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Abstrakt

Cielom diplomovej prace je detekcia stresu a unavy z biologickych signdlov vodica.
V tvode st opisané publikované metddy detekcie a obozndmenie sa s teoretickymi
znalost'ami potrebnymi k vypracovaniu danej témy. Prvym krokom v praktickej Casti
bola praca s databazou nameranych jazd a vyber relevantnych tusekov. Nasleduje
extrakcia a selekcia priznakov. V praci bolo pouzitych 5 klasifika¢nych algoritmov na
detekciu stresu a tinavy a bola vykonana predikcia na realnych datach. V poslednej Casti
je porovnanie najlepsicho modelu tejto prace s vysledkami v publikaciach.

KPacové slova

Biologické signaly, stres, tnava, detekcia, databaza jazd, priznaky, klasifika¢né modely,
klasifika¢na presnost.

Abstract

Main aim of our thesis is fatigue and stress detection from biological signals of a driver.
Introduction contains information on published methods of detection and thoroughly
informs readers about theoretical background necessary for our thesis. In the practical
application we have firstly worked with a database of measured rides and subsequently
chose their most relevant sections. Extraction and selection of features followed
afterward. Five different classification models for tiredness and stress detection were used
in the thesis and prediction was based on actual data. Lastly, the final section compares
the best model of our thesis with the already published results.

Keywords

Biological signals, stress, fatigue, detection, driving database, features, classification
models, classification accuracy.
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Uvob

S rastlicou populaciou narastd pocet automobilov a stym stvisi zvySeny vyskyt
autonehod, ktoré su ¢asto spdsobené mikrospankom vodica alebo pretrvavajucou unavou.
Dal§im aspektom, ktory spdsobuje autonehody a nepozornost’ vodiéa st stresové faktory,
ktoré negativne vplyvaji na psychiku vodica. Moderné automobily maju v sebe
implementované zariadenia, ktoré¢ dokdzu zaznamenavat’ aktivitu vodic¢a a kontrolovat’ ¢i
nedochadza k poklesu pozornosti a mikrospanku. Aj ked’ r6zne detekéné pristupy uz boli
komercializované a pouzivaju ich vyrobcovia automobilov, stale je potrebné vylepSovat
vyskum v tejto oblasti, aby bola zabezpecend co najvysSia spolahlivost’ tychto
vystraznych systémov.

Monitorovanie stavu pozornosti sa povazuje za jedno znajddlezitejSich
parametrov bezpe¢nej jazdy. Unava spomaluje &as odozvy vodia, ¢o zapridiiiuje
eliminaciu schopnosti vodica jazdit' efektivne. Vyskum v oblasti monitorovania vodica
nabral na obratkach, $pecidlne odhad pracovnej zataze vodica, identifikacie ¢innosti
vodica a rozpoznavanie Stylu jazdy.

Stres vyskytujuci sa pocas vedenia vozidla je spojeny so zhorSenymi
rozhodovacimi schopnostami, so znizenym vykonom a zhorSenym situaénym
povedomim. Preto je potrebné zlepsit vC€asné odhalenie tejto situacie pre zlepSenie
pozornosti vodi¢a. Boli vyvinuté rézne systémy monitorujice stres, s cielom upozornit’
vodi¢a na stav rizika. Pribudajuca elektronika na palubnej doske a zvysena koncentracia
aut na cestach si vyzaduje lepSie monitorovacie zariadenia. Analyza biologickych
signalov sa ukézala ako cenovo prijatelny aucinny sposob detekcie roznych
fyziologickych stavov vodica.

Podrla prieskumu az 20 % nehdd v komerénej doprave je zapricinenych unavou,
20 % smrtelnych nehod v Amerike bolo sposobenych ospalostou vodi¢a a dokonca
Pakistan zaregistroval 34 % dopravnych nehod ako dosledok unavy [5]. VSetky statistické
udaje st alarmujtce a vyzaduju si vysokll pozornost’ vyskumnikov v procese rieSenia
dopravnych nehod.

Této diplomova praca sa venuje detekcii stresu a inavy ako dvom separatnym
stavom, ktoré¢ zvySuju riziko dopravnych nehod. Jej vystupom je uspeSnost’ najlepSieho
klasifikaéného modelu strojového ucenia, ktory je otestovany na realnych datach
a porovnany s dostupnymi publikaciami.
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1. METODY PRE DETEKCIU UNAVY A STRESU

Monitorovanie pozornosti vodi¢a je jeden z najdolezitejSich parametrov pre bezpecni
jazdu. Zaujem vodica by mal byt pocas celej jazdy sustredeny na cestu a vsetky faktory,
ktoré negativne ovplyviiuji riadenie, by mali byt v ¢o najvdcSej miere eliminované.
Castymi faktormi, kvoli ktorym vodi¢ straca pozornost’, st (inava a Stres.

Unava vieobecne spomal’uje odozvu ¢loveka na aktkol'vek prijati informéciu, ¢o
moze spdsobovat’ komplikdcie v doprave. Ospalost aspanok su faktory, ktoré
kazdorocne prispievaju k tisickam dopravnych nehdd, zraneniam a smrtel'nym tGrazom.
Unavu vodi¢a je mozné rozdelit na dve podkategorie. Prva je zavisla na dennom &ase,
spankovej deprivacii a predizenym trvanim bdelosti a druhd zavisi na vlastnostiach
riadenia, ako st splnenie pracovnej tilohy a jej trvanie [1]. Dalsia klasifikacia moze byt
na aktivnu, pasivnu a Gnavu suvisiacu so spankom. Dusevné vycerpanie sposobené
niekol’kohodinovou pracou zapri¢iituje aktivnu uUnavu. Pasivna uUnava je spOsobena
monotonnou jazdou. Vodi¢ nemusi byt unaveny a napriek tomu straca pozornost
a zvysSuje sa jeho reakény cas. Jedna stidia uvadza, Ze jednotvarne cesty, ktorymi st
dialnice, zvySuji pasivnu unavu u vodi¢a, ¢o ma negativny vplyv na pocet nehod
odohranych na cestnych komunikaciach [2].

Stres je normalna biologicka reakcia na potenciondlnu nebezpecnu situaciu.
Respektive je to odpoved’ mozgu a tela na nejaku poziadavku. Stres sa prejavuje po
psychickej stranke, v podobe tizkosti a depresie, alebo fyzickej stranke, ktora ovplyviiuje
¢innost’ vacsiny organov v tele [3]. U vodic¢a nie je vzdy stres zapri¢ineny dopravnou
situaciou, ale moze byt aj reakciou na réznu zivotnu situdciu. Podobne moze byt stres
sposobeny pouzitim réznych omamnych latok, zdravotnym stavom aaj samotnou
unavou, o je spojené s potenim rik, zmenou srdcovej ¢innosti, krvného tlaku a dychania.

Najlepsou vol'bou ziskania vhodnych dat pre detekciu tnavy a stresu je nameranie
biologickych signalov pomocou dostupnych senzorov. Medzi najdolezZitejSie merania
patri EKG, PPG, HRV, EMG, EDA a respiracia. Senzory by mali splilovat’ r6zne kritéria,
ako napriklad neinvazivnost’ a pohodlnost’ [4].

1.1 Detekcia zo srdcového signalu

PouZzivaju sa rozne sposoby snimania signdlov EKG a PPG. Meranie pomocou senzorov
umiestnenych na pokozke vodica sa zacali povazovat’ za nie Uplne vhodné, hlavne kvoli
nekonformnosti. S postupujiicim vyvojom doslo k implementacii senzorov do volantu
ado Dbezpecnostného pasu vodi¢a, ¢o sposobilo vy$$i zaujem u automobilovych
vyrobcov. Pomerne vysoka chyba sa objavila u nameranych datach, kde boli senzory
umiestnené v sedadle vodic¢a, alebo v navlecenom pase [5].
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Jednou z moznosti je pouzitie zabudovanych snimacov vo volante vozidla, ktoré
boli navrhnuté na meranie nepretrzitého signalu EKG z dlani vodi¢a. V tomto pripade je
zo signdlu EKG analyzované HRV, ktoré patri medzi neinvazivne techniky pre
zhodnotenie autonomneho nervového systému(ANS), ktory je ukazovatel'om schopnosti
¢loveka reagovat’ na kazdodenny tlak a stres z okolia. Neustadlym meranim HRV je mozné
sledovat’ a indikovat’ ndstup neuropatiec ANS a takto minimalizovat’ mozné rizikové
faktory u vodica, ktorymi su ospalost’, stres a Srdcové choroby. NajéastejSie pouzivané
metody analyzy HRV su zalozené na Casovej oblasti a frekvencnej oblasti. Podstata HRV
analyzy v Casove] oblasti spoc¢iva v intervaloch normal-to-normal(NN) medzi
jednotlivymi komplexami kontinudlneho EKG signalu a vypoctom vzoriek signdlu. Na
zaklade tohto merania sa vypocitaju Statistické parametre ako je priemerny tep srdca,
Standardnd odchylka intervalu NN (SDNN), odmocnina priemerov kvadratov diferencii
susednych intervalov NN (RMSSD), ktoré indikuju rozdiely v nameranych NN
intervaloch a umoziiujii porovnanie HRV signalov podas tnavy a ospalosti. Unava
zapri¢iituje mierne znizenie priemern¢ho tepu srdca, velky pokles hodndt SDNN
a RMSSD. So zacinajicou ospalostou sa prehlbuje znizenie tepu srdca a mierne klesa
SDNN aj RMSSD. Analyza vo frekvencnej oblasti spo¢iva v merani hustoty vykonného
spektra pouzitim rychlej Fourierovej transformacie(FFT), ktord poskytuje informacie
o0 troch spektralnych zlozkach, velmi nizka frekvencia(VLF), nizka frekvencia(LF),
vysoka frekvencia(HF), ktoré si merané v absolutnych hodnotach. Rozsah frekvencie
VLF je do 0,04 Hz, rozsah LF je 0,04 Hz — 0,15 Hz a HF je 0,18 Hz — 0,4 Hz. Distribucia
energie a stredna frekvencia LF a HF je premenliva podl'a zmien v ANS. Pomer zloziek
LF a HF zdoraziiuje vyvazené spravanie dvoch vetiev ANS. V tomto pripade hodnoty LF
a HF s nadobudajucou tinavou rapidne klesaju a mierny pokles nastava v oboch zlozkach
pri ospalosti. Pre rozhodovanie o zdravotnom stave vodica z hl'adiska Ginavy, ospalosti
alebo normalnej kondicie, je najlepSou moZnostou pomer LF/HF. S narastajicou unavou
a ospalostou tento pomer tiez narasta [6], podobne je tomu aj ustresu, kedy
S narastajiicim stresom stupa hodnota LF/HF [8].

Signal HRV je moZné extrahovat’ aj zo signalu PPG, ktorého senzor je umiestneny
vo volante vodica. Metoda spociva v prevedeni extrakcie priznakov pomocou diskrétne;j
vilnkovej transformécie (DWT), ktora je zaloZena na materskej vinke Symlet 3. DWT da
rozklad signdlu na mnoZinu pribliznych a podrobnych koeficientov. Kazdy signal HRV
je rozlozeny na osem urovni s danym frekvenénym rozsahom. Standardna najkratsia doba
trvania pre analyzu pomeru LF/HF pre HRV je 2 minaty. Obc¢as sa moZu pouZit’ aj 1-
minutové a 3-minutové. Vyber priznakov prebieha pomocou ROC analyzy, ktora poméha
zvolit’ spravne kritérium pre navrh klasifikatora. Vyberie sa pomer LF/HF a najlepsia
vinkova funkcia s vysokou ROC oblastou na vytvorenie priznakovych vektorov pre
trénovanie podpornych vektorov(SVM). Vyzaduju sa najmenej dve vektory priznakov
ato stavova premennd atestovacia premennd, pricom stavovd premennd nadobuda
hodnoty 1-ospald a -1- odpocinuta a hodnota z ROC analyzy od 0 po 1. Hodnota 0,5
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ROC znaci, ze priznaky st neoddelitel'né a hodnoty 0,7 a 0,3 vyjadrujt, Ze priznaky su
prijatelné pre klasifikdciu. SVM sa pouZziva na automaticku klasifikaciu ospalosti pri
vedeni vozidla a to ndjdenim maximalnej vzdialenosti a maximalneho rozpitia medzi
dvomi triedami. Vystupom SVM su hodnoty -1, ktora predstavuje odpocinuty stav vodica
a 1, ktora predstavuje ospaly stav vodica [7].

Jeden z d’al$ich moznych pristupov je zaloZeny na evolu¢nom algoritme PSO, ktory
slizi na optimalizaciu hyperparametrov okna, ktorymi su velkost' okna a stupen
prekrytia. Metoda sa deli na dve fazy. Prva faza pozostava z predspracovania a druha faza
zahfna samotni optimalizdciu hyperparametrov okna. V prvom rade je signal EKG
filtrovany od Sumu, nésledne su extrahované R vrcholy a nakoniec je zmerané HRV.
V druhej Casti sa aplikuje samotny algoritmus PSO na najdenie najvhodnej$ich hodnot
parametrov okna. Prebehne vyhodnotenie vykonu vyselektovanych hyperparametrickych
hodndt a zostavenie modelu na detekciu stresu u vodica. Vybrané hyperparametrické
hodnoty sa pouziju v modeli na detekciu stresu ana zaklade vybranych hodnot sa
vyhodnoti vykonnost' zostaveného modelu. Algoritmus PSO skiima rdzne
hyperparametrické hodnoty v iteratnom procese, kym nendjde tie najvhodnejSie
hodnoty. V kazdej iteracii je zostaveny model detekcie trovni stresu zalozeny na EKG,
ktory obsahuje extrakciu a klasifikaciu priznakov. Proces vytvorenia modelu spociva
v segmentacii HRV dat na zaklade vyberu vel'kosti okna a stupnu prekrytia. Vypocitaju
sa udaje ako je NN, SDNN, RMSSD, LF, HF, ¢ize udaje z ¢asovej a frekvenénej oblasti
HRV. Celkovy vykon sa povazuje za d’alsi priznak, ktory sa pouziva na detekciu urovne
stresu u vodi¢a. Na klasifikaciu sa pouziva algoritmus Random Forest (RF), ktory je
kombinéciou mnoZstva ndhodnych stromov a kazdy klasifikator predpoveda oznacenie
triedy pre kazdy vstupny vektor. Stupen prekrytia sa privadza do klasifikatora na
trénovanie modelu a klasifikdciu urovni stresu. Potom, pre kazdy vstupny vektor, sa
oznaci trieda, ktord je vybrand viackrat ako ostatné a bude oznacend za kone¢nu triedu.
V poslednom kroku sa vyhodnoti vykonnost’ vytvoreného modelu z hl'adiska presnosti
detekcie a u¢innosti hyperparametrov pomocou 10-nasobnej techniky krizovej validacie

[9].

1.2 Detekcia z EMG

Medzi d’alSie biologické signaly patri signal EMG, ktory mdze byt taktiez pouzity na
detekciu Unavy, popripade aj stresu. Priznaky, ako je zmena priemernej frekvencie
a strednej frekvencie, elektrickd aktivita, stredna kvadratickd hodnota amplitudy a
integrovany elektromyogram su  extrahované z Casovej alebo frekvencnej oblasti
povrchového EMG(sEMG) signalu a mézu predpovedat’ unavu [5].

FFT je najpopulérnejSia technika spracovania signdlu pre analyzu sEMG. Inou
metddou je vinkovy pristup na detekciu unavy, detekciu reakéného casu alebo
rozpoznanie vzoru pre signal sSEMG. Niektoré Stadie uvadzaji, Ze pouZitie vinkovej
transformécie je lepSou alternativou na analyzu sEMG ako FFT, pretoZze nedochadza
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k stratam informacii v nestacionarnych podmienkach. V pociatocnej faze je signal SEMG
filtrovany filtrom pasmova zadrz Siesteho rddu v hodnotich 15-500 Hz. Nasledne je
signal filtrovany filtrom Notch, 2. rddu v hodnotach 49-51 Hz. Jedna sa o tzv. filter
odmietnutia pasma, ktory oslabuje signaly v konkrétnom frekven¢nom pasme a preptsta
signaly nad a pod tymto pasmom [13]. Na filtrovany signal je aplikovana diskrétna
vinkova transformacia(DWT) s vinkou Daubechies(db5). Hodnoverny indikator indexu
unavy je zmena vykonu v frekven¢nom pasme 15-30 Hz. Pri vzorkovacej frekvencii 1000
Hz, piata uroven rozkladu vinky odpoveda frekvenénému pasmu 15.6-31.3 Hz. Vyvoj
svalovej tnavy je kontrolovany amplitidou aproximaénych koeficientov. Sklon kazdého
priznaku extrahovaného zo spektra signalu sSEMG je ukazovatel zmeny svalovej aktivity.
PredovSetkym sa sleduje sklon priemerného vykonu z vinkovych koeficientov.
V priebehu opakovania svalovej ¢innosti ma kontraktilné sila tendenciu klesat’. Takato
zmena svalovej aktivity je pozorovatel'nd ako posun dominantnej frekvencie signalu
EMG k dolnému frekvenénému pasmu spektra, ¢o sa povazuje za indikator nastupu
unavy [14].

Dalsou metédou na detekciu tmavy zo signalu EMG je metéda suétu sinusov.
Najprv je signal filtrovany filtrom pasmova zadrz, Butterworth v hodnotach 20-400 Hz.
Bolo zistené, ze kratke tiseky su vhodnejSie na analyzu nelinedrnych ¢asovych usekov
signalu, preto sa extrahuju useky pred a po tunave v dizke trvania 250 ms. Tieto useky
signalu sa nasledne fituju do nelinearnej krivky. Fitovanie krivky je technika pri ktorej
sa vytvara krivka, ktord najlepsie zodpoved4 suboru hodnot. Umyslom je najst’ také
koeficienty, ktoré najviac fituju data. Zvycajne sa pouziva nelinedrna metoéda NajmensSich
Stvorcov, vd’aka ktorej sa znizi suma chyb. Ziskaji sa dve datové subory, jeden mensi
subor ¢asového tseku a druhy produkovany cez nafitovanu krivku, ziskany pre unaveny
aj neunaveny stav. Signal sSEMG mdze byt prezentovany modelom sinusového signalu
s amplitadou, frekvenciou a fazou. Tato metodika zahfila metoda suctu sinusov, ktora
pouziva nelinedrnu metdodu najmenSich Stvorcov pre fitovanie dat. Pre tnavu je
najvhodnejsie pouzit’ model sin8 a pre netinavovy stav model sin7. Ak dochadza k tnave,
tak sa zvySuje pocet sinusovych vyrazov, pocet motorovych jednotiek(MU), periodicita
signalu azvySuje sa aj amplitida signdlu v porovnani so signdlom, kde sa unava
nevyskytuje [15].

Vzt'ah medzi signdlom EMG a diagnostikou stresu je zatial’ nepredikovatel'ny, ale
existuji nové pristupy na stanovenie stresu zo signalu EMG pouZzitim neurénovych sieti,
ktoré su aktudlne velmi vyuzivané pre spracovanie signalov, obrazov a V klasifikacii
biologickych obrazov, hlavne pre ich jednoduchost’ anepotrebnost pouZitia
komplikovanych matematickych modelov [16]. Nasledujuce metody spocivaju v analyze
signalu EMG a pouziti umelych neurénovych sieti v rozpoznavani vzorov. V prvej z nich
umelad neurénova siet’ pozostava z troch vrstiev a ako aktiva¢nt funkciu pouziva log-
sigmoidu [17]. Nadvizujica metdoda zahiha aj vypocet koeficientov signalu pomocou
autoregresného modelu a vysledok pozostava v porovnani Statistickych udajov [18].
V d’alSej metode sa pouziva DWT a dosahuje vysoku presnost’ klasifikacie [19]. Ina
metodika pozostava z aplikacie algoritmu Multi-Layer Perceptron, pri ktorej bolo zistené,
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ze pouzitie umelych neurénovych sieti a najma algoritmu Back-propagation, na detekciu
stresu zo signalu EMG dosahuje vel'mi kvalitné vysledky [20]. Nastavajuca metoda
pouziva na trénovanie sieti Hebbian a Perceptron, ktoré boli pouzité v studii [16], kde
boli snimané signaly SEMG z kombindcie dvoch prstov, napriklad palec a ukazovak.
Vytvoria sa dve série hodnét, jedna séria pre jeden prst a druha pre kombinaciu dvoch
prstov. St rozdelené do dvoch tried a to do triedy 1 pre jeden prst a triedy -1 pre dve prsty.
Lepsie vysledky dosahuje Perceptron, hlavne vd’aka miniméalnemu ¢asu, ktory potrebuje
na vytvorenie perceptronovej siete. Pouziva sa trojvrstvova Feed-Forward siet
a algoritmus Back-propagation.

1.3 Detekcia z EDA

Je preukdzané, ze elektrodermalna aktivita je jednym z hlavnych identifikatorov stresu.
Kombinované zmeny medzi elektrodermalnou rezistenciou a elektrodermalnym
potencidlom sa nazyvaji elektrodermalna aktivita EDA. Zo signdlu EDA je mozZzné
extrahovat’ rdzne priznaky, ktoré su relevantné pre vyhodnotenie stresu a z Casti aj inavy.
EDA je uzko spita so sympatickym nervovym systémom, ktory ovplyviiuje potné zl'azy.
Jeden z dvoch typov signalov EDA sa oznaCuje ako exosomaticky a meria sa ako
impedancia koZe sposobena potenim. Vodivost’ koze ma dve zlozky a to tonicku(SCL)
a fazicka(SCR).

Zmena vodivosti koZe v rade mikrosiemensoch je odpovedou koze na prijaté
vnatorné a vonkajsie podnety rozneho charakteru. Jednou z moznosti je zistit’ galvanicky
odpor koze meranim pradu medzi dvomi elektrédami umiestnenymi v malej vzdialenosti
od seba, alebo zistit' galvanicky kozny potencidl ako napdtie merané medzi dvomi
elektrodami. Prva metoda preukazania stresu pozostava z prevedenia FFT na signal EDA.
Zo ziskaného spektra je mozné zistit’, Ze v momente, kedy bol vybudeny stres sa zvysil
rozptyl a pocet vrcholov FFT v porovnani s norméalnym stavom a zaroven sa zvacsili aj
hodnoty vrcholov v rozmedzi 0-0.05 Hz [21].

Jednou z d’alSich moznosti detekcie stresu je vyuzitie Machine learning pristupu.
V prvom rade sa na zdklade preddefinovaného protokolu vyberi vhodné udaje na
trénovanie modelu. Protokol obsahuje signaly EDA, ktoré nevykazuji Ziadne znamky
stresu, a tie, ktoré vykazuji stres. Signaly, ktoré boli ovplyvnené¢ pohybom
a identifikované akcelometrom, boli ndsledne vymazané pri vytvoreni stboru dat.
Vytvorenie modelu prebieha nasledovne. Najprv sa extrahuju tie priznaky, ktoré moézu
vytvorit® privel’ké odchylky. Pomocou stromového klasifikatora sa ziska dolezitost
kazdého priznaku ako véahovy faktor. Tieto vahy st nasledne porovnavané a vybera sa
len tie najvyznamnejSie pre trénovanie modelu. Ak je v trénovacom modeli zahrnuta
Sirokd4 Skala stresovych podmienok, je mozné ziskat’ vel'mi robustnu klasifikaciu. Pre
trénovanie modelu sa pouzije klasifikator K-nearest neighbor(KNN), k = 3, a vykona sa
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5-nasobna krizova validacia. Klasifikdtor KNN sa pouzije pre klasifikaciu stresového
stavu a kl'udového stavu [22].

Spomedzi vsetkych biosignalov je EDA najcitlivejSia na hladinu stresu kvoli
vysokej korelacii so sympatickym nervovym systémom a okrem toho senzor na meranie
signadlu EDA je velmi jednoducho implementovatel'ny do inteligentného zariadenia.
Najnovsi verejne dostupny multimodalny sibor WESAD obsahujuci tri rézne stavy —
zakladny, stresovy astav pobavenia, sa povazuje za Standard. WESAD obsahuje
nasnimané signaly EDA z hrudnika azo zapidstia a model detekcie stresu so 14
priznakmi. Nasledujiica metdda tento Standard modifikuje, najprv sa znizuje podiel
prekryvajicich sa segmentov s ohl'adom na vplyv preucenia, nasledne extrahuje priznaky
z ¢asovej oblasti, z frekvencnej oblasti, vinkovej oblasti a z entropie. Z ¢asovej oblasti sa
vyber priznaky ako je amplituda, intervaly a doba trvania, z frekven¢nej oblasti sa
vyberie PSD, az vinkovej oblasti, ktora sa ziska aplikaciou vinkovej transformaécie,
ziskame vinkové koeficienty. Na zaciatku prebehne klasicky postup predspracovania
signalov. Potom prebehne dekompozicia signdlu na tonicku a fazicku komponentu
s detekciou vrcholu. V tejto metdde sa kombinuje stav zakladny so stavom pobavenia a je
oznaceny ako trieda bez stresu a porovnava sa s triedou stresu. Jednad sa o binarnu
klasifikaciu. Navrhne sa model pre vyber najdolezitejSich priznakov suvisiacich so
stresom. Aplikuje sa u¢iaci model XGBoost ako klasifikaény model na predikciu triedy
stresu, vd’aka jeho schopnosti vysporiadania sa s vysoko dimenzionalnymi priznakmi a
nevyvazenymi datami. XGBoost je stbor technik zaloZzenych na zvySeni gradientu,
obsahujuci subor slabsich prediktorov. Pre vyber dominantnych priznakov sa pouzije
Priznakova doélezZitost’ a Priznakova korel4dcia. Analyza dominantného priznaku
poukazuje nato, Ze rozsah nizkej frekvencie a komplexita vysokej frekvencie signéalu
EDA su uzito¢né pre detekciu stresu [23].

1.4 Detekcia z respiracie

Zéaznam respiracie patri medzi indikdtory stresu a inavy u vodica, najmé frekvencia
dychania vykazuje vysoky stupen ucinnosti pri zistovani ospalosti a stresu. Meranie
respiracie prebieha réoznymi sposobmi, ale ukazalo sa, Ze nové postupy neposkytuju
relevantné data k dosiahnutiu spol'ahlivych vysledkov.

Medzi menej spolahlivé metddy merania respiracie patri bezkontaktné meranie.
Samotné meranie spociva v pouZiti monitorovacej techniky, neinvazivnej kamery, ktora
je zabudovanad v interiéri vozidla. D6lezitu ilohu pri merani zohrdva umiestnenie kamery
do vhodnej polohy. Predspracovanie pozostdva z eliminacie vonkajSieho verejného
osvetlenia, svetla prichddzajuceho z okolitych aut, zlepSenia kontrastu, filtrovania a zo
stabilizacie obrazu, pretoze dochadza k vysokému pomeru signal/Sum. Tento kamerovy
systém zaznamenava a detekuje periodické pohyby hrudnika a brucha a na zaklade toho
ziska signal frekvencie dychania. Ziska sa len signal suvisiaci s dychanim ako oblast’
zaujmu. Na odhad dychovych pohybov sa pouzivaju rozdiely medzi ziskanymi signalmi

20



z videa. Meranie rychlosti pohybu poméha vykreslit' semi-periodicky signal, ktory
odpoveda dychovej frekvencii. Na odhad dychovej frekvencie sa aplikuje Kratkodoba
Fourierova transformacia(STFT) a pouZije sa strednd hodnota dominantnych frekvencii
v ¢asovom okne. Na spracovanie je pouzity algoritmus optického toku, pricom samotny
algoritmus je vypoctovo narocny. Pomerne kvalitné vysledky dosahuju aj infracervené
kamery, ktorymi sa analyzuje hibkova mapa. Dosahuju az 90% korelaciu so zdznamom
ziskanym pletysmografickym pasom. V tejto metdode dochddza k vysokému pomeru
signal/Sum, ¢o vytvara obmedzenia tohto postupu, pretoze meranie je
ovplyvnené pohybmi vodica, oblecenim vodic¢a, antropometrickymi parametrami a
Sumom z okolia, ktorymi si vnutorné osvetlenie auta, vonkajSie verejné osvetlenie
a samotnym umiestnenym kamery [10].

Dalsou metédou detekcie stresu pomocou merania respirécie je pouzitie hrudnych/
brusnych pasov umiestnenych okolo branice vodica, ktoré su zaloZzené na
pletysmografickom principe. Signdl z respiracie sa normalizuje odpocitanim priemeru
signalu, ktory bol namerany v pokojnom stave subjektu. Vo frekvencnej oblasti je
vypocitané vykonové spektrum z uréenych bodov v strede kazdého segmentu, z ktorého
su nasledne vypocitané Styri priznaky, ktoré zastupuju energiu v kazdom zo Styroch
pasem. Na signal sa aplikuje Hanningovo okno a na vypocet vykonového spektra sa
pouziva modifikovana metdda periodogramu pomocou zavedeného priemerného Welcha.
Sumou energii v pasmach (0-0.1, 0.1-0.2, 0.2-0.3 a 0.3-0.4) Hz st ziskané Styri priznaky
hustoty vykonového pasma [11]. Inym spdsobom detekcie stresu je vyuzitie dynamiky
dychania namiesto dychovej frekvencie. Na zaciatku je nutné filtrovat’ signdl filtrom
pasmova zadrz medzi 0.03 a 0.08 Hz s Butterworthovym filtrom 3. rddu na eliminéciu
vysokofrekvenénych zloziek a zékladnej ¢iary. Kvdli zachovaniu morfologie sa urobi
filtracia forward-backward. Nasledne boli zo signalu ziskane informacie o konci
inspiracie a exspiracie. V podstate na signal boli pouzité¢ dve rdzne filtre, ktorymi boli
ziskané dve rozne signaly. Pre kazdy dychaci cyklus boli definované dve ¢asové obdobia,
inspiracia(Tlin) a exspiracia(Tlex) a Gasovy interval BB, ktorého jednu hodnoty tvori &as,
ktory trva od maxima exspiracie jedného dychu po maximum exspirdcie nasledujiceho
dychu. Thn je ¢as potrebny na prechod signalu z amplitady 0.1 A do 0.9A, a Tl je ¢as
potrebny na prechod signélu z amplitidy 0.9 A na 0.1 A. Nasledne bol implementovany
algoritmus odmietnutia odl'ahlych hodnét kvoli odstraneniu abnormélnych dychov.
Vypocitané st 3 amplitidové rozdiely a zisti sa priemer a Standardna odchylka
predchadzajucich 30 dychov pre vietky tri amplitady. Casy Tlin a Tlex boli klasifikované
ako funkcia BB. Vztah medzi tymito parametrami sa javi ako linearny a preto sa vytvoria
dve usecky, jedna pre Tin proti BB adruha Tex proti BB. Usecky su fitované cez
,bisquare* fitovaciu metddu kvoli zvySeniu robustnosti proti odl'ahlym hodnotam. Potom
sa ziska sklon oboch linii aTin aoTex . TakZe aTin predstavuje variaciu Tlin v reakcii na
zmenu hodnoty BB;. Uhol 0, tvoreny priamkami so sklonmi aTin @ aTex Sa povazuje za
meranie rozdielu medzi oboma sklonmi a je pocitany predpisanou rovnicou [12]. Je
dokézané, ze pri strese dochddza k zmene dynamiky dychania. Tato metoda sa moze
pouzivat’ aj pre neinvazivne metody [12].
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2. SPRACOVANIE BIOLOGICKYCH SIGNALOV

2.1 Spracovanie EKG

Spracovanie EKG signélu spociva najma Vv detekcii QRS komplexov, konkrétne detekcii
R vin, vd’aka ktorym vieme posudit’ spolahlivost’ a relevanciu nameraného signalu.
Existuju rozne pristupy upravy a spracovania EKG signalu, ale d’alej uvedeny pristup bol
pouzity v tejto praci.

Medzi zakladné upravy patri odstranenie driftu (jednosmerny prad) a brumu (Sum
Z elektrickej siete). Drift sa jednoducho odstrani filtrom horna priepust’, brum pomocou
filtru tzkopasmova zadrz na 50 Hz. Signal je d’alej nutné predspracovat’ pasmovou
priepustou v hodnotach 10 Hz a 20 Hz pre zvyraznenie QRS komplexu a potlacenie
ostatnych zloziek signalu, ktorymi st viny P a T a obmedzenie vplyvu myopotencialov.
Nésledne je signal upraveny pomocou Hilbertovej transformdcie ajeho absolitna
hodnota je umocnend na druhtl. Tato metdda umoziuje ziskanie obalky signalu, ktora sa
pouziva pri detekcii R vin, ktoré st nasledne detekované pomocou prahovania [25]
a ngjdenia maximalnych hodnét.

2.2 Spracovanie EMG

Biosigndl EMG mé Sirokospektralne vyuzitie, pocinajic prace s elektrickymi
biopotencidlmi az po kontrolu biorobotickych mechanizmov. Pri akvizicii
elektromyografickych signdlov je mozné zachytit’ Sum, ktory interferuje s informaciami,
ktoré st predmetom zdujmu a z toho dovodu je potrebné vytvorit’ digitalne filtre na
filtrovanie tychto rusivych zloziek.

Prvym krokom je eliminacia driftu. Signaly EMG maju svoje najrelevantnejSie
informacie vo frekvencnom pasme medzi 4 Hz a 500 Hz a preto sa nasledne aplikuje na
signal filter pasmova priepust’ s medznymi frekvenciami 4 Hz a 500 Hz. Existuji rozne
formy rusenia, najéastejsie sa vyskytuje sum 50 Hz z elektrickej sieti (Slovenské a Ceska
republika, ...), ostatné formy Sumu su sposobené pohybom kablov a I'udi, na ktorych sa
signaly meraji. Na odstranenie Sumu spdsobeného elektrickou sietou sa pouziva filter
pasmova zadrz s medznymi hodnotami 47 Hz a 53 Hz [34].

2.3 Spracovanie EDA

Signal EDA je zlozeny z dvoch Casti, pomaly premennej zlozky skin-conductance level
(SCL) arychlo premennej zlozky skin-conductance response (SCR), ktoré su
charakterizované ako uroven vodivosti koze a zmena vodivosti koZe.

Zakladom je rozdelenie signdlu EDA pomocou dekonvolu¢ného algoritmu na
zlozky SCL a SCR. Odhad nastupu a amplitady SCR je zvycajne zaloZeny na analyze od
minima po vrchol. Minima a maxima v udajoch sa povazuju za latenciu nastupu a vrcholu
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a amplituda sa pocita ako rozdiel hodnét pre ¢as nastupu a ¢as vrcholu. SCL je mozné
odhadnut’ z adekvatnych casovych intervaloch spriemerovanim skére koznej vodivosti
v segmentoch [35].

2.4 Spracovanie signalu respiracie

LCudské dychanie predstavuje jedine¢nti vyzvu pre dekompoziciu signalu na jednotlivé
zlozKy. Zo signalu je dolezité urCit’ jednotlivé parametre dychania. Medzi parametre
dychania patri extrémy nadychu a vydychu, trvanie nadychov a vydychov, maximalny
respira¢ny tok, objemy jednotlivych nadychov a vydychov a pod.

Prvym krokom spracovania signalu respiracie pred dekompoziciou je odstranenie
nameraného $umu a driftu signalu. Sum je odstraneny pomocou vyhladzovacieho okna
vel'kosti 25 ms, ktory prechddza signal zl'ava doprava. Velkost’ okna je dostatocnéd na
odstranenie Sumu a zdroven zachovéava prirodzené tvary dychania. V d’alSej faze je
odstraneny globalny linearny drift odpocitanim sklonu linedrnej regresie. Nasledne sa
pouzivaju rozne algoritmy detekcie extrémov nadychu a vydychu, napriklad aplikacia
postivneho okna a hladanie maxima/minima [36], alebo pouzitie prvej diferencii na
najdenie inflexnych bodov [24].
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3. VYBER PRIZNAKOV

Pojem priznak je mozné chapat’ ako informaciu, ktord je prospesnd pre predikciu
vysledku v strojovom uceni, alebo v inych metédach. Akakol'vek informacia o zadanych
vstupnych datach, moze byt uzitocna pre vyslednu tspesnost’ modelu. Kazdému stiboru
udajov prisluchaju Specifické priznaky, ktoré tieto data dobre charakterizuju. Na zaciatok
je nutné uskutocnit’ extrakciu relevantnych a najlepsie nezavislych priznakov, ktoré
prispeju ku lepsiemu vysledku pri spracovani danej tilohy.

3.1 Extrakcia priznakov

Prvy krok vo vybere priznakov je porozumenie danej problematiky a zamyslenim sa nad
tym, ¢i vybrany set priznakov je pouZiteI'ny v celom spektre dat. Ako priklad moze slazit
signal EKG, z ktorého sa pomocou roznych vypoctov extrahuju napriklad parametre
MNN, SDNN a RMSSD, LF, HF, pomer LF/HF a vel'a d’alsich. Poc¢et priznakov tvori
rovnaky pocet dimenzii. Subor vstupnych dat priznakov s jednotlivymi meraniami
(pozorovaniami) moéze dosahovat’ obrovské rozmery, niekol’ko stoviek/tisiciek dimenzii.
Nie vSetky priznaky cez vSetky merania ponukaju relevantnll informaciu a preto mozu
byt’ v procese selekcie vylucené [41]. Ak techniky selekcie dobre funguju, vysledkom je
optimalny subor udajov so vSetkymi ddlezitymi vlastnostami, niz$i vypocetny cas
a lepsia vizualizacia dat. Tieto techniky su opisané v podkapitole 3.4.

3.2 Zakladna analyza priznakov

Predtym, ako sa pouZije vstupnd sada priznakov je potrebné urobit’ zdkladni kontrolu.
V prvom kroku sa overi, ¢i vSetky merania obsahuju vSetky priznaky. Ak by doslo v 30%
pripadoch k chybajucim datam v meraniach, alebo v priznakoch, tak sa vymaze celé
meranie, alebo dany priznak, pretoZze ma maly prinos v novovznikajicom modeli.
Nasledne sa odstrdnia odl'ahlé hodnoty, ktoré zbytocne spOsobuju chyby merania.
Merania a priznaky s vel'mi malym rozptylom st nadbyto¢né a tiez su zo vstupnej sady
odstranené. Poslednt zo zakladnych uprav tvori urcenie zavislosti medzi priznakmi. Ak
maju niektoré priznaky vysoky stupen zavislosti, vypocitany ako korela¢ny koeficient, je
potrebné jeden z priznakov odstranit, pretoze je pravdepodobné, Ze obidve priznaky
obsahuju rovnaku alebo vel'mi podobntl informaciu [41]. Metriky merania zavislosti su
popisané v nasledujucej podkapitole.

3.3 Meranie zavislosti medzi priznakmi

Medzi metriky merania zavislosti patri Pearsonov korela¢ny koeficient, Spearmanov
korela¢ny koeficient, Korelacia vzdialenosti a Vzajomna informécia.
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Najviac pouzivanym typom korelacného koeficienta je Pearsonov, ktory
nadobida hodnoty od -1 do +1 areprezentuje linearnu zavislost medzi dvomi
premennymi. Vypocita sa podla nasledujiceho vzorca 3.1, kde pux a py znamenaju
priemerné hodnoty premennych X ay aox aoy znamenaju smerodajné odchylky
premennych x a 'y [41].

p= E[(x— iy -y }] 3.1)

Ox Oy

Spearmanov korelacny koeficient je zaloZzeny na poradi premennych. Na rozdiel od
Pearsonovho korela¢ného koeficientu je mozné ho aplikovat’ aj na iné rozlozenie dat ako
je normalne a dokaze zachytit’ nie len linedrny vztah medzi premennymi. Zaroven nie je
citlivy na extrémne hodnoty. Dal$ou metrikou je Korelacia vzdialenosti, ktorej hodnoty
si od 0 do 1 a meria zavislost medzi dvoma ndhodnymi vektormi X a'Y pomocou
Euklidovskej zavislosti. Ak su premenné nezavislé, tak hodnota je 0. S linearnom alebo
nelinedrnou zévislostou hodnota stipa. Rovnica 3.2 popisuje meranie korelacie
vzdialenosti, kde dCov(X,Y) znacia kovarianciu dvoch premennych, Var(X) a Var(Y)
rozptyl premennej X a 'Y [41].

dCov(X,Y)

dCor(X,Y) = Javar(X)avar(y)

(3.2)

Poslednou korelacnou metrikou je Vzajomna informacia, ktord ma Siroké uplatnenie
a meria mnozstvo informacii, ktoré je mozné ziskat’ z jednej nahodnej premennej dane;j
inej [41].

Na meranie zavislosti priznakov sa mézZe pouZzit' aj chi-kvadrat test. Pomocou
jednotlivych chi-kvadrat testov sa preskiima, ¢i je kazda premenna prediktora nezavisla
na premennej odozvy a potom sa priznaky zoradia pomocou $tatistickych p-hodnot chi-
kvadrat testu. Mala p-hodnota znamena, Ze zodpovedajlica predik¢na premennd zavisi od
premennej odozvy a preto je dolezitou vlastnost'ou. Rovnica 3.3 ukazuje rovnicu chi-
kvadrat testu, kde ¢ je stupent volnosti, O sii pozorované hodnoty a E st ofakavané

hodnoty [42].

Xe = di=1—f 3.3)
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3.4 Selekcia priznakov

Selekciu priznakov je mozné rozdelit na dve skupiny. Jednu skupinu tvori selekcia
priznakov, ktoré zanechava originalne priznaky a druhu skupinu tvori selekcia priznakov
bez zachovania povodnych priznakov.

NajznamejSou metodou, pri ktorej dochadza k strate povodnych priznakov je
metoda Analyzy hlavnych komponent, teda PCA, ktora hl'ada taki mnozinu linearnych
kombinacii povodnych premennych (pozorovani), ktora zachovava o najvicsie
mnozstvo informacii o pévodnych premennych a zaroven jej dimenzia je menSia.
Transformuje prvky mnoziny premennych na prvky takej mnoziny hodndt, ktoré su
linearne nekorelované a oznacuju sa ako hlavné komponenty. Medzi d’alSie metddy patri
Linearna diskrimina¢nd analyza LDA, Stochastické vkladanie susedov t-SNE, a d’alSie.

Do skupiny metdd, ktoré zachovéavaji pdvodné priznaky patri klasifikator
Néhodny les, Doprednéd selekcia, Spitnd selekcia, algoritmus MRMR. Klasifikator
Nahodny les je jednoducha, relativne presna arobustna metoda, ktora spociva
V zostrojeni mnozstva rozhodovacich stromov pri trénovani na zéklade baggingu, teda
nahodného rozdelenia dat na InBag (trénovacie vzorky) a OutOfBag (testovacie vzorky).
Tato metdda znizuje rozptyl.

Dalsou metoédou je Dopredna selekcia, uktorej sa najprv zoberi jednotlivé
priznaky, z ktorych kazdy sa pouzije zvlast na klasifikdciu. Potom sa zist'uje, ktory
dosiahol najlepSie vysledky a postupne sa knemu pridavaju dalSie priznaky
a klasifikator sa opét’ trénuje.

Spétna selekcia funguje podobne, ale najprv sa uskuto¢ni klasifikacia na celej sade
priznakov aznich sa postupne odoberaju priznaky aznova prebieha trénovanie
klasifikétora.

Algoritmus Maximalnej-relevancie a Minimalnej-Nadbytoc¢nosti, MRMR, je
zalozeny na tom, ze dobry priznak by mal mat’ maximalnu relevanciu k danej triede
a zaroven minimalnu nadbyto¢nost’ k uz vybranym priznakom. Algoritmus pracuje
iterativne a vyuziva vzdjomnu informaciu. Najprv sa vypocita, ktory priznak ma
najvacsiu relevanciu k triede anasledne sa k nemu pridavaju priznaky tak, aby bolo
maximalizované kritérium max(D(S) — R(S)), kde D(S) je stredna hodnota vybranych
vzajomnych informacii a R(S) je vzajomna zavislost medzi dvomi premennymi [41].

Algoritmus NCA, teda analyza susedskych komponentov je kontrolovana u¢ebna
metoda na klasifikaciu udajov s viac premennymi do roznych tried podl'a danej metriky
vzdialenosti. Ma podobné uplatnenie ako algoritmus K-najblizSich susedov a vyuziva
koncept zvany stochasticki najbliz§i susedia. Cielom tejto metdody je ucenie
vzdialenostnej metriky najdenim linearnej transformacie vstupnych udajov tak, aby sa
Vv transformovanom priestore maximalizoval priemerny vykon klasifikacie [54].

Hughesov fenomén hovori o tom, Ze s rasticim poctom dimenzii klesa vykon
modelu. Napriklad 10 dimenzii s 1000 pozorovaniami bude mat’ vykon vacsi, ako 100
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dimenzii s 1000 pozorovaniami. Obrazok 3.1 ukazuje Hughesov fenomén, kde priamka
pretinajuca x osu znaci najoptimalnejsi pocet vybranych priznakov, dimenzii.

Classifier performance

sl s sl

I AR DR T | B ST T S T ) T i

Dimensionality (number of features)

Optimal number of features

Obrazok 3. 1: Hughesov fenomén. Prevzaté z [41].
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4. KLASIFIKACNE METODY STROJOVEHO UCENIA

Klasifikacia je Siroko pouzivana metdda strojového ucenia, ktora sa pouziva na predikciu
tried. Patri medzi metddy ucenia s ucitelom, ktorej algoritmus pracuje v 2 krokoch.
Najprv sa klasifikator nau¢i na dostupnych trénovacich datach a vytvori sa nauceny
model, ktory sa pouzije na klasifikaciu novych pozorovani. Trénované data sa pouziji na
uréenie vyslednej triedy na zaklade okrajovych podmienok.

Klasifikatory je mozné rozdelit podla poctu tried na dva typy, bindrne
a mnohotriedne. Binarne klasifikatory pracuju len s dvomi triedami, napr. pozitivny
a negativny pacient. Mnohotriedne klasifikatory rozdel'uji pozorované data do troch
alebo viacerych tried. Existuje varianta tzv. ,,multi-label” klasifikacie, u ktorej je
mozné priradit’ kazdej inStancii viac lablov. Jedna sa o zovSeobecneni mnohotriednu
klasifikaciu, kde vznika problém oznacovania jednotlivych instancii do jednej z viac ako
troch tried, pricom neexistuje ziadne obmedzenie, do kolkych tried je mozné instanciu
priradit’ [31].

Existuje velké mnozstvo klasifikaénych algoritmov a Vv nasledujtcich

podkapitolach budu priblizené najznamejsie typy klasifikacnych metod.

4.1 Rozhodovacie stromy

Principom je hierarchicky, viacstupiovy binarny rozhodovaci systém, v ktorom sa
postupne vyhodnocuje splnenie, alebo nesplnenie rozhodovacich kritérii alebo
podmienok, pokym sa nedostaneme k akceptovanej triede alebo rieSeniu.

V procese rozhodovania sa postupuje od korenia az po jednotlivé uzly stromu, ktoré
tvoria vetvy stromu s listami. Priznak, alebo kritérium, ktory ma najvacsiu vahu
a najlepSie popisuje subor dat sa stdva korefiom stromu a separuje vstupné data do 2
bindrnych tried (4no/nie). Daliie uzly st postupne tvorené zostavajiicimi kritériami
s menSou vahou, pricom opit’ kazdy uzol vytvara dvoch binarnych potomkov. V procese
rozhodovania sa postupuje v smere od korefia az k terminalnemu listu [29].

Pri vybere prediktora algoritmus zohl'adniuje vSetky priznaky a vyberie ten, ktory
zabezpeci najvacsiu presnost’ a rekurzivne sa proces opakuje, kym sa uspesne nerozdelia
data do vsetkych listov, alebo sa nedosiahne maximalna hibka stromu. Rozhodovacie
stromy su rychlo pochopitelné a vizualizovateI'né. DokaZzu pracovat’ s Ciselnymi aj
kategoridlnymi udajmi. Jednou znevyhod je, ze hrozi unich preucenie [31].
Rozhodovacie stromy nachadzaju svoje uplatnenie rovnako v tlohach klasifikacie ako aj
regresie.
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4.2 Naivny Bayesov klasifikator

Jednym z prvych populdrnych algoritmov pre klasifikaciu v strojovom uceni bol Naivny
Bayesov klasifikator, zalozeny na Bayesovskej vete s predpokladom nezavislosti medzi
prediktormi. Bayesovska veta hovori o moznosti vykonat rozhodnutie na zaklade
priornych znalosti. Inymi slovami, tento klasifikator predpoklada, ze pritomnost
konkrétneho znaku v triede nesuvisi s pritomnost'ou iného znaku, alebo, Ze vSetky tieto
vlastnosti maji nezavisly prispevok k pravdepodobnosti. Je pomerne jednoduchy na
zostavenie aje vel'mi G¢inny pre velké stbory dat, pretoze je vysoko Skalovatelny
a zaroven vyzaduje malé mnozstvo trénovacich dat. Naivny Bayesov klasifikator, aj
napriek svojej jednoduchosti, prekonava vysoko sofistikované klasifikacné metody.

Prvym krokom algoritmu je vypocet priornej pravdepodobnosti pre dané lably
tried. Nasledne sa zisti likelihood pravdepodobnost’ s kazdym atribitom pre kazdu triedu.
Ziskané¢ hodnoty sa vlozia do Bayesovského vzorca a vypocita sa posteriorna
pravdepodobnost’ a Z nej sa zisti, ktora trieda mé vysSiu pravdepodobnost’, pretoze je
dané, ze vstup patri do triedy vyssej pravdepodobnosti [31].

4.3 K — najblizSich susedov

kNN je jednoduchy klasifika¢ny algoritmus, ktory uklada vsSetky dostupné pripady
a klasifikuje nové pripady na zaklade miery podobnosti, napr. vzdialenostnej metriky,
ako je Euklidové alebo Manhattanska vzdialenost. Vyuziva mali vzdialenost’ ako
zastupny znak pre rovnakost’.

Algoritmus vezme mnozstvo oznafenych bodov a pouzije ich na naucenie
modelu, ktory pouzije na oznacenie d’al§ich novych bodov. V pripade znac¢enia nového
bodu sa pozrie na oznacené body v modeli, ktoré su najblizsie k novému bodu. Akonédhle
skontroluje pocet ,.k* najblizsich susedov, priradi mu label podla toho, aky label ma
najviac susedov [31].

4.4 Logisticka regresia

Je to Statistickd metoda na analyzu stboru tdajov, v ktorom existuje jedna alebo viac
nezéavislych premennych, ktoré uréuji vysledok. U tohto klasifikatoru su
pravdepodobnosti, ktoré popisuji o¢akavané vysledky, modelované pomocou logisticke;j
funkcie. Zameriava sa na binarnu klasifikaciu, av§ak pri mnohotriednej klasifikécii je
moznu ju rozsirit’ na multinomialnu a ordinalnu logisticka regresiu.

Ciel'om logistickej regresie je ndjst najvhodnej$i model na popis vztahu medzi
dichotomickou charakteristikou, ktord nds zaujima (zavisld premennd = premenna
odpovede alebo vysledku) a suborom nezavislych (predikénych alebo vysvetl'ujicich)
premennych [32]. Rozdiel medzi linearnou a logistickou regresiou je naznacena na
obrazku 4.1., kde pri linearnej regresii modézu hodnoty nadobudat’ rozsah hodnot
presahujucich 0 a 1, a pri logistickej regresii lezia hodnoty v intervale 0-1.
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Linear Regression Logistic Regression

S
7
[
Predicted Y lies within

/ Predicted Y can exceed
0and 1range

0and 1 range

Obrazok 4. 1: Linedrna regresia vlavo, logistickad regresia vpravo. Prevzaté z [31].

4.5 SVM — metoda podpornych vektorov

Metdda podpornych vektorov je jednoduchy algoritmus, ktory produkuje vyznamni
presnost’ s mensim vypoctovym vykonom a je implementovatelny na klasifika¢né aj
regresné Ulohy.

Cielom algoritmu SVM je n4jst’ nadrovinu v N-dimenziondlnom priestore (N-
pocet priznakov), ktora zreteI'ne klasifikuje udajové body. Ak sa body rozdelia do dvoch
tried, vytvori sa rada nadrovin. Zakladom je ndjst’ takd nadrovinu, ktord vytvara
maximalnu vzdialenost’ medzi okrajovymi datovymi bodmi oboch tried. Podporné
vektory st datové body, ktoré su najblizsie k nadrovine a ovplyviiuju polohu a orientaciu
nadroviny. Pomocou tychto podpornych vektorov maximalizujeme okraj klasifikatora
[33]. Na obrazku 4.2 vl'avo su zelenymi priamkami zvyraznené rozne nadroviny a na
obrazku vpravo je zndzornena optimalna nadrovina zelenou priamkou a vyplnené kocky
a kruh st podporné vektory dvoch tried.
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Obrazok 4. 2: Typy nadrovin oznacené zelenou priamkou (vlavo), optimalna
nadrovina (vpravo), prevzaté z [33].

30



5. VYHODNOTENIE KLASIFIKATORA

Pri vytvéarani modelu strojového ucenia je dolezité uskutocnit’ hodnotenie ako dobre dany
model funguje na trénovacich datach. To sa uréuje zvyc¢ajne kombinaciou dvoch moznych
pristupov, hodnotenia vykonu klasifikéatora a kriteridlnou funkciou na hodnotenie vykonu
klasifikatora. Jednym z hlavnych doévodov hodnotenia klasifikatora je zistenie, ¢i dany
model poskytuje spol'ahlivy vysledok na novych datach. Dalsim dévodom je porovnanie
dvoch aviacerych klasifikatorov a zistenie, ktory poskytuje najpresnejsie vysledky,
pretoze pri rovnakych datach moze kazdy klasifikator poskytovat’ rozne vysledky [37].

Nauceny model musi byt testovany na testovacej sade dat kvoli hodnoteniu
vykonu. Ak by sa model testoval vylu¢ne na trénovacej sade dat, vysledok by bol
mimoriadne optimisticky. Jednou z moznosti je rozdelit mnozinu déat na trénovaciu
a testovaciu, ¢im sa zaobera metoda v podkapitole 5.1 [38]. Medzi pristupy hodnotenia
modelu patri klasifikacna presnost’, matica neurcitosti, ROC krivka, atd’.

5.1 K-nasobna kriZova validacia
K-nasobna krizova validacia je metdda zistovania, ako dobre bude model ovplyviiovat
nezavislé vzorky. Zakladom krizovej validécie je rozdelenie vstupného suboru dat na
K mnozin, ktoré su rovnako velké a maji rovnaka distribuciu tried. Tie su dalej
rozdelené na trénovaciu mnozinu, ktord pozostava z trénovacej a valida¢nej mnoziny a
azvy$né tvoria testovacie mnoziny dat. Klasifikator natrénuje model na trénovacej
mnozine a pomocou testovacej] mnoziny testuje presnost’ a vykonnost’ modelu. Tento
proces sa K-krat zopakuje, ale stdle sinymi mnoZinami, ktoré tvoria trénovaciu
a testovaciu Cast’, vid’ obrazok 5.1.

Specialny pripad krizovej validcie je tzv. ,,leave-one-out“ krizova validacia, kde
pocet K je rovny poctu N vzoriek v stibore dat. Proces sa opakuje N-krat, pricom N-1
vzoriek sa pouziva na trénovanie a zostavajiica vzorka sa pouziva na testovanie [38].

D Validation Set
- Training Set

Round 1 Round 2 Round 3 Round 10

Validation  g3g, 90% 91% 95%
Accuracy:

Final Accuracy = Average(Round 1, Round 2, ...)

Obrazok 5. 1. Priklad K-ndasobnej krizovej validdcie a vypocet presnosti, prevzaté z [39].
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5.2 Klasifika¢na presnost’, miera chyby

Klasifikacnd presnost’ je jednou z najzakladnejSich a najintuitivnejSich metéod na
hodnotenie modelu a znaci percento spravne predikovanych hodnot spomedzi vSetkych
predikovanych hodnét. Oznacuje sa Acc a vypocet je definovany v rovnici 5.1.

spravne predikované hodnoty 100

Acc = %05.1)

vSetky predikované hodnoty

Miera chyby charakterizuje percento nespravne predikovanych hodndt spomedzi
vSetkych predikovanych hodndt. Oznacuje sa Err avypocita sa ako odcitanie
klasifika¢nej presnosti od 1 [38].

5.3 Matica neurcitosti

Pred definovanim matice neurcitosti je potrebné oboznamit’ sa s parametrami, ktoré su
potrebné pre jej vypocet. TP znaci skutocne pozitivnu klasifikdciu dat, ¢ize model
predikuje 1 a skuto¢na hodnota je 1. TN skuto¢ne negativnu klasifikaciu, model definuje
predikuje O askuto¢na je tiez 0. FP falos$ne pozitivnu klasifikaciu, model predikuje
hodnotu 1, a skuto¢na hodnota je 0. FN znaci faloSne negativnu klasifikaciu, takze model
predikoval 0, ale skuto¢na je 1.

Matica neurcitosti, ktord je zndma aj ako matica chyb, znazorituje 4 mozné
vysledky klasifikatora. Kazdy riadok predstavuje inStancie v skutocnej triede, zatial’ ¢o
kazdy stipec predstavuje in3tancie v predikovanej triede, vid’ obrazok 5.2. Tato matica
umoziiuje odvodit’ vela vykonnostnych metrik. Sti¢tom hodndt na hlavnej diagondle
V matici neurcitosti a naslednym podelenim celkovym poctom vzoriek dat je mozné
ziskat’ pozadovant klasifika¢nu presnost’ [37].

Skutoc¢na trieda

Pozitivne (1) | Negativne (0)

Pozitivne (1) TP FP

Predikovana

trieda )
Negativne (1) FN TN

Obrdzok 5. 2: Matica neurcitosti sO zvyraznenymi spravne klasifikovanymi hodnotami.

32



5.4 ROC krivka

Jednym z kvalitnych ukazovatel'ov vykonnosti navrhnutého klasifikacného modelu je
tzv. krivka prevadzkovej charakteristiky, ROC krivka, ktord vytvara vizualnu podobu
vykonu klasifikatného modelu. ROC je krivka pravdepodobnosti a je vynesena do grafu,
kde x osu tvori FPR a y osu TPR. TPR charakterizuje pocet skuto¢ne pozitivnych hodnét,
senzitivitu. Jej vypocet sa nachadza v rovnici 5.2.

TP
TP+FN

TPR =

(5.2)

Pre vypocet FPR, ktory charakterizuje pocet faloSne pozitivnych hodndt, potrebujeme
najprv zistit’ Specificitu TNR, ktorej rovnica je uvedena v 5.3. Nasledne sa FPR vypocita
ako rozdiel jednotky a $pecificity.

TN
TN+FP

TNR =

(5.3)

Krivka ROC sa niekedy oznacuje aj AUC-ROC krivka, teda oblast pod krivkou
prevadzkovej charakteristiky. Cim je krivka blizsie k lavému hornému rohu, tak tym je
klasifikator kvalitnejsi [38].AUC predstavuje stupein alebo mieru separovatel’nosti a je
definovana ako oblast’ pod krivkou, vid’ obrazok 5.3. Udava, do akej miery je model
schopny rozliSovat’ medzi triedami, ¢ize h'adame najvyssiu hodnotu AUC. Plocha pod
krivkou je rovna pravdepodobnosti, ze model priradi ndhodnému pozitivnemu prikladu
vacsiu vahu ako ndhodnému negativnemu prikladu. AUC ma rozsah hodnot 0-1, pricom
AUC = 0 znamena, Ze klasifikator zaradil vSetky hodnoty zle a ak AUC = 1, tak
klasifikator zaradil v§etky hodnoty spravne [40].

TPR

FPR

Obrdzok 5. 3 - ROC krivka, siva oblast znaci AUC, prevzaté z [38].
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5.5 F1 skore

F1 skore je harmonicky priemer medzi pozitivne predikovanou hodnotou PPV a
senzitivitou. PPV je definovana ako pomer medzi poétom spravne pozitivne
klasifikovanymi vzorkami a celkovym poctom pozitivne predikovanymi vzorkami.
Harmonicky priemer dvoch ¢isel, PPV a senzitivity, je bliz§ie ku mensiemu z nich. Z toho
plynie, Ze vysoka hodnota F1 skore zaistuje, ze PPV aj senzitivita su primerane vysokeé
a model je lepsi [37]. Rozsah F1 skoére je v rozmedzi od 0 do 1. Vypocet F1 skore prebieha
podla rovnice 5.4 [38].

Fl=— 2 (5.4)

(PPV) +(Senzitivita)

5.6 Vykon regresie

Regresné prediktivne modelovanie je Glohou aproximacie mapovacej funkcie (f) zo
vstupnych premennych (X) na spojiti vystupnu premennd (Y). Spojitd vystupna
premennd je skutona hodnota, napriklad celé ¢islo. Na klasifikdciu sa pouziva logisticka
regresia a vystupny klasifikator sa hodnoti pomocou nasledujucich metod [43].

Medzi zakladné metddy patri MAE, strednd absolutna chyba, ktord pocita
zostatok pre kazdy datovy bod, pricom berie do tvahy len absolutne hodnoty.
V nasledujlicej rovnici, n znamena pocet bodov, y znamené aktudlnu vystupnt hodnotu a
¥ predikovanu vystupnu hodnotu.

1 A
MAE = =%y = § (5.5)

Dalsou metrikou je MSE, strednd §tvorcova chyba, ktora meria sumu priemerov
Stvorcovych rozdielov medzi odhadovanom hodnotou a skuto¢nou hodnotou, vid’ rovnica
5.6.

MSE ==%(y —9) ? (5.6)

Strednd absolutna percentualna chyba, MAPE, je percentualny ekvivalent MAE, s tym,
7ze chyba je relativna k danej vystupnej hodnote. Poslednou zndmou metrikou je
koeficient determinacie R?, ktory sa pouZiva na porovnanie dvoch modelov a kvantifikuje
kvalitu regresie a je mozné ju chapat’ ako rozptyl modelu vzhl'adom na celkovy rozptyl
dat. Vsetky hodnotenia vykonu regresie boli prevzaté z [38].

34



6. OPTIMALIZACIA HYPERPARAMETROV

Koncepcne je vyladenie hyperparametrov iba optimalizaénou slu¢kou na zaciatku
trénovania modelu strojového ucenia, pomocou ktorej sa da néjst’ sada hyperparametrov
vedtca k najnizSej chybe v testovacej sade. Pocas optimalizacie hyperparametrov je
zakladom ndjst’ takil kombindciu ich hodndt, ktorda poméze najst’ pozadované minimum
(chybu) alebo maximum (presnost’) funkcie. To zohrava dodlezita Glohu pri porovnavani
vykonnosti roznych modelov strojového ucenia pri rovnakej sade vstupnych dat.

Modely strojového ucenia pozostavaju z 2 typov parametrov. Jednu podoblast’
tvoria hyperparametre, ktoré mézu byt’ nastavené pouzivatel'om pred zacatim trénovania,
a pouziva sa napriklad pri algoritme Nahodny les. Druhy typom st parametre modelu,
ktor¢ sa ucia pocas trénovania modelu a pouzivaja sa pre logisticku regresiu a neurénové
siete [44]. V nasledujucich podkapitolach budu vysvetlené niektoré metédy optimalizacie
hyperparametrov.

6.1 Manualne prehlPadavanie

Pri manudlnom prehladavani uzivatel' vyberd niektoré modelové hyperparametre na
zaklade skusenosti a vlastného usudku. Jednd sa o subjektivny vyber parametrov.
Vybrané parametre sa nastavia pri trénovani modelu a nasledne sa vyhodnoti jeho
presnost’ a proces sa zacne odznova, kym uZivatel nedosiahne pozadovanu presnost.
Tento postup je ¢asovo naro¢ny a nesmeruje k najoptimalnejSiemu rieSeniu [44].

6.2 Nahodné prehPadavanie

Néhodné prehl'adavanie je technika, pri ktorej sa na najdenie najlepSieho rieSenia pre
zostaveny model pouZzivaju ndhodné kombinacie hyperparametrov, vid® obrazok 6.1
vlavo, kde je zndzorneny nahodne prehl'addvany priestor. Je to podobné ako pri
vyhl'adavani v mriezke, vid’ podkapitola 6.3, ale niekedy prinasa relativne lepSie
vysledky. PretoZze vyber parametrov je Uplne nahodny ana vzorkovanie tychto
kombinacii sa nepouziva inteligencia, St’astie pri tejto metode zohrava velku rolu [45].
Algoritmus je nekone¢ny a preto je nutné mu zadat’ ¢asovy interval prehl’'adavania [44].

Jednou z vyhod nahodného prehl'adavania je, ze ak dva hyperparametry navzajom
malo suvisia, ndhodne prehladdavanie umoZiuje najst’ presnejSie optima kazdého
hyperparametru, ¢o je mozné vidiet' na obrazku 6.1 vpravo, kde na x ose su dolezité
parametre ana y ose su menej vyznamné parametre a najdené optima tvoria kolieska
Vv zelenej Casti. Jeho nevyhodou je, ze neexistuje zaruka najdenia miestneho minima
s urCitou presnostou, okrem pripadov, kedy je priestor na vyhladavanie dokladne
vzorkovany. Ak je trénovanie modelu za pouzitia vel'’kého mnoZstva vypoctovych udajov
naro¢né, je tento algoritmus neefektivny [46].
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Obrazok 6. 1 : Nahodné prehladdvany priestor vliavo, najdené optimalnych
hyperparametrov vpravo, prevzaté z [45].

6.3 VyhlPadavacia mriezka

Pri tomto prehladavani sa vytvori mriezka, v ktorej je priestor hyperparametrov
diskretizovany a celkovy vyhladdvaci priestor je diskretizovany kartézskymi
stradnicami [46], vid’ obrazok 6.2 vlavo. Na obrazku 6.2 vpravo je znazornena mriezka
S najdenymi optimalnymi hyperparametrami vyznacenymi kolieskom Vv zelenej casti.
Vzniknuty model sa natrénuje a otestuje na kazdej z moznych kombinacii a zvoli ta
najlepSiu. Na zvolenie parametrov, ktoré sa maji pouZit’ pri vyhl'addvani v mrieZke je
mozné sa pozriet na parametre, ktoré najlepsie fungovali pri ndhodnom vyhl'adavani a na
ich zaklade zostavit’ mriezku.

Vyhladavanie v mrieZke je v porovnani s ndhodnym prehl'adavanim pomalSie,
alebo moze byt efektivnejSie, lebo prechddza celym priestorom. Vyhodou je
jednoduchost’, moze bezat paralelne a nepotrebuje nijaktl formu ladenia. Na druhej strane
ma podobny problém ako ndhodné prehl'addvanie, neexistuje zaruka najdenia miestneho
minima s urcitou presnost'ou, okrem pripadov, kedy je priestor na vyhl'adavanie dokladne
vzorkovany [46].
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Unimportant parameter

Important parameter

Obrdzok 6. 2 : Vyhladavanie v mriezke vlavo, ndajdené optimalnych hyperparametrov
vpravo, prevzaté z [44].

6.4 Bayesovska optimalizacia

Bayesovskd optimalizdcia vyuziva pravdepodobnost’ na nijdenie minima funkcie.
Kone¢nym cielom je ndjdenie vstupnej hodnoty funkcie, ktora d4 najniz$iu moznt
vystupni  hodnotu. Pri bayesovskej optimalizacii sa snazime zostrojit nejaky
pravdepodobnostny model pre ucelova funkciu, teda povazujeme ju za ndhodnu.
Pravdepodobnostny model najskor odhadneme apridornym rozdelenim. V kazdom kroku
optimalizdcie na zaklade vypocitanych hodnét funkcie f apridrne rozdelenie
aktualizujeme a ziskame aposteriorne rozdelenie, teda hl'adany model. Tento postup je
totozny s bayesovskymi metddami pre odhad parametra na zaklade pozorovanych dat, ale
namiesto odhadu parametra odhadujeme funkciu f [45].

Niektoré publikacie uvadzajl, Ze je ucinnejSia ako ndhodné, mriezkové alebo
manualne prehladdvanie. Bayesovskd optimalizacia moze viest’ k lepSiemu vykonu v
trénovacej fazy a skrateniu ¢asu potrebného na optimalizaciu, ked’Ze znizuje pocet iteracii
vyhl'adavania pomocou zapamétania si poslednych vysledkov [46].

6.5 Genetické algoritmy

U tychto algoritmov dochadza k aplikovaniu mechanizmov prirodzeného vyberu na
metody strojového ucenia. Algoritmy st in§pirované Darwinovym procesom prirodného
vyberu a preto sa oznacuju aj evolucéné algoritmy.

Princip spociva vo vytvoreni populacie N trénovacich modelov pomocou
hyperparametrov, vypocita sa ich presnost’ a vybert sa najlepsSie. Vytvoria sa niekol’ki
potomkovia, ktori maji podobné hyperparametre ako najlepSie modely, na ziskanie
populacie d’alsich N modelov. Potom sa vypocita presnost’ kazdého modelu a cyklus sa
opakuje pre definovany pocet generacii a na konci sa preziju len najlepsie modely [46].
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7. NAMERANE DATA Z JAZD

7.1 Databaza

V tejto diplomovej praci boli pouzité data, ktoré boli namerané v spolupraci s Ustavem
soudniho inzenyrstvi v Brne. K tymto meraniam bolo nasadené vozidlo znacky BMW 5.
rady s automatickou prevodovkou.

Déta boli merané za pritomnosti réznych subjektov, vodi¢ov, pricom kazdy vodic
absolvoval dennti a no¢nti jazdu v ten isty den. Jazdy boli uskuto¢nené v mesiacoch maj,
jan a jul v roku 2019 a nasledne jul a september roku 2020. Vodici absolvovali cestu zo
stanovistia pri kasarnach v Dédicich(Cast’ Vyskova), presli cez mesto Vyskov a odbocili
na vyjazd smer Ivanovice na Hané, kde pouzili vyjazd na dialnicu(privaddzac¢ D46)
a pokracovali smerom na Krométiz. Na zjazde Krométiz D1, 258 opustili dialnicu
a vzapati sa na fiu vratili v smere na Brno. Nasledne pouzili zjazd na Ivanovice na Hané
a opit’ pokracovali do VySkova na vychodzi bod pri kasariiach po ceste prve;j triedy €. 47.
Kvdli elimindcii vedlajSich aspektov sa kazda jazda vykonala za priaznivych podmienok,
denna jazda za slne¢ného pocasia. Zakazdym bol subjekt navigovany rovnakou trasou.
Trasa zahffiala jazdu po meste, mimo mesta a aj dial'nicné useky. V meste musel vodic¢
prejst’ roznymi krizovatkami, kruhovymi objazdmi, prechodmi z vedlajSej cesty na
hlavnt cestu, r6znymi dopravnymi obmedzeniami a prace na ceste. Dial'ni¢né tiseky boli
vacsinou spristupnené za obmedzenych podmienok, a to hlavne za znizenej rychlosti, za
zniZenia jazdnych pruhov alebo nadmerného zuZzenia jazdného pruhu.

Na zachytenie relevantnych dét u vodicov bolo pouzité zariadenie Biosignalsplux.
Toto zariadenie bolo vytvorené na meranie biosignalov, ktorymi st EKG, EMG, EDA,
EEG, elektrookulografia EOG, respirdcia a d’alSich typov signdlov ako napriklad
akceleracia a teplota. Toto zariadenie meria sicasne viac typov biosignalov v redlnom
¢ase pomocou elektrdd, ktoré sa aplikuju na pokoZku subjektu a akvizované data posiela
pomocou Bluetooth do pocitaca [24].

Pocas jazdy bolo u subjektov merané z rady biosignalov EKG, EMG a EDA
pomocou systému Biosignalsplux. Tieto signaly boli vzorkované so vzorkovacou
frekvenciou 1000 Hz. EKG bolo merané pomocou trojelektrodového systému z hrudnej
Casti subjektov, v T'avej hornej Casti, aby mal bezpecnostny pas ¢o najmensi vplyv na
meranie. EMG meranie prebiehalo pomocou dvojelektrodového systému z pravej nohy
subjektov, s tym, ze elektrody boli umiestnené nad sebou na svale anterior tibialis, aby
bola dosiahnuta najvdacsia odozva kontrakcie svalu. EDA podobne pomocou
dvojelektrodového systému z vnutornej strany ruky, na konci predlaktia smerom k
zapastiu.

Stucastou merania bol eyetracker, ktory sleduje pohyb oboch o¢i, vid” Obrazok
7.1. Jednalo sa o zariadenie od firmy Ergoneers a konkrétne zariadenie nesie nazov
Dikablis Eye Tracking Glasses [30]. Toto zariadenie pripominajuce okuliare, mal subjekt
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pocas jazdy na hlave. Systém mal v sebe integrovanu aj kameru, ktora sledovala oblast’
pred vodicom, respektive palubovi dosku s volantom a cestu pred automobilom. Vo
vozidle boli nainStalované znacky s podsvietenim, ktoré pripominali QR kédy, vid.
Obrazok 7.2. Tieto znacky sluzili na urcenie pohladu Soféra, kde vysledkom je Cerveny
ter¢ na Obrazku 7.2. Jednotlivé znacky boli r6zne rozmiestnené po palubovke vozidla
ana spatné zrkadla. Kalibracia ¢erveného tercu prebiehala v dvoch etapach. V prvej
etape doslo ku kalibracii v zafixovanej polohe hlavy vodica, kedy vodi¢ sleduje ocami
QR koédy. V druhej fazy kalibracie vodi¢ hybe hlavou a sleduje pri tom ur¢ené miesta na
palubovke, napriklad spétné zrkadla. Nasledne sa z pozicie oCi a z pozicie znaciek
dopocitava do videa, sprostredkovaného kamerou Vv eye-trackeri vodica, ¢erveny terc,
ktory sa nasledne vykresli, vid’ Obrazok 7.2.

Neoddelitel'nou zlozkou merania boli senzory v oboch pedaloch vozidla. Jeden
snimal stlacenie rychlostného pedalu a druhy senzor snimal stlacenie brzdového pedalu,
pricom nasniman¢ informacie o polohe pedalov boli vynesené do grafu ako signal, vid’
Obrazok 7.3.

Na synchronizéaciu dat bolo pouzité zariadenie D-Lab, ktoré bolo implementované
v automobile aktory zabezpecuje jednotny Start vSetkych zaznamenanych signalov,
udajov z GPS a videozaznamu.

Obrdzok 7. 1 : Nasnimané polohy oc¢i v jednom okamihu pomocou eyetrackera
implementovaného v okuliaroch vodica, nalavo lavé oko, napravo pravé oko.
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Obrazok 7. 2 : Pohlad na interiér vozidla z implementovanej kamery v okuliaroch
vodica. Znacky s "OR kédmi". Cerveny terc.
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Obrazok 7. 3 : Zaznam signdalov z rychlostného pedalu a brzdového pedalu, trvanie 10
sekund.

7.2 Vizualizacia dat

V ramci Ustavu biomedicinského inzenyrstvi bol vytvoreny program v Pythone na
vizualizaciu  ziskanych  dat  zjazdnych  merani. Odkaz na  program:
https://github.com/branislavhesko/D-LAB-visualizer. V programe je mozné sledovanie
jednej jazdy a vsetkych akvizovanych dat nameranych prave pocas tejto jazdy. Pre

prehl'addvanie dat je predovSetkym nutnd implementacia relevantnych dat od daného
subjektu, ktorymi su biosignaly, signaly z brzdového a rychlostného pedalu a udaje
z GPS. V otvorenom programe je vyber vel'kosti ¢asovej osi pre biosignaly a signaly
z pedalov a vyber velkosti posunu okna. Dalej nastavenie synchronizacie biosignalov,
udajov zo stlacenia pedalov a samotného videa. Sucast'ou programu je aj staticky obraz
aktualneho casového useku zkamery upevnenej na okuliaroch vodica a mapa
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s oznackovanou aktualnou polohou vodica na vyznacenej trase, ktort vodi¢ pocas jazdy
absolvoval. V spodnej Casti programu st znazornené dva grafy, jeden vykresl'uje signaly
z brzdového a rychlostného signalu a druhy biosignaly, ktoré sa volia v checkboxoch
V hornej Casti programu. Program umoziuje multisignalové zobrazenie. Na posuvanie
okna sluzi tlacidlo umiestnené pod vyberom velkosti casovej osi alebo manualne tlac¢idlo
na posun o l'ubovol'né okno umiestneny v dolnej ¢asti. Program zabezpecuje ukladanie
aktudlnych zobrazenych dat do stiborov s ,,.csv* priponou. Na obrdzku 7.4 je uvedena
ukaZzka so spustenym programom.

1 pythonw
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1ea e NeoTATE 3
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Obrazok 7. 4 : Priklad spusteného programu pre konkrétne data so zobrazenym
statickym obrazom z kamery, aktudlnou polohou na mape, signalmi z pedalov

a biosigndlov so synchronizaciou.
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8. VYBER RELEVANTNYCH DAT

Princip vyberu relevantnych dat spocival v prezerani hodinovych videozadznamov jazd
a vyberu usekov, ktoré podla subjektivneho nédzoru sledovatela vykazovali znamky
stresu, kl'udu, tnavy a bez tnavové tseky. Biosignaly boli merané pomocou zariadenia
BiosignalsPlux, opisaného v [24]. Vzdy boli vybrané useky dlhé 10 sekind. Kazdy
zaznamenany usek jazdy bol extrahovany zhodinového suboru signalov pomocou
programu uvedené¢ho v podkapitole 7.2 do suboru s koncovkou ,,.csv*“ a spracovany
V programovacom prostredi Matlab, vid’ kapitola 9.

8.1 Data vykazujuce stres

V priebehu merania boli vodi¢i vystaveni r6znym vonkajSim podnetom, ktoré mohli
vyvolat’ stres. Medzi faktory, ktoré spdsobuju stres, patri aj celkovy psychicky a fyzicky
stav dané¢ho vodica. Niektoré podnety boli vyvolané spontanne a niektoré boli planované.

Medzi radu podnetov, ktoré boli vyvolané u subjektov, patri napriklad néhle
vkrocenie chodca na priechod pre chodcov, vykrocenie chodca na vozovku spoza
nepriehladnej rady aut, prudké brzdenie vozidla iducom pred vodi¢om a jeho néhle
vybocenie z cesty a predbiehajuce vozidlo v nepriehl'adnej pravotocivej zakrute. Medzi
d’alSie stresujuce motivy je mozné zaradit’ situdciu, kedy vodi¢ obchadza radu aut, alebo
cyklistov a oproti nemu sa blizi d’alSie vozidlo, alebo nahle zizenie vozovky. Stres mézu
vyvolat’ aj zvieratd, v naSom pripade konkrétne macka a zajac, ktoré prechadzaji cez
cestu.

Pri vybere dat zohravalo dolezita ulohu sledovanie zaberov z kamery a vyber
relevantnych usekov z rady biosignélov, u ktorych bol predpoklad, ze vykazuji zmeny
z dovodu vyvolaného stresu, so zameranim na vonkajsi podnet. Signély boli vybrané na
zaklade pozorovatel'nej zmeny, respektive vychylky od normalneho stavu. Podobne boli
vybrané aj tie useky jazdy, u ktorych sa predpokladalo, Ze v tom momente vodi¢ nebol
ovplyvneny Ziadnymi vonkaj$imi podnetmi, ktorymi st chodci, predbiehajuce vozidlo,
a podobne, teda tseky, ktoré zo subjektivneho hl'adiska nevykazovali ziadne odchylky.
Tieto Useky biosignalov boli nasledne extrahované a spracované v programovacom
prostredi Matlab. Niektoré signdly boli pre spracovanie nevyhovujlice a preto sa v praci
nevyskytujl. Prikladom je zdznam EDA, ktorej signal bol ¢asto naruSeny Sumom, alebo
bolo zépistie vystavené slne€nému ziareniu a tak dochadzalo k nadmernému poteniu, ¢o
nebolo priznakom zmeny stavu vodica, a preto sa tento zdznam povazuje za irelevantny.

8.2 Data vykazujuce inavu

Pri vybere dat, ktoré vykazuju zndmky ospalosti a tinavy zohrava ddlezita tlohu cas,
v ktorom prebiehala jazda a doba trvania tejto jazdy. Denna jazda kazdého subjektu trvala
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nie¢o vySe hodiny a no¢nd jazda trvala o nieCo kratSie, vic¢Sinou necelt hodinu. No¢na
jazda prebiehala za znizeného vyskytu dut na ceste a vypnutych semaforov, takze vodici
presli rovnaku trasu za kratsi ¢as oproti dennej jazde.

Pri dennej jazdy nebol predpoklad, Ze bude vykazovat’ znamky unavy, ale vzhl'adom
k vysoko frekventovanej doprave v meste a obmedzeniach a zizeniach na dial'nici mohlo
dojst’ na konci jazdy k vyCerpanosti vodi¢a a to mohlo byt podnetom pre unavu. Pocas
no¢nej jazdy moéze dojst k rychlejSiemu vycerpaniu, Unave ato hlavne kvoli
cirkadiannemu rytmu, kedy je ¢lovek nastaveny na spanok a podobne napriklad kvoli
monoténnosti jazdy na dial'nici, kedy je vyskyt &ut obmedzenejsi. Velky vplyv na tnavu
ma osvetlenie oproti iducich &ut, ktoré oslepuju vodica.
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9. SPRACOVANIE BIOSIGNALOV Z DATABAZY

9.1 Nacitanie dat

Okrem toho, Ze zaznamy z jednotlivych jazd boli rozdelené na 4 kategérie obsahujuce
useky jazd stresové, kl'udové, inavoveé, a bez tinavové, tak vSetky zaznamy boli pridelené
aj do komplexnych suborov, kde 4 kategorie obsahovali zaznamy prislusnej kategérie od
jednotlivych jazd. Data z tsekov jazd boli uloZzené v stiboroch ,, .csv “ a vSetky tabulky
so vzorkami signalov obsahujtice biosignaly boli na¢itané v prostredi Matlab, kde vzorky
nameranych signalov boli uloZené v stipcoch a podet riadkov odpovedal poétu vzoriek.
Nasledne boli biosignaly rozdelené do novych tabuliek podla prisluchajiiceho biosignalu,
kde vzorky signalov boli ulozené v riadkoch apocet riadkov odpovedal poctu
extrahovanych usekov pre danu kategoriu.

9.2 Predspracovanie dat

Vsetky signaly boli vzorkované so vzorkovacou frekvenciou fy; = 1000 Hz, ktora bola
takto nastavend, aby nedoslo k aliasingu, ¢ize k prekrytiu spektier a straty dolezitych
informacii.

Prva faza predspracovania bola pre vSetky biosigndly rovnaka. Jednalo sa
oupravu dat podla zadanej transformacnej funkcie od vyrobcu zariadenia
BiosignalsPlux. Prikladom je transformac¢na funkcia pre upravu signalu EKG do
pozadovaného rozmedzia hodnét (-1.47mV, +1.47mV) uvedeného v rovnici 9.1
a prevzatého z [47]. ADC je vzorkovana hodnota signalu, VCC je prevadzkové napitie,
Gece je zisk snimaca, n je pocet bitov kandla a ECG(mV) znac¢i hodnotu signalu
v milivoltoch.

ADC 1
—2)v€C.1000

ECG(mV) = ( 9.1)

GEcG

Kazdy biosignal sa upravuje podl'a vlastnej transformacnej funkcie. Nasledne boli zo
signalov odfiltrované neziadiice narusenia ako drift, brum a obmedzenie vplyvu
myopotencialov opisané v podkapitolach 2.1 pre EKG, 2.2 pre EMG a 2.3 pre EDA.

Pre ziskanie priznakov z EKG je ddlezité zvyraznenie QRS komplexu a detekcia
R vin, ktora bola opisana tiez v podkapitole 2.1. Pre EMG signal je dolezité zvyraznit
frekvenné pasmo, ktoré obsahuje najrelevantnejSie informécie. Postup uvedeny
v podkapitole 2.2. Signal EDA upraveny pomocou transformacnej funkcie sa uz d’alej
neupravoval.
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9.3 Vystup predspracovania

Po tom ako boli jednotlivé biosignaly ulozené v tabul’kach, na¢itané v Matlabe a bola na
nich urobena uprava, vid’ podkapitola 9.2, boli vysledné upravené signaly ulozené do
nove] tabulky. Vystupom predspracovania teda boli nové ,,.csv stbory
S predspracovanymi biosignalmi, kde riadky obsahovali opat’ vzorky signalu a pocet
riadkov odpovedal poctu extrahovanych usekov pre danu kategoriu. Pocet biosignalov,
ktoré vykazovali normalny stav vodica bolo 98, stresovych stavov bolo 81, tych ¢o

vykazovali stav bez unavy bolo 56 a inavovych bolo 72.
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10. EXTRAKCIA RELEVANTNYCH PRIiZNAKOV

Extrakcia priznakov je dolezity proces pre ziskanie modelu, ktory produkuje spol'ahlivé
a kvalitné vysledky. Pouzitie nevhodnych priznakov mé za nésledok nepresny model
produkujuci zavadzajuce vysledky. Preto je extrakcia priznakov dolezitym krokom
v metodach strojového ucenia.

10.1 EKG

Biosignal EKG je pravdepodobne najviac prestudovanym biologickym signdlom a preto
ponuka Siroku Skalu priznakov potrebnych pre zostrojenie klasifikaéného modelu. Pre
ziskanie va&§iny uvedenych priznakov bolo potrebné uskutoénit’ detekciu R vin. Postup
bol uvedeny v podkapitole 2.1. Medzi priznaky vypoéitané z detekovanych R vin sa
zarad’'uju minNN, maxNN, MNN, SDNN, RMSSD, NN20, NN50, pNN20, pNN50, ktoré
budu vysvetlené v nasledujticej tabul'ke a boli pocitané podl'a [48], dalej Triangular
index HRV a TINN vypo¢itané podla [25], a HR podl'a [49]. Niektoré priznaky ako je
LF, HF a pomer LF/HF boli najprv vypocitane a nasledne vypustené z prace, pretoze tieto
priznaky sa pouZivaju na zdznamy dlhé 2 minuty a Vv praci boli pouzité zdznamy dlhé 10
sekund.

Tabulka 10. 1 : Extrahované priznaky zo signalu EKG.

Priznak Popis
minNN Minimalna hodnota rozdielov NN intervalov
maxNN Maximalna hodnota rozdielov NN intervalov
MNN Priemernad hodnota NN intervalov
SDNN Smerodajna odchylka priemernych NN intervalov
RMSSD Odmocnina priemerov kvadratov diferencii susednych NN
intervalov
HR Tep srdca
NN20 Pocet parov susednych NN intervalov lisiacich sa viac nez o 20
ms
NN50 Pocet parov susednych NN intervalov lisSiacich sa viac nez o 50
ms
PNN20 Pocet NN20 deleny celkovym poctom NN intervalov vynasobeny
100
PNNS50 Pocet NN50 deleny celkovym poctom NN intervalov vynasobeny
100
Triangular index | Integral hustoty histogramu NN intervalu podeleny jeho vyskou
TINN Sirka zdakladne najlepsej trojuholnikovej aproximdcie histogramu
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V tabulke 10.2 su znadzornené priklady extrahovanych priznakov z no¢nej jazdy jedného
zo subjektov pre 4 kategorie (T1 = Triangular index).

Tabul’ka 10. 2 : Priklady extrahovanych priznakov pre EKG.

mMinNN | maxNN | MNN | SDNN | RMSSD PNN50 | TI | TINN
Klud 575 600 587,62 | 7,78 5,38 0 3,2 | 0,03
Stres 494 545 514,06 | 13,11 9,45 0 4,25 | 0,05
Bez 519 546 535,61 | 9,09 525 | .. 0 2,57 | 0,03
unavy
Unava | 838 1030 930,9 | 52,53 | 60,54 50 5 0,20
10.2EMG

Priznaky extrahované z biologického signalu EMG zohréavaju dolezita ulohu pre detekciu
stresu a tnavy. Niektoré signaly boli extrahované v ¢asovej oblasti a medzi nich patri
Energy, RMS, MAV, Variance, a niektoré vo frekvencnej oblasti a to MNF, MDF, ktoré
boli vypocitané podl'a [50] a PowerSignal, vypocitany podl'a postupu uvedeného v [51].
V tabulke 10.3 su uvedené popisy jednotlivych priznakov a v tabul’ke 10.4 st uvedené
priklady extrahovanych priznakov z no¢nej jazdy jedného subjektu.

Tabul’ka 10. 3 : Extrahované priznaky zo signalu EMG.

Priznak Popis
Energy Energia signalu
RMS Stredny priemer Stvorca
MAV Stredna absolutna hodnota signalu
Variance Rozptyl signalu
MNF Priemerna frekvencia
MDF Stredna frekvencia
PowerSignal Vykon signalu

Tabulka 10. 4 : Priklady extrahovanych priznakov z EMG.
Energy | RMS | MAV | Variance | MNF | MDF | PowerSignal
Klud 0,4701 | 0,01 | 0,01 4,7e-05 | 153,68 | 0,70 3,41e-05

Stres 78,88 | 0,09 | 0,07 0,01 118,43 | 0,63 0,01
Bez tinavy 4,32 | 0,02 0,1 | 4,32e-04 | 154,82 | 0,86 6,66e-04
Unava 10,86 | 0,3 0,02 0 141,62 | 0,73 6,06e-04
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10.3 EDA

Signal EDA neposkytoval vo vel'a pripadoch pozadované hodnoty. Signal bol velakrat
postihnuty zakmitmi v podobe QRS komplexov, alebo boli elektrody zle umiestnené
a doslo k zasumeniu, alebo vykazuje znamky saturacie. Preto tieto signaly neboli pouzité
V popisnej Statistike ani v klasifikacnych modeloch. Najlepsie signal EDA vystihuje jeho
stredna hodnota, ktora bola zvolena za hlavny priznak [28]. Dalsie jednoduchsie priznaky,
ktoré boli odvodené si Minimum, Maximum, Smerodajna odchylka a Rozptyl, ktoré
tvoria zakladny Statisticky popis signalu. Popis priznakov je uvedeny v nasledujice;j
tabul’ke a priklady vypocitanych priznakov z no¢nej jazdy jedného subjektu st uvedené
v tabul’ke 10.6.

Tabul’ka 10. 5 : Extrahované priznaky zo signalu EDA.

Priznak Popis
Stredna hodnota Priemernad hodnota
Minimum Najmensia hodnota
Maximum Najvicsia hodnota
Smerodajna odchylka Kladna druhd odmocnina z rozptylu
Rozptyl Stredna kvadraticka odchylka od vyberového priemeru

Tabul'ka 10. 6 : Priklady extrahovanych priznakov z EDA.

Stredna Minimum | Maximum | Smerodajna | Rozptyl
hodnota odchylka
Klud 0,25 0,03 0,67 0,36 0,13
Stres 0,71 0,68 0,75 0,04 0
Bez unavy 0,27 0,04 0,50 0,32 0,10
Unava 0,52 0,50 0,54 0,04 0

10.4 Vystup extrakcie priznakov

Priznaky boli extrahované z kazdého biosignélu zvlast’ a boli ulozené do novych tabuliek,
kde v riadku boli ulozené priznaky extrahované z daného useku jazdy za sebou ako st
napriklad uvedené v tabulkach 10.2, 10.4 a 10.6, apocet riadkov odpovedal poctu
extrahovanych tusekov pre danu kategoriu. Pre vytvorenie klasifikacného modelu boli
priznaky z EKG a EMG prislichajiceho useku jazdy a kategorie spojené za sebou do
novej tabul’ky. Vystupna tabulka s extrahovanymi priznakmi pre stres obsahovala 179
merani (pozorovani) a pre inavu pozostavala zo 128 merani.

48



11. ELIMINACIA DATA SELEKCIA PRIZNAKOV

Pri velkom subore dat je mozné, ze niektoré prvky budu obsahovat’ udaje, ktoré nie st
vhodné pre d’alSie spracovanie. Preto je potrebné urobit’ elimindciu tychto dat, aby
vysledok prace dosahoval ¢o najlepsie vysledky. Daldim krokom je selekcia priznakov,
pretoze nie vSetky priznaky prinaSaji do vznikajuceho modelu vysoku vahu pre spravnu
klasifikaciu.

11.1 Eliminacia nevhodnych dat

Po vypocte priznakov pre uvedené biologické signaly boli v tabulke S priznakmi
detekované prvky s ,,NaN®, tzv. necislo a ,Inf*, teda nekonec¢no, ktoré by mohli
sposobovat’ problémy a preto boli nahradené 0.

Nasledne bolo zistené, Ze pri niektorych zaznamoch EKG boli vilny R nespravne
detekované, a to spdsobilo vznik vel'mi odl'ahlych hodn6t (minNN = 2; maxNN = 9100).
Tieto hodnoty nekoreSponduji s pozadovanymi apreto bolo celé dané meranie
odstranené.

Pri d’alSej analyze sa zist'ovalo, ¢i jednotlivé merania, alebo jednotlivé priznaky
cez vSetky merania, neobsahuju pocet nil prevysujici 30% z celkového poctu. Vsetky
merania boli zachované, ale priznaky NN50 a pNN50 cez vSetky merania obsahovali
pocet nul prevysujtcich 30% a preto boli z finalnej tabul’ky priznakov odstranené.

Vystupom z elimindcie dat a vstupom pre selekciu priznakov bola tabulka
vel'kosti 168x17 pre stres a 117x17 pre tnavu, kde prvé Cislo definovalo pocet merani
a druhé c¢islo definovalo pocet priznakov.

11.2 Selekcia priznakov pre klasifikaciu stresu

Selekcia priznakov bola uskuto¢nena 4 technikami a vybrana bola ta, ktora po testovani
natrénovaného modelu dala najuspokojivejsi vysledok.

Prvou zakladnou metddou, alebo skor metrikou na meranie zavislosti bola
korelacia medzi priznakmi a vyhl'adanie tych, ktoré medzi sebou korelovali o viac nez
0,95. Korelacia bola vysvetlena v podkapitole 3.3. Ukazalo sa, Ze ak bol odstraneny jeden
z dvojice priznakov, ktoré spolu korelovali, tak model zacal vykazovat’ horsie vysledky
oproti ostatnym selek¢nym metodam, preto sa tato metoda zamietla.

Dalsou metodou, ktora bola pouzita bol algoritmus MRMR, ktory bol vysvetleny
v podkapitole 3.4. Po uskuto€neni trénovania a testovania modelu, ktorého priznaky boli
selektované pomocou tohto algoritmu, bola uspesnost’ modelu omnoho vyssia ako pri
selekcii priznakov podla vzoru korelacie. Stipcovy graf 11.1, ktory znazortiuje poradie
prediktorov podla skore doleZitosti priznakov urcuje, Ze len priznaky PowerSignal
a MDF su dolezité a dosahuju vysoké hodnoty. Ostatné priznaky dany algoritmus
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neoznacil za dolezité a pridelil im vel'mi nizske hodnoty. V grafe je zndzornenych 8
najdolezitejSich priznakov, ktoré boli pouzité aj v klasifika¢nych modeloch.

MRMR

Normalizované skore ddlezitosti prediktora

Poradie prediktorov
Graf 11. 1 : Skore dolezitosti prediktorov a ich zoradenie od najvyssieho skore podla
algoritmu MRMR pre stres.

Na meranie zavislosti priznakov sa mozu pouzit’ aj Statistické testy a jednym z nich je
chi-kvadrat test, popisany v podkapitole 3.3, ktory bol pouzity na selekciu priznakov
a vdaka nemu dosahoval vysledny klasifikacny model velmi priaznivé vysledky.
Nasledujuci stipcovy graf 11.2 vyznacuje zostupné poradie 8 najlepsich priznakov podl'a
ur¢eného skore dolezitosti, ktoré boli pouzité aj v klasifikacnych modeloch.

Chi-kvadrat test

0.8 [

06

0.4}

0.2}

Normalizované skore délezitosti prediktora

Poradie prediktorov

Graf 11. 2 : Skore doélezitosti prediktorov a ich zoradenie od najvyssieho skére podla
chi-kvadrat testu pre stres.
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Algoritmus NCA, ktory analyzuje susedské komponenty pridelil priznaku PowerSignal
najvyssiu vahu a dvojnasobnu vahu oproti druhému najlepSiemu priznaku, vid’ graf 11.3.
chi-kvadrat test urcil priznak maxNN ako dolezity. V tabulke 11.1 je vybranych prvych
8 priznakov, ktorym NCA udelil najvysSiu véhu. Pri porovnavani vybranych priznakov
pomocou NCA s vybranymi priznakmi pomocou chi-kvadrat testu doslo u 5 priznakov
k zhode. Jedna sa o Energy, RMS,Variance, PowerSignal a minNN. Z toho je mozné
usudit’, ze dané priznaky st pre navrh klasifikacného modela dolezité. Tento algoritmus
sa ako jediny mohol pouzit’ aj pre klasifikacn1 metodu logisticka regresia, pri¢om vybral
rovnaké priznaky aj po Uprave parametrov.
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Graf 11. 3 - Normalizované vahy priznakov udelenych algoritmom NCA pre stres.

Tabulka 11. 1 : Prvych 8 priznakov s najvys$§imi vdhami ur¢enymi algoritmom NCA pre
stres.
| NCA | minNN | SDNN | pNN20 | Energy | RMS | MAV | Variance | PowerSignal |

11.3 Vyber najlepSej selek¢nej metody pre klasifikaciu stresu

Vsetky selekéné metddy boli postupne aplikované na extrahované priznaky a klasifikacné
modely boli natrénované na trénovacej mnozine a overené na testovacej, pri ktorej sa
pocitala presnost a AUC hodnota. Nasledne boli jednotlivé selekéné metody porovnané
na zaklade vysledkov presnosti a AUC hodnoty a vybrané priznaky pomocou algoritmu
NCA sa osvedcili ako najvhodnejSia kombinacia na dosiahnutie najlepSich vysledkov
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klasifikacie. Preto bola tato selek¢nd metoda zvolend pre vsetky klasifikacné modely.
Vybrana bola kombinacia priznakov uvedena v tabul’ke 11.1, ktoré boli ur¢ené na zaklade
prahu definujiceho vyber tych priznakov, ktorych véaha je vicsia ako 0,2.

11.4 Selekcia priznakov pre klasifikaciu unavy

Ako bolo uvedené v podkapitole 11.2, koreldcia sa neosvedcila ani pre klasifikaciu tnavy
ako dobrd metoda na selekciu priznakov. Algoritmus MRMR sa pouzil aj na vyber
vhodnych priznakov pre klasifikaciu unavy. Vysledok je zobrazeny v grafe 11.4. Opéat
algoritmus MRMR vybral len dva priznaky, ktoré su podl'a neho najdolezitejSie, pricom
druhy priznak dosahuje omnoho mensie skore, nez prvy prediktor. Dalsie priznaky
dosahovali skore v e-14 az 0.

MRMR

081

06

0.4 r

0.2r

Normalizované skore ddlezitosti prediktora

Poradie prediktorov

Graf 11. 4 : Skore dolezitosti prediktorov a ich zoradenie od najvyssieho skore podla
algoritmu MRMR pre unavu.

Chi-kvadrat test sa pouzil na vyber vhodnych priznakov aj v pripade dat pre klasifikaciu
unavy a jeho vysledok je znazorneny v grafe 11.5. V tomto pripade pre klasifikaciu unavy
boli vybrané iné priznaky ako pri selekcii priznakov pre stres. Na ose, kde je zndzornené
poradie prediktorov (priznakov) je vidiet, Ze najdolezitej$i priznak je v tomto pripade
minNN, ktory bol pri strese zaradeny az ako 4.ty dolezity priznak.
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Graf 11. 5 : Skére dolezitosti prediktorov a ich zoradenie od najvyssieho skore podla

chi-kvadrat testu pre unavu.

Poslednou metddou selekcie aplikovanou na sadu priznakov pre klasifikaciu unavy bol

algoritmus NCA, ktorého vysledné normalizované vahy su znazornené V nasledujucom

grafe. Priznak

PowerSignal bol znova vybrany za priznak s najvysSou vahou a priznak

minNN podobne za priznak s najnizSou vahou ako pri selekcii priznakov pre klasifikaciu

stresu.

Tabul’ka 11.2 obsahuje prvych 8 vybranych priznakov. Podobne bol tento

algoritmus pouzity aj na logistickd regresiu a vysledkom bol vyber rovnakych priznakov.
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Tabulka 11. 2 : Prvych 8 priznakov s najvyssimi vdhami uréenymi algoritmom NCA pre
unavu.
| NCA [ maxNN | MNN | SDNN | RMSSD | HR | NN20 | TINN | PowerSignal |

11.5 Vyber najlepSej selekénej metody pre klasifikaciu unavy

V procese rozhodovania o najlepSej selekcnej metode boli na kazdy klasifikaény model
pouzité¢ vysSie uvedené metddy a zistovalo sa, ktord metdda ma najvyznamnejsi
prispevok v zostrojeni klasifikacného modelu, ktory produkuje vysoktl presnost
a vel'kost” AUC. V tomto procese bola opédt’ vybrany algoritmus NCA, pretoze pri jej
pouziti dosahovali vSetky klasifikacné modely najlepsie vysledky. Vybrana bola
kombindcia priznakov uvedend v tabul’ke 11.2, ktoré boli urcené na zéklade prahu, ktory
definuje vyber tych priznakov, ktorych véha je vicsia ako 0,1.
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12. PRIKLAD NAMERANYCH BIOSIGNALOV

V nasledujucich pripadoch st zobrazené také priklady biologickych signaloch, ktoré
najlep$ie vystihujui signaly potrebné pre tuto pracu, ale aj také, ktoré boli zle namerané
a su pre d’al$iu pracu nepouzitel'né. Nasledujuce obrazky tejto kapitoly sluzia ako ukazka.

12.1 UseKky vykazujiice normalny stav a stresovy stav

e Prvy pripad

K stresu moze dojst’ z réznych pric¢in. Vonkajsi faktor, ktory pravdepodobne vyvolal stres
V tomto pripade je zGzenie v prechode pod Zeleznicnym mostom, kedy doslo k styku
S protiidicim autom, pricom vodi¢ toto auto zbadal neskoro. Z obrazka 12.1, ktory
zndzornuje EKG je pozorovatelna zmena signalu s pociatkom priblizne medzi 8 a 9
sekundou, ¢o koreSponduje presne s pozorovanim protiiduceho auta. Na obrazku 12.2,
ktory vykresl'uje EMG, je vidiet, Ze doslo v tom istom Case k ndrastu amplitady, ¢o znaci
kontrakciu svalu. Kontrakcia svalstva moze byt zapriCinend aj vybudenim stresu
z pokojného stavu vodica. Priblizne v tretej sekunde doslo podobne ku kontrakcii
svalstva, pravdepodobne zinej priciny, pretoze zaznam videa nepreukazal ddovod
k vyvolaniu stresu. V tomto pripade sa zaznam EDA prekryva so zaznamom EKG, vid’
obrazok 12.3, kedy pravdepodobne dosSlo k umiestneniu elektrod d’alej od seba
a elektrody zachytili aj srde¢ny signal v podobe zakmitov, ktoré znacia QRS komplex
a st totozné s QRS komplexmi EKG signalu, uvedeného na obrazku 12.1.
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Obrazok 12. 1 : Biosignal EKG, trvanie 10s.
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Obrazok 12. 3 : Biosignal EDA, trvanie 10s.

e Druhy pripad

Nasledujtice obrazky pontkajii ve'mi dobry priklad toho, Ze so zmenou z pokojného
stavu vodi¢a do stresového stavu vodi¢a dochddza k zmene v biosignaloch. V tomto
pripade bola vonkaj$im faktorom lopta, ktora sa skotul’ala na cestu z poza auta. Cesta
predtym bola pokojné a signdly po dobu 5 minut pred incidentom nevykazovali Ziadne
znamky stresu. Na uvedenych obrazkoch, po sebe iducich, je pozorovate'nd zmena
uEKG a EMG tesne pred zafatim 5 sekundy a u EDA tesne po zacati 5 sekundy.
V pripade EKG doslo k uplnému rozrusSeniu signalu, u ktorého nie je viditelny ziaden
QRS komplex po dobu 2,5 sekundy. U EMG je ocividny narast amplitudy signalu, ¢o
znamena kontrakciu svalstva, a EDA vykazuje prudky prirastok vodivosti, ku ktorej
dojde v pripade zvysenej produkcie potu, ¢o je jeden z priznakov stresu [21].
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Obrazok 12. 6 : Biosignal EDA, 10s.
Treti pripad

Pri jazde v meste mo6ze dojst’ k roznym situaciam, ktoré vyvolaja u vodica stres. Jednou

Z pric¢in su chodci, ktori vstupuji na vozovku bez toho, aby sa uistili, Ze ich Ziadne auto
neohrozuje. Signal EKG, zobrazeny na obrazku 12.7, vykazuje zmenu tesne pred zacatim
piatej sekundy, kedy doSlo k uplnej deStrukcii signalu, ktory po dobu troch sekund
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neobsahuje ziadne QRS komplexy. U signalu EMG nastala podobna situacia tesne pred
piatou sekundou v podobe kontrakcie svalstva a amplitida sa znizila az po troch
sekundach.
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Obrazok 12. 7 : EKG biosignal, 10s.
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Obrazok 12. 8 : EMG biosignal, 10s.

o Stvrty pripad

Posledny pripad uvedeny v tejto kapitole vystihuje situdciu, kedy auto idice pred
vodicom nahle prudko zabrzdilo a zmenilo smer jazdy. Tato situacia nastava nezriedka
avodi¢ nie je schopny tato akciu predpovedat. Preto dochadza k pocitovej zmene
u vodi€a z kl'udného do vypéatého stavu. U biosignaloch EKG a EMG je rozoznatel'na
zmena pred pociatkom siedmej sekundy, v zmysle odvratenia od normalneho stavu.
Zaznam EDA, obrazok 12.11, vykazuje znamky saturécie, a preto sa tento signal povazuje
za neuspokojivy a nepostacujuci pre d’alsiu pracu a bol z merania odobrany.
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Obrazok 12. 10 : EMG biosignal, 10s.
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Obrazok 12. 11 : EDA biosignal - nevyhovujuci, 10s.

12.2 UseKy bez tinavy a vykazujiice inavu

e Denna jazda
Ako prvé st zndzornené signaly EKG. Uz pri prvom pohlade je evidentné, Zze signaly
nevykazuju ziadne odchylky, ziadne abnormality. Pred kazdym komplexom QRS sa
nachadza P vlna a za kazdym komplexom nasleduje T vlna. Medzi obrazkom 12.12, kde
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jazaznam EKG na zaciatku jazdy a obrazkom 12.13, kde je zdznam EKG pred ukoncenim
Pri detailnejSom skimani bolo zistené, ze skoro u vsetkych subjektov bola znizena
srdecnd frekvencia v useku pred ukoncenim jazdy. Tento poznatok bol zisteny zrdtanim
R vin, ktorych poget po uplynuti jazdy poklesol. V tejto ¢asti prace neprebehla este
ziadna detailna analyza, zaznamenany bol len subjektivny nédzor.
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Obrazok 12. 12 : EKG biosignal, zaciatok dennej jazdy, 10s.
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Obrazok 12. 13 : EKG biosigndl, koniec dennej jazdy, 10s.
Nasledujtuce dve obrazky zachytavaju priebeh biosignalu EMG na zaciatku a na konci
jazdy. V originalnej oblasti je tazko posudit’, ¢i po uplynuti jazdy bola u vodi¢a navodena

unava. Aby bola potvrdend, alebo vyvratena unava u signdloch EMG, bude potrebné
vykonat’ popisnu Statistiku, ¢o sa uskutoéni v kapitole 13.
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Obrazok 12. 15 : EMG biosignal, koniec dennej jazdy, 10s

Na obrézkoch 12.16 a 12.17 st zdznamy biosignalov EDA, v ktorych su viditeIné

zakmity QRS komplexov, ktoré koreluju so signalom EKG vykreslenym na obrazkoch
12.12 2 12.13.
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Obrazok 12. 16 : EDA biosigndl, zaciatok dennej jazdy, 10s.
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Obrazok 12. 17 : EDA biosignal, koniec dennej jazdy, 10s.

e Nocna jazda

Pred no¢nou jazdou subjekty podstupili zatazovy test na pocitaci, ktory pozostaval zo
stiboru tloh na rézne mentalne aktivity, ako pamétové, matematické, a pod. Tento test
bol vytvoreny, aby unavil vodica pred jazdou.

Medzi signalmi EKG v originalnej oblasti, na zaciatku jazdy a na konci jazdy, neboli
zistené velké rozdiely. V porovnani s vysledkami z dennej jazdy, kde bol zisteny pokles
srdecnej frekvencie u vacsiny subjektov pred ukoncenim jazdy oproti zaciatku jazdy, bol
pokles srdecnej frekvencie definovany len u 50 % subjektov. Iné rozdiely mozno
preukaze detailnejSia analyza v nasledujucej kapitole tejto prace.
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Obrazok 12. 18 : EKG biosignal, zaciatok nocnej jazdy, 10s.
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Obrazok 12. 19 : EKG biosignal, koniec nocnej jazdy, 10s
Signaly EMG podobne ako pocas dennej jazdy nevykazuji vel'ké rozdiely v amplitidach

Vv originalnej oblasti. BlizSie informacie o tom, ¢i bola identifikovana tinava u vodi¢a na
konci no¢nej jazdy, budu analyzované a nasledne overené v nasledujuce;j kapitole.
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Obrazok 12. 20 : EMG biosignal, zaciatok nocnej jazdy, 10s.
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Obrazok 12. 21 : EMG biosignal, koniec nocnej jazdy, 10s.
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13. OVERENIE POMOCOU POPISNEJ STATISTIKY

Statistické metdédy umozituju jednotlivé biologické data medzi sebou porovnavat'.
Popisna $tatistika je povazovana za najzékladnejSiu Statisticki metddu, ktord umoziuje
prvotny nahl'ad na subor dat. Jej tllohou je sumarizovat’ informacie, spracovavat’ ich vo
forme grafov a tabuliek a vypocitavat’ ich ¢iselné charakteristiky polohy, medzi ktoré
patria aritmeticky priemer, modus, medidn, minimum, maximum a charakteristiky
variability, medzi ktoré patria, smerodajna odchylka, rozptyl a d’alSie.

Aritmeticky priemer je definovany ako podiel suctu a poctu vstupnych dat, modus
predstavuje najpocetnejSiu  hodnotu suboru diat amedian prostrednid hodnotu
usporiadanych dat do neklesajicej postupnosti. Minimum a maximum su
charakterizované ako prva a posledna hodnota vo vzostupne usporiadanej mnozine dat.
Smerodajnd odchylka sa ziska ako druhda odmocnina zrozptylu hodnot a rozptyl
odpovedd strednej kvadratickej odchylke jednotlivych nameranych hodnot od
vyberového priemeru [27].

Pri analyze spracovanych dat bola pouzitd c¢ast’ popisnej Statistiky pre
charakteristiku polohy a variability a to konkrétne aritmeticky priemer(stredna hodnota),
minimum, maximum, smerodajna odchylka a rozptyl.

Pre overenie, ¢i dochddza k zmenam v priznakoch extrahovanych z biologickych
signalov bola uskuto¢nenad popisna Statistika. Boli do nej zaradeni 4 subjekty, ktori
absolvovali denné aj no¢né jazdy, a boli pouzité¢ vyznamné tseky ich jazd. Subjekty boli
muZzi priblizne v rovnakom veku.

Pre vyhodnotenie parametrov z EKG boli extrahované priznaky MNN, SDNN
a RMSSD, pre EMG energia signalu - Energy a pre EDA jej Stredna hodnota.

13.1 Stres

e Vyhodnotenie parametrov z EKG

Z extrahovanych usekov jazdy kazdého subjektu boli vypocitané len 3 priznaky, a to
MNN, SDNN a RMSSD aich stredna hodnota, smerodajna odchylka a rozptyl, vid’
TabulkyPriloha.pdf. Nasledne bola vypocitanad celkova Statistika pre vSetky subjekty
a vysledné hodnoty st ukazané v Tabulke 13.1. a13.2. Ako bolo ukazané v [9],
s nastupom stresu dochadza k zmene diZky intervalu NN priblizne o 50 ms, zvys$eniu tepu
srdca a narastu hodnot SDNN a RMSSD. V tabul’ke 13.2 je viditelnej$i rozdiel v tychto
hodnotach, ku ktorému doslo pri zmene vyvolanej stresovym faktorom. Rozdiel medzi
priemernou diZkou NN v pokoji a v strese je viac ako 50 ms, stredna hodnota SDNN
poklesla v pokojnom stave oproti stresovému na 35% a RMSSD pokleslo zo stresového
stavu na pokojny o 48%. Tabulka 13.1 ukazuje vysledok celkovej Statistiky pre denny
zaznam, tabul’ka 13.2 vysledok celkovej Statistiky pre nocny zaznam.
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Tabul’ka 13. 1 : Hodnoty parametrov analyzy EKG od vsetkych subjektov z denného
zaznamu. Vysvetlivky : SH- stredna hodnota, SO — smerodajna odchylka, R — rozptyl.

SDNN - [ SDNN - | SDNN - | RMESPIRMESD  pvissp | N
SH[ms]| SO [ms] | R[ms] [ms] [ms] -R[ms] | [ms]
STRES | 63850 | 66531 |4426363| 44,612 | 54,891 |3013,027644,107
POKOJ| 16,195 | 6149 | 37,808 | 12,614 | 6915 | 47,819 |668,469

Tabul’ka 13. 2 : Hodnoty parametrov analyzy EKG od vsetkych subjektov z nocného

zaznamu. Vysvetlivky : SH- strednd hodnota, SO — smerodajna odchylka, R — rozptyl.

SDNN - [ SDNN - | SDNN - | RVSSPIRMESD pvissp | N
SH[ms] [ SO [ms] | R [ms] [ms] [ms] R [ms] [ms]
STRES | 79,435 | 41,966 |1761,113| 50,640 | 30,583 | 935,323 671,014
POKOJ| 27,724 | 9,613 | 92409 | 29,973 | 17,089 | 292,044 |723.236

e Vyhodnotenie parametrov z EMG

Z celkovych priznakov vypocitanych z EMG signalu bola pouzita energia signalu EMG

ziskana pre pokojné useky a useky, u ktorych bol predikovany nastup stresu. Bola

vypocitana jej stredna hodnota, minimdlna hodnota, maximélna hodnota, smerodajna

odchylka a rozptyl. Stresovy Cinitel’ zapricinuje zvySenie energie, ¢o je demonstrované
v tabul’kach 13.3 a 13.4, ktoré sa skladaju z celkovej Statistiky vSetkych subjektov.
Rozdiely v strednych hodnotach energie signalu EMG u pokojného a stresového stavu st

vacésie v noénom zazname, kedy pokojny stav vykazoval pokles priblizne o 96% energie

signalu, priom v dennom zazname doSlo k poklesu energie zo stresového stavu do

pokojného 0 necelych 51%. Rozdiely su viditeI'né aj v smerodajnej odchylke a rozptylu

hodnot.

Tabul’ka 13. 3 : Hodnoty parametrov analyzy EMG od vsetkych subjektov z denného

zdznamu. Vysvetlivky: mV2 — jednotka energie signalu.

Stredna Minimum | Maximum| Smerodajna Rozptyl

hodnota [mV?] [mV?] [mV?] | odchylka [mV?] [mV?]

STRES 0,2136 0,0262 0,4272 0,1804 0,0325
POKOJ 0,1061 0,0170 0,2910 0,1286 0,0165
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Tabul’ka 13. 4 : Hodnoty parametrov analyzy EMG od vsetkych subjektov z nocného
zaznamu. Vysvetlivky: mV2 — jednotka energie signalu.

Stredna Minimum [Maximum| Smerodajna Rozptyl

hodnota [mV?] [mV?] [mV?] | odchylka [mV?] [mV?]

STRES 1,8596 0,5029 3,1676 1,3146 1,7282
POKOJ 0,0768 0,0394 0,0957 0,0253 0,0006

e Vyhodnotenie parametrov z EDA

Hlavnym ukazovatelom néstupu stresu u EDA je strednd hodnota, podla ktorej boli
dopocitané minimum, maximum, smerodajnd odchylka a rozptyl. Zaznamy EDA boli vo
velkom pocte pripadov nepouzite'né, alebo boli prili§ ovplyvnené prekryvajicimi sa
QRS komplexmi. Z tohto dévodu bola vysledna Statistika v zna¢nej miere skreslena.
Podobne ako u EKG a EMG najvicsie rozdiely vznikli u noéného zdznamu, vid’ tabulka
13.6, kedy maximalna hodnota stresu dosiahla 0,7149 S a stredna hodnota 0,6081 S.
V dennom zézname, vid’ 13.5, su rozdiely medzi stresom a pokojom nepatrné, maximum
a stredna hodnota boli dosiahnuté v oboch pripadoch takmer rovnaké.

Tabul'ka 13. 5 : Hodnoty parametrov analyzy EDA od vSetkych subjektov z denného

Zaznamu.
Stredna Minimum | Maximum | Smerodajna | Rozptyl
hodnota [S] [S] [S] odchylka [S] [S]
STRES 0,3676 0,2309 0,5042 0,1933 0,0373
POKOJ 0,3604 0,2163 0,5044 0,2037 0,0415

Tabul’ka 13. 6 : Hodnoty parametrov analyzy EDA od vsetkych subjektov z nocného

Zaznamu.
Stredna Minimum | Maximum | Smerodajna | Rozptyl
hodnota [S] [S] [S] odchylka [S] [S]
STRES 0,6081 0,4928 0,7149 0,1113 0,0124
POKOJ 0,3690 0,2478 0,5227 0,1403 0,0197
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13.2 Unava

¢ Vyhodnotenie parametrov z EKG
Tabulka 13.7. kedy boli
spriemerované hodnoty NN, SDNN a RMSSD kazdého subjektu zo zdznamu zaciatku
jazdy a tesne pred ukoncéenim jazdy v tom istom tGseku. Stredna hodnota NN narastla na
konci jazdy 0 49 ms a poklesla hodnota SDNN a RMSSD, ¢o podla [8] znamena néstup
unavy. Tabulka 13.8. ukazuje vysledky Statistiky z no¢nej jazdy, kedy bol zaznamenany

znazoriuje vysledky celkovej Statistiky subjektov,

usek na zaciatku dial'nice a chvil'u predtym, ¢o vodi¢ pouzil zjazd z dial'nice. V tomto
pripade ocCakavany narast strednej hodnoty NN nenastal, doslo k zniZeniu o necelych 7
ms. Znacény vplyv na tato vychylku mal prvy subjekt, u ktorého doslo k znaénému narastu
MNN, SDNN a RMSSD na konci jazdy, vid’ Tabul’kyPRILOHA pdf.

Tabul’ka 13. 7 : Hodnoty parametrov analyzy EKG zo zaciatku jazdy a pred ukon¢enim
dennej jazdy pre vsetky subjekty.

SDNN - | SDNN - | SDNN - | RMSSPI RMSSD | pyissp | g
SH[ms] | SO [ms] | R [ms] [ms] [ms] -R[ms] | [ms]
Zatiatok | 39023 | 52270 |2732,102| 42,452 | 60,292 |3635,145 | 647,690
jazdy
Koniec | 24,063 | 16,736 | 280,100 | 13776 | 7023 | 49,329 |6965%
jazdy

Tabul’ka 13. 8 : Hodnoty parametrov analyzy EKG zo zaciatku dial'nice a pred zjazdom

z dial'nice pocas nocnej jazdy pre vSetky subjekty.

SDNN - | SDNN - | SDNN - R'_V'SSSD RMSSSD RMSSD| NN
SH[ms] | SO[ms] [ R[ms] [ms] [ms] -R[ms] | [ms]
Zadiatok| o6 a3 | 14292 | 204,270 | 26,341 | 14,354 | 206,023 | 736,103
dialnice
Koniec | 16508 | 3533 | 12,479 | 20892 | 6,852 | 46,947 |729,248
dialnice

¢ Vyhodnotenie parametrov z EMG

Tabulka 13.9. ukazuje vysledky Statistiky zo zdznamu zaciatku jazdy a chvilu pred
ukoncenim jazdy. Predpokladalo sa, Ze na konci jazdy budu subjekty vykazovat’ znamky
unavy prejavené vo zvySeni energie signalu. Ani u jedného subjektu tento predpoklad
nebol potvrdeny, praveze doslo k poklesu energie signalu. Tabul'ka 13.10. obsahuje
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hodnoty vyslednej Statistiky z useku jazdy na zaciatku dialnice a chvilu pred zjazdom
z dial'nice. V tomto pripade doslo k znaénému narastu energie signalu na konci jazdy
u vsetkych subjektov, takze predpoklad o vzniku unavy na konci jazdy bol potvrdeny.

Tabul’ka 13. 9 : Hodnoty parametrov analyzy EMG zo zadiatku jazdy a pred ukoncenim
dennej jazdy pre vSetky subjekty. Vysvetlivky: mV2 — jednotka energie signalu.

Stredna Minimum [ Maximum| Smerodajna Rozptyl
hodnota [mV?] [mV?] [mV?] | odchylka [mV?] [mV?]
Zatiatok 0,4468 0,0977 1,2954 0,5716 0,3267
jazdy
Koniec 0,1444 0,0219 0,4576 0,2097 0,0440
jazdy

Tabul’ka 13. 10 : Hodnoty parametrov analyzy EMG zo zaciatku dial'nice a pred zjazdom
z dial'nice pocas no¢nej jazdy pre vSetky subjekty. Vysvetlivky: mV2 — jednotka energie
signalu.

Stredna Minimum [ Maximum | Smerodajna Rozptyl
hodnota [mV?] [mV?] [mV?] | odchylka [mV?] [MmV?]
Zadiatok 0,0947 00172 | 01745 0,0870 0,0076
jazdy
Koniec 0,1946 0,0856 0,3486 0,1307 0,0171
jazdy

e Vyhodnotenie parametrov z EDA

Vyrazny pokles strednej hodnoty signalu EDA je spojeny s nastupom unavy [28], ale
tento pripad nebol preukazany ani u jedného subjektu. V pripade dennej jazdy, tabul'ka
13.11., a v pripade noc¢nej jazdy, tabul'ka 13.12., doslo naopak k narastu strednej hodnoty
EDA. Denna jazda vykazovala mensie rozdiely Vv strednych hodnotach na zaciatku a na
konci jazdy.
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Tabulka 13. 11 : Hodnoty parametrov analyzy EDA zo zaciatku jazdy a pred ukon¢enim

dennej jazdy pre vsetky subjekty.

Stredna Minimum | Maximum [ Smerodajna | Rozptyl
hodnota [S] [S] [S] odchylka [S] [S]
Zaciatok | paqg 01442 | 09546 0,4061 0,1649
jazdy
Koniec 0,5852 02734 | 09781 0,3593 0,1291
jazdy

Tabulka 13. 12 : Hodnoty parametrov analyzy EDA zo zacCiatku dial'nice a pred zjazdom

z dial'nice pocas no¢nej jazdy pre vSetky subjekty.

Stredna Minimum | Maximum | Smerodajna | Rozptyl
hodnota [S] [S] [S] odchylka [S] [S]
Zadiatok | ) 5ppg 00392 | 04931 0,3209 0,1030
jazdy
Koniec 0,5183 0,4929 0,5436 0,0358 0,0013
jazdy
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14. NAVRH KLASIFIKACNYCH MODELOV
A OPTIMALIZACIA HYPERPARAMETROV

Do klasifikacnych modelov vstupovali priznaky, ktoré boli vypocitané z usekov 18 jazd,
ktoré absolvovali 9 subjekty pocas dennej a nocnej hodiny. Subjekty boli muzského
pohlavia, priblizne v rovnakom veku. Pre detekciu stresu a tnavy bolo pouzitych 5
klasifikaénych algoritmov strojového ucenia, ktorymi st rozhodovacie stromy, DT,
klasifikator Naivny Bayes, NB, metoda podpornych vektorov, SVM, k-najblizsi sused,
KNN a logisticka regresia, LR. Principy jednotlivych algoritmov boli vysvetlené
v kapitole 4.

Po tom ako bola aplikovana vhodna selekénd metodda pre detekciu stresu aj inavy,
ktorou bol algoritmus NCA, vid’ podkapitoly 11.3 a 11.5, ktorého princip je uvedeny
v podkapitole 3.3, boli pre vstup do klasifikaénych modelov pre detekciu stresu vybrané
priznaky, pre pripomenutie st uvedené v tabulke 14.1 na prvom riadku a priznaky
vybrané pre vstup do klasifikacnych modelov pre tnavu su v druhom riadku. Pocet
merani (pozorovani) bolo po selekcii 168 pre stres a pre tinavu 117.

Vytvoreny bol vektor Target, ktory pozostaval z logickych hodnot a jeho dizka
bola rovna poctu vsetkych pozorovani (merani) pre stres a unav zvlast'. Miestu, ktorému
prisluchal index riadku merania, ktoré vykazovalo kl'udovy usek alebo usek bez unavy
bola pridelené logicka 0 a zvy$Snym miestam logicka 1, ktord vypovedala o stresovom
a unavovom useku.

Nasledne boli vytvorené indexy pre k-ndsobnt krizovu validaciu podl'a poctu
merani a so selekénym parametrom 10. Model bol trénovany 10 krat, pricom data boli
podla indexov rozdelené na trénovacie a testovacie. Na optimalizaciu hyperparametrov
bol pouzity algoritmus Vyhladdvacia mriezka, ked’Ze poskytoval lepsie vysledky oproti
nahodnému prehl'addvaniu a Bayesovskej optimalizacii. Zakladné informécie st uvedené
v kapitole 6. V nasledujucich podkapitolach budt zhrnuté navrhy klasifika¢nych metod
a optimalizacia hyperparametrov pre detekciu stresu a navy sucasne.

Tabul’ka 14. 1 : Vybrané priznaky pre vstup do klasifika¢nych algoritmov.

STRESS | Energy | RMS | Variance | Power | minNN | maxNN | MNN | MAV
Signal
UNAVA | minNN | MNN | SDNN PNN20 | TINN | MAV | MDF | HR

14.1 Standardizacia priznakov

Pre modely NB, SVM, KNN aLR je nutné previest Standardizaciu, aby bolo
zabezpedené, 7e kazdy priznak mé rovnak vahu. Standardizacia zvy&ajne znamena, Ze
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sa Skaluju tdaje tak, aby mali stredni hodnotu rovni 0 arozptyl rovny 1 [52].
Standardizacia bola su¢astou prikazu klasifikaéného modelu a nasledujiica rovnica
popisuje jej vypocet, kde u a 6 znamenaj priemer a rozptyl hodnét v ramci jedného
priznaku [53].

x ==k (14.1)

14.2 Rozhodovacie stromy

Tato klasifikacnd metdda bola zvolend ako prva a néasledne sa praca rozsirila o d’alSie
klasifika¢né metddy strojového ucenia. Zaklady tohto algoritmu s uvedené v kapitole 4.
Optimalizacia hyperparametrov prebichala automaticky a bola sucastou prikazu na
vytvorenie modelu rozhodovacie stromu. Tabul'ka 14.2 obsahuje hyperparametre, ktoré
je mozné optimalizovat’ pri tejto klasifikaénej metode, a tie ktoré boli vybrané pre
klasifikaciu stresu a inavy.

Parameter MaxNumSplits definuje maximalny pocet rozhodovacich rozdeleni
alebo uzlov, ¢ize pocet rozdeleni neprekro¢i tito hodnotu, ale mdéze byt aj mensi.
MinLeafSize definuje minimalny pocet listovych uzlov stromu. SplitCriterion, alebo
kritérium rozdelenia sa pouziva na  zniZzenie maximalnej odchylky. Parameter
NumVariablesToSample urcuje pocet prediktorov, ktoré sa maji nahodne vybrat pre
kazdé rozdelenie, takze musi byt’ vzdy kladné ¢islo a m6ze dosahovat’ aj maximalny pocet
prediktorov.

Tabulka 14. 2 : Tabulka s vybranymi optimalizovanymi parametrami pre rozhodovaci
strom pre stres a inavu.

PARAMETRE STRES UNAVA
MaxNumSplits 150 104
MinLeafSize 4 1
SplitCriterion ‘gdi’ ‘gdi’
NumVariablesToSample ‘all’ ‘all’

14.3 Klasifikator Naivny Bayes

Tento klasifikator dosahuje vybornych vysledkov podl'a viacerych stadii a preto bol
vybrany aj pre tuto pracu. Princip tohto klasifika¢ného algoritmu je uvedeny v kapitole
4. Tabulka 14.3 popisuje vyber optimalizaénych hyperparametrov pre klasifikaciu stresu
a tnavy.
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Parameter DistributionNames pouziva klasifikdtor na modelovanie udajov,
pri¢om obsahuje moznosti ako su ‘kernel’, ‘multinomial’, a ‘normal’. Width parameter
uréuje Sirku vyhladzovacieho jadra. Kernel definuje vyhladzovaci typ jadra, ako
‘epanechnikov’, ‘normal’, atd’. Support slizi ako podpora hustoty vyhladenia jadra,
pricom ‘unbounded’ znamena, Ze sa jedna o skuto¢né hodnoty.

Tabulka 14. 3 : Tabulka s vybranymi optimalizovanymi parametrami pre klasifikator
Naivny Bayes pre stres a tnavu.

PARAMETRE STRES UNAVA
DistributionNames ‘kernel’ ‘kernel’
Width 0,0019 5,08e-12
Kernel ‘normal’ ‘normal’
Support ‘unbounded’ ‘unbounded’

14.4 Metoda podpornych vektorov

Zakladné informacie o tejto metoda boli vysvetlené v kapitole Cislo 4. V nasledujuce;j
tabulke st vypisané optimalne parametre, ktoré vstupovali do klasifikaéného modelu
podpornych vektorov.

BoxConstraint je parameter, ktory definuje obmedzenie ramceka a moze
nadobudat’ réznych kladnych hodnét. KernelScale parameter je uréeny ako parameter
mierky jadra, a slazi nato, Ze vSetky prvky predikénej matice s touto hodnotou podelené
anasledne sa pouziji na vypocet Gramovej matice. KernelFunction sa pouziva na
vypocet prvkov Gramovej matice. PolynomialOrder prezentuje poradie funkcii
polynomidlneho jadra. Standardize parameter sa pouZiva na Standardizaciu prediktorov
pred vstupom do klasifikacného modelu.

Tabulka 14. 4 : Tabulka s vybranymi optimalizovanymi parametrami pre klasifikacnt
metddu podpornych vektorov pre stres a unavu.

PARAMETRE STRES UNAVA
BoxConstraint 10 000 0,0215
KernelScale 0,4642 1,00e-03
KernelFunction ‘linear’ ‘linear’
PolynomialOrder - -
Standardize ‘true’ ‘true’
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14.5 K - najblizsich susedov

Zakladné informacie o tejto klasifikaénej metode st popisané v kapitole 4 a v tabulke
14.5 sa nachadzaji optimalne parametre pre tito metodu.

Parameter Distance oznaCuje pouziti metriku na meranie vzdialenosti.
DistanceWeight je vahovanou funkciou vzdialenosti a méze byt ,equal®, ,inverse‘, atd’.
Exponent je definovany ako Minkowského exponent vzdialenosti. Pocet najblizSich
susedov, ktory sa ma hladat pri predikcii. Standardize parameter sa pouziva na
Standardizaciu prediktorov pred vstupom do klasifikacného modelu.

Tabulka 14. 5: Tabul'ka s vybranymi optimalizovanymi parametrami pre klasifikacnu
metddu K-najblizsi sused pre stres a inavu.

PARAMETRE STRES UNAVA
Distance ‘mahalanobis’ ‘correlation’
DistanceWeight ‘equal’ ‘equal’
Exponent - -
NumNeighbors 1 9
Standardize ‘true’ ‘true’

14.6 Logisticka regresia

Princip logistickej regresie je vysvetleny v kapitole 4. Pri tomto modely nedochadzalo
Kk automatickej optimalizacii hyperparametrov, ale niektoré parametre boli nastavené
manualne, podl'a najlepsej dosiahnutej presnosti a AUC hodnoty a st uvedené v tabul’ke
14.6.

Distribution parameter nazyvany distribucia moze nadobtudat’ hodnoty ‘normal’,
‘binomial’, ‘poisson’, ‘gamma’ a ‘inverse gaussian’. Parameter Link je tzv. Funkcia
spojenia, ktord sa ma pouZzit’ namiesto vSeobecnej funkcie spojenia.

Tabulka 14. 6 : Tabul’ka s vybranymi parametrami pre klasifikacnii metddu logisticka
regresia pre stres a inavu.

PARAMETRE STRES UNAVA
Distribution ‘binomial’ ‘binomial’
Link ,Jlogit’ Jlogit*
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15. VYSLEDKY KLASIFIKACNYCH MODELOV

Kazdy klasifikaény model sa testoval na trénovacej sade 10 krat a nasledne sa vysledné
hodnoty tspesnosti modelu v podobe AUC spriemerovali. Tento proces bol vykonany
zdovodu, ze pri k-nasobnej krizovej validacii sa vybera vzdy ndhodna trénovacia
a testovacia mnozina.

U vytvorenych modeloch sa hodnotila klasifikacna presnost ACC, oblast’ pod
krivkou AUC, senzitivita TPR a $pecificita FPR.

15.1 Hodnotenie klasifika¢nych modelov pre stres

V tabul’ke 15.1 st kone¢né spriemerované hodnoty uspesnosti klasifikacnych modelov
pre detekciu stresu. Ako spolahlivy indikator uspeSnosti natrénovaného modelu je
povazovana hodnota AUC, vid’ treti stipec, kde je vyznadena najvyssia hodnota, ktora
bola dosiahnuta pouzitim klasifika¢nej metddy Naivny Bayes. Druhti najvyssiu hodnotu
AUC dosiahol rozhodovaci strom anajniz§iu hodnotu dosiahla metdda Logisticka
regresia. Na grafe 15.1 je zobrazena ROC krivka klasifikacného modelu Naivny Bayes.
Klasifikacnd presnost’ sa pohybuje u klasifikatorov v rozmedzi od 69,6 % - 81,4%,
pricom najlepsia presnost’ bola dosiahnuta pri metode Logistickej regresie. Najlepsia
senzitivita bola dosiahnuta pri metoéde Naivny Bayes a Specificita TNR u Logistickej
regresii. Celkova klasifika¢na uspesnost’ dosahovala pomerne vysoké hodnoty aj napriek
tomu, Ze niektoré biosignaly neboli vhodné pre spracovanie a samotnych déat bol mensi
pocet.

Tabulka 15. 1 : Vysledné zhodnotenie UspeSnosti klasifikacnych modelov pre stres.

MODEL ACC [%] AUC [%] TPR TNR
Rozhodovaci strom 712 92,2 0,714 0,727
Naivny Bayes 77,4 93,98 0,846 0,688
Metoda podpornych vektorov 72 83 0,780 0,649
K-Najblizsi sused 69,6 88,2 0,758 0,623
Logisticka regresia 81,4 78,8 0,757 0,864
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Graf 15. 1 : ROC krivka ako vysledok hodnotenia klasifikacného modelu Naivny Bayes
pre stres.

15.2 Hodnotenie klasifika¢nych modelov pre inavu

Uspesnost’ klasifikaénych modelov pre unavu dosahuje pomerne slabych vysledkov.
Klasifikacnd presnost’ neprekrocila hranicu 69,5 %, Co je stale vel'mi malé GspeSnost’.
Problém vytvarali data, ktoré neboli velmi konzistentné a d’al§im faktorom bol
subjektivny vyber Usekov, kde sa nejavili zndmky Unavy a unavové useky, napr.
monotonna jazda po dialnici. AUC hodnota prekvapivo dosiahla najvyssie ¢islo 92,8 %,
¢o pdsobi skoro nerealisticky. Vzhl'adom nato, Ze klasifika¢né presnost’ v tomto pripade
dosiahla hodnotu 50,4 %, tak sa neda tato hodnota povazovat’ za relevantnu. Naproti tomu
rozhodovaci strom poskytol hodnotu AUC 84,1 % a zaroven klasifikaént tispesnost’ 60,7
%, o je druha najvyssia hodnota ACC v tabul’ke 15.2. V grafe 15.2 bola vykreslena ROC
krivka metody Naivny Bayes.

Tabulka 15. 2 : Vysledné zhodnotenie Uispesnosti klasifikacnych modelov pre unavu.

MODEL ACC [%] AUC [%] TPR TNR
Rozhodovaci strom 60,7 84,1 0,451 0,727
Naivny Bayes 50,4 92,8 0,157 0,772
Metoda podpornych vektorov 56,4 62,1 0,569 0,561
K-Najblizsi sused 49,6 79,8 0,255 0,682
Logisticka regresia 69,5 64,4 0,712 0,674
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Graf 15. 2 : ROC krivka ako vysledok hodnotenia klasifikacného modelu Naivny Bayes

pre unavu.
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16. TESTOVANIE NA REALNYCH DATACH

Pre overenie uspesnosti klasifikacie stresu a inavy boli klasifikaéné modely vytvorené
V tejto praci, pouzité na detekciu stresu a unavy v realnych datach. Zo suboru ,,.csv*,
ktory obsahoval zdznamy biologickych signdlov, boli vybrané signdly EKG a EMG.
Nasledne boli signély rozdelené na intervaly dlhé 10 sekund, resp. 10 000 vzoriek podl'a
fvz =1000 Hz. Dané intervaly signalov boli upravené podl'a transformacnej funkcie, doslo
K predspracovaniu signalov a extrakcii priznakov. Priznaky boli upravené do vhodnej
formy pre spravnu predikciu. Nasledovala predikcia triedy kazdého 10 sekundového
zaznamu vsetkymi klasifikacnymi modelmi a vysledok bol ulozeny do tabul’ky, kde pocet
riadkov odpovedal poétu 10 sekundovych zaznamov a kazdy stipec odpovedal predikénej
hodnote jedného z klasifika¢nych modelov, vid priklad uvedeny v tabul'ke 16.1.

16.1 Predikcia stresu

Pre predikciu stresu bol vybrany denny hodinovy zaznam jedného zo subjektov. Tabul'ka
popisuje 50 sekundovy zdznam, ¢ize kazdy riadok vystihuje 10 sekundovy zaznam
a kazdy prvok tabulky definuje predikovanu triedu pre dany klasifikator. Riadok
oznaceny Cislom 2 je usek jazdy, kedy doslo k stresu u vodi¢a. Zaznam biosignalov EKG
a EMG z toho useku je na obrazku 16.2 a 16.3. Fotka z videokamery z daného useku
jazdy je na obrazku 16.1, kde je vidiet’ ze u vodica doslo k stresu kvoli chodcovi, ktory
vstapil na vozovku z rady aut.

Ako najlepsi model sa v tomto pripade opét’ javi metéda Podpornych vektorov,
ktora vyhodnotila dany usek ako stresovy, pric¢om mu predchadzal kPudovy tsek. Dalsou
metddou, ktord zareagovala podobne bola Logisticka regresia, ale stres U vodic¢a bol
predikovany aj nad’alej, pricom u metédy Podpornych vektorov bol stres predikovany
dalSich 10 sekund a nésledne bol predikovany kl'ud.

Rozhodovaci strom predikoval obidve triedy poc¢as hodinového zaznamu a ako je
vidiet v tabul’ke 16.1 predikoval stres a nasledne predikoval kl'ud, ¢o je mozné povazovat’
za spravnu klasifikaciu stresu. Klasifikator Naivny Bayes v tomto 50 sekundovom
zazname predikoval stres, ale v iné okamihy jazdy, ktoré vykazovali dlhodobé kl'udové
useky, napriklad jazdu po prazdnej d’ial’nici, predikoval hodnotu 0 — kl'ud. Metéda K-
najbliz8ich susedov predikovala tieZ stres a nasledne kl'ud, ale neda sa to povazovat’ za
relevantny vysledok, ked’ze celt minutu pred tymto zdznamom bol predikovany stres.

Metdda Podpornych vektorov v Castiach zdznamu, u ktorych jednozna¢ne doslo
K stresu, napr. chodec nahle vkrocil do vozovky, auto pred nami prudko zabrzdilo a lopta
sa skottl'ala na cesty, vykazovala prediként triedu stres a isek pred udalostou a po tejto
udalosti bol predikovany ako kl'udovy.
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Tabulka 16. 1 : Predikovana trieda v 50 sekundovom zdzname pre kazdy klasifikator.

Rozhodovaci Naivny Podporné | K-Najblizs§ich | Logisticka
strom Bayes vektory susedov regresia
1. ,stres* ,stres’ Jklud® ,stres’ Jkl'ud¢
2. ,stres* ,stres* ,stres* ,stres* ,stres*
3. ,stres* ,stres* ,stres* ,stres* ,stres*
4, Jklud® ,stres’ Jkl'ud® Jkl'ud® ,stres’
5. Jklud® ,stres’ ,stres’ ,stres’ ,stres’

Obrazok 16. 1 :

0.6

Usek jazdy vykazujiici stres u vodica — chodec vstipil na vozovku z rady

aut.

Amplitada [mV]

-0.4

5
Cas [s]

Obrazok 16. 2 : Zaznam biosignalu EKG, U ktorého bol predikovany stres.
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Amplitida [mV]

Obrazok 16. 3 : Zaznam biosignalu EMG, u ktorého bol predikovany stres.

16.2 Predikcia unavy

Ked'ze klasifikatory inavy dosahovali nie vel'mi velkych presnosti, najlepsi 68,6 %, tak
aj predikcia na redlnych datach nebola az také ispesnd. Predikcia bola uskuto¢nend na
hodinovom no¢nom zazname toho istého subjektu, u ktorého bola vykonana predikcia na
dennom zazname. Klasifikator Naivny Bayes vykazoval po cely zaznam triedu 1-tinavu,
klasifikator K-Najblizsi sused po celti dobu 0 — bez unavy, co potvrdzuje fakt, Ze tieto
Klasifikaéné modely dosahovali najnizsiu klasifikaénti presnost. Metéda Podpornych
vektorov a Logisticka regresia vykazovala priblizne rovnaké triedy az na zopar vynimiek,
ale vacsinu Casu obe klasifikatory predikovali bez Ginavovy stav. Po videni zaznamu
v dané momenty, kedy bola predikovana unava sa Sofér nachadzal na dialnici.
Klasifikator Rozhodovaci strom predikoval triedu 1 — unava castejSie nez Podporné
vektory a Logisticka regresia, ale pri videni zaznamu z videokamery sa zistilo, ze
predikéné hodnoty mali pravdepodobne ob¢as nahodny charakter.
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17. POROVNANIE S PUBLIKACIAMI

Problematikou detekcie stresu atnavy sa zaobera velké mnozstvo publikacii, ktoré
popisuju rozne metddy na docielenie adekvatnych vysledkov a st uvedené v tabul’kach
17.1 a1l7.2. Najviac pouzivanymi technikami st metody strojového ucenia, najma
metdda podpornych vektorov SVM, ktora dosahuje vysokt presnost’.

Z klasifikacnych algoritmov, ktoré boli otestované v tejto praci, dosahoval
najvyssiu klasifikaénll presnost’ pre detekciu stresu klasifikator Logistické regresia — 81,4
%. Dosiahol len 0 1,6 % horsiu klasifika¢nt presnost’ ako 2. publikovana metoda uvedena
v tabulke 17.1. V stipcovom grafe 17.1 st znazornené vysledky z publikécii a hodnoty
najlepsieho klasifikatora v tejto praci.

Tabul’ka 17. 1 : Publikované metody detekcie stresu.

Metéda Klasifika¢na presnost’ Odkaz
[%]
Automatické 97,4 % [11]
rozpoznavanie stresu
SVM s radialnou bazickou 83 % [56]
funkciou
Rozhodovacie stromy 88,24% [57]

Porovnanie detekcnych postupov

100% 97.4 %
95%
90% 88.24 %
85% 83%

81,4 %

80%

75%
B SVM s radialnou bazickou funkciou = Rozhodovacie stromy

Logisticka regresia - na§ model Automatické rozpoznavanie stresu

Graf 17. 1 : Porovnana klasifikacna presnost publikovanych detekcnych algoritmov pre
stres s najlepsim klasifikacnym modelom tejto prace.
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V tejto praci bolo vytvorenych 5 klasifikacnych modelov pre detekciu unavy a najvyssiu
klasifika¢nti presnost’ dosahoval opét’ klasifikator Logisticka regresia — 69,5 %. Oproti
uspesnosti algoritmov v publikovanych ¢lankoch je naSa uspeSnost’ pomerne nizka.

Velky vplyv na vyslednt tispesnost’ mal subjektivny vyber tsekov jazd, ktoré u vodica

vykazovali tnavu a Gseky, kde unava nebola preukazana. V stipcovom grafe 17.2 su

znazornené vysledky z publikacii a hodnoty najlepsieho klasifikatora v tejto praci.

Tabul’ka 17. 2 : Publikované metddy detekcie tnavy.

Metoda

Klasifika¢na presnost’
[%]

Odkaz

Vinkova analyza
variability srdcového
rytmu a klasifikator SVM

95%

Klasifikator SVM

80%

Skladany autoencoders

90 %

Porovnanie detekénych postupov

100% 95%

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

® Vinkova analyza a klasifikator SVM

Skladany autoencoders

80%

90%

69,5 %

m Klasifikator SVM

m Logisticka regresia - na§ model

Graf 17. 2 : Porovnana klasifikacna presnost publikovanych detekcnych algoritmov pre

unavu S najlepsim klasifikacnym modelom tejto prace.
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DISKUSIA

Problematika detekcie stresu a tinavy u vodi¢a zohrava dolezit ulohu pri zvySujlcej sa
frekvencii aut na cestich, monotonnych cestach, ktorymi su dialnice a pracovnej
vyCerpanosti vodi¢a. Existuje rada automobiliek, ktoré vyuzivaju vo svojich autach
bezpe¢nostné systémy na upozornenie vodica pred nastupom unavy a bliziacej sa hrozbe.

Hlavnym zdrojom dat pre detekciu stresu a Ginavy V tejto praci boli biologické
signaly EKG a EMG, ktoré boli vybrané z databazy realnych zaznamov z jazd na
automobile BMW rady 5. Ektodermalna aktivita bola z detekcie vylucena kvoli
nespravnym a poskodenym zaznamom. Z 18 dennych a no¢nych jazd, ktoré absolvovali
9 vodici boli vybrané 10 sekundové tseky biosignalov, u ktorych sa dalo predpokladat’,
ze vodi¢ vykazoval znamky unavy, stresu, alebo kl'udné tseky a useky bez unavy. Vyber
tychto dat sa uskutoc¢nil len podla subjektivneho nazoru tvorcu diplomovej prace, pretoze
neboli dostupné Ziadne zaznamy, ktoré by vyber relevantnych dat potvrdili. Vysledna
presnost’ detekcie je len taka dobra, ako bol subjektivny vyber dat spol'ahlivy. Do uvahy
je potrebné zahrnut’ fakt, ze kazdy subjekt, ktory sa zac¢astnil merania je unikatny, reaguje
na podnety rozne abiosignaly mdézu byt ovplyvnené samotnymi fyziologickymi
parametrami dané¢ho subjektu. Prikladom boli subjekty, u ktorych nebola pocas celej
jazdy spozorovana zmena v biosignaloch a zapriCinili teda velka variabilitu vo
vybranych biosignéloch pre klasifikaciu stavov vodica. Inym prikladom bol subjekt, ktory
mal celt jazdu rapidne zvysenti tepovii frekvenciu. Dalsim faktorom st vonkajsie vplyvy,
ktoré nebolo mozné ovplyvnit aboli rézne pre jednotlivé subjekty. Prikladom je
frekvencia vyskytu aut, praca na ceste, poveternostné podmienky a spolusediaci v aute,
ktori mozu pozitivne, alebo aj negativne pdsobit’ na vodica.

Tato préaca sa venovala klasifikécii danych stavov vodi¢a do 4 skupin, a to kl'ud,
stres, inava a bezunavovy stav. Detekcia stresu oproti inave dosahovala vys$sich hodnot
ato z dovodu vacsieho poctu signalov, ktorych priznaky boli pouzité ako vstup do
klasifika¢cnych modelov a vyssej pravdepodobnosti spol'ahlivého vyberu usekov jazd,
v ktorych doslo k prudkému brzdeniu auta iduceho pred subjektom, lopty kotal'ajucej sa
cez cestu a chodcom, ktori vkrocili na vozovku spoza rady aut. Najvyssia dosiahnuta
uspesnost’ spravnej klasifikacie stresu a kI'udu bola 81,4 % a pri porovnani s dostupnymi
publikaciami bolo zistené, Ze nas najleps$i model dosiahol len 0 1,6 % nizsiu Gspesnost’
oproti publikovanej metode. V publikaciach prevladaju metody strojového ucenia, najma
klasifikator Podpornych vektorov. VysSiu tuspeSnost’ by mohli priniest nové data
z hodiniek Empatica, ktoré mali byt stéastou prace, ale z dovodu nekonzistentnosti
nameranych dat boli z prace vylacené. Vyssiu tispe$nost’ by mohol zabezpecit’ aj vyber
usekov s mensim po¢tom sekund a pomocny zapis spolusediaceho, ktory by zaznamenal
Cas, kedy by vodi¢ potvrdil, Ze mohlo s vel’kou pravdepodobnost'ou dojst’ k fyziologickej
Zzmene.
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Klasifikacia tnavovych abez unavovych stavov dosahovala pri najlepsom
modely klasifika¢na presnost’ 69,5 %. Oproti uvedenym publikaciam je nami dosiahnuta
uspesnost’ klasifikacie pomerne nizka. Ako uz bolo spomenuté, vel’ky vplyv na konecnt
uspesnost’ mal subjektivny vyber usekov jazd a vel’ku rolu zohravali aj monotdnne useky
dial'nice v no¢nych zaznamoch subjektov, ktoré mohli a nemuseli vykazovat' znamky
unavy. Ztohto dévodu by pomohli vo vybere opidt pomocné zaznamy, ktoré by
obsahovali ¢asové udaje, kedy doslo u vodi¢a k nastupu tnavy.

Klasifikacné tspesnost’ sa pridavanim novych dat neustdle zvySovala, co je
znakom spol'ahlivého klasifikatora a zaroven to znamenda, ze nové namerané data by
mohli prispiet’ k zvySeniu presnosti klasifikaénych modelov. K novym datam by mohli
byt pridané aj d’alSie spolahlivé biologické signaly, napriklad ektodermalna aktivita,
zaznam respiracie a signal z eyetrackeru, ktoré by mohli pomoct’ k spravnej detekcii
stresu a tnavy.
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ZAVER

Diplomova praca sa venuje klasifikacii stavov vodi¢a na zaklade ziskanych relevantnych
priznakov jednotlivych biologickych signdlov z vybranych usekov jazd. Je zamerana na
vyber takych priznakov, ktoré najviac vystihuji zmenu biosignalov od normalne stavu
k stresovému stavu, alebo k stavu, ktory vykazuje Unavu apodporuju metodiku
klasifikaénych modelov na vybrané zdznamy jazd.

Tato diplomova praca vyuziva klasifikacné modely, vd’aka ktorym je docielena
detekcia stresu a tnavy. Praca je rozdelena do sedemnastich kapitol, ktoré reprezentujt
body zadania.

Prvych Sest’ kapitol pozostava z teoretickych znalosti, ktoré st potrebné pre
vypracovanie danej témy. Na zaciatku je vypracovana resers dostupnych publikacii, ktoré
sa zaoberaju detekciou stresu a unavy z biologickych signalov u vodic¢a. Néasledne je
uvedené spracovanie biosignalov, extrakcia a selekcia priznakov, principy klasifikacnych
algoritmov,  hodnotenie  klasifikacnych  modelov  anakoniec  optimalizacia
hyperparametrov.

V dalSej Casti sa uskutociiuje zoznamenie s databazou jazd, ktora bola vytvorena
v spolupréci s Ustavem soudniho inZenyrstvi v Brne a boli vybrané vhodné tseky jazd
vdaka vytvorenému softvéru v Pythone na Ustave biomedicinského inzenyrstvi, ktorych
priklady st v praci uvedené.

Nasledne je uvedené predspracovanie biologickych signalov, ktoré prebiehalo
Vv prostredi Matlab, vyber relevantnych priznakov, eliminacia nevhodnych dat a selekcia
priznakov. Vybrané priznaky boli overené pomocou popisnej Statistiky.

Hlavnou ulohou diplomovej prace bola detekcia tinavy a stresu, ktora prebiehala
na zaklade klasifikacnych modelov strojového ucenia, typu Rozhodovaci strom, Naivny
Bayes, metoda Podpornych vektorov, K-NajblizSich susedov a Logistickd regresia.
Jednotlivé modely boli vylepSené vdaka optimalizacii hyperparametrov pomocou
metody Vyhladavacej mriezky.

Detekcia stresu dosahovala uspokojivé vysledky v podobe 77,1 % klasifikacne;j
presnosti pre metdodu Podpornych vektorov, ktord je najpouzivanejSou technikou pri
detekcii stresu v publikovanych metodach. Naproti tomu detekcia unavy dosahovala
najvyssiu klasifikacnu presnost’ len 58,1 % pre klasifikator Rozhodovaci strom. Téato
nizka presnost’ bola zapri¢inend subjektivnym vyberom usekov vykazujicich tnavu
alebo Usekov bez tnavy a vel'kou variabilitou dat, ktora spdsobovali subjekty, u ktorych
nedochadzalo pocas jazdy k vel'kym rozdielom v priznakoch.

Vytvorené modely boli pouzité na predikciu stavu vodica na realnych datach.
Jednalo sa o hodinové denné ano¢né zaznamy. Stres bol predikovany na dennom
zdzname, kde pomerne uspokojivé vysledky boli zistené pre metédu Podpornych
vektorov a trochu menej spolahlivych vysledkov bolo docielenych pomocou metody
Logistickd regresia. Na nocnom zazname, u ktoré¢ho boli hl'adané tseky s unavou,
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poskytovali klasifikaéné modely neuspokojivé vysledky, pretoze po cely zaznam
predikovala vicsina z modelov stav Gnavovy a ostatné klasifikatory poskytovali skor
nahodné vysledky.

Posledny bod prace obsahuje vypracovany prehl'ad dostupnych publikacii, ktoré
sa zaoberaju tou istou problematikou, a bolo vykonané porovnanie ich klasifikacnych
presnosti s presnost'ou, ktora bola dosiahnuta v tejto praci. Najviac vyuzivanou technikou
Vv publikaciach bola metdéda Podpornych vektorov, ked’ze poskytuje najlepsie vysledky.
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ZOZNAM SYMBOLOV A SKRATIEK

Skratky:

Symboly:

EKG
PPG
HRV
EMG
EDA
GPS
HRV
EOG
ANS
PSO
FFT
DWT
STFT
PCA
LDA
DT
NB
SVM
KNN
LR
RF
ROC
AUC
MRMR

NCA
SO

Napr.
A pod.
Tzv.

Hz
Ms
mV?2

Elektrokardiografia
Fotopletysmografia

Variabilita srdcovej frekvencie
Elektromyografia
Elektrodermalna aktivita
Globalny lokalizacny systém
Variabilita srdcového rytmu
Elektrookulografia

Autondmny nervovy systém
Algoritmus roja Castic
Fourierova transformacia
Diskrétna vinkovéa transformécia
Kratkodoba fourierova transformacia
Analyza hlavnych komponentov
Lineéarna diskriminac¢na analyza
Rozhodovacie stromy

Naivny Bayes

Metoda Podpornych vektorov
K-NajblizSich susedov
Logisticka regresia

Nahodny les

Krivka prevadzkovej charakteristiky
Oblast’ pod krivkou

Algoritmus ~ Maximalnej  relevancie
nadbytoc¢nosti

Analyza susedskych komponent
Smerodajna odchylka

Rozptyl

Napriklad

A podobne

Takzvane

Hertz
milisekundy
Jednotka energie signalu

a minimalnej
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milivolt

Siemens

sekundy

Pripona stiboru excel
Vzorkovacia frekvencia
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ZOZNAM PRILOH

SUBOR ,,TABULCKYPRILOHA“ — ROZSIRENE TABULKY S POPISNOU
STATISTIKOU

SUBOR ,,STRES“ — OBSAHUJE HLAVNY SKRIPT ,STRES.M“; SKRIPT
NA TESTOVANIE , TESTING.M*“; SKRIPT NA VYPOCET POPISNEJ
STATISTIKY; FUNKCIE LHRVANALYSIS.M* A
L,EMGANALYSIS.M*; SUBORY S EXTRAHOVANYMI PRiIZNAKMI PRE
KLASIFIKACNE MODELY, CAST HODINOVEHO ZAZNAMU PRE
TESTOVANIE  KLASIFIKATOROV NA REALNYCH DATACH
A PRIKLADY VYBRANYCH USEKOV JAZD PRE POPISNU STATISTIKU.
SUBOR ,,UNAVA“ - OBSAHUJE HLAVNY SKRIPT ,,STRES.M*“; SKRIPT
NA TESTOVANIE , TESTING.M*“, FUNKCIE ,HRVANALYSIS.M“ A
LEMGANALYSIS.M*; SUBORY S EXTRAHOVANYMI PRIZNAKMI PRE
KLASIFIKACNE MODELY A CAST HODINOVEHO ZAZNAMU PRE
TESTOVANIE KLASIFIKATOROV NA REALNYCH DATACH

ODKAZ NA PROGRAM V PYTHONE: https://github.com/branislavhesko/D-

LAB-visualizer
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