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1. Prezentare obiective an 2002 (contractul 33479/2002, tema 104, cod CNCSIS 67):

o Realizare sistem virtual §i eliminare artefacte
o Extragere parametri semnal

2. Prezentare obiective an 2003 (contractul 33557/01.07.2003, tema 47, cod CNCSIS 75):

o Determinarea metodologiei de punere in evidentd a starii de oboseala si analiza
influentelor externe care pot apare.
o Construirea clasificatorului.



Etapa 2002

1. Realizare sistem virtual si eliminare artefacte
2. Extragere parametri semnal

Aceastd tema de cercetare, rezolvata, realizeaza, printr-o abordare interdisciplinara,
doua dispozitive de intrare a unui complex bioinstrumental noncontact de determinarea
starii de oboseala a persoanelor care desfasoara activitdti supuse la stres. Aceste doud
dispozitive complexe au fiecare inglobate in ele inafara functiei de bazad pe care trebuie sa o
indeplineasca, de achizitionare a semnal de tremur, miscare si respirator, fara contact, module
pentru inldturarea artefactelor care perturba in mod obisnuit orice tip de achizitie. Mai mult
pentru pregatirea etapelor urmatoare s-a extras din semnalul de tremur acei parametri care vor
fi utilizati in etapa de clasificare. Plecandu-se de la spatiul de semnale, dupa extragerea
caracteristicilor vom obtine spatiul trdsaturilor unde un clasificator va determina existenta sau
nu a starii de oboseald a utilizatorului sistemului. Aceastd tema de cercetare se afld la
intersectia mai multor domenii precum: realitatea virtuald, sistemele inteligente, algoritmi
neconventionali de calcul si prelucrare de semnale, tehnici de programare etc.

Cercetarea si-a propus sa rezolve si a rezolvat urmatoarele obiective:
e cresterea sensibilitatii senzorului noncontact utilizat de ambele sisteme;
¢ climinare artefacte de miscare din semnalul respirator;
e perfectionare Joystick-ului virtual pentru obtinerea unui semnal de tremur care sa poata fi folosit
pentru a discerne starea utilizatorului sistemului;
e cxtragere parametri din semnalul de tremur.

Aceasta sinteza reprezintd un raport despre implementarea a doud dispozitive de intrare
noncontact cat si o parte din sistemul de clasificare (extragerea parametrilor), si prezinta
rezultatele obtinute cu aceste sisteme. Sunt prezentate solutiile de realizare hard, soft (atat in
Visual C++ si in C pentru DSP-uri), algoritmii selectati in versiunea finala cat si justificarea acestei
alegeri printr-o comparatie Intre solutiile initial candidate.

Senzorul

Modul de functionare. Deoarece acelasi senzor este folosit pentru ambele sisteme o scurtd
prezentare a modului de lucru al acestuia se impune.

Senzorul este de tip rezonant [1], circuit LC (format din componentele 4 si 6, Figura 1.), este
o spird planara construita de o aga natura incat sd maximizeze capacitatea si inductanta sa parazite.
Aceste elemente parazite sunt senzitive la existenta obiectelor din imediata proximitate fie ca
acestea sunt conductive, neconductive, magnetice sau nemagnetice. In acest mod impedanta
senzorului este dependenta de obiectele din vecindtate. Pentru sesizarea modificarilor impedantei
senzorul (5) este conectat intr-o retea divizoare, impreund cu un rezistor (2) iar ansamblul este
excitat cu un semnal de nalta frecventa (pentru senzorul respirator 16 MHz, iar in cazul Joystick-
uluicare este compus dintr-un ansamblu de trei astfel de senzori, doi dintre ei cu dimensiuni
identice, avem 18 MHz si 33 MHz). in momentul modificirii impedantei senzorului rezonant,
datorata schimbarii configuratiei spatiale ale obiectelor, a miscarii acestora in imediata proximitatea
senzorului, tensiuea furnizatd in punctul median al divizorul rezistiv isi modifica valoarea. Repetorul
(7) are rolul de a minimiza incarcarea senzorului prin impedanta sa ridicatd a intrdrii cat si prin
capacitatea scdzutd a acesteia. Detectorul de anvelopa (8) extrage valoarea valoarea medie a



tensiunii rezultate care este ulterior procesatd in mod specific functie de tipul dispozitivului care
utilizeaza senzorul.
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Figura 2. Influenta factorului de calitate
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Figura 1. Schema bloc de principiu pentru
interfatarea senzorului

Cresterea sensibilitatii senzorului. Factorul de calitate Q al circuitului rezonant, cu frecventa
de rezonanti Fy, este componenta cu influentd esentiala asupra sensibilitatii senzorului. In Figura 2.
se prezintd efectul factorului de calitate Q al senzorului rezonant asupra variatiei impedantei. La
frecventa de rezonantd Fgr, identicd 1n starea initiald cu frecventa F de excitatie a senzorului,
circuitul cu factorul de calitate, Q, cel mai ridicat (curba 1) are impedanta Zry iar cel de al doilea
senzor are impedanta Zg;. La apropierea unui obiect de senzor frecventa de rezonanta a acestuia se
modifica datoritd modificarii capacitatii sau inductantei senzorului. In aceasta situatie frecventa de
excitatie a senzorilor F determind pentru senzorul cu factorul de calitate mai ridicat impedanta Zy in
timp ce senzorul cu pierderi mai mari va avea numai impedanta Z;. Rezultatele diferentelor intre
grupurile de impedante Zry, Zn $1 Zrr, Zi sunt net in avantajul senzorului cu factor de calitate
ridicat obtinandu-se in mod respectiv si o variatie superioara a tensiunii data de divizorul rezistiv. In
concluzie incarcarea data de repetorul (7) (Figura 1.), modul de realizare fizica a sistemului (cablaj,
conexiuni, etc.) influenteazd factorul de calitate si deci sensibilitatea senzorului.
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Anterior repetorul (7) a fost un simplu etaj de tip colector comun. Chiar in situatia in care se
folosea un tranzistor cu factor de amplificare mare, rezistoarele care polarizau etajul scadeau
impedanta de intrare a repetorului determindnd simultan si scdderea factorului de calitate al
senzorului. Ulterior s-a folosit configuratia prezentata in Figura 3. In acest mod, in semnal senzorul
(modelat prin inductanta L si capacitatea C) este conectat direct in baza tranzistorului Qs. Rezistenta

cu care este “Incarcat” senzorul de repetor:

rTfQ5+ (B Q5+1) R echive

nu mai este in paralel cu rezistoarele de polarizare a etajului (R;; si Ry2). Chiar si in aceasta situatie
repetorului pe emitor in configuratia standard dar nu Indeajuns de mult. Aceasta se datoreaza parte si
rezistentei de intrare a montajului, nu foarte mare, dar si incarcdrii capacitive a senzorului data de
capacitatea bazd emitor a tranzistorului Qs in parale cu capacitatea baza colector al aceluiasi
tranzistor. In pasul urmitor s-a incercat folosirea unui amplificator operational in locul repetorului
pe emitor, dar datoritd frecventelor mai de lucru, care ajung pand la 33 MHz, putine amplificatoare
operationale pot lucra in acest montaj. Solutia adoptatd are la baza amplificatorul operational LT
1229 cu reactie pe curent care are o latime de banda de 100 MHz. Intrarea, conform foii de catalog
[3], poate fi modelati cu un rezistor de 25 MQ in paralel cu o capacitate de 3 pF. Incarcarea
capacitivd redusa este de dorit deoarece in caz contrar nu numai se incarcd senzorul dar se
micsoreaza semnificativ si senzitivitatea senzorului la obiecte dielectrice.

Figura 4. Prezentare sistem [5]

Joystick-ul virtual

Prezentarea sistemului. Fatd de prima realizare a sistemului [3], anterioara grantului, noul
sistem se prezintd in doud versiuni functionale (prima capabild sd urmareascd miscarea mainii in
plan [4] in timp ce in cea de a doua versiune poate urmiri un obiect in spatiul de intrare 3D [5]). in
plus fatd de sistemul prezentat in [3] este posibild achizitionarea simultand cu semnalul de miscare si
a semnalului de tremur.

Joistick-ul virtual este un ansamblu de trei senzori inductivi comandati de tot atitea circuite
interfatate cu un calculator personal prin intermediul unui DSP de tipul TMS320F240, Figura 4. In
momentul Tn care mana sau alt obiect este deasupra unuia dintre senzori semnalul generat de catre
sistemul corespondent va fi de amplitudine mare proportional cu distanta dintre mana/obiect si
senzor. Pentru a sesiza deplasarea mainii in plan, de exemplu o miscare stanga-dreapta, informatia
furnizatd de un cuplu de doi astfel de senzori este utilizatd pentru a evidentia aceastd deplasare.
Deoarece grupul de senzori este implicat in determinarea de distante 1n spatiul de intrare 3D cét si in
achizitionarea semnalului de tremur suntem obligati sd lucrdm in partea liniard a caracteristicii
senzorului. Semnalul de miscare achizitionat este transmis prin portul de Joystick cétre unitatea
centrald in timp ce semnalul de tremur este transmis serial.



Sistemul de control al Joystic-ului si de achizitionare a semnalului de tremur. “Inima”
intregului sistem de comanda (schema este prezentatd in anexa 1 iar realizarea practica in Figura
5.) este procesorul de semnal TMS320F240 care impreund cu circuitele anexe indeplineste
urmatoarele functii: furnizeaza semnalul de tact pentru filtrele digitale (in acest mod se poate
modifica dinamic frecventa de taiere ale acestora furnizdnd o informatie mai bogata sau mai saraca
spectral convertoarelor), achizitionarea simultand (dar la frecvente de esantionare diferite) a
semnalelor de tremur respectiv miscare, extragerea informatiei de miscare §i pozitie a obiectelor in

Potentiometrele
comandate digital

Conectorul citre Interfata Convertorul
Joystick / seriala ADC tremur

Alimentarea vl circuitelor de comanda a senzorilor ~ Placa care inglobeaza
sistemului DSP-ul TMS 320F240

Figura 5. Circuitul de control al Joystic-ului virtual

spatiul 3D de intrare, comanda trei potentiometre digitale care furnizeaza calculatorului personal
pozitia mainii in spatiul de intrare si transmite serial semnalul de tremur al mainii achizitionat.

Achizitionarea semnalului de tremur se realizeaza cu un convertor extern conecta la DSP pe
portul SPI. In sistemul care urmarea pozitia mainii in plan [4] achizitionarea semnalului de tremur se
realiza cu ajutorul unuia dintre convertoarele interne DSP-ului dar datoritd faptului cd acest
convertor este pe 10 biti informatia neliniard, haotica existentd in semnalul de tremur era distrusa de
zgomotul de cuantizare. Incercari de a rezolva aceastd problema prin amplificarea semnalului nu au
functionat deoarece se obtinea automat si o reducere a domeniului din spatiu in care se putea
achizitiona simultan semnalul de tremur cu cel de miscare. Din acest motiv a fost necesar conectarea
unui convertor extern pe 12 biti.

Figura 6. Prezentarea interfetei grafice a sistemului



Softul care afiseazd pozitia mainii 1n spatiul de intrare tridimensional, preia si afiseaza
semnalul de tremur achizitionat (Figura 6.) este scris in Visual C++. Interogarea portului se
realizeaza prin setul de functii pus la dispozitie de Microsoft™ prin SDK iar in partea grafica ne
folosim de setul de controale apartinand bibliotecii Measurement Studio ComponentWorks++T™.
Posibilitatea schimbdrii punctulului din care se face observarea spatiului virtual sau salvarea
semnalului de tremur sunt facilitati oferite de program. Datorita sensibilitatii crescute a senzorului
spatiul de intrare in care se poate urmari prezenta mainii este de 40 x 48 x 20 cm.

In partea inferioard a ferestrei de lucru este afisat un semnal de tremur. Deoarece timpul de
transfer intre DSP si calculatorul personal este mare, aproape 7.15 secunde, iar in tot acest timp
interfata grafica este inghetata am fost obligati sa gasim metode alternative de transfer. Problema a
fost rezolvata prin crearea unui fir de executie independent in program, numai pentru transferul
serial. In acest mod putem urmiri pozitia mainii in spatiul de intrare tridimensional si receptiona
datele serial concurent si fara sa facem nici un compromis.

In concluzie putem spune ci am obtinut un semnal de tremur “curat” fard a face nici o
concesie calitatii acestuia sau procesului de urmarire a madinii in spatiul de intrare datorita
urmatoarelor masuri luate si a particularitdtilor sistemului:

=banda de lucru a senzorilor este corespunzatoare achizitiondrii semnalului de tremur

datorita in principal frecventei 1nalte la care lucreaza;

= senzorului lucreaza pe portiunea liniard a caracteristicii, in acest mod se comporta ca

un sistem liniar;

= folosirea tehnicilor de procesare adecvate pe calea semnalului de tremur (de exemplu

filtrul antialias este de tipul Bessel, cu raspuns liniar de faza);

= utilizarea unui convertor pe 12 biti;

= transferul datelor intre DSP si calculatorul personal este realizat pe un fir separat de

executie.

(a)

(b)

Figura 7. Semnale de tremur achizitionate

Rezultate practice. Doua din rezultatele achizitionarii semnalului de tremur cu ajutorul
Joystic-ului virtual sunt prezentate In Figura 7. Pentru obtinerea acestor rezultate utilizatorul
sistemului a fost rugat sd stea pe un scaun, cu palma intr-o pozitie fixa deasupra sistemului de
senzori, paralela cu aceasta suprafatd. Bratul facea un unghi de 30° cu planul orizontal.

In prima inregistrare, ména se afla la 15 cm fati de suprafata senzorului in timp ce in cea de a
doua distanta era de 6 cm. Aceste date pot fi extrase si din valoarea medie a celor doua semnale.

In aceiasi figurd se observi ci in cea de a doua parte a inregistrarii semnalul de tremur devine
mai “zgomotos”, similar se poate observa si in Figura 6. Acest lucru se Intampla deoarece in ultima
parte a inregistrarilor starea de oboseald se instaleaza. Deoarece pe toatd durata inregistrarilor



utilizatorul a fost rugat sa-si mentind mana nemiscatd, aproximativ 8.5 secunde, este normal ca
semnalul de tremur sa-si modifice caracteristicile de-a lungul acestei perioade.

Parametrii semnalului de tremur. Programul extrage din semnalul de tremur achizitionat
urmatorii parametri: frecventa de baza — definita ca frecventa componentei spectrale de amplitudine
maxima, raportul dintre energia spectrului de Tnalta frecventa si cel de joasa frecventa (se alege
limita de 6 Hz intre cele doua spectre; aceasta frecventa este considerata a fi la mijlocul dintre
“tremurul de joasa frecventa” si “tremurul de inaltd frecventd), perioada minima §i cea maxima,
varianta acesteia, valoarea de varf a amplitudinii, varianta valorii de varf, valoarea medie,
indicele de periodicitate (raportul dintre puterea continutd de componenta spectrala cu
amplitudinea cea mai mare si puterea totala a semnalului).
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Figura 8. Caracteristica senzorului si forma
functiilor de iesire utilizate in corectarea ei.

fmbunititirea performantelor sistemului. Din testele practice [6] efectuate mai multe
deficiente ale sistemului au iesit in evidentd. In primul rand s-a observat ci exista o influenti dati de
variabilitatea dimensiunilor miinii asupra identificarii exacte in spatiul de intrare tridimensional a
pozitiei acesteia. Datoritd caracteristicii neliniare a senzorului la distante foarte mici intre
obiect/mand si planul senzorilor se obtin estimari cu erori ale pozitiei. Modul foarte simplu de
modelare a calculului distantelor pe axa y (vezi Figura 4.) a determinat aparitia altor erori de
determinare a pozitiei mainii.

Caracteristica distantd/tensiune de iesire a unui element senzitiv inductiv este prezentatd in
Figura 8. Se observa ca pentru obiecte situate la distante foarte mici caracteristica incepe sa devina
neliniard. Corectia caracteristicii a fost realizatd cu un sistem fuzzy cu o intrare $i o iesire. Daca
valorile lingvistice de intrare sunt uniform distribuite, cele de iesire sunt grupate asimetric spre
stanga intervalului unde se afla reprezentate in cazul nostru valorile mici ale distantei. Din teste
practice s-a constatat cd un numar de opt valori lingvistice sunt indeajuns pentru liniarizarea
caracteristicii. Mai mult acest sistem fuzzy este utilizat si pentru filtrarea zgomotului introdus de
portul de achizitie al placii de sunet (cel care imi ia valoarea potentiometrelor). Pentru atingerea
acestui obiectiv functiile de apartenenta ale intrarii sistemului fuzzy sunt de tip trapezoidal.

Modalitate de calcul in interiorul DSP a pozitiei pe axa Y (conform figurii 4) a mainii in
spatiul de intrare utilizatd in [4] si [5] nu dadea rezultatele dorite. Din acest motiv s-a luat hotararea
calculirii acestei pozitii in programul care ruleazi pe calculatorul personal. In acest mod DSP-ul
furnizeaza prin cele trei potentiometre pe care le comanda, portului de Joistick valorile brute ale



pozitiei mainii, achizitionate direct de la senzori. Sistemul fuzzy implementat cu ajutorul mediului
de dezvoltare FuzzyTECH™ este prezentat in anexa 2, tot in aceiasi anexa se prezintd si o suprafata
a sistemului fuzzy generata de acelasi program considerand ca valorile date de cei doi senzori mici
(Ffigura 4.) de forma triunghiulara variaza, iar senzorul mare intoarce o valoarea zero (mana este
foarte departe fatd de suprafata acestui senzor). Cu acelasi sistem fuzzy s-a realizat si compensarea
variabilitdtii dimensiunilor mainii, prin realizarea a trei variante de sisteme fuzzy pentru trei
tipodimensiuni diferite. La inceperea sesiunii de lucru utilizatorul incearca cele trei versiuni de
sisteme si 1l selecteazd pe cel care va reproduce o deplasare cat mai fideld a mainii in spatiul de
intrare.

Sistemul de achizitionare si prelucrare a semnalului respirator

Prezentarea sistemului. Cu ajutorul acestui sistem achizitionim semnalul respirator a unei
persoane care este agezata pe un scaun fara nici un contact fizic intre senzor si aceasta. Sistemul se
bazeaza pe sesizare miscdrilor cavitdtii toracice bazandu-ne pe acelasi principiu de functionare dat
de senzorul rezonant anterior prezentat. Senzorul este Inglobat in spatarul unui scaun, Figura 9. Iar
semnalul generat este achizitionat cu ajutorul unei placi de la National Instruments comandata de un
soft scris in LabWindows CVI (C for Virtual Instruments). Problema esentiald care apare este
generatd de artefactele care perturbd semnalul respirator achizitionat. Aceste sunt generate de:
miscarile corpului, semnalele mioelectrice, curgerea sangelui sau miscarile inimii. Dintre aceste
semnale perturbatoare, miscdrile corpului au influenta cea mai mare (in Figura 9. este prezentat un
semnal respirator contaminat cu un artfact generat de o miscare a mainii drepte pe langa corp).
Pentru a inlatura aceste artefacte un senzor piezoelectric este plasat pe una dintre barele care sustine
spatarul scaunului. Acest senzor ne va furniza in principal numai semnal de miscare (in Figura 9. pe
panoul softului de achizitie, in partea de jos este prezentat semnalul de miscare aferent, generat de
senzorul piezorezistiv, artefactului care s-a suprapus peste semnalul respirator).
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Figura 9. Sistemul si softul de achizitie



Pentru eliminarea artefactelor vom prezenta doud metode adaptive. La sfarsit in urma
analizei performantelor furnizate de fiecare metoda in parte o vom alege pe cea care se potriveste cel
mai bine scopurilor noastre.

Necesitate utilizarii metodelor adaptive este datd in principal de imposibilitatea metodelor
clasice (filtrari) de a rezolva aceasta problema. Deoarece amplitudinea artefactului este de cateva ori
mai mare decat semnalul util, artefactul se suprapune atit in domeniul timp cat si in frecventa peste
semnalul util iar mecanismul de cuplare Intre semnalul respirator si artefact este distribuit si foarte
complex tehnicile de filtrare nu pot furniza rezultatul dorit. Pentru eliminarea artefactelor de miscare
am utilizat doud metode, prima bazatd pe metoda nulorului de zgomot iar cea de a doua bazata pe o
tehnica statistica de tipul Blind Source Separation.
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Figura 10. Nulorul de zgomot

Nulorul de zgomot. Schema bloc de reprezentare a aceastei metode este prezentatd in Figura 10.
Ecuatiile care stau la baza functionarii sistemului prezentat in figura aldturata sunt:

&= (Sresp + Smov 1 ) - yadapt

2 _ 2 2 _
& = (Sresp * Smovi ) - 2yadapt (Sresp + Smov ) + yadapt -

_ 2, 2
= (Smavl - y) + Sresp + 2srespsmovl - zyadaptsresp

Deoarece semnalul de respiratie si cel de migcare sunt necorelate, putem scrie:
E[£7]= El($ygn = 9)" 1+ Els57ey,]

in concluzie: e= S

resp *

Figura 11. Semnalul respirator afectat de artefacte;
Semnalul de miscare; Integrala semnalului de migcare.



Pentru eliminarea artefactelor de miscare o prima structura adaptiva folositd a fost un filtru
de tip FIR antrenat cu algoritmul LMS. Rezultatele au fost foarte slabe. Acest fapt s-a datorat in
principal existentei unei corespondente neliniare intre iesirea sistemului si intrare pe care filtrul FIR
nu o putea modela.

Inlocuirea acestui filtru cu o retea neuronala antrenati cu algoritmul de propagare inversa a
erorii nu a produs intr-o prima etapa rezultatele scontate. La iesirea sistemului semnalul de eroare
devenea zero, reteaua suprimand simultan atdt artefactul de miscare cat si semnalul respirator.
Ecuatiile scrise anterior sunt date pentru situatia ideald. Semnalul de la intrarea structurii adaptive in
situatia reald nu este exclusiv o forma modificatd a semnalului de miscare S,y — in cazul nostru
Smov2. La intrarea retelei neuronale regasindu-se si semnal respirator. Existenta celor doud
componente da posibilitatea retelei sd invete si semnalul respirator iar la iesire vom obtine un
semnal care va minimiza eroarea ¢, astfel este eliminat semnalul respirator. Pentru a preintdmpina
acest efect am Tmpartit cele doud semnalele de intrare, furnizate de traductori, 1n segmente si am
antrenat reteaua numai pe acele portiuni in care artefactul este prezent [8]. Observand similitudinea
existentd Intre portiunile din semnalul respirator afectate de artefact si integrala semnalului de
miscare dat de senzorul piezoelectric (prima si ultima forma de unda din Figura 11.) si introducand
aceasta informatie 1n reteaua neuronald, Tn urma antrendrii retelei, s-a obtinut rezultatul prezentat in
Figura 12. Semnalul din Figura 12 este unul de test, diferit de cele care formau setul de antrenare
deci unul pe care reteaua nu l-a vazut niciodata.
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Figura 12. Semnalul respirator contaminat de artefacte de
miscare. Rezultatul inlaturarii artefactului [7].

Metoda de anulare a artefactelor Blind Source Separation. Schema bloc de implemetare a
metodei este prezentatd in Figura 13. Clasa de metode utilizate pentru separare a doud sau mai
multe surse de semnal, necunoscute, independente, mixate de un sistem liniar fara a avea cunostinte
legate de modul in care s-a realizat mixarea sta la baza celei de a doua abordari utilizatd pentru
inliturarea adaptiva a artefactelor de miscare. In situatia noastri noi avem doua surse de semnal
(semnalul respirator dat de miscarile cavitatii toracice si cel de miscare dat de schimbarea pozitiei
corpului, migcarea mainii sau a altor parti ale corpului) achizitionate de doi senzori diferiti dupa ce
aceste semnale au fost mixate prin functia de transfer a corpului omenesc si a scaunului.
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In Figura 13. iesirea primei retele neuronale, o versiune procesati a iesirii y,, antrenate cu
algoritmul anti-Hebian utilizdndu-se pentru aceasta informatia de croscorelatie intre iesirile y $iyo,
este scazutd din intrarea f;. Sistemul astfel construit devine stabil [9] numai in cazul in iesirea y; =
Sresp 14 Y2 = Smoyv (pentru situatia in care semnalul respirator, Sy, s1 semnalul de miscare spo, sunt
ortoganele ntre ele).

In Figura 14. se prezintd rezultatele separirii adaptive a semnalului de miscare de cel
respirator cu ajutorul metodei Blind Source Separation. Prima forma de undd este semnalul de
miscare integrat, cea din mijloc semnalul respirator contaminat cu artefacte de miscare iar in ultima
se observa rezultatul prelucrarii.
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Figura 14. Integrala semnalului de miscare; Semnalul respirator contaminat cu un artefact de miscare; Rezultatul
eliminarii adaptive a semnalului de miscare [7].

Concluzii. Caracteristica nestationard a semnalului de miscare determina performantele slabe
obtinute de cétre reteaua neuronala (Figura 12.) comparativ cu cea antrenatd cu algoritmul anti-
Hebbian (Figura 14.). Ultima metoda fiind foarte eficace in separarea semnalelor local nestationare
[9]. Totodata cea de a doua structura adaptiva prezentatd este mai simpla iar algoritmul de calcul al
ponderilor este mai rapid si mai simplu. In concluzie datoritd vitezei de lucru si de adaptare a
ponderilor superioard retelei neurale multistrat, cea de a doua metoda este preferatd. Mai mult
algoritmul de antrenare este unul nesupervizat. Insumand toate aceste avantaje decizia finald a
inclinat net in favoarea algoritmului Blind Source Separation.

Concluzii finale

Cele doua sistemele propuse in cadrul grantului, algoritmii realizati cat si solutiile adoptate
conduc la obtinerea a doud semnale, respiratie si tremur, capabile sa furnizeze acele trasaturi
necesare discrimindrii starilor utilizatorului.

Circuitele realizate sunt sensibile si au pretul redus iar senzorul este foarte sensibil, usor de
realizat si ieftin. Utilizarea in aceste sisteme a dispozitivelor programabile (DSP-ul TMS320F240)
conferd un grad sporit de flexibilitate. Comutarea intre sistemul tridimensional de sesizare a pozitiei
si miscarilor mainii la cel bidimensional si invers se poate realiza in mai putin de un minut.
Dezvoltarile ulterioare ale sistemului sunt foarte usor de pus in practica datorita arhitecturii foarte
flexibile.

In cadrul acestei cercetiri au fost atinse toate obiectivele propuse pentru a fi realizate de
catre colectivul de cercetare constind in realizarea unor subrutine pentru inldturarea artefactelor,
extragerea de parametri din semnalul de tremur, implementarea, testarea si perfectionarea unor
dispozitive de intrare noncontact care vor fi utilizate in faza a doua a proiectului. Colectivul de
cercetare a valorificat rezultatele obtinute prin publicarea de lucrari in reviste si volume ale unor
conferinte internationale [4], [5], [6], [7].
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Etapa 2003

3. Determinarea metodologiei de punere in evidenta a starii de oboseala §i analiza influentelor
externe care pot apare.
4. Construirea clasificatorului.

Introducere, obiective

In cadrul acestui proiect de cercetare s-a continuat, dezvoltat si finalizat Complexul
Bioinstrumental de Evaluare a Starii Biopsihice a Persoanelor Care Desfasoard Activitati
Supuse la Stres, inceput in prima etapd a grantului §i anterior acesteia, prin analiza starii de
oboseala, realizarea partii soft de extragere a trdsaturilor si preprocesare iar in final de
construire a clasificatorului.

Cercetarea si-a propus sa rezolve si a rezolvat urmatoarele obiective:

e Determinarea unei metodologii coerente de:
- realizare a protocolului de achizitie a datelor si
= stabilire, inducere, evidentiere si determinare a starii de oboseala.
e S-ardspuns la urmétoarele intrebari fundamentale:
= Existd in semnalul de tremur informatii care sd reflecte starea odihnit/obosit a
unui subiect uman?
= Existd vreo deosebire intre starea de oboseald indusad fortat cand subiectul
este odihnit i cea neuro-fizicd atinsd la sfarsitul unei zile de munca? Le
putem diferentia intre ele prin intermediul semnalului de tremur?
* Daca pe fondul unei oboseli neuro/fizice inducem fortat mai multd oboseala fizica
am putea sa realizam o diferentiere intre starea indusa si cea existenta?
e Analiza alegerii unui tip de clasificator
e Realizarea clasificatorului

Identificarea starii de oboseald din semnalul de tremur este dificild chiar datoritd celor doua
componente care formeaza premisele initiale: tremurul si starea de oboseald.

Tremurul este unul dintre cele mai putin investigate procese ale organismului uman. Din
punct de vedere medical evaluarea tremurului este la ora actuald o tehnica aflata la inceputuri si, mai
mult, o clard caracterizare a acestui semnal nu exista. Singurele rezultate existente sunt pentru
situatiile patologice (de exemplul in cazul afectiunii Parkinson) in timp ce pentru subiecti sanatosi
mecanismul aparitiei tremurului, sau a influentelor generate de: starile afective, intoxicari, varsta,
etc. nu sunt cunoscute sau nu sunt complet intelese.

Studii efectuate asupra starii de oboseala corelata cu diferite afectiuni se regasesc pe larg in
literatura de specialitate, dar din pacate datoritd evidentelor care subliniaza existenta unor diferente
clare intre starea de obosealda manifestatd de subiectii sandtosi fatd de starea de obosealad a celor
bolnavi

[1], toate aceste cercetari sunt nefolositoare abordarii de fata. Chiar si in cazul diferitelor
afectiuni insotite si asociate cu stari de oboseald nu este clar daca oboseala poate fi considerata o
cauza, un mediator sau un rezultat al degradarii starii de sdndtate a pacientilor [2]. Pentru persoanele
sandtoase se cunosc destul de putine informatii legate sau corelate cu starea de oboseala.



In cadrul acestui raport sinteza se prezinta rezultatele, analizele si concluziile obtinute atat in
legdtura cu posibilitatile de evidentiere Tn mod neambiguu a starii obosit/odihnit, a unui subiect, cat
si anumite concluzii trase pentru imbunatatirile viitoare ale sistemului de clasificare.

Subiectii

Pentru acest studiu au fost selectati sase subiecti. Toti acestia fiind sdnatosi fara probleme
endocrine, neuronale sau alte afectiuni acute sau cronice (diabet, SIDA, cancer, diferite alergii, etc.)
si fard deficiente de Ca®* sau Mg®" care ar putea determina si influenta tremurul. Toate aceste
limitari sunt impuse deoarece, dupa cum s-a prezentat anterior, starea de oboseala pentru persoanele
cu diferite afectiuni este net diferitd fata de aceeasi stare existenta in subiectii sanatosi [1]. Mai mult,
toti cei sase participanti la acest studiu nu au luat medicamente pe toatd perioada inregistrarilor cat si
pe o perioada de o saptdmana anterioara inceperii inregistrarilor.

Doi dintre subiecti au fost de sex feminin. Cinci dintre ei au fost persoane tinere (26.6 + 3
ani, varsta medie + deviatia standard) si numai un singur participant a fost in varstd — 53 de ani. Toti
subiectii au participat voluntar la inregistrari si si-au dat consimtdmantul in scris.

Protocolul si metodologia inregistrarii datelor

Intr-o singura sesiune de la fiecare subiect s-au efectuat patru cicluri de inregistrari. Durata
unei singure inregistrari din ciclu a fost de 90 de secunde. Cele patru cicluri de inregistrari, pentru
un singur subiect, nu au fost executate consecutiv. Fiecare subiect urmand celui anterior pana cand
toate cele patru cicluri au fost terminate. Anterior ultimul ciclu din inregistrare fiecare subiect a fost
rugat sa tind in mana (de la care se Inregistreaza tremurul) un obiect in greutate de 4 Kg timp de 4
minute. Bratul a fost tinut intins orizontal, in planul transversal al corpului. Prin aceasta metoda s-a
indus fortat starea de oboseala. Intr-o singurd zi fiecare subiect a fost supus la doud sesiuni de
inregistrari. Prima sesiune a avut loc la ora 8 dimineata (cAnd s-a presupus ci toti subiectii sunt
odihniti) Tn timp ce cea de a doua a avut loc incepand cu ora 14*° cand s-a considerat ci starea de
oboseali s-a instalat. In toatd perioada dintre cele doui sesiuni de inregistriri subiectii au fost rugati
sa-si desfasoare activitdtile lor zilnice, normale. Toate aceste inregistrari au fost efectuate pe durata

a 7 zile lucratoare, consecutive.
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Figura 1. O imagine cu fereastra principala a aplicatiei care controleaza
Joystick-ul Virtual

Inregistrarile au fost efectuate cu ajutorul Joystick-ul Virtual dezvoltat in prima etapi a
acestui grant. In toate ciclurile de inregistrari subiectii au fost rugati si mentind aceeasi pozitie a
mainii, deasupra senzorului cu cele mai mari dimensiuni. Pozitia mainii a fost indicata la Inceputul
ciclului de inregistrare de cétre cel care a supervizat inregistrarile. Pozitia initiald a fost cu palma
paralela cu suprafata senzorului, centrul palmei fiind fix deasupra centrului geometric de greutate al



senzorului planar, cu bratul intins. Distanta pe verticala fata de planul senzorului a fost marcatd cu o
rigld sustinutd de un suport. In plus pozitionarea corecti a mainii a fost controlati suplimentar si cu
ajutorul interfetei grafice, vezi Figura 1. Pe toata durata Inregistrarilor, subiectii, au stat pe un scaun
intr-o pozitie comoda. Deoarece starea de oboseala este de asteptat sd se instaleze in ultima parte a
celor 90 de secunde ale unui ciclu de inregistrare numai primele si ultimele 20 de secunde au fost
pastrate pentru analiza. Pe toata durata ciclului de inregistrare subiectii nu au avut nici un control
vizual al pozitiei mainii, direct sau prin interfata grafica a Joystick-ului Virtual. In acest mod orice
posibilitate de bio-feedback a fost Tnlaturata.

Rata de esantionare a semnalului de tremur a fost de 250 Hz si 1n total am obtinut 10.000 de
esantioane pentru fiecare ciclu de Inregistrare: 5.000 din primele 20 secunde in timp ce restul au fost
obtinute din ultimul segment de 20 de secunde. Fiecare segment de 20 de secunde a fost caracterizat
de un vector cu 9 elemente — trisituri ale semnalului. Intr-o sesiune 48 astfel de vectori de trasaturi
au fost obtinuti (2 vectori de trasaturi/ciclu/subiect x 4 cicluri x 6 subiecti). Astfel la sfarsitul unei
zile 96 de serii de timp au fost obtinute. In mod corespunzitor dupa 7 zile de inregistriri 672 de
vectori de trasaturi au fost adunati.

Programul utilizat atat pentru controlul Joystick-ul Virtual cat si pentru gestionarea/salvarea
seriilor inregistrate a fost scris in Microsoft' ™ Visual C++, utilizindu-se controale grafice din
pachetul Measurement Studio ComponentWorks++ de la National Instruments™™, si este o versiune
imbunatatita a programului prezentat in [3] si [4] dezvoltat In prima etapa a acestui grant.
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Figura 2. Un exemplu de semnal de tremur cat si rezultatele preprocesarii acestuia

Preprocesarea datelor

In cadrul etapei de preprocesare s-a urmarit in principal eliminarea semnalelor perturbatoare.
Preprocesarea este realizatd in doud etape, diferentiate intre ele in principal prin locul unde se
executd acestea. In prima etapi realizata la nivelul Joystick-ului Virtual semnalul este filtrat trece
jos cu ajutorul unui filtru Bessel cu raspuns liniar 1n faza, a carui frecventad de taiere este de 60 Hz.
Semnalul de tremur este in continuare esantionat si ulterior digitizat pe 12 biti de catre DSP-ul
component al Joystick-ul Virtual, in Figura 2. (a) este prezentat un astfel de semnal.

Tremurul este o miscare complexd, compusa din componente care derivd din miscarile
respiratorii cat si din alte tipuri de miscari care nu au nici o legatura cu acesta cum ar fi activitatea
inimii. Miscarile respiratorii si aduc aportul mai ales in partea inferioard a spectrului semnalului de
tremur. In concluzie aceste componente ale semnalului respirator trebuiesc eliminate tinind cont c



semnalul respirator, pentru o persoand adulta, are frecventa fundamentala in intervalul 0.1 Hz ... 0.3
Hz cu o banda care incepe de la 0.05 Hz si se intinde pana la maximum 3 Hz.

Dupa ce semnalul de tremur este receptionat de catre PC, In mod serial, de la Joystick-ului
Virtual, Figura 2. (a), este ulterior filtrat soft de catre un filtru trece sus cu frecventa de taiere la 1
Hz, obtinandu-se un semnal similar cu cel din Figura 2.(b). Dupa o reducere a zgomotului cu
ajutorul unei ferestre de mediere pe 10 esantioane se obtine un semnal similar cu cel din Figura
2.(c).

In principal deoarece o parte dintre parametrii pe care ii extragem sunt legati de domeniul
spectral si deoarece in domeniul frecventd dorim o determinare precisa a componentelor spectrale se
aplica o tehnica de tip ferestruire pentru a minimiza problema dispersiei spectrale (spectral leakage).
Fereastra de tip Hanning a fost aleasa in principal datorita rezolutiei spectrale foarte bune (latimea
lobului principal al ferestrei la —3 dB este de 1.44 linii spectrale) cat si a ratei de atenuare a lobilor
secundari (—60 dB/decada).

Trasaturile

Noua trasaturi au fost extrase din fiecare serie de timp inregistrata. Trasaturile utilizate sunt:
frecventa ,,principald”, varianta acesteia, latimea componentei principale a semnalului de tremur,
varianta ldtimii componentei principale, puterea semnalului, varianta puterii, raportul dintre puterea
componentelor spectrale de joasa frecventd si a celor de 1nalta frecventd (denumit high-to-low ratio),
varianta acestui raport si deviatia standard a semnalului.

Frecventa ,,principala” este definita ca acea frecventa care corespunde componentei spectrale
de amplitudine maximi a spectrului Fourier, Figura 2.(d). In analiza semnalului de tremur frecventa
,principald” este un parametru important folosit pe larg [5], [6].

Pentru estimarea frecventei principale si reducerea fenomenului de dispersie spectrala dat de
procesul de esantionare (picket-fence effect) o mediere ponderatd este utilizatd in estimarea

frecventei componentei spectrale de amplitudine maxima:
Jj+3
Z(Power(i)~i~Af) (1)
. i=j-3
f estimarea componente i principale = ”]_'_3—

ZPower(i)

i=j-3
in relatia (1), Power(i) este puterea liniei spectrale #, j este indexul liniei spectrale de amplitudine
maxima a carei frecventd dorim sd o evaludm, in timp ce Af = f/N (f; — fiind frecventa de
esantionare iar N — numirul de puncte a secventei inregistrate). In cazul nostru, pentru f; = 250 Hz
si N = 1024 rezultd o rezolutie in frecventa Af = 0.244 Hz. O fereastra alunecatoare de 1024 de
esantioane a fost folositd numai pentru determinarea frecventei ,,principale”, a dispersiei frecventei
principale si a latimii componentei principale. Aceastd fereastrd cu 1024 de puncte a fost aleasa in
principal din dorinta de a obtine o rezolutie spectrald foarte bund. Pentru determinarea celorlalte
trasaturi ale semnalului de tremur o fereastra de 512 esantioane a fost utilizata. Alegerea variatiei
indexului # in domeniul £3, in estimarea frecventei componentei principale, a fost datoritd de doua
constrangeri. In primul rand variatia acestui parametru este mai larga dect litimea lobului principal
al ferestrei Hanning si, 1n al doilea rand, din punctul de vedere al semnalului de tremur aceasta
variatie este destul de larga, minimizdnd totodata si probabilitatea de a interfera cu o alta
componenta spectrala.



Latimea componentei spectrale principale a fost estimata cu relatia (2) unde parametrul NPBW este
latimea de banda a puterii zgomotului ferestrei, ceilalti parametri si functii fiind similari cu cei din
relatia (1).

Jj+3

ZPowe;(i)

o =i (2)
Niai 7-NPBW- Power(j )

Totodatd am reconfirmat remarca facutd in [7] unde s-a observat, in mai multe situatii, ca sub
efort muscular spectrul semnalului de tremur incepe sa se modifice in mod substantial, prin scaderea
in amplitudine a frecventei principale a semnalului de tremur si regularizarea miscérilor de tremur
care determind scaderea energiei la frecvente ,,inalte”. Stiind aceasta trdsaturd a procesului am ales
un parametru care sa reflecte aceste modificari. Astfel raportul dintre puterea regiunii de ,,joasd”
frecventa si a celei de ,,inaltd” frecventa (utilizandu-se pragul de 6 Hz pentru a diferentia cele doua
regiuni) ar putea si reflecte aceste modificari. In principal acest prag frecvential a fost ales de catre
medici $i este presupus a exista intre tremurul de ,,joasd” frecventa si cel de ,,inalta” frecventa [8].
Acest prag are relevantd medicald §i caracterizeaza, prin compararea cu frecventa de bazd a
semnalului de tremur, diferite stari patologice. In cazul nostru toti subiectii sunt persoane sdnatoase
si, dupd o inspectie vizuald a componentelor spectrale ale semnalului de tremur pentru mai multe
serii de timp, am observat ca puterea semnalului este in principal concentrata in jurul componentelor
spectrale de ,,joasd” frecventd, numai o micd parte depasind bariera de 6 Hz. Din acest motiv se
propune utilizarea unei frecvente de 4 Hz si se va testa utilitatea acestui nou prag.

Analiza starii de oboseala

Intr-un studiu [20] efectuat in urma cu un deceniu a fost evidentiati existenta a doui
componente distincte ale starii de oboseald: cea mentald si cea fizicd. Aceste rezultate au fost
confirmate [10] peste cativa ani cand dintre cele cinci dimensiuni evidentiate ale starii de oboseala
doui: oboseala fizica si cea mentala s-au diferentiat. Intr-un studiu foarte recent [11] aceleasi doud
manifestari ale starii de oboseala (fizica si mentald) au fost puse din nou in evidenta.

Din aceste perspective, determinarea numarului corect de clase existente in setul de date
devine o prioritate si mai mult o necesitate pentru o corecti realizare a sistemului de clasificare. Inca
din faza initiald cand s-a dezvoltat metodologia realizdrii inregistrarilor se pot diferentia mai multe
situatii distincte. De exemplu setul de date achizitionat in sesiunea de inregistrari realizate dimineata
este compus din doud subseturi distincte: inregistrarile efectuate ulterior inducerii in mod fortat a
starii de oboseald (dupa ce fiecare subiect a tinut iTn méana un obiect de 4 Kg) si restul inregistrarilor.
In mod similar in sesiunea de inregistriri efectuatd dupaamiaza se pot distinge doua tipuri diferite de
situatii. In acest context vom incerca si raspundem la urmitoarele intrebiri:

Exista in semnalul de tremur informatii care sa reflecte starea odihnit/obosit a unui
subiect uman?

Exista vreo deosebire intre starea de oboseald indusa fortat cand subiectul este
odihnit si cea neuro-fizica atinsa la sfarsitul unei zile de munca? Le putem diferentia intre
ele prin intermediul semnalului de tremur?

Daca pe fondul unei oboseli neuro/fizice inducem fortat mai multa oboseala fizica
am putea sa diferentiem intre starea indusda si cea existenta?

Numarul de clase existent intr-un set de date poate fi determinat prin mai multe metode:



* 1n mod apriori, daca avem informatii suplimentare despre problema,

= in mod automat prin utilizarea unei masuri de validitate a clasei [9] si

= printr-un proces iterativ de introducere a unor noi centri de clusterizare pana cand o
masurd a validitatii clasificarii [13] incepe sa scadd, sau se poate utiliza un proces invers
de combinare a claselor existente.

Pentru a raspunde la intrebarile anterioare prezentate am utilizat algoritmul k-means pe
diferite seturi de date pentru a incerca sa vedem dacd putem discrimina intre posibilele cazuri
prezentate anterior si pentru a determina simultan numarul corect de clase existente in setul de date.

Pentru a ne forma o parere a separabilitatii claselor vom determina pentru fiecare vector de
trasaturi un parametru numit silhouette. Silhouette reprezintd o masura a similaritatii unui punct fata
de punctele din clasa céreia ii apartine pe drept in comparatie cu punctele altor clase. Acest
parametru ia valori intre — 1 si + 1. Daca un vector de trasaturi ia valoarea +1, atunci acesta este
corect clasificat si este distant fata de vectorii de trasaturi ai claselor vecine. O valoare egald cu zero
simbolizeaza un punct care nu poate fi atribuit cu certitudine nici unei clase in timp ce o valoare
egala cu —1 caracterizeaza un vector de trasaturi prost clasificat.

Sa presupunem ca am reusit sa clasificdm vectorii de trasaturi in k grupuri, 4 este un cluster
care contine in mod legitim vectorul de trasaturi x;, in timp ce Cj reprezintd orice altd aglomerare de
puncte diferite de A. In aceste conditii parametrul Silhouette pentru un vector este definit:

silhouette ( x :M (3)
Ihouette (x,) max[a(x,), b(x,)]
unde:

L 4),
a(xi) }’lO{A} 1 Zd(xi3xj)

L jed,jzi

b(x,) = min{d(x,,C,)p (5,

d(xf,Ck):ﬁ Y (©)

x;€Cy
in timp ce d(x,, xj) reprezintd distanta intre vectorii de trasaturi x; si x,iar no{4} este numdrul de

elemente care compune aglomerarea de puncte A.

In [14] a fost propus pentru prima dati ideea utilizarii valorii medii a Silhouette pentru
estimarea numarului optim de clase. Metoda alege drept numar optim de clase acea valoare care
maximizeaza valoarea medie a lui Silhouette pe intreg setul de date. Din experienta s-au desprins o
serie de intervale de apartenentd a parametrului care determina diferite grade de coeziune pentru
clasele gasite, Tabelul 1.

Tabelul 1. Interpretarea valorii medii a siluetei

Valoare Interpretare

Silhouette

071 ... 1.00 Setul Qe date prezinta structuri si clase
puternice.

0.51 ... 0.70 Structurile gasite sunt rezonabile

026 ... 050 Str}lctgrlle gasite sunt slabe sau pot fi
artificiale.

<0.25 Nu s-a gasit nici o structurd coerentd

Deoarece algoritmul k-means prezintd o serie de probleme (sensibilitate la zgomote si la



valorile aberante, clasele trebuie sa aiba suprafete convexe, algoritmul este adesea prins in minime
locale) un numar de precautii trebuiesc avute in vedere. Tot din acest motiv acest algoritm nu va fi
utilizat in clasificare ci doar in determinarea numarului de clase.

Rezultatele care sunt prezentate in continuare sunt cele mai bune obtinute din 10 rulari
consecutive a algoritmului k-means pentru fiecare in parte, alegand de fiecare datd un nou set,
generat aleator, de centrii ai claselor. In acest mod se incearca evitarea ,,agatarii” algoritmului in
optime locale. Pentru eliminarea valorilor aberante s-au efectuat teste cu doud seturi de date,
realizandu-se la sfarsit o comparatie a performantelor pentru fiecare set in parte. Primul set de date
contine intregul numar de vectori de trasaturi din care au fost eliminati toti vectorii care au valorile
pentru cel putin o trdsatura in afara intervalului [-3c, +3c] fatd de media statisticd a trasaturii
respective, unde o reprezintd deviatia standard corespunzatoare trasaturi. Pentru cel de al doilea set
domeniul de variatie a fost redus la [-20, +26]. Rezultatele prezentate mai jos sunt obtinute pe
primul set de date, in principal deoarece: nu s-a observat o imbunatitire spectaculoasd a
performantelor pentru setul restrans de date si, mai mult, in pasii urmatori (In momentul constructiei
clasificatorului) dorim un set de date cat mai bogat pentru antrenare.
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Figura 3. Reprezentarea grafica a silhouette pentru (a) doua si (b) trei clase —
pentru intreg setul de date inregistrat numai dimineata [17]
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Figura 4. Reprezentarea grafica a silhouette pentru (a) doua, (b) trei si (c) patru clase [19]

In prima analizi a starii de oboseald utilizim in mod exclusiv numai seriile de timp
achizitionate dimineata si dorim sa vedem dacd existd posibilitatea de a discrimina intre starea de
oboseala indusa fortat si cea de odihna, normald, existentd dimineata. Algoritmul de clusterizare a
fost initializat pentru inceput in ipoteza existentei doar a doua clase. Dupd terminarea procesului
iterativ de asociere a vectorilor la clase si recalculare a centrilor claselor, valoarea parametrului
silhouette a fost determinatd pentru toti vectorii de trasaturi si s-a obtinut reprezentarea grafica din
Figura 3.(a). In figura Figura 3.(a) reprezentarea grafici este datd pentru utilizarea limitei de 6 Hz
intre raportul spectral de putere de joasa si inaltd frecventd . Valoarea medie a parametrului
silhouette, pentru ipoteza existentei doar a doud clase in setul de date, a fost de 0.3905. Cand
numarul de clase a fost crescut, valoarea medie a parametrului silhouette, pentru trei clase, a fost de



0.3539 si a continuat si scadd in continuare odati cu cresterea numarului claselor. In concluzie
numarul corect de clase este doi si se poate observa cd putem diferentia Intre starile obosit/odihnit
folosindu-ne numai de informatia continutd in semnalul de tremur.

Pentru a evalua influenta frecventei care defineste raportul intre puterea spectrald de joasa si
inaltd frecventa, algoritmul k-means a fost utilizat din nou, singura modificare fiind facuta in cadrul
vectorilor de trasaturi unde pentru raportul de puteri limita este acum de 4 Hz restul conditiilor si
constrangerilor fiind pastrate. Valoarea medie a parametrului silhouette a fost de 0.3904, pentru
doua clase, si de 0.3536, pentru trei clase, continuand sd scada in continuare pentru o crestere
continud a numarului de clase. Aceste rezultate demonstreaza ca utilizarea limitei de frecventa de 4
Hz nu aduce nici o imbunététire spectaculoasa a rezultatelor.
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Figura 5. Reprezentarea grafica a silhouette pentru (a) doua, (b) trei si (c) patru clase [19]

Abilitatea de a diferentia intre starea de oboseald indusd si cea neuro-musculara existentd in
subiecti spre sfarsitul programului de lucru a fost investigatd in continuare. Setul de date utilizat a
fost format din toate inregistrarile efectuate dimineata, cand starea de oboseala a fost indusa fortat,
si din Intregul set de serii de timp achizitionat spre sfarsitul zilei de muncd. Valoarea medie a
parametrului silhouette a fost de 0.4074 pentru cazul in care s-a presupus existenta doar a doud clase
in setul de date, ulterior crescand la 0.4565 cand s-a presupus existenta a trei clase si a continuat sa
descreasca ca valoare pentru cresterea continud a numarului de clase, Figura 4. De exemplu pentru
trei clase valoarea medie a parametrului a fost de 0.374. Limita de frecventa a fost luata la 6 Hz.

Cand limita de frecventa a fost aleasa la 4 Hz valoarea medie a siluetei, conform Figura 5., a
luat valoarea 0.4074 pentru doua clase, 0.4566 pentru trei clase si 0.3738 pentru patru clase. Din nou
nu se observa nici o imbunatatire substantiala.

In concluzie, in semnalul de tremur se regisesc informatii care sa reflecte starea de oboseala a
subiectului §i, mai mult decat atat, putem sa diferentiem nu numai intre starea de oboseald indusa
fortat (care este in principal musculard) si cea care se instaleaza la sfarsitul unei zile de lucru dar
chiar in setul de date inregistrat dupdamiaza putem diferentia intre cele doud stari de oboseala
particulare.

Dupa cum se observa din Tabelul 1. corelat cu valorile medii ale parametrului silhouette
obtinute de noi, una dintre posibilele interpretéri este aceea ca structurile observate sunt artificiale si
in concluzie intreaga analizi prezentatd anterior este falsi. In principal deoarece pentru fiecare
vector de trasaturi cunoastem contextul in care am facut Inregistrarea si deci clasa de apartenenta si
bazandu-ne si pe rezultatele care vor fi prezentat in sectiunea urmatoare tragem concluzia ca ipoteza
unei structuri de date slabe este cea corecta.

Analiza claselor si alegerea clasificatorului

Pentru a avea o intelegere intuitiva a setului de date si a problemelor pe care acesta il va ridica
clasificatorului, informatia de la iesirile unei retele de tipul PCA a fost utilizatd pentru vizualizarea



intr-un spatiu 3D a posibilelor structuri existente in noul set de date obtinut prin proiectia setului
initial prin reteaua PCA. Reteaua PCA a fost implementata utilizindu-ne de regula de invatare
nesupervizatd Hebbiand generalizata propusa in [15]:

i+ 1) =)+ plyy ), 0) - Swgl)| D
k=1

suma dupd k in relatia (7) este un termen de ortonormalizare utilizat pentru convergenta
algoritmului. S-a demonstrat ca pentru valori mici ale ratei de invatare # algoritmul converge pentru
orice conditii initiale existente [16]. Reteaua a fost opritd Tn momentul in care cantitatea cu are
variau ponderile de la un pas la urmatorul a coborat sub un prag £ = 0.0005. Pentru a fi siguri de
corectitudinea alegerii momentului opririi vectorii de iesire rezultanti au fost testati utilizdndu-se
proprietatile specifice vectorilor proprii. fiind calculatd pentru setul de vectori de la iesirea retelei
PCA.

Weights of hebbianFull ¥
0 1 2 3 1 5 6 7 8
0 0.720208  0.000017 0.000030 0.000023 0.000104 0.000004 0.000054 0.000185 -0.000144
1 0.000017  0.364246 -0.000043 -0.000019 0.000015 0.000074 -0.000152 -0.000073 -0.000063
2 0.000030 -0.000043 0.198803 -0.000007 -0.000002 -0.000002 0.000022 -0.000037  0.000130
3 0.000023 -0.00001% -0.000007 0.118694 -0.000002 0.000005 0.000006 -0.000008 -0.000142
1 0.000104 0.000015 -0.000002 -0.000002 0.097688  0.000001 0.000012 -0.000005 0.000241
5 0.000004 0.000074 -0.000002 0.000005 0.000001 0.068099 -0.000006 0.000011 0.000459
6 0.000054 -0.000152 0.000022 0.000006 0.000012 -0.000006 0.025435 0.000104  0.001064
7 0.000185 -0.000073 -0.000037 -0.000009 -0.000005 0.000011 0.000104 0.022828 -0.002937
a -0.000144 -0.000063 0.000130 -0.000142 0.000241 0.000459 0.001064 -0.002937  0.000795

Figura 6. Matricea de covarianta a iesirilor retelei PCA, elementele de pe diagonald sunt valorile proprii [17]

Deoarece am avut posibilitatea de a calcula matricea de corelatie a setului de date de iesire din
PCA, in timp real, cu ajutorul unei retele antrenatd cu algoritmul Hebbian fortat, dar eram interesati
in determinarea matricii de covarianta, media a fost Inldturatd din toti vectorii setului de date de la
intrare retelei PCA. In acest mod matricea de corelatie calculati a fost egali cu cea de covarianta. In
Figura 6. sunt prezentate ponderile retelei Hebbiene care in cazul nostru reprezintd chiar matricea
de covarianta a vectorilor de la iesirea retelei PCA. Pe diagonala principald regasindu-se valorile
proprii. Deasemenea se poate observa ca elementele care nu se afla pe diagonal principala tind catre
Zero.
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Figura 7. Doua distributii ale vectorilor de trasaturi reprezentand starea utilizatorului (odihnit-triunghiuri/obosit-
patrate) vizualizate in (a)prima, a cincea i a sasea iesire a retelei PCA si (b)a treia, a cincea si a sasea iesire a retelei
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Vizualizarea datelor a fost efectuata pe intregul set de date si pe fiecare subiect in parte. Pentru
vizualizarea 3D am utilizat combinatii doar ale primelor 6 iesiri ale retelei PCA. Aceste iesiri
reprezintd 96.983% din puterea tuturor trasaturilor utilizate. In ciuda faptului ci in anumite zone ale
spatiului vectorii de trasaturi se grupeaza Figura 7.(a) si (b) (datele sunt prezentate numai pentru un
sigur subiect ales aleator) aspectul general este acela a unor clase imprastiate si Intrepatrunse fara
limite clare de demarcatie Intre ele. La aceastd concluzie s-a ajuns dupd mai multe vizualizari din
diferite unghiuri ale spatiului 3D si pentru toate combinatiile posibile ale iesirilor retelei PCA. Din
acest motiv o retea neuronald de tip SVM (Support Vector Machines) a fost aleasd pentru clasificare
in principal datoritd performantelor acestui tip de clasificator si in ideea cd intr-un spatiu cu un
numar mai mare de dimensiuni setul de date va deveni liniar separabil.

Clasificatorul

Sistemele de tip SVM au fost dezvoltate pentru a realiza un clasificator binar. Cu toate acestea
un astfel de clasificator poate fi extins foarte usor la unul de tip C clase (in cazul nostru particular C
= 4 pentru a putea diferentia intre toate starile puse anterior in evidentd). Pentru a realiza acest lucru
vom construi C astfel de clasificatoare, de doua clase, sub forma {clasa i} versus {clasa I...C/mai
putin clasa i} si apoi vom determina clasa corecta de apartenenta selectand acea clasa k a carei iesire
corespunzatoare are valoarea maxima dintre toate cele C sisteme de clasificare.

Primul dintre cele patru clasificatoare a fost construit si antrenat pentru a diferentia starea de
odihnit fata de cea de oboseala. Starea odihnit este reprezentatd de toate inregistrarile efectuate
dimineata mai putin cele 1n care starea de oboseald a fost indusa in timp ce starea de oboseald este
caracterizatd de restul Inregistrarilor. Performantele clasificatorului sunt prezentate in Tabelul 2. si
sunt date pe un set de test distinct fata de setul de antrenare al clasificatorului:

Tabelul 2. Performantele clasificatorului [17], [19]

Odihnit Qosit
Odihnit | 85.71 % 14.29 %
Obosit | 68.42 % | 31.58 %

Etichetele de pe liniile tabelului reprezinta clasele reale de apartenenta a vectorilor de trasaturi in
timp ce etichetele de pe coloane reprezinta clasele asociate de catre retea. Cu toate cad acestea sunt
rezultate preliminarii se poate observa o ratd a clasificarii buna de 31.58% in cazul recunoasterii
starii de oboseald si de 85.71% pentru situatia persoanelor odihnite. Rezultatele obtinute sunt bune
in principal datoritd recunoasterii stirii de oboseald folosindu-ne doar de un singur semnal, semnalul
de tremur, si ne utilizarii altor tipuri de informatii.

Rezultatele obtinute cu ceilalti trei clasificatori in Incercarile de a diferentia diferitele stari de
oboseald au condus la obtinerea de rezultate foarte slabe. O cauza directd care a determinat obtinerea
acestor rezultate slabe, a fost datd de nereprezentativitatea statistica a setului de date. De exemplu,
daca considerdim numai starea de oboseald indusd fortat, pe setul de inregistrari achizitionate
dimineata, vom observa ca tot setul de date este de 11.86% din intregul set de vectori de trasaturi,
adicd doar 69 de vectori de trasaturi. Daca repartajam acest set de date, de doar 69 de vectori de
trasaturi, in setul de antrenare, cros-validare si cel de test avem o imagine clard a cauzei care
determind obtinerea acestor rezultate.



Din vizualizari succesive ale setului de date (prin proiectia acestuia in spatiul 2D si 3D dat de
vectorii proprii) si din analiza parametrilor statistici pentru fiecare subiect in parte am observat ca
pentru unul dintre subiecti caracteristicele statistice ale stérii de oboseala (in principal pentru starea
de oboseala indusa fortat) sunt diferite in mod substantial comparativ cu restul grupului avut sub
analiza. Pentru a clarifica aceastd problema o analiza amanuntita si un interviu suplimentar a avut
loc. Dupa eliminarea diferitelor posibile cauze patologice sau a deficientelor de inregistrare/analiza
a setului de date a reiesit ca subiectul respectiv este un sportiv de performanta practicind Tai
Kuando cate doua-trei ore de antrenament in fiecare zi, acest factor fiind unul ne luat in calcul
initial. Din acest caz particular o intrebare mai generald apare. Cdt de relevanta este starea de
oboseala presupusa de noi in a reflecta starea reala a subiectului ? Deoarece starea de oboseald
este influentatd de o multitudine de factori (cum ar fi: suprasolicitarile la lucru, stresul, lipsa sau
insuficienta somnului, diferitele responsabilitdti suplimentare — de ex. copii sub ingrijire, dieta, etc.),
o altd cauza a rezultatelor obtinute poate fi datd de neconcordanta intre presupunerile facute asupra
starii subiectilor si starea lor reala.

Concluzii

In acest raport de cercetare am prezentat abilitatea unui nou dispozitiv, fird contact, introdus
de echipa noastra, Joystick Virtual, de a discrimina intre starile de oboseala si cea de odihna. Prin
utilizarea adecvata a acestui dispozitiv comunicarea intre om $i masind poate deveni mai naturala si
mai usoard, cu aplicatii in: invatare asistata, realitate virtuala, cautare pe web, etc.

Cu toate dificultatile existente la ora actuala date de lipsa de informatii asupra cauzelor,
mecanismelor §i caracteristicilor semnalului de tremur in cadrul acestui grant am evidentiat existenta
in semnalul de tremur a informatiilor necesare discrimindrii intre starea de oboseala si cea de odihna
si chiar mai mult intre diferitele tipuri de stari de oboseala existente.

Analiza semnalului de tremur nu este o sarcind usoara. Existenta in acest semnal a diferitelor
alte tipuri de semnale si influente externe complica si mai mult procesul de analiza si clasificare.
Pentru identificarea corectd §i cu acuratete a starii de obosealda multe lucruri mai trebuiesc facute.
Gasirea unei modalitati de cuantizare a starii de oboseald care sa reflecte iIn mod corect starea
subiectilor, de tip chestionar [18], [20], si utilizarea acestora numai in faza de antrenare a retelei ar
putea reprezenta o posibila solutie. Implicarea mai multor sisteme si semnale biologice in procesul
de clasificare, imbunatatirea clasificatorilor existenti si dezvoltarea altora noi ar putea contribui la
perfectionarea acestor tehnici de recunoagstere a starilor subiectilor umani.

In concluzie in acest proiect de cercetare finalizat am prezentat un numir de rezultate noi in
domeniile analizei si clasificarii tremurului cu aplicatii in domeniule interfetelor inteligente si
comunicarii om-masina.
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Anexa 1.
Schema sistemului de comanda a Joystic-ului virtual [S].
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Anexa 2.

Structura sistemului fuzzy [6] pentru calcularea pozitiei miinii pe y, conform cu Figura 4.
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Suprafata caracteristica a sistemului fuzzy pentru valoare nula a semnalului dat de senzorul
cu dimensiunile cele mai mari, pozitionat in partea de jos a placii [6].
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