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Abstrakt

Tato bakalarskéd prace se zabyva analyzou a zpracovanim elektrokardiogra-
fického signélu v redlném c¢ase pomoci konvolu¢nich neuronovych siti. V préaci
jsou prezentovany navrzené metody predzpracovani signalu do podoby vhodné
pro dalsi zpracovani pomoci metod umélé inteligence. Déle jsou popsany pou-
zité architektury konvolu¢nich neuronovych siti a statistické vyhodnoceni je-
jich vysledki. V ramci prace vznikla aplikace umoznujici analyzu elektrokar-
diografického signalu v realném case za ticelem identifikace kognitivni zatéze.

Klicova slova Neuronové sité, elektrokardiografie, strojové ucCeni, uméla
inteligence

Abstract

This bachelor thesis focuses on analysis and processing of ECG signals in
real-time using convolutional neural networks. Presented are methods used
for preprocessing of ECG signal, models used for its’ subsequent analysis and
methods used for statistical evaluation of said models. An application for
real-time ECG analysis was developed. Said application allows for real-time
identification of cognitive load from ECG signal.
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Uvod

Systémy umeélé inteligence se stavaji ¢im dal veétsi soucasti kazdodenniho
zivota. Objevuji se v aplikacich bézné uzivanych na nasich mobilnich tele-
fonech, ¢i na strankach, které denné navstévujeme. Jejich hlavnim cilem neni
nahradit ¢lovéka, ale umoznit mu rychle a efektivné vyresit urcité problémy.
Prikladem problematiky, s jejimz fesenim ndm muize pomoci uméla inteligence,
je porozumeéni velkému mnozstvi dat.

Jednim z vypocetnich modeld uzivanych v oboru umélé inteligence jsou
umeélé neuronové sité. Neuronové sité umoznuji zpracovani komplexnich dat,
jako je napriklad obraz, video nebo biologické signaly.

Tato prace je zamérena na predzpracovani elektrokardiografického signalu
a jeho naslednou analyzu pomoci metod umeélé inteligence v realném case.
Utelem analyzy signdlu je identifikace kognitivni zatéze. Kognitivni zatéz je
celkové mnozstvi mentalni aktivity, kterému je v dany okamzik vystavena
pracovni pamét ¢lovéka.

V préaci jsou popsany metody uzité pro predzpracovani biologického signalu,
jeho naslednou klasifikaci a metody uzité pro statistickou analyzu tspésnosti
pouzitych pristupi.






KAPITOLA

Elektrokardiografie

Elektrokardiografie je zakladni neinvazivni metoda vysetfeni elektrické akti-
vity srde¢niho svalu. Slouzi k diagnostice mnoha srde¢nich onemocnéni, jako je
infarkt myokardu, poruchy rytmu, srde¢ni nedostatecnost apod.

Kolem srdce se vytvari elektrické pole, které se $iti vodivym prostredim
téla. Lze jej zmérit i na povrchu téla, jako rozdil elektrického napéti mezi
dvéma elektrodami. Potencidly jsou vektorové, maji velikost i smér.

Elektrokardiograf vynalezl v roce 1887 britsky fyziolog Augustus Desiré
Waller. Pristroj byl schopny snimat pomoci Lippmannova kapilarniho elek-
trometru elektrickou aktivitu srdce a promitat ji na fotografickou desku. His-
toricky byla elektrokardiografie zavedena jako klinickd metoda holandskym
lékarem Willemem Einthovenem v roce 1906. Willem Einthoven aplikaci mate-
matickych rovnic upravil kiivku snimanou kapilarnim elektrometrem a priradil
vychylkdm kiivky pismena P, Q, R, S a T.

1.1 Elektrokardiogram

Elektrokardiogram je graficky zaznam cyklicky se opakujici srde¢ni ¢innosti,
ziskany elektrokardiografii. Jeden cyklus se skldda z depolarizace a repolari-
zace sini a z depolarizace a repolarizace komor.



1. ELEKTROKARDIOGRAFIE

Jednotlivé ¢asti EKG krivky béhem jedné srde¢ni periody popisuje nésle-
dujici obrazek:

QRS
komplex
 —

R

S
Obrézek 1.1: Prubéh jedné srde¢ni periody, zdroj: [1]

e Vlna P — sifeni vzruchu (depolarizace) sini
o Komplex QRS - sifeni vzruchu (depolarizace) po komorach
e Vlna T — tstup podrézdéni (repolarizace) na komorach

o Bez zobrazeni (schované v komplexu QRS) — tstup podrdzdéni
(repolarizace) na sinich.

Zmény ve tvaru kiivky, jejich jednotlivych vin, hrott ¢i komplexu, zmény
ve frekvenci a nepravidelnosti rytmu informuji o kondici srde¢niho svalu a jeho
pripadném onemocnéni. Analyza elektrokardiogramu muze kromé informaci
o onemocnéni srdecniho svalu poskytnout i informace o emo¢nim rozpolozeni
¢loveéka[2] nebo kognitivni zatézi[3, 14, [5].
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1.2. Provedeni EKG

1.2 Provedeni EKG

Elektrokardiografie je provadéna kardiografem. Kardiograf je elektricky pii-
stroj snimajici a zaznamenavajici elektrickou aktivitu srdce. Méri rozdil napéti,
jako projev sifeni akéniho potencialu myokardem. Napéti snimé pomoci elek-
trod umisténych na kiizi. Elektrody jsou umistény na hrudniku a koncetinach.
Dnesnim standardem jsou dvanactisvodové EKG pristroje.

1.2.1 Dvanactisvodové EKG

K tomuto typu zdznamu se pouziva 6 zdkladnich unipolarnich hrudnich svodi,
3 Einthovenovenovy bipolarni koncetinové svody a 3 Goldbergovy unipolarni
svody. Snimé potencidl z povrchu téla. Metoda je neinvazivni.






KAPITOLA

Strojové uceni

P1i tradié¢nim pristupu k feSeni problémt pomoci vypocetnich technologii je
zapotiebi naprogramovat algoritmy s presné danymi instrukcemi a pravidly.
Tento zpisob vyzaduje velmi schopného programatora, ¢asto s expertni zna-
losti oboru dané problematiky. S komplexnéjsSimi daty a rostoucim poctem
faktort, které je potfeba pri vyvoji brat v potaz, vsak vyvstava problém
s hledanim pravidel, ktera by umoznila spravnou evaluaci problému.
Strojové uceni nabizi alternativni pristup k reSeni komplexnich problému
s velkym mnozstvim dostupnych dat. Na rozdil od explicitni definice algoritmt
a pravidel byvaji modely strojového uceni na datech natrénovany, ¢imz ziska-
vaji své schopnosti. Strojové uceni nedokaze tiplné eliminovat potrebu lidského
vstupu, ale umoznuje Tesit problémy jinym zptisobem. Rozvoj této podoblasti
informatiky zpusobil obrovsky narast mnozstvi dostupnych dat, jejichz zpra-
covani a analyza nabyva stale vétsitho vyznamu a zvysSeni vypocetniho vykonu.

2.1 Klasifikace

Jednou z tiid problému, kterymi se strojové uceni zabyva, je klasifikace. Kla-
sifika¢ni problémy spocivaji v roztiidéni dat do nékolika kategorii. Prikladem
klasifika¢niho problému mize byt rozdéleni emailt do t¥id ,, spam* a ,, ne-spam*
nebo prifazeni zaznamu elektrokardiografického signédlu do ttid ,,zvySend ko-
gnitivni zatéz“ a , klid“. Algoritmus implementujici klasifikaci se nazyva kla-
sifikator.

2.2 Uceni

Pred tim, nez mohou byt modely strojového uceni pouzity k predikci, je potie-
ba je natrénovat. Natrénovani modelu znamend, ze model vystavime predem
nasbiranym datim, strukturné se shodujicimi s témi, kterd bude algoritmus
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2. STROJOVE UCEN{

zpracovavat pri samotné predikci. Na zakladé dat, ktera jsou poskytnuta pri
uceni, muzeme algoritmy uceni rozdélit do kategorii:

e Uceni s uéitelem — Pro vstupni data je urcen spravny vystup
e Uceni bez uditele — Pro vstupni data neni uréen spravny vystup

V této préci bylo uzito uceni s ucitelem. Zaznamy elektrokardiografického
signalu byly oznaceny jako ,,zvySena kognitivni zatéz“ a ,klid“.

2.3 Umélé neuronové sité

Jednim z modelt pouzivanych v oblasti strojového uceni jsou umélé neuronové
sité. Vzorem umélych neuronovych siti jsou biologické neuronové sité. Exis-
tuje mnoho typu umélych neuronovych siti, zdkladni principy a usporadani
vsak zustavaji pro vsechny stejné. Skladaji se ze sité umélych neurond, je-
jichz predobrazem je biologicky neuron. Neurony jsou vzajemné propojeny
a predavaji si a transformuji signdly.

2.3.1 Model neuronu

Je popsdna rada ruznych matematickych modeld umélych neuront. Jednim
z nejpouzivanéjsich je model popsany McCullochem a Pittsem v praci A lo-
gical calculus of the ideas immanent in nervous actiwvityl6]. Model popisuje

nasledujici rovnice:
n

y=fQ(wi-wi) +b) (2.1)

=1

x je vstupnim vektorem, w je vektorem vah, y je vystupem neuronu, f(£) je
prenosovou funkci a b je prahem. Model neuronu je graficky zndzornén nésle-
dujicim diagramem:

TN — W1 a
Tr9 — W2
e J©)—v

Ty —— Wn

Obrazek 2.1: Matematicky model neuronu



2.4. Konvolu¢ni neuronové sité

2.3.2 Prenosova funkce

Dilezitou ¢ésti umélého neuronu je prenosova funkce. Prenosova funkce de-
finuje, jakym zptsobem je skaldrni soucin vektorid vstupu a vah preveden
na vystup neuronu. Provadi obecnou nelinearni transformaci. Jako prenosovou
funkeci 1ze pouzit celou fadu funkci. Mezi nejpouzivanéjsi patii:

o Skokovéa funkce

1 x>0
= - 2.2
(@) {0 e (22
e Sigmoidalni funkce
1
= 2.
O (2.3
o Hyperbolicky tangens
et T
= 24
f) =S (2.4)
o ReLU (Rectified Linear Unit)
f(z) = max(0,x) (2.5)

2.4 Konvoluc¢ni neuronové siteé

Konvolu¢ni neuronové sité jsou jednim z typt neuronovych siti. Nejcastéjsim
uzitim konvolu¢nich neuronovych siti je analyza obrazovych dat. Zaklad pro
vyzkum téchto siti polozili Hubel a Wiesel[7], kteri zkoumali, jakym zptsobem
koci¢i mozek zpracovava obraz. Jejich praci byl inspirovan Kunihiko Fuku-
shima, ktery navrhl neuronovou sit ,, Neocognitron“ [8] schopnou rozpoznavat
ruc¢né psané znaky a c¢islice. Prvni moderni konvoluéni neuronovou siti je model
nazvany , LeNet-5*, ktery predstavil Yann LeCun[9]. Tato sit byla urcena
k rozpoznavani ru¢né psanych cislic a vyuzivala se zejména pro automatizaci
zpracovani rucné psanych dokumentt v bankéach.

Typické konvoluéni neuronové sit uréend pro klasifikaci dat ma dvé éasti.
Prvni ¢ast pomoci konvolu¢nich vrstev extrahuje dulezité priznaky a predava
je ve formé vektoru klasifikdtoru, ktery byva zpravidla tvorfen plné propo-
jenymi vrstvami. Konvolu¢ni ¢ast je dulezitd, protoze redukuje mnozstvi pa-
rametri predavanych do sité pouze na ty nejpodstatnéjsi. Tato redukce umozni
uceni robustnéjsiho klasifikdtoru a vyrazné snizuje vypocetni naroc¢nost.

2.4.1 Vrstvy konvolu¢nich neuronovych siti

V nésledujici ¢asti budou popsany vrstvy, které jsou v konvolu¢nich neuro-
novych sitich pouzivany. Vsechny operace, které jednotlivé vrstvy provadeéji,
budou popisovéany pro konvoluéni sit zpracovavajici jednorozmérns data. Ope-
race lze aplikovat i na vicerozmérnd data, napr. obrazky. Tato prace je zameé-
fena na zpracovani signalu, ktery je reprezentovan jednorozmérné.



2. STROJOVE UCEN{

2.4.1.1 Konvoluéni vrstva

Konvoluc¢ni vrstva provadi na vstupnim signalu filtrovani za pomoci ope-
race konvoluce vstupniho vektoru s mensim vektorem zvanym jadro. Necht
je f vstupnim vektorem délky n a g je vektorem jadra délky m. Diskrétni
konvoluce f * g vstupniho vektoru f a jadra g je definovana néasledovné:

m
(f*9)i=> 9 firj (2.6)
j=1
Operaci konvoluce lze obecné popsat tak, ze vektor jadra je postupné
prikladan na vstupni vektor. Prekryvajici se prvky jsou vynasobeny a soucet
nasobki je zapsan do vystupniho vektoru. Poté je vektor jadra posunut a ope-
race nasobeni a s¢itani jsou opakovany.
Cilem této operace je ziskani priznakové mapy. Piiznakovd mapa v sobé
nese informace o vyznacnych castech vstupniho signalu a je predavana vrst-
vam, které ji dale zpracovavaji.

2.4.1.2 Pooling vrstva

Ulohou pooling vrstvy je snizit mnozstvi reprezentovanych dat a tim redukovat
mnozstvi parametri predavanych do sité. Pooling vrstva ma definovanou veli-
kost jadra a kroku. Velikost jadra znaci velikost podoblasti vstupniho vektoru,
na kterou je operace aplikovana a krok znaci, o kolik se podoblast posouva vuci
vstupnimu vektoru. Nejpouzivanéjsimi typy pooling vrstev jsou max-pooling
a average pooling. Max-pooling z kazdé podoblasti vektoru vybere maximalni
hodnotu a average pooling z podoblasti vypocita aritmeticky prameér. Operace
max-pooling a average pooling znazornuji nasledujici obrazky:

(5]3[4[8]5[6[0]t]|——[5]8[6]9]

Obrazek 2.2: Max-pooling

(5[3[4[8]5[6]9[1]——[4][6[55]5]

Obrazek 2.3: Average pooling

2.4.1.3 Plné propojena vrstva

PIné propojend vrstva vytvari spojeni mezi kazdym vstupnim a vystupnim
prvkem. V konvoluénich neuronovych sitich plné propojené vrstvy vétsinou
nasleduji po extrakci dulezitych priznakt pomoci kombinace konvoluc¢nich
a pooling vrstev. Jejich tkolem je samotna klasifikace extrahovanych priznaki.
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2.5. Uziti strojového uceni pro analyzu EKG

2.5 Uziti strojového uceni pro analyzu EKG

Pro analyzu elektrokardiografického signalu jiz bylo navrzeno mnoho modelu
vyuzivajicich strojového uceni. Modely byly navrhovany za tuc¢elem dosazeni
ruznych cili, napt. detekce srde¢ni arytmie[I0] nebo klasifikace emoéniho roz-
polozeni ¢lovéka[lI]. Sahaji od jednoduchych klasifikdtort, jako jsou rozho-
dovaci stromy[I2] nebo linearni klasifikatory[13], az po slozitéjsi, jako jsou
konvoluéni neuronové sité[14, [I5]. Kromé samotnych modelu bylo experi-
mentovano i s daty, kterd jim byla poskytnuta a riznymi metodami jejich
predzpracovani[16].

Pro ucely identifikace kognitivni zatéze byly v této préaci zvoleny kon-
volucni neuronové sité€. Konvoluéni neuronové sité umoznuji analyzu signélu,
bez potieby manualni extrakce parametria. Dokazi pomoci konvoluénich vrs-
tev dulezité priznaky extrahovat bez lidské pomoci. Diky této vlastnosti jsou
vhodné pro analyzu v redlném ¢ase, nebotf vyzaduji oproti jinym metoddm
minimélni predzpracovani signalu.

2.6 Analyza EKG v realném case

Analyza EKG v redlném case je mozna diky rychlosti, s jakou jsou konvoluéni
neuronové sité schopny zpracovat signal. V ramci prace bylo navrzeno a simu-
lovano Teseni, které umoznuje v redlném cCase predzpracovat signal a pomoci
neuronovych siti detekovat zvysenou kognitivni zatéz.
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KAPITOLA 3

Metody uzité pro statistické
zhodnoceni

Béhem vyvoje modelli strojového uceni je dilezité monitorovat jejich tspés-
nost. Vyvoj zahrnuje otestovani mnoha pristupu a rtznych modeld, proto je
nutné kazdy pristup statisticky vyhodnotit a porovnat s ostatnimi.

Béznym postupem pii vyuziti strojového uceni je stanoveni cili, kterych by
mélo byt dosazeno a volba numerickych metrik, které je reprezentuji. Po volbé
metrik je vytvoren jednoduchy model, ktery slouzi pro ziskani prvnich vysled-

V nésledujici ¢asti budou popsany metody, kterych bylo pii hodnoceni
uspésnosti jednotlivych modeli pouzito.

3.1 Presnost

Presnost je nejjednodussi metrikou, kterda muze byt pouzita k vyhodnoceni
uspésnosti modelu. Jeji vypocet je popsan nasledujici rovnici:

. Pocet spravnych predikci
Presnost =

3.1
Celkovy pocet predikci (3.1)

Nevyhodou této metriky je, Ze nespravné reprezentuje uspésnost modelu,
pokud v sadé dat nejsou jednotlivé tiidy zastoupeny rovnomérné. Modely
mohou dosahovat vysoké presnosti pouze tim, ze vSechna data klasifikuji jako
tfidu, ktera se vyskytuje nejcastéji.

3.2 Matice zamén

Bézné uzivanou metodou vizualizace tispésnosti modelu strojového uceni pii
klasifikacnich tlohach je matice zdmén. Jedna se o matici obsahujici ve sloup-
cich skuteé¢nou hodnotu piedpovidaného znaku a v fadcich pfedpovéd klasi-
fikdtoru. Bunky matice obsahuji ¢etnost, kolikrat doslo na zkoumané datové
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mnoziné k dané kombinaci skutecné a predikované hodnoty. Pripady na dia-
gonale matice jsou klasifikovany spravné a mimo diagonalu chybné.

V pripadé bindrni klasifikace kognitivni zatéze se jedna o matici obsahujici
4 hodnoty:

o True positives (TP) — Pocet spravné klasifikovanych zdznamt, poti-
zenych pri vysoké kognitivni zatézi

o False positives (FP) — Pocet chybné klasifikovanych zdznam, porizenych
pti vysoké kognitivni zatézi

o True negatives (TN) — Pocet spravné klasifikovanych zdznamu, poti-

zenych v klidovém stavu

o False negatives (FN) — Pocet chybné klasifikovanych zdznamu, pofi-
zenych v klidovém stavu

Podoba matice zamén pro klasifikaci kognitivni zatéze je popsdna v néasledujici
tabulce:

Skutec¢né hodnoty e vy .
Predikované hodnoty Kognitivni zatéz | Klid
Kognitivni zatéz TP FP

Klid FN TN

Tabulka 3.1: Matice zamén

Pocty spravné a Spatné klasifikovanych pozitivnich/negativnich hodnot
umoznuji vypocet dalsich metrik, pomoci kterych mize byt hodnocena tspés-
nost modeli. Metriky, které byly v této praci pri evaluaci modela v kombinaci
s presnosti pouzity jsou specificita, senzitivita a preciznost. VSechny nabyvaji
hodnot v intervalu [0;1] a byvaji obvykle vyjadfovany v procentech. Jejich
vypocet popisuji nasledujici rovnice:

TN
ificita = ———— 2
Specificita TN £ 7P (3.2)
e TP
Senzitivita = m (33)
TP
Preciznost = W (34)

V kontextu detekce kognitivni zatéze podava specificita informaci o tom,
s jakou presnosti je model schopen klasifikovat zaznamy, které byly porizeny
v klidovém stavu. Senzitivita je ¢iselné vyjadreni schopnosti modelu spravné
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3.2. Matice zamén

identifikovat zdznamy nameérené pri vysoké kognitivni zatézi. Preciznost poda-
va informaci o tom, jaka ¢ast zdznamt klasifikovanych jako zvysena kognitivni
zatéz byla relevantni.
Posledni metrikou, kterd byla pti vyhodnocovani ispésnosti modelt pou-
zita je skore F1. Vypocet je proveden pomoci nasledujici rovnice:
preciznost - senzitivita

Fr=2- - — (3.5)
preciznost + senzitivita
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KAPITOLA 4

Pouzita data

Zékladem tuspésného strojového uceni je spravny vybér dat, na kterych mo-
hou byt jednotlivé modely natrénovany. V nasledujici kapitole budou popsana
pouzitd data a zpusob jejich predzpracovani.

4.1 Multi-modal Dataset for Wearable Stress and
Affect Detection

Sada dat Multi-modal Dataset for Wearable Stress and Affect Detection[17] ob-
sahuje zdznamy biologickych signdlt patnacti acastniki experimentu ve stavu
pobaveni, stresu a kontrolnim stavu. Pro navozeni pocitu pobaveni byla ticast-
niktim pusténa série videi, urcenych pro navozeni tohoto pocitu. Pro navozeni
pocitu stresu byl kazdy ucastnik povéren plnénim nékolika tikold. Mezi tkoly
zadané tucastnikim patfily pétiminutovy prednes pred publikem a pocetni
tloha. V kontrolnim stavu nebyli cilené vystavovani zddnym podnétiim, které
by mohli probudit pocit pobaveni ¢i stresu.

Data byla snimana zarizenim RespiBAN[I8] pripevnénym k ucastnikoveé
hrudi a zafizenim Empatica E4[19] pripevnénym na zapésti. RespiBAN po-
skytuje data elektrokardiogramu, elektrodermélni aktivity, elektromyogramu,
dechové aktivity, télesné teploty a tiiosé akcelerace. Vsechny senzory pouzivaly
vzorkovaci frekvenci 700 Hz. Empatica E4 poskytuje data ze senzorti méficich
krevni tlak, elektrodermélni aktivitu, télesnou teplotu a tiiosou akceleraci.
Senzory pouzivaly vzorkovaci frekvence 64 Hz (krevni tlak), 4 Hz (elektro-
dermélni aktivita), 4 Hz (télesnd teplota), 32 Hz (tfiosd akcelerace).

Ze sady dat WESAD byly pouzity pouze zadznamy elektrokardiografickych
signdlt namérenych pomoci zafizeni RespiBAN, pofizenych pii provadéni po-
cetni tlohy a pri kontrolnim stavu. Data naméfend pii pocetni tloze byla
pro potreby uceni neuronové sité oznacena jako vysoka kognitivni zatéz. Data
namétrend v kontrolnim stavu byla oznacena jako klidova.
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4.2 Database for Cognitive Load, Affect and
Stress Recognition

Database for Cognitive Load, Affect and Stress Recognition[20] je sadou zé-
znamt biologickych signalii 62 castnik experimentu. Experiment se skladal
z nékolika ¢asti. V prvni ¢asti byli icastnici povéreni plnénim tikoli, které mély
za cil navodit vysokou kognitivni zatéz. Témito tkoly byly pocetni tlohy,
Stroopuv test a logické tlohy. Stroopuv test je psychologicky test, ve kterém
jsou ucastnikiim predlozeny nézvy barev napsané barevnym pismem (napf.
slovo ,, éervend“ napsané modrym pismem) a jejich tikolem je jmenovat barvu
pismal[2I]. V druhé ¢asti experimentu byla tc¢astnikim pousténa videa a uka-
zovany obrazy, které mély vzbudit urcité emoce. Kromé zaznamu biologickych
signala pri plnéni tkolu a sledovani videi a obrazi obsahuje sada dat i zdznamy
porizené v kontrolnim stavu, tedy kdyz tcastnici nebyli cilené vystavovéani
zédnym podnéttm, které by mohly vyvolat vysokou kognitivni zatéz ¢i vyraz-
nou emocni zmeénu.

Data byla snimana zafizenimi Shimmer3 GSR+ Unit[22] a Shimmer3 ECG
Unit[22], se vzorkovaci frekvenci 256 Hz. V sadé dat jsou zdznamy elektrokar-
diografického signélu, fotopletysmografického signalu a elektrodermalni akti-
vity.

7 této sady dat byly pouzity zaznamy elektrokardiografického signalu,
porizené pri pocetnich tlohach, Stroopové testu, logickych tdlohach a kont-
rolnim stavu. Zaznamy z ¢asti experimentu, kdy tcastnici plnili tkoly, byly
oznaceny pro potieby uceni neuronové sité jako zdznamy porizené pii vysoké
kognitivni zatézi a zdznamy porizené pri kontrolnim stavu byly oznaceny jako
klidové.

4.3 Predzpracovani

Vsechna data byla prevzorkovana na vzorkovaci frekvenci 500 Hz. Korekce
izolinie byla provedena pomoci Butterworthova filtru patého rddu s horni pro-
pusti 1 Hz. Filtrace pomoci Butterworthova filtru je standardné pouzivanym
postupem v klinické praxi[23]. Po pfevzorkovani a korekci izolinie byla pro
kazdy zéznam zvlast provedena standardizace smérodatnou odchylkou.

Predzpracované zaznamy byly rozdéleny na stejné dlouhé segmenty. V ram-
ci prace bylo experimentovano s rtiznou délkou segmenti. Kazdému segmentu
byla prirazena hodnota oznacujici, zda byl nameéren pri vysoké kognitivni
zateézi.

Okna elektrokardiografického signalu byla ndhodné zamichana a rozdélena
na trénovaci a testovaci ¢asti v poméru 7:3. Z trénovaci ¢asti bylo ndhodné
vybrdno 10 % dat, kterd byla pouzita jako validac¢ni.

Po rozdéleni dat v trénovaci ¢asti vyrazné prevazovaly zdznamy porizené
pri kognitivni zatézi. Tato nevyvazenost byla zpusobena vysokym poctem
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ukolt vyvolavajicich kognitivni zatéz, kterymi byli povéreni tGcastnici experi-
mentu provedeného pii sbéru dat pro sadu CLAS[20]. Nevyvézenost rozdéleni
zaznamu snizovala Uspésnost trénovanych modela. Zptisobila, ze modely kla-
sifikovaly vsechny zdznamy jako vysokou kognitivni zatéz. Z divodu predejiti
zaujatosti modeld byla z trénovacich dat ndhodné vyTrazena cast zdznami
oznacenych jako kognitivni zatéz.

Trénovaci data slouzila k uceni jednotlivych modelt, valida¢ni data slouzila
k ovéreni jejich tispésnosti v pribéhu uceni. Testovaci data nebyla pfi tréninku
vibec pouzita. Slouzila k ovéfeni pfesnosti jiz natrénovanych modelt.

4.3.1 Butterworthuv filtr

Butterworthuv filtr je druh zpracovani signalu poprvé popsany inzenyrem Ste-
phenem Butterworthem[24]. Filtr je navrzeny tak, aby mél co nejvice plochou
frekvencni odezvu v propustném pasmu.

4.3.2 Standardizace smérodatnou odchylkou

Standardizace EKG signdlu smérodatnou odchylkou neni v klinické praxi béz-
né pouzivana, nebot miize vyrazné ovlivnit amplitudu signdlu. Pro potieby
analyzy pomoci neuronovych siti je vSak vhodné. Pro vektor x velikosti n,
reprezentujici vzorek EKG signdalu je smérodatna odchylka o definovana nasle-
dovné:

o= | i@ =) (4.1)

- .

x; znadl i-ty prvek vektoru a T aritmeticky primeér hodnot vzorku. Standar-
dizaci pomoci smérodatné odchylky definuje nasledujici rovnice:

e (4.2)

4.3.3 Klouzavy pramér

Klouzavy primeér miize byt pouzit k odstranéni vysokofrekvenc¢niho ruchu
z EKG signédlu[25]. V této praci byl pouzit pfi testovani detekce QRS kom-
plexu. Pti trénovani a evaluaci konvoluénich neuronovych siti pouzit nebyl.
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KAPITOLA 5

Pouzité modely

Pro 1cely klasifikace elektrokardiografickych signélt byly zvoleny konvoluéni
neuronové sité. Konvoluéni neuronové sité jsou pro analyzu biologickych sig-
nali vhodné, protoze oproti jinym metodam strojového uc¢eni dokazi bez lidské
pomoci extrahovat ze signédlu dilezité parametry a nasledné je vyhodnotit.

V rédmci prace bylo navrzeno a otestovano nékolik architektur konvolu¢nich
neuronovych siti. Vstupem vsech neuronovych siti jsou tseky predzpracova-
ného elektrokardiografického signalu. Vsechny neuronové sité byly uceny na
trénovaci ¢asti dat a nasledné byla vyhodnocena jejich tispésnost na testovaci
casti dat. Béhem uceni byla monitorovana jejich presnost na valida¢ni ¢asti
dat. Pro kazdy model probéhlo 500 iteraci.

5.1 Model 1

Prvni navrzenou architekturou, ktera byla pro identifikaci kognitivni zatéze
otestovéana je jednoduchd neuronova sit sklddajici se ze 2 konvoluénich vrs-
tev a 2 plné propojenych vrstev. Vystup konvoluénich vrstev je preskladan
do vektoru a preddn plné propojenym vrstvam. Struktura neuronové sité je
plné popsana v tabulce [B.1

Tento model nebyl pri klasifikaci prilis tspésny, poskytl vsak vysledky,

vvvvv

5.2 Model 2

Druhou architekturou pouzitou pro analyzu elektrokardiografickych signéalu
je architektura inspirovana clankem Stress detection using deep neural ne-
tworks [15]. Model pfedstaveny v ¢lanku byl pouzit na detekci stresu a piijimal
nékolik biologickych signali soucasné. Bylo ho tedy nutné upravit tak, aby pri-
jimal pouze jeden. Kromé snizeni poctu prijimanych signald byl zvysen pocet
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neuront v plné propojenych vrstviach. Pivodni model prijimal kratsi tseky
signalu. Zvysenim poc¢tu neuronu byl tento fakt kompenzovan.

Architektura obsahuje 3 dvojice konvolu¢nich a max-pooling vrstev. Kon-
volucni vrstvy jsou poskldadany za sebou s rostoucim poctem filtrii a snizujici
se velikosti jadra. Oproti dalsim dvéma pouzitym modelim vyuziva riznou ve-
likost kroku, tzn. okénko filtru konvolué¢ni vrstvy se posouva po vice nez jedné
hodnoté. Data z konvolu¢nich vrstev jsou preskladdna do vektoru a predana
plné propojenym vrstvam. Struktura celé neuronové sité je popsana v tabulce
8.2

5.3 Model 3

Treti architektura byla inspirovana modelem pouzitym k detekci srde¢ni aryt-
mie[10]. Sklad4 se ze 7 konvolu¢nich vrstev se 128 filtry a velikosti filtru 5.
Kazda konvolu¢ni vrstva je nasledovdna max-pooling vrsvou. Po konvoluéni
¢asti nasleduji 4 plné propojené vrstvy, jejichz tkolem je klasifikace priznaki,
které jim predala konvolucni ¢ast sité. Architektura treti pouzité neuronové
sité je popsdna v tabulce B3]

vvvvvv

vvvvvv
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KAPITOLA

Implementace

Tato kapitola je vénovana implementaci aplikace pro real-time analyzu EKG
signali pomoci umélé inteligence. Popsany jsou pouzité technologie, rozdéleni
kédu do funkénich celkil a prostfedi pouzité k uceni a evaluaci neuronovych
siti.

6.1 Programovaci jazyk

Programovacim jazykem, ve kterém byla aplikace implementovana je Python.
Python je vysokotroviiovy skriptovaci jazyk. Vyznacuje se jednoduchosti syn-
taxe a podporou ruznych programovacich paradigmat, véetné objektové ori-
entovaného, procedurdlnitho a v omezené mitfe funkciondlniho. Je interpre-
tovanym programovacim jazykem, coz ma za ndasledek jeho nizsi vykonnost
oproti jinym kompilovanym jazyktm.

Python je vhodny pro strojové uéeni, nebot pro tento ucel poskytuje
mnoho knihoven. Kromé knihoven pro samotné strojové uceni poskytuje i na-
stroje pro analyzu, vizualizaci a praci s daty, které jsou nedilnou soucasti
strojového uceni.

6.2 Pouzité knihovny

6.2.1 Keras a Tensorflow

Keras[26] je open-source knihovnou poskytujici rozhrani pro tvorbu umélych
neuronovych siti. UmoZiiuje navrhnout a natrénovat neuronovou sit, bez po-
tfeby explicitniho naprogramovani jejich ¢asti. Knihovna poskytuje stavebni
bloky modelu, které lze snadno aplikovat. Keras funguje jako vysokotroviové
rozhrani pro préci s knihovnou TensorFlow[27].
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6.2.2 NeuroKit2

NeuroKit2[28] je knihovnou, umoznujici zpracovani biologickych signali. Po-
skytuje rozhrani pro jejich analyzu a predzpracovani. Obsahuje i algoritmy
slouzici k detekci QRS komplexu. V této praci byla pouzita k filtraci EKG
signalu a otestovani detekce QRS komplexu.

6.2.3 Scikit-learn

Scikit-learn[29] je knihovnou implementujici mnoho algoritmi strojového uce-
ni. Kromé samotnych algoritmi také poskytuje funkcionalitu pro statistické
vyhodnoceni ispésnosti modell a predzpracovani dat. V této praci byla pouzita
na predzpracovani dat a evaluaci trénovanych modeli.

6.3 Clenéni kédu

Kéd je ¢lenén do nékolika logickych celku. Kazdy logicky celek tvori jeden
balicek.

6.3.1 Predzpracovani dat

Balicek data prep je zodpovédny za nacitani a predzpracovani dat. Obsa-
huje moduly wesad data_prep a clas_data_prep, které se staraji o nacitani
a predzpracovani jednotlivych sad dat. Soucéasti balicku je modul nazvany
ecg_preprocessing, jehoz tikolem je prevzorkovani, filtrace a dalsi predzpra-
covani EKG signalu.

6.3.2 Uceni a evaluace neuronovych siti

Balicek neural network obsahuje definice jednotlivych modelt a slouzi k je-
jich natrénovani. Soucasti balicku je modul evaluation, ktery poskytuje roz-
hrani pro vypocet metrik popsanych v ¢asti

6.3.3 Analyza EKG v realném case

Balicek real_time_analysis slouzi k samotné analyze elektrokardiografického
signdlu v redlném case. Zprostredkovava simulaci analyzy nactenim signalu ze
souboru. UmoZiiuje vizualizaci signdlu, ze kterého neuronové sit predikuje.

6.3.4 Utilitarni funkce

Balicek util poskytuje utilitdrni funkce. Poskytuje funkcionalitu nutnou pro
vytvareni slozek a soubort a manipulaci s datovymi strukturami.
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6.4 Uceni neuronovych siti

Pro potreby uceni modeli byla zvolena platforma Microsoft Azure. Jedna
se o cloudovou platformu spolecnosti Microsoft, kterda umoznuje pouzivani
virtudlnich stroju. Modely byly ueny na virtudlnim stroji velikosti Stan-
dard B4ms se ¢tyfmi virtudlnimi procesory, paméti 16 GB a operacnim sys-
témem Ubuntu 18.04.

Proces uceni neuronovych siti zahrnuje predzpracovani dat, jejich rozdéleni
na trénovaci a testovaci ¢ast, samotny trénink neuronové sité a vyhodnoceni
jejl uspésnosti. Cely tento proces popisuje nasledujici diagram:

| Sada dat WESAD | | Sada dat CLAS |

] Predzpracovén{ sady dat WESAD \ ] Predzpracovani sady dat CLAS \

\/

’ Rozdéleni na trénovaci a testovaci data ‘

’ Trénink neuronové sité ‘

’ Vyhodnoceni tspésnosti neuronové sité ‘

’ Natrénovany model ‘

Obrazek 6.1: Uceni neuronovych siti

Po natrénovani jsou modely ulozeny a mohou byt pouzity k samotné
analyze EKG v redlném case.

6.5 Analyza EKG v redlném case

V ramci prace bylo navrzeno feseni, které umoznuje analyzovat elektrokardio-
graficky signél za 1icelem detekce zvysené kognitivni zatéze. Soucasti vysledné
aplikace je i vypocet nékolika HRV parametrii a jejich evaluace.

Navrzené reseni simulace analyzy v readlném case a vyuzity navrhovy vzor
jsou popsany v nasledujici ¢asti.
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6.5.1 Producent a spotrebitel

Problém producenta a spottebitele je jednim z klasickych problému a navr-
hovych vzorti, které se objevuji pii programovani soubéznych procesii. Pro-
blematika spocCivd v nutnosti paralelniho béhu produkce dat a jejich zpra-
covani. Producent produkuje data a vklada je do zasobniku omezené velikosti.
Spotrebitel je ze zasobniku odebira a nasledné zpracovava.

V pripadé simulace analyzy elektrokardiografickych signald v redlném case
je mozné vyuzit vzor producenta a spotfebitele. Ukolem producenta je si-
mulovat sniméni elektrokardiografického signali. Ukolem spotfebitele je jeho
zpracovani a naslednd identifikace kognitivni zatéze.

6.5.2 Implementace navrhového vzoru

K implementaci navrhového vzoru producent a spottebitel byla pouzita knihov-
na Multiprocessing. Tato knihovna je souc¢asti standardni knihovny[30] progra-
movaciho jazyka Python. Multiprocessing umoznuje jednoduchou implemen-
taci navrhového vzoru producent a spotiebitel, nebot poskytuje vysokotirov-
nové rozhrani pro préci s paralelné bézicimi procesy.

Proces starajici se o simulaci senzoru nacte zdznam EKG signédlu ze sou-
boru a v pulvtefinovych intervalech ho po 250 vzorcich predava spotiebi-
telskému procesu. Timto je dosazeno simulace senzoru snimajiciho signal se
vzorkovaci frekvenci 500 Hz.

Spotiebitelsky proces uklada poslednich 15000 hodnot EKG signalu a spou-
st vldkno, které se stara o zpracovani signdlu, vypocet HRV parametrt a sa-
motnou predikci pomoci natrénované neuronové sité, zda se jednd o zvysenou
kognitivni zatéz, ¢i ne. Predikce spolu se zpracovanim signalu a vypoctem HRV
parametri probiha na jiném vlakné nez prijimani, aby nedochézelo k blokaci
prijimani dat.

Spotrebitelsky proces vyuziva pro uklddani ¢asti signalu cyklickou frontu.
Cyklicka fronta je datova struktura omezené velikosti. Jeji podstatou je za-
cyklené pole, ve kterém po poslednim prvku znovu néasleduje prvni. Po zapisu
na posledni prvek se zapisuje opét do prvniho. Tato datova struktura je pro
potieby spotfebitelského procesu vhodnd, nebof je nutné uchovavat pouze
posledni nejaktualnéjsi zdznamy, ze kterych mtiZze neuronové sif predikovat
kognitivni zatéz.

Komunikaci mezi jednotlivymi procesy a spousténi vldkna slouziciho pro
predzpracovani signalu a predikci znazornuje diagram
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6.5. Analyza EKG v redlném cCase

Producent Spottebitel Vlakno predikce

Nacteni dat ze souboru

Zbyvaji data?

Predéni 250 vzorki |———f{ Pijmuti 250 vzorki |

’Uloieni do cyklické fronty‘

Bézi predikce? >—
Ano

Ne

Spusténi predikce }7

{ Predzpracovani dat ‘

Ukonceni vSech procest [

Obréazek 6.2: Simulace analyzy v redlném case

6.5.3 HRV parametry

Spotrebitelsky proces kromé predikce pomoci neuronové sité poskytuje i pre-
dikce zalozené na HRV parametrech. Vypocitava nékolik HRV parametri z
predzpracovaného signalu a kazdy z nich nasledné klasifikuje. Témito para-
metry jsou tepova frekvence, primérnd délka RR intervalu a RMSSD, coz je
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6. IMPLEMENTACE

druhé odmocnina priméru druhych mocnin primérnych hodnot délek po sobé
nasledujicich RR intervali. RR interval je vzdalenost dvou po sobé jdoucich
R kmitt. Vypocet jednotlivych parametrii popisuji nasledujici rovnice:

HR=—"-m (6.1)
RR= - Zn: RR; (6.2)
- n =1 ' ‘
1 n—1
= - . _ )2
RMSSD — ;(RRZH RR;) (6.3)

HR je tepova frekvence, RR je priimérna délka RR intervalu, [ je délka seg-
mentu ve vtefinach, m je celkovy pocet R kmith v segmentu, n je pocet RR
intervali v segmentu, RR; je i-ty interval v segmentu. Tepova frekvence je vy-
jadfovana v tepech za minutu. Primérna délka RR intervalu a RMSSD jsou
vyjadfovany ve vtefinach.

Klasifikace probihd pro kazdy HRV parametr zvlast, takze celkem po-
skytuje tii ruzné predikce. Je zaloZena na jednoduchém algoritmu, ktery na
zakladé predem nastavenych prahovych hodnot vyhodnoti troven kognitivni
zatéze. Jako prahové hodnoty byly pouzity vysledky méreni provedeného pri
praci Ultra Short Term Analysis of Heart Rate Variability for Monitoring Men-
tal Stress in Mobile Settings|31].

6.6 Detekce QRS komplexu

Detekce QRS komplexu byla implementovana pomoci knihovny NeuroKit2.
Bylo testovano, jaky na ni maji vliv rizné metody predzpracovani signédlu.
Vstupnimi daty algoritmu detekce QRS komplexu byly zaznamy EKG ze sady
dat WESAD. Bylo experimentovano s nékolika metodami predzpracovani:

e Nepredzpracovany signal
e Butterworthovuv filtr patého fadu s horni propusti 1 Hz

e Butterworthuv filtr patého radu s horni propusti 1 Hz a klouzavy prumér
se sitkou okna 50 Hz

Vysledky detekce byly zhodnoceny vizualni analyzou grafického znazornéni
detekovanych komplexi a signalu.
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KAPITOLA 7

Vysledky

Nasledujici ¢ast prace je vénovana vysledkim predzpracovani EKG signalu,
uspésnosti, s jakou byly navrzené architektury schopné identifikovat kogni-
tivni zatéz a uspésnosti detekce QRS komplexu na predzpracovaném signalu.
Modely byly evaluovany pomoci metrik popsanych v kapitole

7.1 Predzpracovani

Predzpracovani elektrokardiografického signalu pro tucely uceni a evaluace
neuronovych siti bylo provedeno Butterworthovym filtrem patého radu s horni
propusti 1 Hz. Aplikace filtru umoznila odstranéni kolisajici izolinie. Obrazek
zobrazuje nepredzpracovanou ¢ast signalu ze sady dat WESAD s kolisajici
izolinii. Obrazek zobrazuje stejnou ¢ast signdlu po aplikaci filtru. Pomoci
filtru bylo kolisani izolinie minimalizovano, coz zvysilo tispésnost neuronovych
siti.
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7.

VYSLEDKY
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Obrazek 7.1: EKG s kolisajici izolinii
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Obréazek 7.2: EKG po aplikaci Butterworthova filtru

7.2 Detekce QRS komplexu

Detekce QRS byla otestovana na nepredzpravovaném signalu, signalu po apli-
kaci Butterworthova filtru a signalu po aplikaci Butterworthova filtru a klouza-

vého praméru. Obrazky a zobrazuji ¢ast signdlu ze sady dat
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7.2. Detekce QRS komplexu

WESAD a detekované QRS kmity. Kmit R byl algoritmus schopen deteko-
vat i bez predzpracovani signdlu, kmity Q a S vsak detekoval chybné. Nej-
lepsich vysledkii dosahoval algoritmus na signalu predzpracovaném pomoci
Butterworthova filtru a klouzavého prumeéru.
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Obréazek 7.3: Vysledek detekce QRS komplexu na neptredzpracovaném signalu
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Obrazek 7.4: Vysledek detekce QRS komplexu, Butterworthuv filtr
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Obrazek 7.5: Vysledek detekce QRS komplexu, Butterworthtv filtr, klouzavy
pramér

7.3 Vysledky modeli

V ramci prace bylo experimentovano s riznou délkou okna elektrokardiogra-
fického signalu, ze kterého se modely ucily a nasledné predikovaly, zda se jednd
o zvySenou kognitivni zatéz. Dale bylo testovano, zda modely dokazi spravné
predikovat vysledky ze signédlu, bez jeho predzpracovani.

Vysledky jednotlivych model pro rizné délky oken a metod pfedzpra-
covan{ signélu popisuji tabulky v pifloze [C] Tfet{ navrzend architektura pro
okna délky 1, 5 a 10 vtefin nemohla byt pouzita. Hloubka konvolu¢ni ¢asti
zpusobila, Ze se klasifikatoru nedostavalo dost hodnot pro provedeni predikce.

Nejlepsich vysledki dosahovaly modely na predzpracovaném signédlu s dél-
kou okna 30 vtefin. Tticetivterinova okna poskytuji dostatek informaci, ze kte-
rych mohou byt extrahovany relevantni ptiznaky a identifikovdna zvysend
Predzpracovani signalu pomoci Butterworthova filtru a jeho nasledna stan-
dardizace smérodatnou odchylku méli na jejich vysledky pozitivni vliv.

Cilem experimentace s ruznymi délkami oken bylo nalezeni nejkratstho
useku, ze kterého jsou konvoluéni neuronové sité schopny tspésné detekovat
kognitivni zatéz. Kratsi délka okna je vhodné pro analyzu signdlu v redlném
case. Modelim staci kratsi isek méreného signalu k predikci, tedy mohou zacit
predikovat diive, nez kdyby bylo okno delsi.
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7.4. Analyza EKG v redlném case

7.4 Analyza EKG v realném case

Vytvorena aplikace demonstruje analyzu elektrokardiografickych signali v
realném case za ucelem detekce zvysené kognitivni zatéze. Preducené kon-
volucni neuronové sité jsou schopné detekovat zvysenou kognitivni zatéz s
uspésnosti popsanou v ¢dsti[7.3] Rychlost, s jakou je navrzené feSen{ schopné
predzpracovat signal a nésledné detekovat zvySenou kognitivni zatéz je do-
statecna pro jeho pouziti k analyze v redlném case.

Neural network prediction: Low cognitive load Real: Baseline
Ay My My WA My gty My MA M dha abd 1 ALl ald alg b ald wa a A WA L ALl ald b ol ke )
P R U o B oy Vo B o L o U U U U e e Ul U
Heart rate (bpm): 60 HR pred: Low cognitive load

Mean RR (s): 0.987 Mean RR pred: Low cognitive load
RMSSD (s): 0.048 RMSSD pred: Low cognitive load

Obréazek 7.6: Vytvorena aplikace

Aplikace zobrazuje prijimany signal. Vertikalni osa udava hodnotu v mV
a horizontalni ve vterinach. Znacky na vertikalni ose jsou od sebe vzdaleny
1 mV a na horizontalni ose 1 s. V levém hornim rohu je predikce neuronové sité
pro zobrazovany usek. V pravém hornim rohu je ¢ast experimentu, ve které
byl iisek naméren. V levém dolnim rohu jsou hodnoty jednotlivych parametra
a v pravém z nich uc¢inéné predikce na zakladé stanovenych prahovych hodnot.

Pro analyzu EKG v redlném case je pouzivana tieti navrzend architektura.
Model byl natrénovan na predzpracovaném signalu s délkou okna 30 vtefin.
Tato kombinace byla zvolena na zakladé experimentii. V porovnani s ostatnimi
otestovanymi moznostmi dosahovala nejlepsich vysledk.
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KAPITOLA

Diskuze

V ramci této prace byly otestovany tii rtizné architektury konvoluénich neu-
ronovych siti pro identifikaci kognitivni zatéze ze zaznamu elektrokardiogra-
fickych signala. Detekce kognitivni zatéze byla dohromady testovana na 77 li-
dech. Byla vytvorena aplikace demonstrujici jejich pouziti pti analyze signdlu
v realném case.

Natrénované modely byly schopny identifikovat zvysenou kognitivni zatéz
s presnosti az 93 %. Na jejich Gspésnost méla vyrazny vliv délka okna signdlu,
které jim bylo poskytnuto a jeho predzpracovéani. Na nepfedzpracovaném
signdlu dosahovaly znacné nizsi tspésnosti.

Metody pouzité k predzpracovani elektrokardiografického signalu byly zvo-
leny na zékladé reserse. Byly uprednostniovany metody pouzivané v klinické
praxi. Aplikace jinych metod predzpracovani elektrokardiografického signélu
by mohla pozitivné ovlivnit vysledky neuronovych siti.

Uziti konvolu¢nich neuronovych siti umoznuje zna¢né snizit predzpraco-
van{ signalu oproti jinym metodam strojového uceni. Zejména extrakci prizna-
ku ze signalu dokazi konvoluéni neuronové sité automatizovat bez potieby
jejtho explicitniho naprogramovani. Nevyhodou uziti neuronovych sit{ je ¢aso-
va a vypocetni narocnost jejich uceni.

Jednotlivé architektury byly otestovany na predzpracovaném a nepred-
zpracovaném signdlu. Nejvétsi tispésnosti dosahovaly, kdyz jim bylo poskyt-
nuto 30 vtefin predzpracovaného zaznamu elektrokardiografického signalu.
V této praci bylo experimentovédno s délkami oken 1, 5, 10, 20 a 30 vterin.
Dalsi experimentace s délkou okna by mohla prokazat, ze staci kratsi tseky,
nez 30 vterin.

Modely byly uceny na zidznamech elektrokardigrafického signalu 77 lidi.
Trénink a testovani na tomto vzorku dokazali, zZe jsou konvolucni neuronové
sité schopné identifikovat kognitivni zatéz. Robustnost klasifikatoru je mozné
zvysit jeho tréninkem na vétsim vzorku.

Vytvorena aplikace demonstruje analyzu elektrokardiografického signélu
v realném case. Analyza probihd na signalu na¢teném ze souboru. Dalsim kro-
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8. DISKUZE

kem pro otestovani by mohlo byt propojeni aplikace s opravdovym senzorem
snimajicim signal v redlném case.

vvvvvv

eV,

Q a S byl algoritmus schopny spolehlivé detekovat pouze na predzpracovaném
signélu.
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Zaver

V ramci této prace byly otestovany tii rtizné architektury konvoluénich neu-
ronovych siti pro identifikaci kognitivni zatéze ze zdznamu elektrokardiogra-
fickych signala. Detekce kognitivni zatéze byla dohromady testovana na 77 li-
dech. Konvolu¢ni neuronové sité byly schopné na pouzitych datech identifiko-
vat zvySenou kognitivni zatéz s presnosti az 93 %.

Vstupem konvoluénich neuronovych siti byl predzpracovany elektrokardi-
ograficky signdl. Metody predzpracovani byly voleny na zakladé provedené
reSerse. Uprednostiiovany byly metody pouzivané v klinické praxi.

Na predzpracovaném signalu byla otestovdna detekce QRS komplexu. Me-
tody navrzené pro predzpracovani umoznily minimalizovat kolisani izolinie
signalu a zvysily dspésnost neuronovych siti a detekce QRS komplexu.

Byla vytvorena aplikace demonstrujici pouziti konvolu¢nich neuronovych
siti pti analyze elektrokardiografického signdlu v redlném case. Aplikace umoz-
nuje simulaci snimani signalu, vizualizaci, vypocet HRV parametru a detekci
kognitivni zatéze v redlném case.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

CLAS A Database for Cognitive Load, Affect and Stress Recognition
CNN Convolutional Neural Network

EKG Elektrokardiografie, Elektrokardiogram

HRV Heart rate variability

WESAD A Multi-modal Dataset for Wearable Stress and Affect Detection
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PRILOHA B

Architektury neuronovych siti

Uvedené rozméry vystupu jsou pro velikost okna 30 vtefin.

Nazev vrstvy Ei(l)tcr(iit V;;i%st Rozmeér vystupu | Aktivac¢ni funkce
ConvlD 64 3 14998 x 64 ReLU
ConvlD 64 3 14996 x 64 ReLLU
Dropout 14996 x 64

MaxPooling1D 2 7498 x 64
Flatten 479872 x 1
Dense 100 x 1 ReLU
Dense 1x1 Sigmoid

Tabulka B.1: Architektura prvniho pouzitého modelu

Nézev vrstvy lg?tcﬁf Y}iiﬁ:t Krok | Rozmér vystupu Agrll‘{i(;m
Conv1D 8 32 2 7485 x 8 ReLLU
MaxPooling1D 4 4 1871 x 8
Conv1D 16 7 2 933 x 16 ReLLU
MaxPooling1D 4 4 233 x 16
ConvlD 32 3 1 231 x 32 ReLLU
MaxPooling1D 2 2 115 x 32 ReLU
Dropout 115 x 32
Flatten 3680 x 1
Dense 100 x 1 ReLU
Dense 1x1 Sigmoid

Tabulka B.2: Architektura druhého pouzitého modelu
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B. ARCHITEKTURY NEURONOVYCH SITI

Nazev vrstvy POéeot V.e,hkOSt Rozmér vystupu Aktivacn
filtra jadra funkce
ConvlD 128 5 14996 x 128 ReLLU
MaxPooling1D 3 4998 x 128
Dropout 4998 x 128
Conv1D 128 5 4994 x 128 ReLU
MaxPooling1D 3 1664 x 128
Dropout 1664 x 128
ConvlD 128 5 1660 x 128 ReLLU
MaxPooling1D 3 553 x 128
Dropout 553 x 128
ConvlD 128 5 549 x 128 ReLLU
MaxPooling1D 3 183 x 128
Dropout 183 x 128
Conv1D 128 5 179 x 128 ReLLU
MaxPooling1D 3 59 x 128
Dropout 59 x 128
ConvlD 128 5 55 x 128 ReLLU
MaxPooling1D 3 18 x 128
Dropout 18 x 128
ConvlD 128 5 14 x 128 ReLLU
GlobalAveragePooling1D 128 x 1
Dense 256 x 1 ReLU
Dropout 256 x 1
Dense 128 x 1 ReLU
Dropout 128 x 1
Dense 64 x 1 ReLU
Dropout 64 x 1
Dense 1x1 Sigmoid

Tabulka B.3: Architektura tiretiho pouzitého modelu
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PRILOHA C

Vysledky modeli

. L Ptesnost | Senzitivita | Specificita | Preciznost | F1
Model | Matice zamén (%) (%) (%) (%) (%)
10365 2343
1. model 9793 9101 79 79 80 82 80
11132 2697
2. model 1956 8747‘ 81 85 76 80 83
Tabulka C.1: Vysledky trénovanych modeli s oknem 1 vtefina
a predzpracovanym signalem
. Ly Presnost | Senzitivita | Specificita | Preciznost | F1
Model | Matice zamén (%) (%) (%) (%) (%)
2093 556
1. model ‘ 462 1757‘ 79 82 76 79 80
2080 621
2. model 475 1692 77 81 73 77 79
Tabulka C.2: Vysledky trénovanych modeld s oknem 5 vtefin

a predzpracovanym signalem
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C. VYSLEDKY MODELU

. oy Presnost | Senzitivita | Specificita | Preciznost | F1

Model | Matice zdmén (%) (%) (%) (%) (%)

1. model 1207357 ;gg| 78 79 77 80 80

2. model 1208284 izg 72 78 66 73 75
Tabulka C.3: Vysledky trénovanych modeli s oknem 10 vtefin

a predzpracovanym signalem

. o Presnost | Senzitivita | Specificita | Preciznost | F1

Model | Matice zdmén (%) (%) (%) %) (%)

1. model Lllig ;g? 69 73 64 75 74

171

2. model ?gg 231 75 84 63 76 80

3. model 62402 ;2;1 81 97 58 77 86
Tabulka C.4: Vysledky trénovanych modeld s oknem 20 vtefin

a predzpracovanym signalem

. oy Presnost | Senzitivita | Specificita | Preciznost | F1

Model | Matice zdmén (%) %) (%) (%) (%)

1. model 35577 16550 81 86 70 85 85

2. model 33768 1336 88 91 82 91 91

3. model 41004 13841 93 98 84 92 95
Tabulka C.5: Vysledky trénovanych modelt s oknem 30 vtefin

a predzpracovanym signalem
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Model Matice zémen Pf((e(;zl)ost Sen?(iy‘zi)vita Spe(c(i%ﬁ)cita Prez:;glost (1;01)

1. model 3410 14750 86 89 79 89 89

2. model 35568 14705 85 86 81 90 88

3. model 39195 13;1 79 76 84 90 83
Tabulka C.6: Vysledky trénovanych modelt s oknem 30 vtefin

a nepredzpracovanym signalem
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PRILOHA D

Spusténi aplikace, Obsah
prilozeného média

Aplikace je spousténa pomoci programu make. Ke spusténi jednotlivych ¢asti
aplikace slouzi nésledujici prikazy:

e make help — Zobrazeni ndpovédy
e make realtime — Simulace analyzy signdlu v readlném case

e make realtime — Simulace analyzy signdlu v redlném case na jiném
vzorku

e make eval — Evaluace predtrénovaného modelu pouzitého k real-time
analyze

o make eval MODEL=[cesta_k modelu] WINDOW_LEN=[délka okna] PRE-
PROCESS=[TRUE/FALSE] — Evaluace modelu uloZeného v cesta_k modelu,

natrénovaného s délkou okna délka_okna, na piedzpracovaném/nepted-
zpracovaném signalu

e make qrs — Vizualizace detekce QRS komplexu

e make trainl —Trénink a evaluace neuronovych siti s oknem 1 s a predzpra-
covanym signdlem

e make trainb — Trénink a evaluace neuronovych siti s oknem 5 s a predzpra-
covanym signalem

e make trainl0 — Trénink a evaluace neuronovych siti s oknem 10 s
a predzpracovanym signalem

e make train20 — Trénink a evaluace neuronovych siti s oknem 20 s
a predzpracovanym signalem
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D. SPUSTEN{ APLIKACE, OBSAH PRILOZENEHO MEDIA

e make train30 — Trénink a evaluace neuronovych siti s oknem 30 s
a predzpracovanym signalem

e make train30un — Trénink a evaluace neuronovych siti s oknem 30 s
a nepredzpracovanym signalem

o make path — Nastaveni adresaru sad dat WESAD a CLAS

P1i spousténi prikazii make train jsou natrénované modely a evaluaéni me-
triky uklddany do adresafe src/out/train_out/. Pii spusténi prikazu make
eval jsou metriky ulozeny do souboru src/out/results.csv. Prikazy pro
trénink a evaluaci vyzaduji sady dat WESAD a CLAS. Cesty k sadam dat
mohou byt nastaveny v souboru config.ini nebo ptrikazem:

make path WESAD=[adresa# WESAD] CLAS=[adresaf CLAS]

Obsah prilozeného média je nasledujici:

readme.txXt ............. strucény popis obsahu média a spusténi aplikace
Esrc ....................................... zdrojové kédy implementace
thesis.pdf ......covvvviiiina.. text bakalarské prace ve formatu PDF
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