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Resum

Resum.

Aquest projecte desenvolupa un sistema intel-ligent capac de predir el nivell de fatiga
d’una persona a partir del senyal d’ECG, mitjangant una xarxa neuronal convolucional
(CNN). La motivacio neix de la necessitat d’avaluar la fatiga de forma objectiva i en temps
real, especialment en ambits medics i esportius. El sistema transforma el senyal temporal
d’ECG en espectrogrames, que es classifiquen en 5 nivells de fatiga amb un model inspirat
en I’arquitectura VGG.

Per preparar les dades d’entrada, s’apliquen teécniques de filtratge, normalitzacio i
remostreig, i s’utilitza la transformada de Fourier de temps curt (STFT) per convertir els
senyals d’ECG en espectrogrames 2D. Aquesta representacié temps-freqiiéncia és
especialment Gtil per capturar patrons relacionats amb I'estat fisiologic. Els resultats mostren
que el model assoleix una precisié superior al 90% en dades conegudes i una capacitat de
generalitzacié prometedora amb dades propies i externes. A més, el sistema es complementa
amb una aplicacié mobil multiplataforma per monitoritzar i predir la fatiga en temps real.

Resumen.

Este proyecto desarrolla un sistema inteligente capaz de predecir el nivel de fatiga de
una persona a partir de la sefial de ECG, mediante una red neuronal convolucional (CNN).
La motivacién surge de la necesidad de evaluar la fatiga de forma objetiva y en tiempo real,
especialmente en contextos médicos y deportivos. El sistema transforma la sefial temporal
del ECG en espectrogramas, que se clasifican en 5 niveles de fatiga usando un modelo
basado en la arquitectura VGG.

Para preparar los datos de entrada, se aplican técnicas de filtrado, normalizacién y
remuestreo, y se utilitza la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT) para convertir
las sefiales de ECG en espectrogramas 2D. Esta representacion tiempo-frecuencia es
especialmente Gtil para captar patrones relacionados con el estado fisiol6gico. Los resultados
muestran que el modelo alcanza una precision superior al 90% con datos conocidos y
presenta una capacidad de generalizacion prometedora con datos propios y externos.
Ademas, el sistema se complementa con una aplicacion mévil multiplataforma que permite
la monitorizacién y prediccion del nivel de fatiga en tiempo real.

Abstract.

This project develops an intelligent system capable of predicting a person’s fatigue
level based on ECG signals using a convolutional neural network (CNN). The motivation
stems from the need to assess fatigue objectively and in real time, especially in medical and
sports contexts. The system converts ECG signals into spectrograms, which are classified
into 5 fatigue levels using a model based on the VGG architecture.

To prepare the input data, signal filtering, normalization, and resampling techniques
are applied, and the Short-Time Fourier Transform (STFT) is used to convert ECG signals
into 2D spectrograms. This time-frequency representation is particularly useful for capturing
physiological patterns. Results show the model achieves over 90% accuracy on known data
and demonstrates promising generalization with self-collected and external data. The system
is also integrated into a multiplatform mobile app for real-time fatigue monitoring and
prediction.
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1 Introduccio

1.1 Descripcio General del Projecte

Aquest projecte parteix d’una idea senzilla pero amb molt potencial: entendre com el
nostre cos ens parla quan esta cansat, i fer-ho mitjancant la 1AL L’objectiu central és
desenvolupar un model capag de predir automaticament el nivell de fatiga d’una persona, en
una escala de 1’1 al 5, a partir del senyal d’un ECG? préviament processat. Per aconseguir-
ho, s’ha fet servir una CNN3, un tipus de model de DL* especialment eficac en el
reconeixement d’imatges i la seva classificacio [1].

Un dels grans reptes —i alhora una de les fortaleses— del projecte és que el model ha
estat entrenat amb dades recollides amb un sensor diferent i a una freqiiencia de mostreig
diferent de la que s’utilitza en el desenvolupament practic. Aquesta diferéncia fa que el
model hagi de ser especialment robust i adaptable: es vol que sigui generalitzable, capag de
funcionar bé més enlla del conjunt de dades original. Per tal de validar aquesta capacitat,
s’han registrat i analitzat mostres propies en diversos moments del dia i en diferents estats
de fatiga, posant a prova la sensibilitat del model per captar canvis subtils i reals en el nivell
de cansament. També s’han usat mostres de ciclistes que col-laboren amb 1SGlobal, grup
amb el qual he tingut I’oportunitat de col-laborar i que m’ha brindat el suport necessari per
desenvolupar aquest treball de final de grau.

Tot 1 que I’enfocament del projecte €s essencialment teécnic, també s’ha pensat en la
seva aplicacio real. EI model es vol aplicar principalment en dos ambits: per una banda, en
el seguiment de dones que estan rebent tractament contra el cancer, ajudant a detectar i
entendre millor com evoluciona la seva fatiga. D’altra banda, també es vol utilitzar sobre
ciclistes d’alt rendiment, que necessiten controlar 1’esforg 1 optimitzar la recuperacio. A més
llarg termini, s’estudia la possibilitat d’integrar aquest model en una aplicaci6 mobil
multiplataforma com a eina de suport i visualitzacié de resultats. Ara bé, aquest
desenvolupament es considera complementari, ja que el focus principal del projecte se centra
en la investigacio i validaci6 del model d’IA.

Paraules clau: fatiga, xarxa neuronal convolucional (CNN), electrocardiograma
(ECG), processament de senyals, intel-ligéncia artificial (1A).

1.2 Contextualitzaci6

La fatiga és un estat fisiologic caracteritzat per una disminucié temporal de la capacitat
del cos per rendir al seu nivell habitual, resultant d'una activitat fisica 0 mental prolongada i
exigent. Aquest concepte es descriu també com una percepcié 0 emocid, un mecanisme
important per minimitzar el risc de lesions fisiques, aixi com un simptoma, un risc, una causa
0 una consequéncia [2].

! Intel-ligéncia Artificial
2 Electrocardiograma

3 Convolutional Neural Network. La gran majoria de termes estan en notacio anglesa. Per cada terme
utilitzat, es fa servir la seva notacié més habitual en aquest entorn.

4 Deep Learning
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La multiplicitat de definicions i conceptualitzacions de la fatiga s'explica per la seva
amplia presencia i dispersié en diferents camps d'investigacio i disciplines professionals.
Concretament, en I'ambit medic i esportiu, la fatiga es manifesta sovint com una reduccio de
la concentracid, I'energia o el rendiment general, amb implicacions rellevants tant en la salut
com en la seguretat de les persones [2]. Tanmateix, tot i ser un fenomen ampliament estudiat,
encara existeixen dubtes sobre la seva definicio precisa i els mecanismes subjacents, fet que
ha impulsat continuament noves propostes de redefinicio [3].

Tot i la seva rellevancia, la fatiga continua sent una variable complexa de mesurar,
especialment de forma objectiva i en temps real. Tradicionalment, s'ha quantificat mitjangant
indicadors subjectius, com escales de percepcio de I'esforg, o proves de rendiment, com la
pérdua de velocitat o de forca [4]. No obstant aix0, I'aparicio de tecnologies avangades com
dispositius wearable i les técniques de tractament de senyals fisiologics obren oportunitats
sense precedents per mesurar la fatiga d'una manera no invasiva, continua i objectiva [5].

En aquest context, els senyals cardiacs, com I’ECG, emergeixen com una font
d'informacid rica per avaluar I'estat fisiologic de I'individu [5]. Parametres derivats d'aquests
senyals, com la variabilitat de la frequeéncia cardiaca (VFC), han esdevingut eines
prometedores per avaluar la salut cardiovascular. Concretament, la VFC, que es defineix
com la variacio de temps entre 2 batecs de cor consecutius (també es pot definir com la
distancia corresponent a I’interval R-R, com es pot veure en la Figura 1), ha demostrat ser
util en I’avaluaci6 de I’estrés i la fatiga [6], [7].

RR interva

Figura 1. Forma d’un ECG que mostra cadascun dels pics corresponents a un batec del cor.

Tanmateix, la IA aplicada a 1’analisi de ’ECG ha demostrat un potencial significatiu
a I’hora de diagnosticar i monitoritzar malalties cardiovasculars. Algoritmes d’IA permeten
analitzar la forma completa d’un ECG, oferint informacié molt més precisa i comprensiva
que els métodes tradicionals com I’analisi dels intervals R-R. Particularment, 1’us de DL,
concretament CNNs, han demostrat tenir una capacitat de diagnosi de condicions cardiaques
comparable a la d’especialistes [8].

Aixi, el desenvolupament d'un model d’lA capag de predir el nivell de fatiga a partir
de la forma de I'ECG representa una oportunitat per proporcionar una eina objectiva per
avaluar la fatiga, amb aplicacions potencials en I'ambit medic i esportiu.

1.3 Necessitats Detectades

La necessitat d'eines que permetin monitoritzar la fatiga de manera objectiva i continua
és cada vegada més evident. En un mon on la salut personalitzada i el rendiment optim s6n
cada cop mes rellevants, detectar la fatiga de forma precog es converteix en una prioritat en
molts ambits. Des de la cura de pacients que estan en tractament contra el cancer fins a
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I'optimitzacio del rendiment d'esportistes d'elit, les aplicacions d'aquestes eines son diverses
i essencials.

En el mén de la medicina, la detecci6 primerenca de la fatiga pot marcar la diferéncia
entre una resposta eficag al tractament i complicacions greus. Pacients que reben terapies
intensives necessiten eines que no nomes els permetin seguir els simptomes més evidents,
sind que també detectin canvis subtils en el seu estat fisic que puguin indicar riscos o la
necessitat de reajustar el tractament.

En I'ambit esportiu, la capacitat de controlar la fatiga amb precisié pot ser decisiva
per aconseguir el millor rendiment d'un atleta. Saber quan ajustar la intensitat i el tipus
d’entrenament segons el nivell de fatiga pot ser clau per millorar els seus resultats i evitar el
sobreesforg.

L'as d’IA 1 altres tecnologies emergents permeten no només monitoritzar de manera
remota, sind també analitzar en profunditat les senyals fisiologiques. Aquesta capacitat
d'interpretar la complexitat dels senyals cardiacs pot transformar la manera en qué gestionem
la fatiga, millorant la qualitat de vida dels pacients i optimitzant el rendiment dels esportistes.

1.4 Previsié d’Us i Usuaris Potencials
Aquest projecte té un enfocament dual, amb beneficis clars per a dos grups clau:

e Dones amb cancer: Permetra monitoritzar com diferents tractaments afecten
la seva fatiga, millorant la qualitat de vida i I’activitat diaria de manera
personalitzada.

e Ciclistes professionals i d’alt rendiment: En col-laboraci6 amb ISGlobal,
ajudara a optimitzar la seva carrega d’entrenament, prevenir el
sobreentrenament i reduir el risc de lesions.

Aquesta combinaci6 d’aplicacions en ambits medics 1 esportius demostra la versatilitat
del sistema, amb possibilitats de futura expansié cap a altres ambits prometedors.
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2 Objectius del Projecte

Objectiu General

Desenvolupar i validar un model d’IA innovador, basat en una CNN, capag¢ de predir
objectivament el nivell de fatiga utilitzant la forma del senyal d’ECG, tot assegurant-ne la
robustesa i la capacitat de generalitzacio a diferents dispositius i condicions de captura de
dades, mitjangant técniques avangades d’analisi de senyals i MLS.

Objectius Especifics

Revisar i analitzar estudis existents sobre models predictius de fatiga basats
en caracteristiques extretes de ’ECG o de la mateixa senyal ECG.

Desenvolupar un sistema robust de processament de senyals ECG que
asseguri una entrada consistent i fiable per al model, independentment del
dispositiu utilitzat per obtenir els senyals.

Construir i entrenar un model predictiu avangat que sigui capag de reconeixer
patrons rellevants del senyal ECG processat i classificar amb precisio els
diferents nivells de fatiga.

Validar experimentalment la capacitat del model per generalitzar, mitjangcant
dades propies recollides amb un dispositiu diferent del del conjunt
d'entrenament, 1 utilitzant meétriques com 1’exactitud, la precisio, la
sensibilitat o 1’area sota la corba ROCES,

Avaluar I’estabilitat i la sensibilitat del model davant canvis subtils en 1’estat
de fatiga, mitjancant una analisi critica dels resultats obtinguts amb mostres
registrades en diferents moments i condicions individuals.

Identificar els punts forts i febles del model desenvolupat, i proposar linies
de millora per a futures iteracions o aplicacions cliniques/esportives més
especifiques.

Integrar, de manera complementaria, el model desenvolupat en una
aplicacié mobil multiplataforma intuitiva, que permeti als usuaris finals
monitoritzar facilment i de manera autonoma el seu estat de fatiga.

Aquest projecte té com a finalitat oferir una soluci6 innovadora que combini de manera
efectiva tecnologia, salut i esport, generant un impacte positiu directe tant en la qualitat de
vida dels pacients com en el rendiment i la seguretat dels esportistes.

5 Machine Learning

6 Receiver Operating Characteristic
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3  Planificacio

La segiient Figura mostra el digrama de Gantt representat com s’ha planificat el
desenvolupament d’aquest projecte.

GANTT CHART

APRIL MAY JUNE

« Learning how to understand ECG signal. QD)
« Simple app to simulate ECG signal flow from a CSV o o

file.
s Connect app to ECG sensor via BLE and display real- OO0

time signal.
+ Record management and features extraction. o o
« Integration of CNN. 00

CNN DEVELOPMENT T

« Study research. o—0
+ Full preprocessing pipeline development. r—20
« CNN development. o—0
« Training and evaluation of CNN using 6 classes. ot — ]
« Training and evaluation of CNN using 5 classes. o ’o)
« Final model evaluation on data different from the oO—0

one used on training.

20/04 to 05/06

« Brainstorming and idea development.
* Well-structured writing following the
required format.

Figura 2. Diagrama de Gantt del desenvolupament del projecte.
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4 Requisits

4.1 Requisits Funcionals

Com ja s’ha comentat, el focus d’aquest projecte es centra en el desenvolupament del
model predictiu. Tanmateix, amb la possibilitat d’integrar-lo a una aplicaci6 mobil, a
continuacio es detallen breument les diferents funcionalitats d’aquesta aplicacié mitjancant
la descripci6 dels seus casos d’us, corresponents a una versio primerenca de ’aplicacio:

00.

01.

02.

Send Single Data’

Resum funcionalitat: envia un sol conjunt de dadese al sistema.
Parametres entrada: Nom del fitxer CSV amb les dades del senyal d’ECG i les
caracteristiques extretes a partir d’aquest.

Parametres sortida: codi de resposta.

Actors: Usuari.

Precondicid: almenys existeix un enregistrament.
Postcondicio: el sistema ha rebut el conjunt de dades.

Procés normal principal:

1. L’usuari selecciona quin enregistrament vol enviar.

2. 02. Send Data.

Alternatives de procés i excepcions: cap.

Send Multiple Data

Resum funcionalitat: envia diferents conjunts de dades de cop al sistema.
Parametres entrada: Llista amb els noms dels diferents fitxers CSV, cadascun amb
les dades del senyal d’ECG 1 les caracteristiques extretes a partir d’aquest.
Parametres sortida: codi de resposta.

Actors: Usuari.

Precondicid: almenys existeix un enregistrament (també es pot seleccionar aquesta
opcid i triar un Unic enregistrament).

Postcondicio: el sistema ha rebut els diferents conjunts de dades.

Procés normal principal:

1. L’usuari selecciona quins enregistraments vol enviar.

2. 02. Send Data.

Alternatives de procés i excepcions: cap.

Send Data

Resum funcionalitat: gestiona de manera general 1’enviament de dades.
Parametres entrada: llista amb els noms dels fitxers CSV a enviar.
Parametres sortida: codi de resposta.

Actors: Usuari i Servidor.

Precondicid: almenys existeix un enregistrament.

Postcondicio: el sistema ha rebut les dades.

Procés normal principal:

" Tot el codi del projecte s’ha desenvolupat en anglés, és per aix0 que algunes notacions i Figures
consten aixi.

8 Un conjunt de dades fa referéncia a una gravacio/enregistrament, és a dir, a les dades corresponents al
senyal d’ECG, juntament amb les possibles caracteristiques extretes del propi senyal.

10



03.

04.

05.

Requisits

1. L’aplicacio selecciona el/s fitxer/s CSV guardat/s en el seu emmagatzematge
intern.
2. L’aplicacio envia el/s fitxer/s CSV via REST® a un servidor local.
3. L’aplicacio rep el missatge de confirmaci6 del servidor i el mostra a I’usuari.
Alternatives de procés i excepcions:
2a. Error en I’enviament: es mostra un missatge d’error.

Download Single Data

Resum funcionalitat: descarrega un sol conjunt de dades.
Parametres entrada: Nom del fitxer CSV amb les dades del senyal d’ECG i les
caracteristiques extretes a partir d’aquest.

Parametres sortida: cap.

Actors: Usuari.

Precondicio: almenys existeix un enregistrament.
Postcondicio: el conjunt de dades ha sigut descarregat.
Procés normal principal:

1. L’usuari selecciona quin enregistrament vol descarregar.
2. 05. Download Data.

Alternatives de procés i excepcions: cap.

Download Multiple Data

Resum funcionalitat: descarrega diferents conjunts de dades de cop.

Parametres entrada: Llista amb els noms dels diferents fitxers CSV, cadascun amb
les dades del senyal d’ECG 1 les caracteristiques extretes a partir d’aquest.
Parametres sortida: cap.

Actors: Usuari.

Precondicid: almenys existeix un enregistrament (també es pot seleccionar aquesta
opcid i triar un Unic enregistrament).

Postcondicio: els conjunts de dades han sigut descarregats.

Procés normal principal:

1. L’usuari selecciona quins enregistraments vol descarregar.

2. 05. Download Data.

Alternatives de procés i excepcions: cap.

Download Data

Resum funcionalitat: gestiona de manera general la descarrega de dades.

Parametres entrada: Ilista amb els noms dels fitxers CSV a descarregar.

Parametres sortida: cap.

Actors: Usuari.

Precondicio: almenys existeix un enregistrament.

Postcondicio: les dades han estat descarregades.

Procés normal principal:

1. L’aplicacio selecciona el/s fitxer/s CSV guardat/s en el seu emmagatzematge
intern.

2. L’aplicacio fa una crida al sistema operatiu que esta executant 1’aplicacid, i
aquest mateix s’encarrega de gestionar la descarrega.

° REpresentational State Transfer
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06.

07.

08.

Requisits
Alternatives de proceés i excepcions: cap.

Rename Data
Resum funcionalitat: permet canviar el nom d’un enregistrament o gravacio.
Parametres entrada: Nom del fitxer CSV amb les dades del senyal d’ECG i les
caracteristiques extretes a partir d’aquest.
Parametres sortida: cap.
Actors: Usuari.
Precondicid: almenys existeix un enregistrament.
Postcondicio: I’enregistrament ha estat renombrat.
Procés normal principal:
L’usuari selecciona quin enregistrament vol renombrar.
L’aplicacié mostra un pop-up que demana un nou nom per 1’enregistrament.
L’usuari escriu un nom i prem OK.
L’aplicaci6 actualitza el nom del fitxer CSV i una taula de metadades guardada
a la seva propia base de dades.
Alternatives de procés i excepcions:

3a. L’usuari prem Cancel: I’aplicaci6 no fa cap actualitzacio.

3b. L’usuari escriu un nom ja existent i prem Ok: I’aplicacié no fa cap
actualitzaci6 i mostra missatge d’error.

3c. L’usuari no escriu res i prem Ok: 1’aplicacio actualitza el nom del fitxer
CSV i la taula de metadades amb un nom predeterminat.

N

Delete Single Data

Resum funcionalitat: elimina un sol conjunt de dades.
Parametres entrada: Nom del fitxer CSV amb les dades del senyal d’ECG i les
caracteristiques extretes a partir d’aquest.

Parametres sortida: cap.

Actors: Usuari.

Precondicid: almenys existeix un enregistrament.
Postcondicio: el conjunt de dades ha estat eliminat.
Procés normal principal:

1. L’usuari selecciona quin enregistrament vol eliminar.
2. 09. Delete Data.

Alternatives de proces i excepcions: cap.

Delete Multiple Data

Resum funcionalitat: elimina diferents conjunts de dades de cop.

Parametres entrada: Llista amb els noms dels diferents fitxers CSV, cadascun amb
les dades del senyal d’ECG 1 les caracteristiques extretes a partir d’aquest.
Parametres sortida: cap.

Actors: Usuari.

Precondicid: almenys existeix un enregistrament (també es pot seleccionar aquesta
opcio i triar un Unic enregistrament).

Postcondicio: els conjunts de dades han sigut eliminats.

Procés normal principal:

1. L’usuari selecciona quins enregistraments vol eliminar.

2. 09. Delete Data.

Alternatives de proces i excepcions: cap.
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09.

10.

11.

Requisits

Delete Data

Resum funcionalitat: gestiona de manera general 1’climinaci6 de dades.

Parametres entrada: llista amb els noms dels fitxers CSV a eliminar.

Parametres sortida: cap.

Actors: Usuari.

Precondicid: almenys existeix un enregistrament.

Postcondicio: les dades han estat eliminades.

Procés normal principal:

1. L’aplicacio selecciona el/s fitxer/s CSV guardat/s en el seu emmagatzematge
intern i 1’/els elimina.

2. L’aplicacio actualitza la taula de metadades eliminant les files corresponents
al/s fitxer/s.

Alternatives de procés i excepcions: cap.

Show Detailed Data of Record
Resum funcionalitat: mostra la informacié detallada d’un enregistrament. Aixo
inclou el nivell de fatiga.
Parametres entrada: Nom del fitxer CSV amb les dades del senyal d’ECG i les
caracteristiques extretes a partir d’aquest.
Parametres sortida: cap.
Actors: Usuari.
Precondicid: almenys existeix un enregistrament.
Postcondicio: cap.
Procés normal principal:
1. L’aplicacio selecciona el fitxer CSV guardat en el seu emmagatzematge intern.
2. L’aplicacio mostra el nivell de fatiga predit.
3. L’aplicacio mostra el senyal d’ECG en un grafic de tipus scrollable.
4. L’aplicacio mostra I’evolucio de DFA-a/* en un grafic de tipus scrollable.
5. L’aplicacio mostra els intervals que mostra la Figura 1 en diferents grafics de
barres.
Alternatives de procés i excepcions:
2a. El nivell de fatiga encara no esta predit: 1’aplicacié mostra un boto6 per dur
a terme la prediccio.

Display real-time ECG

Resum funcionalitat: mostra el senyal d’ECG en temps real quan el sensor esta

connectat.

Parametres entrada: cap.

Parametres sortida: cap.

Actors: Usuari.

Precondicid: el sensor ha d’estar connectat.

Postcondicio: cap.

Procés normal principal:

1. L’aplicacio es subscriu al servei d’ECG del sensor.

2. L’aplicacio rep les dades del senyal d’ECG 1 les dibuixa a la pantalla
aconseguint el moviment tipic d’un ECG.

10 Detrended Fluctuation Analysis - o/
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12.

13.

14.

Requisits

3. Tornaal pas 2.
Alternatives de proces i excepcions:

2a. El sensor es desconnecta: 1’aplicacio atura el dibuix del senyal i torna a
mostrar la pantalla principal on s’indica que no hi ha cap sensor connectat.

Start Recording (Calculate ECG Features)
Resum funcionalitat: comenga [I’enregistrament i calcula dinamicament
caracteristiques del senyal d’ECG.
Parametres entrada: cap.
Parametres sortida: cap.
Actors: Usuari.
Precondicio: el senyal d’ECG s’ha d’estar mostrant.
Postcondicio: cap.
Procés normal principal:
1. L’aplicacio mostra un pop-up que demana un nom per I’enregistrament.
L’usuari escriu un nom i prem OK.
L’aplicaci6 crea una llista buida per acumular les dades procedents del sensor.
L’aplicacio6 troba els pics R del senyal d’ECG dins les dades de la llista.
A partir dels pics R, ’aplicaciod calcula els intervals que mostra la Figura 1, i
un parametre anomenat DFA-al.
L’aplicaci6 guarda un historic del senyal d’ECG i de les seves caracteristiques.
L’aplicaci6 actualitza els valors que es mostren per pantalla.
Als 5 segons, torna al pas 3.
Iternatlves de DFOCGS i excep(:lons
2a. L’usuari prem Cancel: I’aplicaci6 cancel-la el cas d’us.
2b. L’usuari escriu un nom ja existent i prem OK: I’aplicaci6 afegeix un
timestamp per evitar guardar un nom duplicat.
2c¢. L’usuari no escriu res i prem Ok: 1’aplicaci6 crea un nom per defecte.

arwnN

> ~Noe

Stop Recording (Calculate ECG Features)

Resum funcionalitat: atura I’enregistrament i emmagatzema les caracteristiques

extretes del senyal d’ECG.

Parametres entrada: historic del senyal d’ECG i de les seves caracteristiques.

Parametres sortida: cap.

Actors: Usuari.

Precondicid: el sensor ha d’estar connectat.

Postcondicio: s’ha creat un fitxer CSV i una nova fila a la taula de metadades.

Procés normal principal:

1. L’aplicacié atura 1’enregistrament (12. Start Recording (Calculate ECG
Features)) del senyal d’ECG i el calcul de caracteristiques.

2. L’aplicacio crea un fitxer CSV amb el nom generat en el cas d’us anterior, i
afegeix una fila a la taula de metadades de la base de dades.

Alternatives de proces i excepcions: cap.

Predict Fatigue Level

Resum funcionalitat: prediu el nivell de fatiga.

Parametres entrada: Nom del fitxer CSV amb les dades del senyal d’ECG i les
caracteristiques extretes a partir d’aquest.

Parametres sortida: cap.

Actors: Usuari i Servidor.
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Requisits

Precondicid: almenys existeix un enregistrament.

Postcondicio: s’ha predit el nivell de fatiga.

Procés normal principal:

1. L’aplicaciéo mostra un boto6 per dur a terme la prediccio del nivell de fatiga.

2. L’usuari prem el botd i es mostra un pop-up que indica que s’esta realitzant la
prediccio.

3. L’aplicacio envia el fitxer CSV via REST a un servidor local.

4. El servidor retorna la prediccio del nivell de fatiga.

5. L’aplicaci6 afegeix la prediccio a la taula de metadades i actualitza la pantalla
amb la informacio detallada per aquest enregistrament.

Alternatives de procés i excepcions:

3a. Error en I’enviament: es mostra un missatge d’error.

15. Connect To Sensor
Resum funcionalitat: connecta un sensor a 1’aplicacio via Bluetooth.
Parametres entrada: nom del sensor i el seu nimero de série.
Parametres sortida: cap.
Actors: Usuari.
Precondicid: 1’opci6 Bluetooth del mobil esta connectada.
Postcondicio: 1’aplicacio esta connectada al sensor.
Procés normal principal:
6. L’aplicaci6 mostra una llista dels dispositius Movesense disponibles, que
permeten una connexio a través de BLE™.
7. L’usuari tria un dispositiu.
8. L’aplicacio es connecta al sensor triat.
9. L’aplicacio actualitza una altra taula de metadades, que conté informacio dels
sensors, de la base de dades.
Alternatives de proceés i excepcions:
2a. L’usuari prem Cancel: 1’aplicacio no continua amb el procés de connexio.
3a. La connexi6 no es pot dur a terme: ’aplicacié mostra un missatge d’error
i acaba amb el procés de connexio.

16. Disconnect From Sensor
Resum funcionalitat: desconnecta el sensor que esta en aquest moment connectat.
Parametres entrada: nom del sensor i el seu nimero de serie.
Parametres sortida: cap.
Actors: Usuari.
Precondicid: el sensor esta connectat.
Postcondicio: I’aplicacio deixa d’estar connectada al sensor.
Procés normal principal:
1. L’aplicacio es desconnecta del sensor.
Alternatives de procés i excepcions:
la. L aplicacio esta executant 12. Start Recording (Calculate ECG Features):
I’aplicacid mostra un missatge d’error informant de la situacio.

11 Bluetooth Low Energy
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17. Forget Sensor
Resum funcionalitat: oblida (elimina la vinculacié) amb un sensor.
Parametres entrada: nom del sensor i el seu nimero de série.
Parametres sortida: cap.
Actors: Usuari.
Precondicio: el sensor ha estat connectat alguna vegada.
Postcondicio: el sensor ha estat oblidat.
Procés normal principal:
1. L’aplicaci6 elimina la informacio del sensor de la taula de metadades
corresponents als sensors.
Alternatives de procés i excepcions:
la. El sensor esta connectat: 1’aplicaci6 executa 14. Disconnect From Sensor
I torna al pas 1.

18. Change Theme Mode
Resum funcionalitat: canvia el tema de la interficie (clar/fosc).
Parametres entrada: boolea que indica quin tema és 1’actual.
Parametres sortida: cap.
Actors: Usuari.
Precondicid: cap.
Postcondicio: 1’aplicacio ha canviat de tema.
Procés normal principal:
1. L’aplicacio actualitza la variable booleana (la inverteix)
2. L’aplicacio refresca el tema.
Alternatives de proces i excepcions: cap.

4.2 Requisits No Funcionals

Tot i que habitualment els requisits no funcionals es defineixen exclusivament per a
aplicacions, també resulta interessant aplicar aquest tipus de requisits al disseny de la CNN,
ja que la qualitat del model predictiu dependra en gran mesura de factors no funcionals.

4.2.1 Requisits de la CNN

e Precisié desitjada: la CNN ha de garantir un nivell elevat de precisio per
assegurar que les prediccions sobre el nivell de fatiga siguin fiables.

e Facilitat d’as: la xarxa neuronal ha de ser facil d'integrar en altres sistemes o
aplicacions. Tot i que és possible integrar-la directament dins de I'aplicacid
mobil, sembla més recomanable desplegar-la en un servidor extern al qual
I'aplicacidé pugui connectar-se mitjangant una APl REST. Aquest enfocament
simplifica la integracio i facilita considerablement I'escalabilitat del sistema.

e Capacitat de generalitzacio: el model de xarxa neuronal ha de ser capag de
generalitzar adequadament quan s’aplica a dades noves, especialment aquelles
capturades amb sensors diferents o en condicions variades respecte a les
utilitzades durant I’entrenament inicial.
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4.2.2 Requisits de ’aplicacio

Multiplataforma: I’aplicaci6 mobil ha de ser compatible amb diversos
sistemes operatius (principalment Android i i0S).

Facilitat d’us: la interficie d’usuari haura de ser intuitiva i senzilla d’utilitzar,
permetent als usuaris interactuar amb I’aplicacio sense necessitat d’un procés
d’aprenentatge complex.

Escalabilitat: el disseny de 1’aplicacio ha de permetre facilment 1’adaptacio o
ampliacio de noves funcionalitats en futures actualitzacions, sense necessitat
de grans esforcos en la reestructuracio del codi.

Integracio de sensors: per a la captura dels senyals d’ECG, I’aplicaci6 utilitza
els sensors de I’empresa Movesense [9], concretament els sensors del tipus
Sport. L'avantatge principal d’aquests sensors és que disposen d’una API2
oberta, la qual simplifica notablement la connexio i la interaccié6 amb els
diversos serveis que ofereix el sensor. Movesense també facilita diverses
aplicacions senzilles d'exemple, les quals exemplifiqguen clarament com
establir la connexié amb el sensor i com fer Us de les seves funcionalitats
basiques, ajudant aixi a accelerar el procés d'integracié i desenvolupament de
noves aplicacions.

2 Application Programming Interface
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5

5.1 Diagrama de Casos d’Us

Analisi dels Requisits Funcionals

Analisi dels Requisits Funcionals

La segilent Figura representa el Diagrama de Casos d’Us de I’aplicacio.

User

use case J

00. Send Single Data

03. Download Single
Data

Data

<<include>>

04. Download Multiple \ .-~

<<include>>

01. Send Multiple Data }*~

<<include>>

<<include>>

isecundari

02. Send Data

05. Download Data

11. Display real-time ECG

<<prerequisit>>

12. Start Recording

(Calculate ECG Features) Server

<<prerequisit>>"""

LS

<<prerequisit>>

<<prerequisit>>

13. Stop Recording

06. Rename Data

07. Delete Single Data

08. Delete Multiple
Data

0. Show Detailed Data
of Record

<<include>>

<<include>>

09. Delete Data

<<prerequisit>>

<<prerequisit=>

16. Disconnect From
Sensor

15. Connect To Sensor |

<<extend>>

(Calculate ECG Features)

<<prerequisit>>

17. Forget Sensor
Extension Points
Sensor has been connected .

14. Predict Fatigue
Level

18. Change Theme

Color
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5.2 Diagrama de Classes

Analisi dels Requisits Funcionals

La seguent Figura representa el Diagrama de Classes de ’aplicacio.

classes,‘

Chart Data

+index: Integer
+ value: doube

ECG Manager

— _fs: Integer

- ecgData: List<double>

- chariData: List<ChariData>

— _pendingChartData: List<double>

~ _maxPoints: Integer

— bpmBaseline: double

— rrBaseline: double

— jtBaseline: double

— currentRR: double

— currentJT: double

— currentAlpha: double

— bpm: Integer

— _ecgindex: Integer

— _rPeakindex: Integer

— _alphalndex: Integer

— peaksinfo: Map<String, List<Integer==>
— intervalsinfo: Map<String, List<double>>
- alphaChartDala: List<double>

+ resetECGData(): void

+ addPendingData(List<double> newData): void

+ updateChart(): void

+ processNewSamples(List<double> samples): void

+ _findRPeaks(ecgSignal: List<double=, fs: Integer):
List<Integer>

+ _findQSPeaks(ecgSignal: List<double>, rPeaks:
List<Integer=>, fs: Integer): List<List<Integer>>

+ _findTPeaks(ecgSignal: List<double>, rPeaks: List<Integer>,
fs: Integer): List<Integer>

+ _findWaveBoundaries(ecgData: List<double>, qPeaks:
List<Integer>, sPeaks: List<Integer>, tPeaks: List<Integer>):
List<List<Integer=>

+ _generateRRIntervals(rPeaksFull: List<Integer>):
List<double>

+ _generateJTIntervals(qStart: List<Integer>, sEnd:
List<Integer>, tEnd: List<Integer>): List<double>

+ _generateQTcIntervals(rrintervals: List<double>, gStart:
List<Integer=>, tEnd: List<Integer>): List<double>

+ _computelntervals(rPeaksFull: List<Integer>, qStart:
List<Integer=>, sEnd: List<Integer=, tEnd: List<Integer>): void

+ saveRecordToDatabase(duration: Integer): void

processNewSamples()

« appends samples to ecgData

« runs Pan-Tompkins to find R peaks

o locates Q/S/T boundaries

« updates peaksinfo and intervalsinfo

# calculates currentBPM, currentAlpha, updates
alphaChartData

Database Manager

+ csv_metadata_table: String
+ sensor_table: String

+ getDatabase(): Future<Database>

+ createSensorTable(): Future<void>

+ createMetadataTable(): Future<void> insertNewRecord()

+ getSensorsData(): Fulure<List<String>> = checks or construcls a unique table name
+ insertSensor(sensorName: String): Future<void> ___| e inserts into metadata table

+ deleteSensor(sensarName: String): Future<void> e creates a CSV file under app's documents
+ getRecordsMetadata(): Future<List<Map<String,dynamic>>> e writes ECG, alpha, intervals, and optionally
+ insertNewRecord(data: Map<String, List<dynamic>=>, duration: String): score sections to CSV

Future<vaid>

+ retrieveRecordData(recordName: String): Future<List<List<double>>>
+ renameRecord(oldName: String, newName: String): Future<bool>

+ deleteRecords(names: List<String>): Future<void>

+ closeDatabase(): Future<void>

It also contains the whole data
calculated from ECG signals
(extracted features)

Server Sender Manager
Record 0.n 1. url_server: Uri
+ predicted_fatigue_level: Integer [1..5] sends
+ sendCsvFiles (List<String> filenames):
0.n Future<int>
+ sendCsvForPrediction (List<String>
comes from filenames): Future<(int,int)>
1
<<gnumeration>>
Sensor StatusConnection
+ serial_number: Integer NOT CONNEGTED
*name: String CONNECTING
+ status_connection: StatusConnection BLE CONNECTED
CONNECTED
0.n
connects to

4

Connection Manager

- device_list: Sensor [0..n]
+ name: String
+ status_connection: StatusConnection

+ initConnectionListener(). void
+ onDeviceMdsConnected(cb: void Function(Sensor)): void
+ onDeviceMdsDisconnected(cb: void Function{Sensor)): void

+ scanForDevices(): Future<void=>
+ stopScan(): void

+ connect(device: Device): Future<void=
+ disconnect(): Future<void=

~ _onDeviceBleConnected(address: String): void

- _onDeviceMdsConnected(serial: String, address: String): void
— _onDeviceDisconnected(serial: String): void

— _onDeviceConnectError(error: dynamic): void

= _subscribeTOECG(): void

_unsubscribeFromECG(): void

— _onNewECGData(ecgData: dynamic): void

— _subscribeToBPM(): void

= _unsubscribeFromBPM(): void

—_onNewBPMData(bpmData: dynamic): void

Figura 4. Diagrama de Classes.
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Disseny

6 Disseny

Per tal de poder avaluar el nivell de fatiga a partir de senyals d’ECG, la solucio
proposada ha consistit en el desenvolupament d’'una CNN, inspirada en ’arquitectura
VGG, El sistema es basa en la conversio de senyals temporals d’ECG en representacions
espectrografiques (imatges 2D) mitjancant la STFT, que posteriorment s’utilitzen com a
dades d’entrada del model.

6.1 Precedents

Tot i que I’objectiu final del projecte sempre ha sigut el desenvolupament d’un sistema
intel-ligent capag de detectar la fatiga, la idea inicial se centrava en la creacié d’una aplicacio
que monitoritzés la fatiga en temps real a partir de I’extraccid de caracteristiques del senyal
d’ECG. Tanmateix, aixo no resulta tant precis com la prediccio utilitzant un model predictiu
robust. Aquesta aplicacio també havia de recollir i emmagatzemar les dades per poder-les
analitzar posteriorment.

D’aquesta manera, el plantejament original consistia a utilitzar senyals d’ECG de
dones amb cancer com a base per entrenar un model predictiu capa¢ d’estimar el seu nivell
de fatiga. Tanmateix, no es disposava de cap criteri objectiu ni fiable per quantificar la fatiga,
ni a partir de les dades fisiologiques ni mitjancant questionaris a les pacients.

Aixi doncs, el projecte va redirigir el focus cap a la cerca de bases de dades amb
senyals ja analitzats i etiquetats segons nivells de fatiga. Aixo va permetre entrenar un model
amb dades fiables, amb 1’objectiu final d’aplicar-lo tant a dones amb cancer com a un grup
de ciclistes col-laboradors d’ISGlobal, garantint aixi que el model pogués generalitzar-se i
ser util en diferents contextos.

6.2 Dades Inicials

Per desenvolupar una CNN robusta i fiable, era imprescindible trobar estudis que
proporcionessin senyals d’ECG ja avaluats i classificats segons diferents nivells de fatiga,
seguint criteris cientifics rigorosos. Un dels estudis més rellevants en aquest ambit és el de
Kazemnejad, A., Gordany, P. i Sameni, R., publicat el 2021 [10].

En aquest estudi, els autors van recollir dades de dos tipus de senyals fisiologics:
senyals d’ECG i de FCG, que €és un registre dels sons i murmuris que fa el cor [11]. Van
dur a terme una serie de proves d’estrés de 30 minuts amb 24 homes adults sans, sota
condicions fisiques diferents: repos, caminada, cursa i bicicleta. Durant cada test, es van
enregistrar els senyals d’ECG i FCG, i posteriorment es van etiquetar amb un nivell de fatiga
assignat segons 1’activitat realitzada.

La classificacio de la fatiga es va fer en una escala de I’1 al 6, on:
e 1lindicava absencia total de fatiga (repos),

e 06 reflectia un alt nivell de fatiga (després d’un exercici intens com correr).

13 Visual Geometry Group
14 Short-Time Fourier Transform

15 Fonocardiograma
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Tots aquests registres van ser recopilats en una base de dades publica, amb accés lliure
als fitxers de senyals d’ECG i una fulla de metadades que permet identificar facilment cada
enregistrament. Els fitxers contenen primer una capgalera amb informacié basica, seguida

d’una llarga llista de valors numérics que representen, punt per punt, la forma del senyal
d’ECG.

6.3 Processament del Senyal d’Entrada

En una primera aproximacio, el senyal d’ECG en brut es segmentava i es convertia
directament en espectrogrames mitjancant la STFT. Aquesta estratégia va oferir resultats
prometedors durant les fases d’entrenament i test, amb precisions que superaven el 96% i el
93%, respectivament. Tanmateix, quan es va posar a prova el model amb dades provinents
de fonts diferents a les utilitzades per entrenar-lo, els resultats van ser decebedors: les
prediccions dels nivells de fatiga no es corresponien gens amb la realitat de les mostres. El
model, simplement, no era capag de generalitzar.

Davant d’aquest repte, es va replantejar tot el procés de processat de les dades amb un
objectiu clar: fer que el model fos realment robust i capa¢ de mantenir una bona capacitat
predictiva, fins i tot amb senyals obtingudes en contextos i condicions diferents de les
inicials.

6.3.1 Filtratge del Senyal

Un cop observats els mals resultats de generalitzacio, es va sospitar que el problema
principal era no haver filtrat préviament el senyal d’ECG. Aquestes dades, recollides
mitjancant sensors durant 1’exercici fisic, solen estar contaminades per diversos tipus de
soroll. Aquest soroll pot distorsionar la forma del senyal i, com a consequéncia, dificultar
enormement la capacitat del model per fer prediccions fiables fora del conjunt de dades
d'entrenament [12].

Els tipus de soroll més habituals en senyals d’ECG enregistrats en moviment inclouen
[12] :

e Deriva de la linia base: oscil-lacions lentes de baixa freqtiencia (0.1 — 0.3 Hz)
causades per la respiracio, moviments corporals o canvis en la impedancia
entre I’eléctrode 1 la pell.

e Soroll electromiografic: interferéncies generades per I’activitat muscular, que
poden apareixer en un rang ampli de freqtiéncies (entre 5 i 500 Hz).

¢ Interferéncia de la linia electrica: soroll a 50 o0 60 Hz procedent de fonts
eléctriques properes, que pot distorsionar la forma dels pics del senyal d’ECG.

e Soroll compost: combinacié dels diversos tipus de sorolls, que dificulten
’analisi precisa del senyal.

Per resoldre aquest problema, abans de convertir el senyal en espectrogrames, es va
aplicar un proceés de neteja. Es va utilitzar un filtre passa-alt per eliminar les freqiiencies més
baixes, com les responsables de la deriva de la linia base. A més, es va usar un segon filtre
especific per eliminar la interferéncia electrica, garantint aixi que el senyal d’entrada fos
molt més clar i usable.
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6.3.2 Normalitzacié

Per aconseguir un model realment capag de generalitzar, no n’hi havia prou amb filtrar
el soroll: calia també garantir que totes les dades d’entrada estiguessin en la mateixa escala.
Per aixo0, es va aplicar un procés de normalitzacio a cada senyal d’ECG.

Aquest pas consisteix a ajustar els valors del senyal tal com es mostra a la Formula 1.
Aixo0 permet que el model no es vegi influenciat per diferéncies d’amplitud entre registres
—que poden provenir de factors com el tipus de sensor, la intensitat de 1’esfor¢ o les
condicions ambientals— i es pugui centrar exclusivament en la forma del senyal, que és el
que realment importa per predir la fatiga.
x— W
o

(1)

Xnorm =

6.3.3 Segmentaci6 del Senyal i Remostreig

Els senyals d’ECG utilitzats com a entrada contenien dades enregistrades durant
intervals de 30 minuts, generant fitxers de gran mida i complexitat. Per tal de facilitar
I’aprenentatge del model i optimitzar-ne el rendiment, es va decidir segmentar cada senyal
en fragments de 1,000 punts. Aquesta estratégia no només reduia la mida de cada mostra,
sind que també permetia augmentar el nombre total de segments disponibles per entrenar el
model, afavorint aixi una millor generalitzacio.

A més, cal tenir en compte que els senyals originals estaven enregistrats a una
frequéncia de mostreig de 8,000 Hz, molt superior a la necessaria per representar
adequadament la forma d’un senyal d’ECG. Per aquest motiu, es va aplicar un procés de
remostreig (el que es coneix en anglés com downsampling) per reduir la freqiiéncia a 200
Hz, mantenint la informacio essencial del senyal i eliminant redundancies. Aquesta reduccio
permet conservar la informacié rellevant del senyal ECG eliminant dades redundants, cosa
que facilita un processament més eficient. A més, aquest ajust garanteix la coheréncia amb
les mostres emprades per validar la capacitat de generalitzacié del model, ja que agquestes
també van ser enregistrades a 200 Hz.

6.3.4 Transformacié a Espectrogrames mitjancant STFT

La STFT és una eina fonamental en el processament de senyals, especialment eficac
per analitzar senyals no estacionaris com els senyals d’ECG. Permet examinar com
evoluciona el contingut en freqiiéncia d’un senyal al llarg del temps, cosa que és crucial per
entendre i diagnosticar diverses condicions cardiaques [13].

La STFT opera segmentant un senyal en el domini temporal en intervals curts i
solapats mitjangant una funcio finestra de longitud fixa. Cada segment es transforma després
al domini de la freqiiencia mitjancant la transformada de Fourier. Aquest procés dona com a
resultat una representacié bidimensional del senyal, mostrant tant la informacié temporal
com la frequencial [14].

Matematicament, la STFT es descriu com:

+ 0

STFT;(t, w) = f f) gt—1)e /@t dt (2)

22



Disseny

On:

e f(t) ésel senyal original (un dels segments del senyal original).

e g(t— 1) éslafinestra centrada en el temps .

e w ¢s la freqiiéncia angular, és a dir, la freqliencia que s’esta mirant dins d’una
finestra temporal concreta. Es relaciona amb la frequéncia f com mostra la
Férmula 3.

w = 2nf (3)

e~J®t és una sinusoide complexa utilitzada per descompondre el senyal en les
seves components de freqtiéncia.

Els senyals d’ECG son inherentment no estacionaris, €s a dir, el seu contingut en
freqiiéncia varia al llarg del temps a causa de factors fisiologics i patologics [13]. La STFT
és especialment adequada per analitzar aquests senyals perque proporciona una
representacio temps-freqliencia, permetent observar esdeveniments transitoris i canvis
dinamics en ’activitat eléctrica del cor [14].

En el cas d’aquest projecte, cada segment del senyal d’ECG contenia 1,000 punts.
Aguests segments es van transformar en espectrogrames 2D utilitzant la STFT amb els
seglients parametres:

e Mida de la finestra: 256 punts.
e Salt entre finestres: 128 punts (solapament parcial del 50%).

El nombre de finestres que s’obtenen d’un segment es calcula com:

(4)

. mida segment — mida finestra
nombre finestres = J

mida salt

Substituint:

1,000 — 256
128

Es a dir, s’obtenen 6 finestres temporals per segment.

nombre finestres = l J +1=1581]+1=5+1=6

D’altra banda, quan s’aplica la transformada de Fourier a un senyal real d’ECG,
I’espectre de freqiiéncia és simetric respecte de la freqiiéncia 0. Aixo vol dir que només es
necessita la meitat més un dels valors per tenir tota la informacio util:

F(-w) = F(w) (5)

Aixi doncs, el nombre de valors de frequéncia (o bins) que es conserven per cada
finestra és:

mida finestra
2

(6)

valors de freqiencia =
Substituint:
o 25
valors de freqiiéncia = > +1=129

El resultat és un espectrograma de mida:

Espectrograma = (6 finestres temporals, 129 bins de freqliéncia)
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Cada cel-la d’aquesta matriu representa la intensitat logaritmica d’una freqiiencia
especifica en un instant concret. Aixo permet visualitzar clarament 1’evolucio temporal del
contingut en freqiencia del segment del senyal d’ECG. La Figura 5 mostra un
espectrograma (transposat) per cada nivell de fatiga, pintats en funcié de la intensitat
frequencial.
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Figura 5. Espectrogrames obtinguts després del processament dels senyals d’ECG.

Aquests espectrogrames 2D van ser les dades d’entrada del model.

6.4 Arquitectura del Model

Per resoldre el problema predictiu plantejat en aquest projecte, es va optar per construir
una CNN basada en I’arquitectura VGG, una de les arquitectures més iconiques i efectives
en I’ambit de la visi6 per computador.

La VGG és una arquitectura de CNN desenvolupada per Karen Simonyan i Andrew
Zisserman de la Universitat d'Oxford. Aquesta xarxa va assolir una gran notorietat després
de destacar en el repte ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge I'any 2014,
aconseguint una precisio impressionant del 92,7% [15]. La clau de la seva eficacia radica en
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una estructura senzilla pero profunda, amb blocs repetits de convolucions 3x3 i capes de
max-pooling per reduir la dimensionalitat de les imatges [15].

A diferéncia de models anteriors que feien servir filtres, o nuclis de convolucid, de
mida més gran (com 11x11 o 5x5), VGG va apostar per molts nuclis de convolucié petits
(3x%3) apilats en profunditat, cosa que permet extreure caracteristiques de manera mes precisa
i mantenir el control sobre el nombre de parametres [15].

L’arquitectura VGG16 (veure Figura 6), una de les més utilitzades, es compon de
[15]:

e 13 capes convolucionals (agrupades en 5 blocs),

e 5 capes de max-pooling (una després de cada bloc),

e 3 capes totalment connectades (el que es coneix com fully connected) al final,
dues de 4,096 neurones i una de classificacio amb activacié SoftMax.

Aquest enfocament modular i profund ha fet que la VGG sigui ampliament adoptada
en transfer learning [15] —&s una técnica de ML que consisteix a aprofitar el coneixement
adquirit per un model entrenat en una tasca previa per aplicar-lo a una nova tasca relacionada.
Aix0 permet reduir el temps d'entrenament i millorar el rendiment, especialment quan es
disposa de poca informacié per a la nova tasca [16] — i adaptacions personalitzades, com
en aquest projecte.

224 x 224 x 64
224 %224 %3

M2 x M2 x128 convolution + RelLU

max pooling
56 x 56 x 256 fully nected + RelLU
softmax
28 x 28 x 512
'(( 14 x 14 x 512

oo, ..

7x7x512
N\ 1x1x1000
~

~

Figura 6. Arquitectura del model VGG16.

6.5 Adaptacio del Model VGG

Partint de I’arquitectura classica de VGG16, es va dissenyar una variant adaptada a les
caracteristiques especifiques de les dades del projecte. EI model original VGG16 va ser
concebut per a tasques de classificacio d’imatges i espera com a entrada imatges de mida
224%224 pixels amb 3 canals (RGB=*), corresponents als colors vermell, verd i blau. En
canvi, en aquest cas, el model rep com a entrada espectrogrames. El color no aporta

16 Red Green Blue
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informacio rellevant, de manera que les imatges d’entrada tenen només 1 canal (escala de
grisos) i una mida de 6x129.

A mes, mentre que el model VGG16 originalment es va pensar per classificar 1,000
categories d’imatge, el model d’aquest projecte esta pensat per distingir entre 5 nivells de
fatigar.

El model construit es pot resumir en les segiients fases:

6.5.1 Fase Convolucional (Extraccié de Caracteristiques)
La xarxa esta formada per 5 blocs convolucionals:

e Cadabloc conté entre 2 i 3 capes convolucionals, com es pot veure en la Figura
6. Totes aquestes capes utilitzen nuclis de convolucio de mida 3x3 i la funcio
d’activacié ReL.U, que permet introduir no-linealitat i millorar la capacitat del
model per aprendre patrons complexos. Aquesta estructura segueix la mateixa
filosofia que I’arquitectura original de VGG16.

e Després de cada bloc convolucional, s’aplica una capa de max-pooling amb

una finestra de 1x2 en lloc de la tipica 2x2. Aquesta operacio serveix per
reduir la mida de les dades i, al mateix temps, conservar la informacié més
rellevant. Funciona escollint el valor maxim dins d’una petita regio i utilitzant-
lo com a representacié d’aquesta zona.
En aquest model, la finestra 1x2 significa que nomeés es redueixen les
columnes, que corresponen a les freqiiencies de I’espectrograma. En canvi, les
files —que representen el temps— no es redueixen. Aixo és aixi perqué 1’eix
temporal només té 6 valors (6 finestres temporals), i reduir-lo podria fer que el
model perdés informacidé important sobre com evoluciona el senyal en el
temps.

Els blocs s’organitzen amb nombre de filtres creixent: 64 — 128 — 256 — 512 —
512, per tal de capturar progressivament caracteristiques mes abstractes i complexes.

6.5.2 Fase d’Aplanament

Un cop finalitzada I’extraccio de caracteristiques, s’obté com a resultat una matriu
tridimensional: una espécie de cub amb alcada, amplada i profunditat (aquesta Gltima
correspon als filtres dels blocs convolucionals). La Figura 7 mostra I’evolucié de la forma
dels espectrogrames a mida que avancen pels diferents blocs convolucionals.

Dades després de
Dades d'entrada Bloc 1 Bloc 2 Bloc 3 Bloc 4 Bloc 5 les convolucions

(6,129, 1) —> > - L > B> 64512

(6, 64, 64) (6, 32, 128) (6, 16, 256) (6, 8, 512)

Figura 7. Evoluci6 de la forma dels espectrogrames en les etapes de convoluci6.

Tanmateix, les capes fully connected que venen després de les convolucionals no
poden treballar directament amb dades en forma de matriu tridimensional (com les que

17 Veure apartat “Redefinicio dels Nivells de Fatiga de les Dades Inicials” per entendre el motiu de
predir 5 nivells de fatiga en lloc dels 6 inicials.
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surten de les convolucions). Aquestes capes funcionen com una xarxa de neurones classica,
on cada neurona esta connectada a totes les sortides de la capa anterior.

Perque aix0 sigui possible, cal reorganitzar la informacid, és a dir, cal transformar
aquesta estructura tridimensional en un vector unidimensional. Aquesta transformacio
s’anomena aplanament i es fa just abans d’entrar a la primera capa fully connected.

6.5.3 Fase de Classificaci6

Les Ultimes tres capes de la CNN son capes fully connected, responsables de fer la
classificacio final un cop s’han extret totes les caracteristiques rellevants.

e Les dues primeres capes fully connected contenen 2,048 neurones cadascuna
i utilitzen la funcié d’activacié ReLU. Per evitar que el model s’adapti massa
als exemples d’entrenament (overfitting), s’aplica una técnica anomenada
Dropout, que consisteix a desactivar aleatoriament el 50% de les connexions
durant ’entrenament. Aixo obliga el model a aprendre patrons més generals 1
robustos.

e L’ultima capa és una capa fully connected amb 5 neurones, una per a cada
nivell de fatiga que es vol predir. Aquesta capa utilitza 1’activacio SoftMax,
que transforma les sortides en una distribucié de probabilitats: cada valor
representa la probabilitat que I’entrada correspongui a una de les 5 classes.

Com que un senyal d’ECG es divideix en diversos segments per facilitar-ne 1’analisi,
cada fragment es transforma en un espectrograma i es classifica de manera independent. El
model genera, per tant, una prediccié (una distribucié de probabilitats) per a cada
segment.

Per tal d’obtenir una prediccid global per al senyal complet, es recull la classe amb la
probabilitat més alta de cada segment. A continuacid, es determina quina d’aquestes classes
apareix amb més frequiéncia i aquesta es considera com la classe final predita pel model. A
més, es pot calcular la probabilitat mitjana d’aquesta classe majoritaria entre tots els
segments en que ha estat seleccionada, oferint aixi una mesura de confianca en la prediccio
final.

6.6 Redefinicid dels Nivells de Fatiga de les Dades Inicials

Inicialment, els senyals d’ECG estaven classificats en 6 nivells diferents de fatiga, i
es va entrenar el model utilitzant aquestes 6 classes.

Tot 1 que els resultats obtinguts durant les fases d’entrenament, validacié i test van ser
bons, el model presentava un problema important: no era capac de generalitzar bé. Aixo
vol dir que, quan es feien prediccions sobre mostres completament noves (que s’havien pres
sobre altres individus, amb sensors i freqliencies de mostreig diferents) les classificacions
que retornava no coincidien amb la realitat del nivell de fatiga de la persona.

La causa principal d’aquest problema era un fort desbalanceig de classes. Cinc dels
nivells de fatiga disposaven d’un nombre similar de mostres, mentre que la classe 2
(corresponent a un estat de repos assegut en una cadira) només tenia 3 mostres.
Concretament, la classe 1 disposava de 8 mostres, les classes 3 i 4 de 13 mostres, la classe
5 de 10 mostres, i la classe 6 d’11 mostres.
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Aquest desequilibri va afectar negativament el rendiment del model perque, durant
I’entrenament, el model va veure moltes més mostres d’unes classes que d’altres. Com a
conseqliéncia, va aprendre a reconéixer molt millor les classes més frequents, i tendia a
ignorar 0 malclassificar les menys representades. Aix0 va provocar que, tot i que pogues
tenir bons resultats sobre les dades vistes, no era fiable quan havia de fer prediccions en
condicions noves.

Per aquest motiu, i tenint en compte que el primer nivell de fatiga ja representava
un estat de repos, es va decidir eliminar la classe 2 per reduir el desequilibri i simplificar
el problema.

Aixi, es va redefinir la classificacio en 5 nivells de fatiga, que son els segiients:

1. Nivell 1 de fatiga: senyal d’ECG en estat de repos estirat i relaxat.

2. Nivell 2 de fatiga: els subjectes caminen a una velocitat constant de 3,7 km/h
(activitat lleugera).

3. Nivell 3 de fatiga: els subjectes pedalen en una bicicleta estatica a una velocitat
constant.

4. Nivell 4 de fatiga: els subjectes pedalen en bicicleta estatica, perd augmenten
la carrega fins a sentir fatiga.

5. Nivell 5 de fatiga: els subjectes corren amb una intensitat progressiva fins
arribar a I’esgotament.

6.7 Definicié dels Conjunts d’Entrenament, Validacio i Test

Un cop redefinides les classes de fatiga i generats els espectrogrames a partir dels
senyals d’ECG segmentats, es va procedir a I’entrenament del model final.

Per assegurar una avaluacio justa del rendiment del model, es va reservar un 10% dels
espectrogrames com a conjunt de test final. Aquest conjunt no es fa servir en cap moment
durant ’entrenament 1 va servir per mesurar la capacitat del model de predir correctament
en dades que mai ha vist, tot i pertanyer a la mateixa cohort.

Els 90% restants dels espectrogrames es van utilitzar per a entrenar el model. Tot i
tenir ’arquitectura definida, quedaven per ajustar diversos hiperparametres —valors que
no apren el model, perd que influeixen molt en com s'entrena. Entre aquests, hi destaquen:

e LR determina la velocitat amb que el model actualitza els seus pesos a cada
pas. Un valor massa alt pot fer que no aprengui bé, i un de massa baix pot fer
que aprengui molt lentament.

e BSw: ¢s la quantitat d’exemples que el model processa abans d’actualitzar els
pesos. Per exemple, un BS de 32 vol dir que el model fa una predicci6 sobre
32 espectrogrames, calcula I’error i ajusta els pesos.

18 | earning Rate
19 Batch Size
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e [ES»: és una técnica per evitar que el model s’entreni massa i aparegui
I’overfitting. Si després de diversos intents I’error en el conjunt de validacié no
millora, s’atura automaticament 1’entrenament [17].

e LRS2: és una estrategia per anar reduint el LR a mesura que avanga
I’entrenament. Aix0 ajuda a fer ajustos més precisos al final del procés, quan
ja esta prop d’una solucié optima [18].

Per trobar la millor combinaci6 d’aquests hiperparametres, es va fer servir la validacio
creuada en 3 parts. Aquesta técnica consisteix a dividir el conjunt d’entrenament en tres
parts iguals. A cada iteracio:

e dues parts s’utilitzen per entrenar el model,
e i latercera per validar-lo.

AiX0 es repeteix tres cops, intercanviant les parts, de manera que cada subgrup fa de
conjunt de validacié una vegada. Aquesta estratégia ajuda a obtenir una estimaci6 més
robusta del rendiment del model i a triar la configuracid que ofereix els millors resultats de
manera general. La Figura 8% mostra els resultats obtinguts després d’aplicar aquesta
estrategia.

20 Early Stopping
21 Learning Rate Scheduler

22 No es van arribar a provar totes les combinacions que utilitzaven un LR de 0.001 perque els resultats
gue es van anar obtenint amb aquest eren clarament molt deficients.
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Figura 8. Evoluci6 de les metriques d'entrenament i validaci6 segons la combinacié d'hiperparametres.

Un cop identificada la millor combinaci6 d’hiperparametres (ressaltada en negreta a la

Figura 8), es van fixar els seglents valors per entrenar el model final:

e LR de0.0001.

e BSde 16.

e ES amb una paciéncia de 3 epoques (si el model no millora durant 3 époques
consecutives, s’atura I’entrenament).

e LRS on a partir de la desena ¢epoca, la velocitat d’aprenentatge comencga a

reduir-se per afinar millor 1’ajust.

Amb aquests parametres, es va entrenar el model final utilitzant tot el conjunt
d'entrenament (el 90% de les dades), per aprofitar al maxim la informacid disponible.

6.8 Disseny de I’Aplicacié Mobil

Inicialment es va comencar a desenvolupar I’aplicacio mobil,

perd aquest

desenvolupament es va aturar temporalment per tal de prioritzar la creacié del model
predictiu. Un cop desenvolupat el model, s’ha aprofitat per integrar-lo directament a

I'aplicacio.

L’aplicacio es va pensar per mostrar 3 pantalles diferents:

1. Pantalla Home
a. Monitoratge en temps real: mostra continuament el senyal d’ECG en
directe, oferint una visualitzacio clara i immediata.
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Caracteristiques instantanies: paral-lelament al senyal, es mostren
parametres importants derivats directament de I'ECG (representats a la
Figura 1), com ara intervals R-R.

DFA-al: mostra en directe I’evoluci6 d’aquest parametre, que permet
analitzar la complexitat i autocorrelacié dels pics R [19]:

i. Valors propers a 1 indiquen un patr6 de variabilitat altament
correlacionat, caracteristic d’esforgos lleus o condicions de repos.

ii. Valors al voltant de 0,75 indiquen el llindar aerobic, on I’organisme
comenca a generar lactat de forma constant pero estable.

iii. Valors propers a 0,5 o inferiors indiquen una perdua de correlacié
i una variabilitat més aleatoria, associada a exercici intens o
superacio del llindar anaerobic.

2. Pantalla Records

a.

Historial d'enregistraments: permet accedir facilment a totes les sessions
d'ECG gravades, que s'emmagatzemen localment a I'aplicacio.

Visualitzacié detallada: en seleccionar qualsevol gravacio, I'usuari pot
revisar el tracat complet de I'ECG enregistrat, juntament amb les
caracteristiques calculades.

Prediccio del nivell de fatiga: aqui és on intervé la integracio amb el
model construit. Degut a possibles limitacions de connectivitat, la
prediccio del nivell de fatiga no és automatica. En canvi, l'usuari disposa
d'un boto6 especific Predict Fatigue Level dins de cada registre, que, en
prémer-lo, envia les dades guardades del senyal d’ECG a un servidor local
que retorna immediatament una estimacié precisa del nivell de fatiga.

3. Pantalla Profile

a.

Informacié técnica completa: aquesta pantalla proporciona informacio
especifica sobre el sensor connectat, incloent model, estat de bateria, versio
de firmware i altra informacié técnica rellevant.

Acces directe a suport extern: també incorpora un enllag directe a la

pagina web oficial del fabricant, facilitant als usuaris la consulta rapida i
senzilla d'informacié addicional, guies tecniques o suport especific.
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7 Implementacio

7.1 Entorn de Desenvolupament
El desenvolupament del projecte s’ha dut a terme utilitzant una Jupyter Notebook.

e Llenguatge de programacio: Python (versi6 3.11.4 [20]).
e Llibreries principals utilitzades:
o Manipulacio i visualitzacid de dades:
= numpy (versio 2.1.3 [21])
= matplotlib (versi6 3.9.2 [22])
= seaborn (versi6 0.13.2 [23])
= pandas (versio 2.2.3 [24])

o Processament del senyal d’ECG:
= neurokit2 (versi6 0.2.10 [25])

o Modelatge de la xarxa neuronal:
= tensorflow.keras (versi6 3.8.0 [26]): per definir, entrenar i
avaluar la CNN.

o Avaluacio del rendiment:
= scikit-learn (versio 1.5.2 [27]): utilitzada per calcular metriques
com I’exactitud, la precisio, el recall o la matriu de confusio.

7.2 Processament del Senyal

7.2.1 Filtratge del Senyal

Per tal de netejar el senyal d’ECG, es va utilitzar la funcié ecg_clean [28] de la
llibreria neurokit2. Aquesta funcio, a través del metode neurokit, aplica principalment dos
passos de filtratge seguits per millorar la qualitat del senyal:

1. Filtre passa-alt Butterworth
Aquest filtre s’encarrega principalment d’atenuar i/o eliminar la deriva de la linia
base.

e Tipus de filtre: és un filtre Butterworth, conegut per tenir una resposta en
frequiéncia suau, sense oscil-lacions en la banda de pas (on el senyal es
manté) i una transicio suau pero eficient cap a la banda de rebuig (on el
senyal s’atenua) [29]. Aix0 ajuda a conservar la forma original del senyal
d’ECG.

e Frequencia de tall: s’estableix a 0.5 Hz, de manera que es filtren les
freqliencies per sota d’aquest valor, que son considerades soroll de baixa
fregiiéncia.

e Ordre del filtre: és un filtre d’ordre 5. L’ordre del filtre determina com
de rapid és el canvi entre la banda de pas i la banda de rebuig. Un ordre 5
és un bon compromis entre netejar bé la deriva [30] i no deformar les
components utils (com els pics R) que comencen a partir de 1-2 Hz [12].

2. Filtre de linia eléctrica
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Aquest filtre s’utilitza per eliminar el soroll de la xarxa eléctrica que sol aparéixer
a 50 Hz (o0 60 Hz en altres paisos).
e Tipus de filtre: Es fa servir un filtre notch, també conegut com a filtre
rebuig de banda. Aquest filtre esta pensat per eliminar només una franja
molt estreta de freqliencies, sense afectar la resta del senyal.

e Frequéncia objectiu: En aquest cas, el filtre esta centrat a 50 Hz — que
és la freqiiencia amb la que opera la xarxa eléctrica espanyola —, eliminant
les components del senyal que oscil-len just al voltant d’aquesta freqiiéncia
(aproximadament entre 49 Hz i 51 Hz).

e Parametres: S’indica a la funci®6 amb method="powerline" i
powerline=50, per especificar que es vol eliminar el soroll tipic de la xarxa
electrica europea.

7.3 Implementacié de la CNN

La CNN es va construir utilitzant 1’ API Sequential de la llibreria tensorflow.keras, que
permet afegir les capes de forma ordenada i intuitiva.

7.3.1 Blocs convolucionals

La xarxa esta formada per cinc blocs convolucionals. Cada bloc inclou diverses capes
Conv2D, que s’encarreguen d’extreure caracteristiques de I’espectrograma, seguides d’una
capa de MaxPooling2D per reduir progressivament la dimensio de les dades.

A la primera capa convolucional es va definir el parametre input_shape, que
especifica la forma de I’espectrograma d’entrada (algada, amplada i canals). Aquesta
informacio era necessaria perque la xarxa pogués saber com eren les dades d’entrada, pero
només cal indicar-la a la primera capa; les seguents la dedueixen automaticament a partir de
la sortida de la capa anterior.

Draltra banda, per reduir la mida de I’espectrograma tal com s’ha comentat a I’apartat
de Disseny, a les capes de max-pooling es van definir els parametres seguents:

e kernel_size=(1, 2): indica que la finestra que s’aplica per seleccionar valors té
una al¢ada d’1 pixel i una amplada de 2. Aixo significa que el filtrat es fa sobre
parelles de columnes, mantenint intacta 1’al¢ada.

e strides=(1, 2): controla de quant es mou la finestra en cada pas. En aquest cas,
es desplaca 1 posicio en vertical 1 2 en horitzontal, cosa que redueix I’amplada
de I’espectrograma perd manté la seva al¢ada.

7.3.2 Blocs fully connected

Un cop finalitzada la part convolucional, es va fer servir la capa Flatten, que
transforma la sortida multidimensional en un vector unidimensional, preparat per ser
processat per les capes densament connectades.

A continuacid, es van afegir dues capes de tipus Dense (fully connected). Entre
aquestes es van incloure dues capes de tipus Dropout (0.5) per tal de reduir 1’overfitting,
com s’ha comentat en I’apartat de Disseny.
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Finalment, es va afegir una darrera capa de tipus Dense amb 5 neurones i activacio
SoftMax, que permet obtenir una probabilitat per a cadascun dels 5 nivells de fatiga que es

volen predir.

7.4 Entrenament del Model

Per dividir els conjunts d’entrenament i test, es va utilitzar la funci6 train_test_split de
la llibreria de scikit-learn. Seguidament, per optimitzar el rendiment del model i seleccionar
la millor combinacio d’hiperparametres, es va utilitzar la funcié6 KFold(n_splits=3), també
de scikit-learn, per tal d’aplicar la validacio6 creuada en 3 parts.

En cada fold de la validacio creuada, el model es compilava especificant
I’optimitzador, la funcié de pérdua i les métriques que es volien monitoritzar:

optimizer=Adam(learning_rate=Ir): s’utilitza 1’optimitzador Adam, molt
habitual en DL pel seu bon rendiment i adaptacié dinamica del LR. El valor de
LR s’extreu d’un conjunt predefinit de valors (0.0001 i 0.001) per fer recerca
d’hiperparametres.

loss="sparse_categorical_crossentropy': funcié de pérdua (criteri que el
model intenta minimitzar durant 1’entrenament) per a classificacié multiclasse
amb etiquetes enteres (0 a 4). Aquesta funcié compara la distribucié de
probabilitats predita pel model amb I’etiqueta real i calcula una penalitzacio en
funcio de la distancia entre ambdues. EI terme sparse fa referéncia al fet que
no cal codificar les etiquetes amb one-hot encoding, sind que poden ser
nameros enters directament.

Matematicament, la loss es calcula com:

loss = — —Zlog(yl (7)

on y; és la probabilitat a35|gnada a Ia classe correcta per la mostra i, i N és el
nombre d’espectrogrames.

metrics=['accuracy']: es monitoritza 1’accuracy per fer seguiment del
rendiment durant 1’entrenament i la validacio.

D’altra banda, també es van utilitzar callbacks, que son funcions que s’executen
automaticament durant ’entrenament que permeten controlar el procés d’aprenentatge de
manera flexible:

ES: serveix per aturar I’entrenament de manera anticipada si la pérdua de
validacio (val_loss) no millora després d’un nombre determinat d’époques
(patience). Evita / ‘overfitting i redueix el temps computacional.

LRS: permet ajustar dinamicament el valor del LR durant I’entrenament. Evita
canvis bruscos en les primeres epoques i afavoreix ajustos més fins a mesura
que I’entrenament avanga. En aquest cas, es va usar la funcié scheduler:
o Si I’época actual (epoch) és menor que un valor Ilindar
(epoch_threshold), es mante el LR constant.

o A partir del llindar, la taxa d’aprenentatge comenga a disminuir
exponencialment, segons la férmula:
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LRyou = LRgctyar * e 01 (8)

Un cop entrenat el model en cada una de les 3 particions de la validacié creuada, es
disposava d’un conjunt d’historics d’entrenament per a cada particio. Cada un d’aquests
historics contenia, per cada epoca, els valors de metriques com la perdua (loss) i la precisio
(accuracy) tant en entrenament com en validacio.

No obstant aix0, la durada de I’entrenament pot variar entre particions a causa de 1’s
del callback ES, que atura automaticament I’entrenament quan no es detecta millora. Aixo
fa que cada fold tingui un nombre d’époques diferent.

Per calcular unes métriques globals representatives del model, es va utilitzar la funcié
compute_metrics_mean. Aquesta funcio:

1. Recull totes les métriques obtingudes a cada fold (per exemple, val_loss,
val_accuracy, etc.).

2. Omple les diferencies de longitud entre folds amb valors NaN per tal d’unificar-
los en una matriu de la mateixa mida.

3. Calcula la mitjana de cada metrica per época, ignorant els valors NaN, per no
penalitzar els models que han acabat abans per convergencia.

Aix0 va permetre obtenir, per cada combinacié d’hiperparametres, un perfil mitja del
comportament del model (perdua i precisid) al llarg del temps, que és el que esta representat
en la Figura 8.

Un cop finalitzada la fase de validacid, es va entrenar el model final utilitzant tot el
conjunt d’entrenament (el 90% de les dades), aplicant els parametres amb els valors optims
obtinguts durant aquesta fase.

7.5 Implementacié de I’Aplicaciéo Mobil

Per implementar ’aplicaci6 s’ha utilitzat Flutter (versio 3.32.0 [31]), un framework
desenvolupat per Google que permet crear aplicacions multiplataforma des d'un Unic codi
font. A més, Movesense disposa d’un plugin per Flutter, mdsflutter [32], que facilita la
utilitzacié de I’API per connectar-se i comunicar-se amb els seus sensors.

Per gestionar les dades de manera eficient, I’aplicacid incorpora una base de dades
local SQL.ite, que permet consultes rapides i persistencia de la informacid sense necessitat
de connexié externa. Aquesta base de dades conte dues taules principals:

e movesense_timeinfo: emmagatzema les metadades de cada enregistrament,
com ara el nom assignat, la duracié de la sessio o la data i hora de creacid.

e movesense_sensors: guarda informacid dels sensors, com el nom i el niUmero
de série, facilitant la gestié de dispositius vinculats.

Tot i que la base de dades és essencial per a una gestié interna eficient, també
s’utilitzen fitxers CSV per enregistrar les dades del senyal d’ECG i les caracteristiques
derivades. Aquest format €s lleuger 1 ideal per a la transferéncia rapida d’informacié entre
I’aplicacio i un servidor local Python, que s’encarrega del processament.

El servidor, construit amb Flask (versio 3.0.3 [33]), rep les dades via REST API,
processa la informacio predint el nivell de fatiga, i el retorna a 1’aplicacio.
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8  Avaluacio

Després de completar 1’entrenament final, el model es va validar emprant el 10% de
les dades restants (conjunt de test), les quals no havien estat utilitzades durant
I’entrenament. Aquesta validacié va permetre mesurar el comportament del model amb
dades no vistes, pero provinents de la mateixa cohort.

Es va obtenir la seglient matriu de confusio:

Confusion Matrix (Accuracy: 93.94%)

400

300

True Label

- 200

- 100

| -0

1 2 3 4 5
Predicted Label

Figura 9. Matriu de confusié de les prediccions del model sobre el conjunt de test.

A partir de la matriu de confusié (veure Figura 9), es poden extreure diferents
meétriques per avaluar el rendiment del model.

8.1 Metriques de Rendiment Global

Precisio global (accuracy): és la proporcio de prediccions correctes (tant positives
com negatives) respecte al total. Es calcula com:

TP+TN

Precisi6 global (accuracy) = TP+ TN + FP + FN

)
On:

e TPz: Nombre de casos positius que el model ha classificat correctament com a
positius.

e TN Nombre de casos negatius que el model ha classificat correctament com
a negatius.

2 True Positives

24 True Negatives
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e FPz: Nombre de casos negatius que el model ha classificat incorrectament com
a positius.

e FN2z: Nombre de casos positius que el model ha classificat incorrectament com
a negatius.

Substituint:

0
= 0.9394 = 93.94%

Precisié global (accuracy) = T

8.2 Metriques per Classe

Per una analisi més precisa, es pot calcular el rendiment del model per cada classe
individual mitjancant les metriques segients:

e Precisid: proporcio de prediccions positives que realment son positives. Es
calcula com:
Precisi6 e (10)
recisio = TP + FP
e Sensibilitat (recall): proporcié de positius reals que han estat correctament
detectats. Es calcula com:
TP

Sensibilitat (recall) = TP T FN (11)

e 1 score: mitja harmonica entre precisio i sensibilitat. Es calcula com:
1 ) Precisi6 x Sensibilitat (12)
Score = 4 Xx
Precisi6 + Sensibilitat

e Especificitat: proporcié de negatius reals que han estat classificats
correctament com a negatius. Es calcula com:

TN
E L 1
specificitat TN T FP (13)
e Taxa d’error: proporcid de prediccions incorrectes. Es calcula com:
FP + FN
Taxa d'error = (14)

TP+TN+ FP +FN
La Taula 1 mostra un resum d’aquestes métriques per classe.

Classe | TP | FP | FN | TNz | Precisio | Recall | F1 | Especificitat | Taxa
score d’error

1 263 | 4 6 | 1707 | 0.985 | 0.978 | 0.981 0.998 0.5%
2 481 | 8 15 | 1476 | 0.984 | 0.970 | 0.977 0.994 1.16%

% False Positives
% False Negatives

27 Es pot calcular com la diferencia entre el nombre total de mostres i la suma de TP, FP i FN de la
classe i.
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450 | 43 | 36 | 1451 | 0.913 | 0.926 | 0.919 0.971 3.99%
4 307 | 47 | 43 | 1583 | 0.867 | 0.877 | 0.872 0.971 4.55%
359 | 18 | 20 | 1583 | 0.952 | 0.947 | 0.950 0.989 1.92%

Taula 1. Resum de les métriques per classe.

D’altra banda, també es pot calcular I’AUC# (veure Figura 10), que és una métrica
que mesura la capacitat del model per distingir correctament entre les diferents classes,
independentment del llindar de classificacio que s’utilitzi [34]. Aquesta metrica es basa en
la corba ROC, que representa la relacio entre la sensibilitat (recall) i la taxa de FP per a
diferents valors de llindar. L’AUC pren valors entre 0 i 1, on un valor de 1.0 indica una

separacio perfecta entre classes, i un valor de 0.5 indica un rendiment equivalent a 1’atzar
[34].

ROC curve per class (multiclass OvR)
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Figura 10. AUC per cadascun dels nivells de fatiga.

El llindar és el valor a partir del qual es decideix si una mostra es classifica com a
positiva 0 no, en funcié de la probabilitat assignada pel model [34]. En contextos de
classificacio binaria, per exemple, és habitual considerar com a positiu un cas on la
probabilitat predita superi el valor de 0.5. No obstant aixd, en aquest treball s’ha utilitzat una

28 Area Under the Curve
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estrategia de classificacié multiclasse basada en ’enfocament OvR2 [35], on es genera
una corba ROC per a cada classe tractant-la com a classe positiva i agrupant totes les altres
com a negatives.

En aquest context, no s’ha aplicat cap llindar explicit, sind que la prediccio final
per a cada espectrograma s’ha obtingut seleccionant la classe amb la probabilitat més alta.
Aixo implica que, tot i que el model pot tenir un AUC molt elevat, aixo no garanteix una
exactitud perfecta, ja que I’AUC avalua la qualitat de la classificacio probabilistica, no la
precisié final de la prediccio [34].

Per exemple:

e Suposem un cas on la classe real és 3, i el model assigna aquestes probabilitats:
[Classe 1: 0.01, Classe 2: 0.02, Classe 3: 0.85, Classe 4: 0.07, Classe 5: 0.05]

El model no només encerta la prediccio (classe 3), sinG que assigna una
probabilitat molt alta a la classe real, contribuint molt positivament a I’AUC.

e Suposem ara un altre cas on la classe real és 4, pero les probabilitats obtingudes
son:
[Classe 1: 0.01, Classe 2: 0.01, Classe 3: 0.77, Classe 4: 0.20, Classe 5: 0.01]

En aquest cas, el model fa una predicci6 incorrecta (classe 3), pero assigna una
probabilitat relativament alta a la classe real (classe 4). Aix0 pot seguir sent
valorat positivament per I’AUC, perqué la métrica considera com de bé el
model ordena les probabilitats per a la classe real respecte a les altres,
independentment de quina sigui finalment seleccionada com a prediccio.

En resum, PAUC avalua la capacitat del model per assignar més probabilitat a les
etiquetes correctes que a les incorrectes, pero no reflecteix directament I’encert global
del model (accuracy). Es per aix0 que un model pot obtenir un AUC proper a 1.0 i, tot i
aixi, tenir una taxa d’error no nul-la segons la matriu de confusio.

8.3 Avaluacio del Rendiment sobre Mostres Diferents a les Dades Inicials

Amb D’objectiu d’avaluar la capacitat de generalitzacié del model, s’ha predit
experimentalment el nivell de fatiga sobre diferents mostres, obtingudes amb el sensor de
Movesense, a 200 Hz.

Per una banda, s’han analitzat 50 mostres procedents dels ciclistes col-laboradors
d’ISGlobal. Aquestes mostres es van obtenir a cegues, €s a dir, sense congixer previament
el nivell de fatiga ni el moment exacte de la seva captura. Sorprenentment, totes les mostres
han mostrat un nivell de fatiga 1, equivalent a un estat de repos, tot i que s’esperava detectar
indicis de fatiga postentrenament. Aquesta anomalia es pot explicar per la fisiologia del
sistema nervios autonom, concretament pel paper del sistema parasimpatic.

Després d'un exercici intens, el cos activa el sistema parasimpatic, conegut com el
sistema de "repos i digestid"”, que contraresta I'efecte del sistema simpatic, responsable de la
resposta de "lluita o fugida". Aquesta activaci6 parasimpatica redueix la freqiiéncia cardiaca

2 One-vs-Rest
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i promou la recuperacio corporal. Estudis han demostrat que la freqliencia cardiaca pot
disminuir significativament en els primers minuts postexercici, principalment a causa de la
reactivacio parasimpatica [36].

En el cas dels ciclistes, les mostres es van prendre quan ja estaven a I'hotel, en un estat
de repos prolongat després de I'entrenament. Aquest periode va permetre una recuperacio
completa del sistema nervids autonom, especialment del sistema parasimpatic, que va portar
els seus parametres fisiologics a nivells basals. Aixo explica per que el model ha detectat
un nivell de fatiga 1 en totes les mostres, reflectint un estat de repos mes que de fatiga activa.

D’altra banda, també s han analitzat diverses mostres personals, recollides en diferents
condicions 1 moments del dia, amb I’objectiu de posar a prova el rendiment del model en
situacions variades. Els resultats obtinguts d’aquestes proves es troben resumits a la Taula
2.

Condicié Duracio6 de la | Nivell de fatiga % de
mostra predit probabilitat
(minuts)
Estat de repos, tombat al Ilit 5 1 89.23
acabat de despertar
Estat de repos, assegut 5.30 1 98.14

escrivint aquesta memoria

10 minuts després d’acabar una 5 1 99.97
sessio de moderada intensitat
en bicicleta el-liptica

10 minuts després d’acabar una 5 2 59.85
sessio d’alta intensitat en
bicicleta el-liptica

10 minuts després d’acabar un 5 3 82.59
entrenament de crossfit
(bastant aerobic)

Justament després d’acabar un 5 3 81.66
entrenament de crossfit (no tant
aerobic)
Durant una sessio de jumping 2 4 96.54

jacks i skipping

Durant una sessio en bicicleta 5 4 99.99
el-liptica de moderada
intensitat (nivell de forga 3/10,
a ritme constant de 15 km/h)

Durant una sessio de running 10 5 61.78

Durant una sessio en bicicleta 5 5 95.60
el-liptica d’alta intensitat
(nivell de forga 7/10, a ritme
constant de 20 km/h)

Taula 2. Resultats experimentals de les prediccions en diferents condicions.
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9  Conclusions

Aquest treball ha tingut com a objectiu principal el desenvolupament 1 avaluacié d’un
model de xarxa neuronal capa¢ de detectar el nivell de fatiga d’una persona a partir de
senyals fisiologics. A través d’un enfocament interdisciplinari, s’ha buscat integrar
coneixements de la informatica, la IA i la salut per oferir una eina amb potencial aplicacid
practica.

Les proves realitzades amb mostres propies —tot i tenir un caracter experimental—
han demostrat una notable correspondencia amb les condicions reals en qué es van
enregistrar, reforcant aixi la capacitat de generalitzacié del model. Aixo és especialment
destacable si es considera que les dades utilitzades provenen de sensors diferents als de
l'entrenament original. En general, s’ha observat que el model és capa¢ d’identificar
correctament el nivell de fatiga, amb prediccions coherents amb 1’estat fisic real.

Ara bé, cal remarcar que, en escenaris concrets com la sessio de running, tot i que el
nivell de fatiga predit sembla ser el correcte, el percentatge de confianca obtingut és més
baix que en altres condicions. Aquest comportament es podria atribuir al soroll afegit durant
’activitat fisica intensa, el qual pot interferir en la qualitat del senyal i afectar lleugerament
la robustesa de la prediccid.

Una altra limitacio rellevant és la manca de diversitat en la base de dades utilitzada per
a I’entrenament. El fet que totes les mostres pertanyin a homes pot generar biaixos
significatius, com s’ha pogut constatar amb la prediccio feta sobre una noia de 24 anys. Tot
i que el model va encertar el nivell de fatiga (nivell 1, repos), la confianca de la prediccid
només va ser del 49%. Aquest resultat subratlla la necessitat d’incorporar dades més
variades, tant pel que fa al sexe com al tipus de sensors emprats.

Una bona opci6 per millorar la qualitat de les prediccions futures seria 1’Gs del transfer
learning. Aquest metode consistiria, a partir del model ja entrenat amb les dades existents,
adaptar-lo amb noves dades procedents de diferents sexes i sensors. Normalment, en aquests
casos, es mantenen intactes les primeres capes convolucionals, que capturen caracteristiques
generals com ara patrons basics del senyal, 1 s’ajusten o reentrenen les ultimes capes, que
son les responsables de la classificacio especifica. D'aquesta manera, es pot aprofitar al
maxim el coneixement adquirit inicialment i ajustar el model per millorar la seva capacitat
predictiva amb les noves dades.

Cal remarcar també que, tot i les intencions del projecte, encara no s’ha pogut aplicar
el model a dones amb cancer, que era un dels col-lectius d’interes. Aquest fet es deu al fet
que, en el moment de dur a terme aquest treball, encara no es disposava del grup definitiu
d’aquestes participants ni de les seves dades fisiologiques enregistrades. Per tant, I’efectivitat
del sistema en aquest context especific continua pendent de validacio.

D’altra banda, pel que fa a I’aplicacié6 mobil desenvolupada, aquesta representa una
primera versio que encara pot evolucionar molt més. L'objectiu futur és executar la CNN en
un servidor AWS®, la qual cosa facilitaria el desplegament i I’escalabilitat del sistema per
ser usat de manera massiva.

A nivell personal, aquest projecte m'ha permeés explorar una mica més la 1A i la ciencia
de dades, arees que em resulten especialment interessants. A més, he pogut relacionar

30 Amazon Web Service
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aquestes disciplines amb la salut, lligant certament amb la carrera de Biotecnologia. Agquesta
connexio interdisciplinaria m'ha donat una visié més completa i enriquidora de com aplicar
la tecnologia per millorar la qualitat de vida i la salut de les persones.

En definitiva, aquest projecte ha aconseguit resultats molt satisfactoris i demostra
que la IA pot ser una eina molt Gtil per monitoritzar la fatiga de manera objectiva. Tot i les
limitacions actuals, el treball realitzat ha establert una bona base per seguir millorant i
avancant en aquesta linia d’investigacio.

42



Consideracions Etiques i de Responsabilitat Social

10 Consideracions Etiques i de Responsabilitat Social

10.1 lgualtat

El model desenvolupat presenta un biaix de genere rellevant, ja que s’ha entrenat
unicament amb dades de participants homes. Aix0 ha tingut consequéncies clares en la
precisio i la confianga de les prediccions quan s’ha aplicat a dones, com en el cas de la prova
amb una noia de 24 anys, on la classificacio era correcta perd amb una probabilitat molt
baixa (49%). Aquesta situacid posa de manifest la importancia de tenir en compte la
diversitat de génere en la recollida de dades i entrenament dels models d’TA, per evitar que
es perpetuin discriminacions i desigualtats.

Tot i que aquest biaix ha estat identificat, encara no s’ha pogut corregir plenament per
limitacions practiques. No obstant aix0, es proposa com a linia de millora futura I'ampliacio
de la base de dades per incloure mostres de dones i altres col-lectius infrarepresentats, aixi
com I'Us de técniques de transfer learning per adaptar el model a aquesta diversitat.

10.2 Medi Ambient

L’impacte ambiental directe d’aquest projecte és baix, ja que principalment es tracta
d’un desenvolupament de software i una aplicaci6é experimental a petita escala. No obstant
aixo, s’ha tingut en compte la possibilitat d’optimitzar 1’is de recursos computacionals,
especialment de cara al desplegament en entorns com AWS. L'eficiencia en el consum
energétic del model, especialment si s'escalen els serveis a molts usuaris, és un aspecte a
considerar per minimitzar I'impacte ambiental. Aixi mateix, la recollida de dades s'ha fet
amb dispositius accessibles i de baix consum, evitant tecnologies invasives o amb una
petjada ecologica elevada.

10.3 Responsabilitat Social

Aquest projecte parteix d’una necessitat social clara: la monitoritzacio objectiva de la
fatiga per millorar el benestar i la salut, especialment en col-lectius vulnerables com dones
amb cancer o ciclistes sotmesos a alts nivells d'esfor¢. Tot i que no s’ha pogut validar
directament en aquests grups, el model pretén ser una eina d’ajuda, no invasiva i accessible,
amb impacte potencial positiu en la qualitat de vida d’aquestes persones.

10.4 Etica

S’ha procurat actuar d’acord amb els principis deontologics de la ciéncia de dades,
com ara el respecte per la privadesa, la transparéncia en el tractament de dades i la no
discriminacio. Aquest compromis es tradueix en 1’us exclusiu de dades recollides pels
investigadors amb consentiment informat, on van garantir I’anonimat i van informar els
participants sobre la finalitat del projecte 1 I’us de les seves dades fisiologiques.

A més, s’ha dut a terme una reflexio critica sobre com aquestes garanties €tiques poden
mantenir-se en una possible aplicacié real del sistema. Per exemple, s’ha considerat que,
per evitar riscos associats a la filtracio6 o mal Us de dades sensibles, caldria implementar
sistemes d’autenticacié d’usuari, xifratge de dades i protocols de privadesa reforcats, a
més de mesures legals com la signatura de consentiments digitals.
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