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Problématique

X La somnolence au volant est une des principales
causes des accidents mortels.

X Les solutions existantes sont relativement com-
plexes, ce qui explique les installations effectuees
directement par les constructeurs automobiles, no-
tamment sur les véhicules haut de gamme.

Objectifs fixés

v’ Développer un systeme d’estimation de I'etat du
conducteur (somnolant ou vigilant) basé sur les
signaux physiologiques en passant par des tech-
niques d'apprentissage automatique [2].

v Le modele généré sera exploité par une applica-
tion mobile pour alerter adéquatement le conduc-
teur afin qu’il puisse s’arréter s’il atteint un certain
seuil de fatigue.

Methodologie suivie

1. Preé-traitement :

— Conversion du format de données de .edf a .csv
afin de faciliter le traitement.

2. Extraction des caracteristiques :

— Utilisation des meétriques statistiques (max, min,
mean, kurtosis, skewness, . ..),

— Représentation frequentielle en utilisant la trans-
formee de Fourier, puis extraire :

—Densite spectrale de puissance mesure la
quantite de puissance contenue dans la plage
de frequences.

—Entropie spectrale quantifie l'incertitude d’une
distribution de probabilite des amplitudes de
chaque composante frequentielle.

—Centroide spectral caractérise la frequence
moyenne ou le centre de gravite d’un spectre de
fréequence.

— Extraction des coefficients de |la transformée en
Ondelettes (représentation temps/frequence)

— Extraction des coefficients de |la transformée en
Cosinus (repréesentation frequentielle).
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3. Classification :

— Afin d’évaluer les performance de la méthode pro-
posée, Lazy Predict, a été exploité afin de tes-
ter plusieurs algorithmes d’apprentissage automa-
tique.

— Le logiciel de forage de donnees Orange, permet-
tant de créer et analyser les données avec une in-
terface graphigue conviviale.

— Parmi les algorithmes d'apprentissage, unique-
ment les algorithmes suivants ont été comparés :
arbre de décision, machine a vecteur de support,
forét aléatoire et réseau de neurones.
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FIGURE 1 — Processus global de la solution proposée.

Bases de données

La DROZY ULg de somnolence [1] est multimodale

et annotée suivant I'échelle du sommell de Karolinska
(KSS). Elle contient les signaux (voir Figure 1) :

— Electroencéphalogramme (EEG) — canaux C3, C4, Cz, Fz et Pz.

— Electrooculogramme (EOG) — électrodes verticale et horizontale.
— Electrocardiogramme (ECG)
— Electromyogramme (EMG)
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FIGURE 2 — Apercu des signaux utilisés
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Reéesultats obtenus

La Table [1| présente la precision, le score F1 et
le rappel obtenus suite a I'évaluation des per-
formances des quatre modeles générées apres la
phase d’apprentissage.

TABLE 1 — Résultats obtenus pour quatre classifieurs.

Méthode Precision Score F1 Rappel
Machine a Vecteurs de Support  75% 75% 76%
Forét aléatoire 69% 70% 70%
Réseau de neurones 66% 66% 67%
— Arbre de decision 88% 86% 88%

Larbre de décision a donné les meilleurs résul-
tats. Les parametres utilisés sont les suivants : cri-
tere gini, profondeur maximale = 100, nombre mini-
mal d’echantillons par feuille = 5 et nombre minimal
d’observations = 19.
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FIGURE 3 — Matrice de confusion pour I'arbre de décision.

Conclusion

v Pour conclure, malgré le manque de données
(seulement 36 fichiers), la méthode proposée a
pu étre évaluée et a permis d’obtenir des résul-
tats prometteurs.

v Comme perspectives, il sera préféerable d’appli-
quer d’autres pre-traitements et techniques d'ex-
traction de caractéristiques afin d'atteindre de
meilleures performances.
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