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INTRODUCERE

Inteligenta artificiala (IA) este cea mai fascinanta si provocatoare tehnologie a deceniul curent,
fiind totodata in centrul celei de-a patra Revolutii Industriale (/ndustry 4.0). Desi a avut mai multe
perioade de glorie si decadere de-a lungul timpului, a devenit acum foarte populard, datorita calitatii
sale de a imita inteligenta umand in numeroase sarcini uzuale sau de a o sustine digital.

Lucrarea de fata este o abordare hardware-software complexa ce prezinta diferite aplicatii in care
utilizarea unor astfel de tehnologii a fost implementata sau este propusa pentru implementarea
viitoare; ea ofera si un scurt studiu al modalitatilor de prelucrare avansatd a semnalului, respectiv de
inteligentd artificiald care sunt utilizate in astfel de aplicatii. Asadar, teza de doctorat se concentreaza
pe aplicarea tehnicilor de Inteligenta Artificiala si Machine Learning in procesarea generald a
semnalelor, cu particularizare in prelucrarea semnalelor audio, biomedicale si fiziologice. In realizarea
lucrdrii s-au folosit sursele bibliografice indicate la finalul lucrdrii si s-au urmarit patru directii
principale pentru experimentele practice efectuate:

1. dezvoltarea unui sistem inteligent de achizitie si procesare a datelor bazat pe chip-ul PSoC 6
dezvoltat de compania Infineon
2. prelucrarea semnalelor biomedicale si fiziologice
a. prezicerea bolilor cardiovasculare folosind tehnici de Inteligenta Artificiala
b. detectarea oboselii prin intermediul unui ceas inteligent folosind invatare automata
c. clasificarea gesturilor prin tehnici de procesare la margine (edge)
3. procesarea semnalelor audio — conectata cu disciplinele predate la masterul de Meloterapie
a. recunoasterea emotiilor transmise de muzica prin tehnici de Deep Learning
b. analiza semnalelor audio folosind invatarea profunda (clasificare gen muzical)
C. detectarea notelor muzicale, a vorbirii si a zgomotului prin procesare edge
4. reducerea zgomotului din semnale
a. reducerea zgomotului audio in timp real folosind Deep Learning
b. codificator automat de reducere a zgomotului semnalelor prin Inteligenta Artificiala

Obiectivele stiintifice ale tezei de doctorat

Scopul prezentei lucrdri este de a dezvolta un sistem de achizitie, de prelucrare a dator obtinute in
urma efectuarii unor madsuratori/experimente si apoi de a realiza predictii sau filtrdri pe baza
tehnicilor de Inteligenta Artificiald, pentru a dezvolta modele de invdtare automata cu larga eficienta
si aplicabilitate.

Teza de doctorat prezinta o abordare software-hardware complexa privind realizarea unui sistem
de predictie bazat pe algoritmi hibrizi de Inteligenta Artificiald, cu aplicare atat in procesarea
semnalelor biomedicale si audio, cat si in procesarea generala si reducerea zgomotului din semnalele
electronice.

Obiectivul tezei este acela de a proiecta, implementa si valida un sistem inteligent de achizitie de
semnale, prin intermediul cdreia sa poata fi rulate modele inteligente pe datele achizitionate, precum:
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model de predictie a bolilor cardiovasculare, a oboselii sia diverselor activitdti umane

N =

model de prezicere a starilor transmise de muzica si de reducere a zgomotului din semnalele
audio

3. model de reducere a zgomotului din semnalele electronice

Lucrarea de fata urmadreste aplicarea procesadrii inteligente a semnalelor, ce a generat ideea de
dezvoltare a unui sistem complet, care sa cuprinda atat un sistem de achizitie si procesare avansata a
datelor, reprezentate de semnale, cat si analizarea lor cu ajutorul tehnicilor de Inteligenta Artificiala si
Machine Learning. Pentru aceasta s-au folosit sisteme hardware de tip Programmable System-on-
Chip (PSoC) — respectiv platforma arhitecturald PSoC 6 de la Infineon si ceasuri inteligente. Din punct
de vedere software, s-au utilizat solutii precum mediul de dezvoltare LabVIEW, impreund cu modulul
de Deep Learning (DeepLTK) si Python AP, cu bibliotecile aferente.

Teza este axatd pe dezvoltarea unui sistem de analiza si prelucrare inteligentd a semnalelor, atat
biomedicale, audio, cat si cele electronice. Din acest obiectiv general al tezei rezulta urmdtoarele
obiective specifice (Fig. 1):

1. dezvoltarea unui sistem inteligent de achizitie de date si de procesare a datelor — care sa aiba
capacitatea de a prelua semnalele biomedicale, audio si electronice, pe care sa le prelucreze
digital si sa realizeze predictia la margine (edge)

2. realizarea modelelor bazate pe Inteligentd Artificiald pentru procesarea datelor biomedicale si
fiziologice, care sa fie optimizate pentru sistemul realizat

3. construirea de modele bazat pe Inteligenta Artificiala pentru procesare semnalelor audio
compatibile cu sistemul inteligent

4. dezvoltarea unor modele de reducere a zgomotului din semnale, optimizate pentru modulul
dezvoltat

Prelucrarea
semnalelor
biomedicale si
fiziologice

Reducerea
zgomotuluidin
semnale

Sistem Inteligent de
achizitie si procesare
de date bazat pe
PSoC 6

Procesarea
semnalelor
audio

Fig. 1. Interconectarea Obiectivelor de Cercetare.
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Structura tezei de doctorat

Lucrarea cuprinde introducerea, urmata de 5 Capitole, care trateaza obiectivele propuse, iar
ultima sectiune a lucrdrii este dedicata concluziilor, contributiilor originale si potentialului de
dezvoltare, incluzand si diseminarea rezultatelor cercetarii in publicatii si conferinte internationale. La
inceputul lucrarii se prezintd lista de abrevieri folosite, lista figurilor si a tabelelor, iar in finalul lucrdrii
este inclusa bibliografia si anexele.

e Partea introductiva prezinta o introducere in tematicd, oportunitatea si actualitatea temei
alese si obiectivele stiintifice ale activitdtii de cercetare intreprinse.

e Capitolul 1, “Stadiul actual in Inteligentd Artificiald si Prelucrarea Semnalelor” trece in revista
principalele tehnologii si solutiile existente de aplicare a Inteligentei Artificiale in prelucrarea
avansata a semnalelor.

o Capitolul 2, “Dezvoltarea unui sistem inteligent de achizitie si procesare a datelor” prezinta
dezvoltarea unei sistem inteligent de achizitie si prelucrare a datelor prin metode de
Inteligenta Artificiald, bazat pe PSoC 6, care este reconfigurabil prin software.

e Capitolul 3, "Aplicatii ale Inteligentei Artificiale in procesarea semnale biomedicale si
fiziologice" descrie aplicarea algoritmilor de Inteligenta Artificiale in prelucrarea semnalelor
biomedicale si fiziologice, axata pe detectarea bolilor cardiovasculare, a oboselii folosind un
ceas inteligent si a activitatilor, prin tehnici de procesare si predictie la margine (edge).

o Capitolul 4, "Aplicarea Inteligentei Artificiale in procesarea semnalele audio” ilustreaza
aplicarea modelelor de invatare profunda in procesarea semnalelor audio, in special pentru
detectia starilor transmise de muzica, recunoasterea genului muzical, precum si a notelor
muzicale, a vorbirii si a zgomotului, utilizand tehnici de procesare de tip edge.

e C(apitolul 5, intitulat "Reducerea zgomotului din semnale folosind Inteligenta Artificiala”,
prezinta experimentele realizate pentru suprimarea zgomotului din semnalele audio si
dezvoltarea unui model de reducere a zgomotului si fluctuatiilor din semnale.

e Ultimul capitol al tezei prezinta concluziile generale ale lucrdrii, contributiile originale ale
autorului, potentialul de dezvoltare ulterioara a contributiilor originale si diseminarea
rezultatelor stiintifice in jurnale si conferinte internationale, in care autorul a publicat
rezultatele cercetdrii din timpul studiilor doctorale.

e Bibliografia cuprinde 102 lucrari din domeniul tezei de doctorat.
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1. DEZVOLTAREA UNUI SISTEM INTELIGENT
RECONFIGURABIL DE ACHIZITIE S| PROCESARE A DATELOR

Capitolul curent prezinta dezvoltarea unui sistem inteligente de achizitie si prelucrare a datelor
prin metode de Inteligentd Artificiald. De asemenea, sistemul hardware dezvoltat este reconfigurabil
prin software, combinand configurabilitatea software oferita de ecosistemul Programmable System-
on-Chip (PSoC) de la compania Infineon (fosta Cypress).

1.1. Primul prototip — circuit cu PsoC 6 printat folosind Voltera V-One

In prima etapd de dezvoltare s-a urmdrit realizarea unui circuit imprimat (PCB) de dimensiuni
reduse, care sd integreze platforma PSoC 6 BLE Prototyping Kit (CYBCPROTO-063-BLE) si sa ofere
posibilitatea de a achizitiona diverse semnale prin intermediul acestuia [74].

Circuitul a fost dezvoltat folosind software-ul Proteus. Caracteristicile de baza ale circuitului sunt
urmdtoarele (Fig. 2):

e conectori PSoC 6 (21 de pini pentru partea stangd si 21 pentru partea dreaptd)
e 2rezistoare (de 10k si, respectiv, 100k) si 2 conectoare BNC de intrare
e amplificator 10 x si 100x, cu un switch intre ele

Rolul acestui circuit este integrarea PSoC pentru achizitia de date prin intermediul conectorilor
BNC si amplificarea datelor achizitionate de 10, respective 100 de ori. Dupa designul circuitului in
Proteus, au fost generate fisierele Gerber pentru a putea printa circuitul folosind Voltera V-One.

i

185481 °

MRARRRRER Mﬂ-lt

ELLI LTI R
H1999999999999999999990 |

&




Universitatea
Transilvania
din Brasov

Dupa generarea fisierului Gerber, primul pas in realizarea circuitului este etapa de drilling (gdurire
a circuitului), ce este premergdtoare etapei de print. Gaurile sunt realizate pe intreaga placad a
circuitului imprimate si sunt utilizate pentru interconectarea electrica interna sau folosite pentru
pozitionarea componentelor pe placa.

Dupa parcurgerea etapelor de gdaurire, de print si de uscare, urmeaza plasarea componentelor,
care a fost realizata manual. Pe circuitul PCB realizat au fost plasate astfel urmatoarele componente
(Fig. 3):

e modul de prototipaj CYBCPROTO-063-BLE

e 2 conectoare BNC

e 2 switch-uri

e 4 conectori Pmod

Fig. 3. Plasarea componentelor pe circuit.

Pentru testarea ansamblului dezvoltat, microcontroler-ul PSoC6 a fost programat cu o aplicatie

de achizitie de date folosind un amplificator intern si un convertor de tip analog-digital.

Achizitia de bazd a datelor a fost ilustratd prin utilizarea unui semnal de intrare neamplificat si a
altuia amplificat, ce au fost conectate prin conectorii BNC ai circuitului. Semnalul a fost introdus intr-
un bloc ADC si la un receptor-transmitator asincron universal (engl. Universal Asynchronous
Receiver-Transmitter — prescurtat UART). Placa PSoC a comunicat cu computerul prin portul serial
COM care a fost alocat dispozitivului. Design-ul realizat in PSoC Creator este ilustrat in Fig. 4. Aplicatia
dezvoltata are rolul de achizitie de date biomedicale si nu numai, precum si transmiterea acestora

atat prin intermediul portului serial cdtre computer cat si prin intermediul Bluetooth 5.0 catre alte

dispozitive loT.
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Aceasta aplicatie este dezvoltata pentru a fi utilizata impreund cu placa PCB. Comutarea intre cele
doua tipuri de amplificari de face cu ajutorul unui switch, iar datele de intrare vor putea fi preluate prin

Pfback [x]

Opamp
Opamp

ADC
Scan ADC

sdone
eos

vdda

Fig. 4. Diagrama PSoC Creator.

intermediul celor doi conectori BNC (Vbnc7si V/bnc2).

Pentru testarea valorilor inainte si dupa amplificare a fost dezvoltat un Instrument Virtual (V1) in
LabVIEW care achizitioneaza semnalul de la PSoC6 prin portul Serial si il afiseaza grafic. Un circuit
amplificator non-inversator a fost creat prin conectarea unei componente de amplificator intern la o
retea de rezistentd externd. Pentru generarea a doud semnale sinusoidale comparabile a fost folosita
placa de prototipaj NI ELVIS. Semnalul achizitionat a fost translatat de componenta ADC si a fost
testata valoarea atat pentru semnalul neamplificat, cat si pentru cel amplificat. Panoul frontal,
valorile citite si reprezentate grafic in structurd de tip Waveform Chart pentru amplificarea de 100 de

ori suntilustrate in Fig. 5.

VISA resource name
COMI4

delay before read (ms)
= | 500
Senal Settngs
baud rate
1] 1152

0

data bits
parity
- | Hone
stop bits
1.0

flow contred

- |Mone

Raspuns
3331, 34 mV

bytes read

4925

Canal 1
3331

Canal 2
34

Fig. 5. Panoul frontal al aplicatiei de achizitie de date.
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Datele achizitionate pot fi apoi transmise folosind tehnologia Bluetooth 5.0 pe telefonul mobil sau

orice alt dispozitiv loT care poate folosi protocolul de comunicare Bluetooth.

Pentru a comunica cu dispozitivul 10T, s-a dezvoltat o aplicatie Android bazatd pe arhitectura
Model — View — Controller (MVC). Exista sapte clase din aceasta biblioteca care au fost folosite:
BluetoohManager, BluetoothAdapter, BluetoothLeScanner, BluetoothGatt, BluetoothGattCallback,
BluetoothGattCharacteristic si, in cele din urmad, BluetoothGattDescriptor.

Rolul claselor este urmatorul [74]:

1. BluetoothManager este utilizat pentru a gdsi serviciul de sistem Bluetooth pentru telefonul pe care
ruleaza aplicatia

2. BluetoothAdapter reprezinta adaptorul Bluetooth al telefonului. Acest obiect este folosit pentru a
interactiona cu dispozitivul PSoC si este gasit folosind metoda getAdapter din BluetoothManager.

3. BluetoothLeScanner este utilizat pentru a gdsi dispozitivele BLE (Bluetooth Low Energy) cu care
telefonul poate interactiona. Acesta este un listener pentru pachetele de advertising ale BLE si apoi
notifica existenta lor.

4. BluetoothGatt este utilizat pentru a permite comunicarea cu un dispozitiv BLE. Acest obiect este
creat atunci cand ne conectam la un dispozitiv BLE sau la un periferic BLE.

5. BluetoothGattCallback este utilizat pentru a inregistra evenimente de pe dispozitivul BLE, cum ar fi
modificarile stdrii conexiunii si datele noi disponibile.

6. BluetoothGattCharacteristic este utilizat pentru fiecare dintre caracteristicile continute in profilul
dispozitivului BLE.

7. BluetoothGattDescriptor este utilizat pentru atributele caracteristice suplimentare. in cazul nostru,
va fi utilizat pentru a contine descriptorul de notificare pentru caracteristica ce transmite valorile
obtinute de PSoC6 de pe canale de achizitie de date.

Interfata utilizator a aplicatiei Android pe telefon este ilustratd in Fig. 6.

W @ 46% @ 19:53

BLE DATA ACQUISITION

Deconectare

Valori citite = 3259, 33 Notificare ()

d O U 69
Fig. 6. Interfata Ul a aplicatiei Android.
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1.2. Al doilea modul experimental — Sistem inteligent

In aceastd a doua etap4, a fost dezvoltatd o placi configurabild inteligentd bazata pe chip-ul PSoC
6 CYBLE-416045-02, cu diverse periferice conectate. Placa realizata ofera o platforma robusta de
achizitie si procesare inteligenta a datelor, construita in jurul modulului scalabil si reconfigurabil PSoC
CYBLE-416045-02 EZ-BLE.

Pentru proiectarea sistemului a fost folosit software-ul Proteus. Sursa de alimentare a placii este
de la baterie Li-lon, incluzand un regulator de 5V si altul de 3.3V. in plus, a fost inclusd o componentd
de testare a sursei de putere, pentru a putea verifica dacd aceasta functioneaza corespunzator.
Conectorul USB tip C ofera posibilitatea de a programa microcontrolerul PSoC 6 si permite conexiunea
seriald de la placa la computer, prin intermediul careia pot fi transmise datele achizitionate la PC.
Pentru programarea microcontrolerului a fost nevoie si de includerea unui chip PSoC5, care sa joace
rol de KitProg2 — ce este practic un programator/depanator cu functionalitate de USB-12C si USB-
UART bridge. Pentru achizitionarea semnalului a fost integrat un conector microBNC si un
amplificator operational (OpAmp) extern TSV7722IDT. Acesta are o tensiune offset de intrare de mare
precizie, gama larga de tensiuni de alimentare (1.8V — 5V) si o iesire de tip rail-to-rail. A fost integrat
si chip-ul CYBLE-416045-02, in jurul cdruia a fost dezvoltata practic intreaga placa. Prin intermediul
conexiunii USB-C acesta poate fi programat si reconfigurat, fiind capabil sa fie dotat cu diverse
modele de Inteligenta Artificiald, cu ajutorul ecosistemului ModusToolbox.

Dupa finalizarea prototipului placii au fost generate fisierele Gerber atat pentru fata placii (Fig.

7), cat si pentru spatele acesteia (Fig. 8), fiind verificate in detaliu toate legaturile existente pe placa.

BNC

Fig. 7. Prototipul placii (fata).
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Mai intai a fost exportata si verificata stratul superior al pldcii (Fig. 6), iar apoi cel inferior (Fig. 7).

or %yn T“ﬁ“““f
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Fig. 8. Prototipul placii (verso).
Dupa realizarea placii au fost plasate apoi toate componentele pe placa si a fost apoi alimentata si

programatd, pentru a verifica toate functiile acesteia (Fig. 9).

Qo v
= =R

&% @l 2
g e P"—

Fig. 9. Varianta finala a placii.
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A fost dezvoltata o aplicatie flexibila de achizitie de date pentru aceasta placa utilizand
ecosistemul ModusToolbox. Aceasta aplicatie utilizeaza bibliotecile ADC HAL (Hardware Abstraction
Library) pentru a efectua achizitionarea de semnal. Componenta Convertor Analog-Digital din
biblioteca HAL este configurat sa esantioneze periodic pe un singur canal de tip diferential tensiunea
de intrare si s3 afiseze tensiunea esantionatd pe UART. in plus, aplicatia este flexibild, putand fi
configurata atat rata de esantionare cat si numdrul de puncte care sa fie achizitionate.

In aceeasi modalitate, utilizatorul poate selecta si numdrul de puncte ce vor fi achizitionate intr-o
singura citire, avand urmdtoarele optiuni:

e 128de puncte (tasta 1)

e 256 de puncte (tasta 2)

e 512 puncte (tasta 3)

e 1024 puncte (tasta 4)

Tensiunea de intrare este esantionata la fiecare intervalul specificat de utilizator prin apelarea
cyhal_adc_read_uv, apoi fiecare valorile citite sunt convertite la milivolti (Fig. 10). De asemenea, in
functie de numdrul de esantioane selectate rezultatul va fi concatenat intr-un sir de caractere

(String), care la finalul citirii tuturor valorilor va fi transmis prin componenta UART.

-void adc_single_channel_acquire(char res[])

{
for(int i = @; i < NO_OF SAMPLES; i++) {
//variabila pentru a stoca valoarea citita
int32_t adc_result_@ = @;

//citire voltage, convertire la milivolts

adc_result @ = cyhal_adc_read uv(&adc_chan_©® obj) / MICRO TO MILLI CONV_RATIO;
char val[1e@] = {};

//concatenare valoare citita

sprintf(val, "%d,", adc result 8);

strcat(res, val);

//asteptare rata de esantionare
cyhal system delay ms(ADC_SCAN _DELAY MS);

Fig. 10. Pini conectati la componenta ADC.

A fost realizat si un Instrument Virtual in LabVIEW prin intermediul caruia sa poata fi achizitionate
datele, putand fi specificate prin intermediul panoului frontal atat numarul de puncte, cat si rata de
esantionare.
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1.3. Rezumatul capitolului. Diseminare

Obiectivul acestui capitol a fost acela de a dezvolta o placa inteligentd, reconfigurabila din punct
de vedere software si al functionalitatilor. Fiind bazata pe modulul PSoC 6 CYBLE-416045-02
beneficiaza din plin de beneficiile oferite de acesta, respectiv dimensiune redusa, arhitectura dual-
core, conexiune Bluetooth si seriald, securitate si compatibilitate cu o gama larga de periferice.
Cateva exemple de aplicatii experimentale flexibile de achizitie si de prelucrare a datelor au fost
prezentate Tn acest capitol, pentru a ilustra reconfigurabilitatea sistemului.

in procesul de realizare a variantei finale a plicii au existat doua stadii diferite de dezvoltare: un
prim prototip care integra platforma PSoC 6 BLE Prototyping Kit (CYSBCPROTO-063-BLE), iar in al
doilea stadiu de dezvoltarea a fost realizat o placa PCB ce includea doar chip-ul PSoCé.

Varianta finald a sistemului dezvoltat include:

e chip CYBLE-416045-02 dual-core

e conexiune USB type C

e comunicare Bluetooth BLE

e conector Pmod, pentru conectarea la diverse module periferice sau senzori
e reconfigurabilitate software

e conector microBNC pentru achizitionarea semnalului

e conexiune seriald prin UART (la portul USB-C)

e amplificator operational extern

e alimentare de la baterie

A fost dezvoltata si o aplicatie mobila pe sistemul de operare Android, utilizand arhitectura de tip
MVC, care poate comunica prin Bluetooth cu acest placi realizatd. in plus, modele de Inteligenta
Artificiala prezentate in capitolele urmadtoare, fiind in mare parte dezvoltate folosind biblioteca
Tensorflow, pot fi exportate, programate si rulate pe aceasta placa.

Experimentul descris in acest capitol a prezentat la conferinta internationald “International
Conference on Interactive Mobile Communication Technologies and Learning” (IMCL) 2021,
desfasuratd la Salonic (Grecia) in perioada 4 — 5 Noiembrie 2021, si publicatd in volumul conferintei -
SpringerLink, care este indexat ISI:

e H. A. Modran, D. Ursutiu, C. Samoila, T. Chamunorwa: ,Intelligent loT Biomedical Bluetooth
Data Acquisition System”, In New Realities, Mobile Systems, and Applications — Proceedings
of the International Conference on Interactive Mobile Communication, Technologies, and
Learning (IMCL) 2021, http://dx.doi.org/10.1007/978-3-030-96296-8 _88
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2. APLICATII ALE INTELIGENTEI ARTIFICIALE iN PROCESAREA
SEMNALELOR BIOMEDICALE SI FIZIOLOGICE

2.1. Detectarea patologiilor cardiovasculare folosind loT si IA

Abordarea utilizata in acest studiu se bazeazd pe dezvoltarea unui sistem de colectare si
prelucrare a datelor despre tensiunea arteriald folosind algoritmi de invatare automata [75]. Datele
achizitionate sunt obtinute utilizand un dispozitiv loT puternic si ieftin bazat pe circuitul integrat cu
microcontroler PSoC6 de la compania Infineon. Datele sunt apoi procesate in interiorul unui
instrument virtual (VI) creat in Laboratorul de instrumentare virtuala de inginerie (LabVIEW) care
foloseste un model de invdtare automata dezvoltat in Python. S-au comparat cei mai folositi
algoritmi de invatare automata care sunt adecvati pentru o problema de clasificare si s-a ales cel care
are cele mai bune metrici de evaluare. Astfel, sistemul dezvoltat foloseste o retea neuronald de
perceptron multistrat pentru a prezice dacd o persoand are un risc ca in urmatorii 5 ani sa dezvolte
boli cardiovasculare [76]. Pentru antrenarea modelului s-a folosit un set de date care consta din
70.000 de date. Comparativ cu studii similare [77], modelul de invdtare automata dezvoltat a obtinut
indicatori de performanta si o acuratete mai mare. Subiectii pe care s-a testat sistemul au semnat un
acord IRB conform Regulamentului General privind Protectia Datelor (GDPR), iar datele nu au fost
stocate.

Microcontrolerul PSoC6 BLE a fost programat pentru a obtine date despre tensiunea arteriala in
PSoC Creator folosind limbajul de programare C. Pentru schema (Fig. 11) a fost utilizatd o
componenta BLE pentru trimiterea datelor folosind Bluetooth 5.0 si o componenta UART pentru
transmiterea datelor prin portul serial al computerului. Procesoarele comunica intre ele folosind un
mutex pentru a controla accesul la o variabila partajata. Cu securitatea incorporata oferita de PSoC6,
sistemul loT este astfel protejat.

Bluetooth Low Energy User LED Interface User Button Interface

Vdd
| SW2 .
BLE Disconnect LED , . "% 2\ SW2
BLE I e v
GreeneF.,
1 Advertising LED .
£ Bletooth W
50 — Simulation LED .. "
bl K Butonul SW2 este folosit pentrua
Componenta BLE este folositd pentru a reporni procesorul din modul de
transmite datele la aplicatia hibernare
Android/loS Led-ul rogu este folosit pentru a indica daca
dI‘JpOZItWU\ este deconectat
Debug Interface Led-ul verde indica daca dispzivitul este
in mod de imperechere
UART_DEB
UART
interrupt}

Standard
Componenta UART este utilizatd pentru
a transmite datele prin serial

Fig. 11. Schema PSoC a sistemului loT.

Sistemul loT poate fi controlat prin Bluetooth utilizand un smartphone Android sau IoS, in timp ce
tensiunea arteriald sistolica si diastolica achizitionatd de dispozitivul PSoC 6 poate fi urmarita pe
smartphone in timp real (Fig. 12).
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= Masurare Tensiune

Sistolic 108,00 mmHg

Diastolic 68,00 mmHg

Fig. 12. Aplicatia Android pentru controlul sistemului.

Datele care se folosesc pentru a realiza modelul pot proveni uneori din distributii multiple. Exista
trei seturi principale utilizate in diferite etape ale construirii unui model de invatare automata: setul de
date de antrenare, setul de validare si setul de testare, prin urmare setul de date a fost divizat in
aceste 3 categorii [79]. Marimea fiecdruia dintre aceste trei seturi de date poate fi aleasd in functie de
tipologia problemei [80], dar, ca abordare comuna, se recomanda ca setul de instruire sa contina
aproximativ 60% din setul de date initial, in timp ce subseturile de validare si instruire ar trebui sa
cuprinda fiecare 20%.

Procesul de achizitie a datelor poate fi controlat prin intermediul aplicatiei mobile conectate prin
Bluetooth la microcontrolerul PSoC. Kitul PSoC6 a fost programat pentru a obtine date de tensiune
arteriala si pentru a le afisa grafic, utilizand componenta de depanare a receptorului-transmitator
universal asincron (engl. Universal Asynchronous Receiver-Transmitter - UART) din schema PSoC
Creator, la intervale regulate de timp prin portul serial. Pentru activarea portului de depanare, se
seteaza macrocomanda DEBUG_UART_ENABLED la ENABLED.

Pentru a se vedea datele afisate pe terminal se poate conecta la portul serial utilizand Putty si
acesta va afisa in terminat valorile achizitionate. Aceste date pot fi disponibile si in mediul LabVIEW,
fapt pentru care a fost dezvoltat un instrument virtual (engl. Virtual Instrument - VI) care utilizeaza
functia VISA pentru a se conecta la portul serial al computerului.

Pentru dezvoltarea modelului de invatare automatd, a fost utilizat limbajul de programare Python
impreuna cu bibliotecile NumPy si Pandas. Deoarece modelul este antrenat cu un set de date care
contine date etichetate, ar trebui utilizat un algoritm de invatare supervizat. Pentru alegerea
algoritmului de invdtare supervizat adecvat pentru acest model, au fost comparati algoritmii cei mai
utilizati. Deoarece retelele neuronale au o viteza de predictie mai buna decat SVM-urile, a fost
selectatd reteaua neuronald perceptron multistrat (MLP) pentru model (Fig. 13). Modelul care se
foloseste contine mai multe caracteristici, egal cu numadrul caracteristicilor setului de date de
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antrenare - dintre care cele mai importante sunt varsta, tensiunea arteriala sistolica si diastolicd, si 3

straturi ascunse.

straturi ascunse

strat de
iesire

i

strat de

intrare

Fig. 13. Arhitectura retelei neuronale MLP.

Pentru a importa modelul de invdtare automata in LabVIEW, a fost creat un subVI care utilizeaza
nodul Python pentru a obtine o sesiune Python. Aceste subVI a fost apoi folosit in instrumentul
virtual principal care are scopul de a achizitiona datele de pe dispozitivul loT, de a le trimite la modulul
Python si de a afisa predictia facuta de modelul de invatare automata. in timp ce pragul implicit de
interpretare a probabilitatilor pentru etichetele din problemele de clasificare este de obicei 0,5 [83], in
diagnosticul medical este foarte important ca predictiile sa fie cat mai exacte. Prin urmare, in acest
model pragul de incredere pentru predictie a fost stabilit la 0.7. Panoul frontal al acestui VI (Fig. 14)
afiseaza, de asemenea, raspunsul primit de la chip-ul PSoC6 si octetii cititi de la acestea, in scopuri de
depanare. Mai mult, in partea dreaptd este afisata si tensiunea arteriala sistolicd si diastolica.

VISA resource name Raspuns

[ i CoMm3 [+] ] BLS event: 10041, Blood Pressure Ind sys: ]|
L 4 124 mmHg, dia: 84 mmHg |
delay before read (ms)
=1 [500
Serial Settings
baud rate | ;
(= ] bytes read
=[50 <L I
|| C
; ata bits . . — 55 {mmig)
~l8 { 124
parity
~{[None | DIA (mmHg)
\ J | Varsta o
stop bits 55
[0 J
flow control Python program Predictie

=1

= ) | % D:\..\heart.
= |None 0 == No

Function name

makePrediction

Fig. 14. Panoul frontal al IV de predictie.
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2.2. Detectia oboselii folosind dispozitive purtabile

Oboseala este o afectiune nespecificda comund care se identificd cu reducerea capacitatii de
munca si a motivatiei de a pune in aplicare anumite sarcini. Acumularea de oboseala poate provoca un
sindrom de oboseala cronicd, tulburari, disfunctii sau boli asupra sandtatii umane. Oboseala este
clasificata ca:

a) fizica atunci cand afecteaza performanta miscarii muschilor

b) mentaldin cazul in care este legata de suprasolicitarea sau munca sub presiune si stres

c) emotionald, care este cunoscutd sub numele de oboseald pe termen lung sau cronicd, cu

incapacitatea de a pastra concentrarea mentala [84].

Tehnicile de invatare automata (engl. machine learning —ML) sunt aplicate pentru a recunoaste
activitdtile umane zilnice si evaluarea severitdtii tremurului, precum si pentru a interpreta datele
tremurului si a prezice oboseala. Pentru compensarea tremurului, sunt necesare recunoasterea
distincta si precisd, precum si separarea miscarilor involuntare ale mainilor in timp real.

Studiul actual urmdreste realizarea unui model neinvaziv pentru estimarea oboselii in timp real,
bazat pe semne tipice de oboseald, cum ar fi tremurul si ritmul cardiac. Obiectivele cercetarii sunt de a
distinge semnele timpurii ale oboselii si epuizdrii, pentru a preveni efectele nefavorabile ale acestora,
folosind datele de miscare si fiziologice obtinute prin utilizarea unui ceas inteligent (engl.
smartwatch), cu rol de senzor specializat. Vor fi aplicate tehnici de invatare automata avansate
pentru a crea o aplicatie mobila ce va avertiza utilizatorul cand apar primele semne de oboseala.

Un grup de 10 de voluntari de diverse varste au luat parte la acest studiu. Acestia au purtat ceasul
timp de o saptamana, in timpul activitatilor lor zilnice si, de asemenea, au realizat un jurnal zilnic
referitor la activitdtile desfasurate. S-a incheiat, in prealabil, un acord IRB cu acestia, iar datele
achizitionate si stocate respectd Regulamentul General privind Protectia Datelor (GDPR).

Un accelerometru compact de inaltd precizie integrat in smartwatch a fost utilizat pentru a
captura tremurul fiziologic de joasa frecventd. Senzorul optic de pe smartwatch a colectat datele
despre ritmul cardiac. Datele colectate sunt salvate direct pe ceas, ca fisier CSV, cat siin cloud si va fi
dezvoltat un model de invatare automata care prezice oboseala pe baza cuantificarii tremurului si a
batdilor inimii. Pentru a colecta datele accelerometrului si ritmului cardiac in mod continuu in timp
real, au fost utilizate ceasurile inteligente TicWatch E' si Polar M600? care combind ambii senzori.
Aplicatia Android dezvoltata pentru smartwatch inregistreaza si afiseaza grafic datele.

Pentru colectarea datelor fiziologice (ritm cardiac si tremur) a fost dezvoltata o aplicatie Android
care poate fi rulata si pe smartwatch. Aceastd aplicatie are rolul de a afisa grafic pe ecran si de a stoca
local, in fisier CSV, si pe cloud datele achizitionate [88].

Aplicatia dezvoltatd poate fi utilizata atat pe smartwatch-uri (ceasuri inteligente) cu ecran rotund
(TicWatch), cat si pentru cele cu ecran pdtrat (Polar) (Fig. 15).

! https://www.mobvoi.com/af/pages/ticwatchse
2 https://support.polar.com/en/support/m600
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Fig. 15. Aplicatia Android pe TicWatch.

Datele colectate din ritmul cardiac sunt inregistrate o data pe minut (Fig. 16 a), iar cele de tremur
la o frecventd de 50Hz (Fig. 16 b) si sunt stocate in fisiere CSV separate, impreuna cu data si ora la
care au fost inregistrate de catre subiect intr-o zi normala de lucru.

1 Data Ritm cardiac A B C D E
2 |14-05-2020 11:23:02 91 1 Data X Y z
3 14-05-2020 11:24:01 113 2 |14-05-2020 09:23:37 0.54  -10.48 3.56
4 |14-05-2020 11:25:01 96 3 |14-05-2020 09:23:37 0.45  -10.15 2.47
5 14-05-2020 11:27:00 98 4 |14-05-2020 09:23:37 1.09 -9.01 3.15
6 |14-05-2020 11:28:02 99 5 |14-05-2020 09:23:37 0.93 -7.54 6.44 .
7 |14-05-2020 11:29:02 102 6 |14-05-2020 09:23:37 0.93 -8.73 4.85
8 |14-05-2020 11:30:01 116 7 |14-05-2020 09:23:37 0.76 -9.02 4.69
9 14-05-2020 11:31:02 111 8 |14-05-2020 09:23:37 0.43 -7.66 4.75
10 |14-05-2020 11:32:01 110 9 |14-05-2020 09:23:38 0.73 -7.72 5.64
11 |14-05-2020 11:33:01 102 10 |14-05-2020 09:23:38 0.69 -7.48 5.07
12 |14-05-2020 11:34:01 100 11 |14-05-2020 09:23:38 0.44 -9.97 3.38
13 |14-05-2020 11:35:02 90 12 |14-05-2020 09:23:38 0.6 -8.3 5.83
14 |14-05-2020 11:36:01 102 13 |14-05-2020 09:23:38 1.08 -8.56 4.15
15 |14-05-2020 11:37:01 112 14 |14-05-2020 09:23:38 1.27 -6.35 5.54
16 |14-05-2020 11:38:01 109 15 |14-05-2020 09:23:38 0.64 -7.67 4.58
17 |14-05-2020 11:39:01 128 16 |14-05-2020 09:23:38 0.03 7.5 6.5
18 |14-05-2020 11:40:01 112 17 |14-05-2020 09:23:42 0.21 -8.06 5.53
19 |14-05-2020 11:41:02 119 18 |14-05-2020 09:23:42 0.21 -5.78 6.59
20 |14-05-2020 11:42:02 103 19 |14-05-2020 09:23:42 0.4 -9.05 5.42
2114-05-2020 11:44:02 99 20 |14-05-2020 09:23:42 1.91 -8.34 2.46
(a) Date ritm cardiac (b) Date tremur

Fig. 16. Fisiere CSV date ritm cardiac si tremur.

Aplicatia utilizeaza un ForegroundService pentru a putea rula si achizitiona date si in fundal,
sporind durata de viata a bateriei dispozitivului. Contine un serviciu Heartbeat, care mdsoara datele
privind ritmul cardiac si le stocheazd intr-un fisier local si pe Cloud. in plus, include si un
AccelerometerService care achizitioneaza date despre tremur si le salveazd. Deoarece necesitd
permisiunea de a accesa senzorii dispozitivului, aplicatia va solicita utilizatorului sa acorde aceasta
permisiune la prima utilizare.
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Dupa colectarea timp de mai multe zile a parametrilor medicali si fiziologici, cele doua fisiere care
contin aceste date au fost prelucrate si procesate. Datele au fost procesate utilizand mediul de
programare Python si apoi afisate grafic, atat pentru ritmul cardiac (Fig. 17), cat si pentru datele de
accelerometru (Fig. 18). Aceste grafice oferd posibilitatea de a vizualiza si analiza datele procesate,
fiind un pas pregatitor inainte de procesul de curatare si divizare a setului de date. Datele de tremur
colectate de accelerometru au fost analizate grafic, atat afisand intr-un singur grafic toate cele 3 axe,
cat siin trei grafice distincte (cate unul pentru fiecare axa - x, v, z).

“‘ Interval efesiog 124 Timp
Fig. 17. Date ritm cardiac.
mu i WA« m iu Nbl ililmﬂ- ""4 i 4 -I-E'»Mt

Interval referintd: 12h Tlmp
Fig. 18. Date accelerometru.
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2.3. Clasificarea activitatilor umane prin tehnici de margine (Edge)

De regula, procesul de dezvoltarea a unui model de recunoastere a activitatilor umane constad din
patru etape principale (Fig. 19):

achizitia semnalului de acceleratie
preprocesarea datelor

1
2
3. recunoasterea activitatii (bazatd pe tehnici de invatare profundad)
4

interfata cu utilizatorul pentru transmiterea si afisarea predictiei

Stationar ! e w5
38 38
M%WQ?}Q‘M NPT A C > Stationar
" " >0 0O O O HO=> Mers
¢ g 00 a0 w0 O X O O O > Alergat
o o0 O O
C>
Alergat o w e

Fig. 19. Etapele dezvoltarii unui model de recunoastere a activitdtilor umane.

Acest experiment realizeaza clasificarea activitdtilor umane pe baza datelor senzorului de miscare
(accelerometru si giroscop). Model programat pe dispozitivul 10T a fost pre-antrenat pe computer
folosind Keras si clasificd cateva activitati uzuale: stationar, mers si alergat.

Functionarea aplicatiei este descrisa in Fig. 20. Intr-o bucld infinitd, dispozitivul 10T citeste datele
de la un senzor de miscare (BMX160) atasat la PSoC6, pentru a detecta activitatile. Setul de date
consta din date de orientare pe 3 axe atat de la accelerometru cat si de la giroscop. Un timer este
configurat sd intrerupad la 128 Hz. Operatorul de intrerupere citeste toate cele 6 axe prin intermediul
SPI si semnaleaza o sarcind de procesare a datelor atunci cand buffer-ul intern are 128 de esantioane
noi. Acesta efectueaza un filtru IIR si o normalizare min-max pe 128 de esantioane simultan. Aceste
date procesate sunt apoi transmise procesorului de inferentd. Procesorul de inferenta determina si
returneaza increderea de predictie pentru fiecare clasd de activitdti. Daca increderea depaseste un
procent de 80%, activitatea prezisa este afisata pe terminalul UART.

Aceasta aplicatie foloseste FreeRTOS. In cadrul acestuia a fost definita si rulata o sarcind in
sistem - sarcina activitatilor, care proceseaza datele primite si le transmite catre modelul de ML.
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|

Clasificare prin 1
procesorul de inferentd

Fig. 20. Schema bloc a programului dezvoltat.

Datele pentru antrenarea modelului de invdtare automata au fost colectate de la mai multi
utilizatori in timpul mai multor tipuri de activitati, prin intermediul senzorului BMX160 atasat la
PSoC6, apoi au fost etichetate in functie de activitate si salvate intr-un fisier CSV.

Dupa colectarea datelor, a fost dezvoltat un model folosind acele date — pas care include atat
antrenarea cat si calibrarea modelului. Pentru aceasta problemad a fost realizat un model de retea
neuronald in Python folosind Keras.

Modelul a fost apoi antrenat utilizand datele colectate anterior, folosindu-se urmatoarele
caracteristici:
e optimizator Adam
e ratd deinvatare de 0.0001
e metrici: acuratete, matrice de confuzie

e 20 epoci (epochs) si 1000 de pasi la fiecare epoca

Matricea de confuzie a fost afisata grafic, pentru a se putea vizualiza performantele de
clasificare ale modelului (Fig. 21).
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Eticheta prezisa
Fig. 21. Matricea de Confuzie a Modelului.

Ponderile si structura modelului au fost salvat apoi intr-un fisier pentru a putea fi folosit la

programarea dispozitivului 10T, iar datele de validare si de calibrare ale acestuia au fost salvate intr-
un fisier separat. Indicatori de performanta ai modelului sunt ilustrati in Tabelul 1.

Tabelul 1. Indicatori de performanta ai modelului.

Indicator Valoare
Pierdere (Loss) 0.0169
Acuratete 0.9971
Precizie 0.9975
Recall 0.9947
Scor F1 0.9961

Modelul retelei neuronale convolutionale (CNN) consta din doud blocuri convolutionale si doud
straturi complet conectate. Fiecare bloc convolutional include operatii convolutionale, inclusiv unitate
liniard rectificatd (ReLl)) si strat de tip dropout, cu addugarea unui strat de aplatizare (F/atter) a lotului
dupa primul bloc. Straturile convolutionale actioneaza ca extractoare de caracteristici si ofera
reprezentdri abstracte ale datelor senzorilor de intrare in harta de caracteristici. Ele capteaza
dependente pe termen scurt (relatii spatiale) ale datelor. in reteaua dezvoltats, caracteristicile sunt
extrase si apoi utilizate ca intrdri ale unei retele complet conectate, folosind activarea Softmax pentru
clasificare.

Dupa aceasta, modelul generat a fost programat pe dispozitiv pentru a fi testat. Configuratorul
ML arata si resursele consumate de modelul realizat, care sunt potrivite pentru orice microcontroler.
Modelul a fost validat pe PC, rezultatele fiind foarte bune atat pentru quantizare de tip 8x8 cat si
pentru cea de tip float. S-a obtinut o acuratete relativa de 100%, iar eroarea de predictie nepotrivitd a
fost de doar 0.001, in timp ce memoria utilizata este foarte mica (aprox. 16 kB).
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Inainte de a fi programat pe device-ul PsoC6, modelul trebuie verificat pentru a valida daca acesta

este optimizat pentru hardware-ul disponibil pe acel dispozitiv. in urma validdrii realizate in ML
Configurator, s-a obtinut o acuratete de 100% si eroare de predictie 0.01 (Fig. 22).

E C:/Users/Horia/mtw/TEST_PROFILER/design.mtbml| - ML Configurator 2.0 — O X
File Edit View Help

=
- -

General Settings ~ Validate in Desktop Validate on Target

Available ports: COM8 ~ QD
Dataset structure: ML v
Path: test_data/test_data.csv

Feature columns: First: O Number of columns: 3

ar] (4

Target columns:  First: 3 Mumber of columns: 1

Quantization: © 8x8 O Float

=
]

Validate Cancel
g AKHED
Index MAE 8x8 Index MAE embedded (8x8) Index: 1
1 00013 1 0.0013 L Ref
2 08 . o
0 0.0013 0 0.0013 a8
R 06 ER rloat
e B Embedded (8x8)
5 04
@
(=]

[INFO] Cross—domain walidation passed for the int8x8:

| Mstric | Actual | Requirsd | Status |
| Relative Accuracy | 100 | 98 | PASS |
| Mismatch Error | 0.001 | 1.000 | PASS |
| Scratch Memory | €.080 | 999 | PRSS |

[INFO] Saving CDV results to C:\Users\Horia\mtw\TEST PROFILER\cdv rssults target...

[TMPN] Nw=rall ODV Beanlia:

Ready

Fig. 22. Validarea modelului pe PSoC6.

Dupa programarea dispozitivului 10T, prin intermediul conexiunii serial la computer, acesta
afiseaza pe terminalul UART predictia in timp real, impreuna cu procentajul de incredere pentru
fiecare clasa posibila (Fig. 23).

& COM8 - PuTTY — O X

Fig. 23. Predictia modelului.
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2.4, Rezumatul capitolului. Diseminare

Acest capitol a descris aplicarea algoritmilor de Inteligenta Artificiala in prelucrarea semnalelor
biomedicale si fiziologice, axata pe detectarea bolilor cardiovasculare, a oboselii folosind un ceas
inteligent si a activitatilor, prin tehnici de procesare si predictie la margine (edge).

Primul experiment se bazeaza pe dezvoltarea unui sistem de achizitie si procesare a datelor
despre tensiunea arteriala folosind un model de invdtare automatd. Datele despre tensiunea arteriald
au fost obtinute utilizand un dispozitiv loT foarte accesibil — microcontrolerul PSoC6. Modelul
utilizeaza o retea neuronald de tip perceptron multistrat (MLP) pentru a prezice cu precizie riscul de 5
ani de a dezvolta BCV in LabVIEW folosind modulul Python Node. in comparatie cu studii similare
pentru prezicerea BCV, modelul de invatare automata dezvoltat a obtinut indicatori de performanta
de o acuratete mai mare.

in cadrul celui de-al doilea studiu se urmdreste realizarea unui model proactiv neinvaziv pentru
estimarea oboselii in timp real. Au fost colectate si procesate datele de la mai multe persoane si
urmeaza sa fie aplicati algoritmi de Inteligenta Artificiala si invdtare automatd pe aceste date
colectate. Pentru aceasta, se va folosi relatia dintre tremur, ritm cardiac si SpO2 pe de o parte si
debutul oboselii, pe de altd parte. Rezultatele asteptate sunt definirea unui cadru de avertizare
relevant pentru prezenta indicatiilor timpurii de oboseala.

Ultimul experiment realizeaza clasificarea activitdtilor umane pe baza datelor senzorului de
miscare (accelerometru si giroscop). Model programat pe dispozitivul 10T a fost pre-antrenat pe
computer folosind biblioteca Keras si clasificd cateva activitati uzuale: stationar, mers si alergat. intr-
o bucld infinitd, dispozitivul 0T citeste datele de la un senzor de miscare (BMX160) atasat la PSoC6,
pentru a detecta activitatile. Avantajul principal al acestui experiment este ca atat achizitia datelor,
cat si procesarea lor si predictia se realizeaza direct la margine (edge), pe chip-ul PSoC6. Aceastd
aplicatie poate rula direct pe sistemul inteligent descris in Capitolul 2.

Experimentele practice prezentate in acest capitol au prezentate la conferinte internationale si
publicate sau in curs de publicare in volumele conferintelor SpringerLink, indexate ISI:

e H. A. Modran, D. Ursutiu, C. Samoild, T. Chamunorwa: ,Artificial Intelligence System for
predicting cardiovascular diseases using loT devices and Virtual Instrumentation”, In Online
Engineering and Society 4.0 — Proceedings of the 18" International Conference on Remote
Engineering and Virtual Instrumentation (REV) 2021, http://dx.doi.org/10.1007/978-3-030-
82529-4_28.

Web of Science Number: W0S:000772185600028

% ou

e H. A Modran, T. Chamunorwa, D. Ursutiu, C. Samoila: “Fatigue Estimation using Wearable
Devices and Virtual Instrumentation”, In Open Science in Engineering — Proceedings of the
20" International Conference on Remote Engineering and Virtual Instrumentation (REV) 2023

(acceptat si prezentat, in curs de publicare).
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3. APLICAREA INTELIGENTEI ARTIFICIALE N PROCESAREA
SEMNALELOR AUDIO

3.1. Recunoasterea stdrii transmise de muzica utilizand IA

in experimentul actual, emotia dominantd transmisd de o anumitd secventd muzicald a fost
estimata folosind un model de Inteligenta Artificiala [89]. Roata emotiilor de baza [91] descrie tipurile
de emotii in care sunt clasificate melodiile. S-a folosit 0 abordare categorica, muzica fiind impartita in

grupuri, iar fiecare grupd a fost descrisa cu un adjectiv (trist, fericit, plictisitor etc.).

Structura completd a experimentului presupune urmdtoarele etape (Fig. 24):
e extragere caracteristici audio

e analiza explorativa a datelor

e curatarea setului de date

e antrenareainitiala a modelului

e evaluarea modelului

e proiectarea si dezvoltarea unui clasificator de invdtare automata

Rezultate modeste

y
Extragere caracteristici Analizd si curdtare Antrenare model ML
audio set de date

Fig. 24. Structura experimentului.

Rezultate
bune Dezvoltare clasificator

ML (aplicatie web)

Evaluare model

Pentru ca in viata totul are o vibratie, terapia prin muzicd se concentreaza pe frecvente
specifice. Sase dintre aceste frecvente, cunoscute sub numele de frecvente solfeggio, sunt tonuri
specifice cunoscute inca din Antichitate pentru a avea un efect benefic asupra mintii si a corpului.

Un proces tipic de procesare audio implica achizitia de date si extragerea caracteristicilor acustice
relevante pentru problemd, urmate de scheme de luare a deciziilor care implicd detectarea,
clasificarea si fuziunea cunostintelor.

Caracteristicile muzicale folosite in cadrul acestui experiment sunt urmatoarele:

1. caracteristici spectrale:

o centroid spectral, respectiv frecventa medie a semnalului ponderata dupd
magnitudine

o roll-off spectral — cate frecvente sunt concentrate sub un anumit prag

o flux spectral - cat de mult variaza frecventa in timp

o coeficienti cepstrali de frecventa mel (engl. me/ frequency cepstral coefficients —
MFCCs)

2. caracteristici temporale

o zero-crossing rate - numarul de treceri prin zero in domeniul temporal intr-un cadru

o centroid temporal - punctul de timp dintr-un semnal ce reprezintd un punct de
echilibrare temporal al energiei evenimentului sonor
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o timp de atac log - timpul necesar pentru a atinge amplitudinea maxima a unui semnal
dintr-un prag minim de timp

3. caracteristici melodice/armonice:

o profilul clasei de ton - caracteristica imbunatatitd de distributie a indltimii, formata din
secvente de vectori caracteristici care descriu tonalitatea
o claritatea cheii
o schimbarea armonica - ritmul cu care acordurile se schimba intr-o melodie
o modul muzical
4. caracteristici ritmice:
o histograma batdilor
o tempo mediu (mdsurat in batai pe minut)

Etapa de analiza exploratorie a datelor a fost efectuata dupa extragerea caracteristicilor audio din
setul de date. Scopul principal al acestui pas a fost de a determina care caracteristici ar putea fi
utilizate ca indicatori relevanti pentru a face o predictie precisd. Distributia fiecdrei variabile a fost
reprezentata grafic si apoi analizata. Cele mai relevante 10 caracteristici audio au fost selectate dupa
analiza fiecdrei caracteristici, iar celelalte au fost eliminate din setul de date.

Avand in vedere ca problemele de clasificare folosesc date etichetate, aceste etichete sunt
folosite pentru fiecare fisier audio. Melodiile au fost divizate in 4 categorii, reprezentate prin culori
diferite, respectiv ,Energetice”, ,Calme”, ,Fericite” si ,Triste”. Aceste categorii au fost selectate pe
baza articolului scris de cdtre M. Nuzzolo [97], care explicd care este cel mai bun mod de clasificare a
muzicii dupa dispozitie.

In procesul de normalizare a caracteristicilor, a fost utilizat un MinMaxScaler pentru a scala
valorile intre un interval de [0,1] si pastrarea formei distributiei originale. In cele din urm, setul de
datele a fost impartit, 80% fiind alocate pentru antrenarea retelei si restul de 20% pentru testare.

Pentru a construi modelul s-a utilizat biblioteca Keras, aceasta biblioteca fiind conceputad pentru a
permite experimentarea rapida cu retelele neuronale profunde. Au fost testate si comparate mai
multe valori posibile la selectarea straturilor de intrare si de iesire, precum si a functiilor de activare.

Strat de intrare € B*° Stratascunsg =32 Strat de iegire € B*

Fig. 25. Structura retelei neuronale.
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Straturile retelei neuronale dezvoltate sunt dupa cum urmeaza (Fig. 25):

e Unstratdeintrare cu 10 caracteristici audio ca intrare

e Unstrat ascuns complet conectat cu mai multe noduri cu o functie de activare Rectified Linear
Unit (ReLl)

e Un strat de iesire care contine patru iesiri (una pentru fiecare categorie) cu o functie de
activare Softmax. Prin urmare, a fost nevoie si de un clasificator cu rol de estimator

Estimatorul a fost evaluat utilizand validarea incrucisata K-Fold. Dupa experimentarea cu diferite
valori posibile, numarul de impartiri a fost setat la K = 10. Precizia generalda a modelului a fost de
91,49%. In experimentul curent, modelul a fost antrenat pe 8000 de esantioane. in cele din urm4,
pentru a evalua acuratetea modelului, s-a reprezentat grafic matricea de confuzie (Fig. 26). De
asemenea, a fost calculat si scorul de precizie a modelului.

Confusion Matrix
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[} - 30

w

g -5
T o

[ ]
& =
oG -15
m =
v
T 10
o

= -5

'_

Fericit  Trist
Clasa prezisd
Fig. 26. Matricea de confuzie.

Calm Enefgetin:

Cu un scor final de acuratete de 94% si o in urma analizarii matricei de confuzie, s-a observat ca
modelul a clasificat foarte bine melodiile calme, fericite si energice, dar acuratetea pentru melodiile
triste a fost putin mai micd, la 85%. De asemenea, a incercat sa imbunatdteasca acuratetea modelului
prin modificarea unor parametri, cum ar fi dimensiunea lotului, numarul de epoci si agregarea sau
stergerea unor caracteristici utilizate pentru antrenarea modelului.

Clasificarea se bazeaza pe un set de date a caror caracteristici au fost deja extrase de cdtre
algoritmul prezentat in Subcapitolul 4.1.2, folosind o aplicatie web dezvoltata in HTML cu JavaScript.
Pentru a putea realiza clasificarea, este necesard furnizarea fisierelor ce contin caracteristicile
extrase, generate de aplicatia Python, fie in format CSV sau JSON. De asemenea, datele sunt validate
si, daca este cazul, vor fi normalizate, pentru ca algoritmul sa aiba o performanta optima

Interfata utilizator folosita pentru configurarea parametrilor este ilustrata in Fig. 27. Aceasta
permite setarea ratei de invatare, a procentului pentru setul de date de validare, a numarului de epoci
si a numarului de neuronic din stratul ascuns. Apasand butonul Clasificare, melodiile vor fi clasificate
si rezultatele vor fi afisate in consola. La rularea clasificatorului, in consola sunt afisati si parametri de
performanta pentru fiecare pas.
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learningRate
03

Numdr zecimal intre 0 si 1

Defaui: 0.3

O alta aplicatie Web a fost dezvoltata, permitand meloterapeutilor sd selecteze unele

Stare

Selectatiuna dintre cele 4 optiuni

PREDICTIE

Un studiu pentru validarea solutiei Machine Learning este in curs de desfdsurare, iar sistemul
dezvoltat a fost deja testat pe un numar mare de persoane. Participantii au fost fie membri CVCT, fie
studenti ai programului de master Meloterapie din cadrul Universitatii Transilvania din Brasov, care
aveau toti dispozitii si gusturi muzicale diferite. Acesti subiecti au folosit aplicatia in diferite zile si in
diverse dispozitii, iar modelul Machine Learning a prezis si ales corect in aproximativ 91,6% din cazuri.

validationSplit

02

Numdr zecimal intre 0 5i 1

Default- 0.2

epochs
30

Numndr inreg mai mare decat 1

Defawl 30

Fig. 27. Ul Aplicatie Web.

Tipul muzicii

Clasicd v

Selectati una dintre optiuni

28

50

Mumdr inreg mai mare decat 1

Defawmt: 50

caracteristici pentru pacient si o melodie, iar, pe baza modelului de invatare automata descris mai
sus, aplicatia va putea indica daca acel cantec specific va avea un efect terapeutic pentru pacient.
Figura 28 prezintd interfata de utilizator a aplicatiei.

Selectare melodie

Choose File | Sak....mp3

Fig. 28. Aplicatie Web de Clasificare.
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3.2. Analiza semnalelor audio folosind DeepLearning

in cadrul acestui experiment a fost construita o retea neuronala artificialda (ANN) pentru
clasificarea fisierelor audio in functie de genul muzical. Spectrogramele au fost afisate folosind
biblioteca Librosa din Python.

Fiecare semnal audio consta din mai multe caracteristici. Cu toate acestea, trebuie sa extragem
caracteristicile relevante pentru problema care incearca sa fie rezolvatd. Caracteristicile spectrale
(caracteristici bazate pe frecventd), care sunt obtinute prin conversia semnalului bazat pe timp in
domeniul frecventei utilizand Transformata Fourier, sunt frecventa fundamentald, componentele de
frecventd, centroid spectral, fluxul spectral, densitatea spectrald, derularea spectrala.

Setul de date folosit consta din 1000 de piese audio de 30 de secunde fiecare. Contine 10 genuri,
fiecare gen fiind reprezentat de 100 de piese. Piesele sunt toate fisiere audio monofonice pe 16 biti
de 22.050 Hz in format .wav. Genurile selectate sunt urmatoarele: Blues, Clasic, Country, Disco,
Hiphop, Jazz, Metal, Pop, Raggae si Rock. in primul rand, trebuie convertite fisierele audio in imagini in
format PNG (spectrograme). Din aceste spectrograme, trebuie extrase caracteristicile semnificative,
adica MFCC-uri, Centroid spectral, Ratd de trecere zero, Frecvente de cromd, Roll-off spectral. Primul
pas constd in convertirea fisierelor audio in spectrograme (Fig. 29).

—— S =

Fig. 29. Exemplu de spectrograma pentru genului muzical Country.

Din aceste spectrograme au fost extrase urmatoarele caracteristici ale semnalelor audio:
o (Coeficientii cepstrali de frecventd Mel (MFCC)
e (entroid spectral
e Ratade trecere zero
e Frecventele de croma
e Roll-off-ul spectral

In pasul urmator are loc preprocesarea datelor, ce implicd incircarea datelor CSV, codificarea
etichetelor, scalarea caracteristicilor si divizarea setului de date initial in set de date de antrenare si
set de date pentru testare.
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Pentru model s-au folosit o retea neuronalda de tip complet conectatd, avand &4 straturi si
optimizator agarm.

e stratdens cu 250 de neuroni si functie de activare RelLU

e strat dens cu 128 de unitati si functie de activare RelLU

e strat dens cu 64 de neuroni si functie de activare ReLU

e strat dens cu 10 unitati si functie de activare Softmax

Dupa 100 de epoci, precizia atinsa de algoritm a fost de peste 99.8%, obtinandu-se astfel o
acuratete mult mai mare decat cea prezentata in alte studii similare existente. Dupd cum ilustreaza
Fig. 30, in ultimele epoci nu s-a mai imbundtatit si acuratetea, ci doar putin functia de

pierdere.
Epoch 94/1@e
7/7 [s=============================] - 0s 4ms/step - loss: ©.8256 - accuracy: ©.9987
Epoch 95/1@e
7/7 [s=============================] - 0s 5ms/step - loss: ©.8209 - accuracy: ©.9987
Epoch 96/16e
7/7 [==============================] - @s 5ms/step - loss: ©.0234 - accuracy: 0.9987
Epoch 97/1ee
7/7 [==============================] - 0Os 4ms/step - loss: ©.0221 - accuracy: 0.9987
Epoch 98/188@
7/7 [==============================] - @s 5ms/step - loss: ©.0175 - accuracy: ©.9987
Epoch 99/18e@
7/7 [==============================] - @s 5ms/step - loss: ©.0187 - accuracy: ©.9987
Epoch 108/1@8
7/7 [==============================] - @s 5ms/step - loss: ©.0212 - accuracy: ©.9987

Fig. 30. imbunititirea acuratetei retelei neuronale.

in urma antrendrii si validarii modelului in ecosistemul Python, obtinandu-se indicatori de
performanta foarte buni (acuratete de predictie de aproape 100%), acesta a fost exportat ca model
Keras pentru a putea fi utilizat in ModusToolbox si validat pe microcontrolerul PSoC 6. Avand in
vedere ca modelul a fost optimizat in ceea ce priveste consumul de memorie pentru a putea fi rulat
pe PSoC 6, s-a realizat re-valida modelul pe computer si, ulterior, pe PSoC6, , utilizandu-se o
cuantizare a ponderilor atat de tip int 8x8, cat si de tip float. Rezultatele acestei validari sunt
prezentate in Tabelul 2.

Tabelul 2. Rezultatele validdrii modelului pe PSoC 6

Indicator de performanta Obtinut Necesar Status
Acuratete relativ 100 98 PASS
Eroare de nepotrivire 0.010 1.000 PASS
Memorie scratch 5.280 555 PASS
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3.3. Detectarea notelor muzicale, a vorbirii si a zgomotului

Actualul studiu propune o detectare automata in timp real a notelor muzicale, vorbirii si
zgomotului de fundal folosind un model de invatare profunda bazat pe retea neuronala complet
conectatd. in acest experiment a fost utilizat plugin-ul SensiML, care ajutd la colectarea datelor de la
PSoC6 prin senzorii atasati, oferind si metode de etichetare a datelor ce au fost capturate. Cand setul
de date este colectat si adnotat, poate fi generat si antrenat un model care este optimizat pentru
PSo(C6. Experimentul consta din urmatoarele etape:

e achizitia si adnotarea datelor audio

e aplicarea tehnicilor de pre-procesare a semnalului pe datele colectate

e proiectarea si antrenarea unui algoritm de clasificare

e implementarea unui model inteligent optimizat pentru resursele dispozitivului loT

Datele au fost achizitionate folosind microfonul de pe shield-ul CY8KIT-028-TFT. Acesta contine
un microfon digital cu o iesire de tip Pulse-Width Modulation (PDM) pe un singur bit, permitand
convertirea oricarui sunet capturat de microfon intr-un semnal digital. Dispozitivul PSoC6 converteste
acest semnal digital intr-o valoare cuantificatd de 16 biti de tip Pulse-Core Modulation (PCM). O
intrerupere este declansata atunci cand exista suficiente date pentru a fi procesate, si anume cel
putin 128 de esantioane.

Au fost salvate numeroase segmente pentru fiecare dintre urmatoarele note muzicale: Re, Mi, Fa,
Sol, La, Si. Dupa finalizarea achizitiei datelor, acestea au fost etichetate in Data Capture Lab. Pe langa
notele muzicale au fost achizitionate si etichetate mai multe fisiere continand date audio privind
vorbirea si zgmotul ambiental. De asemenea, dupd achizitie, datele sunt incarcate automat in Cloud.
Prin intermediul portalului Cloud datele pot fi vizualizate si pot fi analizate toate etichetele, precum si
distributia lor. Dupa cum ilustraza Fig. 31, pentru fiecare nota muzicald exista un numadr similar de
segmente, in timp ce pentru vorbire si zgomot au fost realizate mai multe, deoarece acestea prezinta
o varietate mai mare si caracteristici mai complexe.

Distributie etichete per segment

35

30
25
20
15

10

wn

Re Mi Sol Fa Zgomot Vorbire
Fig. 31. Numarul de segmente pentru fiecare eticheta.
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Urmatorul pas este addaugarea unui filtru si setarea intregului Pipeline. In aceasta etapa au fost
configurate urmatoarele elemente (Fig. 32):
e windowing de tip segmentator de dimensiune 400 - preia intrarea de la pasul de
transformare/filtru al senzorului simemoreaza datele pana cand este gasit un segment
e generator de caracteristici in domeniul frecventei - o colectie de generatori de caracteristici
proceseazd segmentul de date pentru a extrage informatiile semnificative
e data balancing: Undersample Majority Classes - creeaza un set de date echilibrat prin
subesantionarea claselor majoritare folosind esantionarea aleatorie fard inlocuire
e cuantizarea caracteristicilor: min-max scaler — normalizeaza si scaleaza datele la valori intregi
intre min_bound si max_bound, lasand coloanele de trecere specificate nescalate
e outlier filter: zscore filter - filtreaza vectorii de caracteristici care au valorile in afara unui prag
de limita (pragul a fost setat la 3)
e clasificator: TensorFlow Lite for Microcontrollers - preia un vector de caracteristici ca intrare si
returneaza o clasificare bazata pe un model predefinit
e algoritmul de antrenare: retea neuronald complet conectatd, care cuprinde urmatoarele
caracteristici:
o staturi dense de dimensiuni (numar de neuroni) 128, 64, 32, 16, 8
o ratd deinvatare de 0.01
o unnumar de 4 epoci (epochs)
o activare pentru stratul final de tip Softmax
o threshold de 0.8 (daca valoarea clasificata este mai mica, predictia va fi Unknown)
o functie de pierdere de tip categorical cross entropy

e parametri de validare -acuratete, scor F1, sensibilitate

= Name: Notes [ Name: Zscore Filter &
[ H
Type:  Input Query Type:  Outlier Filter
= Name: Windewing = Name: TensorFlow Lite for Microcontrollers
Type: Segmenter Type: Classifier
=]  Type: Feature Generator =) Name: Train Fully Connected Neural Network

Type:  Training Algorithm

Name: Undersample Majority Classes

Type: Data Balancing = Name: Stratified Shuffle Split
Type: Validation

¢ I

Type: AutoML Parameters

=)

Name: Min Max Scale
Type: Feature Quantization

> OPTIMIZE

Fig. 32. Caracteristicile pipeline-ului pentru algoritmul ML.
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Dupd optimizare este generat un model ale cdrui caracteristici sunt afisate grafic (Fig. 33). Asa

cum demonstreaza Tabelul 3, modelul a obtinut indicatori de performanta foarte buni, atat in ceea ce

priveste acuratetea, senzitivitatea si scorul F1, cat si ca dimensiune a clasificatorului.

AutoML Results P RESTART
MODEL NAME ACCURACY CLASSIFER SIZE(B) NUM. FEATURES SENSITIVITY F1-SCORE
Notes_Fold_0 98 20372 23 98 98 o

Fig. 33. Caracteristicile modelului generat
Tabelul 3. Indicatorii modelului

Indicator Valoare
Acuratete 97.69%
Dimensiune clasificator 20372 bytes
Numadr caracteristici 23
Senzitivitate 97.6%
Scor F1 98%

Pentru a intelege mai bine si a analiza cazurile in care clasificatorul a prezis corect sau eronat, a

fost determinata matricea de confuzie pe setul de antrenare), cat si una pe setul de validare (Fig. 34).

Din acestea reiese faptul ca modelul a obtinut performante foarte bune si similare atat pe setul de

date de antrenare (date pe care modelul le-a vazut anterior, fiind furnizate in etapa de antrenare), cat

si pe setul de date de validare, pe care reteaua nu I-a mai vdzut pand atunci. Singurele predictii

eronate observate au fost in ceea ce priveste vorbirea si doar intr-un caz specific — atunci cand

intensitatea sunetului este foarte mica si exista si zgomot de fundal.

Validation

Talking Support Sense %

198.00

0 0 0 0 0 1] 3 194.00 98.45
m 0 0 0 2 0 5 197.00 9645
0 197 0 0 0 [u] 1 198.00 95.49

0 0 “ 0 0 i} 0 186.00 100.00
4 1 1 “ 1 1} 4 194.00 9278

Noise 0 0 0 0 0 182 [u] 3 185.00 98.38

Talking 0 0 1 0 0 0 5 180 3 189.00 95.24

Total 198.00 194.00 195.00 198.00 187.00 180.00 190.00 180.00 19 1541.00
Pos_Pred(%) 100.00 9845 97.44 99.49 99.47 100.00 95.79 100.00 Acc(%) 97.60

Fig. 34. Matricea de confuzie pentru validarea retelei.

Au fost testate mai multe variante pentru numadrul de epoci, iar in urma analizei grafice a acestora

s-a ajuns la concluzia ca cel mai bun numdr atat in ceea ce priveste timpul de antrenare si de

predictie, precum si acuratetea, este 4.
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Avand in vedere ca modelul functionaeza foarte bine pe datele de testare si validare, poate fi rulat
pe date in timp real pentru a valida functionalitatea acestuia pe dispozitivul PSoC6. Aplicatia
programatd pe PSoC6 transmite predictia realizata in timp real prin intermediul UART, putand astfel fi
vizualizate atat prin Putty/Tera Term sau Open Gateway. Prin intermediul Open Gateway, se poate
realiza conexiunea seriala la portul COM care a fost alocat dispozitivului loT. De asemenea, la crearea
modelului a fost generat si un fisier JSON pentru a mapa numarul clasei cu numele data acestora prin
intermediul etichetelor. Dupa realizarea conexiunii, in modul testare (7est Model) este afisata
predictia curentd in timp real, impreund cu istoricul predictiilor realizate anterior (Fig. 35).

SensiML Gateway

1 1 Home

o Test Mode

Test Mode: Recognition

Device Status

® Connected

® Mot Connected
Version

20225180

& Device ID Model ID Classification
1963 0 A
1962 0 A
1961 0 A
1960 0 A

1959 0 A

Fig. 35 Testarea modelului pe dispozitivul loT.

in plus, predictia este afisatd si pe ecranul CYSKIT-028-TFT conectat la PSoC6 (Fig. 36).

PREDICTIE:
NOTA MUZICALA LA

Fig. 36. Afisarea predictiei pe ecranul TFT.
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3.4. Rezumatul capitolului. Diseminare

Acest capitol ilustreaza aplicarea modelelor de invatare profunda in procesarea semnalelor audio,
in special pentru recunoasterea stdrilor transmise de muzicd, detectarea genului muzical, precum si a
notelor muzicale, a vorbirii si a zgomotului, utilizand tehnici de procesare de tip edge (direct pe
microcontroler).

Avand in vedere ca studiile anterioare nu au abordat in detaliu relatia dintre caracteristicile muzicii
si efectele lor terapeutice prin procesarea semnalului audio, primul studiu descris in acest capitol a
propus o solutie de invatare automata pentru recunoasterea efectului terapeutic transmis de muzica.
Algoritmul dezvoltat este un clasificator ce utilizeaza o retea neuronald multiclasa. Acesta cuprinde
un strat de intrare cu zece caracteristici, un strat ascuns complet conectat cu mai multe unitati
ascunse si un strat de iesire. De asemenea, a fost dezvoltata o aplicatie Web pentru personalizarea
hiperparametrilor modelului de invatare automata, precum si o alta aplicatie pentru a prezice daca o
melodie este potrivitd pentru o anumita persoanad.

in al doilea experiment a fost construitd o retea neuronald artificiald pentru clasificarea fisierelor
audio in functie de genului muzical. Semnalele audio au fost transformate in spectrograme, din care
au fost extrase caracteristicile semnificative. Caracteristicile spectrale principale de frecventd, care
sunt obtinute prin conversia semnalului din domeniul timpului in domeniul frecventei utilizand
Transformata Fourier, sunt frecventa fundamentala, componentele de frecventa, centroidul spectral,
fluxul spectral, densitatea spectrald, derularea spectrald. Dupa 128 de epoci, precizia atinsa de
algoritm a fost de peste 99%, obtinand astfel o acuratete mai mare decat cea ilustrata in alte studii
similare existente.

Ultimul experiment practic propune o detectare automata in timp real a notelor muzicale, vorbirii
si zgomotului de fundal folosind un model de invatare profunda bazat pe retea neuronalda complet
conectatd. in acest experiment a fost utilizat plugin-ul SensiML, care ajuti la colectarea datelor de la
PSoC6 prin senzorii atasati, oferind si metode de etichetare a datelor ce au fost capturate. Dupa ce
setul de date a fost colectat si adnotat corespunzator, a fost dezvoltat si antrenat un model de
invdtare profundd care este optimizat pentru PSoC6. Inovatia principala a acestei solutii este ca
procesarea datelor are loc in timp real, la margine (edge), pe chip-ul PSoC6, putand fi astfel rulat pe
placa inteligenta descrisa in Capitolul 2.

Studiul descris in acest capitol a fost publicat in jurnalul Sensors de la MDPI:

e H. A Modran, T. Chamunorwa, D. Ursutiu, C. Samoild, H. Hedesiu: “Using Deep Learning to
Recognize Therapeutic Effects of Music Based on Emotions”, Sensors. 2023; 23(2):986, ISSN
1424-8220, https://doi.org/10.3390/523020986
|F: 3.847, CiteScore: 6.8
Web of Science Number: W0S:000927263000001
Journal Rank: JCR - Q2 / CiteScore - Q1
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4. REDUCEREA ZGOMOTULUI DIN SEMNALE FOLOSIND
INTELIGENTA ARTIFICIALA

4.1. Reducerea zgomotului din semnalele audio folosind Deep Learning

Reducerea zgomotului din semnalele audio este o problema foarte populara. Scopul este de a
filtra zgomotul din semnalul de intrare, evitand in acelasi timp degradarea calitatii semnalului. Astfel,
sarcina principala a algoritmului de reducere a zgomotului este de a suprima zgomotul de fond pentru
a obtine o imbunatdtire a semnalului audio [101].

Un Autoencoder este o retea neuronald ce foloseste invatare nesupervizatd, ceea ce inseamna ca
nu are nevoie de o functie tinta (farget function). Exista doar un set de antrenare, care este si setul
tinta. Un autoencoder convolutional foloseste retele neuronale convolutionale. Ideea este simpla,
implicand o retea neuronald care are acelasi numar de noduri de iesire ca si noduri de intrare. In plus,
simetria este de obicei prezenta si in straturile ascunse ale retelei. Un autoencoder transforma
semnalul de intrare intr-o reprezentare dimensionald inferioara folosind componenta numita
codificator (Fig. 37). in acest fel, este similar cu un codificator audio, care comprima un semnal audio
intr-o reprezentare cu mai putini biti decat semnalul audio original. Partea decodor a unui acestuia
mapeaza reprezentarea dimensionala inferioara inapoi in reprezentarea dimensionald superioara.
Reconstructia dupd partea decodorului ar trebui sa fie cat mai apropiata de originalul. Prin urmare,

originalul (setul de antrenare) este si tinta. Intrarea trebuie sa treacd prin doua etape generale:

1. Codor - in aceastd faza, intrarea este restransd, fiind construitd o reprezentare redusa a
intrarii. De obicei este denumitd cog, iar numdrul de unitati din acest strat este
dimensionalitatea reducerii.

2. Decodor - aici, datele de intrare sunt reconstruite din cod.
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Fig. 37. Arhitectura generald a unui encoder.

In acest experiment, s-a folosit un set de date de cateva mii de fisiere in format.wav. Contine
versiunile curate ale inregistrdrilor audio, precum si versiunile corespunzatoare ale inregistrarilor
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audio zgomotoase. Avand in vedere cd fisiere sunt stereo, canal stang a fost utilizat pentru
antrenarea retelei neuronale, iar cel din dreapta pentru testarea modelului. In bucla de antrenare este
addugat zgomot cu un factor de 0.05.

Programul a fost dezvoltat in Python si s-a utilizat un strat convolutional 1D pentru codificator. in
plus, a fost folosita si o functie de activare de tip fanh, care s-a dovedit a functiona mai bine decat
functia sigmoida pentru specificul acestei aplicatii. A fost utilizat si un , stride” (factor de esantionare),
pentru care au fost incercate si testate diverse valori, precum si filtrarea nucleelor de dimensiunea
2N. Acest factor de stride a fost redus la 64, cea ce a dus la obtinerea unei calitati audio superioare.
Astfel, este procesatd o cantitate mai mare de date, dar dezavantajul acestui procedeu este faptul ca
antrenarea si optimizarea retelei necesita un interval de timp mai mare. La fiecare epocd a procesului
de antrenare este adaugat un zgomot diferit, pentru ca modelul sa poata generaliza pe orice tip de
zgomot pe care il intalneste.

Prin urmare, in experimentul dezvoltat in Python, stratul convolutional de codificator are
urmdtoarele proprietati:

e 1 canal deintrare (in_channels)

e 32 canalede iesire (out_channels)
e dimensiunea kernelului de 2048

e stridede 32

e padding de 1023

Astfel, se foloseste un singur canal de intrare, reprezentand semnalul audio, si 32 de canale de
iesire (reprezentand sub-benzile). in partea de decodor s-a utilizat un strat convolutional transpus.
Pentru acest strat sunt necesare 32 de canale de intrare, reprezentand sub-benzile si un singur canal
de iesire (echivalent semnalului audio reconstruit).

in etapa de antrenare, semnalul de intrare a fost folosit si drept tintd. Lungimea acestuia a fost
limitatd la lungimea semnalului produs de iesirea modelului, care poate fi obtinuta pur si simplu
lasand modelul sa ruleze o datd inainte de antrenarea acestuia. Y este semnalul tintd, avand aceeasi
lungime ca iesirea modelului.

Ca functie de pierdere, cea mai bund alegere este eroarea patratica medie (engl. Mean Squared
Error - prescurtat MSE), precum si radicalul acesteia (Root-Mean-Squared-Error — prescurtat RMSE).

Antrenarea retelei se face apoi intr-o bucla for, folosind 4000 epoci. Pentru imbunatatirea
acuratetei modelului, fost folosit si un optimizator de tip Adam, iar rata de invatare initiala a fost
setatd la 10™# . In timpul procesului de antrenare, modelul inceput cu o functie de pierere foarte mare
in primele iteratii si a scazut in timp:

0 0.019962582737207413
10 0.01638539507985115

3980 0.0008305259980261326
3990 0.0008273686398752034

Dupa ce procesul de antrenare a fost finalizat, ponderile generate in aceastd etapa pot fi citite si
folosite a afisa grafic filtrul de analiza al codificatorului si filtrele decodorului pentru subbanda 0 (Fig.
38).
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The Encoder and Decoder Filter Coefficients
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Fig. 38. Coeficientii filtrului codificatorului si decodorului.

Modelul rezultat a fost testat pe setul de antrenare, putand face predictii pe baza ponderilor
determinate anterior. S-a testat si varianta auditiva a semnalului audio prezis, iar rezultatele s-au
dovedit a fi de o acuratete ridicata.

De asemenea, modelul a fost testat si pe setul de validare, pe care modelul nu I-a mai vdzut pana
atunci (Fig. 39). Pentru validarea rezultatelor, s-a calculat raportul semnal/zgomot, rezultand o

valoare de aproximativ 67.1 dB.
The Original and Predicted Signal, batch 0

—— Qriginal

104 —— Predicted

0.5 A

0.0 A

0.0 05 10 15 20
Sample led

Fig. 39. Valorile prezise de model pe setul de validare.
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4.2. Codificator automat de reducere a zgomotului din semnale

Alimentand autoencoderele cu date zgomotoase ca intrdri si date curate ca iesiri face posibil ca
acestea sd poatd recunoaste zgomotul din datele de antrenare. Tn acest fel, autoencoderii pot servi ca
denoiseri.

In acest experiment a fost implementat un autoencoder pentru a demonstra acest lucru, prin
intermediul unui proces in trei pasi:

O realizarea unui set de date mare de mostre de semnal util

O crearea unui set de date mare de mostre la care s-a adaugat zgomot de tip gaussian
(aleatoriu)

O dezvoltarea unui autoencoder care invatd sa transforme intrdrile zgomotoase in semnalul
original, care sd reduca zgomotul, si sa fie capabil sa generalizeze pentru date noi, din afara setului de
date folosit

Ca semnale utile (si, prin urmare, tinte de codificare automatd), mostrele pure dintr-un domeniu
mic. Fig. 40 (a) prezinta forma semnalului. Pentru model au fost utilizate 100.000 de mostre. La
fiecare dintre ele, a fost addugat zgomot gaussian. in timp ce forma globald rdmane prezent, este
clar cd semnalul devine zgomotos - Fig. 40 (b).

100 1
075 10
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05 1
0.25
0.00 00
0.25
-05
-0.50
=0.75 1 _1 0
-1.00
T T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 0 P 30 0 5 10 15 20 3 0
(a) semnal util (b) semnal cu zgomot aditiv

Fig. 40. Reprezentare semnale generate.

Arhitectura modelului de invdtare profunda dezvoltat este ilustrata in Fig. 40 si cuprinde opt
straturi:

e stratul deintrare, care preia datele de intrare

e trei straturi convolutionale Conv1D cu 128, 64 si, respectiv, 32 filtre, care servesc drept
codificator

e treistraturi de transpunere Conv1D cu 32, 64 si 128 filtre, care servesc drept decodificator

e unstrat Conv1D cu o singura iesire, o functie de activare Sigmoid si padding, care serveste ca

strat de iesire
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Fig. 41. Structura modelului de Invétare Profunda.

Dupa generarea datelor, urmeaza crearea auto-codificatorului, ce presupune urmadtoarele

operatiuni:

e setarea parametrilor de configurare pentru model

e pre-procesarea datelor
e definirea arhitecturii modelului

e compilarea modelului siinceperea antrendrii

e vizualizarea formelor de unda din setul de testare pentru care s-a eliminat zgomotul, pentru a

valida vizual daca algoritmul functioneaza corespunzator

Modelul retelei neuronale a fost configurat cu parametri definiti in Tabelul 4.

Tabelul 4. Parametri retelei neuronale autoencoder.

Parametru Valoare

Input_shape (300, 1)
Batch 125
Ephochs 10
Train_test split 0.3
Validation Split 0.2
Max _norm_value 2.0
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Distributia straturilor modelului este prezentata in Fig. 42, rezultand in final un numar total de

65.729 parametri in toate cele 7 straturi ale retelei neuronale.

Layer (type)

output Shape

Param #

convld (ConvlD)
convld 1 (ConvlD)
convld 2 (ConvlD)

convld transpose (ConvlDTra
nspose)

convld transpose 1 (ConvlDT
ranspose)

convld transpose 2 (ConvlDT
ranspose)

convld 3 (ConvlD)

(None, 298, 128)
(None, 296, 64)
(None, 294, 32)

(None, 296, 32)

(None, 298, 64)

(None, 300, 128)

(None, 380, 1)

512

24640

6176

3104

6208

24704

385

Total params: 65,729
Trainable params: 65,729
Non-trainable params: ©

Fig. 42. Distributia straturilor retelei neuronale.

Dupa incheierea procesului de antrenare, este necesara testarea daca modelul functioneaza

corespunzdtor. Pentru a realiza acest lucru, au fost generate cateva reconstructii: o mostra

zgomotoasad din setul de testare (care sunt date pe care modelul nu le-a mai vazut pana acum) si a

fost testat daca genereaza semnalul fara zgomot. Fig. 43 ilustreaza rezultatul testului efectuat pe o

mostra.
Semnal zgomotos Semnal util Semnal dupa reducerea zgomotului
100 10
10 0.75
03
050
05
025 06
00 0.00
-0.25 04
=05
-0.50

10 -0.75

-1.00

0.2

0.0

Fig. 43.Testarea Modelului.

Dupa cum se poate vedea in Fig. 43, codificatorul a invatat sa elimine o mare parte din zgomot.

Pentru a valida concret rezultatele, s-a determinat valoarea raportului semnal-zgomot, rezultatul

obtinut fiind de 24.12 dB.
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4.3. Rezumatul capitolului. Diseminare

Capitolul curent prezinta experimentele realizate pentru suprimarea zgomotului din semnalele
audio si dezvoltarea unui model de reducere a zgomotului din semnale.

Reducerea zgomotului din semnalele audio este o problema foarte populara. Scopul este de a
filtra zgomotul din semnalul de intrare, evitand in acelasi timp degradarea calitatii semnalului. Primul
experiment practic propune un ,Denoising Autoencoder” ca o posibila rezolvare pentru aceasta
problema, utilizandu-se un set de date de cateva mii de fisiere audio stereo in format.wav. Modelul
inteligent realizat a fost testat pe setul de antrenare si apoi pe cel de validare, iar rezultatele s-au
dovedit a fi foarte bune. De asemenea, s-a testat si varianta auditivd a semnalului audio prezis,
observandu-se o acuratete ridicata.

Furnizand autoencoderelor date zgomotoase ca intrari si date curate ca iesiri face posibil ca
acestea sa poatd recunoaste zgomotul ideosincratic pentru datele de antrenare. in acest fel,
autoencoderii pot servi ca denoiseri. Astfel, al doilea experiment constda in dezvoltarea unui
autonecoder pentru a demonstra aceasta teorie. Modelul de invdtare profunda dezvoltat foloseste
trei straturi convolutionale care servesc drept codificator si trei straturi de transpunere ca
decodificator. Pentru a testa modelul realizat, au fost generate cateva reconstructii: o mostra
zgomotoasd din setul de testare (date pe care modelul nu le-a mai vazut pana acum) si a fost testat
daca pastreaza semnalul initial fara zgomot. Rezultatele demonstreaza ca acest model a invatat sa
elimine o mare parte din zgomot, fiind astfel foarte bune.

Experimentul descris in acest capitol a fost prezentat la conferinta internationala “International
Conference on Remote Engineering and Virtual Instrumentation” (REV) 2022, desfasurata la Cairo
(Egipt) in perioada 28 Februarie — 2 Martie 2022, si publicata in volumul conferintei - SpringerLink,
care este siin curs de indexare ISI:

e H. A. Modran, D. Ursutiu, C. Samoila, T. Chamunorwa: “Noise Reduction Through Artificial
Intelligence Techniques: An Introductory Study”, In Artificial Intelligence and Online
Engineering — Proceedings of the 19" International Conference on Remote Engineering and
Virtual Instrumentation (REV) 2022, http://dx.doi.org/10.1007/978-3-031-17091-1_3
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5. CONCLUZII FINALE. CONTRIBUTII ORIGINALE. DISEMINAREA
REZULTATELOR SI DIRECTII VIITOARE DE CERCETARE

5.1. Contributii originale

Aceasta sectiune prezinta contributiile originale ale acestei teze de doctorat, aflate in directa
concordanta cu obiectivele stiintifice principale si obiectivele specifice, detaliate in Introducere:

1. Dezvoltarea unui sistem inteligent de achizitie si procesare a datelor bazat pe PSoC 6

A fost dezvoltat un sistem inteligent inovativ de achizitie si procesare de date bazat pe
microcontrolerul PSoC6, care este reconfigurabil software. Varianta finala a acestuia este alimentata
de la baterie si contine un chip CYBLE-416045-02 dual-core, conexiune USB type C, comunicare BLE,
precum si conectori microBNC si Pmod. Placa dezvoltata este de dimensiuni foarte mici, prezinta mai
multe avantaje si inovatii care permit dezvoltatorilor sa realizeze o gamad larga de aplicatii pentru
achizitionarea semnalelor din lumea reald, care pot fi apoi procesate prin tehnici de Inteligenta
Artificiald direct pe dispozitiv, la margine. Pentru aceasta placd, au fost dezvoltate cateva aplicatii
PSoC6, care nu prezintd insd o lista exhaustiva a tuturor capabilitatilor placii sau a aplicatiilor pe care
le poate rula. Avand in vedere reconfigurabilitatea sistemului, numarul de aplicatii de Inteligenta
Artificiald ce pot fi programate pe microcontroler nu este finit, depinzand doar de capabilitatea si
inventivitatea dezvoltatorilor.

2. Prelucrarea semnalelor biomedicale si fiziologice
a. Prezicerea bolilor cardiovasculare folosind tehnici de Inteligenta Artificiala

Abordarea utilizata in acest studiu se bazeaza pe dezvoltarea unui sistem de colectare si
prelucrare a datelor despre tensiunea arteriala folosind algoritmi de invatare automatd. Datele
achizitionate sunt obtinute utilizand un dispozitiv loT puternic bazat pe circuitul integrat cu
microcontroler PSoC6. Contributia originald a acestui experiment este ca datele sunt procesate in
interiorul unui instrument virtual creat in mediul LabVIEW, care foloseste un model de invatare
automatd dezvoltat in Python. Astfel, modelul dezvoltat consta dintr-o retea neuronala de tip
perceptron multistrat pentru a prezice daca o persoana prezinta un risc ridicat de a dezvolta boli
cardiovasculare. Comparativ cu studii similare, modelul de invatare automata realizat a obtinut o
performanta si o acuratete mai mari.

b. Detectarea oboselii prin intermediul unui ceas inteligent folosind invdtare automata

Acest studiu urmadreste dezvoltarea unui model proactiv neinvaziv pentru estimarea oboselii in
timp real, care nu a mai fost realizat in alte studii anterioare. Pentru aceasta, se va folosi relatia dintre
tremur, ritm cardiac si SpO2 pe de o parte si debutul oboselii, pe de alta parte si vor fi luate in
considerare varsta, sexul, comorbiditatile care pot afecta tremurul si exercitiile efectuate, pentru a
crea o predictie personalizatd a nivelului de oboseald pentru utilizator. Au fost colectate si procesate
datele de la mai multe persoane si urmeazd sd fie aplicati algoritmi de Inteligenta Artificiald si
invdtare automata pe aceste date colectate. Rezultatele asteptate sunt definirea unui cadru de
avertizare relevant pentru prezenta indicatiilor timpurii de oboseala.
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c. Clasificarea gesturilor prin tehnici de procesare la margine (edge)

Contributia originald a acestui experiment este aducerea procesarii semnalelor fiziologice prin
tehnici de Inteligenta Artificiala direct pe chip-ul PSoC6 de dimensiuni foarte mici, fara a avea nevoie
de hardware costisitor sau conexiuni la internet fiabile, putand rula astfel direct pe sistemul inteligent
prezentat in Capitolul 2 al tezei. Aplicatia dezvoltata realizeaza clasificarea activitdtilor umane pe baza
datelor venite de la senzorul de miscare (accelerometru si giroscop). Model programat pe PSoC6 a
fost pre-antrenat pe computer folosind biblioteca Keras si clasifica cateva activitati uzuale: stationar,
mers si alergat, cu o acuratete foarte mare (peste 99%).

3. Procesarea semnalelor audio — conectata cu disciplinele predate la masterul de Meloterapie
a. Recunoasterea emotiilor transmise de muzica prin tehnici de Deep Learning

Avand in vedere cd, pand in prezent, nu a fost abordata in detaliu relatia dintre caracteristicile
muzicii si efectele lor terapeutice prin procesarea semnalului audio, contributia adusa prin acest
experiment a fost aceea de a propune o solutie de invatare automatd pentru recunoasterea efectului
terapeutic transmis de muzica. Algoritmul dezvoltat este un clasificator ce utilizeazd o retea
neuronala multiclasa. Acesta cuprinde un strat de intrare cu zece caracteristici, un strat ascuns
complet conectat cu mai multe unitati ascunse si un strat de iesire. De asemenea, a fost dezvoltatd o
aplicatie web pentru personalizarea hiperparametrilor modelului de invdtare automatd, precum si o
altd aplicatie pentru a prezice daca o melodie este potrivitda pentru o anumita persoand. Emotia
dominantd transmisd de o anumitd secventa muzicald a fost estimata folosind un model de
Inteligenta Artificiald. Roata emotiilor de baza descrie tipurile de emotii in care sunt clasificate
melodiile. S-a folosit o abordare categorica, muzica fiind impartita in grupuri, iar fiecare grupa a fost
descrisa cu un adjectiv — de exemplu trist, fericit, plictisitor, etc.

b. Analiza semnalelor audio folosind invatarea profunda (clasificare gen muzical)

in acest studiu a fost realizatd o retea neuronald artificiald pentru clasificarea fisierelor audio in
functie de genului muzical. Semnalele audio au fost transformate in spectrograme, din care au fost
extrase caracteristicile semnificative. Fata de solutile prezentate de alte studii similare, au fost
utilizate doar caracteristicile spectrale principale de frecventd, care sunt obtinute prin conversia
semnalului din domeniul timpului in domeniul frecventei utilizand Transformata Fourier — respectiv
frecventa fundamentald, componentele de frecventd, centroidul spectral, fluxul spectral, densitatea
spectrald, derularea spectrala. Dupa 128 de epoci, precizia atinsa de algoritm a fost de peste 99%,
obtinand astfel o acuratete mai mare decat cea ilustrata in alte studii similare existente.

c. Detectarea notelor muzicale, a vorbirii si a zgomotului prin procesare edge

Studiul realizat propune o detectare automatd in timp real a notelor muzicale, vorbirii si
zgomotului de fundal folosind un model de invdtare profundd bazat pe retea neuronald complet
conectatd. in acest experiment a fost utilizat plugin-ul SensiML, care ajuti la colectarea datelor de la
PSoC6 prin senzorii atasati, oferind si metode de etichetare a datelor ce au fost capturate. Dupa ce
setul de date a fost colectat si adnotat corespunzdtor, a fost dezvoltat si antrenat un model de
invdtare profundd care este optimizat pentru PSoC6. Inovatia principald a acestei solutii este ca
procesarea datelor are loc in timp real pe chip-ul PSoC6, putand fi astfel rulat pe placa inteligenta
descrisa in Capitolul 2.
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4. Reducerea zgomotelor din semnale
a.

Reducerea zgomotului audio din semnale folosind Deep Learning

Reducerea zgomotului din semnalele audio este o problema foarte actuald. Scopul este de a filtra
zgomotul din semnalul de intrare, evitand in acelasi timp degradarea calitatii semnalului.
Experimentul realizat propune un ,Denoising Autoencoder” inovativ ca o posibilda rezolvare pentru
aceasta problemd, utilizandu-se un set de date de cateva mii de fisiere audio stereo. Modelul
inteligent realizat a fost testat pe setul de antrenare si apoi pe cel de validare, iar rezultatele s-au
dovedit a fi foarte bune. De asemenea, s-a testat si varianta auditivd a semnalului audio prezis,
observandu-se o acuratete ridicata.

b. Codificator automat de reducere a zgomotului semnalului prin Inteligenta Artificiala

Furnizand autoencoderelor date zgomotoase ca intrdri si date curate ca iesiri face posibil ca
acestea sd poatd recunoaste zgomotul din datele de antrenare. In acest fel, autoencoderii pot servi ca
denoiseri. Contributia originald prin acest experiment adusa consta in dezvoltarea unui autonecoder
pentru a demonstra practic aceasta teorie. Modelul de invdtare profunda dezvoltat foloseste trei
straturi convolutionale care servesc drept codificator si trei straturi de transpunere ca decodificator.
Testarea modelului s-a realizat pe un esantion zgomotos din setul de testare, pe care modelul nu I-a
mai vdzut pand acum, si a fost verificat daca pastreaza caracteristicile semnalul initial fara zgomot.
Rezultatele demonstreaza cd acest model a invatat sd elimine o mare parte din zgomot, fiind astfel
foarte bune.

5.2. Diseminarea rezultatelor si distinctii internationale

In domeniul tezei de doctorat s-au realizat urmdtoarele publicatii:

A. Lucrdri publicate in reviste (jurnale) cu factor de impact indexate ISI WoS:

e H. A Modran, T. Chamunorwa, D. Ursutiu, C. Samoild, H. Hedesiu: “Using Deep Learning to
Recognize Therapeutic Effects of Music Based on Emotions”, Sensors. 2023; 23(2):986, ISSN
1424-8220, https://doi.org/10.3390/523020986.

Web of Science Number: W0S:000927263000001
IF: 3.847, CiteScore: 6.8 (Journal Rank: JCR - Q2 / CiteScore - Q1)

e T. Chamunorwa, H. A. Modran, D. Ursutiu, C. Samoila, H. Hedesiu: ,Reconfigurable Wireless

Sensor Node Remote Laboratory Platform with Cloud Connectivity”, Sensors 21(19):6405,
ISSN 1424-8220, http://dx.doi.org/10.3390/521196405.
Web of Science Number: W0S:000927263000001
IF: 3.847, CiteScore: 6.8 (Journal Rank: JCR - Q2 / CiteScore - Q1)
e T.Chamunorwa, H. A. Modran, D. Ursutiu, C. Samoila, H. Hedesiu: ,Cloud-Based, Expandable-

Reconfigurable Remote Laboratory for Electronic Engineering Experiments”, Electronics
11(20):3292, ISSN 2079-9292, http://dx.doi.org/10.3390/electronics11203292.

Web of Science Number: W0S:000927263000001

IF: 2.69, CiteScore: 4.7
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H. A. Modran, D. Ursutiu, C. Samoila, T. Chamunorwa: ,Artificial Intelligence System for

predicting cardiovascular diseases using loT devices and Virtual Instrumentation”, In Online
Engineering and Society 4.0 — Proceedings of the 18" International Conference on Remote
Engineering and Virtual Instrumentation (REV) 2021, http://dx.doi.org/10.1007/978-3-030-
82529-4_28. Web of Science Number: W0S:000772185600028

H. A. Modran, D. Ursutiu, C. Samoild, T. Chamunorwa: ,Intelligent loT Biomedical Bluetooth

Data Acquisition System”, In New Realities, Mobile Systems, and Applications — Proceedings
of the International Conference on Interactive Mobile Communication, Technologies, and
Learning (IMCL) 2021, http://dx.doi.org/10.1007/978-3-030-96296-8 _88.

H. A. Modran, D. Ursutiu, C. Samoild, T. Chamunorwa: “Noise Reduction Through Artificial

Intelligence Techniques: An Introductory Study”, In Artificial Intelligence and Online
Engineering — Proceedings of the 19™ International Conference on Remote Engineering and
Virtual Instrumentation (REV) 2022, http://dx.doi.org/10.1007/978-3-031-17091-1_3.

% u

H. A. Modran, T. Chamunorwa, D. Ursutiu, C. Samoila: “Fatigue Estimation using Wearable

Devices and Virtual Instrumentation”, In Open Science in Engineering — Proceedings of the
20" International Conference on Remote Engineering and Virtual Instrumentation (REV) 2023
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Universitatii Transilvania din Brasov, ISBN 9786061915460 (2022)

Distinctii Internationale Obtinute

Conferinta Internationald Remote Engineering and Virtual Instrumentation (REV) 2021 — Best
Paper Award 2021: Student Paper Award Winner
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REZUMATUL TEZEI (RO/EN)

Rezumatul Tezei

Teza de doctorat prezinta abordare complexa privind realizarea unui sistem de predictie bazat pe
algoritmi hibrizi de Inteligenta Artificiald, cu aplicare atat in procesarea semnalelor biomedicale si
audio, cat siin reducerea zgomotului din semnalele. Capitolul 1 prezinta stadiul actual. In Capitolul 2,
“Dezvoltarea unui sistem inteligent de achizitie si procesare a datelor” este prezentatd dezvoltarea
unui sistem inteligent reconfigurabil de achizitie si prelucrare a datelor prin metode de Inteligenta
Artificiala, bazat pe PSoC 6. Modele de Inteligenta Artificiala prezentate in capitolele urmdtoare, fiind
in mare parte dezvoltate folosind libraria Tensorflow, pot fi exportate, programate si rulate pe acest
sistem. Capitolul 3, "Aplicatii ale Inteligentei Artificiale in procesarea semnale biomedicale si
fiziologice” descrie aplicarea algoritmilor de Inteligenta Artificiale in prelucrarea semnalelor
biomedicale si fiziologice, axata pe detectarea bolilor cardiovasculare, a oboselii folosind un ceas
inteligent si a activitatilor, prin tehnici de procesare si predictie la margine. Capitolul 4, intitulat
“Aplicarea Inteligentei Artificiale in procesarea semnalele audio” ilustreaza aplicarea modelelor de
invatare profunda in procesarea semnalelor audio, in special pentru detectia starilor transmise de
muzica, recunoasterea genului muzical, precum si a notelor muzicale, a vorbirii si a zgomotului,
utilizand tehnici de procesare de tip edge. in Capitolul 5, “Reducerea zgomotului din semnale folosind
Inteligenta Artificialda sunt prezentate experimentele realizate pentru reducerea zgomotului din
semnalele audio si dezvoltarea unui model de filtrare a zgomotului din semnale. Ultimul capitol al
tezei prezinta concluziile generale ale lucrarii si contributiile originale ale autorului.

Abstract

The doctoral thesis presents a complex approach for developing a prediction system based on
hybrid Artificial Intelligence algorithms, with application both in biomedical and audio signal
processing, as well as in signal noise reduction. Chapter 1 presents the current state of the art in this
field. In Chapter 2, "Development of an intelligent data acquisition and processing system" the
development of a reconfigurable intelligent data acquisition and processing system using Artificial
Intelligence methods, based on PSoC 6, is presented. Artificial Intelligence models presented in the
following chapters, being mostly developed using the Tensorflow library, can be exported,
programmed and run on this system. Chapter 3, "Applications of Artificial Intelligence in biomedical
and physiological signal processing" describes the application of Artificial Intelligence algorithms in
biomedical and physiological signal processing, focused on the detection of cardiovascular diseases,
fatigue using a smart watch and human activities, through techniques of processing and prediction at
the edge. Chapter 4, entitled "Application of Artificial Intelligence in Audio Signal Processing”
illustrates the application of deep learning models in audio signal processing, in particular for the
detection of music mood, music genre classification, as well as musical notes, speech and noise,
using edge processing techniques. In Chapter 5, "Reduction of noise from signals using Artificial
Intelligence, the experiments carried out for the reduction of noise from audio signals and the
development of a model for filtering noise from signals are presented. The last chapter of the thesis
presents the general conclusions and the original contributions of the author.
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