Analisis HRYV en la Deteccion de Somnolencias en Conductores
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Resumen

Se estima que entorno al 10-30% de los accidentes con victimas
mortales en carretera estan relacionados con conductores
somnolientos o fatigados. La deteccion de somnolencias en
conductores, basada tanto en senales biologicas como del
vehiculo, estd siendo investigada en la seguridad preventiva en
automoviles. La actividad del Sistema Nervioso Auténomo
(SNA), que puede ser medida de forma no invasiva a partir de la
Variabilidad del Ritmo Cardiaco (HRV) obtenida del ECG de
superficie, presenta alteraciones durante episodios de estrés,
fatiga extrema y somnolencia. Nuestra hipotesis es que estas
alteraciones del SNA se manifiestan en la HRV. En este trabajo
hemos desarrollado un detector en linea de somnolencias de
conductores basado en el analisis de la HRV. Se han analizado
dos bases de datos proporcionadas por la empresa Ficomirrors:
una de simulacion de conduccion, en la que los sujetos
presentan diferentes niveles de privacion de sueiio, y otra de
conduccion en carretera sin privacion de sueiio. Cada minuto
de los registros fue anotado como despierto o somnoliento por
un observador externo y constituye nuestra referencia. El
detector propuesto clasifica los minutos de somnolencias con
una sensibilidad de 0.85 y un valor predictivo positivo de 0.93
utilizando 25 caracteristicas.

1. Introduccion

Durante 2009 en Espana se produjeron 1690 accidentes
mortales en carretera [1], y un total de 96.445 en los 33
paises miembros de International Road Traffic and
Accident Database (IRTAD) [2]. Investigaciones previas
estiman que entorno al 10-30% de estos accidentes estan
relacionados con conductores somnolientos o f atigados
[2, 3]. Es por esto que la deteccion de las somnolencias
del conductor es un reto tan importante en la seguridad
preventiva en vehiculos.

El electroencefalograma (EEG) es la sefial usada
mayoritariamente para analizar el nivel de relajacion de
un sujeto. Sin embargo, la necesidad de emplear
incomodos electrodos de contacto en la cabeza del sujeto
hace que esta técnica no sea apropiada como parte de un
sistema de seguridad en escenarios reales de conduccion,
por lo que otras sefiales bioldgicas y del propio vehiculo
estan siendo estudiadas.

La actividad del Sistema Nervioso Autéonomo (SNA)
presenta alteraciones durante episodios de estrés, fatiga
extrema y somnolencia [4]. Los estados de vigilia se
caracterizan por un incremento en la actividad simpatica

del SNA y/o un decremento de la actividad parasimpatica,
mientras que los estados de relajacion extrema se
caracterizan por un incremento de la actividad
parasimpatica y/o un decremento de la actividad
simpatica [4, 5]. La actividad del SNA puede medirse de
forma no invasiva a partir de la sefial de Variabilidad del
Ritmo Cardiaco (HRV) obtenida del ECG de superficie.
La potencia en la banda de baja frecuencia (LF) (0.04-
0.15Hz) es considerada principalmente como una medida
de la actividad simpatica, mientras que la potencia en la
banda de alta frecuencia (HF) (0.15-0.4Hz) es
considerada de origen parasimpatico en el analisis de
HRYV clasico [6]. El balance entre los sistemas simpatico
y parasimpatico es medido por el cociente LF/HF.

El dominio del sistema simpatico que caracteriza los
estados de vigila decrece durante el suefio no-REM, y
crece de nuevo casi hasta los niveles de vigilia durante el
suefio REM [7]. La HRV ha sido también estudiada en las
transiciones de estados de vigilia a estados de relajacion
extrema. Se ha observado un decremento en el ritmo
cardiaco (HR) y en la HRV al comienzo del suefo. El
periodo de transicion se caracteriza por un decremento en
la oscilacion de la muy baja frecuencia (VLF) del HR que
anticipa un cambio en el cociente LF/HF hacia un
predominio parasimpatico [8].

El objetivo de este trabajo es desarrollar un detector en
linea de somnolencias del conductor basado en el analisis
de HRV.

2. Materiales

Para el desarrollo y validacion del detector se han
utilizado dos bases de datos facilitadas por FICO
MIRRORS S.A.:

* Conduccion en Simulador (SDDB): Consiste en 11
registros de 120 minutos de duraciéon en un entorno de
conduccion simulada. El simulador fue construido en
colaboracion con un proveedor especializado en ensayos,
siguiendo protocolos bien definidos que asegurasen el
control y la repetitividad. Los sujetos participantes en
estos ensayos siguieron un protocolo de privacion de
sueflo de entre 7 y 26 horas previas a la prueba. Tras una
calibracion inicial, los sujetos realizaron una prueba de
conduccion de unas 2 horas. Durante los ultimos 15
minutos el simulador se apagé y la adquisicion de sefales
se mantuvo, permitiendo descansar a la mayoria de los
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sujetos con las luces apagadas. Un ECG de 2 derivaciones
fue registrado con una frecuencia de muestreo de 256 Hz
junto con otras sefales no utilizadas en este estudio. El
estado de los conductores puede calcularse a partir del
porcentaje de cierre del ojo (PERCLOS), de las
grabaciones en video, de los errores de conduccién
reportados por el simulador, de las anotaciones de un
experto basadas en la grabacion del EEG, y de las
anotaciones de un observador externo. Las anotaciones
del observador externo, que clasifico cada minuto como
somnoliento (S), fatigado o de spierto (D), han sido
utilizadas como referencia en este estudio para validar el
detector.

* Conduccion Real (RDDB): Consiste en 10 registros de
unas 6 horas de duracion obtenidos de conductores
profesionales en una situacion de conduccion cotidiana:
sujetos conduciendo un vehiculo en autovia o carretera
durante una jornada laboral. Los sujetos no presentan
privacién de sueflo, y tuvieron que realizar paradas al
menos cada 2 horas. Un ECG de 2 derivaciones fue
registrado a una frecuencia de muestreo de 256 Hz junto
con otras sefiales no utilizadas en este estudio. En este
caso solo estan disponibles la informacion de PERCLOS
y las anotaciones del observador externo que, al igual que
en SDDB, constituye nuestra referencia.

3. Métodos

3.1. Descripcion del sistema

Nuestro sistema trabaja analizando una ventana deslizante
de 5 minutos de ECG y genera una salida cada minuto. La
ventana se alimenta y desliza minuto a minuto. El sistema
estd compuesto por los siguientes subsistemas/pasos
como muestra la Figura 1:
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Figura 1. Componentes del sistema

* Lectura de datos

* Filtrado de las interferencias de linea base y red
eléctrica.

* Cuantificacion de la calidad de cada segmento (minuto),
descartando del analisis posterior aquellos con calidad
muy baja (que pueden corresponder con pérdida de sefial
o saturacion). Detalles en la seccion 3.2

* Deteccion de complejos QRS utilizando el delineador
descrito en [9]. Previamente las sefiales ECG fueron
remuestreadas a 500 Hz para cumplir con los requisitos
del delineador.
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» Artefactos: identifica latidos ectopicos y falsas
detecciones siguiendo el algoritmo descrito en [10].

* Estimacion de la sefial HRV usando el algoritmo basado
en el modelo IPFM descrito en [11].

* Analisis tiempo-frecuencia de la sefial HRV utilizando
la  Distribucion ~ PseudoWigner-Ville Suavizada
(SPWVD), que permite filtrados independientes en
tiempo y frecuencia, tal como se describe en [12].

» Extraccion de caracteristicas, descrito en la seccion 3.3,
calcula parametros de HRV a partir de la SPWVD.

* El bloque de clasificacion utiliza un analisis lineal
discriminante (LDA) para clasificar cada minuto como
despierto (D) o somnoliento (S), detallado en la seccion
34

3.2. Bloque de calificacion de la calidad de la seial

La calificacion de la calidad de la sefial se hace en dos
pasos. En el primero se caracteriza el i-ésimo minuto del
ECG que entra al sistema calculando el valor definido por
la funcion f;

filzi(n)) =
0 ,r%

> Ty

donde T, es un umbral definido experimentalmente, x;(7)
es el segmento de ECG correspondiente al i-ésimo minuto
y X; es la media de x;(n). En este trabajo 7), =30 pV.

El segundo paso califica la calidad del nuevo minuto con
uno de los siguientes valores: Excelente, Buena, Pobre o
Mala. Hemos definido dos umbrales C;=40 pV vy
C,=5000 pV tales que si f; < C; 6 f; > C, entonces la
calidad del nuevo minuto es calificada como Mala, en
otro caso la calificacion se asigna mediante la funcién de
calificacion definida en (2),

Excelente il'g; < E,

. Buena ifE; <g; < B
qil9i) = S0 i (2)
Pobre ifEs < g; < E3
Mala ifg; = E3

donde

y E; son umbrales ajustados experimentalmente con
valores £,= 60 puV, E,= 125 uV, E;=300 pV.

3.3. Extraccion de caracteristicas

El ritmo cardiaco (HR) instantaneo es filtrado paso-bajo
con una frecuencia de corte de 0.03 Hz y constituye el HR
medio tiempo-variante. Las potencias instantaneas en las
bandas de LF y HF se calcularon integrando, para cada
instante de tiempo, la SPWVD de la sefial HRV en las
bandas correspondientes. El cociente LF/HF también se
calcul6. La potencia de LF y HF fue entonces
normalizada dividiéndola por la suma de las potencias en
LF y HF. Por tltimo, la frecuencia respiratoria (RF) se
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estimé como la frecuencia en la que se encuentra el pico
maximo de la SPWVD en la banda de HF para cada
instante de tiempo [13].

Dado que las anotaciones del estado del conductor estan
solo disponibles para un minuto completo, se calcularon
para cada minuto la media, desviacion tipica (SD),
mediana, desviacion mediana absoluta (MAD), valores
minimo y maximo de los parametros instantaneos
definidos previamente. El valor medio de los tres
primeros minutos de cada caracteristica se considerd
como linea base y fue sustraido de los valores de los
minutos siguientes. Ademas de esta normalizacion
respecto de los tres primeros minutos, también se calculo
la diferencia del valor de cada caracteristica respecto del
valor en el minuto anterior. Estos valores por minuto
constituyen el conjunto de caracteristicas.

3.4. Clasificacion

El clasificador estd basado en LDA utilizando la
estrategia leave-one-out para obtener los coeficientes de
las funciones discriminantes y evaluar su rendimiento.
Para la seleccion de caracteristicas se ha utilizado el
criterio de minimizacion de la lambda de Wilks.

Para el entrenamiento se han utilizado tres escenarios
diferentes: entrenamiento con SDDB, entrenamiento con
RDDB y entrenamiento con las dos bases de datos juntas.
El rendimiento se evalud sobre las tres bases de datos
(SDDB, RDDB y SDDBURDDB) para cada escenario.
Las medidas de rendimiento valor predictivo positivo
(P+) y sensibilidad (Se) se calcularon tras balancear la
matriz de confusion. Nuestro objetivo era identificar
estados del conductor no aptos para la conduccion, por lo
que los estados somnoliento y fatigado se consideraron
iguales en la referencia renombrando ambos casos como
somnoliento. La Tabla 1 muestra el total de episodios
anotados en cada base de datos.

Base de datos D S
SDDB 60 1153
RDDB 2102 510
Total 2162 1663

Tabla 1. Numero de episodios anotados

4. Resultados

* Entrenamiento con SDDB: los sujetos de la base de
datos SDDB presentaban privacion de suefio, por lo que
la referencia presenta mas minutos anotados como
fatigado o somnoliento que anotados como despierto.
Siete caracteristicas fueron seleccionadas. Las cinco mas
significativas son: minimo de RF referenciada a los 3
primeros minutos (RF3Min), maximo del HR medio
referenciado al os 3 primeros minutos (mHR3max),
mediana de LF normalizada referenciada a los 3 primeros
minutos (LF3nuMed), mediana de LF normalizada
(LFnuMed) y maximo del HR medio (mHRMax). La
Tabla 2 muestra el rendimiento.

CASEIB
2011
n°de
Base de datos . P+ Se
caracteristicas
SDDB 7 0.663  0.4987
RDDB 7 0.3867 0.4196
SDDBURDDB 7 0.4205 0.4746

Tabla 2. Rendimientos clasificador entrenado con SDDB

* Entrenamiento con RDDB: los sujetos de la base de
datos RDDB no siguieron ningin protocolo de privacion
de sueno, y la referencia presenta anotaciones de estado
despierto en la mayoria de los minutos. Esto es cierto para
todos los sujetos excepto el 052, que par6 a dormir
después de la primera hora de conduccion. Se
seleccionaron 12 caracteristicas, siendo las cinco mas
significativas: media de RF referenciada a los 3 primeros
minutos (RF3Mean), RF3Min, media de RF (RFMean),
minimo de RF (RFMin) y mediana de LF normalizada
(LFnuMed). El rendimiento se muestra en la Tabla 3.

n° de

Base de datos . P+ Se
caracteristicas

SDDB 12 0.4707 0.7112

RDDB 12 0.8826 0.6941

SDDBURDDB 12 0.8631  0.7058

Tabla 3. Rendimientos clasificador entrenado con RDDB

* Entrenamiento con SDDBURDDB: La base de datos
resultante de unir ambas bases de datos presenta un
equilibrio entre las anotaciones de estados despierto y
somnoliento en la referencia. 25 caracteristicas fueron
seleccionadas. Las cinco mas significativas: RF3Mean,
RFMean, RF3Min, RFMin y LFnuMed. La Tabla 4
muestra el rendimiento obtenido.

n° de

Base de datos . P+ Se
caracteristicas

SDDB 25 0.4943 0.9775

RDDB 25 0.9406 0.4723

SDDBURDDB 25 0.9313 0.8534

Tabla 4. Rendimientos clasificador entrenado con
SDDBCRDDB

Las figuras 2a y 2b muestran detalles de la clasificacion
de dos sujetos, uno de SDDB y otro de RDDB. Los
segmentos de ECG de calidad Mala, en color rojo, son
descartados y no muestran referencia ni prediccion en sus
posiciones. La Tabla 5 muestra la media (p) y desviacion
estandar (o) de las caracteristicas mas significativas.

5. Discusion y conclusiones

Antes de implementar el clasificador se analizaron las
caracteristicas de todos los sujetos junto con la referencia
buscando patrones como los descritos en trabajos previos
[4, 5]. Nos centramos en la caracterizacion de minutos
completos en lugar de eventos instantaneos. No
encontramos patrones relevantes antes de los cambios de
estado.

El mejor rendimiento se consigui6 utilizando ambas bases
de datos para el entrenamiento, por lo que incluir sujetos

XXIX Congreso Anual de la Sociedad Espafiola de Ingenieria Biomédica

195



sin privacion de sueflo es importante para obtener
clasificadores fiables.

Las caracteristicas mas significativas en la Tabla 5
muestran una RF mas baja y estable en estados S, lo que
puede reflejar una predominancia de la actividad
parasimpatica. Los estados D presentan una LF mayor y
mas estable, que puede asociarse con la vigilia.

Caracteristica Estado uto
RF3Min D -0.0778 +£0.1281 Hz
S -0.0749 + 0.696 Hz
RF3Mean D 0.0586 + 0.0895 Hz
S -0.0232 + 0.0664 Hz
RFMean D 0.3223+0.1017 Hz
S 0.2982 +0.0713 Hz
RFMin D 0.2951 +0.0895 Hz
S 0.2792 +£0.0734 Hz
LFnuMed D 65.1050 + 15.6273 %
S 64.2910 + 18.8805 %

Tabla 5. Caracteristicas mds significativas

~ Calidad de'ios_segmentos ECG
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Figura 2.Detalle de calidad de seiial y clasificacion de: a)
sujeto 18 de SDDB y b) Sujeto 56 de RDDB. Anotaciones
de la referencia (O) y prediccion (X). Calidad: Mala (rojo),
Baja (azul), Buena (Verde) o Excelente (Verde).

La Fig. 2a muestra que el clasificador sobreestima los
estados de somnolencia en sujetos con privacion de
suefio. La Fig. 2b muestra la subestimacion de
somnolencias en sujetos sin privacién de suefio. Estos
resultados sugieren que el clasificador identifica el estado
global del sujeto como apto para conducir o no. Aunque
el principio y el final de episodios aislados de
somnolencia no son identificados con precision en sujetos
sin privacion de sueflo, en general el detector es capaz de
identificar algunos minutos aislados de episodios tanto de
somnolencia como de vigilia.
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