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Abstrakt

Tato bakalarska prica sa zameriava na navrh a implementiciu detekéného systému na
rozpoznanie agresie pomocou kombindcie fyziologickych zmien, ako si srdeény tep, inten-
zita hlasu a odpor koze. Cielom prace je implementovat systém na vstavanom zariadeni
a otestovat efektivnost takéhoto systému pomocou experimentu. V tejto préaci je preve-
deny rozbor jednotlivych druhov a prejavov agresie, na zaklade ktorych st potom zvolené
metddy jej detekcie. Vysledny produkt je nésledne otestovany pomocou experimentu na
skupine dobrovolnikov, ktori boli vystaveni réznym stimulom s cielom vyvolat agresivne
spravanie. Tieto vysledky by mohli mat praktické uplatnenie v oblasti prevencie agresie
a ochrany bezpecnosti v réznych prostrediach, ako aj lekarstve.

Abstract

This bachelor thesis focuses on design and implementation of detection system based on
aggresion recognition through combinations of physiological changes such as heart rate,
voice intensity and skin resistance. The goal is to implement the system on embedded
device and test efficency of such system through an experiment. This paper carries out
analysis of individual types and expressions of aggresion, on the basis of which they are
then chosen methods of its detection. The final product is then tested using an experiment
on a group of voulenteers, who were exposed to various stimuli with the aim of inducing
aggressive behavior. The findings may be put to use in the field of aggression prevention
and safety protection in various environments as well as medicine.
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Kapitola 1

Uvod

Agresia je jeden z najvaznejsich problémov spoloc¢nosti, ktory ma dopad na psychické a fy-
zické zdravie jednotlivcov, alebo aj skupin. Sktimanie jednotlivych charakteristik a preja-
vov agresie je ziadice najmé kvoli predchadzaniu nasilnych ¢inov. Preto sa stava dolezitou
otazkou, akymi spésobmi je mozné navrhniut systém, ktory by detegoval agresiu v réznych
situaciach a prostrediach. Existujice systémy sa zameriavaji na agresiu v kontexte bezpec-
nostnych systémov alebo socidlnych sieti. V oblasti st vsak postradané systémy, ktoré by
pomahali predchadzat vzniku agresivnych situécii.

Ked ¢lovek preziva emocie, ako napriklad hnev, stastie, frustraciu alebo stres, nevedome
menli svoj fyziologicky stav. Napriklad v stresovych situdciach sa clovek za¢ne potit, pri po-
cite stastia alebo strachu sa mu zdvihne srdeény tep a pri pocite hnevu mé ¢lovek tendenciu
zvysit silu hlasu. Tieto zmeny je mozné monitorovat réznymi senzormi a snimacmi.

Zameranim tejto prace je rozlisit jednotlivé druhy agresie. Vytipovat tie, ktoré je mozné
analyzovat detekénym systémom a zvolit pristup rozpoznania ich prejavov. Cielom je navr-
hnut a realizovat prenosny detekény systém na vstavanom zariadeni, ktory bude detegovat
Tudskid agresiu z psychofyziologickych zmien v tele. Experti v oblasti psycholégie by tak
jednoduchsie mohli urcit vzorce spravania pre pacientov so sklonmi k agresii.

Navrhovany systém na zaklade vstupnych senzorov bude snimaf u pacienta zmeny jed-
notlivych veli¢in, podla ktorych bude poskytovat vystup o hladine agresie. Potencidl také-
hoto systému spocéivame najmé v jeho kompaktnosti a tispornosti, a preto je kladeny doraz
na optimalizaciu vyuzitych zdrojov. Uvod 2 prace rozobers jednotlivé druhy agresie, jej
pri¢iny prejavy a moznosti detekcie, taktiez je v tejto kapitole rozoberany stav detekénych
systémov a systémov zaoberajucich sa vyvojom na mikrokontroléroch a vstavanych zariade-
niach. Podla analyzy moznosti je v nasledujicej kapitole 3 vybrany mikrokontrolér ESP32,
jednotlivé senzory a algoritmy na spracovanie vstupov. Dalej je v praci realizované hardvé-
rové zostavenie a implementacia detekéného algoritmu na mikrokontroléry 4. Na zaver prace
je opisany experiment sliziaci na validaciu vysledkov 5 a taktiez sumarizicia dosiahnutych
vysledkov.



Kapitola 2

Rozbor riesenej problematiky
a realizacnych moznosti

KedZze agresia je vseobecne v spolo¢nosti vnimana negativne, chceme ju potlacit, a je po-
trebné sa teda zamerat na jej Specifické charakteristiky. Tie nam mdézu poskytnut prave
prehlad o tom ako agresii predchadzat a ako ju rozpoznavat. V tejto kapitole je prevedeny
rozbor jednotlivych druhov agresie ako aj moznosti na jej detekciu pomocou vstavanych
systémov.

2.1 Problematika agresie

Agresia je chdpand ako nasilne narusenie prav ¢loveka, ofenzivne jednanie alebo procedira,
ale tiez ako asertivne jednanie. Z psychologického hladiska je tiez vnimand ako zakladna
komponenta chovania ¢loveka. Agresia méa hlavne negativne, ale aj niektoré pozitivne fun-
kcie, ktoré je mozno od seba odlisit. [30] Medzi tie pozitivne radime funkcie, ktoré Tudskému
druhu pomahali branit seba alebo svoje izemia a zaobstarat si potravu. Negativne funckie
mozu vyplyvat z pohnttok jednotlivca, ktorého zamerom je ublizit alebo nicif. Tieto zamery
mozu byt spoésobené mentélnou poruchou alebo vyvolané impulzom. A teda agresia byva
¢asto symptomom niektorych psychickych porich, ako je napriklad schizofrénia, demencia,
bipolarna porcuha alebo aj zavislot na navykovych latkach.

2.1.1 Motivacia pre detekciu agresie

Skimanim Tudského vyjadrovania a konania mozno zistit vela o tom, ako sa na$ druh
sprava pocas emocionalne naroc¢nych situacii. Taktiez skiimanie Tudského tela pri reakcii na
agresiu umoznuje zistif korelaciu medzi jej urc¢itymi druhmi a podnetmi, ktoré ju vyvolali.
Pri rozpoznani prejavov agresie je mozné urcité agresivne alebo nasilné situdcie nejakym
sposobom korigovat a zvladnut. V takychto pripadoch je zameranie sa na rozpoznédvanie
priznakov a prejavov agresie klicové. Agresia je mozny indikator nasilia. Nésilie je v spoloc-
nosti vazny problém, ktory mdze mat nasledky na obete, ich rodiny a komunity. Je taktiez
uzko spdjané s terorizmom, ktory je vnimany ako medzinarodny problém v dnesnej spoloc-
nosti. Z dévodu prevencie néasilia a terorizmu je teda velmi ziadané a vhodné detektovat
negativne pohnutky jedincov a skupin v ich zdrodku. Tymto je mozné zabranit Sireniu ag-
resie a jej naslednému pretransformovaniu do antihumanistickych metod, ako je spominany
terorizmus. Pri rozpoznani agresie v skiimanom prostredi je vhodné, aby detekény systém
upozornil na priznaky agresie. Potom by napriklad podobny systém zasielal priznaky na



preskiimanie potrebnym orgdnom na dalsie vysetrovanie, alebo by informoval odbornika
o stave pacienta so sklonmi k agresii. Taktiez v prostrediach, kde sa velmi casto vysky-
tuja prejavy nasilia, ako napriklad véznice, by systém oznamil narusenie poriadku a mohol
informovat bezpecnostné jednotky, alebo by sam dokazal zvladnut situaciu korigovat.

2.1.2 Zakladna klasifikacia agresie

Socidlny vedci klasifikuji agresiu pomocou réznych kritérii na agresiu priamu/nepriamu,
fyzickta/verbalnu, podla sposobu konania a tic¢elu na instrumentalnu/hostilni, podobne ako
podla sposobu vyvolania agresie na reaktivnu/proaktivnu a taktiez na zjavni/relacni ag-
resiu. Kedze agresia je komplexny ludsky prejav, jednotlivé kategérie sa zvyknu prelinaf.
V novodobejsich stidiach sa vedci zaoberali taktiez clenenim agresie v internetovom pro-
stredi. [29]

Kazdy druh agresia méa svoje urcité znaky a prejavy. Napriklad znakmi fyzickej agresie
st napriklad udieranie, kopanie, sklbanie a podobné. Do tejto kategérie sa radi aj pouzitie
zbrani alebo nicenie majetku. Tento typ je velmi ¢asto spojovany s verbalnou formou agresie
alebo tiez slovnym napadnutim. Slovné napadnutie byva zvic¢sa prvym krokom k fyzickému
nasiliu. Reaktivna agresia je typ charakterizovany obrannou reakciou na vnimani hrozbu ¢i
provokéaciu, zatial ¢o proaktivna agresia je agresiou skor ttoc¢nou. Liudia so sklonmi vyvola-
vat konflikty, ¢i uz verbalne alebo fyzické maju vacsiu predispoziciu k proaktivnej agresii. Na
socialnych sietiach je velmi ¢asto mozné zbadat agresiu hostilnt a rela¢ni. Relacné agresia
zvycajne byva zaobalend do kontextu a nezahfna priame fyzické alebo verbalne napadnutie.
Jednd sa napriklad o ohovaranie alebo diskriminovanie. Prikladom zjavnej agresie je priama
konfrontacia. Kyberagresia je typom priamej agresie, ktora sa zacala sirit od 90. rokov. Ky-
beragresia je v dnesnej dobe radend medzi najcastejsi druh agresie. Jej vzostup bol viazany
so vznikom a rozmachom socialnych sieti v poslednych dvoch dekddach. Mnoho odbornikov
odovodnuje tento jav odosobnenym, ku ktorému dochédza pri neverbalnej a ¢iastocnej ano-
nymnej komunikacii. Agresia na internete ma podobné prejavy ako verbélna forma, avsak
s pominutim ustneho predania.

2.1.3 Prostredia vyskytu agresie

Zaznamenanie prejavov je neoddelitelne spojené s urcitym miestom prejavu agresie. Kazdé
prostredie nesie r6zne znaky a prejavy agresie. Vnimanie agresie v prostredi je spojené s jeho
prejavom ako je ukdzané na obrazku 2.1. Vyskytom agresie moze byt:

o Prostredie fyzického sveta (ulica, bydlisko, véznice).

 Internet a komunika¢né kandly (socidlne siete, SMS, email atd.).

Je nutné podotknit, Zze agresia se casto nevyskytuje ako komplexné chovanie iba v jednom
alebo druhom prostredi, ale mdze tieto prostredia menit.

Agresia na internete a komunikac¢nych médiach

Jedné sa o prostredie, v ktorom sa vyskytuji moderné prejavy agresie a prejavy nasilia. Vo
vSetkych pripadoch je spoloény internet, alebo iné komunika¢né médium (ICT). Najcastejsie
formy kyberagresie st popisané na obrazku 2.2.

Clovek na preukézanie znamky frustracie pouziva mimiku, farbu hlasu, silu hlasu alebo
rozne gesta. Tieto veci vSak neplatia pre prostredie internetu. Tymito veli¢inami sa inter-
netova agresia oddeluje od tej z redlneho sveta.
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Obr. 2.1: Vnimanie agresivneho prejav je vzdy viazané na prostredie jeho vyskytu. V stred-
nom kruhu st uvedené priklady niektorych foriem jednotlivych prejavov.

Agresia vo fyzickom svete

Hlavnymi kategériami agresie v redlnom si verbalna agresia a fyzicka agresia. Verbalna ag-
resie je hlasovy prejav, ktory zvycajne sdm o sebe ma ¢loveka osocit, ponizit alebo zastrasit.
Prostredia v ktorom sa prejavuju tieto itoky byvaji napriklad pri strete agresora s obetou,
ale taktiez pri komunikacii cez hlasovo-komunikac¢né zariadenie. Pri stretnuti v realnom
svete vSak v niektorych pripadoch dochadza az k fyzickému nasiliu. Fyzickd agresia nieje
len fyzicky dtok na obet alebo napadnutie, prejavmi st aj zastrasenie alebo nic¢enie veci
a majetku.
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Obr. 2.2: Pri kybersikane ide o nésilné chovanie prostrednictvom komunikac¢nych technol6-
gif, kde agresor ponizuje, zastraguje alebo inak Sikanuje obet. Casto sa jedna o posilnenie
klasickej Sikany. Stalking je sledovanie alebo lovenie ludi (obeti) na internete, kedy sa agre-
sor citi privilegovany privlastnovat si zivot obete. Typické pripady st rozvod alebo sexudlna
ttzba agresora. Cybergrooming je manipulovanie obeti k fyzickému stretnutiu. Agresor sa
mnohokrat vydava za ind osobu aby navodil v obeti falosni doveru. Cyberthreats sa vy-
hrazky, hrozby alebo plané poplachy, ktoré maji obeti sposobit psychologicki ujmu alebo
trauma.

2.1.4 Biologické vlastnosti agresie

Ked clovek citi stres, strach alebo hnev, jeho organizmus sa prispdsobuje a aktivuje sa sym-
paticky nervovy systém, ktory pripravuje telo na boj alebo tutek. Toto v urc¢itych pripadoch
vedie k zvyseniu srde¢ného tepu a rychlejsiemu dychaniu.

Tento stav tiez zvySuje mnozstvo horménov stresu, ako je napriklad adrenalin a kortizol.
V ramci neurdlnej aktivity je agresia spajand s amygdalou a prefrotalnym kortexom, teda
castami mozgu, ktoré reguluji emociondlne stavy. Dlhodobé emocné stavy hnevu méozu
taktiez viest k zvysSeniu svalového tonusu, ¢o moéze spdosobif svalové kice a bolesti. Okrem
toho moze agresia ovplyvnif aj odpor koze, ktory zvycajne klesé v stave stresu a napétia.
Ako bolo dokézané, tak mozog reaguje na stresové stimuly aktiviaciou ekrinnych potnych
zliaz, a tym zmensuje odpor ludskej koze. Odpor koze sa mo6ze merat pomocou biofeed-
backu a pouziva sa ako metéda na meranie irovne stresu a napatia v tele. Vyznam tychto
biologickych javov je vo vacsine textov spajany s hnevom. [23] Prave emdcia hnevu vyvold
v ¢loveku agresivne spravanie.



2.2 Detekcia agresie

Sktmanie ludskej agresivity znamend prestudovanie jednotlivych prejavov agresie. Detekcia
musi byt zamerana na jednotlivé velic¢iny, ktoré si urcené prave konkrétnymi prejavmi.

Moze sa napriklad jednat o socidlne prostredie skutoéného zivota s veli¢inami, ako na-
priklad vulgarizmy, kopanie alebo strelba. M6zu to byt taktiez prejavy nendvisti v texte
v ramci izolovanej ¢asti internetu, ako st napriklad socidlne siete alebo féra. Taktiez reak-
cie Tudského tela ako napriklad mozgova aktivita, tep srdca alebo odpor koze st veliciny
vhodné k detekcii. AvSak ¢i uz sa jednd o prostredie otvorené alebo izolované, je potrebné
vytycit na aké veli¢iny sa ma vyskum zameriavat. Veli¢iny, ktoré mozno skiimat, vyply-
vaju z okolia, v ktorom sa detekcia ma odohravat. Prehlad niektorych moznych veli¢in je
mozno vidiet v tabulke 2.1. Tieto veli¢iny vSak nemusia byt jednoznacéné, a preto ich treba
podrobne rozobrat a uistif sa, ¢i naozaj nesti znamky agresie alebo naopak. Velic¢iny, ako
su re¢, akustické vlastnosti zvukov, srdecny tep a mozgova aktivita, si obsiahnuté vramci
signdlu, ktory je digitdlne analyzovany ¢i uz v casovej doméne, alebo frekven¢nej doméne.
Napriklad akustické vlastnosti reéi (zdkladnd frekvencia, intenzita audio signélu, frekvencie
mozgovej aktivity) je mozné analyzovat zo signdlu pomocou Diskrétnej Fourierovej transfor-
macie. Odpor koze, srdecny tep a respiracia sa po namerani v ¢ase analyzuju Statistickymi
metodami. Vyskyt zbrani v zdzname alebo kinetickti energiu koncatin je mozno analyzovat
metdédami ako st ,,template matching®, detekcia hran, segmentacia obrazu a dalSie. VSetky
veli¢iny moézu taktiez sltzif ako znaky pre trénovanie neurénovych sieti. Na rozpoznavanie
agresie v texte sa pouziva modely RNN a LSTM. Na detekciu agresie v rec¢i a zvukov sa
pouzivaji modely CNN a RNN. Na video a obraz si to napriklad YOLO, SSD a Mask
R-CNN.

Detekcia agresie v prostredi

Prostredie Fyzicky svet Internet /Virtuélny svet
Doévody Prevencia napadnutia, Prevencia eskalacie do
informovanie bezpec¢nostnych | redlneho sveta, zastavenie
zloziek, Kategorizacia reakcii Sikany a kyber tutokov
na agresiu
Vstupy Kamerové systémy, Textové spravy
Mikrofény, EKG senzor, a komentare, Obrazky,
EMG senzor, GSR senzor, Vided
EEG, Cidla otrasu
Veli¢iny sledovania Kineticka energia rik, Rasizmus, nenavist
Nérazy, Zbrane vo video a vulgarizmy v texte,
zédzname, Tén a vyska hlasu, obrazkoch a videach,

Akusticka energia, Srdecny
tep, Odpor koze, Mozgova
aktivita

Tabulka 2.1: Mozné pristupy k detekcii agresie z hladiska vyskytu veli¢in v danom prostredi.
Rozbor jednotlivych veli¢in zvolenych k analyze detekénym systémom je popisany v kapitole
Navrh 3.1.3.



2.2.1 Existujtce rieSenia a systémy

Detekovanie ludskej agresie je témou vyskumnych prac, ale aj komercénych systémov poni-
kanych ako produkt.

Jednym zo systémov, ktoré sa zaoberaju touto problematikou, je zvukovy bezpecnostny
systém Slgard. Slgard sa zameriava na detekciu agresivneho prejavu vo fyzickom svete po-
mocou zvukovych indicii. Ide napriklad o stopy vyzna¢nosti vysiek, hlasitosti (intenzity
signalu), skreslenia spektra alebo harmonického skreslenia. Systém porovnéva sicet energie
na harmonickych poziciach, od ktorého odratava sicet energii na poloharmonickych pozi-
ciach. Z tohto stuctu potom vyratava priemer, ktorého vysledok je pomer signalu k hluku. Pri
ohodnocovani presnosti dokaze real-time systém detektovat agresiu az 90% z casu. [8] Ho-
landsky bezpecnostny systém CASSANDRA spéaja spracovanie zvukovych indicii aj s video
vstupmi z viacerych kamier. Vstupy st pomocou maskovania a algoritmu KLT prevedené do
3D objektu, v ktorom systém vypocitava kineticki energiu koncatin agresivnych Iudi. Dalej
spajaci modul spracovava jednotlivé detekcéné kroky, berie do tivahy ruchy okolia, v kto-
rom bol systém testovany (prejazd vlaku na vlakovej stanici) a pravdepodobnostné funkcie
vyplyvajice z detekénych krokov reprezentuje premenlivou Bayesovskou sietou. [13] Lefter
skimala pristup k agresii v kontexte bezpecnostnych systémov a jej detekciu z akustickych
a vizualnych podnetov pomocou neurénovych sieti. Pre trénovanie modelov extrahovala
z videa, reé¢i a zvuku vlastnosti nizkej a strednej tirovne.

Vysledky ukazuji, ze pouzité pravdepodobnostné a statistické fiizne modely sa navzajom
dopliuju a kazdy z modelov vie dosiahnut dobré vysledky pre iné multiomodalne anota-
cie. [14]

7 prostredia virtudlneho sveta existuju systémy detegujice agresiu na socidlnych sie-
tiach. Napriklad Nikhil a jeho tim vo vyskume rozpoznavali agresiu z komentarov a prispev-
kov na socidlnych sietach za pomoci hibkového ucenia. Vety a slova nest kontext v rdmei
textu, a preto ich je podla Nikhila potrebné sprocesovat sekvencéne. Rekurentnd neurénova
siet (RNN) uchovéva vyznam z predoslych spracovanych vstupov. Tento model vSak nieje
schopny udrzat dlhodobejsi kontext, preto pre riesenie tohoto problému je vo vyskume pou-
zity Specialny typ rekurentnej neiironovej siete LSTM. Vysledny model dosahuje hodnotenie
podla F-miery 0.5746 za anglické prispevky na Facebooku oproti nahodnej klasifikacii, ktora
dosahovala vysledky F-miery 0.3535. [20]

Vyskumy v oblasti detekcie agresie boli vedene aj v psychofyziologickom odvetvi,
ako napriklad vyskumy zamerané na rozliSovanie konkrétnych druhov agresie pomocou elek-
trokardiografie (EKG) a elektroencefalografie (EEG). Skiimanie prebiehalo na subjektoch,
ktori vyplnili 3 samostatné dotazniky opisujice sklony k agresii jej typy a prejavy agresie.
Meranie EEG prebiehalo na kandloch Fp2 (pravy ventromedidlny prefrontélny kortex) a F8
(pravy ventrolateralny frontdlny kortex). Hodnoty z EKG signédlu boli namerané a spoci-
tané linedrnou regresiou. Zo signalu bol vypocitany srdecny tep a z neho bola vypocitana
standardné odchylka rozptylu srdeéného tepu ako aj rozdiel maximélnych a minimalnych
hodnét srdeéného tepu A HR. Vysledkom vyskumu boli koreldcie medzi jednotlivymi mera-
niami EKG aj EEG, ktoré pocas stimulacie odpovedali v ¢astiach vyplnenym dotaznikom.
Autori spominaji, ze doéleziti dlohu v nejednozna¢nych vysledkoch mohla niest jednot-
varna stimula¢na metéda, a teda metéda pomocou videa. Naznacuju vsak, ze vysledky by
mohli vylepsit merania v rdmci odporu povrchu koze. [9] Rozpoznavanie emécii zo senzo-
rov srdecného tepu, koznej reakcie, respirdcie alebo vyrazov tvare bolo prevadzané aj na
vstavanych zariadeniach, kde sa na mikrokontroleroch alebo programovatelnych hradlovych
poliach aplikoval jednoduchy model neurénovej siete pre klasifikdciu. Strojové ucenie na



vstavanych systémoch dosahovalo pomerne dobré vysledky, ktoré zaviseli na dobre vybra-
nej trénovacej sade. Najviac vyskumov bolo vedenych na zariadeniach Raspberry Pi, ktoré
poskytuji vysoko abstraktné programovanie v jazyku Python vhodné pre jednoduché apli-
kovanie strojového ucenia. Tento pristup vsak nieje vSak vypocetne ani energeticky najefek-
tivnejsi 2.4.1. [25, 4] Rozpoznavanim agresie z lingvistiky sa zaoberal vyskum, ktory pouzil
model konvoluénych neurénovych sieti na nizko energetickom zariadeni Arduino Nano 33.
Model siete je predtrenovany na kepstralnych koeficientoch rec¢i. Systém spracuje signal zo
zabudovaného mikrofénu pomocou Fourierovej Transformacie a extrahuje kepstralne koefi-
cienty. Tieto koeficienty potom si privedené na vstup konvolucnej siete, ktorda vyhodnoti
reC ako agresivnu, menej agresivnu alebo neagresivnu. Tento vyskum vsak neprinasa ziadne
konkrétne zévery a autori uvadzajui, ze navrh systému je len prototyp. [27]

2.2.2 Vyhody a nevyhody existujicich rieseni

Vyvoj v oblasti pocitacového videnia v poslednych rokoch otvara moznosti programom
rozoznavat objekty v komplexnych prostrediach s pomerne vysokou presnostou. Spravne
umiestnené kamerové systémy poskytuji vela informécii a veli¢in, ktoré mézu preukazovat
agresivne spravanie. Na zdklade vizualneho vstupu je mozné detegovat agresiu v komplex-
nom prostredi s Uspesnostou az priblizne 80 percent. [13] AvSak iba samotnd extrakcia
charakteristik z real-time video signalu je velmi naro¢nd tloha na paméft a tlozisko, a preto
je takato tloha nevhodné pre single chip zariadenia. [7] Dobré vysledky dokaze dosiahnut
metoda rozpoznavania indicii z audio signdlov. Re¢ a jej akustické a lingvistické vlastnosti
nesi mnoho informécii o rec¢nikovi. [8, 14] Analyza frekvencnej charakteristiky, intenzity
signédlu alebo tempa re¢i dokaze napovedat o emocnom stave jedinca. Zvycajne sa v ramci
extrakcie znakov vyuzivaju metédy ako Fourierova transformécia (FT), alebo spektrélna
analyza. Tieto techniky umoznuju rozlozit zvuk na jednotlivé frekvencéné zlozky a nésledne
analyzovat ich vlastnosti. Rozpoznavanie vysokodroviovych znakov reéi (jednotlivych slov,
rychlosti) alebo jednotlivych zvukov je vypocetne ndroénéd tloha. Ked vsak vezmeme do
uvahy fakt, Ze audio signal obsahuje aj nizkotrovnové znaky charakterizujice agresiu, ktoré
je mozné zakomponovat do detekéného algoritmu, je tento pristup vhodny aj pre single chip
procesory. V dnesnej dobe si ¢asto metddy extrakcie charakteristik videa a audia kombino-
vané s roznymi modelmi neurénovych sieti. Vyhodou neurénovych sieti, ktoré rozhoduju ¢i
sa jednd o agresiu, je fakt, Ze dosahuju velmi obstojné vysledky. [14] Vysledky si vSak velmi
zavislé na kvalite trénovacej sady. Existujice trénovacie sady su v oblasti agresie velmi ob-
medzené alebo nedostupné. Neexistuju verejne dostupné datové sady, ktoré by klasifikovali
jednotlivé druhy agresie. Verejno dostupné sady sa v tejto oblasti zameriava priamo na
rozpoznanie nasilia', nenavistného prejavu’ v texte alebo emoénym zafarbenim Iudského
hlasu pri pocite konkrétnej emocie. Pripad detekénych systémov, ako st detektory 1zi alebo
systémy detekujice stres, ktory je podobne ako hnev ovladany sympatickou nervovou si-
stavou, dokédzu dosiahnut az 86-percentnej tispesnosti. [18]

Vyhodou je, ze prostredie, ktoré urcuje ako zlozita bude detekcia, je v pripade detektora
1zi omnoho menej rusivé. Pri senzoroch ako napriklad EKG alebo EEG, je taktiez dobré
podotkntt, Ze spracovanie réznych vstupov z rozlicnych periférii je pomerne jednoduché na

'Datovs sada Kklasifikujica nésilie https://www.kaggle.com/datasets/mohamedmustafa/real-life-
violence-situations-dataset

2Dé4tové sady klasifikujiice nendvistny prejav https://github.com/aymeam/Datasets-for-Hate-Speech-
Detection
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vstavanych zariadeniach oproti beznym poéitacom. Uloha rozpoznania priamej ¢ skrytej
agresie v pisanom texte by na mikrokontrolery bola moznd opit pomocou neurénovych
sieti. Nedava vsak zmysel na mikrokontrolery bez pristupu na web detegovat agresiu, kedze
agresia v pisanom texte je najmé prejavom kyberagresie.

2.2.3 Systémy s potencidlnym vyuzitim

7 existujuicich vyskumov je vidno, ze najcastejsSimi metédami a pristupmi k detekcii agresie
st kombindcie hibkového uéenia, digitdlneho signdlového spracovania a spracovania obrazu.
Metdédy, ktoré sa zameriavaji na digitalny svet a socidlne siete, vyuzivaji neurénové siete
spolu s datovymi sadami zostavenych z pisanych slov, prispevkov, obrazkov alebo videi na
ich trénovanie a testovanie. Cielom tychto systémov je vytvorit bezpecnejsie internetové
prostredie pomocou moderécie. Detekcia v komplexnom prostredi (ulice, letiskd, véznice)
sa zaklad4d na vstupoch z vonkajsicho sveta. Tymito vstupmi st kamerové systémy alebo
nahravacie mikrofény. Cielom tychto systémov je zlepsit bezpecnostné kamerové systémy
(CCTV), zautomatizovat ich a eliminovat z nich ludsky faktor. Existuji vyskumy zameria-
vajuce sa na detekciu priznakov agresie alebo hnevu z fyziologickych priznakov. Najcastej-
$imi sledovanymi veli¢inami si krvny tlak, tep, mozgova aktivita, galvanickd reakca koze
alebo aj respirdcia. Podobné systémy, ako st tie na rozpoznavanie emocii, maji za ciel roz-
sirit poznanie fyzického a dusevného zdravia ¢loveka, alebo aj v Specidlnych pripadoch na
ziskavanie informdcii pri reakcii na stimul (detektory 17i).

Potencialne vyuzitie by vSak v terajsom svete mohli najst systémy, ktoré deteguju do-
macu agresiu, agresiu na pracovisku alebo skolach. Asociace pracovniku intervencénich center
CR uviedla statistiky domaceho nésilia vykézaného Policiou Ceskej Republiky za rok 2021.
Za dany rok bolo zaznamenanych az 960 pripadov doméceho nasilia, ktoré boli potvrdené
policiou. [2] Detekor agresie by v domdacnostiach mohol poméct predist napadnutiu obete.

V oblasti detekcie biologickych aspektov Tudskej agresie chyba podrobnejsi vyskum.
Systémy, ktoré detegujui sklony k agresii alebo hnevu z psychofyziologického hladiska, auto-
maticky mézu najst uplatnenie v lekarstve pri diagnézach poruchy spravania alebo inych an-
tisocidlnych (disocidlnych) poruchach osobnosti. V- USA trpi antisocidlnou poruchou osob-
nosti priblizne 3% obyvatelstva a celosvetovo sa predpokladd Ze touto poruchou moéze trpiet
az 3,3% svetovej populdcie. Pripad vyuzitia automatickych detekénych systémov by mohli
najst zamestnavatelia lekéari alebo aj justi¢né zariadenia.

2.2.4 Zhodnotenie problematiky

Velmi mélo systémov v danej oblasti sa zaobera vyvojom na vstavanych systémoch a mik-
zariadeniach nehra rolu. Na druht stranu, implementécia na tychto zariadeniach vyzaduje
viac energie a je cenovo menej dostupna. Vstavané systémy st vhodnym kandidatom na
zastupenie funkcie pri udrzani rozumnej vypocetnej sily za nizku cenu. V komplexnom pro-
stredi by zariadenia vyvijané na mikrokontroleroch nemali dostatoé¢nii vypocetnu silu, aby
mohli konkurovat zlozitym multi ¢ipovym detekénym systémom. Po zhodnoteni softwaro-
vych, hardwarovych a implementa¢nych moznosti sa bude detekény systém v tejto préci
zameriavat na fyziologické zmeny v oblasti srde¢ného tepu, odporu koze a reci. Cielom sys-
tému bude detegovat reaktivnu agresiu, ktorej prejavom sa prave biologické zmeny v tele,
re¢i a spravani cloveka. Reaktivna agresia je typ agresie, ktord sa spusta prave pri reakcii
na externé vnemy. V tejto praci je zaklad detekéného algoritmu stavany na silnej korelacii
hnevu a agresie 2.1.4.
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2.2.5 Poziadavky na vysledny systém

Pre navrh pozadovaného systému st stanovené poziadavky tykajice sa jeho fungovania.
Vstupy real-time detekéného systému by mali spliiovat dva zakladné principy. Oneskorenie
vystupov zo senzorov (vstupov do systému) by sa malo pohybovat maximélne v ramci sto-
viek milisektind. Vstupy do systému by mali niest jednoznac¢nt informaciu, ¢o znamena,
ze signal spracovany na mikrokontroléry by mal byt ¢o najmenej ovplyvneny Sumom a chvil-
kovymi vykyvmi. Odber pocas aktivneho pouzivania systému by nemala prekrocit stano-
vend hodnotu 100 mA. Dlzka spracovania vietkych sledovanych signélov (EKG, GSR, Au-
dio) by nemala presiahnut dizku 500ms. Standard TEC 60601-2-25 uvéidza Ze systémy pre
rutinné vysetrenie EKG by mali mat oneskorenie mensie ako 150 ms. Vystup zo systému
musi byt jednoznacny, to znamena detekény algoritmus by mal rozhodnit ¢i sa v ramci psy-
chofyziologického stavu jedinca jedna o agresiu, alebo nie. Systém by vSak mal byt schopny
signalizovat agresiu aj pre jednotlivé sledované veli¢iny. Cena celkového systému by nemala
presiahnut hranicu 1000 CZK. Jednym z hlavnych cielov prace je navrhnut cenovo dostupné
zariadenie pre lekarske ¢i osobné tucely.

2.3 Neistota a chybovost v meraniach

Senzory, meradla a vobec vSetky elektrické pristroje podliehaji chybovosti. Pri stanove-
nej poziadavke na spolahlivost vstupov do systému je doélezite vediet, akou chybou budu
snimané veli¢iny ovplyvnené. Existuju tri hlavné chyby pri meraniach veli¢in:

1. Systematickd chyba (napriklad teplota, Sum, vplyv vonkajsieho magnetického pola).
2. Ndhodné chyba (data niesu vzdy rovnaké pri¢inou nepredvidatelnych okolnosti).

3. Hrubéa chyba (pravdivost merani je ovplyvnend ludskym faktorom).

Pre vyjadrenie neistoty pri meraniach rozdelujeme neistoty na typy A a B. Vyhodnoco-
vanie neistot typu A vychddza zo Statistickej analyzy série opakovanych merani, zatial ¢o
pri type B sa vychadza napriklad z predchadzajicich merani alebo tidajov od vyrobcu.

Neistotu typu A moézme reprezentovat pomocou smerodajnej odchylky 2.2 aritmetického
priemeru nameranych veli¢in. Pre vyluceni hodnét s velkou odchylkou musi hodnota prejst
testom platnosti ,,3o-kritéria“ 2.1.

(2, —7) <30 (2.1)

x; reprezentuje ndhodne vybrani hodnotu zo zberu nameranych dat, T jeho aritmeticky
priemer a o smerodajni odchylku jedného merania.

1 _
Uw) =\ o > (i —z)? (2.2)
i=1
Pre neistotu typu A za podmienky n > 10 plati, Zze uy(,) = o(T). Vo vzorci n je celkovy
pocet merani. Vysledok merania je nésledne zapisany podla nizsie spomenutého vzorca 2.3.

r=Txtps o(T) (2.3)

Pre neistotu typu B je urceny vzorec 2.4 vztahujici sa na elektromechanické meracie
pristroje.
p

(2.4)
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Kde AU reprezentuje najviacsiu mozna pripustni chybu, U, rozsah presnosti a p percen-
tualnu triedu presnosti. Triedu presnosti méze uvadzat vyrobca v technickej dokumentécii.
Vysledok je zapisany ako X = x+ AU, kde X je merand veli¢ina a x je skuto¢nd namerand
hodnota.

Vdaka poznaniu hodn6t neistoty je mozné ziskat prehlad o spolahlivosti senzorov ale aj
celého systému.

2.4 Motivacia pre detekciu na mikrokontrolery

Prave mikrokontroler je dobrou volbou pre analyzu telesnych javov a charakteristik agre-
sie. Mikroprocesory a vstavané systémy st vdaka svojej pomerne limitovanej funkcionalite
cenovo dostupné a zvyknu byt menej energeticky naro¢né. Vyhoda mikrokontrolerov spo-
¢iva v ich jednoduchom nizkodroviiovom programovani, vdaka ktorému je mozné ovladat
rozne periférie. Velkou vyhodou vyuzivania vstavaného riesenia je fakt, ze prave mnoho
komercénych senzorov a ¢idiel je standardizovanych na komunikédciu s mikrokontrolermi.
Vdaka svojej jednoduchosti st vstavané zariadenia menej nachylné na chybovost, kedze
vacsinu casu sluzia iba jednému danému tucelu. V svete mikrokontrolerov je taktiez mozné
pouzivat metédy hibkového uéenia. Nizka paméitova kapacita vstavanych systémov je viak
v tejto tlohe pomerne limitujica, ako bolo ukazané v stididch z Univerzity v Cambridgi
od Svobodu [26] a Liberisa [15].

2.4.1 Volba platformy

Volba platformy je klticova pre vysledné spravanie daného systému. Na trhu je mnoho ko-
mercnych mikrokontrolerov ktoré by boli schopné splnit dani dlohu. Ide o zariadenia ako
Arduino, Raspberry Pi, ESP8266, ESP32 a dalsie. Pri vybere sa naskytuje aj moznost
navrhu vlastného zariadenia na mieru projektu, avsak tento spésob by bol omnoho ¢asovo
narocnejsi a v mnohych pripadoch aj drahsi. Pri implementécii detekéného systému na exis-
tujucich platformach treba vziat v tvahu tieto faktory v poradi od najdolezitejSie k menej
dolezitym:

1. vypocetny vykon (vykon procesora, dostupna pamét),

2. vyhotovenie hardware(vystupy pinnov, vstavané zariadenia, vstavané snimace,
podpora komunikacénych protokolov)

3. cena,

4. softwarové limitacie (dostupné kniznice, uzivatelské podpora, vyvojové prostredie,
programovaci jazyk).

Najdolezitejsou vlastnostou platformy je vypocetny vykon ktory je limitovany z casti fy-
zickymi rozmermi a hlavne cenou platformy. Cip mikrokontroleru by mal mat dostatoéni
opera¢nu pamét ako aj vypocetnu silu (frekvencia, pocet jadier, podpora HW akcelerécie).
Mal by byt schopny riadit spotrebu energie pri nec¢innosti, hlavne pri napdjani z obmedze-
ného zdroja energie.

Dalsim faktorom je hardwarové vyhotovenie, ktoré zahffia podporované periférie mik-
trokontroleru. Méze sa jednat o vstupno vystupné pinny (digitédlne, analogové), podporu
komunikaénych protokolov (UART, I?C, IS, SPI) a konvertory signalu. Hlavnou vihodou
komercénych mikrokontrolerov je tiez ich zapracovanie do funkénych dosiek, ktoré ulahcuju
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pristup k jednotlivym periféridm. Nizky vykon je imerny cene zariadenia, v tomto pripade
platforma ako je napriklad Arduino UNO je cenovo velmi dostupna, avsak 8 bitovi mik-
ro¢ip ATmega328, ktory je na doske Arduina pracuje na taktovacej frekvencii iba 16 MHz
a pamitou SRAM 2kHz. Oproti tomu napriklad platforma ako Raspberry Pi 4B ma 64
bitovy procesor s taktom az 1.5 GHz a SDRAM od 2 GB az po 8 GB. Cena Arduino UNO sa
k datumu 14. 1. 2023 pohybuje priblizne okolo 300-600 CZK a Raspberry Pi 4 B okolo 1600-
2300 CZK. Arduino by v ramci detekcie neobstalo s vypocetnym vykonnom, zatial ¢o vykon
Raspberry Pi je viac ako dostacujuci, ale pre redlne vyuzite cenovo nevyhodny. Vhodnou
strednou cestou moze byt platforma ESP32. M4 lepsi vykon ako Arduino a je cenovo dostup-
nejsia (ESP32-DevKitC 200-600 CZK) ako Raspberry Pi. Popis mikrokontroleru ESP32 je
v sekcif 3.1.1. Porovnanie popularnych komercénych platforiem je vyobrazeny v tabulke 2.2,
a ukazuje zhrnutie vlastnosti jednotlivych mikroprocesorov.

Mikrokontorler | Cena Pocet pinov | Pamit Procesor Periférie Vyvojové prostredie Rozmery
Arduino 600 ké 54 8 kB ATmega2560 | Analog, Digital, | Arduino IDE 101.52 x 53.3 mm
Mega2560 (16 MHz, | 12C, SPI, UART
8-bit)
Arduino UNO 200 k¢ 14 32 kB ATmega328P | Analog, Digital, | Arduino IDE 68.6 x 53.4 mm
(16 MHz, | 12C, SPI, UART
8-bit)
ESP32-DevkitC 200 ké 34 520 kB ESP32 (240 | WiFi, Bluetooth, | Espressif IoT Development | 48 x 40 mm
MHz, Dual- | I12C, SPI, UART Framework
Core 32-bit)
Ai-Thinker 800 ké 10 520 kB ESP32 (240 | WiFi, Bluetooth, | Espressif IoT Development | 18 x 25 mm
ESP32-A1S MHz, Dual- | I2C, SPI, UART | Framework
Core 32-bit)
ESP8266 Lua No- | 128 ké 11 80 kB ESP8266 WiFi, 12C, SPIL, | Lua firmware 57.5 x 27 mm
deMcu V3 (160  MHgz, | UART
32-bit)
Raspberry Pi4 B | 1350 k¢ 40 2 GB Broadcom Ethernet, USB, | Raspbian 88 x 58 mm
BCM2711 HDMI, Audio,
12C, SPI, UART
BlackPill ~ARM | 400k¢ 40 512 kB STM32 Analog, Digital, | STM32CubelDE 53 x 22 mm
STM32 (100MHz) 12C, SPI, UART

Tabulka 2.2: Porovnanie, populdrnych komerénych mikrokontrolérov.
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Kapitola 3
Navrh riesenia

Podla rozborov spracovanych vyskumov priamo alebo nepriamo zameriavajicich sa na de-
tekciu agresie je navrhnuty systém, ktorého hlavnou tlohou je detegovat Iudsku agresiu vy-
volant provokaciou a iritaciou jedinca. Oblast psychofyziologickych javov je v ramci agresie
malo preskiimand a existujice vyskumy prinasaju zmiesané vysledky. Navrhnuty systém
sa teda zameriava na psychofyziologické javy sposobené agresiou, a to konkrétne srdecnym
tepom, odporom koze, a nizko-tiroviiovymi akustickymi vlastnostami hlasu. Propozicia rie-
Senia sa zameriava na hardwarovu cast ako aj cast logického riadenia aplikdcie a navrhu
systému. Volba periférii a platformy je prispésobend poziadavkam celkového systému na
pomerne nizke naklady, ale aj dostacujici vykon. Navrh struktary systému je zalozeny na
mikrokontrolery ESP32, ktorého praca je rozdelend na dve logické casti. Prva cast zahina
komunikaciu s perifériami a druhé cast st operécie so ziskanymi vstupmi. Na meranie srdec-
ného tepu je zvoleny analdgovy senzor AD8232, dalej senzor na meranie psychogalvanickej
reakcie koze a taktiez mikrofén INMP441 na zaznamendvanie audia.

3.1 Prostriedky a metédy detekcie

3.1.1 ESP32

ESP32 je 32 bitovy mikrokontrolér s opera¢nym napatim medzi 2.3 az 3.6 V. M4 34 digi-
talnych vstupov/vystupov, 12 analogovych vstupov, frekvenciu hodin az 240 MHz, dvoj-
jadrovy procesor a poskytuje 4 MB flash pamét a 520 KB SRAM. Okrem toho obsahuje
rozne periférne moduly, ako st c¢asovace, UART, SPI, 12C, 12S a CAN, ako aj vestavény
WiFi a Bluetooth modul.
Preco by vsak mal byt ESP32 vhodnou volbou pre detekciu agresie?

Vyhodou ESP32 je pomerne velky vypocetny vykon za nizku cenu, ¢o je potrebné pri ana-
lyze real-time audio signalu . Dve jadra procesoru Xtensa LX7 st velmi dolezité pre navrh
systému, ako je systém s viacerymi vstupmi. Pre néroc¢nost vypocetnych operacii, ako je
napriklad Fourierové transformécia dosahujiica narocnost O(N?), je ziaduce, aby analyza
vstupov bola rozdelena na jednotlive jadra procesoru a tym minimalizované oneskorenie,
ktoré moze skreslovat vysledky detekéného systému.
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3.1.2 Elektrokardiogram

Skiimanie EKG preukéazalo, Zze nizsi srde¢ny tep v pokoji je spajany s agresiou. Ortiz
a Raine [21] v rozbore pozostéavajicom z 40 individudlnych studii zistili, ze agresia ma
pomerne vysoky uc¢inok na znizenie srde¢ného tepu v pokoji u deti s antisocidlnym (ag-
resivnym) spravanim (Cohenonovo d = -0,44). Rozbor taktiez dokazal, ze rovnaky efekt
na srdeény tep je u deti eSte markantnejsi v spojeni so stimulaciou vonkaj$im stresorom
(Cohenonovo d = -0,44). Avsak napriklad Lorber [16] vo vyskume prevadzajuci rozbor 16
studii uviedol mala velkost uéinku agresie (Cohenonovo d = -0,38) na tep v pokoji vo
vzorkéach dospelych ludi. Skimanie EKG aktivity v kontexte agresie a stimulécie stresorom
neprinieslo jednoznacné vysledky [9], ktoré vsak mohli byt limitované volbou stimulécie,
ktorda nemusela vzbudzovat formu agresie v jednotlivych tcastnikoch vyskumu. Zvoleny
pristup k rieseniu teda vychadza z predpokladu, Ze nizsia frekvencia srde¢ného tepu moze
byt reakciou na agresiu v ramci cielenej stimulécie. Pri vybere senzorov boli testované dva
biosenzory AS7030B-COLM OLGA22 a SparkFun AD8232. AS7030B-COLM OLGA22 po-
skytoval mensie hardwarové rozhranie pre zapojenie k testovanému subjektu ako aj samotné
zapojenie k miktrokontroléru. V rieseni je teda pouzity single-chip senzor AD8232 Heart
Monitor vyvedeny na doske. Pre spravne snimanie EKG signalu je navrhnuté zapojenie
elektréd podla Einthovenovho trojuholnika, ktoré limituje Sum a spolahlivo zvyraznuje R
vrcholy. Aby sa na vysledok EKG signalu, ktory je typicky merany v tderoch za minttu
nemuselo ¢akat celd minttu, je navrhnuty pristup merania R-R intervalu 3.1.

60
Ry — Ry
Znéazornenie EKG vlny ukazuje ako je aproximovany srde¢ny tep pomocou R-R intervalu:

BPM = (3.1)

Obr. 3.1: Priklad EKG vIny a jej charakteristik, ukazujtci R-R interval sliziaci na aproxi-
maciu srdecného tepu za minutu.

3.1.3 Electrodermalina aktivita

Electrodermalana aktivita sa v mnohych vyskumoch preukazala ako dobry psychofyziolo-
gicky indikator v reakcii na agresiu. Carnagey vo vyskume dokazal, Zze odpor koze a aj
srdeény tep su pri reakcii na nésilie zna¢ne ovplyvnené Tudskou desenzibilizaciou k agresii,
¢o bolo vo vyskume stimulované hranim nésilnych videohier. [5] Vyskum zaoberajici sa
reakciami autonémneho nervového systému na emécie preukazal, ze pri porovnani neut-
ralneho stavu a stavu hnevu doslo k vyznamnému néarastu vodivosti koze, ktory dosiahol
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priemerny néarast o 4,33 uS so standardnou odchylkou 4,20 uS (t = 3,26, p = 0,009). [17]
Na zaklade tychto zisteni je mozné teda tvrdit, Ze zniZzenie odporu koze je smerodajna veli-
¢ina, ktort je mozné pozorovat pri agresivnom stave jedinca. Odpor povrchu koze sa odvija
od perforacie potom cez potné zlazy, ktoré reaguji na mentélne a fyzické podnety. [19]
Meranie kozného odporu sa bude prevadzat analégovym senzorom, ktorého tlohou bude
ratat potencidl medzi dvoma elektrédami pripojenych k Tudskému telu. Princip fungovania
senzoru je popisany blokovou schémou 3.3. Fluktuacia, prirodzene vyskytujica sa pri praci
s vodi¢mi v rusnom prostredi, bude potlacena digitalnou filtra¢nou metédou. Signal bude
pred zaslanim do detekéného algoritmu pred-filtrovany IIR low-pass filtrom 1. irovne, ako
je ukazané na obrazku 3.2.

Obr. 3.2: Signdl z analégového senzoru, kde modry signal je p6vodny a cerveny znaci signal
po filtrovani low-pass IIR filtrom 1. trovne.

3.1.4 Hlas

V ramci studii bolo dokézané, ze recové parametre si do istej miery ovplyvnené eméciami.
Hnev charakterizuju vlastnosti ako zvic¢Sena priemernd hodnota fundamentélnej frekven-
cie F0O, zvic¢Send priemernd energia reci a rychlost artikulacie. [3] Podla tychto poznatkov
je navrhovany zvukovy analyzator. Detekcia sa zameriava na veli¢iny sily hovoreného signalu
a zékladnu frekvenciu. Audio bude snimané z komeréného MEMS mikrofénu INMP4411 [1]
popisaného v sekcii Ralizdcia hardwarovej casti 4.1. Nad vzorkami signalu sa prevedie ma-
tematickd analyza vo frekvencénej doméne. Analyza sa zameriava na dve veli¢iny detekciu
zékladnej frekvencie a sily signdlu. Real-time signal z mikrofénu sa prevedie Fourierovou
transformaciou (FFT), aplikovanou v kniznici Arduino Audio Tools', do frekvenénej do-
mény.

https://github.com/pschatzmann/arduino-audio-tools
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Dostavenie kontrastu
k meranému odporu

= Sledova¢ =

Vystupne
napatie

vccC

Prvotny deli¢ napatia __| Diferencialny __ RC
s odrusSenim zosilovaé Filter

Sledova¢ =

Obr. 3.3: Vstupné napétie VCC predstavuje pri senzore 3.3 V — 5 V. Napétie sa deli a pomo-
cou kondenzatora je odfiltrované vysokofrekvenc¢né rusenie. Dva sledovace znizia vystupnu
impedanciu dvoch signalov. Napétového signdlu zo svoriek umiestnenych na kozi a po-
rovnavacieho napitia z kalibraéného deli¢a s potenciometrom. Dalej nasleduje diferen¢ny
zosilnovac, ktory zosilni rozdiel tychto dvoch signalov a privedie ho cez dolno-priepustny
RC filter na vystup modulu.

Spominan kniznica tiez obsahuje triedu I28Stream pre komunikéciu so zbernicou I2S.
Arduino Audio Stream st triedy v kniznici, ktoré umoznujia kopirovat vzorky napriklad
z vygenerovanej sinusoidy a previest ich na vystup ako PWM signal 3.1.4.

SineWaveGenerator<int16_t> sineWave(32000) ;
GeneratedSoundStream<int16_t> sound(sineWave) ;
PWMAudioStream pwm;

StreamCopy copier(pwm, sound);

void setup() {
Serial .begin(115200) ;
sineWave.begin(1, 8000, N_B4);
auto config = pwm.defaultConfig();
config.sample_rate = sample_rate;
pwm.begin(config) ;

+

void loop(){
copier.copy(Q);

}

Vypis 3.1: Kéd generujici sinusoidu o maximalnej amplitude 32000. Signél je vzorkovany na
8000 Hz a predstavuje tén B4 (493.88 Hz). Vzorky generovanej sinusoidy sa v loop slucke
prevadzaji na PWM signal o frekvencii 312.5 Hz.
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3.2 DMeranie dat a testovanie

Na overenie validity detekéného systému a spravnosti merani jednotlivych senzorov je na-
vrhovany experiment. Ulohou experimentu je simulovat stav hnevu ako podnet reaktivnej
agresie. KedZe agresia alebo hnev st individudlne prejavy ¢loveka, budu testované dva pri-

stupy:
1. Reflexia osobného zazitku spojena s hnevom alebo iritaciou.
2. Stimulécia vonkajsim stresorom vo forme videa.

Uéinnou stratégiou pre vyvolanie stavu hnevu u jednotlivcov je predstavivost na zdklade
vlastnej skusenosti. [24, 11] Naopak pre stimuldciu vonkajsim stresorom je navrhovany
pristup vnimania stimulu cez dva najzakladnejsie zmysly, ktorymi st zrak a sluch, a preto
je zvolend stimulacia sledovanim videa.

Pre spravnu volbu pristupu a vyberu jednotlivych scén do videa bol vytvoreny ano-
nymny dotaznik”. Dotaznik zahfiial otvorené otdzky ako napriklad , Ak Vas dokéaze frustro-
vat video/show apod., popiste kontext/typ/zmysel obsahu alebo ,,Ako Vés dokazu frus-
trovat /nahnevat komentdre na socidlnych sietiach? Vyhodnotenie dotazniku ukazalo, Ze
najviac spominané témy, ktoré boli pre Iudi z Ceska a Slovenska najviac iritujtce st poli-
tika, korupcia a hoaxy. Na druhom mieste to bolo tyranie zvierat a znecistovanie prirody.
Videa s obdobnou tématikou s teda zapracované do videa. Video zahfna 4 scény s obsahom
a 4 scény (farebne oznacené) sliziace na meranie, zoradené na obrézku 3.4 postupne.

Pri stimulacii vyssie spominanymi pristupmi je ¢lovek pripojeny k detekénému systému
Ag/AgCl elektr6dami na snimanie EKG, niklovymi elektr6dami na snimanie odporu koze
a je pred neho polozeny mikrofén vo vzdialenosti 20 cm. Miestnost experimentu je odhluc-
nend. Systém vyuziva Arduino kniznicu Serial na vypisovanie hodnét pomocou prikazov
Serial.print() a Serial.println(). Ddta si strukturované do formatu siboru hod-
not oddelenych ciarkou CSV. Kedze jednotlivé vypocetné operacie trvaji rozlicnd dobu
a bezia sicasne na viacerych jadrach procesoru, je navrhnuty systém synchronizované vy-
pisu hodné6t. Na synchronizaciu vypisovania dat je pouzity semafor SemaphoreHandle_t
data_semaphore, ktory si vzdy porces beziaci na jadre zaberie pre zapisanie aktualnej hod-
noty do zdielanej Struktiry shared_data. K vypisu je pre lepsiu prehladnost dat pri statis-
tickej analyze pridany vypis casu vo formate HH: MM: SS: mmm. Komunikécia s ESP32 prebieha
cez USB sériové rozhranie a programu Putty?.

Verifikdcia spravnosti detekcie prebehne podobnym pristupom. Ak algoritmus deteguje
agresiu, zaznamend sa cas detekcie a porovna sa s casom videa. Po sledovani videa ti¢astnici
experimentu poskytnu spatni vizbu ohladom emocii, ktoré citili pocas sledovania. Ked sa
detekény cas bude zhodovat s ¢asom, kedy pozorovany citil hnev, bude systém ohodnoteny
kladne. Pokial systém vyvold falosny poplach alebo nedeteguje agresiu v uvedenom case,
tak sa systémova schopnost detegovat ohodnoti zdporne.

Vysledky dotazniku st dostupné na: https://docs.google.com/spreadsheets/d/
1xKZ8WlaDtaup2PiYp4rXtmRfcPxhx2D01KWSSSyTbr0/edit?resourcekey#gid=1055909030
3https://www.putty.org/
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Obr. 3.4: Chronologické znacenie videa stimultjceho hnev pouzitého v experimente.

3.3 Chybovost merani senzorov

Pre senzory boli uskuto¢nené merania za tic¢elom zisteniu miery neistoty. Pre MEMS mik-
rofén INMP441 bola merana miera neistoty typu A. Senzor bol umiestneny do miestnosti,
v ktorej miera hluku dosahovala priblizne 28.8 dBA”. Neistota bola vyratanid podla vys-
sie uvedenych vzorcov 2.3. Meranie magnitidy najvicsej frekvencie dosahovalo chybovost
| X (fmaz)| = 1108.97£33.9. V technickej dokumentacii nieje uvedend trieda presnosti, a teda
mieru neistoty typu B nebolo mozné urcit. Podobny postup bol zvoleny pre senzor Groove
GSR, kde sa opéat merala neistota typu A. Hodnoty merania boli merané pri pripojenych
elektrodach, a mikrokontroler bol napajany z batérie. Senzor odporu koze pri merani dosia-
hol hodnoty R = 967816.0 = 514.22. Pri AD8232 Heart Rate Monitor nebolo mozné kvoli
charakteristike jeho signalu urcit mieru neistoty typu A.

4Miera hluku bola merans aplikdciou Decibel X na zariadeni iPhone 12
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Kapitola 4
Realizacia

Zostavovanie detekcného systému je riesené v dvoch castiach, kde prva cast sa tyka lo-
gického a hardwarového zapojenia systému. Pri realizacii hardwardového zostavenia bolo
odskusanych viacero zapojeni a taktiez viacero senzorov pre detekciu zvolenych veli¢in. Soft-
warovy program zahina aplikdciu optimalizovanych filtrov a algoritmov. Vyvojovy diagram
programu sa nachadza prilohe bakalarskej prace B.1.

4.1 Realizacia hardwarovej casti

Vysledny systém podla ndvrhu pozostava z troch hlavnych vstupnych senzorov pripojenych
k ESP32-DevkitC.

Signalizacia senzorov a vystupov je pripojend na LED di6édy ako je vyobrazené v schéme
nizsie 4.3. Pri zostavovani vysledného systému bol kladeny doraz na zamedzenie ¢o najvac-
sieho spektra vonkajsieho Sumu, ako st napriklad elektromagnetické a radiové rusenia. Cely
systém je spajkovany na PCB doske, ktord je umiestnena v aluminiovej krabicke a spojena
so zemniacim pinom na ESP32. Napijanie detekéného zariadenia je realizované bud po-
mocou Micro-USB portu na ESP32, ktory moéze byt napajany z uzivatelského pocitaca,
alebo z externého zdroja pomocou priameho prudu a napétia 3.3 V. Spotreba systému na
jednu hodinu aktivnej prace je 0.27 Wh. Vysledné zariadenie je kompaktné a prenosné.

Senzor srdecného tepu

Elektrokardiograficky senzor je mozné napajat napéatim od 2V — 3.5 V. Senzor obsahuje 6
vyvodov, ktoré si vyvedené na PCB dosku. Napéjaci a zemniaci vyvod sd priamo pripojené
k doske. Priidova spotreba senzoru je 170 uA. Operac¢né vyvody senzoru si:

e OUTPUT (Read, GPIO34): datovy vyvod senzoru,

o LO+ (Read, GPIO21): vyvod detekcie odpojenia kladnej elektrédy,
o LO- (Read, GPIO19): vyvod detekcie odpojenia zapornej elektrody,
« SDN (Write, NC): vyvod ovladajici funkciu vypnutia senzoru.

Monitor srde¢ného tepu pésobi ako integrovany zosiliiovac, ktory pomaha ziskat jasny signal
z intervalov PR a QT [12]. Signal je zna¢ne ovplyvneny napéjacim zdrojom a prostredim,
v ktorom je senzoru umiestneny. Pri napdjani senzoru striedavym pridom nieje mozné
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Obr. 4.1: Obrazok A zobrazuje vstupy pre jednotlivé senzory vyvedené z krabicky. Na ob-
razku B je vidno indika¢né LED a vstup pre Micro-USB mikrokontroléru ESP32, ktoré mdze
sluzif na napdajanie alebo sériovi komunikaciu pri testovani. C je ukazuje uzavreti hlinikova
krabicku sluziacej na elimindciu vonkajsie Sumu.

rozpoznat jednotlivé charakteristiky EKG signalu. Podobne neuspokojivé vysledky boli od-
merané v rusivom prostredi, kde v okoli senzoru bezalo niekolko pracovnych pocitacov.
Senzor po izolacii a napojeni z batérie poskytuje omnoho ¢istejsi a Citatelnejsi signal 4.2.
Pripojenie vystupného vyvodu senzoru je privedené vyvod analdégovo digitdlneho prevod-
niku ESP32. Signdl z monitoru je na ESP32 spracovany pomocou Pan-Tompkins algor-
timu [6, 22], ktory je blizsie popisany v sekcii 4.2.

Po rozpoznani R vrcholku algoritmus zaznamena jeho ¢as v sekundach. Podla vzorca 3.1
je vypocitany srdeény tep za mindtu, v ktorom sa za mintitu porovna ¢as medzi jednotlivymi
vrcholkami R, ako je zobrazené na obrazku 3.1.

Senzor galvanickej koznej reakcie

Pri merani odporu povrchu koze boli testované dve riesenia. Komer¢ény senzor Groove GSR
a navrh diferen¢ného zosilnovaca zostaveny podla existujiceho vyskumu na toto téma [28].
Do vysledného systému bol zvoleny uz existujici senzor Groove GSR, ktory preukazal
empiricky mensie vykyvy a disponuje dobrym rozhranim pre pripojenie elektrod. Biosenzor
je napajany napétim 3.3 V. Prudovy odber sa pohybuje v rozmedzi 40-70 pA. K senzoru
sa pripajaju dve elektrody, medzi ktorymi je merany odpor ludskej koze. Pocas merania st
elektrédy prilozené elastickou nasadou k ukazovaku a prostredniku. Datovy vyvod senzoru
je pripojeny k ESP32 na vyvod GPIO35.
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Obr. 4.2: Napétova charakteristika v zavislosti na ¢ase, merana na vystupnom vyvode sen-
zoru AD8232, napajaného dvoma 1.5V batériami, umiestneného do hlinikovej krabicky.

Mikrofén

INMP441 je MEMS' mikrofén komunikujici na rozhrani I2S. Vystupn dizka slova z mikro-
fonu je 24-bitov prislusiacich na jeden kandl. Napajacie napétie a pradovy odber INMP441
si cca 3.3V a 1.5mA. Frekvencna odozva je od 60 Hz — 15kHz, ¢o znamend, ze mikro-
fén je schopny prenasat signél s rovnakou troviiou zosilnenia bez skreslenia [1]. Vyvody
mikrofénu:

« WS, L/R: vyvody na vyber spomedzi dvoch kanalov,

e SCK: vyvod synchroniza¢ného signalu, ktory urcuje rychlost prenosu dat medzi za-
riadeniami,

e SD: vyvod sériovych dat (PCM Audio Data).

Tieto vyvody st zakladné Specifikd zbernice I2S a uréujd, aky spésobom sa maji audio
data prenasat.

1S4 vyrobené z kremikovej dosky a zahffiaji tenkd kovovi membranu, ktord sa méze pohybovat v reakeii
na tlak zvukovych vin. Ked zvukova vlna narazi na membranu, sposobi jej kmitanie, Co generuje elektricky
signal. Tento signdal sa potom zosilni a digitalizuje na vystupe.
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Obr. 4.3: Schéma prepojenia senzorov a mikrokontroléru ESP32.

4.2 Implementacia softwarovej casti

Vysledny program je napisany a skompilovany vo vyvojovom prostredi Arduino IDE. Prog-
ram pre detekciu agresie je rozdeleny na dve logické aj operacné casti. Pre optimalizaciu vy-
uzivania zdrojov je program navrhnuty tak, aby vyuzival obe jadrd mikroprocesoru. Vsetky
konstanty a vyvody pouzivané vo vyslednom kéde programu su kvoli prehladnosti a Setreniu
paméte definované direktivou #define na zaciatku programu.

Zvukova analyza

Pre spracovanie a analyzu akustickych charakteristik hlasu je pouzitd kniznica Arduino
Audio Tools. Obrazok 4.4 znazornuje postup spracovania signdlu v programe.

Pri analyze zvukovej zlozky a kozného odporu je vyuzitd dual-core funkcionalita ope-
racného systému FreeRTOS. Pre rozdelenie programu na dve jadra je definovana globalne
premennd z kniznice FreeRTOS:

TaskHandle_t Taskl;

Vypis 4.1: Deklaracia premennej sliziacej na identifikdciu a manazment tloh
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Task1 je identifikdtor sluziaci na manipuldciu a odkazovanie konkrétnej tlohy. Tento
identifikator je predany v tele funkcie setup ako argument pre nasledné vytvorenie tlohy:

xTaskCreatePinnedToCore(codeForTaskl,"EDA ECG",4096,NULL,1,&Task1,0);

Vypis 4.2: Priklad volania funkcie z kniznice FreeRTOS vytvarajtcej novi tlohu priradent
ku konkrétnemu jadru procesoru ESP32. Argument codeForTaskl je odkaz na funkciu
beziacu v nekone¢nej slucke, "EDA_ECG® je popisné meno tlohy. Dalej je tlohe priradeny
stack o velkosti 4096 bytov, nastavend priorita 1, predany identifikdtor Taskl a nakoniec
je tuloha priradend jadru ¢islo 0.

Z hladiska aplikdcie je nutné, aby bol signdl spracovany na frekven¢nom spektre od
50 Hz-15 kHz. Podla Shannonovho vzorkovacieho teorému je teda potrebné signdl vzorkovat
na minimalne dvojnésobnej frekvencii. I2S audio signal na dvoch kandloch (L/R) je teda
vzorkovany na frekvencii 44.1kHz pri 16 bitoch na vzorku.

Frekvencia,
Energia
—> [2STREAM > Hann »AudioRealFFT———
readBytes () copier.copy () windowedSample () result.magnitude ()
result. frequencyAsInt ()

Obr. 4.4: Znazornenie spracovania vstupného signalu zo zbernice I2S. Data st ¢itane pomo-
cou reatBytes() metddy, nasledne diskrétne vzorky kopirované pomocou objektu triedy
StreamCopy a nasobené okienkovou funkciou. Segment vzoriek je prevedeny pomocou Fou-
rierovej transformécie do frekvenéného spektra na redlne a komplexné ¢isla, z ktorych je
vypocitang sila signdlu, energia a frekvencia.

Pre spracovanie 12S signilu je vytvoreny objekt triedy I2SStream 4.2. Dalej je inicia-
lizovany objekt config triedy I2SConfig, ktory nastavuje spominané parametre pre spra-
covanie signalu. Parameter i2s_format nastavuje usporiadanie Citania bitov zo zbernice

I%8S.

config.i2s_format = I2S_STD_FORMAT;
config.sample_rate = 44100;
config.channels = 2;
config.bits_per_sample = 16;

Vypis 4.3: Definicia atribtitov triedy I2SConfig pre ¢itanie dat zo zbernice 125

Spektralna analyza signélu je prevadzans na okienku o dizke 2048 vzoriek. Pocet vzoriek
v okienku je zvoleny na zaklade troch faktorov:

e rychlosti vypoctu FFT,
o alokacie pamaite,

o frekvencéného rozliSenia.
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Kedze agresia sa vyznacuje zvySenim fundamentalnej frekvencie Fy [3], tak je potrebné, aby
frekvencné rozlisenie bolo ¢o najpresnejsie. V pripade rychlosti vypoctu dizka zvoleného
okienka vsak ovplyviiuje ¢asové rozliSenie, ¢o znamend, ze niektoré zmeny vo frekvencii
modzu byt fazko rozlisitelné. Tento efekt nastdva pri orezdvani hodnot signdlu na okra-
joch po aplikovani okienkovej funkcie okienkovej funkcie. Zvolend dizka okienka odpo-
vedd frekvenénému rozliSeniu 43.1 Hz, podla vzorca 4.1, kde N reprezentuje pocet vzoriek
v okienku a f5 vzorkovaciu frekvenciu. Toto rozliSenie sa da povazovat za adekvatne pre po-
merne presnil detekciu zmien Fy v hlase. V programe je inicializovany globalny objekt fft
triedy AudioRealFFT. Objekt fft pomocou Struktiry AudioFFTConfig inicializuje argu-
menty ako dizku okienka length, kanily mikrofénu (L/R) channels, vzorkovaciu frekven-
ciu sample_rate, typ okienkovej funkcie window_function a ukazatel na funkciu spdtného
volania callback. Na vzorku n v okienku je pred analyzou aplikovand Hannova okienkova
funkcia definovana vzorcom 4.2. Pre optimalizaciu vypoctu okienkovej funkcie je pouzita
verzia s cache pamatou BufferedWindow.

(4.1)

wln] = % (1 — cos <]57T_"1)> (4.2)

V slucke loop operujicej na druhom jadre procesoru sa pomocou objektu copier triedy
StreamCopy kopiruji vzorky z I2Stream a prebicha vypocet DFT podia vzorcu 4.3, kde N
reprezentuje celkovii dlzku length delent dvomi, z[n] vstupny signil, k jednotlivé frek-
vencné komponenty.

X[K] =Y aln] - e % (4.3)

Metbéda magnitude triedy AudioRealFFT vypocita pre koeficient FFT maximélnu silu sig-
nalu podla vzorca 4.4. Pre jednotlivé k je potom vypocitana frekvencia 4.5.

(XKD = VR(XTK])? + S(X[K])? (4.4)
Js
flkl =k -5 (4.5)

Po vypocitani nového vysledku je voland funkcia £ftResult s parametrom AudioFFTBase
&fft. Funkcia fftResult napliia pomocou metdédy resultArray 5 najvicsich hodnot mag-
nitad :

AudioFFTResult resultsTopl[5];
fft.resultArray(resultsTop) ;

Vypis 4.4: Deklaracia pola struktiar resultsTop ,ktoré je pri volani funckcie resultArray
naplnené 5 najvacsimi hodnotami amplitad FFT

Tieto hodnoty st spriemerované podla upraveného vzorcu na vypocet energie 4.6, kde N
reprezentuje spominany pocet 5, vysledok je zapisany do globalnej struktiry shared_data
na vyhodnotenie detekcie.
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=13 (4.6)
N k=0

Uzivatel vysledného systému moze tiez pouzit funkciu getFrequencyAverage pre indi-
kéaciu zmeny fundamentélne frekvencie Fy. Tato funkcia je implementovand, avSak na za-
klade nedostatoénych indicii pri meraniach zmeny Fy v korelacii s agresiou nebola zahrnuta
do detekéného algoritmu.

Analyza srde¢ného tepu

Program spracovava vstupy z troch GPIO vyvodov LEADS_OFF_PLUS_PIN (GPIO21),
LEADS_OFF_MINUS_PIN (GPIO19) a ECG_PIN (GPIO34). V loop funkcii sa analégovy signél
z EKG analyzuje kazdych 5 milisekiind. Program pred zac¢iatkom analyzy prevadza kontrolu
LEADS_QOFF_PLUS_PIN a LEADS_OFF_MINUS_PIN vyvodov, detegujicich pripojenie elektrod
k vodi¢u (telu). Pan-Tompkins algoritmus je implementovany vo funkcii detect, ktord
vracia bool hodnotu pri rozpoznani alebo nerozpoznani R vrcholku EKG signdlu. Verzia
algoritmu je prevzaté z existujticej implementacie navrhnutej pre Arduino Uno” a upravena,
pre ESP32 a senzor AD8232.

Algoritmus pouziva dva kruhové buffere ecg_buff[M + 1] a hp_buff [N + 1] na ap-
likaciu filtrov. Hornd prepust (HPF) je aplikovand na signal o dizke M + 1 vzoriek. HPF
je filter s kone¢nou odozvou a sklada sa z dvoch ¢astf filtru kizavého priemeru a skupinového
oneskorenia, ako je vidno na schéme 4.5.

>7-(M+1)/2

Yzl

Kizavy

priemer | y4[n] yin]

x[n] ——

Obr. 4.5: Blokové schéma Linedrneho FIR filtru implementujiceho hornt prepust o dizke
M na vstupny EKG signal x[n].

2https ://github.com/blakeMilner/real_time_QRS_detection/blob/master/QRS_arduino/QRS.ino

26


https://github.com/blakeMilner/real_time_QRS_detection/blob/master/QRS_arduino/QRS.ino

Kizavy priemer je reprezentovany premenou hp_sum, do ktorej st pripoc¢itavané hodnoty
cez dlzku pohyblivého okna (M = 5).

float y1 = O;
float y2 = 0;
tmp = (ecg_buff_RD_idx - (M + 1) / 2));
if (tmp < 0)
tmp += M + 1;
y2 = ecg_buff [tmp];
yl = HP_CONSTANT * hp_sum;
hp_buff [hp_buff_WR_idx] = y2 - yi;

Vypis 4.5: Ukéazka kédu aplikacie hornej prepusti. Premenné y1 a y2 odpovedaji navrhu
filtru podla schémy 4.5. Do premennej tmp je uloZeny index optimalneho oneskorenia.
HP_CONSTANT je definovana na hodnotu ﬁ

Vzorky s aplikovanym HPF st dalej filtrované dolnou prepustou (LPF). Dolné prepust je
jednoducho aplikovand a vypoéitava sa séitanim druhych mocnin vzoriek signalu cez dlzku
pohyblivého okienka N = 30. Vysledok je zapisany do premennej next_eval_pt. Cast zod-
povedajica za detekciu QRS zlozky EKG singalu je implementovana podla vzorca 4.7. Kde
« a 7y znacia zabudaci a vahovy faktor, W,., je maximéalna hodnota v danom okne a T je
hodnota prahu. Do premennej win_max sa najskor uklada hodnota lokalneho maxima, teda
hodnota zodpovedajica dizky detekéného okna WINSIZE empiricky stanovenej na hodnotu
200. Tato hodnota je pouzitda na vypocitavanie adaptivneho prahu:

float gamma = 0.175;

float alpha = 0.01 + (((float)random(O, RAND_RES) / (float) (RAND_RES)) *
(0.1 - 0.01)));

treshold = alpha * gamma * win_max + (1 - alpha) * treshold;

Vypis 4.6: Implementacia vzorca 4.7 pre vyratanie adaptivneho prahu zahfna zabudaci
faktor alpha, a vahovy faktor gamma. alpha faktor je ratany pseudondhodné medzi
hodnotami 0-100000000 a skalovany do rozmedzia kladnych zlomkov v rozsahu 0-1.

Ak bod next_eval_pt prekroc¢i hodnotu adaptivneho prahu, tak funkcia vrati bool hodnotu
true, ¢o znadi, ze algoritmus detegoval ¢rtu srde¢ného tepu.

T=a v Wpep+(1—a)-T (4.7)

Aby sme predisli detekcii faloSne pozitivnym vysledkom sp6sobenym detekciou vo velmi
kratkom casovom tuseku, ktory predstavuje R vrcholok, je implementovand periéda
HOLD_OFF_PERIOD zdrzania detekcie, ktora aktivuje stavovi premenni triggered. Impli-
citnd navratova hodnota algoritmu pri netispesnej detekcii je false. Podla vzorca 3.1 sa
cas predoslej detekcie porovnéava s aktudlnym c¢asom v mikrosekundach a zapisuje do pola
bpm_buff o dizke 5 vzoriek. Vysledkom detekcie je premenna bpm, ktorej hodnota je prie-
merom 5 vzoriek posuvného okienka bpm_buff.

Spracovanie kozného odporu

Vypocetné operacie spojené s odporom koze prebiehaji na rovnakom jadre procesoru ako
operacie analyzy EKG. Signal z anal6gového pinu GSR_PIN (GPIO35) je naditany a spra-
covany pred analyzou srde¢ného tepu a prebieha v nekonecnej slucke codeForTaskl.
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7 nacitaného signalu je rovnicou ziskany signal vo Voltoch, ktory je pouzity v navrhnutom
IIR dolnopriepustnom filtri, ako je spominané v kapitole Navrh 3.1.3.

float xn = (sensorValue * 3.3 / 4095.0);
float yn = 1lp.filter(xn);

Vypis 4.7: Ukazka spracovania signalu GSR senzoru. Signal je filtorvnany vo voltoch
metodou filter.

Filter je implementovany v triede LowPassFilter. Konstruktor tejto triedy ma parametre:
fc medzna frekvencia filtru, vzorkovacia frekvencia f£s a bool priznak adaptive. Metdédou
calculateCoefficients je program schopny vypocitat koeficienty polynému filtra¢nej fun-
kcie. Koeficienty a a b su spoéitané podla vzorca 4.8 odvodenych z transformécie. [10] « je
vypocitand podla vzorca 4.9, kde w. znac¢i kruhovi frekvenciu orezania vypocitand z para-
metru fc a T} je peribda vzorkovania signalu. Vzorkovacia frekvencia je pre signal nastavena
na 1000Hz a medzna frekvencia je na hranici 10Hz.

a—2.0
ay = —
a+2.0 (48)
by =by = — 2 |
L= 2_a+2.0
a=w*xTs (4.9)

Filtrovana vzorka signalu je potom posland ako parameter detekénej metéde evaluate.

4.3 Detekcény algoritmus

V stubore evaluate.cpp je implementovana trieda Evaluate, ktora implementuje metody
detekéného algoritmu change () a intesity (). Metéda change () deteguje zmenu vsetkych
troch sledovanych signalov. Parametre pre volanie si:

e buffer: pole typu BufferType s velkostou BUFFER_SIZE, ktoré uchovava posledné
hodnoty signalu,

e data: aktudlna hodnota signalu, ktord sa ma vyhodnotit,

e print: textovy refazec, ktory sa vypiSe na vystup spolu s vypocitanou hodnotou
signalu,

e high threshold: desatinné ¢islo horného prahu,
e low_threshold: desatinné ¢islo spodného prahu,
e downward: bool hodnota ktora udava v akom smere sa mé zmena detegovat.

Metdda change () funguje na jednoduchom principe dvoch prahov low_threshold a

high threshold. Funkcia priemeruje hodnoty pohyblivého okna, ktorého zmenu potom po-
rovnava voci prahovym hodnotdm. Nastavenie spravnych hodnot prahov do znacnej miery
ovplyvniuje schopnost detekéného algoritmu detegovat zmeny. Prahy s citlivo nastavené
podla merani a experimentov popisanych v nizsie uvedenej sekcii 5. Volba velkosti pohyb-
livého pola buffer je pre jednotlivé vstupy empiricky zvolena, tak aby odrazala realne
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zmeny emocionalneho stavu hnevu a agresie. Faktory, ktoré ovplyvnili volbu velkosti, st
napriklad vzorkovacia frekvencia signalu, zachvevy v amplitiidach signédlu, dlhé psychofyzi-
ologicka odozva v reakcii na stimul apod. Na konci stiiboru st vytvorené insStancie metédy
pre jednotlivé buffery:

template uint8_t Evaluation::change(int (&buffer) [EN_BUFFER_SIZE + 1],
double data, const char *print, float high_threshold, float
low_threshold, bool downward);

template uint8_t Evaluation::change(int (&buffer) [HR_BUFFER_SIZE + 1],
double data, const char *print, float high_threshold, float
low_threshold, bool downward);

template uint8_t Evaluation::change(int (&buffer) [SC_BUFFER_SIZE + 1],
double data, const char *print, float high_threshold, float
low_threshold, bool downward);

Vypis 4.8: Inicializdcia metdd alokujucej prevny rozsah bufferov. Program tak nealokuje
pamét dynamicky ¢o by spomalovalo vypocty a zahltovalo RAM.

Kazdéa sledovand velicina mé nastavenu vlastni velkost pohyblivého okna prispésobent
oneskoreniu vyplyvajuceho z vzorkovacej frekvencie, alebo implementacnych poziadavkov.
Metédy su jednotlivo volané a ich navratové hodnoty st ulozené do globalnej struktiry
aggresion. Metdoda intesity () vracia hodnoty rozhodujice o agresii na zédklade intenzity
zvukového signalu. Navratové hodnoty z jednotlivych metdd st potom séitané do vyslednej
premennej result, ktord ukazuje mieru agresie. Jednotlivé veli¢iny sa mapuji na analogovy
vystip jednotlivych LED, ¢o poskytuje uzivatelovi lepsi prehlad o vykyvoch vo veli¢indch.
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Kapitola 5

Experiment a zhodnotenie
vysledkov

Pre otestovanie validity realizovaného systému bol navrhnuty experiment, ktorého cielom
bolo otestovat spojitost zvolenych sledovanych veli¢in a reaktivnej agresie/hnevu. Boli na-
vrhnuté testovacie scenare pre merania 3.2 a vysledky z merani boli statisticky spracované.
Pre neuspokojivé vysledky z casti s audio signdlom bol navrhnuty experiment, simulujici
agresiu. Podrobnosti tohto testovania si spomenuté nizsie v kapitole.

5.1 Testovacie scenare

Experiment bol prevadzany v izolovanej miestnosti o teplote 20°C' a zucastnilo sa ho 5
dobrovolnikov vo veku od 18 do 51 rokov. Experiment bol rozdeleny do dvoch stimula¢nych
casti.

V prvej casti dobrovolnici dostali za dlohu napisat text o dizke strany A6, v ktorom
reflektovali osobnt skiisenost s hnevom a agresiou. Po napisani textu boli dobrovolnici
pripojeny k systému. Po kalibracii (asi 1-2min) boli dobrovolnici instruovani precitat text
nahlas. Pocas ¢itania boli zaznamenavané akustické hodnoty energie signalu.

Druhé ¢ast experimentu zahffiala stimuldciu tromi kratkymi scénami. Ulohou dobrovol-
nika v tejto casti bolo sustredit sa na 7.5min video a na konci verbdlne zhodnotit, ktora
scéna bola najviac iritujtica. Po kazdej scéne bola tcastnikom prezentovand 10-15 sekun-
dovéa pauza. Na zaciatku videa bola ucastnikom prehrand neutrélna scéna (30s), v ktorej
bola vyobrazena prazdna chodba. Scéna 1 obsahovala zdznam z tlacovej konferencie kontro-
verznej politickej strany. Scéna 2 obsahoval video agresivnej Zeny, ktoré zahrnovalo nasilie
na zvierati. Scéna 3 obsahovala xenofébneho muza, ktory verbalne itocil na mlady par.
Na konci videa mali icastnici za tlohu povedat, ktora scéna ich najviac iritovala a preco.
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5.2 Merané data

Merané data srde¢ného tepu a odporu koze boli normalizované a analyzované statistickymi
metdédami. Z tychto dat je vypocitany priemer, smerodajna odchylka, standardnd chyba
a stredna hodnota pre kazdi scénu a jednotlivé pauzy medzi scénami, ako aj pri reflexii
osobnej skiisenosti. Uéelom pauz medzi scénami je merat emociondlne rozpoloZenie.

Srdec¢ny Tep

Srde¢ny tep bol merany v tideroch za minttu, ako je spominané v navrhu riesenia 3.

Celkovy pocet vzoriek srdeéného tepu pri sledovani videa bol 274 + 2. Cislo vzoriek
signalu pri ¢itani sa znacne lisilo kvoli individuédlnej schopnosti ucastnikov rychlo citat
text. Vysledky priemernych hodnét srde¢ného tepu meranych po zhliadnuti scény, ktoru
uviedli dobrovolnici ako najviac vyvolavajicu hnev, boli preukdzané ako dobry indikator
reaktivnej agresie, ako je vidno na obrazku 5.1. Priemerny srde¢ny tep sa po zhliadnuti
tcastnikom znizil az 0 5.67 % + 4.5 %. Standardna odchylka priemernych tderov za mintitu
pocas celého videa je o = 1.50. Podobny trend spomalenia tepu je mozné sledovat nielen
u scény, ktortl vybrali dobrovolnici, ale celkovo pri vSetkych stimulujtcich scénach 5.2.
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® Neutralny tep

W
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Obr. 5.1: Graf znazornuje priemerny tep za minitu u Gcastnikov experimentu, po zhliadnuti
neutrélnej scény (modra, BPM=65.16) a po zhliadnuti scény, ktori dcastnici oznacili ako
vzbudzujicu agresiu (Cervend, BPM=62.03).

Zaujimavé je, ze scéna s nésilim na zvierati, ktort oznacili styria z piatich zacastnenych
ako agresivnu, znaci najvacsi pokles v srdecnej aktivite.

Experiment preukazal zna¢né zmeny v srde¢nom tepe pri testovani validity senzoru
a spracovania pomocou Pan-Tompkins algoritmu. Rozdiel medzi tepom v stave agresie
a pokoja moéze byt pri vrchnej hranici zmeny az ABPM=7.22. Rozdiely pre jednotlivych
ucastnikov st zobrazené v tabulke 5.1 a pohybuju sa v hraniciach od ABPM=1.33 do
ABPM=T7.14.
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Obr. 5.2: Graf zobrazuje priemerny srde¢ny tep za minutu po prezreti jednotlivych scén.
Cisla oznacujt poradie scény vo videu 3.4. Hodnoty po scéne 1 (neutralna) st, BPM=65.16
a o = 1.743, po scéne 2, BPM=64.239 a ¢ = 3.276, po scéne 3, BPM=63.527 a 0 = 1.818
a po scéne 4, BPM=63.613 a 0 = 1.328.

Detekény systém ma podla vykonanych experimentov nastavené prahy detegujtice zmenu.
Spodni prah je nastaveny na zmenu presahujice zmenu v ¢ase o ABPM=1.8, a vrchny
o ABPM=2.5. Okienkova funkcia nastavena na 20 vzoriek srde¢ného tepu priemeruje zmeny,
a tym zamedzuje vysoké vykyvy v srdec¢nom tepe, ktoré by mohli jednoducho prekrocit
stanovené prahy a signalizovat falosne pozitivne vystupy.

Zvolena BPM BPM
Ucastnik
agresivna scéna Neutralna scéna | Zvolena scéna
1 Nasilie na zvierati 63
2 Nésilie na zvierati 65.66
3 Nasilie na zvierati 67.55
4 Kontroverzné politika 65.58
5 Nasilie na zvierati 64

Tabulka 5.1: Vypis priemeru srdecnych tepov pre jednotlivych tcastnikov po prezreti zvo-
lenej scény. U kazdého jedinca je mozné pozorovat pokles o viac ako 1.3 BPM
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KozZzny odpor

Stimulovanie reaktivnej agresie vonkajsim stresorom preukizalo mensie zmeny vo vodivej
schopnosti [udskej koze. Sympatickd nervova ststava evidentne reaguje na vonkajsie vplyvy,
tak ako je spominané v studiach. Tento efekt je mozno vidiet na obrazku ¢asovej postupnosti
odporu koze pocas sledovania videa 5.3. Podobny efekt bol pozorovany aj u dalsich troch
ucastnikov pocas merania.
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Obr. 5.3: Vybrany graf ukazuje ¢asovi postupnost odporu koze jedného z vybranych icastni-
kov experimentu. Cerveny obdlznik na grafe vyznacuje ¢as scény, ktorid dobrovolnik oznacil
ako najviac stimulujicu agresiu.

Pocet vzoriek nasnimanych pocas videa je 9712 4= 110. Priemer odporu koze po sledovani
agresivnej scény, taktiez preukazuje zmenu v radach desiatok kiloOhmov, percentuilna
zmena A%R = 7.62% 5.4. Aj ked je tdto zmena pomerne vyznacné, rozptyl hodnot odporu
pri agresivne scéne je pomerne vysoky o2 = 16365 MQ. Dévodom vysokej fluktudcie hodnot
je fakt, Zze percepcia agresie u jedincov moze vyvoldvat silnejsie alebo slabsie potné reakcie
odvijajic sa od genetiky daného jedinca. Jednotlivé scény opat ukazuji celkovy pokles
odporu koze 5.5.
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Obr. 5.4: Graf zobrazuje priemerny odpor koze dobrovolnikov experimentu po prezreti neut-
ralnej a agresivnej scény. Podobne ako pri grafe priemerného srde¢ného tepu za minatu 5.1
je mozno pozorovat zmenu v predpokladanom smere. Priemer po prezreti neutralnej scény
bol R = 842k so smerodajnou odchylkou o = 80 k). Pri agresivnych scénach sa jednalo
o R = 777 kQ a smerodajna odchylka o = 127 kS).
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Obr. 5.5: Jednotlivé scény v grafe dokazuju ze video stimulujice hnev dokaze znizit kozny
odpor. Systém nameral hodnoty zmeny odporu az o priblizne 45 kiloOhmov.
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Akusticka energia

Pre meranie sily hlasu a zmenu zakladnej frekvencie bol najskor navrhnuty experiment, kde
ucastnici experimentu mali precitat nahlas reflexivny text. Tento typ experimentu vSak ne-
dokézal dostatocne stimulovat sympaticky nervovy systém, aby sa efekt reaktivnej agresie
prejavil na hlasivkach jedincov. Namiesto toho boli traja ticastnici poziadany o precitanie
ndhodne vybraného textu agresivnym ténom. Citania boli normalizované na dizku cca 50
sekiind pocas ktorych bolo nasnimanych 1000 vzoriek energie a frekvenénych hodnot zaklad-
nej frekvencie FO. Intenzita agresivneho audio signdlu (suma piatich najviacsich magnitad
na druhi) preukazuje velmi vysoku odliSnost v porovnani s intenzitou neutralneho
signélu 5.6.

—— Agresivna re¢

—Neutralna re¢

800
600

Intenzita signalu 10000

400

200

o WALYLLY, Eally ALl b, K0k (00 1, R DL

0 200 400 600 800 1000
Vzorky

Obr. 5.6: Reprezentacia sily signalu jedného z troch tc¢astnikov pocas ¢itania textu. Emocne
zafarbeny signdl je v castiach az 4 nasobne silnejsi ako neutrdlny. Signdly st vyobrazené
pred normalizaciou. Vrcholok na vzorke 361 je vykyv v merani senzoru INMP441. Velké
vrcholky, ako napriklad vzorky 686 a 895, predstavuji intona¢ny doraz na urcite pismena
ako napriklad ,s“ alebo ,t* .

Pri snimani agresivnej re¢i bola podla hypotézy ocakava zmena AF0 vo vzostupnom
smere, ktora vsak bola po spriemerovani hodnét detegovand iba v jednom testovacom pri-
pade. Z tabulky ¢itani jednotlivych ucastnikov, vyplyva ze zmena AF0 sa pohybovala v klad-
nom aj zapornom smere. Pre vysledny detekény algoritmus je mozné pouzit pristup kde sa
rozdiel hodnét v ¢ase porovna s absolitnou hodnotou zmeny AF0. Takyto interval je sta-
noveny na zaklade nameranych velicin na 19.67 Hz pre spodny detekény prah a 104.77 Hz
pre horny detekény prah.

Pri prehlade vysledkov z danych troch merani je zrejmé, ze priemerna sila stactu stvor-
cov piatich najvacsich amplitid je znakom emoc¢ného zafarbenia hlasu. Tieto vysledky sa
opieraju aj o fakt, ze tendenciou Iudi je prejavovat silné emécie ako hnev, strach, smutok
ale aj radost verbalne.
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Ucastnik | Typ Citania FoO Najblifa nota P
FoO
X Neutrédlne 361.248 Hz | F#4/Gb4 60210.730
—_ 290.955Hz | D4 539747.805
0 Neutralne 528.651Hz | Ch 256470.979
463.301 Hz | A#4/Bb4 1343151.94
3 Neutralne 309.833 Hz | D#4/Eb4 112280.751
—_ 465.233 Hz | A#4/Bb4 1050837.015

Tabulka 5.2: Priemerné hodnota 1000 vzoriek zédkladnej frekvencie FO naznacuje zmenu vo
vokalnom trakte. Absolitna hodnota zmeny priemeru AFO0 je 97.01 Hz Priemern4 sila P
neutralneho hlasu sa odlisuje od zafarbeného hlasu v jednotkach desiatok tisic.

5.3 Testovanie detekcie systému

Testovanie detekéného algoritmu vyuzivalo oba predoslé spésoby stimulacie reaktivnej ag-
resie. Experimentu sa zucastnili traja dobrovolnici.

Po stimulacii videom, uviedli dvaja z troch ucastnikov, ze pocitovali pocit hnevu pocas
sledovani urcitych scén. Jeden z troch dobrovolnikov tiez uviedol, Ze pocitoval hnev pri
diskusii ohlTadom osobnej sktisenosti s agresiou, kedy bola detegovana aj agresia z reci.

Vysledky z detekéného algoritmu boli signalizované pomocou LED di6éd individualne pre
kazdu sledovant veli¢inu. V tabulke je mozno pozorovat vysledky testovania detekéného al-
goritmu 5.3. Systém pri testovani sedemnastkrat nahlasil agresiu pri jej absencii. Systém
vSak aj napriek tejto velkej chybovosti detegoval hnev vo vsetkych pripadoch vsetkych ok-
rem jedného, kedy ucastnici uviedli Ze pocitovali stav agresie alebo hnevu. Predpokladame,
ze ,false-positives” pri detekcii zmien vo veli¢inach tepu vyplyvaju najméi z nadmerného
pohybu ucastnikov pocas experimentu. Najviac nespravnych vysledkov vsak preukazovala
detekcia z intenzity a zmeny signalu v case. Predpokladom tychto vysledkov mézu byt
kratke vykyvy pri pouzivani senzora, ako je mozné vidief na predoslom obrazku 5.6 pri
vzorke 361.
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Pocet Pocet
Gastnik | Typ stimuldcie Uéastnik pocitoval nespravnej klasifikacie | spravnej klasifikacie

hnev pocas stimulécie | Odpor | Tep | Hlas Odpor | Tep | Hlas

1 Diskusia Nie 0 1 3 X X
Video Nie 1 0 0 X X X
9 Diskusia Ano 1 2 1 1 4 5
Video Ano 0 2 0 2 2 0
3 Diskusia Nie 0 0 4 X X X
Video Ano 1 1 0 3 2 0

Tabulka 5.3: Pocet klasifikacii pre jednotlivé pripady bol merany v case a poronavany
s odpovedami jednotlivych dobrovolnikov. Pripady kedy nemalo zmysel uvadzat spravnu
klasifikiaciu kvoli abesncii pocitu hnevu st oznacené ,,X“. Pocet pripadov nespravnej klasi-
fikacie alebo tzv. ,false-positives®, bol vyznaceny pre kazdy pripad kedy detekcia nestihlasila
s odpovedou dobrovolnika. Spravna klasifikdcia je pocet signalizacii, ktoré suhlasili s ¢asom,
kedy dobrovolnik uvadzal pocit hnevu.

5.4 Zhodnotenie vysledkov

Prevedeny experiment poskytuje prehlad v akom rozmedzi dokaze systém rozpoznavat sle-
dované veliciny.

Srdec¢ny tep sa preukézal vo vysledku ako velmi dobry indikator reaktivnej agresie, kedy
pri troch z piatich testovacich pripadoch preukazal vyzna¢nti zmenu v zostupnom smere.
Podobne dobré vysledky preukazuje aj relativna sila reci 5.6, kedy agresivne nahovoreny
text dosahuje az Stvornasobok sily oproti re¢i neutralnej. Na druhej strane po analyze za-
kladnej frekvencie F0O nieje mozné jednoznacne rozhodnif, ¢i jej zmena je prejavom agresie
v hlase. Pri dvoch ucastnikoch bol pozorovany narast FO, zatial ¢o pri trefom tcastnikovi
bol sledovany pokles. Je dolezité podotknut, Ze meranie zafarbenia hlasu bolo iba hrané
a v skutoc¢nosti nieje mozné jednoznacne tvrdit, ¢i by podobne vlastnosti preukazoval hlas
pri reaktivnej agresie. Tento fakt vyplyva z povahy agresie, ktorej stimulédcia je velmi in-
dividualna a fazko replikvatelna. Vysledky pre zmenu odporu koze v reakcii na vonkajsi
stimul sa pohybovali v rozmedzi od 6.04% po 21.5%. Kvdli velkému rozptylu hodndt nieje
mozné tvrdit, ze je systém schopny detegovat agresiu iba pomocou kozného odporu.

Detekény algoritmus dokézal detegovat zjavné prejavy reaktivnej agresie. Vysledky de-
tekéného systému dosahovali viac ako devéitdesiat percentnd tspesnost pri rozpoznani in-
dicii agresie. Avsak ked vezmeme do dvahy fakt, Zze systém vyvolal takmer tolko chybnych
detekcii ako tych spravnych nieje mozné tvrdit, Ze je systém velmi spolahlivy. Vysledky
testovania systému mozu byt znacne skreslené pri malom pocte subjektov. Tento nedosta-
tok sa prejavuje najma v nizkej presnosti a spolahlivosti ziskanych vysledkov, kedze maléa
vzorka subjektov nie je dostato¢ne reprezentativna pre celil populéciu.

Celkova cena systému sa pohybuje okolo 700-800 CZK, ¢o spliuje stanovené poziadavky
2.2.5. Energetické narocnost rovnako spliia poziadavky stanovené v texte. Namerany odber
systému je 54 mA. Oneskorenie senzorov sa pohybuje v radoch desiatok milisektind a one-
skorenie detekéného systému sa pohybuje v rozmedzi 2-3 sektind v reakcii na detegovani
agresiu. Po preskiimani celkovych vysledkov sa ako najlepsie indicie javia pokles srdec¢ného
tepu, narastu sily signalu reci a pokles kozného odporu.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom préace bolo navrhnit a zostrojit systém schopny detegovat Tudsku agresiu na vstava-
nom zariadeni. Ciel prace povazujem za naplneny. Vysledkom je produkt, ktory je pomocou
mikrokontroléru ESP32 a snimacich senzorov schopny detegovat reaktivnu agresiu preuka-
zovanu formou fyziologickych zmien v tele. V praci je prevedeny rozbor agresie, jej prejavov
a druhov, ako aj moznosti jej detekcie, najmé na vstavanych zariadeniach. Praca kladie d6-
raz na dokladnt volbu veli¢in, pomocou ktorych je agresiu mozno pozorovat. Systém spliia
poziadavky na nizku cenovi a energeticki naroc¢nost.

Riesenie systému zahina spracovanie srdec¢ného tepu, odporu koze a ludského hlasu,
ktorych zmeny sa v reakcii na agresiu odrazaji na meranych datach. Detekény algoritmus
porovnava zmeny jednotlivych vstupnych veli¢in a pomocou hodnét z nameranych experi-
mentov deteguje agresiu. Najvyznacnejsie fyziologické zmeny v reakcii na agresiu boli po-
zorované pri srdenom tepe, a to az o 5.67 %. Podobné dobré vysledky pre detekciu ukazuje
aj intenzita reci, kedy signal emocne zafarbeného hlasu preukazuje az takmer Stvornasobok
sily.

KedZze agresia je subjektivne vnimand a vyvolana u kazdého jedinca inak, potreboval by
detekény algoritmus rozsiahlejsie testovanie na viacerych subjektoch, a to v kontrolovanom
prostredi s multimodalnou stimulaciou. Vysledky merani z takychto experimentov by na-
sledne mohli byt pouzité pri trénovani jednoduchého modelu strojového ucenia (napriklad
pomocou kniznice TensorFlow Lite). Rozsirenie systému by taktiez mohlo zahinat EEG
senzor a vystupné frekvencie by boli analyzované pomocou spektralnej analyzy, ktorej im-
plementécia uz je zahrnuté v stavajicom programe. Za tvahu stoji aj ndvrh dosky plosnych
spojov, ktory by obsahoval stavajice komponenty.

Praca otvara zaujimavé téma poznania Tudského spravania pomocou technolégii, ktoré
je z pohladu vstavanych systémov pomerne nepreskimanym odvetvim. Preto by mohlo
byt automatické rozpoznavanie afektov SirSie analyzované vyssie spomenutymi pristupmi
v dalsich vyskumoch.

38



Literatura

[1] Omnidirectional Microphone with Bottom Port and 12 S Digital Output: INMP441:
High Performance, Low Power, Digital Microphone. 21.5.2014: InvenSense, Inc. All
rights reserved, 2014. Dostupné z:
https://invensense.tdk.com/wp-content/uploads/2015/02/INMP441.pdf.

[2] PREHLED O VYKAZANI ZA ROK 2021. Praha: Bily kruh bezped, z.s., c21. 4.
2009. Dostupné z: https://www.domacinasili.cz/prehled-o-vykazani-za-rok-2021/.

[3] BANSE, R. a SCHERER, K. R. Acoustic profiles in vocal emotion expression. Journal
of Personality and Social Psychology. American Psychological Association (APA).
1996, zv. 70, ¢. 3, s. 614-636. DOI: 10.1037/0022-3514.70.3.614. Dostupné z:
https://doi.org/10.1037/0022-3514.70.3.614.

[4] BEN HENIA, W. M. a LAcCHIRI, Z. Embedded Emotion Recognition System Based on
Electrocardiogram Attributes. In: 2018 41st International Conference on
Telecommunications and Signal Processing (TSP). 2018, s. 1-4. DOI:
10.1109/TSP.2018.8441234.

[5] CARNAGEY, N. L., ANDERSON, C. A. a BusHMAN, B. J. The effect of video game
violence on physiological desensitization to real-life violence. Journal of Experimental
Social Psychology. 2007, zv. 43, ¢. 3, s. 489-496. DOI:
https://doi.org/10.1016/j.jesp.2006.05.003. ISSN 0022-1031. Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022103106000825.

[6] CHEN, H. a CHEN, S. A moving average based filtering system with its application to
real-time QRS detection. In: Computers in Cardiology, 2003. 2003, s. 585-588. DOI:
10.1109/CIC.2003.1291223.

[7] Dokic, K. Microcontrollers on the Edge — Is ESP32 with Camera Ready for Machine
Learning? In: Image and Signal Processing. Cham: Springer International Publishing,
2020, s. 213-220. DOI: 10.1007/978-3-030-51935-3__23. ISBN 978-3-030-51934-6.

[8] HENGEL, P. van a ANDRINGA, T. Verbal aggression detection in complex social
environments. In: 2007 IEEE Conference on Advanced Video and Signal Based
Surveillance. 2007, s. 15-20. DOI: 10.1109/AVSS.2007.4425279.

[9] Im, S., JEONG, J., JIN, G., YEOM, J., JEKAL, J. et al. A novel supportive assessment
for comprehensive aggression using EEG and ECG. Neuroscience Letters. 2019,
zv. 694, s. 136-142. DOLI: https://doi.org/10.1016/j.neulet.2018.12.005. ISSN
0304-3940. Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0304394018308504.

39


https://invensense.tdk.com/wp-content/uploads/2015/02/INMP441.pdf
https://www.domacinasili.cz/prehled-o-vykazani-za-rok-2021/
https://doi.org/10.1037/0022-3514.70.3.614
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022103106000825
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0304394018308504

[10] JAN, J. Cislicovd filtrace, analijza a restaurace signdli. 2. upr. a rozs. vyd. Brno:

VUTIUM, 2002. ISBN isbn80-214-1558-4.

[11] J1, J. L., HEYES, S. B., MACLEOD, C. a HOLMES, E. A. Emotional Mental Imagery
as Simulation of Reality: Fear and Beyond—A Tribute to Peter Lang. Behavior
Therapy. 2016, zv. 47, ¢. 5, s. 702-719. DOL:
https://doi.org/10.1016/j.beth.2015.11.004. ISSN 0005-7894. Special 50th
Anniversary Issue: Honoring the Past and Looking to the Future: Updates on Seminal
Behavior Therapy Publications on Etiology and Mechanisms of Change. Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0005789415001239.

[12] KAPLAN BERKAYA, S., UysAL, A. K., SORA GUNAL, E., ERGIN, S., GUNAL, S. et al.
A survey on ECG analysis. Biomedical Signal Processing and Control. 2018, zv. 43,
s. 216-235. DOI: https://doi.org/10.1016/j.bspc.2018.03.003. ISSN 1746-8094.
Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1746809418300636.

[13] Kool, J., LiIEM, M., KRIJNDERS, J., ANDRINGA, T. a GAVRILA, D. Multi-modal
human aggression detection. Computer Vision and Image Understanding. 2016,
zv. 144, s. 106-120. DOI: 10.1016/j.cviu.2015.06.009. ISSN 10773142. Dostupné z:
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S1077314215001381.

[14] LEFTER, 1., ROTHKRANTZ, L. a BURGHOUTS, G. A comparative study on automatic
audio—visual fusion for aggression detection using meta-information. Pattern
Recognition Letters. 2013, zv. 34, ¢. 15, s. 1953-1963. DOLI:
https://doi.org/10.1016/j.patrec.2013.01.002. ISSN 0167-8655. Smart Approaches for
Human Action Recognition. Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167865513000068.

[15] LiBERIS, E., DupzIAK, L. a LANE, N. D. NAS: Constrained Neural Architecture
Search for Microcontrollers. In: Proceedings of the 1st Workshop on Machine
Learning and Systems. New York, NY, USA: Association for Computing Machinery,
2021, s. 70-79. EuroMLSys '21. DOI: 10.1145/3437984.3458836. ISBN
9781450382984. Dostupné z: https://doi.org/10.1145/3437984.3458836.

[16] LORBER, M. F. Psychophysiology of aggression, psychopathy, and conduct problems:
a meta-analysis. Psychological Bulletin. 2004, zv. 130, ¢. 4, s. 531-552. DOLI:
10.1037/0033-2909.130.4.531.

[17] Marct, C. D., GLick, D. M., LoH, R. a DOUGHERTY, D. D. Autonomic and
prefrontal cortex responses to autobiographical recall of emotions. Cognitive,
Affective, &amp Behavioral Neuroscience. Springer Science and Business Media LLC.
september 2007, zv. 7, ¢. 3, s. 243-250. DOI: 10.3758/cabn.7.3.243. Dostupné z:
https://doi.org/10.3758/cabn.7.3.243.

[18] MINGUILLON, J., PEREZ, E., LOoPEZ GORDO, M., PELAYO, F. a SANCHEZ CARRION,
M. Portable System for Real-Time Detection of Stress Level. Sensors. 2018, zv. 18,
¢. 8. DOI: 10.3390/s18082504. ISSN 1424-8220. Dostupné z:
http://www.mdpi.com/1424-8220/18/8/2504.

[19] MoONTAGU, J. D. a CoLES, E. M. Mechanism and measurement of the galvanic skin
response. Psychological Bulletin. American Psychological Association (APA). 1966,

40


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0005789415001239
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1746809418300636
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S1077314215001381
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167865513000068
https://doi.org/10.1145/3437984.3458836
https://doi.org/10.3758/cabn.7.3.243
http://www.mdpi.com/1424-8220/18/8/2504

[21]

[22]

23]

[27]

zv. 65, ¢. 5, s. 261-279. DOI: 10.1037/h0023204. Dostupné z:
https://doi.org/10.1037/h0023204.

NikHIL, N., PAHWA, R., NIRALA, M. K. a KHILNANI, R. LSTMs with Attention for
Aggression Detection. In: Proceedings of the First Workshop on Trolling, Aggression
and Cyberbullying (TRAC-2018). Santa Fe, New Mexico, USA: Association for
Computational Linguistics, August 2018, s. 52-57. Dostupné z:
https://aclanthology.org/W18-4406.

ORrTIZ, J. a RAINE, A. Heart rate level and antisocial behavior in children and
adolescents: A meta-analysis. Journal of the American Academy of Child &
Adolescent Psychiatry. 2004, zv. 43, ¢. 2, s. 1564-162. DOI:
10.1097/00004583-200402000-00010.

Pan, J. a ToMmPKINS, W. J. A Real-Time QRS Detection Algorithm. IFEE
Transactions on Biomedical Engineering. 1985, BME-32, ¢. 3, s. 230-236. DOI:
10.1109/TBME.1985.325532.

ROBERTS, R. J. a WEERTS, T. C. Cardiovascular Responding during Anger and Fear
Imagery. Psychological Reports. 1982, zv. 50, ¢. 1, s. 219-230. DOI:
10.2466/pr0.1982.50.1.219. ISSN 0033-2941. Dostupné z:
http://journals.sagepub.com/doi/10.2466/pr0.1982.50.1.219.

SIEDLECKA, E. a DENSON, T. F. Experimental methods for inducing basic emotions:
A qualitative review. Emotion Review. Sage Publications Sage UK: London,

England. 2019, zv. 11, ¢. 1, s. 87-97.

SUCHITRA, P., S. a TRIPATHI, S. Real-time emotion recognition from facial images
using Raspberry Pi II. In: 2016 3rd International Conference on Signal Processing
and Integrated Networks (SPIN). 2016, s. 666-670. DOI: 10.1109/SPIN.2016.7566780.

SVOBODA, F., FERNANDEZ MARQUES, J., LIBERIS, E. a LANE, N. D. Deep Learning
on Microcontrollers: A Study on Deployment Costs and Challenges. In: Proceedings
of the 2nd Furopean Workshop on Machine Learning and Systems. New York, NY,
USA: Association for Computing Machinery, 2022, s. 54—63. EuroMLSys '22. DOL:
10.1145/3517207.3526978. ISBN 9781450392549. Dostupné z:
https://doi.org/10.1145/3517207.3526978.

WAQAR, D. M., GuNawaN, T. S., MoORrsHIDI, M. A. a KARTIWI, M. Design of a
Speech Anger Recognition System on Arduino Nano 33 BLE Sense. In: 2021 IEEE
7th International Conference on Smart Instrumentation, Measurement and
Applications (ICSIMA). 2021, s. 64-69. DOI: 10.1109/ICSIMA50015.2021.9526323.

X1A0, S. a L1, M. A device for measuring skin resistance designed for emotional
measurement. In: 2017 IEEE International Conference on Systems, Man, and
Cybernetics (SMC). 2017, s. 1133-1138. DOI: 10.1109/SMC.2017.8122764.

ZHANG, H. a ZHAO, H. Dark personality traits and cyber aggression in adolescents:
A moderated mediation analysis of belief in virtuous humanity and self-control.
Children and Youth Services Review. Elsevier BV. december 2020, zv. 119, s. 105565.
DOI: 10.1016/j.childyouth.2020.105565. Dostupné z:
https://doi.org/10.1016/j.childyouth.2020.105565.

41


https://doi.org/10.1037/h0023204
https://aclanthology.org/W18-4406
http://journals.sagepub.com/doi/10.2466/pr0.1982.50.1.219
https://doi.org/10.1145/3517207.3526978
https://doi.org/10.1016/j.childyouth.2020.105565

[30] CERMAK, I. Lidskd agrese a jeji souvislosti. Vyd. 1. Zdar nad Sdzavou: Fakta, 1998.
ISBN 80-902614-1-8. Dostupné z: http://www.digitalniknihovna.cz/mzk/uuid/uuid:
a8830920-7a36-11e4-ad1c-005056827e51.

42


http://www.digitalniknihovna.cz/mzk/uuid/uuid:a8830920-7a36-11e4-ad1c-005056827e51
http://www.digitalniknihovna.cz/mzk/uuid/uuid:a8830920-7a36-11e4-ad1c-005056827e51

Priloha A

Obsah pamitového média

/
| aggresion_detector
aggresion_detector.ino
evaluate.cpp
evaluate.hh
lowpass.cpp
heartrate.hh
measurment.hh
arduino-audio-tools-main
arduino-audiokit-main
| README.md
L _data
README.md
data-analysis-readings.xslx
data-analysis-video.xslx
participant-example.xslx
acuracy
gSr—error.csv
inmp441l-error.csv
| Vestavny systém pro detekci lidské agrese.zip
| Vestavny systém pro detekci lidské agrese.pdf
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Priloha B
Vyvojovy diagram

Tato kapitola obsahuje vyvojovy diagram, podla ktorého je realizovana logika detekéného
systému. Diagram je reprezentaciou C++ kédu nahraného na mikrokontroléry ESP32.
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Obr. B.1: Vyvojovy diagram detekéného systému na vstavanom zariadeni.
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