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      摘要  
本文目的即是希望透過有系統的數據採集與分析，將這些由生理量測技術與分析技術所得的參數應用於生活上的壓力評估，以量化的方式更能清楚地了解壓力對身心所造成的影響。我們以最簡單之情境設定「視訊會議過程之報告者的緊張程度」來獲得生理訊號數據。在測量過程中，全程觀察受測者在等待會議、會議進行以及會議結束這三種不同的過程的緊張程度，我們透過Datex Ohmega s/5來獲得腦波、心跳、呼吸頻率、血氧濃度和用CNAP Monitor 500來收集血壓訊號；將這些收集的訊號完整分析，並與在測量過程中，同時詢問受測者的緊張程度，比較主觀與客觀的緊張程度是否一致，而進一步確認是否所有測量出的生理訊號，都與受測者本身的壓力程度有關。
關鍵字：生理訊號、壓力、腦波、血氧濃度、血壓。

       Abstract
    The article is focused on physiological signals analysis. To learn more about the influences of stress, we qualify the signals. Set the simple situation “Volunteers’ tensions in whole meeting by skype” to collect the signals. We observe the volunteers’ tensions during the whole measurement including before, during, and after skype meeting. We use Datex Ohmega s/5 and CNAP Monitor. One is used to get the EEG, heartbeat, respiratory rate and SpO2 and the other is used to get blood pressure. Then, we analyze all signals completely and compare with the self-report of the volunteers during the measurement in order to confirm whether all the physiological signals are related with the psychological stress index. 
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壹、前言

適度的壓力能使人提高警覺、更專注並小心行事，進而有更理想的表現；然而過度的壓力會使人困擾、沮喪，使腎上腺素增多，並使我們失去控制自我的能力且危害身心健康，而不同程度的壓力感，會導致不同的壓力反應，並在生理、心理、認知、情緒等方面表現出來，所以如何判斷人是否處在壓力下是重要的；我們參考在2007年，M. Huiku發表關於心理壓力指數的公式[1]，並以此作為我們判別之標準，雖然人對壓力能夠處理的等級並不同，但只要透過與正常狀況下的心理壓力指數之比較來研判，就能清楚地了解是否處於壓力狀態，並由具有醫療護理方面經驗之人員，協助紓解壓力或解決心理層面之困難。

貳、實驗方法

本研究計畫藉由最簡單之情境設定「與國外教授會議過程之報告者的緊張程度」來獲得生理訊號數據，圖1為會議過程。在測量過程中，全程觀察受測者在等待會議、會議進行及會議結束三種不同過程的緊張程度；本計畫取得的生理訊號，分別為腦波、血壓、呼吸頻率和心跳，經由Neural Network[2]分析後所得的結果，與芬蘭的心理壓力指數作比較，此外在測量過程中，同時詢問受測者的緊張程度，比較主觀與客觀的緊張程度是否一致，這樣可以更進一步了解是否所有測量出的生理訊號，都與受測者本身的壓力程度相符。本計畫主要是透過(CNAP Monitor 500)和(Datex Ohmega s/5)，如圖2-3所示，來收集腦波、心跳、呼吸頻率、血氧濃度和血壓訊號。藉由分析[3-6]這些生理訊號的差異，來討論受測者在等待會議、會議進行和會議結束的過程中其變化的相關性。

測量步驟：

一、前十分鐘開始測量受測者在等待會議期間的生理訊號。

二、會議進行時，分別記錄教授提問問題的時間點，以此來對照生理訊號之變化。

三、持續測量生理訊號到會議結束後十分鐘。四、在此期間，每三分鐘詢問受測者的緊張程度，分為三個等級：1、非常緊張。2、普通緊張。3、不緊張。

此外，請受測者在不做任何事情的情形下再測量一次所有的生理訊號，以作為分析受測時的生理訊號之基準。
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圖1 實際會議過程側影
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圖2 CNAP Monitor 500
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圖3 Datex Ohmega s/5
參、分析方法

我們採用類神經網路系統分析採集的所有數據。類神經網路是由許多行運算的簡單單元組成，藉由調整在單元間上的連接值來訓練網路使得某個特別的輸入導致一個特定的目標輸出，如圖4所示。並由圖4知，網路是根據輸出和目標的比較來調整，直到網路的輸出符合目標。
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圖4 流程圖

類神經網路以神經元為基本處理單位，亦為隱藏層的主要元素，藉由隱藏層中的每一個神經元，連結輸入資料與輸出資料；隱藏層介於輸入層與輸出層之間，使用非線性轉換函數，其層內之節點數通常須以驗證的方式來決定其最佳數目，此外，隱藏層層數多寡也無一定之標準，較多的隱藏層層數通常表示類神經網路所處理的問題複雜程度較高，但過多的隱藏層將導致網路在學習過程中難以收斂，一般一至兩層實具有最好的收斂性質。圖5為單一隱藏層的Neural Network的架構圖。
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圖5 Neural Network 架構圖[2]
Xi代表輸入向量，Yj為輸入向量相對應的預期輸出值，而θ為該神經元之初始狀態，一般稱為該神經元的偏權值(Bias)，再經由轉移函數(Transfer Function)運算輸出，成為其他處理單元的輸入值，即是將非線性的影響導入網路中的一種設計，如圖6所示。 
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圖6 單一神經元模型[2]
類神經網路的運算過程包含兩個運算模式，其一為訓練過程(training)，另一個為測試過程 (testing)。

所謂學習過程就是類神經網路依Matlab設定的演算法，就所建立的已知輸入，訓練及模擬輸入值與輸出值之間內在的對應關係，調整連結權重值，建立兩者之間非線性映射關係。此學習過程是以一次一個訓練樣本的方式，直到學習完所有訓練樣本，稱之為一個循環週期(Epoch)。若輸出值與實測值之間誤差不盡理想，則反覆對於所給的已知樣本，訓練數個循環週期，直到收斂為止。

網路訓練後，以一個新的測試樣本輸入測試，網路會將先前所學習到之net直接套用，而輸出一個與先前訓練過程中所提供輸入相近的輸出值，其測試的目的就是以所得的預測輸出值與實際值之間接近程度來判斷net的好壞，若差異甚大，需重新訓練過程。

肆、分析結果

我們將所測得之11組數據，以每八組訓練網路，另外三組測試網路的方式，得到10組Model；Model1是以第1組數據到第8組數據訓練網路，以第9、第10和第11組數據測試，如圖7所示；Model2是以第2組到第9組數據，如圖8所示，依此類推，如圖9-16所示；隱藏層之層數並無標準，且層數或訓練次數過多可能會造成過度配適的現象，所以以下訓練次數都盡量控制在100以下，此外，由於Model9的輸出值與實際值差異甚大，所以不納入討論中。
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圖7 Model 1 (epochs=174 MSE=403.7228)
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圖8 Model 2 (epochs=97 MSE=335.7283)
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圖9 Model 3 (epochs=85 MSE=324)
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圖10 Model 4 (epochs=80MSE=265.0804)
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圖11 Model 5 (epochs=114 MSE=405.624)
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圖12 Model 6 (epochs=15 MSE=447.441)
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圖13 Model 7 (epochs52= MSE=441.5535)
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圖14 Model 8(epochs=85 MSE=426.1892)
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圖15 Model 10 (epochs=115 MSE=408.1095)
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圖16 Model 11 (epochs=97 MSE=415.5773)

計算每個Model的3個輸出值與實際值的平均絕對誤差MAE(Mean absolute Error)，並將其加總後再平均以作為每個Model的誤差，並同時計算兩數據的相關係數 CC(Correlation Coefficient)，我們發現誤差最小的為Model 6，而相關程度最大的則是Model2，由於本研究目的為了解受測者之壓力程度之變化，所以我們認為相關程度最大的Model 2為最佳結果，其他數據參見表1。
表1 各Model之比較
	
	MAE
	CC

	Model 1
	20.206±1.7852
	0.795±0.0563

	Model 2
	20.066±5.0661
	0.8468±0.0536

	Model 3
	22.289±2.6402
	0.581±0.2097

	Model 4
	27.902±4.7966
	0.332±0.4268

	Model 5
	21.336±5.905
	0.8305±0.0806

	Model 6
	18.726±2.8084
	0.79±0.0751

	Model 7
	19.112±1.517
	0.4533±0.2805

	Model 8
	22.405±0.3811
	0.391±0.3573

	Model 10
	20.505±0.6743
	0.4373±0.2575

	Model 11
	19.461±0.8052
	0.795±0.0664


伍、結果與討論
整個研究中我們發現兩大問題；其一，起初設定的輸入值分別為PPGA、HBI以及BP，因為我們認為較多且複雜的輸入得到的輸出值能與實際值更接近，然而分析後的結果，發現血壓與PSI幾乎毫無關係，所以研究方向變成以Neural Network驗證PSI；其二，我們知道與人相關的實驗都存在其一定的誤差，這是無可避免的，但是我們發現本計畫之組員的分析結果，明顯略優於其他自願者，由圖4 Model2中的第三張圖中觀察，除了前一開始大約5分鐘的時間略顯不準確，其後面大部分所測得的生理訊號，不僅以公式推倒之PSI與以Neural Network預測之輸出值相關度高，就連與於測量時間詢問之緊張程度也只有時間延遲之誤差，所以與教授討論之結果認為這是一個合理的結果，考量其分析的誤差，往後可能必須支付對等的金額，使自願者能更專心且認真地配合實驗的要求。
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