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В работе предложен метод автоматического определения состояния
утомления водителя на основе данных пупиллометрии. Система вклю-
чает носимое неинвазивное устройство для регистрации реакции зрачка
на световой стимул и программный модуль с нейронечеткой моделью
классификации. Для формирования обучающих данных разработана
двухэтапная технология обработки видеозаписей зрачковой реакции с
построением пупиллограмм. Сформирован набор из 1500 наблюдений:
по 750 для состояний бодрствования и утомления. В качестве призна-
ков используются амплитуда и время сужения, минимальный диаметр
зрачка и скорость половинного сужения. Классификатор построен на
ансамбле из 6 нейронечетких сетей, формирующих коллективную базу
знаний. Для уменьшения избыточности правил предложен двухэтап-
ный метод редукции, основанный на объединении лингвистически иден-
тичных нечетких правил и модифицированном генетическом алгорит-
ме. В результате число правил сокращено с 486 до 29, что соответствует
уменьшению размерности базы знаний на 98,77%, при этом точность
классификации увеличилась на 1,47%.
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Введение

Длительные когнитивные и физические нагрузки могут приводить к развитию
состояния утомления, негативное влияние которого особенно заметно в критиче-
ски важных областях, таких как авиация, транспорт, медицина, промышленное
производство и др. В связи с этим разработка эффективных методов автомати-
зированного определения функционального состояния водителей транспортного
средства является актуальной задачей, поскольку позволяет своевременно выяв-
лять признаки утомления и предотвращать негативные последствия.

Для оценки функционального состояния утомления человека используются
различные методы, однако пупиллометрия является одним из наиболее эффек-
тивных и заключается в исследовании реакции зрачка на различные стимулы [1-
3]. В свою очередь, оценка состояния человека на основе пупиллометрии может
выполняться с использованием различных методов классификации. Нечеткий вы-
вод [4-6] или база нечетких знаний являются наиболее близкими к человеческому
способу восприятия информации подходами. Кроме того, системы, основанные на
нечеткой логике, позволяют обрабатывать данные, которые не являются полно-
стью определенными, в том числе данные, получаемые в результате наблюдений
за реакциями человеческого тела на различные раздражители.

При построении системы нечеткого вывода возникает вопрос формирования
базы нечетких знаний: либо на основе экспертных знаний, либо автоматически с
использованием, например, нейронечеткой сети [7-8]. В первом случае это требу-
ет значительных временных затрат и высокого уровня экспертного опыта, однако
такая база данных будет относительно компактной и хорошо структурированной.
Во втором случае база знаний формируется быстро, однако при этом возникает
ряд проблем. Во-первых, система не является полностью автоматически генери-
руемой: необходимо задавать определенные параметры, такие как число градаций
функций принадлежности и их тип. Данное обстоятельство вносит определенную
субъективность в выбор параметров системы, в результате чего может быть полу-
чена не самая эффективная база знаний. Во-вторых, автоматически сформирован-
ная база знаний, как правило, содержит избыточное количество правил, которые
сложно интерпретировать на естественном языке. В связи с этим возникает необ-
ходимость упрощения и сокращения базы знаний, для чего в настоящее время
разрабатываются соответствующие методы [9-11]. Однако сравнение методов со-
кращения нечетких правил по различным критериям показывает, что ни один из
них не обладает абсолютными преимуществами, что подчеркивает необходимость
разработки новых методов упрощения и редукции баз знаний.

В данной работе предлагается следующий подход к формированию базы зна-
ний при построении системы нечеткого вывода, классифицирующей функциональ-
ное состояние утомления человека. На первом этапе осуществляется сбор данных
пупиллограмм с использованием легкого носимого устройства на базе маломощ-
ного микрокомпьютера. Затем данные проходят предварительную обработку для
устранения различных аномалий, таких как шумы, выбросы и пропущенные зна-
чения [12-14]. На основе предварительно обработанных данных строятся несколь-
ко альтернативных нечетких нейронных сетей, каждая из которых формирует
собственную базу знаний. Таким образом, формируется ансамбль нейронечетких
сетей и соответствующих баз нечетких знаний, отражающий коллективную раз-
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работку решения несколькими различными «экспертами», по аналогии с моделью
случайного леса [15]. Использование ансамбля нейронечетких сетей позволяет в
определенной степени устранить проблему субъективного выбора параметров ба-
зы нечетких знаний при ее автоматическом формировании.

Для сокращения числа правил и повышения интерпретируемости предлагает-
ся метод объединения и редукции индивидуальных баз нечетких знаний ансам-
бля в единую базу знаний, в которой число правил уменьшается в несколько раз.
Такую базу знаний будем называть промежуточной. Затем предлагается повтор-
но сократить промежуточную базу знаний для удаления избыточных правил и
разработать второй метод редукции, основанный на модификации классического
генетического алгоритма. В результате применения указанных процедур удается
получить компактную базу нечетких знаний, точность которой не уступает точно-
сти ансамбля баз знаний, при этом число правил в ней значительно сокращается.
Таким образом, в определенной степени решается проблема интерпретируемости
результирующей базы нечетких знаний, а также обеспечивается возможность ее
реализации на маломощных вычислительных устройствах.

1. Постановка задачи

Необходимо разработать систему для отслеживания функционального состоя-
ния утомления человека в реальном времени, например, водителя во время управ-
ления им транспортным средством. При появлении признаков утомления система
должна классифицировать такое состояние и сигнализировать о необходимости
прервать движение и отдохнуть.

Исходя из особенностей поставленной задачи, автоматическая система распо-
знавания утомления должна удовлетворять следующим требованиям:

1) для сбора данных в реальном времени необходимо использовать легкое неинва-
зивное носимое устройство на основе микрокомпьютера по типу используемых
в системах IoT;

2) система должна иметь возможность обрабатывать неточные и зашумленные
данные, каковыми являются данные, полученные с человека «in vivo» [16];

3) система детектирования состояния утомления должна иметь высокую точность
распознавания (не менее 90%) для минимизации ложных срабатываний;

4) для обеспечения функционирования системы на микрокомпьютере IoT она
должна быть компактной, то есть нетребовательной к объему памяти, мало-
затратной (нетребовательной к вычислительным ресурсам);

5) решение, принятое системой, должно допускать простую интерпретацию на
естественном языке, чтобы человек не сомневался в адекватности принятого
решения.
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2. Материалы и методы

2.1. Сбор данных

В качестве исходных данных для определения состояния утомления человека
предлагается использовать пупиллометрию, так как этот метод не требует ин-
вазивных процедур, т.е. данные могут собираться бесконтактно. Согласно многим
исследованиям [2, 17-18], зрачковая реакция на внешний раздражитель (например,
вспышку света) неразрывно связана с физиологическими процессами в человече-
ском организме, в том числе с утомлением. Во время зрачковой реакции изме-
нения диаметра зрачка, его колебания и латентное время реакции коррелируют
с активностью центральной нервной системы человека [19]. Именно эти данные
целесообразно извлекать из пупиллограмм для детектирования состояния утом-
ления человека.

На Рис. 1 представлена схема использования носимого устройства на базе ма-
ломощного микрокомпьютера для сбора исходных данных (пупиллограмм).

Рис. 1: Схема использования носимого устройства для сбора пупиллограмм

С помощью представленного на рисунке носимого устройства производился
сбор видеофрагментов продолжительностью 3 секунды каждый для фиксации
зрачковых реакций (скрининга). Далее видеофрагменты обрабатывались для по-
лучения пупиллограмм (рядов данных зрачковых реакций) – записываемых в
текстовый файл характеристик каждого зрачка в виде пары «время»-«диаметр»
𝑃 = {(𝑡0, 𝐷0), . . . , (𝑡𝑖, 𝐷𝑖), . . . , (𝑡𝑛, 𝐷𝑛)} с дискретизацией 25 кадров в секунду
в течение 3 секунд (всего 76 пар). Здесь 𝑡0 – начальный момент времени, 𝐷0 –
начальный нормированный диаметр зрачка, 𝑡𝑛– конечный момент времени, 𝐷𝑛 –
конечный нормированный диаметр зрачка, 𝑡𝑖 и 𝐷𝑖 –момент времени и нормиро-
ванный диаметр зрачка на i -м интервале временного ряда.

2.2. Первичная обработка данных

При формировании пупиллограмм в них часто возникают искажения, приводя-
щие к появлению в данных аномалий, выбросов, а также пропущенных значений.
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Для устранения аномалий и повышения качества исходных данных использова-
лись методы предварительной обработки, включающие пороговую фильтрацию
выбросов и пропусков, линейную интерполяцию, а также сглаживание временных
рядов фильтром Савицкого–Голея [20].

На Рис. 2 показаны примеры полученных после обработки пупиллограмм, со-
ответствующих реакции зрачка человека в нормальном состоянии и при сильном
утомлении.

Рис. 2: Графическое представление пупиллограмм: 1) в нормальном
состоянии; 2) в состоянии сильного утомления

2.3. Выделение значимых характеристик пупиллограмм и формирование данных
для анализа

На основе анализа релевантной литературы [21-22] были выявлены параметры
пупиллограмм, достоверно характеризующие реакцию зрачков человека на изме-
нение освещенности. Выделенные параметры и формулы их получения из времен-
ного ряда 𝑃 представлены в Таблице 1.

Таблица 1: Значимые для детектирования состояния утомления параметры,
выделяемые из временного ряда пупиллограммы

№ Параметр Формула вычисления значения параметра

1 Амплитуда сужения зрачка 𝐴𝑐 = 𝐷0 −𝐷min

2 Время сужения зрачка 𝑡𝑐; 𝑐 = argmin𝑖=0,𝑛 𝐷𝑖

3 Минимальный диаметр
зрачка

𝐷min = min𝑖=0,𝑛 𝐷𝑖

4 Скорость половинного
сужения зрачка

𝐷ℎ𝑐 =
(𝐷0+𝐷min)

2

Таким образом, состояние утомления будет определяться на основе четырех
параметров: 𝐴𝑐, 𝑡𝑐, 𝐷min, 𝐷ℎ𝑐. В результате исследования был сформирован на-



НЕЙРОНЕЧЕТКАЯ АНСАМБЛЕВАЯ МОДЕЛЬ ОПРЕДЕЛЕНИЯ... 61

бор данных для анализа, включающий 1500 записей (бодрый и усталый – по 750
записей соответственно).

В Таблице 2 представлен фрагмент полученных данных.

Таблица 2: Фрагмент полученных данных для анализа

𝐴𝑐 𝑡𝑐 𝐷min 𝐷ℎ𝑐 Class

0,5260 2,88 0,0192 0,2817 0
0,4504 0,52 0,0073 0,2325 0
0,1430 1,68 0,3059 0,3774 1
0,6297 1,48 0,0367 0,3511 0
0,1201 2,48 0,3172 0,3773 1
0,1544 1,4 0,3089 0,3861 1
0,1289 1,88 0,3129 0,3773 1
0,1562 2,16 0,3157 0,3938 1
0,1434 1,12 0,3174 0,3891 1
0,0188 0,84 0,0187 0,0144 0
0,1489 1,28 0,3087 0,3831 1

Здесь параметр Class характеризует функциональное состояние человека: 0 –
нормальное состояние, 1 – состояние усталости.

2.4. Построение нейронечеткой ансамблевой модели и формирование базы знаний

Для формирования базы знаний целесообразно использовать нечеткую нейрон-
ную сеть (ННС) [23], которая обучается на имеющихся данных, после чего из нее
экстрагируется база знаний в виде совокупности правил нечеткого вывода [24].
При этом настраиваемыми параметрами (аналогами синаптических весов клас-
сических нейронных сетей) в ННС являются параметры функций принадлежно-
сти (например, мода, левый и правый коэффициенты нечеткости для треугольной
функции принадлежности), а также веса (достоверности) нечетких правил. Перед
началом обучения, так же, как и при обучении классических нейронных сетей [25],
эти параметры могут задаваться случайным образом либо вычисляться в резуль-
тате преднастройки [26]. Следовательно, в каждой конкретной реализации базы
знаний, извлеченной из нечеткой нейронной сети, будет присутствовать элемент
случайности, и различные реализации будут несколько отличаться между собой. В
связи с этим было принято решение сформировать ансамбль баз нечетких знаний
на основе N независимо обученных нейронечетких сетей, каждая из которых обу-
чается на случайно сформированной подвыборке данных по принципу создания
такой популярной модели машинного обучения, как случайный лес [27].

На Рис. 3 представлена предложенная схема формирования базы знаний.
Представим систему нечетких правил S в виде (1):

𝑆 =

{︂
Rule𝑙: IF 𝑥1 = 𝐴1𝑗1 . . . 𝑥𝑖 = 𝐴𝑖𝑗𝑖 . . . 𝑥𝑛 = 𝐴𝑛𝑗𝑛 THEN 𝑦 = 𝐵𝑘 [𝐶𝐹𝑘𝑙] ,
𝑖 = 1, 𝑛, 𝑗𝑖 = 1,𝑚𝑖, 𝑘 = 1,𝐾, 𝑙 = 1, 𝑁𝑅.

(1)
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Рис. 3: Схема формирования базы знаний на основе нейронечеткой
ансамблевой модели

Общее число правил в одной системе S коллектива 𝑁𝑓𝑢𝑙𝑙 = 𝐾𝑁𝑅 = 𝐾
∏︀𝑛

𝑖=1 𝑚𝑖,
где 𝑛 – число входных нейронов (соответствующее числу параметров пупилло-
грамм), а 𝑚𝑖 – число градаций для i -го входного нейрона.

Коэффициент достоверности (вес правила) 𝐶𝐹𝑘𝑙 рассчитывается по следующей
формуле:

𝐶𝐹𝑘𝑙 =

⎧⎪⎨⎪⎩
∑︀𝑅𝑘

𝑣=1 min𝑖
(︀
𝜇𝐴𝑖𝑗𝑖

(𝑥𝑖)
⃒⃒
𝑣

)︀
𝐸𝑥𝑘

𝑆

, if 𝐸𝑥𝑘
𝑆 > 0,

0, if 𝐸𝑥𝑘
𝑆 = 0,

(2)

где 𝐸𝑥𝑘
𝑆 – количество примеров в обучающей выборке, имеющих метку состояния

𝐵𝑘; 𝑅𝑘 – количество нечетких правил в базе S с выходом в виде заданного состо-
яния 𝐵𝑘. Обозначение (∙)|𝑣 говорит о том, что минимум берется только по тем
правилам, выход которых равен 𝐵𝑘.

Таким образом происходит формирование модели нечеткого логического вы-
вода на основе построения и обучения нейронечеткой ансамблевой модели.

2.5. Формирование компактной нейронечеткой модели

Сформированная нейронечеткая ансамблевая модель способна классифициро-
вать состояние объекта с высокой точностью за счет присутствия в ней несколь-
ких альтернативных систем-решателей. Однако обратной стороной такого подхода
является большой объем нечетких правил в базе знаний и, как следствие, завы-
шенные требования к вычислительным ресурсам при ее использовании в системе
поддержки принятия решений. С другой стороны, так как каждая из N систем
нечетких правил формируется на основе ННС независимо, в коллективной моде-
ли могут присутствовать похожие правила с одинаковым набором антецедентов и
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консеквентов. Такие правила будем называть лингвистически-идентичными нечет-
кими правилами (ЛИНП) [28].

Определение 1. Правило j из системы нечеткого вывода a коллектива:

𝑅𝑢𝑙𝑒𝑎𝑙 : IF 𝑥1 = 𝐴𝑎
1𝑗1& . . .& 𝑥𝑛 = 𝐴𝑎

𝑛𝑗𝑛 THEN 𝑦 = 𝐵𝑘𝑎 [𝐶𝐹 𝑎
𝑘𝑙]

и правило s из системы нечеткого вывода b коллектива:

𝑅𝑢𝑙𝑒𝑏𝑠: IF 𝑥1 = 𝐴𝑏
1𝑠1& . . .& 𝑥𝑛 = 𝐴𝑏

𝑛𝑠𝑛 THEN 𝑦 = 𝐵𝑘𝑏

[︁
𝐶𝐹 𝑏

𝑘𝑠

]︁
будем называть лингвистически-идентичными: 𝑅𝑢𝑙𝑒𝑎𝑙 ⇔ 𝑅𝑢𝑙𝑒𝑏𝑠, если:[︀

𝐴𝑎
𝑖𝑗𝑖 = 𝐴𝑏

𝑖𝑠𝑖 ; 𝑖 = 1, 𝑛
]︀
& [𝐵𝑘𝑎 = 𝐵𝑘𝑏 ] , 𝑎 ∈ [1, 𝑁 ], 𝑏 ∈ [1, 𝑁 ], 𝑎 ̸= 𝑏.

При этом 𝜇𝑎
𝐴𝑖𝑗𝑖

(𝑥𝑖) ̸= 𝜇𝑎
𝐴𝑖𝑠𝑖

(𝑥𝑖), 𝐶𝐹 𝑎
𝑘𝑙 ̸= 𝐶𝐹 𝑏

𝑘𝑠.

Сформированная модель является избыточной и может быть редуцирована за
счет сокращения числа ЛИНП. Для этого предлагается метод редукции, основан-
ный на объединении нескольких ЛИНП в одно нечеткое правило, а затем мини-
мизации количества уникальных правил в результате решения оптимизационной
двухкритериальной задачи.

Метод состоит из трех этапов:

1. объединение ЛИНП в 𝑁𝑓𝑢𝑙𝑙 подмножеств Ω𝑝 =

{︂
⇔

𝑙=1,𝑁
𝑅𝑢𝑙𝑒𝑙𝑝

}︂
, 𝑝 = 1, 𝑁𝑓𝑢𝑙𝑙;

2. формирование новых правил 𝑅𝑢𝑙𝑒𝑇𝑅
𝑝 , 𝑝 = 1, 𝑁𝑓𝑢𝑙𝑙 (по одному для каждого

Ω𝑝) из условия максимизации точности на основе правил и объединение их
в промежуточную базу знаний 𝑆𝐼𝑛);

3. редукция промежуточной базы знаний за счет исключения «пустых» правил
и минимизации количества оставшихся правил при условии максимизации
точности оценки состояния объекта (формирование компактной базы знаний
𝑆*).

2.5.1. Формирование промежуточной базы знаний SIn

Пусть Ω𝑝, 𝑝 = 1, 𝑁𝑓𝑢𝑙𝑙 — совокупность подмножеств ЛИНП 𝑅𝑢𝑙𝑒𝑙𝑝 , 𝑙 = 1, 𝑁

с функциями принадлежности левых частей правил 𝜇𝑝
𝐴𝑖𝑗𝑖

, 𝑖 = 1, 𝑛, 𝑗𝑖 = 1,𝑚𝑖.

Тогда задача формирования базы знаний 𝑆𝐼𝑛, состоящей из правил 𝑅𝑢𝑙𝑒𝑇𝑅
𝑝 —

типичных представителей подмножеств Ω𝑝 с функциями принадлежности левых
частей правил 𝜇𝑇𝑟

𝐴𝑖𝑗𝑖
, 𝑖 = 1, 𝑛, 𝑗𝑖 = 1,𝑚𝑖 формулируется следующим образом:

𝐹
(︀
𝑆𝐼𝑛

)︀
=

𝑁𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑡

𝑁𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛
→ max, (3)

𝑆𝐼𝑛

(︂
𝜇𝑇𝑟
←→
𝐴 𝑖𝑗𝑖

)︂
=

{︂
𝑅𝑢𝑙𝑒𝑇𝑅

𝑝 : IF 𝑥1 = 𝐴1𝑗1 . . . 𝑥𝑛 = 𝐴𝑛𝑗𝑛 THEN 𝑦 = 𝐵𝑘 [𝐶𝐹𝑘𝑝] ,

𝑖 = 1, 𝑛, 𝑗𝑖 = 1,𝑚𝑖, 𝑘 = 1,𝐾, 𝑝 = 1, 𝑁𝑓𝑢𝑙𝑙,
(4)
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𝜇𝑇𝑟
𝐴𝑖𝑗𝑖

= 𝑓
(︁
𝜇1
𝐴𝑖𝑗𝑖

, 𝜇2
𝐴𝑖𝑗𝑖

, . . . 𝜇
𝑁𝑓𝑢𝑙𝑙

𝐴𝑖𝑗𝑖

)︁
,

𝑖 = 1, 𝑛, 𝑗𝑖 = 1,𝑚𝑖.

Здесь 𝑁𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 — число примеров в обучающей выборке; 𝑁𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑡 — число пра-
вильно классифицированных обучающих примеров.

Заметим, что шаблоны правил промежуточной базы знаний 𝑆𝐼𝑛 полностью
идентичны шаблонам подмножеств Ω𝑝 и не изменяются в процессе решения за-
дачи (3)-(4). Свойства базы знаний 𝑆𝐼𝑛, влияющие на ее точность в смысле це-
левой функции (3), определяются параметрами функций принадлежности 𝜇𝑇𝑟

𝐴𝑖𝑗𝑖
,

которые, в свою очередь, должны вычисляться на основе параметров функций
принадлежности 𝜇𝑝

𝐴𝑖𝑗𝑖
подмножества Ω𝑝.

Для определения значений параметров функций принадлежности 𝜇𝑇𝑟
𝐴𝑖𝑗𝑖

, исходя
из оптимизационной задачи (3)-(4), разработан специальный генетический алго-
ритм. Генетические алгоритмы применимы для задач большой размерности, не
требуют никакой априорной информации об оптимизируемом критерии, а также
обладают возможностями распараллеливания вычислений [27], что соответствует
принципам обработки информации при обучении нейронных сетей, в том числе
нечетких.

Предложенный генетический алгоритм использует оригинальную схему коди-
рования функций принадлежности 𝜇𝑇𝑟

𝐴𝑖𝑗𝑖
в виде двоичных хромосом, которые фор-

мируются посредством конкатенации двоичных представлений параметров, опре-
деляемых на основе исходных функций принадлежности 𝜇𝑝

𝐴𝑖𝑗𝑖
. Нечеткое правило в

свою очередь кодируется как склейка закодированных функций принадлежности,
входящих в правило, а база знаний – как склейка закодированных представлений
правил.

Далее приведен алгоритм кодирования всевозможных значений параметров
𝜇𝑇𝑟
𝐴𝑖𝑗𝑖

для случая треугольных функций принадлежности, где каждая исходная
функция 𝜇𝑝

𝐴𝑖𝑗𝑖
задается тройкой параметров l (левый коэффициент нечеткости),

c (мода) и r (правый коэффициент нечеткости).

Алгоритм 1. Алгоритм кодирования функций принадлежности нечетких правил.
Шаг 1. Инициализация диапазонов изменения параметров функций
принадлежности.

Для каждой функции принадлежности и для каждого ее параметра определя-
ется допустимый диапазон значений.

Для этого выполняются следующие действия:

– последовательно перебираются все входные переменные;

– для каждой переменной рассматриваются все исходные функции принад-
лежности;

– для каждой функции задаются диапазоны изменения трех параметров тре-
угольной функции принадлежности:

– 𝑙: левый коэффициент нечеткости,

– 𝑐: мода (центр),
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– 𝑟: правый коэффициент нечеткости.

Границы диапазонов вычисляются на основе параметров исходных функций
принадлежности.
Шаг 2. Формирование наборов возможных значений параметров функ-
ций принадлежности.

Для каждой переменной и каждой функции принадлежности выполняется ко-
дирование возможных значений параметров:

1. формируется множество пар «значение - двоичный код» для параметра 𝑙;

2. формируется множество аналогичных пар для параметра 𝑐;

3. формируется множество аналогичных пар для параметра 𝑟.

Шаг 3. Дискретизация диапазонов параметров.
Для каждого параметра диапазон значений разбивается на несколько значений

с заданным шагом (определяемым параметром разбиения).
Для каждого полученного значения выполняется:

– вычисление числового значения параметра;

– преобразование этого значения в двоичный код;

– сохранение пары «значение – двоичный код» в соответствующее множество.

Шаг 4. Повторение процедуры кодирования.
Описанные операции выполняются для всех:

– входных переменных,

– функций принадлежности,

– параметров 𝑙, 𝑐 и 𝑟.

Шаг 5. Формирование результирующих наборов.
После завершения кодирования формируются три итоговых множества:

– множество возможных значений параметра 𝑙 с двоичными кодами;

– множество возможных значений параметра 𝑐 с двоичными кодами;

– множество возможных значений параметра 𝑟 с двоичными кодами.

Шаг 6. Возврат результатов работы алгоритма.
Алгоритм возвращает сформированные множества пар «значение параметра –

двоичный код», которые далее используются при кодировании функций принад-
лежности, правил и всей базы знаний в генетическом алгоритме.

Основываясь на способе кодирования параметров функций принадлежности
Алгоритма 1, предложен алгоритм формирования базы знаний 𝑆𝐼𝑛, состоящей из
правил 𝑅𝑢𝑙𝑒𝑇𝑅

𝑝 – типичных представителей подмножеств Ω𝑝 с функциями принад-
лежности 𝜇𝑇𝑟

𝐴𝑖𝑗𝑖
.
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Алгоритм 2. Алгоритм формирования промежуточной базы знаний на основе
коллективной базы знаний с помощью генетической оптимизации.
Шаг 1. Инициализация начальных параметров алгоритма: размер популяции W,
вероятность мутации генов в хромосомах 𝑃𝑚𝑢𝑡, количество точек скрещивания g,
максимальное число «пустых» итераций, то есть итераций алгоритма, не приво-
дящих к увеличению фитнес-функции вида (3).
Шаг 2. Случайным образом формируется начальная популяция, состоящая из
𝑊хромосом, каждая из которых кодирует соответствующую базу знаний.
Шаг 3. Для всех хромосом текущей популяции вычисляется значение фитнес-
функции (3); хромосома, имеющая наибольшее значение фитнеса, рассматривает-
ся как текущий кандидат на промежуточную базу знаний.
Шаг 4. Из популяции отбираются две родительские хромосомы, предназначенные
для последующей операции скрещивания.
Шаг 5. Выполняется операция скрещивания выбранных родительских хромосом,
в результате которой формируются две дочерние хромосомы.
Шаг 6. К генам дочерних хромосом применяется операция мутации с заданной
вероятностью 𝑃𝑚𝑢𝑡.
Шаг 7. Для полученных дочерних хромосом вычисляются значения фитнес-
функции, после чего они добавляются в текущую популяцию.
Шаг 8. В обновлённой популяции выявляются две хромосомы с наименьшими
значениями фитнес-функции, которые затем исключаются из популяции.
Шаг 9. Определение сильнейшей хромосомы в обновленной популяции как хро-
мосомы с максимальным фитнесом. Если значение фитнес-функции увеличилось
по сравнению с фитнесом хромосомы промежуточной базы знаний, принять силь-
нейшую хромосому в качестве промежуточной базы знаний и перейти к шагу 4 на
следующей итерации. В противном случае увеличить счетчик «пустых» итераций
и проверить условие останова: если число пустых итераций не превысило заданное
максимальное значение, перейти к шагу 4 на следующей итерации без изменения
хромосомы промежуточной базы знаний. Иначе – переход к Шагу 10.
Шаг 10. Экстрагирование нечетких правил, функций принадлежности и их па-
раметров из полученной промежуточной базы знаний.

2.5.2. Формирование компактной базы знаний S*

После выполнения предварительной редукции исходной базы знаний формиру-
ется промежуточная база, размер которой уменьшается приблизительно в 𝑁раз.
Однако даже в этом случае она может содержать избыточные или малоинформа-
тивные правила. Для дальнейшего сокращения их числа был разработан метод
[29], включающий два последовательных этапа редукции:

1. Из промежуточной базы знаний 𝑆𝐼𝑛 исключить все правила, коэффициент
достоверности 𝐶𝐹𝑘𝑙 которых равен нулю (пустые правила, которые не выполня-
ются никогда):

𝑆∅ = 𝑆𝐼𝑛∖
{︁
𝑅𝑢𝑙𝑒𝑇𝑅

𝑙 : 𝐶𝐹𝑘𝑙 = 0
}︁
;

2. Отобрать только значимые правила 𝑅𝑢𝑙𝑒*𝑝 из базы знаний
𝑆∅ = {𝑅𝑢𝑙𝑒1, . . . 𝑅𝑢𝑙𝑒𝑁∅}, где 𝑁∅ – количество непустых правил в базе,
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сформировав итоговую компактную базу знаний 𝑆* = {𝑅𝑢𝑙𝑒*1, . . . 𝑅𝑢𝑙𝑒*𝑁*}, где
𝑁* – количество значимых правил, как решение следующей двухкритериальной
оптимизационной задачи:

𝐹1 (𝑆
*) =

𝑁𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑡

𝑁𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛
→ max, (5)

𝐹2 (𝑆
*) =

𝑁∅∑︁
𝑙=1

𝑥𝑙 → min, (6)

𝑆* =

⎧⎨⎩
𝑁∅⋃︁
𝑙=1

(𝑥𝑙 ∙𝑅𝑢𝑙𝑒𝑙)

⎫⎬⎭ , (7)

𝑥𝑙 =

{︃
1, если правило 𝑅𝑢𝑙𝑒𝑙 включено в БЗ,
0, если правило 𝑅𝑢𝑙𝑒𝑙 не включено в БЗ,

𝑙 = 1, 𝑁∅. (8)

Первый этап тривиален. Для реализации второго этапа применен метод пре-
образования многокритериальной оптимизационной задачи в однокритериальную
на основе метода лексикографической оптимизации. Для этого критерии упорядо-
чиваются по степени важности: критерий 𝐹1 считается более важным, и ради его
увеличения можно идти на любые потери по критерию 𝐹2. Тогда решение зада-
чи (5)-(8) преобразуется в последовательность решения двух однокритериальных
задач:

Задача 1. Решается задача вида (5), (7), (8) без учета значения целевой функ-
ции 𝐹2. Пусть 𝑆* со значением 𝐹 *

1 = 𝐹1(𝑆
*) – решение задачи (5), (7), (8). Если

оно единственное, то принимается за решение всей задачи векторной оптимизации
(5)-(8). В противном случае переходят к решению второй задачи.

Задача 2. Решается задача вида:

𝐹1 (𝑆
*) = 𝐹 *

1 ,

𝐹2 (𝑆
*) =

𝑁∅∑︁
𝑙=1

𝑥𝑙 → min,

𝑆* =

⎧⎨⎩
𝑁∅⋃︁
𝑙=1

(𝑥𝑙 ∙𝑅𝑢𝑙𝑒𝑙)

⎫⎬⎭ ,

𝑥𝑙 =

{︃
1, если правило 𝑅𝑢𝑙𝑒𝑙 включено в БЗ,
0, если правило 𝑅𝑢𝑙𝑒𝑙 не включено в БЗ,

𝑙 = 1, 𝑁∅,

т.е. на множество решений задачи (5), (7), (8) ищется то решение 𝑆* со значением
𝐹 *
2 = 𝐹2(𝑆

*), которое минимизирует значение целевой функции 𝐹2.
Для решения задачи (5)-(8) разработана модификация генетического ал-

горитма, где в качестве хромосом выступают вектора булевых значений
𝑋𝑞 =

(︀
𝑥𝑞
1, . . . , 𝑥

𝑞
𝑁∅

)︀
, 𝑥𝑞

𝑙 ∈ {0; 1}, 𝑙 = 1, 𝑁∅, 𝑞 = 1,𝑊 , где W – заданный объем
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популяции. Шаги 1-9 алгоритма повторяют шаги Алгоритма 2. Завершающие ша-
ги отражают лексикографический подход к решению двухкритериальной задачи
(5)-(8):

Алгоритм 3. Алгоритм построения компактной базы знаний из промежуточной
базы знаний с помощью лексикографической генетической оптимизации.
Шаг 1-9. Повторение шагов Алгоритма 2.
Шаг 10. Ранжирование оставшихся хромосом терминальной популяции по убы-
ванию значения фитнес-функции (5). Пусть 𝐹 *

1 – максимальное значение фитнес-
функции для популяции.
Шаг 11. Отбор из терминальной популяции всех хромосом (базы знаний), на
которых функция (5) достигает значения 𝐹 *

1 . Пусть 𝑄 – число таких хромосом.
Шаг 12. Если 𝑄 = 1 принятие хромосомы 𝑋1 =

(︀
𝑥1
1, . . . , 𝑥

1
𝑁∅

)︀
в качестве решения

задачи (5)-(8). При этом единичные значения 𝑥1
𝑙 будут соответствовать правилам,

входящим в итоговую компактную базу знаний 𝑆*. В противном случае переход к
шагу 13.
Шаг 13. Среди хромосом 𝑋𝑞 =

(︀
𝑥𝑞
1, . . . , 𝑥

𝑞
𝑁∅

)︀
, 𝑞 = 1, 𝑄 выбор единственной хро-

мосомы 𝑋𝑞* по критерию (6). При этом единичные значения 𝑥𝑞*

𝑙 будут соответ-
ствовать правилам, входящим в итоговую компактную базу знаний 𝑆*.

2.6. Процесс лексической интерпретации ответа компактной нечеткой систе-
мы

Для лексической интерпретации ответа системы на естественном языке пред-
ложена следующая процедура:

1) на вход компактной нечеткой системы логического вывода, соответствующей
полученной согласно Алгоритмам 1-2-3 компактной базе знаний 𝑆*, подается
вектор для классификации;

2) в процессе логического вывода рассчитываются коэффициенты отсечения (по-
роги) 𝛼𝑙 всех логических правил системы, а также их результирующие выходы;

3) после окончания вычислений (классификации) правило 𝑅𝑢𝑙𝑒*𝑙 с максимальным
значением произведения критерия достоверности 𝐶𝐹𝑘𝑙 для этого правила, най-
денного по формуле (2), и порога отсечения 𝛼𝑙 интерпретируется на естествен-
ном языке в качестве объяснения принятого решения:

𝑅𝑢𝑙𝑒*𝑙 = arg max
𝑙=1,𝑁*

(𝛼𝑙 · 𝐶𝐹𝑘𝑙) .

Таким образом, хотя в процессе расчета нечеткая система может задействовать
несколько правил с ненулевым выходом одновременно, для выражения причин вы-
бора одного из классов на естественном языке используется интерпретация един-
ственного правила 𝑅𝑢𝑙𝑒*𝑙 с максимальным значением произведения 𝛼𝑙 ∙ 𝐶𝐹𝑘𝑙 для
заданного входного вектора. Это правило гарантированно будет входить в число
правил с ненулевым выходом системы и иметь максимальное влияние в процессе
логического вывода.
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3. Результаты

3.1. Решение задачи оценки функционального состояния человека

Разработанная компактная модель была применена для оценки состояния води-
телей транспортных средств на основе пупиллометрии в реальном времени. В каче-
стве исходных выступали данные, полученные с разработанного носимого устрой-
ства. Фрагмент данных был представлен в Таблице 2. Исходная (коллективная)
база знаний формировалась, исходя из следующих начальных условий [30]:

– число обучающих примеров: 𝑁𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = 1200;

– число тестовых примеров: 𝑁𝑡𝑒𝑠𝑡 = 300;

– число баз знаний в коллективе: 𝑁 = 3;

– число входных параметров: 𝑛 = 4: 𝑥1 = 𝐴𝑐, 𝑥2 = 𝑡𝑐, 𝑥3 = 𝐷min, 𝑥4 = 𝐷ℎ𝑐;

– число классов оценки состояния водителей: 𝐾 = 2 (𝐵1 = 0 – бодрый или
нормальный, 𝐵2 = 1 – усталый);

– число градаций антецедентов: 𝑚𝑖 = 3 (соответствуют вербальным градациям
𝐴𝑖1 = «малый», 𝐴𝑖2 = «средний», 𝐴𝑖3 = «большой»), 𝑖 = 1, 4;

– число правил в каждой базе коллектива: 𝑁𝑓𝑢𝑙𝑙 = 𝐾
∏︀4

𝑖=1 𝑚𝑖 = 2 · 81 = 162;

– вид функций принадлежности антецедентов: треугольная с параметрами
(𝑙, 𝑐, 𝑟).

На первом этапе была сформирована коллективная исходная база знаний, со-
стоящая из 486 правил, фрагмент которой представлен в Таблице 3.

Таблица 3: Правила исходной базы знаний для оценки функционального
состояния водителей (фрагмент)

После исключения незначащих (пустых) правил в системе осталось 116 пра-
вил. В результате применения Алгоритмов 1 и 2, база знаний была сокращена
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до 62 значимых правил. Дальнейшее применение Алгоритма 3 позволило сокра-
тить промежуточную базу знаний до 29 правил, которые и представляют собой
результирующую компактную модель оценки состояния водителя.

Правила компактной нечеткой классифицирующей системы представлены в
Таблице 4.

Таблица 4: Правила компактной базы знаний для оценки функционального
состояния водителей

Исследованы такие характеристики эффективности нейронечетких моделей на
основе построенных баз знаний, как Accuracy, Precision, Recall и F1-Score на те-
стовой выборке данных (см. Рис. 4).

Соотношение объемов баз знаний в процессе редукции представлено на Рис. 5.

Из рисунков видно, что эффективность промежуточной базы знаний после ре-
дукции повысилась по всем четырем метрикам, при этом число правил сокра-
тилось почти вдвое. Дальнейшая редукция позволила сократить число правил в
компактной базе еще более чем в два раза, при этом точность модели оценки со-
стояния водителей осталась на прежнем высоком уровне.
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Рис. 4: Характеристики точности классификации начальной (коллективной),
промежуточной и итоговой (компактной) баз знаний

3.2. Пример интерпретации принятого предложенного компактной нечеткой
системой решения на естественном языке

Пусть для определения состояния водителя транспортного средства в нечеткую
компактную систему поступил следующий набор значений:

– амплитуда сужения зрачка 𝐴𝑐 = 0, 1414;

– время сужения зрачка 𝑡𝑐 = 0.28;

– минимальный диаметр зрачка 𝐷min = 0.3087;

– скорость половинного сужения зрачка 𝐷ℎ𝑐 = 0.3831.

В процессе принятия решения системой и прохождения входных данных через
компактный нечеткий классификатор, состоящий из 29 правил, для каждого пра-
вила вычислено значение порога отсечения 𝛼𝑙, 𝑙 = 1, 29. В качестве ответа система
приняла решение 1 – «водитель утомлен».

Далее, в результате применения процедуры логического вывода в качестве пра-
вила для лексической интерпретации отобрано 𝑅𝑢𝑙𝑒1:

IF 𝐴𝑐 = малый & 𝑡𝑐 = малый & 𝐷min = средний & 𝐷ℎ𝑐 = средний THEN «утомлен»

с порогом отсечения 𝛼9 = 0.89 и коэффициентом доверия 𝐶𝐹19 = 0.3905, так как
произведение 0.89 · 0.3905 = 0.347545 является максимальным среди всех 29-ти
правил для представленного набора входных данных.
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Рис. 5: Сравнительные размеры начальной (коллективной), промежуточной и
итоговой (компактной) баз знаний

Тогда ответ системы можно лексически представить следующим образом: «Си-
стема считает, что водитель устал (находится в состоянии утомления), так как
амплитуда и время сужения его зрачка малые, а минимальный диаметр зрачка и
скорость половинного сужения находятся в среднем диапазоне».

Заключение

В работе предложен подход к автоматическому определению функционально-
го состояния утомления человека на основе анализа пупиллометрических данных
с использованием нейронечеткой модели. Разработанная система ориентирована
на применение в задачах мониторинга состояния человека в реальном времени и
может использоваться, в частности, для контроля состояния водителей транспорт-
ных средств и операторов ответственных систем.

Для получения исходных данных была разработана двухэтапная технология
сбора и обработки пупиллометрической информации. На первом этапе выпол-
няется регистрация коротких видеозаписей зрачковой реакции с использованием
носимого устройства на базе микрокомпьютера, а на втором этапе производится
обработка видеоданных и формирование пупиллограмм. На основе анализа полу-
ченных временных рядов были выделены информативные параметры, характери-
зующие реакцию зрачка на изменение освещенности, включая амплитуду и время
сужения зрачка, минимальный диаметр и скорость половинного сужения.

Для построения модели классификации предложено использовать ансамбль
нейронечетких сетей, каждая из которых формирует собственную систему нечет-
ких правил. Такой подход позволяет снизить влияние случайности при автомати-
ческом формировании баз знаний и повысить устойчивость модели. В то же время
коллективная база знаний содержит значительное число правил, что затрудняет
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интерпретацию результатов и увеличивает вычислительные затраты. Для реше-
ния этой проблемы разработан двухэтапный метод редукции нечетких правил.
На первом этапе выполняется объединение лингвистически идентичных правил и
формирование промежуточной базы знаний с использованием модифицированно-
го генетического алгоритма. На втором этапе проводится дальнейшее сокращение
числа правил на основе лексикографической оптимизации, позволяющей одновре-
менно учитывать точность классификации и компактность модели. В результате
применения предложенных алгоритмов удалось существенно уменьшить размер
базы знаний при сохранении и даже небольшом улучшении качества классифика-
ции.

Экспериментальные исследования показали, что предложенный метод позволя-
ет значительно сократить число нечетких правил и повысить эффективность мо-
дели, сохранив высокую точность распознавания состояния человека. Полученная
компактная база знаний обеспечивает возможность однозначной лингвистической
интерпретации результатов, что повышает доверие пользователей к принимаемым
системой решениям и облегчает её использование в практических интеллектуаль-
ных системах.

Предложенные методы формирования и редукции нечетких баз знаний могут
применяться не только для оценки функционального состояния человека, но и
в других задачах классификации дискретных состояний объектов. Дальнейшие
исследования могут быть направлены на расширение набора анализируемых фи-
зиологических параметров, совершенствование методов обучения нейронечетких
моделей и адаптацию предложенного подхода для работы в различных приклад-
ных областях.
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NEURO-FUZZY ENSEMBLE MODEL FOR DETERMINING THE
DRIVER’S FATIGUE FUNCTIONAL STATE USING PUPILLOMETRY
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*Kazan National Research Technical University – KAI, Kazan
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***Lobachevsky National Research Nizhny Novgorod State University, Nizhny
Novgorod
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This paper proposes a method for the automatic determination of a driver’s
fatigue functional state based on the analysis of pupillometry data. The sys-
tem includes a wearable non-invasive device for recording the pupil response
to a light stimulus and a software module implementing a neuro-fuzzy clas-
sification model. To form the training dataset, a two-stage technology for
collecting and processing video recordings of pupil reactions was developed,
followed by the construction of pupillograms. A dataset containing 1500 ob-
servations was formed (750 for the alert state and 750 for the fatigue state).
The following features were used as input parameters: constriction am-
plitude, constriction time, minimum pupil diameter, and half-constriction
velocity. An ensemble of six neuro-fuzzy networks was used to build the
classifier, forming a collective knowledge base. To reduce rule redundancy,
a two-stage rule reduction method was proposed based on merging linguis-
tically identical fuzzy rules and applying a modified genetic algorithm. As a
result, the number of rules was reduced from 486 to 29, which corresponds
to a 98.77% reduction in the knowledge base size, while the classification
accuracy increased by 1.47%. The resulting compact model ensures high
recognition accuracy and provides the possibility of interpreting the results
in natural language.

Keywords: human functional state, pupillometry, neuro-fuzzy ensemble
networks, linguistically identical fuzzy rules, fuzzy rule reduction, member-
ship function, genetic algorithm.
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