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V Praze dne 13. května 2021 . . .. . .. . .. . .. . .. . .. . .
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Fakulta informačńıch technologíı
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Abstrakt

Tato bakalářská práce se zabývá analýzou a zpracováńım elektrokardiogra-
fického signálu v reálném čase pomoćı konvolučńıch neuronových śıt́ı. V práci
jsou prezentovány navržené metody předzpracováńı signálu do podoby vhodné
pro daľśı zpracováńı pomoćı metod umělé inteligence. Dále jsou popsány pou-
žité architektury konvolučńıch neuronových śıt́ı a statistické vyhodnoceńı je-
jich výsledk̊u. V rámci práce vznikla aplikace umožňuj́ıćı analýzu elektrokar-
diografického signálu v reálném čase za účelem identifikace kognitivńı zátěže.

Kĺıčová slova Neuronové śıtě, elektrokardiografie, strojové učeńı, umělá
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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Keywords Neural networks, electrocardiography, machine learning, artifi-
cial intelligence
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Úvod

Systémy umělé inteligence se stávaj́ı č́ım dál větš́ı součást́ı každodenńıho
života. Objevuj́ı se v aplikaćıch běžně už́ıvaných na našich mobilńıch tele-
fonech, či na stránkách, které denně navštěvujeme. Jejich hlavńım ćılem neńı
nahradit člověka, ale umožnit mu rychle a efektivně vyřešit určité problémy.
Př́ıkladem problematiky, s jej́ımž řešeńım nám může pomoci umělá inteligence,
je porozuměńı velkému množstv́ı dat.

Jedńım z výpočetńıch model̊u už́ıvaných v oboru umělé inteligence jsou
umělé neuronové śıtě. Neuronové śıtě umožňuj́ı zpracováńı komplexńıch dat,
jako je např́ıklad obraz, video nebo biologické signály.

Tato práce je zaměřena na předzpracováńı elektrokardiografického signálu
a jeho následnou analýzu pomoćı metod umělé inteligence v reálném čase.
Účelem analýzy signálu je identifikace kognitivńı zátěže. Kognitivńı zátěž je
celkové množstv́ı mentálńı aktivity, kterému je v daný okamžik vystavena
pracovńı pamět’ člověka.

V práci jsou popsány metody užité pro předzpracováńı biologického signálu,
jeho následnou klasifikaci a metody užité pro statistickou analýzu úspěšnosti
použitých př́ıstup̊u.
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Kapitola 1
Elektrokardiografie

Elektrokardiografie je základńı neinvazivńı metoda vyšetřeńı elektrické akti-
vity srdečńıho svalu. Slouž́ı k diagnostice mnoha srdečńıch onemocněńı, jako je
infarkt myokardu, poruchy rytmu, srdečńı nedostatečnost apod.

Kolem srdce se vytvář́ı elektrické pole, které se š́ı̌ŕı vodivým prostřed́ım
těla. Lze jej změřit i na povrchu těla, jako rozd́ıl elektrického napět́ı mezi
dvěma elektrodami. Potenciály jsou vektorové, maj́ı velikost i směr.

Elektrokardiograf vynalezl v roce 1887 britský fyziolog Augustus Desiré
Waller. Př́ıstroj byl schopný sńımat pomoćı Lippmannova kapilárńıho elek-
trometru elektrickou aktivitu srdce a promı́tat ji na fotografickou desku. His-
toricky byla elektrokardiografie zavedena jako klinická metoda holandským
lékařem Willemem Einthovenem v roce 1906. Willem Einthoven aplikaćı mate-
matických rovnic upravil křivku sńımanou kapilárńım elektrometrem a přǐradil
výchylkám křivky ṕısmena P, Q, R, S a T.

1.1 Elektrokardiogram

Elektrokardiogram je grafický záznam cyklicky se opakuj́ıćı srdečńı činnosti,
źıskaný elektrokardiografíı. Jeden cyklus se skládá z depolarizace a repolari-
zace śıńı a z depolarizace a repolarizace komor.
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1. Elektrokardiografie

Jednotlivé části EKG křivky během jedné srdečńı periody popisuje násle-
duj́ıćı obrázek:

P

Q

R

S

T

QRS
komplex

Obrázek 1.1: Pr̊uběh jedné srdečńı periody, zdroj: [1]

• Vlna P – š́ı̌reńı vzruchu (depolarizace) śıńı

• Komplex QRS – š́ı̌reńı vzruchu (depolarizace) po komorách

• Vlna T – ústup podrážděńı (repolarizace) na komorách

• Bez zobrazeńı (schované v komplexu QRS) – ústup podrážděńı
(repolarizace) na śıńıch.

Změny ve tvaru křivky, jej́ıch jednotlivých vln, hrot̊u či komplexu, změny
ve frekvenci a nepravidelnosti rytmu informuj́ı o kondici srdečńıho svalu a jeho
př́ıpadném onemocněńı. Analýza elektrokardiogramu může kromě informaćı
o onemocněńı srdečńıho svalu poskytnout i informace o emočńım rozpoložeńı
člověka[2] nebo kognitivńı zátěži[3, 4, 5].
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1.2. Provedeńı EKG

1.2 Provedeńı EKG

Elektrokardiografie je prováděna kardiografem. Kardiograf je elektrický př́ı-
stroj sńımaj́ıćı a zaznamenávaj́ıćı elektrickou aktivitu srdce. Měř́ı rozd́ıl napět́ı,
jako projev š́ı̌reńı akčńıho potenciálu myokardem. Napět́ı sńımá pomoćı elek-
trod umı́stěných na k̊uži. Elektrody jsou umı́stěny na hrudńıku a končetinách.
Dnešńım standardem jsou dvanáctisvodové EKG př́ıstroje.

1.2.1 Dvanáctisvodové EKG

K tomuto typu záznamu se použ́ıvá 6 základńıch unipolárńıch hrudńıch svod̊u,
3 Einthovenovenovy bipolárńı končetinové svody a 3 Goldbergovy unipolárńı
svody. Sńımá potenciál z povrchu těla. Metoda je neinvazivńı.
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Kapitola 2
Strojové učeńı

Při tradičńım př́ıstupu k řešeńı problémů pomoćı výpočetńıch technologíı je
zapotřeb́ı naprogramovat algoritmy s přesně danými instrukcemi a pravidly.
Tento zp̊usob vyžaduje velmi schopného programátora, často s expertńı zna-
lost́ı oboru dané problematiky. S komplexněǰśımi daty a rostoućım počtem
faktor̊u, které je potřeba při vývoji brát v potaz, však vyvstává problém
s hledáńım pravidel, která by umožnila správnou evaluaci problému.

Strojové učeńı nab́ıźı alternativńı př́ıstup k řešeńı komplexńıch problémů
s velkým množstv́ım dostupných dat. Na rozd́ıl od explicitńı definice algoritmů
a pravidel bývaj́ı modely strojového učeńı na datech natrénovány, č́ımž źıská-
vaj́ı své schopnosti. Strojové učeńı nedokáže úplně eliminovat potřebu lidského
vstupu, ale umožňuje řešit problémy jiným zp̊usobem. Rozvoj této podoblasti
informatiky zp̊usobil obrovský nár̊ust množstv́ı dostupných dat, jejichž zpra-
cováńı a analýza nabývá stále větš́ıho významu a zvýšeńı výpočetńıho výkonu.

2.1 Klasifikace

Jednou z tř́ıd problémů, kterými se strojové učeńı zabývá, je klasifikace. Kla-
sifikačńı problémy spoč́ıvaj́ı v roztř́ıděńı dat do několika kategoríı. Př́ıkladem
klasifikačńıho problému může být rozděleńı email̊u do tř́ıd”spam“ a”ne-spam“
nebo přǐrazeńı záznamu elektrokardiografického signálu do tř́ıd ”zvýšená ko-
gnitivńı zátěž“ a ”klid“. Algoritmus implementuj́ıćı klasifikaci se nazývá kla-
sifikátor.

2.2 Učeńı

Před t́ım, než mohou být modely strojového učeńı použity k predikci, je potře-
ba je natrénovat. Natrénováńı modelu znamená, že model vystav́ıme předem
nasb́ıraným dat̊um, strukturně se shoduj́ıćımi s těmi, která bude algoritmus
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2. Strojové učeńı

zpracovávat při samotné predikci. Na základě dat, která jsou poskytnuta při
učeńı, můžeme algoritmy učeńı rozdělit do kategoríı:

• Učeńı s učitelem – Pro vstupńı data je určen správný výstup

• Učeńı bez učitele – Pro vstupńı data neńı určen správný výstup

V této práci bylo užito učeńı s učitelem. Záznamy elektrokardiografického
signálu byly označeny jako ”zvýšená kognitivńı zátěž“ a ”klid“.

2.3 Umělé neuronové śıtě

Jedńım z model̊u použ́ıvaných v oblasti strojového učeńı jsou umělé neuronové
śıtě. Vzorem umělých neuronových śıt́ı jsou biologické neuronové śıtě. Exis-
tuje mnoho typ̊u umělých neuronových śıt́ı, základńı principy a uspořádáńı
však z̊ustávaj́ı pro všechny stejné. Skládaj́ı se ze śıtě umělých neuron̊u, je-
jichž předobrazem je biologický neuron. Neurony jsou vzájemně propojeny
a předávaj́ı si a transformuj́ı signály.

2.3.1 Model neuronu

Je popsána řada r̊uzných matematických model̊u umělých neuron̊u. Jedńım
z nejpouž́ıvaněǰśıch je model popsaný McCullochem a Pittsem v práci A lo-
gical calculus of the ideas immanent in nervous activity[6]. Model popisuje
následuj́ıćı rovnice:

y = f(
n∑

i=1
(xi · ωi) + b) (2.1)

x je vstupńım vektorem, ω je vektorem vah, y je výstupem neuronu, f(ξ) je
přenosovou funkćı a b je prahem. Model neuronu je graficky znázorněn násle-
duj́ıćım diagramem:

ξ f(ξ)

ω1

ωn

ω2x2

x1

xn

y

b

..
.

..
.

Obrázek 2.1: Matematický model neuronu
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2.4. Konvolučńı neuronové śıtě

2.3.2 Přenosová funkce

Důležitou část́ı umělého neuronu je přenosová funkce. Přenosová funkce de-
finuje, jakým zp̊usobem je skalárńı součin vektor̊u vstupu a vah převeden
na výstup neuronu. Provád́ı obecnou nelineárńı transformaci. Jako přenosovou
funkci lze použ́ıt celou řadu funkćı. Mezi nejpouž́ıvaněǰśı patř́ı:

• Skoková funkce
f(x) =

{
1 x ≥ 0
0 x < 0

(2.2)

• Sigmoidálńı funkce
f(x) = 1

1 + e−x
(2.3)

• Hyperbolický tangens
f(x) = ex − e−x

ex + e−x
(2.4)

• ReLU (Rectified Linear Unit)
f(x) = max(0, x) (2.5)

2.4 Konvolučńı neuronové śıtě

Konvolučńı neuronové śıtě jsou jedńım z typ̊u neuronových śıt́ı. Nejčastěǰśım
užit́ım konvolučńıch neuronových śıt́ı je analýza obrazových dat. Základ pro
výzkum těchto śıt́ı položili Hubel a Wiesel[7], kteř́ı zkoumali, jakým zp̊usobem
kočič́ı mozek zpracovává obraz. Jejich praćı byl inspirován Kunihiko Fuku-
shima, který navrhl neuronovou śıt’ ”Neocognitron“[8] schopnou rozpoznávat
ručně psané znaky a č́ıslice. Prvńı moderńı konvolučńı neuronovou śıt́ı je model
nazvaný ”LeNet-5“, který představil Yann LeCun[9]. Tato śıt’ byla určena
k rozpoznáváńı ručně psaných č́ıslic a využ́ıvala se zejména pro automatizaci
zpracováńı ručně psaných dokument̊u v bankách.

Typická konvolučńı neuronová śıt’ určená pro klasifikaci dat má dvě části.
Prvńı část pomoćı konvolučńıch vrstev extrahuje d̊uležité př́ıznaky a předává
je ve formě vektoru klasifikátoru, který bývá zpravidla tvořen plně propo-
jenými vrstvami. Konvolučńı část je d̊uležitá, protože redukuje množstv́ı pa-
rametr̊u předávaných do śıtě pouze na ty nejpodstatněǰśı. Tato redukce umožńı
učeńı robustněǰśıho klasifikátoru a výrazně snižuje výpočetńı náročnost.

2.4.1 Vrstvy konvolučńıch neuronových śıt́ı

V následuj́ıćı části budou popsány vrstvy, které jsou v konvolučńıch neuro-
nových śıt́ıch použ́ıvány. Všechny operace, které jednotlivé vrstvy prováděj́ı,
budou popisovány pro konvolučńı śıt’ zpracovávaj́ıćı jednorozměrná data. Ope-
race lze aplikovat i na v́ıcerozměrná data, např. obrázky. Tato práce je zamě-
řena na zpracováńı signálu, který je reprezentován jednorozměrně.

9



2. Strojové učeńı

2.4.1.1 Konvolučńı vrstva

Konvolučńı vrstva provád́ı na vstupńım signálu filtrováńı za pomoci ope-
race konvoluce vstupńıho vektoru s menš́ım vektorem zvaným jádro. Necht’
je f vstupńım vektorem délky n a g je vektorem jádra délky m. Diskrétńı
konvoluce f ∗ g vstupńıho vektoru f a jádra g je definována následovně:

(f ∗ g)i =
m∑

j=1
gj · fi−j (2.6)

Operaci konvoluce lze obecně popsat tak, že vektor jádra je postupně
přikládán na vstupńı vektor. Překrývaj́ıćı se prvky jsou vynásobeny a součet
násobk̊u je zapsán do výstupńıho vektoru. Poté je vektor jádra posunut a ope-
race násobeńı a sč́ıtáńı jsou opakovány.

Ćılem této operace je źıskáńı př́ıznakové mapy. Př́ıznaková mapa v sobě
nese informace o význačných částech vstupńıho signálu a je předávána vrst-
vám, které ji dále zpracovávaj́ı.

2.4.1.2 Pooling vrstva

Úlohou pooling vrstvy je sńıžit množstv́ı reprezentovaných dat a t́ım redukovat
množstv́ı parametr̊u předávaných do śıtě. Pooling vrstva má definovanou veli-
kost jádra a kroku. Velikost jádra znač́ı velikost podoblasti vstupńıho vektoru,
na kterou je operace aplikována a krok znač́ı, o kolik se podoblast posouvá v̊uči
vstupńımu vektoru. Nejpouž́ıvaněǰśımi typy pooling vrstev jsou max-pooling
a average pooling. Max-pooling z každé podoblasti vektoru vybere maximálńı
hodnotu a average pooling z podoblasti vypoč́ıtá aritmetický pr̊uměr. Operace
max-pooling a average pooling znázorňuj́ı následuj́ıćı obrázky:

5 3 4 8 5 6 9 1 5 8 6 9

Obrázek 2.2: Max-pooling

5 3 4 8 5 6 9 1 4 6 5,5 5

Obrázek 2.3: Average pooling

2.4.1.3 Plně propojená vrstva

Plně propojená vrstva vytvář́ı spojeńı mezi každým vstupńım a výstupńım
prvkem. V konvolučńıch neuronových śıt́ıch plně propojené vrstvy většinou
následuj́ı po extrakci d̊uležitých př́ıznak̊u pomoćı kombinace konvolučńıch
a pooling vrstev. Jejich úkolem je samotná klasifikace extrahovaných př́ıznak̊u.
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2.5. Užit́ı strojového učeńı pro analýzu EKG

2.5 Užit́ı strojového učeńı pro analýzu EKG

Pro analýzu elektrokardiografického signálu již bylo navrženo mnoho model̊u
využ́ıvaj́ıćıch strojového učeńı. Modely byly navrhovány za účelem dosažeńı
r̊uzných ćıl̊u, např. detekce srdečńı arytmie[10] nebo klasifikace emočńıho roz-
položeńı člověka[11]. Sahaj́ı od jednoduchých klasifikátor̊u, jako jsou rozho-
dovaćı stromy[12] nebo lineárńı klasifikátory[13], až po složitěǰśı, jako jsou
konvolučńı neuronové śıtě[14, 15]. Kromě samotných model̊u bylo experi-
mentováno i s daty, která jim byla poskytnuta a r̊uznými metodami jejich
předzpracováńı[16].

Pro účely identifikace kognitivńı zátěže byly v této práci zvoleny kon-
volučńı neuronové śıtě. Konvolučńı neuronové śıtě umožňuj́ı analýzu signálu,
bez potřeby manuálńı extrakce parametr̊u. Dokáž́ı pomoćı konvolučńıch vrs-
tev d̊uležité př́ıznaky extrahovat bez lidské pomoci. Dı́ky této vlastnosti jsou
vhodné pro analýzu v reálném čase, nebot’ vyžaduj́ı oproti jiným metodám
minimálńı předzpracováńı signálu.

2.6 Analýza EKG v reálném čase

Analýza EKG v reálném čase je možná d́ıky rychlosti, s jakou jsou konvolučńı
neuronové śıtě schopny zpracovat signál. V rámci práce bylo navrženo a simu-
lováno řešeńı, které umožňuje v reálném čase předzpracovat signál a pomoćı
neuronových śıt́ı detekovat zvýšenou kognitivńı zátěž.
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Kapitola 3
Metody užité pro statistické

zhodnoceńı

Během vývoje model̊u strojového učeńı je d̊uležité monitorovat jejich úspěš-
nost. Vývoj zahrnuje otestováńı mnoha př́ıstup̊u a r̊uzných model̊u, proto je
nutné každý př́ıstup statisticky vyhodnotit a porovnat s ostatńımi.

Běžným postupem při využit́ı strojového učeńı je stanoveńı ćıl̊u, kterých by
mělo být dosaženo a volba numerických metrik, které je reprezentuj́ı. Po volbě
metrik je vytvořen jednoduchý model, který slouž́ı pro źıskáńı prvńıch výsled-
k̊u a se kterým jsou následně porovnávány daľśı složitěǰśı modely a př́ıstupy.

V následuj́ıćı části budou popsány metody, kterých bylo při hodnoceńı
úspěšnosti jednotlivých model̊u použito.

3.1 Přesnost

Přesnost je nejjednodušš́ı metrikou, která může být použita k vyhodnoceńı
úspěšnosti modelu. Jej́ı výpočet je popsán následuj́ıćı rovnićı:

Přesnost = Počet správných predikćı
Celkový počet predikćı (3.1)

Nevýhodou této metriky je, že nesprávně reprezentuje úspěšnost modelu,
pokud v sadě dat nejsou jednotlivé tř́ıdy zastoupeny rovnoměrně. Modely
mohou dosahovat vysoké přesnosti pouze t́ım, že všechna data klasifikuj́ı jako
tř́ıdu, která se vyskytuje nejčastěji.

3.2 Matice záměn

Běžně už́ıvanou metodou vizualizace úspěšnosti model̊u strojového učeńı při
klasifikačńıch úlohách je matice záměn. Jedná se o matici obsahuj́ıćı ve sloup-
ćıch skutečnou hodnotu předpov́ıdaného znaku a v řádćıch předpověd’ klasi-
fikátoru. Buňky matice obsahuj́ı četnost, kolikrát došlo na zkoumané datové
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3. Metody užité pro statistické zhodnoceńı

množině k dané kombinaci skutečné a predikované hodnoty. Př́ıpady na dia-
gonále matice jsou klasifikovány správně a mimo diagonálu chybně.

V př́ıpadě binárńı klasifikace kognitivńı zátěže se jedná o matici obsahuj́ıćı
4 hodnoty:

• True positives (TP) – Počet správně klasifikovaných záznamů, poř́ı-
zených při vysoké kognitivńı zátěži

• False positives (FP) – Počet chybně klasifikovaných záznamů, poř́ızených
při vysoké kognitivńı zátěži

• True negatives (TN) – Počet správně klasifikovaných záznamů, poř́ı-
zených v klidovém stavu

• False negatives (FN) – Počet chybně klasifikovaných záznamů, poř́ı-
zených v klidovém stavu

Podoba matice záměn pro klasifikaci kognitivńı zátěže je popsána v následuj́ıćı
tabulce:

Predikované hodnoty
Skutečné hodnoty Kognitivńı zátěž Klid

Kognitivńı zátěž TP FP
Klid FN TN

Tabulka 3.1: Matice záměn

Počty správně a špatně klasifikovaných pozitivńıch/negativńıch hodnot
umožňuj́ı výpočet daľśıch metrik, pomoćı kterých může být hodnocena úspěš-
nost model̊u. Metriky, které byly v této práci při evaluaci model̊u v kombinaci
s přesnost́ı použity jsou specificita, senzitivita a preciznost. Všechny nabývaj́ı
hodnot v intervalu [0; 1] a bývaj́ı obvykle vyjadřovány v procentech. Jejich
výpočet popisuj́ı následuj́ıćı rovnice:

Specificita = TN
TN + FP (3.2)

Senzitivita = TP
TP + FN (3.3)

Preciznost = TP
TP + FP (3.4)

V kontextu detekce kognitivńı zátěže podává specificita informaci o tom,
s jakou přesnost́ı je model schopen klasifikovat záznamy, které byly poř́ızeny
v klidovém stavu. Senzitivita je č́ıselné vyjádřeńı schopnosti modelu správně
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3.2. Matice záměn

identifikovat záznamy naměřené při vysoké kognitivńı zátěži. Preciznost podá-
vá informaci o tom, jaká část záznamů klasifikovaných jako zvýšená kognitivńı
zátěž byla relevantńı.

Posledńı metrikou, která byla při vyhodnocováńı úspěšnosti model̊u pou-
žita je skóre F1. Výpočet je proveden pomoćı následuj́ıćı rovnice:

F1 = 2 · preciznost · senzitivita
preciznost + senzitivita (3.5)
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Kapitola 4
Použitá data

Základem úspěšného strojového učeńı je správný výběr dat, na kterých mo-
hou být jednotlivé modely natrénovány. V následuj́ıćı kapitole budou popsána
použitá data a zp̊usob jejich předzpracováńı.

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 záznamy biologických signál̊u patnácti účastńık̊u experimentu ve stavu
pobaveńı, stresu a kontrolńım stavu. Pro navozeńı pocitu pobaveńı byla účast-
ńık̊um puštěna série vidéı, určených pro navozeńı tohoto pocitu. Pro navozeńı
pocitu stresu byl každý účastńık pověřen plněńım několika úkol̊u. Mezi úkoly
zadané účastńık̊um patřily pětiminutový přednes před publikem a početńı
úloha. V kontrolńım stavu nebyli ćıleně vystavováni žádným podnět̊um, které
by mohli probudit pocit pobaveńı či stresu.

Data byla sńımána zař́ızeńım RespiBAN[18] připevněným k účastńıkově
hrudi a zař́ızeńım Empatica E4[19] připevněným na zápěst́ı. RespiBAN po-
skytuje data elektrokardiogramu, elektrodermálńı aktivity, elektromyogramu,
dechové aktivity, tělesné teploty a tř́ıosé akcelerace. Všechny senzory použ́ıvaly
vzorkovaćı frekvenci 700 Hz. Empatica E4 poskytuje data ze senzor̊u měř́ıćıch
krevńı tlak, elektrodermálńı aktivitu, tělesnou teplotu a tř́ıosou akceleraci.
Senzory použ́ıvaly vzorkovaćı frekvence 64 Hz (krevńı tlak), 4 Hz (elektro-
dermálńı aktivita), 4 Hz (tělesná teplota), 32 Hz (tř́ıosá akcelerace).

Ze sady dat WESAD byly použity pouze záznamy elektrokardiografických
signál̊u naměřených pomoćı zař́ızeńı RespiBAN, poř́ızených při prováděńı po-
četńı úlohy a při kontrolńım stavu. Data naměřená při početńı úloze byla
pro potřeby učeńı neuronové śıtě označena jako vysoká kognitivńı zátěž. Data
naměřená v kontrolńım stavu byla označena jako klidová.
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4. Použitá data

4.2 Database for Cognitive Load, Affect and
Stress Recognition

Database for Cognitive Load, Affect and Stress Recognition[20] je sadou zá-
znamů biologických signál̊u 62 účastńık̊u experimentu. Experiment se skládal
z několika část́ı. V prvńı části byli účastńıćı pověřeni plněńım úkol̊u, které měly
za ćıl navodit vysokou kognitivńı zátěž. Těmito úkoly byly početńı úlohy,
Stroop̊uv test a logické úlohy. Stroop̊uv test je psychologický test, ve kterém
jsou účastńık̊um předloženy názvy barev napsané barevným ṕısmem (např.
slovo ”červená“ napsané modrým ṕısmem) a jejich úkolem je jmenovat barvu
ṕısma[21]. V druhé části experimentu byla účastńık̊um pouštěna videa a uka-
zovány obrazy, které měly vzbudit určité emoce. Kromě záznamů biologických
signál̊u při plněńı úkol̊u a sledováńı vidéı a obraz̊u obsahuje sada dat i záznamy
poř́ızené v kontrolńım stavu, tedy když účastńıćı nebyli ćıleně vystavováni
žádným podnět̊um, které by mohly vyvolat vysokou kognitivńı zátěž či výraz-
nou emočńı změnu.

Data byla sńımána zař́ızeńımi Shimmer3 GSR+ Unit[22] a Shimmer3 ECG
Unit[22], se vzorkovaćı frekvenćı 256 Hz. V sadě dat jsou záznamy elektrokar-
diografického signálu, fotopletysmografického signálu a elektrodermálńı akti-
vity.

Z této sady dat byly použity záznamy elektrokardiografického signálu,
poř́ızené při početńıch úlohách, Stroopově testu, logických úlohách a kont-
rolńım stavu. Záznamy z části experimentu, kdy účastńıci plnili úkoly, byly
označeny pro potřeby učeńı neuronové śıtě jako záznamy poř́ızené při vysoké
kognitivńı zátěž́ı a záznamy poř́ızené při kontrolńım stavu byly označeny jako
klidové.

4.3 Předzpracováńı

Všechna data byla převzorkována na vzorkovaćı frekvenci 500 Hz. Korekce
izolinie byla provedena pomoćı Butterworthova filtru pátého řádu s horńı pro-
pust́ı 1 Hz. Filtrace pomoćı Butterworthova filtru je standardně použ́ıvaným
postupem v klinické praxi[23]. Po převzorkováńı a korekci izolinie byla pro
každý záznam zvlášt’ provedena standardizace směrodatnou odchylkou.

Předzpracované záznamy byly rozděleny na stejně dlouhé segmenty. V rám-
ci práce bylo experimentováno s r̊uznou délkou segment̊u. Každému segmentu
byla přǐrazena hodnota označuj́ıćı, zda byl naměřen při vysoké kognitivńı
zátěži.

Okna elektrokardiografického signálu byla náhodně zamı́chána a rozdělena
na trénovaćı a testovaćı části v poměru 7:3. Z trénovaćı části bylo náhodně
vybráno 10 % dat, která byla použita jako validačńı.

Po rozděleńı dat v trénovaćı části výrazně převažovaly záznamy poř́ızené
při kognitivńı zátěži. Tato nevyváženost byla zp̊usobena vysokým počtem
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úkol̊u vyvolávaj́ıćıch kognitivńı zátěž, kterými byli pověřeni účastńıci experi-
mentu provedeného při sběru dat pro sadu CLAS[20]. Nevyváženost rozděleńı
záznamů snižovala úspěšnost trénovaných model̊u. Zp̊usobila, že modely kla-
sifikovaly všechny záznamy jako vysokou kognitivńı zátěž. Z d̊uvodu předejit́ı
zaujatosti model̊u byla z trénovaćıch dat náhodně vyřazena část záznamů
označených jako kognitivńı zátěž.

Trénovaćı data sloužila k učeńı jednotlivých model̊u, validačńı data sloužila
k ověřeńı jejich úspěšnosti v pr̊uběhu učeńı. Testovaćı data nebyla při tréninku
v̊ubec použita. Sloužila k ověřeńı přesnosti již natrénovaných model̊u.

4.3.1 Butterworth̊uv filtr

Butterworth̊uv filtr je druh zpracováńı signálu poprvé popsaný inženýrem Ste-
phenem Butterworthem[24]. Filtr je navržený tak, aby měl co nejv́ıce plochou
frekvenčńı odezvu v propustném pásmu.

4.3.2 Standardizace směrodatnou odchylkou

Standardizace EKG signálu směrodatnou odchylkou neńı v klinické praxi běž-
ně použ́ıvána, nebot’ může výrazně ovlivnit amplitudu signálu. Pro potřeby
analýzy pomoćı neuronových śıt́ı je však vhodná. Pro vektor x velikosti n,
reprezentuj́ıćı vzorek EKG signálu je směrodatná odchylka σ definována násle-
dovně:

σ =

√∑n
i=1(xi − x)2

n
(4.1)

xi znač́ı i-tý prvek vektoru a x aritmetický pr̊uměr hodnot vzorku. Standar-
dizaci pomoćı směrodatné odchylky definuje následuj́ıćı rovnice:

x′i = xi − x

σ
(4.2)

4.3.3 Klouzavý pr̊uměr

Klouzavý pr̊uměr může být použit k odstraněńı vysokofrekvenčńıho ruchu
z EKG signálu[25]. V této práci byl použit při testováńı detekce QRS kom-
plexu. Při trénováńı a evaluaci konvolučńıch neuronových śıt́ı použit nebyl.
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Kapitola 5
Použité modely

Pro účely klasifikace elektrokardiografických signál̊u byly zvoleny konvolučńı
neuronové śıtě. Konvolučńı neuronové śıtě jsou pro analýzu biologických sig-
nál̊u vhodné, protože oproti jiným metodám strojového učeńı dokáž́ı bez lidské
pomoci extrahovat ze signálu d̊uležité parametry a následně je vyhodnotit.

V rámci práce bylo navrženo a otestováno několik architektur konvolučńıch
neuronových śıt́ı. Vstupem všech neuronových śıt́ı jsou úseky předzpracova-
ného elektrokardiografického signálu. Všechny neuronové śıtě byly učeny na
trénovaćı části dat a následně byla vyhodnocena jejich úspěšnost na testovaćı
části dat. Během učeńı byla monitorována jejich přesnost na validačńı části
dat. Pro každý model proběhlo 500 iteraćı.

5.1 Model 1

Prvńı navrženou architekturou, která byla pro identifikaci kognitivńı zátěže
otestována je jednoduchá neuronová śıt’ skládaj́ıćı se ze 2 konvolučńıch vrs-
tev a 2 plně propojených vrstev. Výstup konvolučńıch vrstev je přeskládán
do vektoru a předán plně propojeným vrstvám. Struktura neuronové śıtě je
plně popsána v tabulce B.1.

Tento model nebyl při klasifikaci př́ılǐs úspěšný, poskytl však výsledky,
se kterými mohly být srovnávány daľśı složitěǰśı architektury.

5.2 Model 2

Druhou architekturou použitou pro analýzu elektrokardiografických signál̊u
je architektura inspirovaná článkem Stress detection using deep neural ne-
tworks [15]. Model představený v článku byl použit na detekci stresu a přij́ımal
několik biologických signál̊u současně. Bylo ho tedy nutné upravit tak, aby při-
j́ımal pouze jeden. Kromě sńıžeńı počtu přij́ımaných signál̊u byl zvýšen počet
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neuron̊u v plně propojených vrstvách. Původńı model přij́ımal kratš́ı úseky
signálu. Zvýšeńım počtu neuron̊u byl tento fakt kompenzován.

Architektura obsahuje 3 dvojice konvolučńıch a max-pooling vrstev. Kon-
volučńı vrstvy jsou poskládány za sebou s rostoućım počtem filtr̊u a snižuj́ıćı
se velikost́ı jádra. Oproti daľśım dvěma použitým model̊um využ́ıvá r̊uznou ve-
likost kroku, tzn. okénko filtru konvolučńı vrstvy se posouvá po v́ıce než jedné
hodnotě. Data z konvolučńıch vrstev jsou přeskládána do vektoru a předána
plně propojeným vrstvám. Struktura celé neuronové śıtě je popsána v tabulce
B.2.

5.3 Model 3

Třet́ı architektura byla inspirována modelem použitým k detekci srdečńı aryt-
mie[10]. Skládá se ze 7 konvolučńıch vrstev se 128 filtry a velikost́ı filtru 5.
Každá konvolučńı vrstva je následována max-pooling vrsvou. Po konvolučńı
části následuj́ı 4 plně propojené vrstvy, jejichž úkolem je klasifikace př́ıznak̊u,
které jim předala konvolučńı část śıtě. Architektura třet́ı použité neuronové
śıtě je popsána v tabulce B.3.

Tato architektura je ze všech nejsložitěǰśı, což má za následek jej́ı nejvyšš́ı
výpočetńı náročnost. Byla pro identifikaci kognitivńı zátěže nejúspěšněǰśı.
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Kapitola 6
Implementace

Tato kapitola je věnována implementaci aplikace pro real-time analýzu EKG
signál̊u pomoćı umělé inteligence. Popsány jsou použité technologie, rozděleńı
kódu do funkčńıch celk̊u a prostřed́ı použité k učeńı a evaluaci neuronových
śıt́ı.

6.1 Programovaćı jazyk

Programovaćım jazykem, ve kterém byla aplikace implementována je Python.
Python je vysokoúrovňový skriptovaćı jazyk. Vyznačuje se jednoduchost́ı syn-
taxe a podporou r̊uzných programovaćıch paradigmat, včetně objektově ori-
entovaného, procedurálńıho a v omezené mı́̌re funkcionálńıho. Je interpre-
tovaným programovaćım jazykem, což má za následek jeho nižš́ı výkonnost
oproti jiným kompilovaným jazyk̊um.

Python je vhodný pro strojové učeńı, nebot’ pro tento účel poskytuje
mnoho knihoven. Kromě knihoven pro samotné strojové učeńı poskytuje i ná-
stroje pro analýzu, vizualizaci a práci s daty, které jsou ned́ılnou součást́ı
strojového učeńı.

6.2 Použité knihovny

6.2.1 Keras a Tensorflow

Keras[26] je open-source knihovnou poskytuj́ıćı rozhrańı pro tvorbu umělých
neuronových śıt́ı. Umožňuje navrhnout a natrénovat neuronovou śıt’, bez po-
třeby explicitńıho naprogramováńı jejich část́ı. Knihovna poskytuje stavebńı
bloky modelu, které lze snadno aplikovat. Keras funguje jako vysokoúrovňové
rozhrańı pro práci s knihovnou TensorFlow[27].
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6.2.2 NeuroKit2

NeuroKit2[28] je knihovnou, umožňuj́ıćı zpracováńı biologických signál̊u. Po-
skytuje rozhrańı pro jejich analýzu a předzpracováńı. Obsahuje i algoritmy
slouž́ıćı k detekci QRS komplexu. V této práci byla použita k filtraci EKG
signálu a otestováńı detekce QRS komplexu.

6.2.3 Scikit-learn

Scikit-learn[29] je knihovnou implementuj́ıćı mnoho algoritmů strojového uče-
ńı. Kromě samotných algoritmů také poskytuje funkcionalitu pro statistické
vyhodnoceńı úspěšnosti model̊u a předzpracováńı dat. V této práci byla použita
na předzpracováńı dat a evaluaci trénovaných model̊u.

6.3 Členěńı kódu

Kód je členěn do několika logických celk̊u. Každý logický celek tvoř́ı jeden
baĺıček.

6.3.1 Předzpracováńı dat

Baĺıček data prep je zodpovědný za nač́ıtáńı a předzpracováńı dat. Obsa-
huje moduly wesad data prep a clas data prep, které se staraj́ı o nač́ıtáńı
a předzpracováńı jednotlivých sad dat. Součást́ı baĺıčku je modul nazvaný
ecg preprocessing, jehož úkolem je převzorkováńı, filtrace a daľśı předzpra-
cováńı EKG signálu.

6.3.2 Učeńı a evaluace neuronových śıt́ı

Baĺıček neural network obsahuje definice jednotlivých model̊u a slouž́ı k je-
jich natrénováńı. Součást́ı baĺıčku je modul evaluation, který poskytuje roz-
hrańı pro výpočet metrik popsaných v části 3.

6.3.3 Analýza EKG v reálném čase

Baĺıček real time analysis slouž́ı k samotné analýze elektrokardiografického
signálu v reálném čase. Zprostředkovává simulaci analýzy načteńım signálu ze
souboru. Umožňuje vizualizaci signálu, ze kterého neuronová śıt’ predikuje.

6.3.4 Utilitárńı funkce

Baĺıček util poskytuje utilitárńı funkce. Poskytuje funkcionalitu nutnou pro
vytvářeńı složek a soubor̊u a manipulaci s datovými strukturami.
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6.4 Učeńı neuronových śıt́ı

Pro potřeby učeńı model̊u byla zvolena platforma Microsoft Azure. Jedná
se o cloudovou platformu společnosti Microsoft, která umožňuje použ́ıváńı
virtuálńıch stroj̊u. Modely byly učeny na virtuálńım stroji velikosti Stan-
dard B4ms se čtyřmi virtuálńımi procesory, pamět́ı 16 GB a operačńım sys-
témem Ubuntu 18.04.

Proces učeńı neuronových śıt́ı zahrnuje předzpracováńı dat, jejich rozděleńı
na trénovaćı a testovaćı část, samotný trénink neuronové śıtě a vyhodnoceńı
jej́ı úspěšnosti. Celý tento proces popisuje následuj́ıćı diagram:

Rozděleńı na trénovaćı a testovaćı data

Předzpracováńı sady dat WESAD Předzpracováńı sady dat CLAS

Sada dat WESAD Sada dat CLAS

Trénink neuronové śıtě

Vyhodnoceńı úspěšnosti neuronové śıtě

Metriky Natrénovaný model

Obrázek 6.1: Učeńı neuronových śıt́ı

Po natrénováńı jsou modely uloženy a mohou být použity k samotné
analýze EKG v reálném čase.

6.5 Analýza EKG v reálném čase

V rámci práce bylo navrženo řešeńı, které umožňuje analyzovat elektrokardio-
grafický signál za účelem detekce zvýšené kognitivńı zátěže. Součást́ı výsledné
aplikace je i výpočet několika HRV parametr̊u a jejich evaluace.

Navržené řešeńı simulace analýzy v reálném čase a využitý návrhový vzor
jsou popsány v následuj́ıćı části.
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6.5.1 Producent a spotřebitel

Problém producenta a spotřebitele je jedńım z klasických problémů a návr-
hových vzor̊u, které se objevuj́ı při programováńı souběžných proces̊u. Pro-
blematika spoč́ıvá v nutnosti paralelńıho běhu produkce dat a jejich zpra-
cováńı. Producent produkuje data a vkládá je do zásobńıku omezené velikosti.
Spotřebitel je ze zásobńıku odeb́ırá a následně zpracovává.

V př́ıpadě simulace analýzy elektrokardiografických signál̊u v reálném čase
je možné využ́ıt vzor producenta a spotřebitele. Úkolem producenta je si-
mulovat sńımáńı elektrokardiografického signál̊u. Úkolem spotřebitele je jeho
zpracováńı a následná identifikace kognitivńı zátěže.

6.5.2 Implementace návrhového vzoru

K implementaci návrhového vzoru producent a spotřebitel byla použita knihov-
na Multiprocessing. Tato knihovna je součást́ı standardńı knihovny[30] progra-
movaćıho jazyka Python. Multiprocessing umožňuje jednoduchou implemen-
taci návrhového vzoru producent a spotřebitel, nebot’ poskytuje vysokoúrov-
ňové rozhrańı pro práci s paralelně běž́ıćımi procesy.

Proces staraj́ıćı se o simulaci senzoru načte záznam EKG signálu ze sou-
boru a v p̊ulvteřinových intervalech ho po 250 vzorćıch předává spotřebi-
telskému procesu. T́ımto je dosaženo simulace senzoru sńımaj́ıćıho signál se
vzorkovaćı frekvenćı 500 Hz.

Spotřebitelský proces ukládá posledńıch 15000 hodnot EKG signálu a spou-
št́ı vlákno, které se stará o zpracováńı signálu, výpočet HRV parametr̊u a sa-
motnou predikci pomoćı natrénované neuronové śıtě, zda se jedná o zvýšenou
kognitivńı zátěž, či ne. Predikce spolu se zpracováńım signálu a výpočtem HRV
parametr̊u prob́ıhá na jiném vlákně než přij́ımáńı, aby nedocházelo k blokaci
přij́ımáńı dat.

Spotřebitelský proces využ́ıvá pro ukládáńı část́ı signálu cyklickou frontu.
Cyklická fronta je datová struktura omezené velikosti. Jej́ı podstatou je za-
cyklené pole, ve kterém po posledńım prvku znovu následuje prvńı. Po zápisu
na posledńı prvek se zapisuje opět do prvńıho. Tato datová struktura je pro
potřeby spotřebitelského procesu vhodná, nebot’ je nutné uchovávat pouze
posledńı nejaktuálněǰśı záznamy, ze kterých může neuronová śıt’ predikovat
kognitivńı zátěž.

Komunikaci mezi jednotlivými procesy a spouštěńı vlákna slouž́ıćıho pro
předzpracováńı signálu a predikci znázorňuje diagram 6.2.
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Načteńı dat ze souboru

Zbývaj́ı data?

Předáńı 250 vzork̊u Přijmut́ı 250 vzork̊u

Uložeńı do cyklické fronty

Běž́ı predikce?

Spuštěńı predikce

Předzpracováńı dat

Ukončeńı všech proces̊u

Predikce

Producent Spotřebitel Vlákno predikce

Ano

Ano

Ne

Ne

Obrázek 6.2: Simulace analýzy v reálném čase

6.5.3 HRV parametry

Spotřebitelský proces kromě predikce pomoćı neuronové śıtě poskytuje i pre-
dikce založené na HRV parametrech. Vypoč́ıtává několik HRV parametr̊u z
předzpracovaného signálu a každý z nich následně klasifikuje. Těmito para-
metry jsou tepová frekvence, pr̊uměrná délka RR intervalu a RMSSD, což je
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druhá odmocnina pr̊uměru druhých mocnin pr̊uměrných hodnot délek po sobě
následuj́ıćıch RR interval̊u. RR interval je vzdálenost dvou po sobě jdoućıch
R kmit̊u. Výpočet jednotlivých parametr̊u popisuj́ı následuj́ıćı rovnice:

HR = 60
l

·m (6.1)

RR = 1
n

n∑
i=1

RRi (6.2)

RMSSD =

√√√√ 1
n− 1

n−1∑
i=1

(RRi+1 −RRi)2 (6.3)

HR je tepová frekvence, RR je pr̊uměrná délka RR intervalu, l je délka seg-
mentu ve vteřinách, m je celkový počet R kmit̊u v segmentu, n je počet RR
interval̊u v segmentu, RRi je i-tý interval v segmentu. Tepová frekvence je vy-
jadřována v tepech za minutu. Pr̊uměrná délka RR intervalu a RMSSD jsou
vyjadřovány ve vteřinách.

Klasifikace prob́ıhá pro každý HRV parametr zvlášt’, takže celkem po-
skytuje tři r̊uzné predikce. Je založena na jednoduchém algoritmu, který na
základě předem nastavených prahových hodnot vyhodnot́ı úroveň kognitivńı
zátěže. Jako prahové hodnoty byly použity výsledky měřeńı provedeného při
práci 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 implementována pomoćı knihovny NeuroKit2.
Bylo testováno, jaký na ńı maj́ı vliv r̊uzné metody předzpracováńı signálu.
Vstupńımi daty algoritmu detekce QRS komplexu byly záznamy EKG ze sady
dat WESAD. Bylo experimentováno s několika metodami předzpracováńı:

• Nepředzpracovaný signál

• Butterworthov̊uv filtr pátého řádu s horńı propust́ı 1 Hz

• Butterworth̊uv filtr pátého řádu s horńı propust́ı 1 Hz a klouzavý pr̊uměr
se š́ı̌rkou okna 50 Hz

Výsledky detekce byly zhodnoceny vizuálńı analýzou grafického znázorněńı
detekovaných komplex̊u a signálu.
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Kapitola 7
Výsledky

Následuj́ıćı část práce je věnována výsledk̊um předzpracováńı EKG signálu,
úspěšnosti, s jakou byly navržené architektury schopné identifikovat kogni-
tivńı zátěž a úspěšnosti detekce QRS komplexu na předzpracovaném signálu.
Modely byly evaluovány pomoćı metrik popsaných v kapitole 3.

7.1 Předzpracováńı

Předzpracováńı elektrokardiografického signálu pro účely učeńı a evaluace
neuronových śıt́ı bylo provedeno Butterworthovým filtrem pátého řádu s horńı
propust́ı 1 Hz. Aplikace filtru umožnila odstraněńı koĺısaj́ıćı izolinie. Obrázek
7.1 zobrazuje nepředzpracovanou část signálu ze sady dat WESAD s koĺısaj́ıćı
izoliníı. Obrázek 7.2 zobrazuje stejnou část signálu po aplikaci filtru. Pomoćı
filtru bylo koĺısáńı izolinie minimalizováno, což zvýšilo úspěšnost neuronových
śıt́ı.
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Obrázek 7.1: EKG s koĺısaj́ıćı izoliníı

Obrázek 7.2: EKG po aplikaci Butterworthova filtru

7.2 Detekce QRS komplexu

Detekce QRS byla otestována na nepředzpravovaném signálu, signálu po apli-
kaci Butterworthova filtru a signálu po aplikaci Butterworthova filtru a klouza-
vého pr̊uměru. Obrázky 7.3, 7.4 a 7.5 zobrazuj́ı část signálu ze sady dat
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WESAD a detekované QRS kmity. Kmit R byl algoritmus schopen deteko-
vat i bez předzpracováńı signálu, kmity Q a S však detekoval chybně. Nej-
lepš́ıch výsledk̊u dosahoval algoritmus na signálu předzpracovaném pomoćı
Butterworthova filtru a klouzavého pr̊uměru.

Kmit Q
Kmit R
Kmit S

Obrázek 7.3: Výsledek detekce QRS komplexu na nepředzpracovaném signálu

Kmit Q
Kmit R
Kmit S

Obrázek 7.4: Výsledek detekce QRS komplexu, Butterworth̊uv filtr
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Kmit Q
Kmit R
Kmit S

Obrázek 7.5: Výsledek detekce QRS komplexu, Butterworth̊uv filtr, klouzavý
pr̊uměr

7.3 Výsledky model̊u

V rámci práce bylo experimentováno s r̊uznou délkou okna elektrokardiogra-
fického signálu, ze kterého se modely učily a následně predikovaly, zda se jedná
o zvýšenou kognitivńı zátěž. Dále bylo testováno, zda modely dokáž́ı správně
predikovat výsledky ze signálu, bez jeho předzpracováńı.

Výsledky jednotlivých model̊u pro r̊uzné délky oken a metod předzpra-
cováńı signálu popisuj́ı tabulky v př́ıloze C. Třet́ı navržená architektura pro
okna délky 1, 5 a 10 vteřin nemohla být použita. Hloubka konvolučńı části
zp̊usobila, že se klasifikátoru nedostávalo dost hodnot pro provedeńı predikce.

Nejlepš́ıch výsledk̊u dosahovaly modely na předzpracovaném signálu s dél-
kou okna 30 vteřin. Třicetivteřinová okna poskytuj́ı dostatek informaćı, ze kte-
rých mohou být extrahovány relevantńı př́ıznaky a identifikována zvýšená
kognitivńı zátěž. Při kratš́ı délce oken dosahovaly modely nižš́ı úspěšnosti.
Předzpracováńı signálu pomoćı Butterworthova filtru a jeho následná stan-
dardizace směrodatnou odchylku měli na jejich výsledky pozitivńı vliv.

Ćılem experimentace s r̊uznými délkami oken bylo nalezeńı nejkratš́ıho
úseku, ze kterého jsou konvolučńı neuronové śıtě schopny úspěšně detekovat
kognitivńı zátěž. Kratš́ı délka okna je vhodná pro analýzu signálu v reálném
čase. Model̊um stač́ı kratš́ı úsek měřeného signálu k predikci, tedy mohou zač́ıt
predikovat dř́ıve, než kdyby bylo okno deľśı.
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7.4 Analýza EKG v reálném čase

Vytvořená aplikace demonstruje analýzu elektrokardiografických signál̊u v
reálném čase za účelem detekce zvýšené kognitivńı zátěže. Předučené kon-
volučńı neuronové śıtě jsou schopné detekovat zvýšenou kognitivńı zátěž s
úspěšnost́ı popsanou v části 7.3. Rychlost, s jakou je navržené řešeńı schopné
předzpracovat signál a následně detekovat zvýšenou kognitivńı zátěž je do-
statečná pro jeho použit́ı k analýze v reálném čase.

Obrázek 7.6: Vytvořená aplikace

Aplikace zobrazuje přij́ımaný signál. Vertikálńı osa udává hodnotu v mV
a horizontálńı ve vteřinách. Značky na vertikálńı ose jsou od sebe vzdáleny
1 mV a na horizontálńı ose 1 s. V levém horńım rohu je predikce neuronové śıtě
pro zobrazovaný úsek. V pravém horńım rohu je část experimentu, ve které
byl úsek naměřen. V levém dolńım rohu jsou hodnoty jednotlivých parametr̊u
a v pravém z nich učiněné predikce na základě stanovených prahových hodnot.

Pro analýzu EKG v reálném čase je použ́ıvána třet́ı navržená architektura.
Model byl natrénován na předzpracovaném signálu s délkou okna 30 vteřin.
Tato kombinace byla zvolena na základě experiment̊u. V porovnáńı s ostatńımi
otestovanými možnostmi dosahovala nejlepš́ıch výsledk̊u.
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Diskuze

V rámci této práce byly otestovány tři r̊uzné architektury konvolučńıch neu-
ronových śıt́ı pro identifikaci kognitivńı zátěže ze záznamů elektrokardiogra-
fických signál̊u. Detekce kognitivńı zátěže byla dohromady testována na 77 li-
dech. Byla vytvořena aplikace demonstruj́ıćı jejich použit́ı při analýze signálu
v reálném čase.

Natrénované modely byly schopny identifikovat zvýšenou kognitivńı zátěž
s přesnost́ı až 93 %. Na jejich úspěšnost měla výrazný vliv délka okna signálu,
které jim bylo poskytnuto a jeho předzpracováńı. Na nepředzpracovaném
signálu dosahovaly značně nižš́ı úspěšnosti.

Metody použité k předzpracováńı elektrokardiografického signálu byly zvo-
leny na základě rešerše. Byly upřednostňovány metody použ́ıvané v klinické
praxi. Aplikace jiných metod předzpracováńı elektrokardiografického signálu
by mohla pozitivně ovlivnit výsledky neuronových śıt́ı.

Užit́ı konvolučńıch neuronových śıt́ı umožňuje značně sńıžit předzpraco-
váńı signálu oproti jiným metodám strojového učeńı. Zejména extrakci př́ızna-
k̊u ze signálu dokáž́ı konvolučńı neuronové śıtě automatizovat bez potřeby
jej́ıho explicitńıho naprogramováńı. Nevýhodou užit́ı neuronových śıt́ı je časo-
vá a výpočetńı náročnost jejich učeńı.

Jednotlivé architektury byly otestovány na předzpracovaném a nepřed-
zpracovaném signálu. Největš́ı úspěšnosti dosahovaly, když jim bylo poskyt-
nuto 30 vteřin předzpracovaného záznamu elektrokardiografického signálu.
V této práci bylo experimentováno s délkami oken 1, 5, 10, 20 a 30 vteřin.
Daľśı experimentace s délkou okna by mohla prokázat, že stač́ı kratš́ı úseky,
než 30 vteřin.

Modely byly učeny na záznamech elektrokardigrafického signálu 77 lid́ı.
Trénink a testováńı na tomto vzorku dokázali, že jsou konvolučńı neuronové
śıtě schopné identifikovat kognitivńı zátěž. Robustnost klasifikátoru je možné
zvýšit jeho tréninkem na větš́ım vzorku.

Vytvořená aplikace demonstruje analýzu elektrokardiografického signálu
v reálném čase. Analýza prob́ıhá na signálu načteném ze souboru. Daľśım kro-
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8. Diskuze

kem pro otestováńı by mohlo být propojeńı aplikace s opravdovým senzorem
sńımaj́ıćım signál v reálném čase.

Detekce QRS komplexu byla nejúspěšněǰśı na signálu, ze kterého bylo od-
straněno koĺısáńı izolinie a vysokofrekvenčńı ruch. Kmity R byl algoritmus
s nižš́ı úspěšnost́ı schopen predikovat i na nepředzpracovaném signálu. Kmity
Q a S byl algoritmus schopný spolehlivě detekovat pouze na předzpracovaném
signálu.
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Závěr

V rámci této práce byly otestovány tři r̊uzné architektury konvolučńıch neu-
ronových śıt́ı pro identifikaci kognitivńı zátěže ze záznamů elektrokardiogra-
fických signál̊u. Detekce kognitivńı zátěže byla dohromady testována na 77 li-
dech. Konvolučńı neuronové śıtě byly schopné na použitých datech identifiko-
vat zvýšenou kognitivńı zátěž s přesnost́ı až 93 %.

Vstupem konvolučńıch neuronových śıt́ı byl předzpracovaný elektrokardi-
ografický signál. Metody předzpracováńı byly voleny na základě provedené
rešerše. Upřednostňovány byly metody použ́ıvané v klinické praxi.

Na předzpracovaném signálu byla otestována detekce QRS komplexu. Me-
tody navržené pro předzpracováńı umožnily minimalizovat koĺısáńı izolinie
signálu a zvýšily úspěšnost neuronových śıt́ı a detekce QRS komplexu.

Byla vytvořena aplikace demonstruj́ıćı použit́ı konvolučńıch neuronových
śıt́ı při analýze elektrokardiografického signálu v reálném čase. Aplikace umož-
ňuje simulaci sńımáńı signálu, vizualizaci, výpočet HRV parametr̊u a detekci
kognitivńı zátěže v reálném čase.
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//www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022073615002277

[5] Haapalainen, E.; Kim, S.; Forlizzi, J. F.; aj.: Psycho-Physiological Me-
asures for Assessing Cognitive Load. In Proceedings of the 12th ACM
International Conference on Ubiquitous Computing, UbiComp ’10, New
York, NY, USA: Association for Computing Machinery, 2010, ISBN
9781605588438, str. 301–310, doi:10.1145/1864349.1864395. Dostupné z:
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WESAD A Multi-modal Dataset for Wearable Stress and Affect Detection

43





Př́ıloha B
Architektury neuronových śıt́ı

Uvedené rozměry výstupu jsou pro velikost okna 30 vteřin.

Název vrstvy Počet
filtr̊u

Velikost
jádra Rozměr výstupu Aktivačńı funkce

Conv1D 64 3 14998 × 64 ReLU
Conv1D 64 3 14996 × 64 ReLU
Dropout 14996 × 64

MaxPooling1D 2 7498 × 64
Flatten 479872 × 1
Dense 100 × 1 ReLU
Dense 1 × 1 Sigmoid

Tabulka B.1: Architektura prvńıho použitého modelu

Název vrstvy Počet
filtr̊u

Velikost
jádra Krok Rozměr výstupu Aktivačńı

funkce

Conv1D 8 32 2 7485 × 8 ReLU
MaxPooling1D 4 4 1871 × 8

Conv1D 16 7 2 933 × 16 ReLU
MaxPooling1D 4 4 233 × 16

Conv1D 32 3 1 231 × 32 ReLU
MaxPooling1D 2 2 115 × 32 ReLU

Dropout 115 × 32
Flatten 3680 × 1
Dense 100 × 1 ReLU
Dense 1 × 1 Sigmoid

Tabulka B.2: Architektura druhého použitého modelu
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B. Architektury neuronových śıt́ı

Název vrstvy Počet
filtr̊u

Velikost
jádra Rozměr výstupu Aktivačńı

funkce

Conv1D 128 5 14996 × 128 ReLU
MaxPooling1D 3 4998 × 128

Dropout 4998 × 128
Conv1D 128 5 4994 × 128 ReLU

MaxPooling1D 3 1664 × 128
Dropout 1664 × 128
Conv1D 128 5 1660 × 128 ReLU

MaxPooling1D 3 553 × 128
Dropout 553 × 128
Conv1D 128 5 549 × 128 ReLU

MaxPooling1D 3 183 × 128
Dropout 183 × 128
Conv1D 128 5 179 × 128 ReLU

MaxPooling1D 3 59 × 128
Dropout 59 × 128
Conv1D 128 5 55 × 128 ReLU

MaxPooling1D 3 18 × 128
Dropout 18 × 128
Conv1D 128 5 14 × 128 ReLU

GlobalAveragePooling1D 128 × 1
Dense 256 × 1 ReLU

Dropout 256 × 1
Dense 128 × 1 ReLU

Dropout 128 × 1
Dense 64 × 1 ReLU

Dropout 64 × 1
Dense 1 × 1 Sigmoid

Tabulka B.3: Architektura třet́ıho použitého modelu
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Př́ıloha C
Výsledky model̊u

Model Matice záměn Přesnost
(%)

Senzitivita
(%)

Specificita
(%)

Preciznost
(%)

F1
(%)

1. model
∣∣∣∣∣10365 2343
2723 9101

∣∣∣∣∣ 79 79 80 82 80

2. model
∣∣∣∣∣11132 2697
1956 8747

∣∣∣∣∣ 81 85 76 80 83

Tabulka C.1: Výsledky trénovaných model̊u s oknem 1 vteřina
a předzpracovaným signálem

Model Matice záměn Přesnost
(%)

Senzitivita
(%)

Specificita
(%)

Preciznost
(%)

F1
(%)

1. model
∣∣∣∣∣2093 556
462 1757

∣∣∣∣∣ 79 82 76 79 80

2. model
∣∣∣∣∣2080 621
475 1692

∣∣∣∣∣ 77 81 73 77 79

Tabulka C.2: Výsledky trénovaných model̊u s oknem 5 vteřin
a předzpracovaným signálem
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C. Výsledky model̊u

Model Matice záměn Přesnost
(%)

Senzitivita
(%)

Specificita
(%)

Preciznost
(%)

F1
(%)

1. model
∣∣∣∣∣1037 257
275 839

∣∣∣∣∣ 78 79 77 80 80

2. model
∣∣∣∣∣1024 378
288 718

∣∣∣∣∣ 72 78 66 73 75

Tabulka C.3: Výsledky trénovaných model̊u s oknem 10 vteřin
a předzpracovaným signálem

Model Matice záměn Přesnost
(%)

Senzitivita
(%)

Specificita
(%)

Preciznost
(%)

F1
(%)

1. model
∣∣∣∣∣483 165
179 297

∣∣∣∣∣ 69 73 64 75 74

2. model
∣∣∣∣∣553 171
109 291

∣∣∣∣∣ 75 84 63 76 80

3. model
∣∣∣∣∣642 194
20 268

∣∣∣∣∣ 81 97 58 77 86

Tabulka C.4: Výsledky trénovaných model̊u s oknem 20 vteřin
a předzpracovaným signálem

Model Matice záměn Přesnost
(%)

Senzitivita
(%)

Specificita
(%)

Preciznost
(%)

F1
(%)

1. model
∣∣∣∣∣357 65
57 150

∣∣∣∣∣ 81 86 70 85 85

2. model
∣∣∣∣∣378 39
36 176

∣∣∣∣∣ 88 91 82 91 91

3. model
∣∣∣∣∣404 34
10 181

∣∣∣∣∣ 93 98 84 92 95

Tabulka C.5: Výsledky trénovaných model̊u s oknem 30 vteřin
a předzpracovaným signálem
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Model Matice záměn Přesnost
(%)

Senzitivita
(%)

Specificita
(%)

Preciznost
(%)

F1
(%)

1. model
∣∣∣∣∣370 45
44 170

∣∣∣∣∣ 86 89 79 89 89

2. model
∣∣∣∣∣358 40
56 175

∣∣∣∣∣ 85 86 81 90 88

3. model
∣∣∣∣∣315 34
99 181

∣∣∣∣∣ 79 76 84 90 83

Tabulka C.6: Výsledky trénovaných model̊u s oknem 30 vteřin
a nepředzpracovaným signálem
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Př́ıloha D
Spuštěńı aplikace, Obsah

p̌riloženého média

Aplikace je spouštěna pomoćı programu make. Ke spuštěńı jednotlivých část́ı
aplikace slouž́ı následuj́ıćı přikazy:

• make help – Zobrazeńı nápovědy

• make realtime – Simulace analýzy signálu v reálném čase

• make realtime – Simulace analýzy signálu v reálném čase na jiném
vzorku

• make eval – Evaluace předtrénovaného modelu použitého k real-time
analýze

• make eval MODEL=[cesta k modelu] WINDOW LEN=[délka okna] PRE-
PROCESS=[TRUE/FALSE] – Evaluace modelu uloženého v cesta k modelu,
natrénovaného s délkou okna délka okna, na předzpracovaném/nepřed-
zpracovaném signálu

• make qrs – Vizualizace detekce QRS komplexu

• make train1 – Trénink a evaluace neuronových śıt́ı s oknem 1 s a předzpra-
covaným signálem

• make train5 – Trénink a evaluace neuronových śıt́ı s oknem 5 s a předzpra-
covaným signálem

• make train10 – Trénink a evaluace neuronových śıt́ı s oknem 10 s
a předzpracovaným signálem

• make train20 – Trénink a evaluace neuronových śıt́ı s oknem 20 s
a předzpracovaným signálem
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D. Spuštěńı aplikace, Obsah přiloženého média

• make train30 – Trénink a evaluace neuronových śıt́ı s oknem 30 s
a předzpracovaným signálem

• make train30un – Trénink a evaluace neuronových śıt́ı s oknem 30 s
a nepředzpracovaným signálem

• make path – Nastaveńı adresář̊u sad dat WESAD a CLAS

Při spouštěńı př́ıkaz̊u make train jsou natrénované modely a evaluačńı me-
triky ukládány do adresáře src/out/train out/. Při spuštěńı př́ıkazu make
eval jsou metriky uloženy do souboru src/out/results.csv. Př́ıkazy pro
trénink a evaluaci vyžaduj́ı sady dat WESAD a CLAS. Cesty k sadám dat
mohou být nastaveny v souboru config.ini nebo př́ıkazem:

make path WESAD=[adresář WESAD] CLAS=[adresář CLAS]

Obsah přiloženého média je následuj́ıćı:

readme.txt ............. stručný popis obsahu média a spuštěńı aplikace
src.......................................zdrojové kódy implementace
thesis.pdf ..................... text bakalářské práce ve formátu PDF
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