaćı sadě dat, která

obsahovala vždy celé subjekty. Stejná testovaćı sada dat byla použita pro detekci

pomoćı metody kNN. Výsledky byly zpracovány pomoćı ROC analýzy.

5.3.1 Detekce apnóı

Výsledek detekce apnoických segment̊u pomoćı hluboké neuronové konvolučńı śıtě

je zobrazen v tabulce 5.8 pro r̊uzně zvolené prahy. Graf z obrázku 5.9 zobrazuje

ROC křivku, která popisuje vztah senzitivity a specificity v závislosti na hodnotě

prahu.

Tabulka 5.8: Výsledky klasifikace apnóı pomoćı neuronové śıtě pro r̊uzné prahy (tes-
tovaćı sada).

Práh Přesnost (%) Sensitivita (%) Specificita (%)
0,3 82,21 96,22 68,21
0,5 84,27 88,39 80,14
0,7 82,92 81,64 84,21
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Obrázek 5.9: ROC křivka pro klasifikaci apnóı pomoćı neuronové śıtě.
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Obrázek 5.10: ROC křivka pro klasifikaci desaturaćı pomoćı neuronové śıtě.

Tabulka 5.9: Výsledky klasifikace desaturaćı pomoćı neuronové śıtě pro r̊uzné prahy.

Práh Přesnost (%) Sensitivita (%) Specificita (%)
0,3 69,04 93,74 44,34
0,5 74,19 82,62 65,76
0,7 74,41 67,46 81,37

5.3.2 Detekce desaturaćı

Výsledek detekce segment̊u s př́ıtomnou desaturaćı pomoćı hluboké neuronové kon-

volučńı śıtě je zobrazen v tabulce 5.9 pro r̊uzně zvolené prahy. Graf z obrázku 5.10

zobrazuje ROC křivku, která popisuje vztah senzitivity a specificity v závislosti na

hodnotě prahu.

5.3.3 Detekce pomoćı kNN

Výsledky pro r̊uzná k na zmenšené (50000 segment̊u) validačńı sadě jsou vidět v ta-

bulce 5.10. Nejlepš́ı koeficient k pro detekci apnóı je k = 20 a pro detekci desaturaćı

k = 500.
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Tabulka 5.10: Výsledné přesnosti na zmenšené validačńı sadě, pro volbu ideálńıho
k. Zvlášt’ poč́ıtané pro apnoe a desaturace.

Koeficient k Přesnost (%) Přesnost (%)
Detekce apnóı Detekce desaturaćı

5 83,06 55,77
20 84,22 57,74
50 84,03 59,11
100 83,71 59,93
200 82,81 60,78
500 80,96 61,61
1000 78,91 61,37

Tabulka 5.11: Výsledky klasifikace pomoćı kNN.

Přesnost (%) Sensitivita (%) Specificita (%)
Apnoe 83,39 88,31 78,47
Desaturace 64,33 54,05 74,61

V tabulce 5.11 je vidět výsledek klasifikátoru pro apnoe a desaturace. Hodnota

koeficientu k pro klasifikaci apnoe je 20, pro klasifikaci desaturaćı 500, viz tabulka

5.10.
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6 Diskuse

Hlavńım výstupem této práce je vytvořená hluboká konvolučńı neuronová śıt’, která

byla naučena pro detekci spánkové apnoe a desaturace v PSG signálu. Tato neuro-

nová śıt’ byla porovnána s metodou nejbližš́ıho souseda. Daľśım výstupem této práce

je studie signálových př́ıznak̊u, ve které jsem porovnal lineárńı a nelineárńı metody

redukce dimenze dat a jejich vliv na detekci spánkového apnoe.

Diskuze byla rozdělena na 3 části, které na sebe navazuj́ı. Prvńı část se věnuje

diskutováńı výsledk̊u studie signálových př́ıznak̊u. Část druhá diskutuje výsledky

návrhu designu neuronové śıtě a volbu jej́ıch parametr̊u. Posledńı část se věnuje

výsledk̊um detekce natrénované neuronové śıtě, jej́ıho porovnáńı s metodou nej-

bližš́ıho souseda a obecným závěr̊um.

6.1 Studie signálových př́ıznak̊u

Studie signálových př́ıznak̊u nám ukázala, že pokud je potřeba použ́ıt metodu re-

dukci dimenze pro detekci apnóı na signálu pr̊utoku, tak je vhodné použ́ıt lineárńı

metodu (PCA).

Výsledky v tabulce 5.1 ukazuj́ı, že detekce na surových datech má nejlepš́ı

výsledky. Jej́ı časová náročnost je však řádově větš́ı. Výsledek klasifikace aplikaćı

PCA je téměř shodný, ale klasifikace trvala pouze zlomek času. Nejhorš́ıho výsledku

dosahuje klasifikátor na datech po použit́ı t-SNE, avšak časová náročnost následné

klasifikace je v tomto př́ıpadě nejnižš́ı.

Graf z obrázku 5.2 zobrazuje prvńı 4 komponenty z PCA. Prvńı dvě kompo-

nenty nám ukazuj́ı sinovou a kosinovou složku rozloženého signálu. Tento jev po-

zorujeme předevš́ım z toho d̊uvodu, že pracujeme pouze se záznamem dechu, který

je těmito signály primárně tvořen. Třet́ı a čtvrtá komponenta mohou zobrazovat

počátek a konec apnoické pauzy. Čtvrtá komponenta zobrazuje zvýšeńı amplitudy,

což může ukazovat na konec apnoické pauzy. Tyto 4 komponenty reprezentuj́ı cel-

kem 89 % dat. Limitaćı metody PCA je, že předpokládá frekvenci signálu za stálou.

Ve skutečnosti stálá frekvence neńı, protože každý subjekt dýchá s jinou frekvenćı.

Jak můžeme vidět, tak výsledky klasifikace z tabulky 5.1 naznačuj́ı, že použit́ı

t-SNE neńı vhodné. Předpokládáme, že amplituda dechu je lineárńı, tud́ıž neńı

vhodné využ́ıt nelineárńı redukci dimenzi dat. Dále je možné, že algoritmus t-SNE

našel daľśı nelineárńı př́ıznaky, které mohou být nerelevantńı k detekci apnoe. Na

grafu z obrázku 5.3 je možné pozorovat, že se apnoické vzorky sdružuj́ı v centru.
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6.2 Návrh designu neuronové śıtě

Základńı přibližná hloubka neuronové śıtě byla stanovená podle studie [47]. Jej́ı pa-

rametry (velikost konvolučńıho jádra, počet neuron̊u v plně propojených vrstvách,

počet filtr̊u v konvolučńıch vrstvách, velikost parametru dropout a velikost dávky)

byly dále laděny pro dosažeńı největš́ı validačńı přesnosti na validačńı sadě dat.

Limitaćı metodiky návrhu hluboké neuronové śıtě je návrh parametr̊u. Parametry

hluboké neuronové śıtě byly laděny každý separátně, což by bylo efektivńı v př́ıpadě,

že by na sobě byly tyto parametry nezávislé. V př́ıpadě závislosti jednotlivých para-

metr̊u hluboké neuronové śıtě by bylo vhodné testovat tyto parametry simultánně.

Negativem takového testovańı je, že neumožňuje sledovat a hodnotit efekt jednot-

livých parametr̊u na trénováńı hluboké neuronové śıtě.

Výsledný nalezený rozměr konvolučńıch jader byl 1, 15, 45. Postupné zvětšováńı

konvolučńıho jádra bylo očekáváno, protože t́ım je zaručeno, že postupně do vrstev

pronikaj́ı př́ıznaky o r̊uzné délce. Velikost konvolučńıho jádra 1 v prvńı konvolučńı

vrstvě nemá zdánlivě žádný vliv (z podstaty výpočtu konvoluce). Proto byly do-

datečně otestovány velikosti 2 a 3 (při p̊uvodńım testováńı byla nejbližš́ı hodnota 5).

Výsledky tohoto dodatečného testováńı v tabulce 5.3 ukazuj́ı, že velikost 1 podávala

nejlepš́ı výsledky. Tento poznatek je vhodné dále analyzovat. Je možné, že by se tato

vrstva mohla vynechat, či nahradit vrstvou jednodušš́ı a t́ım by se zrychlil výpočet

a samotná detekce.

Graf z obrázku 5.6 ukazuje vybrané pr̊uběhy trénováńı neuronové śıtě. Je vidět,

že at’ byla velikost parametru dropout jakákoliv, tak se nám nepodařilo doćılit stou-

paj́ıćı validačńı přesnosti při deľśım počtu epoch. Lze pozorovat, že při hodnotě

dropout 0 validačńı přesnost prudce klesala a velikost chyby rychle stoupala. Na

druhou stranu, lze pozorovat, že trénovaćı přesnost byla nejvyšš́ı. Při nastaveném

parametru dropout na 0,2 a 0,6 pozorujeme mı́rné stoupáńı chyby a klesáńı validačńı

přesnosti. Avšak trend stoupaj́ıćı přesnosti na trénovaćı sadě dat s poklesem parame-

tru dropout zde pozorujeme též. Byla využita metoda brzkého zastaveńı učeńı, aby

se zabránilo přeučeńı śıtě [10]. Tato metoda neńı ideálńı, protože zabráńı daľśımu

učeńı śıtě. Bylo by vhodné vyzkoušet i jiné regularizačńı metody.

Parametr velikosti dávky dat, které projdou neuronovou śıt́ı současně (para-

lelně) byl po provedeńı testováńı 5 hodnot nastaven na 2000. Č́ım větš́ı velikost

dávky je, t́ım v́ıce klesá přesnost na trénovaćı sadě [57]. V našem př́ıpadě větš́ı

dávka zajistila i větš́ı regularizaci a t́ım pádem vyšš́ı přesnost na validačńı sadě.

Tento výstup byl očekáván, protože se využit́ım vyšš́ı dávky do śıtě zanese určitá

nepřesnost, která zvýš́ı regularizaci. Vyšš́ı dávka nemohla být v této studii testována

z d̊uvodu limitace hardwaru.
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Celá neuronová śıt’ a všechny parametry byly laděny pro śıt’, která má za úkol de-

tekovat spánková apnoe. Śıt’ pro detekci desaturaćı byla naučena na stejném finálńım

designu śıtě se stejnými parametry. Protože vstupńı data jsou generována ze stejných

biologických signál̊u, předpokládáme, že jejich požadavky na parametry śıtě budou

stejné. Tento př́ıstup byl zvolen z d̊uvodu nedostatku času. V budoućı práci by bylo

žádoućı provést hledáńı ideálńıch parametr̊u pro každou śıt’ zvlášt’.

Trénováńı finálńıho designu śıtě bylo provedeno 4x na náhodně generované sadě

dat. Na grafu z obrázku 5.7 je zobrazen pr̊uběh trénováńı neuronové śıtě pro de-

tekci apnóı. Podle podobného pr̊uběhu lze usoudit, že śıt’ se chová stejně pro r̊uzná

trénovaćı a validačńı data u śıtě pro detekci apnóı. Na grafu z obrázku 5.8 je zob-

razen pr̊uběh trénováńı neuronové śıtě pro detekci desaturaćı. Byl vybrán pr̊uběh

s nejmenš́ı validačńı chybou. Lze pozorovat, že validačńı chyba vzr̊ustá s pr̊uběhem

trénováńı u obou śıt́ı. Zároveň klesá validačńı přesnost. To je známka přeučeńı śıtě.

Pro zabráněńı tohoto jevu byla využita ne finálńı epocha, ale ta, která měla nejmenš́ı

validačńı chybu v pr̊uběhu trénováńı. Tato metoda brzkého zastaveńı učeńı se využije

pouze v tomto př́ıpadě.

6.3 Přesnost detektoru a porovnáńı s kNN

Finálńı přesnost navržené neuronové śıtě je pro detekci apnóı 84 % a pro detekci

desaturaćı 74 %. Přesnost detektoru za využit́ı metody nejbližš́ıho souseda dosáhla

83 % při detekci apnóı a 64 % při detekci desaturaćı. Z těchto výsledk̊u je patrné,

že pro detekci apnóı dosahuje metoda nejbližš́ıho souseda podobný výsledek, avšak

pro detekci desaturaćı je přesnost nižš́ı o 10 % oproti hluboké neuronové śıti.

Při převodu detekovaných segment̊u do jednotlivých značek jsem vycházel z práce

[47], kde jako validńı událost znač́ı takovou, která má minimálně 5 za sebou pozi-

tivně detekovaných segment̊u. Tento parametr má velký vliv na výslednou senziti-

vitu a specificitu detektoru. V budoućı práci by bylo vhodné prostudovat chováńı

detektoru při změně minimálńıho počtu pozitivńıch segment̊u.

Detekce pomoćı hluboké neuronové śıtě má své výhody oproti detekci pomoćı

kNN. Mezi hlavńı patř́ı časová náročnost výpočtu. Detekce apnóı pomoćı neuronové

śıtě trvá na 8 h záznamu 36 s zat́ımco s využit́ım kNN 45 min (měřeno na procesoru

AMD Ryzen 9 3900X). Výpočet kNN pro tak velké množstv́ı trénovaćıch dat je

velmi náročný a na pomaleǰśım procesoru by trval násobně déle, což je pro praktické

využit́ı nevhodné. Nevýhoda využit́ı neuronové śıtě z hlediska hardwaru je taková,

že vyžaduje procesor, který podporuje instrukčńı sadu AVX (Advanced Vector Ex-

tensions). Podpora AVX byla uvedena u většiny procesor̊u od roku 2013, tud́ıž při

implementaci v NUDZ bylo možné detektor nainstalovat pouze na nověǰśı poč́ıtače

na odděleńı. Daľśı výhoda detekce pomoćı neuronové śıtě je možnost ř́ıdit práh,
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což ovlivňuje senzitivitu a specificitu, viz ROC křivky 5.9 a 5.10. Tato skutečnost je

d̊uležitá pro praktické využit́ı. Požadavek od lékařek z NUDZ byl takový, aby detek-

tor nacházel raději v́ıce událost́ı s rizikem falešně pozitivńıch segment̊u. To znamená,

že požaduj́ı, aby měl detektor vysokou senzitivitu. V aktuálńı implementaci detek-

toru je práh pro uznańı segmentu jako pozitivńıho pevně stanovený na 0,5 a proto

neńı možné ručně volit práh při uživatelském už́ıváńı detektoru. V budoućı verzi by

bylo možné tuto volbu přidat. To by zajistilo větš́ı využitelnost, protože uživatel by si

mohl zvolit jak moc senzitivńı chce mı́t provedenou detekci, což byl pomohlo správné

diagnostice u pacient̊u s extrémně velkým či extrémně malým počtem spánkových

událost́ı.

Výslednou přesnost detekćı je možné v daľśı práci vylepšit za pomoćı využit́ı v́ıce

PSG kanál̊u, jako je např́ıklad EKG, EEG, EMG a daľśı. Všechny tyto biologické

signály obsahuj́ı informace o spánkových událostech, proto předpokládáme, že by

jejich využit́ı pomohlo s detekćı.
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7 Závěr

Byl vytvořen detektor spánkové apnoe a poklesu saturace krve kysĺıkem na bázi hlu-

boké konvolučńı neuronové śıtě. Pro implementaci byl použit jazyk Python a knihovna

TensorFlow.

Byla vypracována metodika předzpracováńı dat pro neuronovou śıt’, zahrnuj́ıćı

studii vlivu metod redukce dimenze dat. V té byl porovnán vliv lineárńı (PCA) a ne-

lineárńı (t-SNE) metody na klasifikaci. Ve výsledku dosahoval klasifikátor nejvyšš́ı

přesnosti na surových datech, přesnost na datech redukovaných lineárně byla mı́rně

nižš́ı, avšak o několik řádu rychleǰśı. Nelineárńı redukce se neukázala jako vhodná.

Pro natrénováńı neuronové śıtě byla použita data z Odděleńı spánkové medićıny

v NUDZ. Po optimalizaci a vyhodnoceńı parametr̊u neuronové śıtě bylo provedeno

porovnáńı s detekćı pomoćı metody nejbližš́ıho souseda.

Výsledná přesnost neuronové śıtě na testovaćı datové sadě při detekci apnóı

je 84 % a při detekci desaturaćı 74 %. Výsledek pomoćı kNN pro detekci apnóı je

83 % a pro detekci desaturaćı 64 %. Z praktického hlediska je výpočet pomoćı neu-

ronové śıtě řádově rychleǰśı a má možnost volitelného prahu, který měńı výslednou

senzitivitu a specificitu, podle preferenćı uživatele.

Vytvořený automatický detektor byl vybaven uživatelsky př́ıvětivým grafickým

rozhrańım a byl nasazen do použit́ı na Odděleńı spánkové medićıny v NUDZ.

Studie signálových př́ıznak̊u byla publikována na konferenci EHB (e-Health and

Bioengineering) v roce 2019 viz př́ıloha C.
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2007.55〉.

37. BRADSKI, G. The OpenCV Library. Dr. Dobb’s Journal of Software Tools.

2000.

38. MARTIN ABADI et al. TensorFlow: Large-Scale Machine Learning on Hete-
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Př́ıloha A: Seznam skript̊u a funkćı

Tabulka 7.1: Seznam použitých skript̊u a funkćı.

Název skriptu Název Funkce Popis
dfileTK.py Práce s .d souborem a jeho daty

DFile class Hlavńı tř́ıda obsahuj́ıćı funkce
init Inicializace *.d souboru

data load Načteńı dat
tag info Vypsáńı informaćı o značkách
chan info Vypsáńı informaćı o kanálech
chan data Uložeńı dat z vybraného kanálu
istag slide Kontrola př́ıtomnosti značky v segmentu
anonymous Anonymizace dat
preprocess flow slide Předzpracováńı signálu pr̊utok
preprocess spo2 slide Předzpracováńı signálu saturace
save tags Uložeńı značek do *.d souboru
tag seg2tags slide Převod pozitivńıch segment̊u do značek

CNN TK.py Soubor doplňuj́ıćıch funkćı pro CNN
sensitivity Výpočet senzitivity
specificity Výpočet specificity
f1 score Výpočet F1 skore
accuracy Výpočet přesnosti
TVT split Rozděleńı dat na jednotlivé sady
The answer Vyhodnoceńı detektoru

CNN 2D.py Trénováńı neuronové śıtě
CNN sweep.py Hledáńı ideálńıho parametru
Bigdata multi.py Př́ıprava dat k trénováńı
knn.py Výpočet metody nejbližš́ıho souseda
AD lunch.py Knihovna obsahuj́ıćı funkce pro detektor
AD GUI.py Grafické rozhrańı detektoru
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Př́ıloha B: Obsah přiloženého CD/DVD

• Kĺıčová slova v ČJ

• Kĺıčová slova v AJ

• Abstrakt v ČJ

• Abstrakt v AV

• Zadáńı diplomové práce

• Diplomová práce

• Publikovaný článek

• Složka se skripty (obsahuje Python skripty a finálńı natrénované hluboké kon-

volučńı neuronové śıtě)

Př́ıloha C: Článek publikovaný na EHB 2019

Článek s názvem: Comparison of Linear and Non-linear Dimension Reduction Tech-

niques for Automatic Apnea Detection, prezentovaný na IEEE International Confe-

rence on e-Health and Bioengineering, 2019.
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Abstract—Oronasal thermal sensor signal recording within 

sleeping period was analyzed in sense of detection of respiratory 
events. The goal was to evaluate what extent an up to date non-
linear dimension reduction technique increases performance of 
apnea classification compared to classifications based on linear 
dimension reduction and raw data. Based on an extensive 
database of recordings in apneic patients, we concluded that 
a non-linear approach didn't lead to better classification 
performance in comparison with a linear decomposition 
technique. We suggested, that it was due to the signal amplitude 
is naturally the main feature of respiratory events. However, 
nonlinear methods do not naturally maintain the amplitude 
based structure in data. Due to this fact we get the worse signal 
representation in comparison with linear methods. 

Keywords—sleep apnea; classification; preprocessing; tSNE; 
PCA. 

I.  INTRODUCTION 

Sleep is an important part of our lives. Unfortunately, there 
are a lot of sleeping disorders causing sleep deprivation in 
population sleep apnea for example. In simple words, the sleep 
apnea is characterized by shallow breathing events occurring 
during the night, which has to be examined in a sleep 
laboratory by polysomnography. Subsequent expert diagnosis 
is very time demanding due to extensive length of the 
polysomnographic (PSG) recording. There is a strong 
motivation to search for respiratory events in an automatic 
mode. The goal of this paper is to compare linear and non-
linear reduction dimension techniques of airflow signal for the 
future automatization.  

The airflow signal was naturally identified as the source of 
the information about respiratory events. This is also supported 
by American Academy of Sleeping Medicine (AASM) scoring 
manual [1], where we can find predefined features for sleep 
apnea scoring based on airflow amplitude. The apnea is defined 
as decreasing of airflow amplitude in 90 % at least in 
comparison to baseline and it should have a duration 10 
seconds at least.  

There are numerous methods for automatic sleep apnea 
detection. Some of them are based on the electrocardiogram 
(ECG) as main signal for detection. There are different 

methods to be applied, for example: Long Short-Term memory 
[2], Hidden Markov model [3], Normal inverse Gaussian 
parameters [4] and Novel algorithm [5].  Above all that studies 
[6], [7], [8] are based on signal combination: ECG and pulse 
oximetry for better results. Some studies do not use standard 
PSG signal at all, they are working with sound as the main 
source of information [9], [10]. The modern approach 
was selected by Ling Cen et al. [11], because they applied 
convolution neural network on three signals (saturation, airflow 
and abdominal movements). Similar method used by Choi S. 
et al. [12] with real-time apnea detection by convolution T 
neural network on single airflow signal. 

None of the above mentioned methods examined an 
intrinsic structure of airflow signal in raw time domain when it 
is assumed to feed a classifier, e.g. a deep network. Since the 
airflow is considered to be the most important signal, our work 
is heading for dimensional reduction techniques and give us the 
answer if a non-linear approach is generally better in the signal 
representation compared to a linear one. 

Three approaches were compared in this study: raw, linear 
and non-linear. The raw approach did not involve any 
reduction of dimensions. In the linear approach the standard 
Principal Component Analysis (PCA) [15] was implemented. 
In the non-linear approach the parametric t-distributed 
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) method [16] was 
tested. The training and testing sets were created based on 477 
number of PSG recordings in patients.  

II. DATABASE AND METHODS 

A. Database 

The examined dataset consists of 477 patients suffering 
from apnea. One sample corresponds to a polysomnographic 
record acquired overnight at the sleep laboratory in National 
Institute of Mental Health in Klecany, Czech Republic 
(NIMH). All of the recordings were scored in sense of 
respiratory events by the experts from NIMH and the protocols 
were approved by the Ethical committee of NIMH.  

The recordings were obtained on the BrainScope 
polysomnographic device with sampling frequency of 250 Hz. 
These recordings consist of 19 EEG channels, two 



electrooculography channels (horizontal and vertical), one 
electromyography channel placed on the chin, one airflow 
channel, one channel for chest movements, two channels for 
legs movements and one SpO2 channel. 

A number of apnea events during one session varies 
strongly across subjects. The histogram of apnea events across 
subjects is visualized in Fig. 1. In order to create a consistent 
dataset a limit number of apnea events during one session per 
subject was calculated by the Tuckey IRQ method [13]. If the 
subject exceeded the limit of 559 apnea per night only the limit 
number of apneas was added to the final dataset, see the red 
line in Fig. 1. In this way, we avoided overfitting the 
decomposition methods to a few patients with a high number of 
apnea events. Finally, the training and testing sets consist 
of 132353 and 66177 segments respectively, see section C for 
more detail. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 1. Histogram of apnea count in subjects. 

B. Methods 

The whole process of airflow analyses and apnea 
classification is described in Fig. 2. The first step is 
preprocessing of the airflow signals. The second step is 
creating raw segments, which are subsequently projected to 
subspaces via linear and nonlinear approaches. The last step 
quantifying performance of particular approach is 
classification. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2. The diagram of data flow process. 

C. Preprocessing 

The airflow signals were downsampled to 50 Hz. 
The antialiasing filter was applied before downsampling [14]. 
The signals were divided into 5 seconds long segments. The 
IQR Tukey method was used to remove segments exhibiting 
extreme amplitudes (e.g. noise segments and segments with 
disconnection from PSG artefacts). Artefact-free segments 
were normalized by z-scores.  

Finally 198530 segments were obtained. Half of them were 
considered segments with apnea while the other were randomly 
chosen segments without apnea (normal breathing was 
observed in this case). All segments were split into training 
dataset (⅔) and testing dataset (⅓). The partitioning was done 
on the subject level such that the training and testing datasets 
included unique subjects to test generalization of final 
classifiers. 

The goal of PCA is to construct the set of principal 
components based on the covariance of a set of correlated 
variables. All of the principal components explain the 100 % of 
the signal and they are linearly uncorrelated. [15] 

The PCA was used for dimension reduction in our study. 
The PCA transformation was fitted to training dataset and 
applied to testing dataset. Only the first 5 components were 
used, since they represented more than 95 % of the data 
variance. 

The t-SNE is nonlinear method of dimension reduction. 
This method uses the local objects relationships in high-
dimensional space. The t-SNE constructs the probability 
distribution using Gaussian distribution. The similarity between 
objects is defined by the conditional probability pji [16]: 

௝|௜݌ ൌ ݌ݔ݁ ቀെฮݔ௜ െ ∑௜ଶቁߪ௝ฮଶ/2ݔ ௜ݔ‖െ)݌ݔ݁ െ ௜ଶ)௞ஷ௜ߪ௞‖ଶ/2ݔ 	 (1)
where σ represents the variance of the Gaussian that is centered 
on datapoint xi. [16] 

The transformed training data by PCA were used to train 
parametric t-SNE. The t-SNE was used to transformation in to 
two dimensions.  

The k-NN (k-Nearest Neighbors) algorithm classifier 
method is based on supervised learning. When a new object is 
presented the algorithm finds his k nearest neighbors and 
evaluate to which class belongs to based on the neighbors 
classes. Due to this principle, the algorithm needs a training set 
of objects (etalons) for proper function. [17] 

At first, classification was performed on the raw dataset. 
The k-NN algorithm was used for that purpose. The parameter 
k was set to 5 by experiment. Since the aim is to compare more 
dimension reduction techniques rather than searching the 
optimal k, the chosen value was fixed here across all three 
approaches. If one needs to find the best k, it is required to 
implement a model selection technique based on training 
dataset, e.g. a cross-validation approach. 

Then, the same classification procedure was applied to 
reduced subspaces by PCA and t-SNE. We suggest, the better 
classification performance on the testing set, the better signal 



V. CONCLUSIONS 

It is clear from our results that the linear dimension 
reduction technique gives almost the same results as 
classification on raw data. Moreover, we can see that non-
linear methods not always outperform the linear ones. This is 
an unexpected and interesting result which gives us important 
message for future development. We think that nonlinear 
methods distort amplitude feature and at the same time fit 
another unknown features.  

In case of the airflow signal is considered linear method of 
dimension reduction are better than non-linear one. At the same 
time it is time saving operation rather than using raw data for 
classification. 

We suggest that further research should be more focused on 
improvement in preprocessing than to fit nonlinear models to 
data. A meaningful improvement in dimensional reduction is 
seen in matching the individual breathing frequencies which 
have been fixed by commonly used PCA technique. 
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