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Abstract

Stress can be very dangerous for us, therefore it would be appropriate to
somehow draw attention to dangerous situations. Is it, however, possible to
automatically detect stress? This bachelor thesis deals with the detection of
stress based on the analysis of biomedical signals, which might help us to solve
the problem of automatic stress detection. Specifically, the design and imple-
mentation of an experimental Java application to classify situations (into rest
and close to stress situations) using biosignals GSR and HR (calculated from
ECG). These biosignals will be obtained using the Arduino with a measuring
sensor E-Health platform and then sent through the serial port to a PC for
further processing. The classifier used will be a Three-layer Perceptron neural
network, which will be trained specially for each tested subject. This expe-
riment will focus primarily on the situations associated with the computer
(such as counting examples, slideshow, playing mini-games etc.).

Abstrakt

Stres muze byt pro clovéka velmi nebezpecny, proto by bylo vhodné na ne-
bezpectné situace néjakym zpusobem upozornit. Jde ovSem stres automa-
ticky detekovat? Tato bakalarska prace se zabyva detekci stresovych situaci
na zakladé analyzy biosignalu, s jejiz pomoci bychom mozna mohli problém
automatické detekce vytesit. Konkrétné jde o navrh a implementaci experi-
mentalni Java aplikace pro klasifikovani situaci (na klidové a blizké stresu) za
pomoci piiznaku z biosigndla GSR a HR (vypocteného z EKG). Tyto biosig-
naly budou ziskavany pomoci Arduina s métricim senzorem E-Health platform
a dale zasilany pomoci sériového portu do PC k dalsimu zpracovani. Jako kla-
sifikdator bude pouzita neuronova sit’ Tiivrstvy perceptron, kterda bude pro
kazdého testovaného jedince vzdy specialné natrénovana. Tento experiment
bude zaméren predevsim na situace spojené s poéitacem (jako pocitdni pii-
kladu, promitani obrdzku, hrani miniher atd.).
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1 Uvod

Co si muzeme predstavit pod pojmem stres? Stres lze chapat jako stav or-
ganismu, ktery je obecnou odezvou na jakoukoliv vyrazné pusobici zatéz —
fyzickou nebo psychickou (blize vysvétleno v kapitole 2).

Mnoho lidi se kazdodenné stresuje a lze také predpokladat, ze existuje
blizky vztah mezi stresem a dusevnim zdravim. Psychologicky stres dokonce
muze mit vliv i na fyzické zdravi. Proto by bylo vhodné stresové situace
néjakym zpusobem rozpoznavat a tim na né osobu upozornit. Muzeme vsak
tyto stresové situace automaticky detekovat? Odpovéd’ na tuto otdazku mozné
dostanete prectenim této prace.

Jednim z cilu této bakalarské prace bylo prostudovani vyzkumnych praci
tykajicich se této problematiky. Na jejich zakladeé lze Tici, ze k tucelu detekce
stresu mohou byt pouzity biosignaly jako elekroencefalogram (EEG), vodi-
vost kuze (GSR), elektrokardiogram (EKG), atd. (blize popsano v kapitole
3). Dalsim tkolem této préace je zvolit vhodny biosignal, pfipadné sadu bio-
signalu, pro senzory dostupné na KIV, navrhnout scénar méfeni. Dale navrh-
nout metodu detekce stresu a implementovat ji ve vhodném programovacim
jazyce. V neposledni fadé je nutné aplikaci otestovat na dostatecném poctu
osob, zhodnotit jeji pouzitelnost a ziskané vysledky dukladné zdokumento-
vat pro piipadné budouci navazujici vyzkumné projekty zabyvajici se touto
problematikou.

Po analyze biosignalu jsem se rozhodl pouzit priznaky ziskané pomoci
GSR a HRV (vypoctem z EKG). Tyto hodnoty ziskdm pomoci vyvojové
desky Arduino s méficim senzorem e-Health platform dostupném na KIV.

Oblast ¢innosti, na kterou se zamérim bude predevsim spojena s pocita-
¢em. Napriiklad poc¢itani prikladu, hrani posttehovych her, promitani obrazku
atd. (blize popsano v kapitole 4). Nékteré ¢innosti budou ¢asové omezeny,
abych zjistil jakou roli hraje casovy limit na ziskanych biosignédlech a tim
moznd i pri detekei stresu.

Druhé polovina prace se bude tykat jeji realizace. Tedy namérenim hod-
not, extrakci pfiznaki, zvolenim umélé neuronové sité ke klasifikaci, samot-
nou implementaci aplikace a dokumentaci vysledku.



2 Stres a jeho detekce

Nejprve se spoleéné zamétrime na uvod do problematiky stresu a jeho detekce
a podrobnéji si dané pojmy popiseme.

2.1 Stres

Prestoze o stresu casto mluvime, neni pro nas jednoduché ho néjak popsat ¢i
definovat.

Podle definice, jez byl pfijata na mezinarodnim kongresu o stresu, je stres
,hespecifickd reakce organismu na jakykoliv vliv, ktery na organismus pu-
sobi* [11]. Podle R. L. Atkinsonové je povazovén stres za situaci, v niz se
lidé setkaji s udalostmi, jez vnimaji jako ohrozeni své télesné nebo dusevni
pohody. Tyto udalosti obvykle nazyvame stresory a reakce lidi na né stre-
sové reakce. Pii stresu se uplatnuji obranné mechanismy, které pomahaji
organismu vystavenému nebezpeci ke zvladnuti situace.

Hlavnimi obrannymi mechanismy jsou napt. vytésnéni (vylouceni boles-
tivych impulzu ¢ vzpominek z védomi), racionalizace (ptidéleni logickych
¢i socialné zadoucich motivu ¢innostem) a popteni (popfeni existence nepii-
jemné vnéjsi reality).

Béznymi stresovymi faktory (stresory) jsou napf. faktory fyzikalni (prudké
svétlo, nadmérny hluk, nizk4 ¢i vysoka teplota. . . ), psychické (zodpovédnost,
prace, 8kola...) a nebo socidlni (osobni vztahy, zivotni styl). V dnesni dobé
podstupujeme stresové situace, které nevedou k ohrozeni zivota, ale pri dlou-
hodobém pusobeni mohou mit vliv na piipadna onemocnéni z nich vyplyva-
jici. Stres jako takovy se da Fesit jediné odstranénim jeho pficin. [12]

2.2 Detekce Stresu

Vzhledem k vyznamu psychického stresu v modernim zivoté vzniklo na téma
detekce stresu mnoho studii. Rada vyzkumnych praci dospéla tak daleko,
ze vznikly i pfistroje automaticky detekujici stres. Efektivni automaticka de-
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tekce stresu je nutnou podminkou k vyvoji systému, které jsou schopny zvysit
zprostiedkovani lidské stresové reakce do té miry, aby mohly zabranit nasled-
kum akutnich stresovych pithod (reakci) nebo chronickému stresu. Ve vétsiné
studii byly pro detekci pouzity biometrické signaly jako vodivost kuze (SC
- skin condutance, v literatufe téz jako galvanic skin response (GSR)), elek-
trokardiogram (EKG), krevni tlak (BVP), elektromyogram (EMG), dychani
(RSP), teplota kuze a elektroencefalogram (EEG) [3].

U téchto biosignélu je znamo, ze mohou zachytit emocemi fizené zmény
vzniklé aktivaci autonomniho nervového systému (ANS). Reakce ANS se uké-
zaly dokonce jako spolehlivy prostfedek pro automatické rozpoznavani emoci
(emotion recogniton - ER) [4]. Sady piiznaku ziskané sledovanim téchto bi-
osignalu u jednoho ¢i vice testovanych subjektu jsou dale pouzity pro tréno-
vaci data klasifikatoru, které se snazi predvidat emoce. Lidska fyziologie vsak
stejné jako fyziologicka reakce na emocni podnéty trpi vysokou individudlni
variabilitou [5].

Vzhledem k této skutecnosti jsou u¢inné automatické systémy ER ob-
vykle zavislé na testovaném subjektu. To znamena, ze jsou trénovany pouze
s datasety ziskanymi od jednoho monitorovaného uzivatele. Méné trividlni je
pripad subjektoveé nezavislych ER systému, které jsou trénovany datasety od
vice testovanych subjektu. Tyto systémy jsou schopny detekovat emoce mezi
ruznymi jedinci. Vzhledem k tomu, ze jsou trénovany datasety od ruznych je-
dinct, rozdily mezi nimi neumoznuji, aby byly systémy dostatecné efektivni.
Je tedy znamo, Ze tyto systémy nejsou prili§ uc¢inné vzhledem k subjektové
zavislym systému.

Za ucelem snizeni rozdilu mezi testovanymi subjekty jsou sledované bi-
osignaly béhem extrakce priznaku normalizovany na zakladé vychozich na-
hrévek (baseline recordings) kazdého subjektu. Ve vétsiné poslednich studit
tykajicich se subjektové nezavislych ER systému je vychozi hodnota pfi-
znaku typicky odectena od nové namérené hodnoty. Dalsi ¢astou metodou
je pouzivani nékterych statistickych veli¢in (jako napf. prumérnd hodnota,
smérodatnd odchylka, minimum, maximum) [6], aby se zkreslili udaje ziskané
od ruznych jedincu a privedli je ke spolecnému zakladu. Napiiklad ,,norma-
lizované SC* bylo spoc¢itano odec¢tenim minimélni hodnoty z vychozich od
aktualni a vydélenim velikosti rozsahu vychozich hodnot. OvSsem ani s po-
uzitim téchto metod nebylo dosazeno stejnych vysledku jako u subjektove
zévislych (subject-dependent) systému. Je tedy ziejmé, Ze jsou zapotiebi so-
fistikovanéjsi pristupy k feseni rozdilu biosignalu mezi jedinci.
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Zajimavou studii souvisejici s touto praci je studie zabyvajici se zkou-
manim pouziti psychologie v adaptivnim hernim designu[7]. V této praci
pouzivaji autori priznaky ziskané namérenim biosignalu GSR a BVP. Testo-
vani jedinci byli monitorovani pii hrani popularni 3D videohry Super Mario
64. Méteni bylo rozdéleno do nékolika ¢asti, pticemz po kazdé ¢asti nasledo-
vala desetiminutova prestavka. Obtiznost hry se v kazdé césti stupnovala a
zaroven byly pocitany hracum netdspésné pokusy, tj. pocet chyb. Zavérecné
vysledky préace ukazuji zvysujici se hladinu GSR a soucasné HR pfi zvysuji-
cim se poctu chyb. Zaroven také rostouci hodnotu GSR pro jednotlivé irovné
hry v zavislosti na odehraném case (nejnizsi pro jednoduchou obtiznost, vyssi
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Obrazek 2.1: Zavislost GSR na obtiznosti hry a odehrané dobé

U HR neni zavislost na odehraném case trividlni a jednoznacéné patrna.
7 poznatku vyplyvajicich z této studie by zaméreni se na chyby a stupnujici
obtiznost hry, mohlo byt pti detekci stresu u hracu hrajicich nékterou hru v
této praci velmi klicové.

V dalsi problematikou blizké praci [8] autofi opét voli jako priznaky, pii-
znaky ziskané z GSR a ty pomoci bezdratové komunikac¢ni technologie Zi-
gbee prenasi do pocitace, kde s nimi pracuji a vyhodnocuji je. Pro testované
subjekty maji pfipraveno nékolik scéndiu (napf. klidovy stav, ¢teni, psani,
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aritmetické operace, hluboké dychdni,...), pfi kterych jim je méfrena troven
GSR. V koneénych vysledcich autori stanovili limitni hranici mezi klidovym
a stresovym stavem popsanou rovnici 2.1.

stressaverage x 0.6 + realaxraverage * 0.4
2

Vse co je nad touto hodnotou ma hodnotu 1 a co je pod touto hodnotou méa
hodnotu -1. Tento poznatek by také mohl byt v budoucim vyzkumu uzitecny.

limit =

(2.1)

Protoze v predchozim textu bylo nékolikrat pouzito slovo biosignal bylo
by vhodné ho alespon trochu vysvétlit.

2.3 Biosignaly

Biosignal lze chapat jako jakykoli zméteny projev zivého organismu. Nemusi
pritom jit o vlastni ¢innost organismu (tj. aktivni ¢innost), ale muze jit i
o pasivni reakci organismu s vnéjsim fyzikdlnim ¢ chemickym podnétem.
Biosignalem je i jedna hodnota ¢i fada ruznych hodnot zméfenych v jednom
okamziku [19].

Biosignaly muzeme délit podle mnoha hledisek. Naptiklad podle jejich
chovéni v ¢ase je rozlisujeme na deterministické (jednoznaéné urcéené pocatec-
nimi podminkami) a stochastické (chovéani v sobé zahrnuje ndhodny prvek),
déle napiiklad podle rozméru signdlu na jednorozmérné (¢asové posloup-
nost hodnot zméfeného parametru), dvojrozmérné (fada biosignalu sejmuta
v jednom case z definovanych mist dvojrozmérného prostoru) a trojrozmérné
(napt. CT, 3D ultrazvuk).

Nejcastéji si ale pojem biosignédlu spojujeme s elektrickymi projevy orga-
nismu, které jsou pro tuto préaci velmi podstatné.

Elektrickymi biosignaly jsou naptiklad jiz zminéné biosignaly EKG, HRV,
EEG, GSR (EDR, SCR), EMG, které podrobnéji popisi v nasledujici kapitole.



3 Analyza vhodnych biosignalu

Prvnim krokem, ktery je potieba udélat, aby pozdéji bylo mozné pristoupit k
samotné realizaci prace a implementaci pozadované detekéni metody je volba
vhodného biosignalu, ze kterého ziskame priznaky pro samotnou detekci.
Ze souvisejicich vyzkumu vyplyva, ze nejvhodnéjsimi biosignédly pro tento
problém jsou EEG, GSR, EKG (HRV), BVP a EMG. Nyni si podrobnéji
rozebereme vhodné biosignaly.

3.1 EEG

Elektroencefalogram (zkracené EEG) je neinvazivni diagnosticka metoda slou-
zici k zaznamu elektrické aktivity mozku. Tato metoda je zalozena na zmé-
nach polarizace neuronu mozkové kury. Zafizeni, které tento zaznam porizuje
se nazyva elekroencefalograf. Zmény jsou snimany povrchovymi elektrodami,
které méa subjekt umisténé na hlave. Jeho elektrody jsou schopny zachytit
zmény napéti v fddu mV. Protoze jsou amplitudy signalu velmi nizké je
nutné tento signal zesilit pomoci zesilovace.

Hodnoceni encefalografickych zaznamu spociva v amplitudové a frek-
vencni analyze. Podle frekvence bézné rozlisujeme ¢tyfi druhy mozkovych

alfa a beta viny (druhy mozkovych vln blize popsany v tabulce 3.1).

Néazev | Frekvence | Vyskyt

Alfa 8-13Hz zaviené oCi v bdélém stavu,
klid, relaxace, pocit unavy
Beta | 13-30Hz vnimani, koncentrace, men-
talni aktivita, stres

Theta | 4-8Hz sny, hluboky spéanek, rela-
xace
Delta | 0.5-4Hz koma, regenerace mozku,

hluboké uvolnéni

Tabulka 3.1: Druhy mozkovych vin
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3.1.1 EEG pri detekci stresu a emoci

Vyzkumy tykajici se detekce stresu pomoci EEG se spise zamétuji na rozpo-
znavani pozitivnich a negativnich emoci nebo déleni emoci na stésti, smutek,
klid a strach [9].

Hlavnim aspektem neurofyziologického vyzkumu emoci je hemisfericka
specializace. Zatimco leva hemisféra se zda byt vice spojena se zpracovanim
pozitivnich emoci a s nim souvisejicim chovanim, prava hemisféra se zda byt
vice spojena se zpracovanim negativnich emoci a obrannych reakef [10].

Tyto rozdily jsou reprezentovany modelem emoc¢niho zpracovani, ve kte-
rém hraje dulezitou roli predni kura mozkova. Dukazy na podporu tohoto
modelu byly ziskany ze studii tykajicich se asymetrie v prefrontalni (prefron-
tal) EEG alfa aktivité. U pozitivnich nalad bylo prokézano jejich spojeni s
pomérné vétsi levou prefrontalni (left-prefrontal) aktivitou a u negativnich
nélad s pomérné vétsi pravo-prefrontalni (right-prefrontal) aktivitou. Prava
prefrontalni mozkova kura (kortex) muze mit kriticky podil na reakci na stres,
protoze je zakladni slozkou jak emocni, tak bdélostni (vigilance) sité. Nekteré
studie naznacuji, ze vysoké hladiny pravostranné prefrontalni aktivace jsou
spojeny s negativnim afektivnim stylem a oslabenym imunitnim systémem.
Dulezitym poznatkem je tedy, ze prefrontalni kortex muze zprostredkovat,
do jaké miry psychosocidlni stres ovliviuje dusevni a fyzické zdravi. [10]

3.2 GSR

Zarizeni, které pomoci dvou elektrod umisténych na biiscich dvou soused-
nich prstu (vétsinou prostiednicek a ukazovacek) méti vodivost kuze. Biiska
prstu obsahuji nejvice potnich zlaz, které maji vliv na zménu kozniho odporu
(GSR). Je stanovena méfenim slabého proudu kolem kuze, méfenim zmén v
proudéni elektrické energie nebo mérenim proudu, ktery generuje télo samo
(méfeni GSR na obrazku 3.1). Vztah mezi vodivosti a odporem udéva nésle-

dujici vzorec 3.1.

1
G =2[9 (3.1)

S rostouci sekreci potu kozni odpor klesa a elektrodermalni aktivita a vodi-
vost rose. Namérené hodnoty se pohybuji v fddech mikro Siemens.

GSR je spojovana s korelaci (vzajemnou souvislosti) s emocemi, pozor-
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Analyza vhodnych biosigndli GSR

nosti a stresem. Zaiizeni detekuje jinou vodivost pokud je jedinec v klidu
a jinou pokud je ve stresu. Rada studii také zjistila korelaci mezi u¢enim a
zvysenou hodnotou GSR.

Obrézek 3.1: GSR métend

3.2.1 GSR pri detekci stresu a emoci

Ucast zaifzeni GSR pri detekei stresu a emoci je velmi casta. Typickou GSR
reakci muzeme vidét na nésledujicim obrazku [obr 3.2]. Velka cast studif
zabyvajicich se touto problematikou pouziva GSR at’ uz jako hlavni zdroj
priznaku nebo alespon doprovodny.

o
-

[ i

Amplitude

SCR Amplitude

Skin Conductance [pS]

e E— e
Latency Recovery Time

Stimulus

Time [s]

Obrazek 3.2: Typicka GSR reakce

Zpusob extrakce piiznakl se téméi u kazdého vyzkumného tymu lisi, ale
v zasadé lze Tici, ze je nejprve namérena klidova hodnota GSR testovaného
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subjektu (v nékterych pracich je pouzita prvni ¢i druhd derivace signalu —
napf. [3]) tj. jeji prumérna hodnota na urc¢itém intervalu a dale pak rozdil
nové nametené oproti prumérné hodnoté. Ve studii [14] zabyvajici se vizuali-
zaci a vyhodnocenim stresu pocitacovych uzivatelu jsou jako priznaky brany:
pocet reakci, stredni hodnota GSR na intervalu, amplituda reakce, doba stou-
pani k vrcholu amplitudy a energie reakce (tj. — obsah energie pod stoupajici
¢asti kiivky). Pracuji déle i s dalsimi ptiznaky z jinych biosignalu (predevsim
BVP), ale podil GSR na celkovém poctu piiznaku byl nejvyssi.

Jako zpusob Kklasifikace autori zvolili SVM Kklasifikatory. Jejich uspésnost
se pohybuje mezi 57-80% v zavislosti jaky SVM klasifikator byl pouzit. Ve
vyzkumu [8] byly pouzity klasifikdtory BayesNet (93,73%), J48 (93,79%) a
SMO (91,95%) a ve studii [3] byl zvolen klasifikdtor na bazi linedrni diskri-
mina¢ni analyzy (LDA, 95%).

3.3 EKG

Elektrokardiogram je zaznam ¢asové zmeény elektrického potencialu zpusobe-
ného srdecni aktivitou. Zaznam je pofizen zafizenim s nazvem elektrokardi-
ograf. Hodnoty EKG ptedstavuji rozdil napéti pii siteni akéntho potencialu
myokardem (srdecnim svalem) a pohybuji se v fadu jednotek az desitek mV.
Typickd EKG kiivka je opakujici se cyklus tii elektrickych entit: P vln (ar-
teridlni depolarizace), QRS komplexu (ventrikuldrni depolarizace) a T vIny
(ventrikuldrni depolarizace). Tyto hodnoty jsou zndzornény na obrazku 3.3.
Pomoci EKG muzeme zjistit tzv. EKG desatero (srde¢ni akce, srde¢ni rytmus,
srde¢ni frekvence, P vina, PQ interval, QRS komplex, ST tsek, T vina, QT
interval, elektrickd osa srdec¢ni). Pro detekci stresu je predevsim vyznamna
variabilita srde¢niho tepu (HRV), kterou lze pomoci EKG ziskat vypoctem.

3.3.1 EKG pri detekci stresu a emoci

EKG zaujima ve studiich tykajicich se detekce stresu stejné jako GSR predni
pricky v jeho pouzitelnosti pti ziskdvani ptriznaku.
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QRS
Complex

PR Segment
P Segment T
A /\—

PR Interval Q V
S

QT Interval

Obrazek 3.3: Variace QRS komplexu
Metody pro vypocet HRV z EKG

Pro vypocet srde¢niho tepu z hodnoty napéti EKG je treba zmérit dobu v
intervalu RR mezi dvéma GRS komplexy ( R je vrchol EKG vlny podle QRS
komplexu).

Pokud mame k dispozici EKG writer (dnes jsou spiSe bézné digitalni
EKG, ale princip vypoctu bude vice méné shodny), nastavime ho na rychlost
25mm/s. Tlusté ¢ary na ¢tvereckovaném papire reprezentuji 5 mm (= 0,2s)
¢asti a tenké ¢ary 1 mm ( = 0,04s). Detailnéji k prohlédnuti na obrézku 3.4.

Imm= S5mm=
0,04 sec. 0,2 sec.

— ——

oty ¢ |

Obrazek 3.4: Popis ¢tvercové sité

10



Analyza vhodngch biosigndli BVP

Jsou zde 3 jednoduché metody vypoctu:

- Metoda pocitani ¢tverci — je idealni pro pravidelné srdecni rytmy. Po-
uziva sekvenci 300-150-100-75-60-50-43-37. Zaciname pocitat od 1. na-
lezeného QRS komplexu a kon¢ime na 2. nalezeném QRS komplexu. Kazdéa
dosazena tlusta cara symbolizuje ¢islo v sekvenci. Pokud bude druhy vrchol
mezi Carami pouzijeme aritmeticky prumér mezi hodnotami. Tato metoda je
znazornéna na obrazku 3.5.

LA LA L

Obrazek 3.5: Ukazka metody pocitani ¢tvercu

- Metoda dosazeni do vzorce:

25(mm/s) * 60(s)

HR =
pocet — malych — ctvercu — mezi — RR

(3.2)

- Metoda vyznacovani:

- Nepravidelné srde¢ni rytmy jsou nejlépe determinovany 3 sekundovou vy-
znacovaci metodou. Tj. ziskani poctu QRS komplext, které jsou v ramci 3
sekund. Tento pocet je vynasoben 20 a ziskame srdecni tep v tepech za mi-
nutu

Ve spojeni s dalsimi biosignaly pouziva podobné klasifika¢ni metody jako
jsou uvedeny u GSR.

3.4 BVP

Krevni tlak (BVP — Blood volume pulse) je tlak, kterym pusobi krev na sténu
cévy. Je vytvaren pusobenim srdce jako krevni pumpy a souvisi se stavbou

11
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a funkcemi krevniho obéhu. Tlak se zvlasté ve velkych cévach méni také v
zavislosti na ¢ase — nejvyssich hodnot dosahuje ve vypuzovaci fazi srdeéni
akce (systolicky tlak), nejnizsi ve fazi plnéni srde¢nich komor (diastolicky
tlak). BVP blizce koreluje se srdecnim tepem (HR), s kterym se v oblasti
detekce stresu casto pracuje.

3.4.1 BVP pri detekci stresu a emoci

Priznaky ziskané pomoci BVP muzeme nahradit pfiznaky ziskané pomoci
EKG a opac¢né. Proto se vétsinou tyto dva biosignaly spolu nepouzivaji. BVP
byvé ve vyzkumu detekce stresu zastoupen spolecné s GSR (stejné jako u
EKG).

Jak jiz bylo feceno, vyuziva se predevsim k ziskani hodnoty srdecniho
tepu. Oproti EKG je BVP méné invazivni metodou monitorovani. HR stoupé
pod tlakem, aby se zvysil prutok krve, kterou se zasobuji pracujici svaly ¢i
aby pripravil télo na ,fight or flight* (,bojuj nebo utec“) reakci (tj. aby télo
celilo stresu ¢i pred nim uniklo). HR je povazovan za cenny ukazatel celkové
urovné aktivity. Podle studie [16] je vysoky srde¢ni tep spojen s nervéznim
stavem a opacne.

3.5 Ostatni pouzitelné biosignaly

Electromyogram (EMG) je zdznam elektrické aktivity svalu pii odpoc¢inku a
pii kontrakei (stahu). V oblasti detekce stresu se priznaky ziskané z EMG
vétsinou pouzivaji pouze jako doplnkové.

Dalsim nepiilis pouzivanym biosignédlem je teplota kuze. Nékteré vyzkumy
jako napt. Detekce stresu u fidicu [17] ji ale vyuzivaji i jako hlavni zdroj
priznaku. Vychazeji z faktu, ze okrajové ¢asti téla jako jsou koncetiny ¢i nos
jsou citlivé na stres.

Poslednim biosignalem, ktery pouze zminim je zaznam dychéani. Tato pro-
blematika je blize popséna v ¢lanku [18].

12
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3.6 Vybér biosignalu

Po analyze biosignalu nasleduje rozhodnuti o tom, ktery biosignal je pro tuto
préaci nejvhodnéjsi. Po delsi ivaze jsem se rozhodl pro pouziti biosignalu GSR.

K rozhodnuti mé vedlo nékolik duvodu. Nejvétsim kladem GSR bylo jeho
zastoupeni ve vétsiné vyzkumnych praci tykajici se této problematiky a také
celkova uspésnost pri pouziti téchto priznaku. Extrakce priznaku neni pro
laika tak slozitd jako napt. u EEG. HW pro méteni neni ptilis komplikovany
na obsluhu.

Druhym nejvhodnéjsim kandiddtem by byl biosigndl EKG nebo BVP,
které bych navrhoval pouzit pokud nebudou piiznaky ziskané z GSR dosta-
tecneé rozlisovat stavy stresu a klidu ¢i jako dalsi variantu detekce. Rozhodné,
ale nema smysl tyto dva biosignaly (mysleno BVP a EKG) pouzivat spolecné.
Protoze je oba vyuzivame predevsim k ziskani HRV a vedlo by to k zbyteéné
redundanci piiznaku.

Jako neptili§ vhodné biosignaly pro svou praci povazuji EEG a EMG u
nichz extrakce priznaku neni zrovna jednoduchd a vyzaduje velmi dukladné
prostudovani problematiky a pfiprava na méfeni je ponékud zdlouhava (EEG
by bylo vhodné pouzit pokud bychom se soustiedili na rozpoznavéani emoci).

3.7 Vybér HW pro méreni

Jelikoz jsem zvolil jako hlavni biosigndl GSR, laborator KIV nam nabizi dvé
alternativy, jak ho meéfit. Prvni variantou je vyvojova deska Arduino (nebo
jednoc¢ipovy pocita¢ Raspberry PI) s mérici deskou E-health Senzor platform
a druhou alternativou je Shimmer senzor. Z duvodu snazsi implementace a
moznosti prace z domova (vlastnim Arduino) jsem se rozhodl pouzit prvni
variantu tedy Arduino s méricim senzorem e-Health plattform. Nyni si po-
drobnéji popiSeme tato zafizeni.

3.7.1 Arduino

Arduino je Open-Source prototypova platforma pro snadny navrh a vyvoj
elektronickych programovatelnych zarizeni. Arduino desky jsou schopné ¢ist
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vstupy (jako napf. svétlo na senzoru, stisknuti tlacitka, zaslani zpravy...)
a pfemeénit ji na vystup (zapnuti LED diody, motoru, atd.). Deska se fidi
zaslanim instrukei jejimu mikroprocesoru. K tomuto ucelu lze pouzit progra-
movaci jazyk uéeny pro Arduino (zalozeny na Wiringu — jazyk pro podobnou
desku jako Arduino s mikrokontrolerem a IDE) a Arduino IDE (pro nahrén{
instrukef). Jiz byla vyvinuta celd fada modelu a modifikaci. Pro moji praci
vsak prichdzi v ivahu zejména modely Arduino UNO a Arduino Mega do-
stupné v laboratori KIV.

Obrazek 3.6: Arduino Mega

3.7.2 E-health Senzor Shield V2.0 platform

E-health Senzor umoznuje pres Arduino a Rapsberry Pi provadét vyzkumy, u
kterych je zapotiebi monitorovat lidské télo. Je k dispozici 10 ruznych senzoru
(mezi jinymi napt. GSR, EKG, EMG — dostupnych na KIV). Biometricka
data lIze posilat nékterym ze Sesti ruznych zpusobu bezdratové komunikace
(Wi-Fi , 3G , GPRS , Bluetooth , 802.15.4 a ZigBee) v zavislosti na aplikaci.
Data mohou byt zaslana do Cloudu k dlouhodobému ulozeni ¢i vizualizovana
v realném case zaslanim piimo do pocitace nebo chytrého telefonu.
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4 Navrh systému pro detekci stresu

Nyni jsme se jiz dostali k realiza¢ni ¢asti prace a nasim prvnim ukolem bude
navrhnout jak bude vypadat systém pro detekci stresu. Nejprve bude nutné
testovany subjekt néjakym zpusobem stimulovat abychom se pokusili vyvolat
situace blizké stresu, bude tedy potieba vytvorit néjaky scénai méreni. Déle
hodnoty biosignali musime namérit a zaslat k dalsimu zpracovani do PC,
kde extrahujeme ptiznaky signalu a na jejich zakladé klasifikujeme danou
situaci. Pro prvotni ilustraci je takto navrzeny systém zobrazen na obrazku
4.1.

Bi trické signa GSR, HR [
Testovany subjekt olece sl ? Arduino | Shimmer senzorJ (Bluetoéth 7USB) ;L PC

Naméfeny
datataset

Y

Stres | Klid . Vektor pfiznaki /

Vyhodnoceni Klasifikace < Extrakce piiznaki

Obréazek 4.1: Schéma navrzeného systému

4.1 Moznosti aplikace

Pro zacatek si feknéme, co by tato aplikace méla vlastné umét. V prvni fadé
samoziejmé néjakym zpusobem mérit prislusné biosignaly a tyto hodnoty
prijimat z mériciho zafizeni a uklddat je do souboru. Dalsi vhodnou funkei
by byla extrakce ptiznaku at’ uz offline pro vytvoreni trénovacich ptiznaku
tak také online pii samotném méreni. Tim se dostavame k dalsi podstatné
funkci aplikace, tedy klasifikaci ptislusnych situaci na zakladé nameérenych
hodnot. Pro snadnou obsluhu by jednoznacné nemélo chybét snadné ovlada-
telné grafické uzivatelské rozhrani.
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4.2 Tvorba scénare meéreni

Jak jiz bylo feceno, tato prace se zaméruje predevsim na méfeni biosigndlu v
situacich spojenych s poc¢itacem nebo vyzadujicich sousttedéni. Méteni bude
rozdéleno na dvé etapy. V prvni etapé budou namétené hodnoty pouze ukla-
dény do souboru (tzv. datasetu) s kterymi budeme déle offline pracovat, ale
v druhé casti kromé ukladani do souboru mohou byt namérené hodnoty i
online vyhodnocovany.

Nyni si rozebereme scénaf méteni (tj. vsechny diléi ukoly). Pred kazdym
ukolem bude nasledovat vzdy minutova pauza pro uvolnéni a aby nedochéazelo
k ovliviovani vysledku z vysledku predeslého tkolu. Jednotlivé scénéare by
mély testovany subjekt donutit k préaci, snaze o dosazeni dobrého vysledku a
zaroven ukéazat vliv ¢asového limitu, ¢i scére na hodnotach biosignalu a tim
mozna i na mite stresu.

4.2.1 Meéreni v klidu (baseline)

Prvni 1kol, ktery zaroven vyzaduje nejméné aktivity ze strany méreného
subjektu je méreni v klidu. Testovany subjekt bude instruovan, aby se uvolnil
a zustal v klidu, pfipadné myslel na néco pozitivnitho. Béhem této ¢innosti
mu bude po dobu dvou minut sniména jeho GSR a HR. Tyto hodnoty budou
slouzit jako referen¢ni (tj. na zdkladé blizké shody aktudlné mérené situace
s klidovou vyhodnotime situace také jako klidovou, v opa¢ném piipadé jako
moznou stresovou situaci).

4.2.2 7Stresujici’registracni okno

V dalsim c¢asti bude mit testovany subjekt dostat se ptes registraéni okno
(tedy zaregistrovat se) v ¢asovém limitu jedné minuty. Tedy pouze vyplni li-
bovolné jméno a dvakrat zopakuje heslo. Registracnimu oknu se vsak mnoho
véci nelibi a vzdy kdyz na to testovany subjekt upozorni smaze mu vypl-
nénd hesla. Ukolem tedy neni nijak simulovat zaregistrovani subjektu, ale
jeho ,vytrhnuti“ z klidového stavu. Tuto cést provadime zhruba 1x — 2x v
zavislosti na uspésnosti subjektu. Pro vétsi predstavu je registracni okno k
dispozici na nasledujicim obrazku 4.2.
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| £ StressDetector [ESEEE )
Username:
Pepa
Password:
43 -
Password(2):
|

Obréazek 4.2: Stresujici registracni okno
4.2.3 Pocitani na ¢as

Jak jiz nazev prozrazuje, v této casti métreni pujde o pocitani jednoduchych
nahodné generovanych ptikladu slozenych pouze z operaci s¢itdani, odéitani a
nasobeni. Aby to nebylo prilis snadné, ma testovany subjekt vzdy na odpoved’
pouze 7 sekund. Pokud do této doby neodpovi, bude piiklad vyhodnocen jako
Spatny. Subjektu je poc¢itano score za vypoctené piiklady a okno je doplnéno
o zvuky (simulujici napf. hodiny, spravny ¢i spatny vysledek), aby dodaly
situaci na dramaticnosti. Opét je tato situace k prohlédnuti na nasledujicim
obrazku 4.3.

| £| StressDetector i —— (=il é

Score: 1  Total remaining time: 36

Calculate this example:
20+ 20-12=

[o ]

Time for example: 3 Evaluation: _

Obrazek 4.3: Okno s priklady
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4.2.4 Minihra

Ctvrtym tikolem bude jednoduchd minihra, kterou bude v prvni fazi testo-
vany subjekt hrat, aby dosahl co nejlepsi vysledek (pujde o nékterou z online
postiehovych her). Druhd faze bude o trochu obtiznéjsi, protoze v ni pujde
kromé hrani hry i o odpoviddni na otazky ¢ piiklady (cca na 3-5 sekund)
a za kazdou chybnou odpovéd’ bude odecten 1 bod. Také by bylo vhodné
subjekt néjakym zpusobem motivovat (napf. odménou za nejlepsi vysledek,
¢i vzajemnym soupefenim o lepsi vysledek). Na obrazku 4.4 je znazornéna
jedna z pouzitych miniher s nazvem "Rain of Arrows”

Obrézek 4.4: Online minihra Rain of Arrows

4.2.5 Promitani obrazku

V paté casti opét nebude muset testovany subjekt byt prilis aktivni. Jeho
tikolem bude pouze sledovani promitanych obrizku. Obrézka bude 6 (nékteré
budou pozitivni — napt. priroda a jiné negativni — obrazky zobrazujici nasili
apod.) a budou se stiidat cca po 10 sekundéach.
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4.2.6 Kratké video

Posledni ¢ast bude spocivat ve sledovani videa, které bude mit ze zacatku
klidny prubéh a ndsledné nééim testovany subjekt vylekd (hlasity zvuk, nahly
vstup néjakého objektu na scénu. .. ). Tento scéndi bude pouze pii prvnim
méreni subjektu

4.3 Naméreni dat

Biometrické signaly GSR a EKG (HR) ziskané od testovaného subjektu bu-
dou méteny pomoci métici desky pro Arduino (¢i pripadné i Shimmer sen-
zorem). Namétfena data budou nésledné pres technologii USB (¢i Bluetooth)
pomoci sériového portu preneseny do pocitace, kde bude probihat extrakce
priznaku. Nejprve, ale bude nutné tyto ptiznaky navrhnout. Kazdy testo-
vany subjekt bude mit svou slozku obsahujici jeho datasety a podslozku se
ziskanymi piiznaky.

4.3.1 Meérici program v Arduinu

Prvni krok, ktery bylo tfeba vykonat byla implementace programu, ktery za
pomoci méfici desky ziskava biosignaly GSR a EKG a odesila je prostrednic-
tvim sériového portu do pocitace. Tuto ¢innost obstarava program s nazvem
gsr-ecg-measuring.ino, ktery nahrajeme pomoci Arduino IDE do zafizeni.
Program zacne méteni teprve az dostane ptislusnou zpravu od PC a samotné
meéreni je zrealizovano funkcemi knihovny e-Health. Data jsou odesilana ve
formétu String a hodnoty (ulozené v datovém formatu float) vodivosti kuze
a EKG napéti jsou od sebe oddéleny mezerou (Zkousel jsem data odesilat i v
binarni podobé ve formatu float, ale bohuzel pfti jejich ¢teni nékdy prichazely
nesmyslné hodnoty). Méteni je opét pozastaveno zaslanim zpravy od PC.

4.3.2 Filtrovani hodnot

Jelikoz puivodné namérené hodnoty mohou pomérné vyrazné kolisat je vhodné
pouzit na né néjaky filtr, ktery néds zbavi nezddoucich hodnot. Pro svou jed-
noduchost a zaroven u¢innost jsem zvolil filtr FIR. Ten jsem nejprve navrhl
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a vyzkousSel nastrojem sptool dostupném v Matlabu s nastavenim, které je
zobrazeno na nasledujicim obrazku 4.5.

Filtr FIR

Filtr s kone¢nou impulzni odezvou (FIR, finite impulse response) je diskrétni
linearni filtr. Je definovan pomoci impulznich koeficientu. Jeho vystup je
definovan ¢asovym popisem pomoci impulzni odezvy, ktery udava nasledujici
vzorec 4.1 kde x[n| je vstupni signél, h[n] je impulzni odezva, y[n] je vystupni
signal a N je rad filtru:

n
y[n] = hln] xz[n] =Y hlklz[n — k] (4.1)
k=0
ru Filter Design & Analysis Tool - (filt) : = o o[ S |
Eile Edit Analysis Targets View Window Help |

BHER | 220X DELENME: 0D Bkl @ W

— Current Fitter Information — Magnitude Response

Structure:  Direct-Form FIR o 4
Order: a0 %
Stahle: Yes = ; : ' 7
Source:  Designed E, . IL j i
L e S T o7 [ R R R n
= : : ;
- A
i | i i
0 0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Normalized Freguency (== rad/sample)
— FResponse E— Fiter ——M — Frequency —r Magnitude —
9 || owpass - ~) Specify ord...|10 Units: | Mormalized (0t.. = Units: | 4B -
) Highpass = : )
ini 43000
S Bandpass @ Winimum or... ppnss |1
_ Bandstop | Optione——|  wpass 0.1 astop: [0
i Differentiator x| Density 20 wstop: (0.2
— Design ——
:.EE IR Butterworth 7|
m @ FIR Equiripple |

o

omputing Response ... done

Obrazek 4.5: Nastaveni filtru v nastroji sptool

A ziskané koeficienty filtru jsem ulozil do souboru ,,coef.txt*. Tyto koefici-
enty pak dale pouzivam pri vytvoreni filtru v javé. Samotné filtrovani probiha
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pomoci metody float getOutputSample(float inputSample), jejiz parametrem
je pouze piislusna namérend hodnota. Jelikoz filtru néjakou dobu trva nez
spravné zabere je vstupni pole hodnot prodlouzeno o 100 prvnich hodnot,
abychom o né nepfisli a po pouziti filtru je opét tato ¢ast odiiznuta.

4.4 Priznaky a jejich extrakce

4.4.1 Ptiznaky (Features)

Ve strojovém uceni (machine learning) a v rozpoznavani vzoru (pattern re-
cognation) je pfiznak definovéan jako individudlni métitelna vlastnost pozoro-
vaného jevu [2]. Piiznaky jsou obvykle ¢iselné hodnoty, ale pouzivaji se také
fetézce (strings) ¢i grafy (napf. v syntaktickém rozpoznavani vzoru (syntactic
pattern recognation)). V nasem piipadeé lze zjednodusené tici, ze hledame ta-
kové hodnoty a vlastnosti namérenych biosignédli, kterymi bychom dokézali
popsat stav jako klidovy ¢i naopak blizky stresu.

Pocatecni sada priznaku (raw features) muze byt redundantni nebo piilis
velka nez aby se dala pouzit. Z tohoto duvodu je dulezité vybrat z priznaku
vhodnou podmnozinu nebo vytvorit novou mensi sadu priznaku k usnadnéni
uceni, zvyseni obecnosti a interpretovatelnosti. Proces ziskavani piiznaku se
nazyva extrakce priznaku (feature extraction). Zvoleni vhodnych piiznaku
mnozina ¢iselnych priznaku se téz nazyva vektor piiznaki. S timto vekto-
rem déle pracujeme pii konecéné klasifikaci (zarazovani do tiid). Algoritmy,
které pii klasifikaci pracuji s vektorem ptiznaku jsou napt. metoda nejblizsitho
souseda (nearest neighbor), umélé neuronové sité ¢i Bayesovské ucent.

4.4.2 Navrh priznaku

Pti navrhu priznaku se snazim, aby byly pfiznaky pokud mozno co nejjedno-

vvvvvv

ruji souvisejicimi vyzkumy. Samoziejmé bychom méli nalézt takové priznaky,
které se pokud mozno lisi v klidovych a ve stresovych situacich.
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GSR priznaky

Prvnim priznakem, ktery nas muze napadnout je klasicky aritmeticky prumeér
hodnot na daném ¢asovém intervalu. Na zakladé méreni vsak bylo zjisténo,
ze pii dalsim méfeni se mohou hodnoty vyrazné lisit (podrobnéji v kapitole
méreni). A tudiz by pfiznaky mohly byt pokazdé jiné. Proto jako piiznak
volim prumér z hodnot, od kterych nejprve odec¢tu minimum (tyto hodnoty
popisuje vzorec 4.2 a tento priznak udavé vztah 4.3).

GSRr, (i) = GSR(i) — GSRpnin (4.2)
1 & ,
GSRMeanT’rf = E Z GSRTTf(Z) (43)
1=0

Dalsim priznakem je rozdil mezi maximem a minimem. TTetim pfiznakem
je podil druhé ¢ésti intervalu na celkovém souctu (vzorec 4.4).

S GSRyys(i)
i=n/2

;J GSRrs(i)

GSRsecPow = (44)

Ctvrtym pifznakem je rozdil mezi aktudlnim primérem GSR a hodnotou
z predchoziho méfreného intervalu. A poslednim piiznakem je doba narustu
GSR vydélend 5, aby nebyla védha ptiznaku prilis velka oproti ostatnim (vzo-
rec 4.5, maxId - index globalniho maxima v poli hodnot GSR, prevLocMinld
- index predchoziho lokdlniho minima v poli GSR, 100 - vzor. frekvence).

GSRmaxId - GSRprevLocMinId
5% 100

GSRRaise = (4.5)
Pokud vysledky ziskané za pomoci tohoto vektoru ptiznaku nebudou dosta-
tetné pristoupim k pouziti nékterych piiznaku pouzitych ve studii [14] (Au-
tofi studie zde na signalu uplatiuji Lagrangeruv interpola¢ni algoritmus),
Prvnim zminénym piiznakem je pocet GSR reakci na zvoleném vzorkovacim
intervalu (number of response). Pricemz typickd GSR reakce byla zndzornéna
na obr. 3.2. Druhym pfiznakem je prumérnd hodnota GSR na daném inter-
valu. Tietfm pifznakem je velikost amplitudy reakce. Ctvrtym piiznakem je
doba stoupéni (rising time) a poslednim piiznakem je energie reakce. Energii
rozumime plochu pod stoupajici kiivkou. Poslednim ptiznakem je rozdil mezi
aktudlni hodnotou GSR a predeslé.
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HR priiznaky

Jako prvni vhodny piiznak pro HR se opét nabizi pouziti vypoctené pru-
meérné hodnoty HR v intervalu 10s, ktery skutecné pouziji, ale vydélim ho 60
(klidova hodnota HR), aby nemél piiznak piilis velkou vdhu. Dalsim prizna-
kem by mohla byt napt. hodnota transformovaného pruméru (stejny postup
jako u GSR) a poslednim priznakem rozdil mezi aktudlni hodnotou HR a
hodnotou z predchoziho intervalu.

4.5 Vyhodnoceni signalu

Navrzeny vektor pfiznakiu dale pokracuje do klasifika¢ni metody, ktera bude
vyhodnocovat, zda jsou ziskané biosigndly v ramci desetisekundového inter-
valu pfiznacné spiSe pro stresovou situaci ¢i jsou jesté v klidové normeé. Kla-
sifikacni metoda bude pravdépodobné tvofena nékterou z neuronovych siti a
proto si je nyni trochu pfiblizime (O dalsich klasifikaénich metodach jako je
metoda nejblizsiho souseda ¢i Bayesovské uceni, které nebudou v této praci
pouzity se muzete docist s prislusné literatute).

4.5.1 Neuronové sité

Neuronové sité jsou jeden z vypocetnich modelu pouzivanych v umélé inteli-
genci, ktery napodobuje ¢innost odpovidajicich biologickych struktur. Skla-
daji se z umélych neuronu [obrazek 4.6], jejichz pfedlohou je neuron bio-
logicky. Neurony mohou mit libovolné mnozstvi vstuptu, ale pouze jeden
vystup. Jsou vzdjemné propojeny (tzv. synapsemi), navzajem si predavaji
signdly a transformuji je pomoci urcitych prenosovych funkci. Umélé neuro-
nové sité mohou byt pouzity k rozpoznavani, klasifikaci ¢i kompresi obrazu,
predikci casovych fad, aj. [13]

xi jsou vstupy

e wi jsou synaptické vahy

© je prah

e S5(x) je aktiva¢ni funkce neuronu
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S@) —Pp

Obrazek 4.6: Model umélého neuronu

e Y je vystup neuronu

Pienosova (aktivaéni) funkce neuronu

- Jejim tkolem je pfevést hodnotu vstupniho potencidlu na vystupni hodnotu
neuronu

Typy aktivacnich funkci

1

e sigmoidaln{ fs(u) = ;=

e hyperbolicky tangens f(u) = tgh(u)

e znaménkova funkce fs(u) = sgn(u)

e Heavisideova funkce fy(u) =1prou > 0,0prou <0

Aby byla sit’ a¢innd a davala presné vysledky, je nutné ji nejprve naucit
mnozinou obrazu zvanou trénovaci mnozina. Béhem tohoto procesu sit’ na-
stavuje jednotlivé vahy, tak aby vysledek byl co nejpresnéjsi. Uceni zpravidla

probiha do té doby nez sit’ dosahne pozadované ti¢innosti nebo maximéalniho
poctu iteraci.

Uceni sité mize byt dvojiho charakteru:

- Uceni s ucitelem - pti uceni s ucitelem jsou neuronové siti predkladany
pozadované vysledky a srovnavany s naucenymi mechanismy
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- napt. Perceptron, Vicevrstvy perceptron, Time delay neural network (TDNN)

- Uceni bez uditele - neni zalozeno na vyhodnocovani vystupu — sit’ si
sama tiidi vstupy do skupin podle podobnosti a charakteristickych znaku.
- napi. ART1, ART2, Kohonenova sit’

Protoze jsem se rozhodl, Zze ve své praci pouziji Vicevrstvy perceptron,
tak si ho nyni blize rozebereme.

4.5.2 Vicevrstvy perceptron

Zakladni stavebni prvek neuronové sité se nazyva perceptron (z historic-
kych davodu. V dnesni dobé vsak dochazi k zaméné a pouziva se spise slovo
"neuron”viz predeslé definice neuronu). Vicevrstvy perceptron (Multi Layer
Perceptron - MLP) se skladé ze ti{ vrstev perceptronu (neuronu). Konkrétné
tedy z vrstvy vstupni, skryté a vystupni [obrazek 4.7]. Pocet vstupnich neu-
ronu je dan poctem vstupu matematického modelu, pocet vystupnich neu-
ront je ovlivnén jeho kédovanim a pocet neuronu ve skryté vrstvé je volen
na zékladé slozitosti tlohy (vétsinou maximum ze vstupu a vystupu). Sit’ je
standardné ucena pomoci uceni s ucitelem a algoritmu zpétné propagace.

skryta

vstupni vrstva

vrstva vystupni
O vrstva
" ~Q<
Q ~Y,
Q)
0—0-
% _’O O

Obrazek 4.7: Vicevrstvy perceptron
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Algoritmus zpétné propagace
1. Pocatecni inicializace vah a prahu jednotlivych neuronu

2. Privedeni vstupniho vektoru a definice pozadované vystupni odezvy,
uzly skryté vrstvy jsou aktivacéni fce aplikované na linedrni kombinaci
vstupnich hran (Dopfednd propagace). Vahy neuronu se adaptuji podle
nasledujici vzorce 4.2, kde w;; jsou védhy mezi i-tym skrytym uzlem
(popf. vstupnim uzlem) a uzlem j-tym v ¢ase t, n je koeficient uceni,
d; je chyba a z; je j-ta slozka vstupniho vektoru:

3. Zpétnd propagace - chyby vysledku doptedné propagace propagovany
zpétnym pruchodem (modifikuji parametry akt. fce).

4. Algoritmus konci pri zanedbatelnych chybach vysledku doptredné pro-
pagace

4.5.3 Navrh neuronové sité pro klasifikaci

Jiz bylo naznaceno, ze jsem se pro klasifikaci rozhodl pouzit vicevrstvy per-
ceptron (konkrétné tiivrstvy). Vytvorim ho za pomoci knihovny (frameworku)
Neuroph ve verzi 2.92 dostupném pro Javu. Vstupni poc¢et neuronu bude ro-
ven poctu slozek priznakového vektoru(v zévislosti ktery biosignal pouzijeme,
piipadné zda pouzijeme oba) a pocet vystupnich neuronu bude roven poctu
tiid na které klasifikujeme, tedy 2. Typ uceni bude s ucitelem se zpétnou
propagaci. Budeme tedy muset urcit, které piiznakové vektory odpovidaji
klidovému stavu a které by mohly souviset se stresem. Uceni bude probihat
do té doby nez bude chyba uc¢eni mensi nez 0.01. Jako aktivacni funkce bude
zvolen hyperbolicky tangens.

Neuroph knihovna (framework)

Neuroph je objektové orientovany framework pro umélé neuronové sité na-
psany v Javé. Muze byt pouzit pro jejich vytvareni, trénovani a testovani.
Podporuje bézné neuronové sité jako Perceptron, Vicevrstvy Perceptron, Ko-
honenovu sit’ ¢i Hopfieldovu sit’. Kromé frameworku je k dispozici i aplikace
Neuroph studio, ktera je pohodlnéjsi diky grafickému rozhrani. Tato aplikace
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je vhodnéa pro pocatecni seznameni s navrhovanim neuronovych siti, vybéru
vhodné sité k dalsimu pouziti a pripadnému natrénovani s piislusnymi data-
sety. Takto natrénovana sit’ muze byt ulozena a nésledné nahrana do cilové
aplikace (diky API) nebo muze byt vytvofena programové piimo v Jave.

Trénovani sité

K uceni sité je potieba pro kazdy testovany subjekt vytvorit individualni
trénovaci data. Ty budou odpovidat ptiznakovym vektorum z meéfeni, které
budou typické pro dané klasifikované stavy (klid, blizké stresu). Jak budou
trénovaci data vypadat se dozvime v nasledujici kapitole.
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5 Meéreni a ziskani trénovacich dat

5.1 Priprava méreni

Pred samotnym méfenim je zapotiebi nejprve vykonat nékolik ¢innosti.

5.1.1 Napojeni mérici desky

Pro zacdtek je nutné mérici desku e-Health plattform spojit s Arduinem
pomoci pint, tak aby co nejvice doléhaly k sobé. Detail spojeni je k dispozici
na nasledujicim obrazku 5.1 (U verze mega je métici deska mensi nez Arduino,
ale je s nim také kompatibilni).

Obrazek 5.1: Detail spojeni Arduina s méfici deskou e-Health

5.1.2 Konfigurace knihovny E-health

Aby bylo mozné implementovat meérici algoritmus je dédle potfeba nainsta-
lovat napr. Arduino IDE, ¢ jiny program umoznujici nahrani programu a
ptidat do néj knihovnu e-Health, ktera je k dispozici na pfilozeném CD (
¢i ke stazeni na [20]). Tuto knihovnu je nutné zkopirovat do slozky libra-
ries v Arduino IDE. Pro nainstalovani knihovny je nutné mit vypnuté Ar-
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duino IDE. Pokud vSe probéhlo spravné méla by se knihovna zobrazit v menu
Scetch/Import Library menu. (Pozn. pokud vyuzivate stazenou knihovnu —
bude zfejmé nutné mirné sahnout do kédu kvuli chybé pii prekladu, pokud
vyuzijete knihovnu pfilozenou na CD je jiz tento problém vyfesen). Podrob-
néji je popsan proces konfigurace knihovny v priloze Uzivatelsky manudl.

5.1.3 Priprava GSR senzoru

GSR senzor se sklada ze dvou elektrod (s pripinacim suchym zipem), které je
nutné k méfici desce nejprve pripojit pomoci sroubovéku. Elektrody nejsou
polarizované a nezélezi tedy na jejich prohozeni. Piny, na které se maji draty
od elektrod pripojit jsou vidét na nasledujicim obrazku 5.2. Senzor funguje
jako Ohmmetr, protoze méii elektricky odpor materidlu. Pied samotnym
pripnutim na ruku je vhodné elektrody pomazat vodivym gelem. Elektrody
se pripinaji na spodni stranu clanku prsti na nedominantni ruce.

Body position connector Digital I/0 connectors

Pulse oximeter connector

GLCD push-button ol | erHealth

SENSOF FLATH FM

Blood pressure connector

GSR connector

Airflow connector
Termperature connector

% junn ; oy Sphy / Pos jumpers

l General purpose pins l

ECG connector Analog inputs connector

Obrazek 5.2: Schéma zapojovani jednotlivych senzoru na e-Health

5.1.4 Priprava EKG senzoru

EKG senzor je slozen ze ti{ elektrod (kladné, zdporné a neutralni - obrézek
5.3 a obrézek 5.2 piny, které méii EKG). Ty je opét nutné pripojit draty k
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meértici desce. Pokud bychom mértili EKG samostatné zapojime vSechny elek-
trody podle obrazku 5.3, ale pokud soucasné chceme mérit i hodnoty GSR
musime vynechat neutralni elektrodu, jelikoz pfi jejim zapojeni nefunguje mé-
feni GSR (Zjisténo pokusem a nasledné potvrzeno v dokumentaci, podrobnéji
popséno v poznatcich z méfeni). Proto zapojime pouze kladnou a zapornou
elektrodu a elektrody (odlepime ochranny plast) ptilepime na mista znazor-
nénd na obrazku 5.3 (kladnou na stejné misto, ale zdpornou misto neutralni
elektrody).

Obréazek 5.3: Zapojeni elektrod EKG

5.1.5 Nahrani programu pro méreni

Pokud jiz mame vse pripraveno, nic ndm nebrani k nahrani programu do mik-
roprocesoru arduina. To provadime pomoci Arduino IDE. Abychom vyzkou-
Seli spravné napojeni knihovny e-Health vybereme néktery z piikladovych
projektu (GSR/EKG) této knihovny a nahrajeme ho do Arduina.
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5.2 Ziskana data

Data byla méfena vzorkovaci rychlosti cca 100 vzorku/s (nebyla nastavena
presna rychlost, ale je experimentédlné ptiblizné ovérena (bohuzel jsem zjistil
pozdé, ze Arduino nabizi také casovac), ale prvni polovina méfenych dat
byla méfena rychlosti pouze 75 vzorkii/s) — tato rychlost je dostatecnd pro
detekei QRS komplexu v EKG signalu a pro GSR az nadbytecnd (nicméné v
nékterych vyzkumech pouzivaji autori rychlost az 200-360 vzorku/s).

5.2.1 Klidovy stav
GSR

O hodnotéch vodivosti kiize biosignalu GSR namérenych v klidovém stavu lze
fici, ze se pohybuji v daném méteni priblizné na stejné irovni v rozmezi 2 puS
a vetsinou po delsi dobé spise klesaji. Avsak nelze globélné tici, ze pti dalsim
meéfeni jsou hodnoty vodivosti priblizné stejné. Existuji jedinci, ktefi maji
Na obrazku 5.4 je k ilustraci graf hodnot jednoho z méfenych subjektu (vice
grafu je k prohlédnuti v piiloze).

(bS]

TE =

G5 =

Obrazek 5.4: Graf vodivost ktizei pro klidovy stav
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EKG(HR)

Hodnoty klidového HR vypocitaného z EKG pomoci metody poéitani ¢tvercu
(priblizné 10 hodnot, které jsou zprumérovany v intervalu 10s) se u vétsiny
meérenych subjekttu pohybuji kolem 60-70 teptu/min. Mezi diléimi hodnotami
HR meétenych subjektt vétsinou nedochéazi v intervalu 10s k vyraznému na-
vyseni, ale u nékterych dochéz{ bez zndmé pticiny (mohlo jit napi. o chybu
v méteni) ke skoku o cca 15 tepti/min po dobu napf. dvou QRS komplexu
a naslednému opétovnému snizeni na prumérnou hodnotu (graf na obrazku

5.5).

[tepimin]
90

80

70+ -

60 - -

50+ -

40} -

30 -

20 -

0 20 40 60 &0 100 [s]

Obrazek 5.5: Graf srde¢niho tepu pro klidovy stav

5.2.2 Stimulovany stav

GSR

Hodnoty vodivosti kuze biosignalu GSR pii stimulovaném stavu jsou vsak
vysoce individudlni. U vétsiny jedincu v piislusnych scénaiich dosahuji na-
meérené hodnoty vyraznéjsiho narustu oproti klidovému stavu. Nicméné né-
kteti jedinci vykazuji témér shodné hodnoty jako pfi klidovém stavu bez vy-
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raznéjsiho narustu. Tento stav lze prikladat k jejich nedostateéné stimulaci,
protoze brali méteni ptilis lehkovazneé ¢i se nesnazili dosdhnout co nejlepsiho
vysledku. Jako nejlepsi stimula¢ni scénéare se ukazaly pocitani na ¢as a mini-
hra. Zaroven lze na scénaii minihry pozorovat korelaci s nejvyssim dosazenym
vysledkem (¢as zaznamenén) a nejvyssi hodnotou GSR. Toto tvrzeni doklada
obrazek ¢islo 5.6. Dale také korelace délky hry a rostouci GSR. Naopak nej-
horsich stimula¢nich vysledku dosahuje promitani obrazku (tento scénai by
byl zFejmé vhodnéjsi pokud bychom méfili biosigndl EEG a emoce).

19 T T T T T T T T T
[uS]

12+ B

1 I I I I I I I 1 I
a 10 20 30 40 a0 G0 70 a0 a0 100(s]

Obrazek 5.6: Graf vodivosti kuze pro stimulovany stav

EKG(HR)

Intuitivné opét plati, ze pii stimulovanych ¢innostech dochazi také ke zvy-
sovani hodnot HR. Orienta¢né se hodnoty pohybuji mezi 65-90 tepy/min a
globalni lze tedy ftici, ze pii stimulovanych ¢innostech je prumérna hodnota
tepu vyssi. Tento stav lze logicky oduvodnit tim, ze pfi stimulovaném meé-
feni je od testovaného subjektu vyzadovéna cCinnost, ¢i soustfedéni oproti
klidovému méteni. Nicméné prubéh ziskanych hodnot neni rozhodné trivialni
a jednoznac¢né. Protoze prubéhy hodnot jsou pro jednotlivd méfeni vétsinou
rozdilné jak v rdmci jednoho testovaného subjektu tak v rdmci mnoziny vsech
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testovanych subjekti. Na obrazku ¢islo 5.7 je zndzornén graf srdecniho tepu
pro scénaf hrani minihry.

[tep/min]

100 -

30

al

70

G0

a0

40} -

30 -

20

10

I
0 50 100 150 200 [s]

Obrazek 5.7: Graf srdecniho tepu pro stimulovany stav

5.3 Ziskané priznaky

5.3.1 Pouze z GSR

Hodnoty pfiznaku jednoho z testovanych subjektu ziskanych pouze z vo-
divosti kuze mérené po intervalech 10 sekund jsou popsany v tabulce 5.1.
Rédky symbolizuji jednotlivé pifznakové vektory, které byly vybrany jako
typické pro dané klasifikac¢ni t¥idy a sloupce tedy znazornuji jednotlivé pii-
znaky. Prvni sloupec uvadi prumérnou hodnotu signalu, vypoctenou odecte-
nim minimalni hodnoty od vSech hodnot v intervalu a jejich aritmetickym
prumérem. Druhy piiznak je pomér druhé ¢asti hodnot (jejich souctu) ku cel-
kovému souctu. Ve tfetim sloupci je rozdil maximéalni hodnoty a minim&lni.

Dalsim pfiznakem je rozdil aktudlni prumérné hodnoty ku predchozi (tedy
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narust/pokles od predchoziho intervalu. A posledni pfiznak udava dobu né-
rustu od minima k maximu vydélenou 5 (aby nemél tento vstupni neuron
prilis velkou vahu vuéi ostatnim). Pokud rozdil maxima a minima je mensi
nez 1 je tato hodnota automaticky 0.

mean secH/Sum | max-min | acM-Prev |raise T |S | B
0.24317889 | 0.18602839 | 0.71144676 | 0.14079717 | 0.0 01
0.21152839 | 0.39304015 | 0.5040512 | -0.0316505 | 0.0 01
0.14205794 | 0.4263915 0.2840681 | -0.06947045 | 0.0 01
0.078813784 | 0.50103116 | 0.18835068 | -0.06324416 | 0.0 01
0.100195006 | 0.67007613 | 0.26357746 | 0.021381222 | 0.0 01
0.09146426 | 0.3951485 0.22690296 | -0.34930784 | 0.0 01
0.14927891 | 0.6042585 0.35103512 | 0.05781465 | 0.0 01
0.27211487 | 0.26661265 | 0.5510874 | -0.8167454 | 0.0 01
0.690901 0.6736814 1.3907089 | -0.15440196 | 1.348 01
0.49430653 | 0.52505654 | 1.1343508 | -0.19659445 | 1.546 01
0.5071975 0.80999213 | 1.4716825 | 0.012890965 | 0.798 01
1.0888603 0.6052276 1.7426453 | 0.9395814 0.918 110
0.84530294 | 0.5583733 1.499836 0.57318807 | 0.968 110
1.0073631 0.8344352 1.9629965 | 0.63160634 | 0.766 110
0.6846186 0.81450564 | 1.3568993 | 0.4421251 1.264 110
1.140173 0.6044227 1.8610706 | 0.45555437 | 1.936 110
1.0538138 0.79816073 | 2.2511826 | 0.7842461 1.728 110
0.9089144 0.5783867 1.9989471 | 0.6596316 0.464 110

Tabulka 5.1: GSR ptiznaky jednoho z testovanych subjektu, které predstavuji
jeho trénovaci dataset

Sesty a sedmy sloupec tabulky naznacuje hodnotou 1 na jakou klasifikaéni
tfidu bude priznakovy vektor trénovan (S - stres, B - baseline). Ttidy pfizna-
kového vektoru byly zvoleny na zakladé informaci ziskanych ze souvisejicich
vyzkumu, kde stresové situace byly popisovany vyssi hodnotou GSR a kli-
dové hodnotou nizsi a také na zakladé informaci ziskanych od testovanych
subjektu. Nicméné jde pouze o experimentélni klasifikaci (ve skutecnosti ne-
museji vektory odpovidat stresu, ale mohou naznacovat, nékteré zavislosti
priznaku na testovanych situacich).
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5.3.2 Pouze z HR

Priznaky ziskané pouze ze srde¢niho tepu jsou zobrazeny v tabulce 5.2. Kon-
krétné tedy prumérnad hodnota srde¢niho tepu na intervalu 10s vydélena 60
(standardni klidovy tep), transformovand prumérna hodnota srde¢niho tepu
— odecteno minimum od vSech hodnot a z nich vytvoren prumeér a poslednim
priznakem je rozdil srdec¢niho tepu v aktudlnim intervalu oproti predchozim
10s. Opét jsem zde pii rozhodovani, které tiidé bude dany vektor odpovidat
uplatnil znalosti ziskané z vyzkumu ¢i pocitu testovanych subjektu.

Mean / 60 | Transf mean | Ac - prev | S | B
1.181 13.053237 5.385048 110
1.516 9.625237 20.200294 |1 |0
1.2512 16.096712 6.9306564 |1 |0
1.275906 18.045912 7.2172394 |1 |0
1.0789116 7.1257524 -3.6320724 | 0 |1
1.091605 4.7063737 -2.4604263 |0 |1
1.0733156 4.6128016 -9.015152 |0 |1
1.0991544 5.9118614 -2.9768295 | 0 |1
1.0478256 2.0190735 -12.738792 | 0 | 1
1.04748005 | 2.8995156 0.2697487 |0 | 1

Tabulka 5.2: HR ptiznaky jednoho z testovanych subjektu, které predstavuji
jeho trénovaci dataset

5.3.3 Oba biosignaly

Zavislost priznaku ziskanych z obou biosignalti soucasné neni ptilis dobfte
patrna, nicméné jakozto stresové vektory byly experimentalné stanoveny ty
vektory, kde zde byl patrny jak nartust prumérné hodnoty GSR, tak i pru-
meérné hodnoty srdeénimu tepu jak oproti predchozimu intervalu tak velikosti.

5.4 Poznatky z méreni

Béhem méteni jsem vypozoroval nékolik dulezitych poznatku, které by mohly
byt uzitecné pro pripadné budouci navazujici vyzkumné projekty zabyvajici
se podobnou problematikou. Shrnul jsem je do nésledujicich bodu.
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GSR | GSR | GSR | GSR | GSR | HR HR HR s|B
M %scd | M-m | Ac-P | Raise | M/60 | Trans | Ac-P

0,42 | 0,37 0,72 | -0,08 | 0,00 1,03 1,74 -3,46 |0 |1
0,32 | 0,27 0,68 |-0,09 | 0,00 1,13 9,31 6,10 01
0,50 | 0,31 0,97 | 0,07 0,00 1,05 1,36 -1,46 |0 |1
0,26 | 0,39 0,62 |-0,03 | 0,00 1,05 1,78 -222 10 |1
0,17 ] 0,40 0,32 |-0,09 | 0,00 1,03 1,46 -1,17 0|1
138 |085 352 |088 |122 |125 |1177 | 998 |10
0,92 | 0,67 1,77 ] 0,44 1,46 1,27 10,31 | 9,69 110

Tabulka 5.3: Priznaky pro oba biosignaly zaroven od jednoho z testovanych
subjektu

e Chyba pii méreni GSR a EKG soucasné pii pouziti mérici
desky - Pokud budeme chtit mérit soucasné GSR a EKG se vSemi
ttemi zapojenymi elektrodami budeme jako hodnotu GSR stéle do-
stavat hodnotu -1 (nakonec jsem se docetl i na féru autoru). Tento
problém jsem zmirnil zapojenim pouze kladné a zaporné elektrody. To
vSak mélo za nasledek ,zasuméni“ hodnot EKG. Ty vsak pro detekci
QRS komplexu stéle stacily. Nékdy bohuzel, ale nefunguje ani tento po-
stup. Doporucuji si nejprve pred mérenim zkontrolovat funkénost EKG
napfiiklad pomoci sériového plotteru v Arduino IDE a pokud neuvidime
typickou EKG kfivku omezime se pouze na méreni GSR ¢i EKG.

e Problém s vyrazné suchou / velmi vlhkou kuazi - M&-li testo-
vany subjekt vyrazné suchou kuzi jsou jeho hodnoty vodivosti kuze
blizké nule ¢ nejdou zmérit (-1). Namazeme-li elektrody vodivym ge-
lem, zvysime tim hodnotu vodivosti, ale pokud ma subjekt extrémné
suchou kuzi nepomuze ani toto opatieni. Naopak pii velmi vlhké kuzi
jsou hodnoty vodivosti vysoké a znacné kolisaji a je tedy obtizné u
takového jedince zmény pii stimulaci detekovat, protoze k vyraznym
zménam dochézi i v klidové fazi.

e Problém pti hybdani s prsty / s rukou, na které jsou umistény
elektrody GSR - Dojde-li behem méreni k pohybu prstu ¢i ruky v
naméreném datasetu se tato ¢innost miuze projevit ndhlym razantnim
zvySenim ¢i snizenim hodnot. Je tedy zadouci méreny subjekt poucit,
aby rukou hybal co nejméné a nejlépe si ji nékam polozil. Je dobré ho
stale kontrolovat, jestli na toto opatfeni ¢asem nezapomnél.

e ZvysSeni hodnot pii prechodu na novou ¢innosti - Pokud testo-
vany subjekt vykondva novou ¢innost, kterou jesté nedélal nebo piejde
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na jinou ¢innost dojde k narustu hodnot biosignalu. Nebylo by tedy na
skodu obc¢as obmeénit nékterou z ¢innosti za novou (napf. u minihry).

e Nariust hodnot pfi casové omezenych €innostech - Stejné jako
nové ¢innosti mé na narust hodnot vliv také ¢asovy limit (u nékterych
i délka ¢innosti).

e Korelace vysoké hodnoty GSR s dosazenym scére ve hie

e Samovolny pokles vodivosti - Po delsi dobé dochéazi k navyknuti na
vykondvanou ¢innost, ¢i k uklidnéni a tim k poklesu vodivosti kuze
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6 Implementace

V této kapitole se pokusim popsat, jak jsem navrzeny systém detekce imple-
mentoval v programovacim jazyce Java 1.8 za pouziti knihoven Java Swing a

vvvvvv

razen na obrazku 6.1.

i ' 1.*
«interface» «interfaces
IFeaturesWork IDevice
]
! ? ?
«abstract» Stress «interfaces «interfaces
FeatureExtracter Classificator IGSRSenzor IECGSenzor
1 AR\
1] ]
I I
! 1
FeatureExtracter | [FeatureExtracter — Arduino
Offline Online 1
1
1 1
<+ MainWindow L J

Obrazek 6.1: UML diagram pro nejdulezitéjsi tiidy aplikace

6.1 Sbér dat z Arduina

6.1.1 Trida pro prijem dat — Arduino.java

Nejprve bylo zapotiebi vytvorit tfidu pro pifjem dat z métictho senzoru (
v naSem piipadé z Arduina komunikujici po sériovém portu). Tuto praci
obstarava trida s intuitivnim nédzvem Arduino. Ttida musi implementovat
rozhrani IDevice, IGSRSenzor a IEKGSenzor, kterd nasledné popisi.
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Rozhrani IDevice

- Obsahuje zédkladni metody, které musi bezpodminec¢né mit kazda tiida re-
prezentujici zatizeni

- Metody:
e public boolean initialize() — metoda pro inicializaci zafizeni,
navratova hodnota udava, zda inicializace probéhla tspésné

e public void close() — metoda pro ukonceni spojeni mezi senzorem

a PC

e public void sendMsg(String msg, boolean isStart) — metoda pro
zasilani zprav senzoru

e public boolean isFull() -~ kontrolni metoda, zkoumajici, zda jiz
neni buffer pro namérené hodnoty plny

e public void startFeatureExtracterOnline - metoda spoustéjici
vlakno s online extraktorem priznaku

e public void restartValues() - metoda nastavujici defaultni hod-
noty

e gettery a settry

Rozhrani IGSRSenzor

- Oddédéno od rozhrani IDevice
- Navic ma metodu float || getGSR() pro ziskdni GSR hodnot z bufferu

Rozhrani IEKGSenzor

- Oddédéno od rozhrani IDevice
- Navic ma metodu float [| getEKG() pro ziskdni EKG hodnot z bufferu
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6.1.2 Ukladani do souboru

Pro dalsi praci s hodnotami je nutné je nejprve ulozit do souboru. Na kterém
muzeme nasledné testovat navrzené priznaky. Tuto ¢innost obstarava tiida
FeatureExtracterOnline. Nejprve jsou, ale hodnoty predzpracovany pomoci
filtru FIR( implementovén ve stejnojmenné tiidé) a az pak jsou postupné
zapisovany do souboru vybraného uzivatelem.

6.1.3 FIR.java

Tiida reprezentujici filtr s koneé¢nou impulzni odezvou.

6.2 Extrakce priznaku

VVVVVV

umoznujici extrakci pfiznakiu. Protoze online a offline extrakce, budou mit
mnoho spoleénych metod pro samotné ziskdvani (nastaveni) priznaku budou
oba dédit tridu FeatureExtracter.

6.2.1 FeatureExtracter.java

Abstraktni tiida obsahujici vSsechny metody pro ziskavani priznaku. Na za-
kladé atributu int featureFlag rozhodne, které priznaky bude vytvéret.

GSR priznaky

Tyto ptiznaky vytvari pokud je featureFlag roven konstanté pro GSR_SENZOR
¢i BOTH_SENZORS, kterd reprezentuje méfeni obou biosignalu naraz.

- Hlavni atributy:

e float [] gsr — naméfené hodnoty biosigndlu GSR v intervalu po-
slednich 10 sekund
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float [] features — pole s extrahovanymi ptiznaky

e float gsrMean - normalizovana prumeérna hodnota GSR na intervalu
10 sekund

e float gsrMax — maximalni hodnota GSR v intervalu
e float gsrMin — minimalni hodnota GSR v intervalu

o float gsrFirstHalf —soucet velikostisignalu GSR v prvnich 5 sekun-

dach

e float gsrSecondHalf — soucet velikosti signadlu GSR v druhych 5
sekundach

Hlavni metody:

e protected void findGSRExtremes() - metoda nalezne maximum a
minimum biosignalu GSR v intervalu 10 sekund a nastavi piislusené
atributy

e protected void transformGSRValues() — metoda odecte od vSech
hodnot signédlu GSR jeho minimum a vypocte takto transformovanou
prumérnou hodnotu a nastavi prislusné atributy

e protected void createGSRFeatures() — metoda vytvori (nastavi)
GSR priznaky

EKG(HR) ptiznaky

S témito priznaky se pracuje pokud je featureFlag roven konstanté pro ECG_SENZOR, tedy
meérime pouze biosignal EKG nebo opét BOTH_SENZORS, pii méfeni obou.

- Hlavni atributy:

e float [] ecg — naméfené hodnoty biosignalu EKG v intervalu po-
slednich 10 sekund

e float [] heartRatio — vypocitané hodnoty srdecniho tepu v inter-
valu poslednich 10 sekund ( cca 10 - 20 hodnot)
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float meanHeartRate - prumérna hodnota srdeéniho tepu

float minHeartRate — minimalni hodnota srdec¢niho tepu

float maxHeartRate — maximalni hodnota srde¢niho tepu

intt [] extreme_id — indexy lokalnich maxim ekg signdlu — vrcholy
QRS komplexu

Hlavni metody:

e protected void findEcgExtremes() — metoda nalezene lokdlni ma-
xima signalu EKG — tedy vrcholy QRS komplexu a ulozi je do pole
ecg_intervals

e protected void createECGFreatures() - metoda vytvofi pIiznaky
ziskané z EKG — metoda vytvoii priznaky ziskané z EKG

e protected void setHeartRatio() — metoda vypocitd hodnoty sr-
de¢nicho tepu na zakladé vzdéalenosti mezi QRS komplexy, vypocita z
nich prumérnou hodnotu a ulozi do ptislusnych atributu

Rozhrani IFeatureWork

- Obsahuje zakladni metody, které musi mit kazda tiida pracujici s priznaky
Metody:
e public int onlyFromGSRFeatures() - pracuje pouze s GSR pfi-

znaky

e public int onlyFromECGFeatures() - pracuje pouze s ECG pii-
znaky

e public int fromBothFeatures() - pracujes obéma druhy ptiznaku
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6.2.2 FeatureExtracterOffline.java

Tiida, ktera je potomkem jiz zminéné abstraktni tiidy FeatureExtracter a
implementuje rozhrani IFeatureWork. Jak jiz z nazvu vyplyva tato trida
pracuje offline s naméfenymi datasety biosignalu. Ze souboru vybraného
uzivatelem ziskdva za pomoci prepsanych metod rozhrani [FeatureWork a
zdédénych metod tiidy FeaturesExtracter priznakové vektory. Ty jsou me-
todou void addFeaturesToList() postupné piidavéany do atributu features-
List. Takto projdeme cely vstupni soubor a vysledny seznam piiznaku lze
vykreslit do tabulky metodou atributu baselinePN public void create-
Table(ArrayList<Float []> rows, Object [] columnNames).

Hlavni atributy:

e BaselinePanel baselinPN - instance panelu pro vypisovani hodnot
a vykresleni tabulky s priznaky

e ArrayList<Float []> featuresList - seznam s pfiznaky pro ma-
nipulaci s nimi

6.2.3 FeatureExtracterOnline.java

Opét trida, ktera je potomkem tiidy FeatureExtracter a implementuje roz-
hrani [FeatureWork. Od predchozi tiidy se lis{ tim, ze kromé ziskavani pri-
znaku umoznuje také zapis mérenych hodnot do souboru ¢i detekci situaci
za pomoci instance tiidy StresClasificator (popséno v kapitole klasifikace si-
tuace) a proto funguje jako vlakno (implementuje rozhrani Runnable).
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Hlavni atributy:

e IGSRSenzor gsrSenzor — senzor méfici GSR
e IECGSenzor ecgSenzor - senzor méfici EKG

e StressClasificator strClas - instance stresového klasifikatoru pro
detekci situace za poslednich 10 sekund

Ziskavani hodnot z mériciho senzoru

Trida mé k dispozici referenci na konkrétni senzor(y), kterym je métren bio-
signal(y). Jednou z metod setValues(), vzdy ¢ekd az piislusny senzor nastavi
hodnotu isFull na true. Tomu se déje pravé tehdy, kdyz naméril 1000 dal-
§ich hodnot odpovidajicich poslednim 10 sekundam méteni. Tyto hodnoty
nasledné predzpracuje pomoci jiz zminéného filtru FIR a pokud si to uzivatel
preje, tak hodnoty déle uklada do souboru. Na takto predzpracované hodnoty
pouziva metody zdédéné tiidy FeatureExtracter pro nastaveni priznaku.

Predani hodnot k detekci

Pfi aktivnim modu detekce jsou vysledné vektory priznaku klasifikovany po-
moci tiidy StressClasificator.

6.3 Klasifikace situaci

vvvvv

tor.java, kterd byla vytvorena za pomoci knihovny Neuroph ve verzi 2.92.

6.3.1 StressClasificator.java

Trida klasifikujici zkoumany vektor (a tim i ¢innost v poslednich 10 sekun-
déch) jako klidovy nebo naopak vektor, ktery by mohl byt piiznacny pro
stresovou situaci.
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Hlavni atributy:

e MultilayerPerceptron perceptron - instance tiivrstvého perceptronu

e int featureModeFlag - celé ¢islo oznacujici aktivni métici méd
Hlavni metody:
e public void trainNeuralNetworkFromFile(String trainDSName) -

metoda natrénujici neuronovou sit’ pomoci trénovaciho datasetu

e public void testNeuralNetwork(Dataset testSet) — metoda tes-
tujici neuronovou sit’” pomoci testovaciho datasetu

e public int testFeatureVectore(FeatureVector fv) —metoda tes-
tujici konkrétni vektor ptiznaku — navratova hodnota udava tiidu do,
které byl siti zarazen

6.4 Grafické uzivatelské rozhrani

Grafické uzivatelské rozhrani aplikace je tvoreno predevsim tfidou s intui-
tivnim ndzvem MainWindow a déle tiidami reprezentujici nékteré scénare
meéteni. Jak jiz bylo uvedeno v ivodu této kapitoly bylo vytvoreno za pomoci
knihovny Java Swing.

6.4.1 Hlavni okno

Na zékladé rozhodnuti uzivatele je vytvoreno okno, jehoz vzhled odpovida ak-
tualni vybrané ¢innosti, kterou chce provadeét. Je tedy dostupné ve 3 ruznych
modifikacich (prace s nim je uvedena v piiloze Uzivatelskd dokumentace).

Offline méd

Pokud uzivatel vybere z pocatecni nabidky mod offline bude vytvoreno toto
okno. Pro préaci v tomto médu nemusi byt pripojen zadny méfici senzor.
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Je urcen predevsim pro extrakci priznaku, vytvareni souboru s trénovacimi
vektory ¢i klasifikaci priznaku ziskanych ze souboru. Umoznuje volbu aktudlni
testované osoby, vstupnich a vystupnich souboru a také ptripadnou filtraci
hodnot pomoci filtru FIR.

Online méd

Tento mad je k dispozici po zvoleni nabidky online. Pouzijeme ho tehdy, po-
kud jesté nemame od testovaného subjektu k dispozici zadné trénovaci vek-
tory a nemuzeme tedy jesté situace detekovat. Pii tomto médu uz je nutné
mit aktivni néktery z méficich senzoru (jinak nebude mozné zacit méfit).
Slouzi tedy pro méfeni prvnich datasett od dané osoby. Hodnoty vodivosti
kuze (z GSR) a napéti (z EKG) jsou zaroven vypisovany v dolnim panelu po
intervalu 0,25s. Stejné jako u predchoziho médu je zde volba aktualni meé-
fené osoby, vystupniho souboru a také moznost zvoleni nékterého ze scénaiu
méfent.

Detekéni méd

Detekéni mod ziska uzivatel vybranim volby detection z pocateéni nabidky.
Opét je zde nutnost aktivniho senzoru a bez néj nebude mozné spustit métreni.
Tento mod volime tehdy, pokud jiz mame pripraveny soubor s trénovacimi
vektory ¢i uloZzenou celou natrénovanou neuronovou sit’. Funkci tohoto médu
je samoziejmé klasifikace aktudlniho ziskaného vektoru piiznaku (tedy po-
slednich 10 sekund meéfeni). Uzivatel muze zvolit, zda chce také soucasné
uklddat namétené hodnoty do souboru a opét vybira aktudlni testovanou
osobu ¢i jeden z dostupnych scénaru méreni. Namérené hodnoty jsou opét
zobrazovany v dolnim panelu.

6.4.2 Okna pro scénare

Okno, které se zobrazi pokud je uzivatel v online ¢i detekénim moédu, vybere
z nabidky néktery ze scénaiu a stiskne tlacitko start scenario.
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Okno pro promitani obrazkua

Otevie se pokud je vybran scénaf s nazvem Image showing. Okno obsahuje
pouze panel, do kterého jsou vykreslovany obrazky a vldkno, kterym jsou
obrazky ménény po 10 sekundach.

Okno pro pocitani prikladi

Pti volbé scénare s ndzvem Math dojde k zobrazeni okna pro pocitani pii-
kladu. Centralni panel obsahuje tti textova pole. Jedno s ndhodné generova-
nymi ptiklady, druhé pro zadavani vlastniho vysledku ptikladu a dalsi tex-
tové pole urcuje, zda je odeslany vysledek spravné ¢i nikoliv. Jsou zde jesté
dve dalsi textové pole, které zobrazuji odpoc¢itavani ¢asu (jedno ¢as celkovy
a druhé cas na piiklad). Na celou tlohu je jedna minuta casu a na kazdy
piiklad sedm sekund.

Okno s registracnim formularem

Okno s registracnim formulédfem se testovanému subjektu zobrazi pti vybrani
scénare s nazvem Login. Cilem testovaného subjektu je registrovat se jedno-
duchym formuldrem se tfemi textovymi poli (pro jméno a dvakrét heslo) a
jednim tlac¢itkem do néjakého systému. Pokud neodpovidd format uzivatel-
ského jména ¢i hesla nebo je zde néjaky jiny problém je testovany subjekt
informovan dialogovym oknem. Pravy panel obsahuje textové pole, které od-
pocitava jednu minutu a pokud se do té doby uzivatel nezaregistruje, dojde
k ukonceni okna.
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7 Dosazené vysledky

Aplikace byla testovana celkem na 10 testovanych subjektech ve véku 21 — 54
let. Z toho byly 3 Zeny a 7 muzu. Nejveétsi ¢ast testovanych subjektu byla ve
véku 21 - 25 let. Kazdému subjektu byly béhem jednoho az dvou méticich dnu
(podle jeho ¢asovych moznosti) naméreny hodnoty biosignélu pii popsanych
scénéarich meéreni. Vsem subjektum byly naméfeny hodnoty vodivosti kuze (z
GSR), ale pouze 5 z nich hodnoty biosignédlu EKG (z toho pouze u 3 méteno
soucasné s GSR). Oba biosignaly nebyly méfeny soucasné u vsech subjektu
z duvodu Spatné kompatibility téchto dvou senzoru na méficim senzoru e-
Health plattform (jiz popsano v kapitole poznatky z méfeni).

Pii druhé fazi se jiz mérilo za soucasné klasifikace priznakovych vektoru
pomoci neuronové sité. Konkrétné Trivrstvého Perceptronu, ktery byl nau-
cen pro kazdy subjekt zvlast’ jeho vlastnimi piiznakovymi vektory. V této
fazi byla opét mérena klidovd hodnota (baseline), ale nésledné byl testovany
subjekt stimulovan pouze scénari, které dosahly v predchozim méreni nejlep-
sich vysledku (byly zde vidét rozdily oproti baseline), ale delsi dobu. Obecné
lze Tici, ze pouze pocitanim a minihrou. Aby bylo mozné hodnotit Uspés-
nost klasifikdtoru bylo nutné zaznamenavat nazor testovaného subjektu na
dané métené intervaly (tedy zda situaci povazuje spise za klidovou ¢i blizkou
stresu).

Dulezitym poznatkem vsak je, ze zadny z testovanych subjektu nehodno-
til stimulované situace jako typicky stresové, ale spise, jako situace kdy byl
nervézni ¢i kdy po ném bylo vyzadovano nejvice soustiedéni. Nebylo by tedy

N

vvvvvv

Dosazené vysledky se vsak mirné ruzni v zavislosti na pouzitych ptizna-
cich (tedy zda bylo méfeno pouze GSR, pouze HR ¢i oba biosigndly) i na
testovanych subjektech. Proto si tyto vysledky rozdélime do 3 t¥id a jednot-
livé je zhodnotime.
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Dosazené visledky Vysledky pouze pro GSR

7.1 Vysledky pouze pro GSR

Vysledky ziskané pouze pomoci biosignalu GSR se ukazaly pfi testovani jako
pomérné vhodné a tspésné. Nicméneé existuji jedinci, pro které je tento zptisob
detekce absolutné nevhodny, konkrétné pro jedince s velmi suchou / vlhkou
pokozkou.

Celkovou uspésnost klasifikatoru za pouziti pouze biosignalu GSR udava
tabulka 7.1. Sloupec s nazvem "Klid Usp”udéwé uspésnost klasifikatoru pro
klidovy stav (baseline), tedy kolik méfenych intervali bylo vyhodnoceno
spravné (podle nazoru testovaného subjektu) z celkového poctu intervalu.
Dalsi sloupec znazornuje tuto uspésnost prepoc¢tenou na procenta. Intuitivné
je tomu tak v nasledujicich dvou sloupcich, které ale predstavuji ispésnost
klasifikatoru pro stimulovany stav.

C. subj. GSR ) Kli()l GSR ) Stirpul
Klid Usp | % Usp | Stimul Usp | % Usp

1 12/18 0,67 38/82 0,46

2 13/17 0,76 | 58/75 0,77

3 14/16 0,88 62/76 0,82

4 15/17 083 | 66/78 0,35

5 11/12 0,92 48 /61 0,79

6 14/16 0,88 54/65 0,83

7 11/13 0,85 44/52 0,85

8 15/19 0,79 | 58/79 0,73

9 12/14 0,86 58/67 0,87

10 13/16 0,81 49/63 0,78

Celkem | 130/158 | 0,83 535/698 0,77

Tabulka 7.1: Vysledky klasifikatoru pracujici pouze s biosignalem GSR
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Dosazené visledky Vysledky pouze pro GSR

7.1.1 Klidovy stav

O tuspésnosti klasifikdtoru pti klidovych situaci lze tici, ze dosahuje celkem
dobrych vysledku. Vétsinu situaci hodnoti spravné jako klidové, ale také
se zde mohou misty objevovat kratké tseky, ve kterych chybneé klasifikuje
situaci jako stresovou z diivodu piisné nastavenych trénovacich datasetu nebo
Spatné zvolenych priznaki. V tabulce 7.2 muzete vidét vysledky z klidového
meéreni jednoho z testovanych subjektu. Kromeé jiz diive popsanych priznaku
v prvnich péti sloupcich je zde sloupec s nazvem Class, ktery symbolizuje
na kterou tridu byl interval touto aplikaci klasifikovan a posledni sloupec s
nazvem User Opinion, ktery ukazuje jak situaci vnimal testovany subjekt (1
odpovida stresové situaci a 0 odpovida klidové situaci).

GSR | GSR | GSR GSR GSR Class User
Mean | %sec | max-min | Ac-Prev | Raise Opinion
0,41 0,24 | 1,13 0,18 0,03 0 0

0,26 0,32 | 0,68 -0,15 0,00 0 0

0,54 0,77 | 1,25 0,28 1,69 0 0

0,39 0,52 | 0,83 -0,15 0,00 0 0

1,25 0,39 | 1,71 0,86 1,10 1 0

0,50 0,26 | 1,16 -0,75 0,33 0 0

0,52 0,75 | 1,09 0,02 1,24 0 0

0,56 0,47 | 1,10 0,05 1,09 0 0

Tabulka 7.2: Piiklad testovani klasifikace priznakovych vektoru situaci ziska-
nych pii klidovém méteni od jednoho ze subjekti pouze pomoci GSR

7.1.2 Stimulovany stav

Vysledky klasifikatoru souvisejici se stimulovanym stavem jiz nejsou tak
presné jako v predchozim ptipadé. Pri¢inou by mohla byt nedostatecna sti-
mulace subjektu, jelikoz vétsina testovanych subjektu nevnimala zadné si-
tuace jako typicky stresové. Zvolené priznaky byly také prilis prisné a tedy
dochézelo k nespravnému klasifikovani klidovych situaci (uréené subjektem)
na stresové. Tabulka 7.3 zndzornuje testovani pii scénaii hrani minihry.
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Dosazené vysledky Vysledky pouze pro HR

GSR | GSR | GSR GSR GSR Class User
Mean | %sec | max-min | Ac-Prev | Raise Opinion
0,94 0,16 | 2,77 -0,13 0,08 0 0
0,54 0,29 | 1,35 -0,40 0,59 0 0
1,21 0,87 | 3,06 0,66 1,53 1 0
0,79 0,21 | 1,98 -0,42 0,09 0 0
0,75 0,22 | 245 -0,04 0,52 0 0
0,52 0,88 | 1,83 -0,23 0,74 0 0
0,60 0,84 | 1,75 0,08 1,33 0 0
1,89 0,66 | 4,14 1,29 0,89 1 0
2,30 0,74 | 4,73 0,42 1,65 1 1
1,49 0,52 | 3,43 -0,82 0,22 0 0
1,42 0,33 | 3,96 -0,07 0,03 0 0
0,49 0,36 | 1,09 -0,93 0,03 0 0

Tabulka 7.3: Piiklad testovani klasifikace priznakovych vektoru situaci ziska-
nych pii stimulované ¢innosti od jednoho ze subjektu pouze pomoci GSR

7.2 Vysledky pouze pro HR

Vysledky klasifikatoru pracujici pouze s priznaky HR bohuzel dosahuji nizsi
uspésnosti nez tomu bylo u priznaku pouze s GSR. Jednim z duvodu muze
byt ze mnou navrzend metoda pro detekci QRS komplext v EKG signalu
nefungovala vzdy uplné spravné a proto vypocitané hodnoty HR nemusely
byt presné. Tyto vysledky jsou shrnuty v tabulce ¢islo 7.4.

& subr | ER Klid | HR Stimul
- PUP) 1 Klid Usp | % Usp | Stimul Usp | % Usp

1 13/18 0,72 | 55/75 0,73

2 13/17 0,71 | 53/76 0,70

3 11.14 0,79 | 56/74 0,76

4 15/17 0,88 | 52/70 0,74

5 0.14 0,64 | 38/62 0,61

Celkem | 60/80 0,75 | 254/357 0,71

Tabulka 7.4: Vysledky biosignalu pracujici pouze s biosigndlem HR
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Dosazené vysledky Vysledky pro oba biosigndly

7.2.1 Klidovy stav

Na tabulce 7.5 je znazornéno testovani klidového stavu za pouziti pouze
biosgnalu HR.

HR Mean / 60 | HR Transformed | HR Ac-Prev | Class | UO
1,0256724 1,7430569 -2,1251945 0 0
1,1272815 5,312951 6,096546 1 0
1,0575373 2,8357902 -4,184658 0 0
1,1945508 6,5995097 8,220806 1 0
1,071364 1,067553 -7,391197 0 0
1,0470554 1,3649832 -1,4585228 0 0
1,0913991 3,1600013 2,6606255 0 0
1,0539687 1,7797828 -2,2458267 0 0
1,0345458 1,45631 -1,1653748 0 0

Tabulka 7.5: Piiklad testovani klasifikace priznakovych vektoru situaci ziska-
nych pti klidovém méteni od jednoho ze subjektu pouze pomoci HR

7.2.2 Stimulovany stav

ﬁspéénost klasifikdtoru méricim subjekt ve stimulovaném stavu je opét nizsi
nez pii klidovém stavu. Na tabulce 7.6 muzete vidét priklad testovani jednoho
ze subjektu na scénafi poc¢itani na cas.

7.3 Vysledky pro oba biosignaly

Tyto vysledky nemuzeme povazovat za prili§ relevantni, jelikoz timto zpu-
sobem byly méfeny pouze u tii testovanych subjekti. Vice jedincu nebylo
mozné fimto zpusobem zmérit z duvodu nevhodné pracujictho méficiho sen-
zoru (jiz vysvétleno diive v kapitole poznatky z méten{). Nicméné u téchto
subjektu se jevi pouziti obou biosignalu zaroven jako nejméné uspésné. Nej-
spiSe z duvodu nekorelujicich vysokych hodnot GSR s vysokymi hodnotami
HR. Pokud bychom chtéli pouzit oba biosignaly zaroven bylo by vhodné
pouzit jiny métici senzor pro biosignal EKG ¢ mérit ptimo hodnoty HR.
Vysledky tohoto médu shrnuje tabulka 7.7.
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Dosazené vysledky

Vysledky pro oba biosignaly

HR Mean / 60 | HR Transformed | HR Ac-Prev | Class | UO
1,1312772 1,8318541 1,9630585 0 0
1,1255203 1,4864379 -0,3454132 0 0
1,2032658 6,151171 4,6647263 1 1
1,0960281 1,6312467 -6,4342575 0 0
1,1202923 2,1440036 1,4558487 0 0
1,1520917 4,0519743 1,9079666 1 0
1,134536 3,9417164 -1,0533447 0 0
1,1796082 12,702034 2,704338 1 0
1,1578113 2,4232135 -1,3078232 0 0
1,1566947 1,3247552 -0,0669937 0 0
1,2395889 12,300865 4,973648 1 0
1,111087 1,5916871 -7,7101135 0 0
1,2328908 16,898983 7,308235 1 0

Tabulka 7.6: Piiklad testovani klasifikace priznakovych vektoru situaci ziska-
nych pii stimulované ¢innosti od jednoho ze subjektu pouze pomoci HR

C. Sub; Oba ) Kli(’i Oba ) Stirpul
' " | Klid Usp | % Usp | Stimul Usp | % Usp

1 12.17 0,71 40/65 0,62

2 11.18 0,61 43/70 0,61

3 14/16 086 | 46/68 0,68

Celkem | 37/51 0,73 129/203 0,64

Tabulka 7.7: Zhodnoceni klasifikatoru pracujictho s obéma sadami ptiznaku
7.3.1 Klidovy stav

Klidovy stav 1ze i pomoci obou biosignalu zaroven pomérné dobfe rozeznat.
Piiklad testovani jednoho ze subjektu je na tabulce 7.8.

7.3.2 Stimulovany stav

Na tabulce 7.9 muzeme vidét testované vektory piiznaku pii hrani minihry.
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Dosazené vysledky

Vysledky pro oba biosignaly

GSR | GSR | GSR GSR | GSR | HR |HR | HR clo
Mean | %scd | Mx-Mi | Ac-Pr | Raise | M /60 | Trf | Ac-Pr

0,42 0,37 0,72 0,24 0,00 1,03 1,74 1-2157 [0 |0
0,32 0,27 0,68 -0,09 | 0,00 1,13 5,31 | 6,10 010
0,25 0,50 | 0,62 -0,07 | 0,00 1,06 2841418 |0 |0
0,46 | 064 |1,12 022 | 144 |1,09 |660]822 |1 |0
043 1030 |1,20 20,03 002 [1,07 | 1,07 =739 [0 |0
0,50 1031 |097 0,07 0,00 |1,05 |1,36|-146 |0 |0
0,29 0,31 0,55 -0,20 0,00 1,09 3,16 | 2,66 010
0,26 0,39 0,62 -0,03 0,00 1,05 1,78 | -2,25 010
0,17 0,40 | 0,32 -0,09 | 0,00 1,03 1,46 |-1,17 |0 |0

Tabulka 7.8: Priklad testovani klasifikace priznakovych vektoru situaci ziska-
nych pti klidovém meéreni od jednoho ze subjektt za pouziti obou biosignéalu

GSR | GSR | GSR GSR | GSR | HR |HR | HR clo
Mean | %sec | Mx-Mi | Ac-Pr | Raise | Mean | Trf | Ac-Pr

1,09 0,56 1,80 0,75 0,42 1,08 5,64 | 1,63 110
0,35 0,68 | 0,86 -0,74 0,00 1,08 2,65 | 0,33 010
0,45 0,62 1,17 0,10 0,62 1,16 3,74 | 4,82 010
0,51 0,79 1,40 0,06 0,41 1,20 4,99 | 2,25 010
0,47 0,24 1,08 -0,04 0,09 1,12 4,10 | -4,72 010
0,56 0,85 1,54 0,08 1,06 1,10 1,58 | -1,60 010
1,07 0,73 | 2,19 0,51 1,58 1,12 2,94 | 1,36 110
0,78 0,32 1,84 -0,29 0,02 1,20 3,10 | 5,17 010
0,60 0,34 1,10 -0,18 0,73 1,14 2,36 | -3,84 010
0,71 0,70 1,96 -0,08 1,14 1,13 1,83 | 1,96 010
1,34 0,61 2,20 0,63 1,66 1,12 1,45 | -0,38 1|1
0,52 0,28 1,43 -0,82 0,15 1,15 3,68 | 1,25 010
0,79 0,70 1,95 0,27 0,95 1,10 1,63 | -2,99 010
0,36 0,24 | 0,77 -0,43 0,00 1,12 2,14 | 1,46 010

Tabulka 7.9: Piiklad testovani klasifikace priznakovych vektoru situaci ziska-
nych pfi stimulované ¢innosti od jednoho ze subjektu za pouziti obou biosig-

nalu
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8 Zaver

Prvnim cilem této prace bylo prostudovani literatury tykajici se detekce
stresu pomoci biosignalu. Na zdkladé téchto znalosti jsem provedl analyzu
vhodnych biosignalu. Po této analyze jsem se rozhodl pouzit jako hlavni zdroj
priznaku biosignal GSR s doprovodnou tcasti biosignalu HR vypocitaného z
EKG pomoci metody pocitani ¢tvercu.

Déle jsem pro méreni téchto biosignalu vybral Arduino s méficim sen-
zorem E-Health plattform a vytvofil vlastni scénaife méteni jak pro klido-
vou ¢innost tak pro ¢innosti stimulujici testovany subjekt. Také jsem navrhl
vlastni sadu priznaku, ktera byla inspirovana jiz provedenymi souvisejicimi
vyzkumy a navrhl metodu detekce stresovych situaci po desetisekundovych
intervalech pomoci tiivrstvého perceptronu. Takto navrzeny systém jsem im-
plementoval pomoci programovaciho jazyka Java 1.8 a knihoven Java Swing
pro vytvoreni GUI a Neuroph pro praci s neuronovymi sitémi. Vysledna apli-
kace prijima pomoci sériového portu nameérené biosignaly z Arduina a dale
je zpracovava a klasifikuje.

Navrzena metoda detekce byla testovana celkem na 10 subjektech (z toho
7 muzu a 3 zeny) a dosazené vysledky tohoto experimentu byly shrnuty v ka-
pitole 7. Z téchto vysledku vyplyva, ze stimulace subjektu nebyla dostatecna
k vyvolani stresu jako takového nicméné tato metoda muze byt pouzita pro
detekci situaci, kdy je subjekt nervézni ¢i je nejvice psychicky vytizen. Tento
poznatek muze byt zakladem pro budouci vyzkumy, které by mohly vést k
navrzeni skuteéného systému detekujici stres. V porovnani s iispésnosti jinych
vyzkumnych tymu je vSak dspésnost klasifikatoru cca o 10% horsi. Nicméné
alespon jsem vyzkousel praktickou realizaci této tlohy v naSich podminkach.
Hlavni problém se kterym jsem se setkal byla nemoznost méreni EEG a GSR
soucasné pomoci méticiho senzoru e-Health platform. S timto poznatkem
bych pro ptipadné budouci souvisejici prace navrhoval zvolit jiny senzor meé-
fici EEG ¢i pouzit néjaky senzor, ktery méti rovnou HR. Piipadny zasah do
kodu aplikace by pii zméné senzoru nebyl nikterak obtizny, protoze aplikace
jiz je na toto opatfeni ¢astecné pripravena.

Tato prace muze mit piinos pro ¢tenare, ktery se teprve zac¢ina vénovat
problematice detekce stresu za pomoci biosignalu, ¢i pro pripadné navazujici
projekty. Nicméné dosazené vysledky nijak neposunuly soucasny vyzkum a to
je dukaztem toho, zZe je zapotiebi se tomuto tématu stdle vénovat a objevovat
nové metody.
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Seznam zkratek

e EEG — Elektroencefalogram - zaznam elekrické ativity mozku, Elektro-
encefalograf - zatizeni provadeéjici toto vysSetieni

e GSR — Galvanic Skin Response - zdznam vodivosti kuze

e EKG — Elektrokardiogram - zédznam casové zmény el. potencidlu zp.
srdecni aktivitou, Elektrokardiograf - zafizeni provadéjici toto vysetteni

e HR — Heart Rate, srdecni tep

e HRV — Heart Rate Variability — variabilita srde¢niho tepu
e EMG - Elektromyogram - zdznam elektrické aktivity svalu
e SC — Skin Conductance — vodivost kuze

e RSP — Respiration - dychani

e ANS - autonomni nervovy systém

e BVP — Blood Volume Pulse — krevni tlak

e ER - Emotions Recognition - rozpoznavani emoci

e SVM - Support vector machines - klasifikator, ktery hleda nadrovinu v
prostoru priznaku, kterda optimalné rozdéluje trénovaci data

e SMO - Sequantial minimal optimalization - algoritmus pro trénovani

SVM
e FIR — Finite Impulse Response — jednoduchy konvolué¢ni filtr

e J48 - open sourcova implementace algoritmu C4.5 rozhodovaci strom
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A Dalsi grafy biosignalu GSR

V této priloze jsou k dispozici nékteré dalsi grafy namérenych hodnot biosig-
nalu GSR.
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Obrazek A.2: Graf GSR pro scénéf dalsi minihry
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Dalsi grafy biosigndlu GSR
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Obrazek A.4: Graf GSR pro scénar minihry s pocitanim prikladu zaroven
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B Uzivatelsky manual

Uzivatelsky manual pro aplikaci Stressdetector.jar umoznujici klasifikaci si-
tuaci na klidové situace a situace blizké stresu.

B.1 SW pozadavky

e OS Windows - miniméalné Windows 7
e Java 1.8
e Apache Ant - pro preklad

e Arduino IDE - pro nahrani méfictho programu (na CD)

B.2 Preklad

B.2.1 Konfigurace knihovny RXTXcomm

Nejprve je nutné provést konfiguraci knihovny RXTXcomm pro praci se séri-
ovym portem. Tu provedeme tak, ze zkopirujeme soubor RXTXcomm.jar do
slozky C:\Program Files\Java\jrel.8.0_51\1lib\ext (cesta nemusi byt
uplné totoznd, ale posledni 2 adresafe by se mély shodovat). Protoze knihovna
ma rozsiteni v podobé .dll souboru musime soubor rxtxSerial.dll zkopirovat
do slozky C:\Program Files\Java\jrel.8.0_51\bin .Pokud mame 32 bi-
tovy systém zvolime 32 bitovou verzi dll.

B.2.2 Preklad

K prelozeni slouzi skript build.xml, ktery spustime piikazem ant pomoci
piikazové tadky spusténé v aktudlnim adresari. Abychom mohli tento piikaz
spustit musime vsak mit na PC nainstalovany program Apache Ant, ktery
lze stdhnout napiiklad z http://ant.apache.org/.
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Uzivatelsky manudl Spustént

B.3 Spusténi

Program muzeme jednoduse spustit pomoci kliknuti na soubor s nazvem
StressDetector.jar nebo pomoci piikazu java -jar StressDetector. jar.
Pokud vyuzivame jiz prelozeného jaru musime mit ve stejné slozce umistény
i soubor rxtxSerial.dll ve stejné bitové verzi jako systém. Bez tohoto opatieni
nebude program plné fungovat.

B.4 Nahrani programu do Arduina

Pokud neni program v Arduinu, je zapotiebi ho tam nejprve nahrat nejlépe
pomoci Arduino IDE.

B.4.1 Instalace Arduino IDE

Nainstalujte Arduino IDE do svého PC, instalac¢ni soubor je ke stazeni na
adrese https://www.arduino.cc/en/Main/Software nebo na CD ve slozce
arduino. Pokud mame aplikaci nainstalovanou musime jesté nastavit typ na-
Seho zafizeni v polozce nastroje -> vyvojova deska: vybereme Arduino Mega
nebo Arduino UNO podle toho které zarizeni mame.

B.4.2 Konfigurace knihovny e-Health

Nejpve se ujistéte, ze mate vypnuté Arduino IDE. Nyni zkopirujte knihovnu
e-Health dostupnou na CD ve slozce arduino-libs (zkopirujete tedy obsah této
slozky) do slozky libraries, kterd se nachazi uvnitt slozky kde mate nainsta-
lované Arduino IDE. Pokud jste postupovali spravné zobrazi se knihovna v
Sketch->Import Library menu.

B.4.3 Nahrani programu

Nyni jiz ndm nic nebrani k tomu abychom nahrali program s nazvem gsr-ecg-
measuring.ino do zafizenim pomoci tlacitka nahrat (ikona Sipky). Program
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Uzivatelsky manudl Vyber modu aplikace

nalezneme na CD.

B.5 Vybér moédu aplikace

Pti spusténi aplikace se nejprve zobrazi okno s vybérem pocatecniho nasta-
veni. Toto okno je zobrazeno na nésledujicim obrazku. Vybereme si, ktery
mod chceme pouzit a pokud chceme zvolit detekéni nebo online mod mu-
sime vybrat i senzory, kterymi budeme biosignal(y) méfit. Zaroven musime
nastavit ¢islo sériového portu, ke kterému je pripojeno Arduino.

|£| StressDetector li‘_léj

Please, choose aplication mode:

1 Detection G5R Senzor:
® Online ECG Senzor:

) Offline Serial port (COM): E

Cancel Apply

b

Obréazek B.1: Dialog pro vybér zafizeni - konkrétné vybér online médu

B.5.1 Online méd

Online méd slouzi k prvnimu méfeni subjektu (jesté nemame natrénovanou
neuronovou sit’).

Meéreni biosignala

Ke spusténi méfeni je potieba mit pripojeny senzor, dédle vybrat aktualné
méreného uzivatele z nabidky a zvolit umisténi vystupniho souboru s nameé-
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Uzivatelsky manudl Vyber modu aplikace

e =

| Preferences Users

RuniStop

Start Scenario

GSR: | ECG: | |Elapsed time:

Obrazek B.2: Online méd po spusténi - jesté neni zaplé méreni

fenymi hodnotami.

Vybér scénare

Kromé samotného méteni nabizi online méd i podklady pro nékteré ze scé-
naru meéreni. Scénar vybirame pomoci komboboxu a akci potvrdime stisknu-
tim tlacitka start scenario.

B.5.2 Offline mod

Offline méd aplikace je urcen k extrakci priznaku a jejich ukladani do tré-
novacich souboru. Pro zvoleni tohoto médu nemusi byt aktivni zadny meétici
senzor.
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Uzivatelsky manudl Vyber modu aplikace

'|é| StressDetector - —— - — - - =T g

Preferences Users

Scenario settings

Active device:
Active mode: Online

Choose trial scenario:

Baseline =

RuniStop

User settings

Select user and outputfile:

Petr | - | Choose

GSR: 928 ECG: Elapsed time: 91

Obrazek B.3: Online méd - zaplé méreni GSR
Extrakce priznaku

Nez klikneme na tlacitlo extract features musime nastavit pro ktery senzor
chceme ptiznaky mérit, ddle vybrat testovany subjekt a jeho ptislusny dataset
a pokud jsme vybrali senzor EKG musime nastavit vzorkovaci frekvenci pii
jaké byl dataset méten. Nyni jiz muzeme vse potvrdit stiskem tlacitka extract
features.

Tvorba trénovacich datasetu

Pokud jiz méame extrahované priznaky z konkrétniho datasetu, nyni vybereme
piiznacné vektory pro danou tiidu situaci. Jestlize mérime v klidové fazi
budeme piiznaky ukladat jako baseline, pokud méfime ve stimulané ¢innosti
vybereme vyraznéji se lisici hodnoty nebo ty, u kterych jsme si zaznamenali
casy, kdy je testovany subjekt vnimal jako blizké stresu a ptridame je do
trénovaciho datasetu jako stresové.
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Uzivatelsky manudl

Vyber modu aplikace

StressDetector R L

Preferences Users

Delete all selected features:

Obréazek B.4: Offline méd - defaultni nastaveni

StressDetector

Preferences Users

=

GSR mean GSR Sec/Sum GSR Max-min GSR Ac-Prev GSR Raise Time
0.6626652 10.70260394 1.8758535 0.16266519 1.766
0.8467675 10.258528117 12.0494633 0.1841023 0.266
05252041 0.2543248 1.1238956 -0.3185634 0.022
0.53805995 10.38380963 1.6212835 0.009855866 0.382
0.3781796 0.28554264 0.82524014 -0.15988034 0.0
0 468958168 10.20338085 13467264 0.09080207 0.02
0.4889483 0.25898674 1.1678267 0.019966602 0.03
0.89481246 0.7628105 13.1886759 0.40586418 0.768
09050144 10.3210889 |2.0580616 0.010201931 0264
0.428182368 0.3930221 1.0301628 -0.47683203 0.532
10.5953056 0.25717375 1.1047325 016712326 0.12
0.4626665 0.6245573 0.9224367 -0.13263911 0.0
058516884 1020591916 1.475071 0.12250233 0122
10.5719401 0.85508126 1.7568817 -0.0132287145 1.106
0.3246405 0.20209117 10.8605709 -0.247299671 0.0

Delete all selected features:

Gk |~
100
Ofweavawes

Obrazek B.5: Offline mdd - extrakce priznaku
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Uzivatelsky manudl Vyber modu aplikace

B.5.3 Detekéni mod

Detekéni mod vybereme tehdy, mame-li jiz vybrané piiznakové vektory pro
trénovaci datasety (pro GSR méd trainGSR.txt, pro EKG mdéd trainECG.txt
a pro oba biosigndly trainBoth.txt). Pokud vytvérite vlastni trénovaci dataset
je nutné si dat pozor aby ucenti sité neprobihalo pfilis dlouho. Je dobré dataset
otestovat napiiklad v NeurophStudiu a az poté ho pouzit. Po spusténi detekce
se cca kazdych 10 sekund vyhodnoti situace na zakladé priznaku na klidovou
nebo situaci blizkou stresu a tyto hodnoty ptida do tabulky.

- _ N
| £/ StressDetector [ =H0C ﬂ
Preferences Users
GSRmean | GSRSecSum | GSRMaxmin | GSRAcPrev | GSRRaiseTi.. Class
0.52489253 0.33606356 1.1201954 012489253 0176 BASELINE
0.32192695 0.5285452 0.6108883 -0.30296556 (0.0 BASELINE
0.9993396 0.6896542 2.0598812 0.67796266 03 STRESS
0.7932191 0.3228211 1.5424857 -0.20667052  [0.21 BASELINE ErrTeimEaT e :
1.092948 0.30666232 2.1640377 0.29972887 0.026 BASELINE
0.44158566 0.20555085 0.99759483  |-0.6513623 0.0 BASELINE
070797116 0.8066376 2.3698268 0.2663855 153 STRESS ) OutputFile
Any output file chosen!
Start Detection
Detection ON
Choose trial scenario:
paseine ||
Start Scenario
GSR: 2324 ECG: Elapsed time: 77

Obrazek B.6: Detekéni mod - klasifikace situaci
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C Obsah CD

e arduino - slozka obsahujici soubory souvisejici s aruduinem

— arduino-libs - slozka obsahujici knihovnu pro préaci se sériovym
portem

— gsr-ecg-measuring - slozka obsahujici métici program

— arduino-1.6.8-windows.exe - instala¢ni soubor Arduino IDE pro
Windows

e bakalarka - slozka obsahujici text bakalarské prace a zdrojové soubory
pro tex

e bin - slozka obsahujici aplikaci v binarni podobé prelozenou Javou 1.8
e config - slozka obsahujici pomocné soubory pro béh aplikace

e datasets - slozka obsahujici namérené datasety vSech testovanych sub-
jektu

e doc - slozka obsahujici dokumentaci k aplikaci ve formé javadoc

e dlls - slozka obsahujici rozsiteni knihovny pro 32 bitovou verzi systému
i pro 64 bitovou verzi systému

e images - slozka obsahujici obrazky pouzité v aplikaci
e lib - slozka obsahujici pouzité knihovny v jar podobé
e sounds - slozka obsahujici pouzité zvuky

e src - slozka obsahujici zdrojové soubory aplikace

e build.xml - Ant skript pro prelozeni aplikace

e rxtxtSeriall.dll - rozsiteni knihovny nutné pro béh aplikace - musi byt
umisténo u jaru

e StressDetector.jar - spustitelny jar aplikace

70



