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Detecgao de Distracao e Sonoléncia em Condutores Veiculares
Utilizando Redes Neurais Convolucionais

Gabriel Nandi Astrissi

2023, NOVEMBRO

Resumo

E constatado que a principal causa de 6bitos por acidentes de transito decorre da
falta de atencdo do condutor, associado com outros fatores tais como a falta do
cinto, embriaguez, imprudéncia, dentre outros. Conforme levantamento realizado pela
Organizacao Pan-Americana da Saude, é apontado que mais de 1 milhdo de mortes
sdo causadas por acidentes de transito. Boa parte destes 6bitos poderiam ser evitados
com medidas educativas, campanhas concientizadoras, inclusive nas séries iniciais nas
escolas, e também nas auto-escolas. Sempre com o intuito de formar motoristas e
pedestres mais conscientes. Neste sentido, o emprego de sistemas baseados em Visao
Computacional pode ser uma solugdo complementar no auxilio da medi¢ao dos niveis
de atencdo dos condutores e na geracao de alertas visuais e sonoros. Como resultado,
espera-se que estes alertas aumentem a seguranca do trafego e diminuam o niimero
de acidentes. O proposito deste trabalho é desenvolver um sistema com a capacidade
de detectar distragao e sonoléncia para auxiliar motoristas na direcao. Para tal, sera
analisado o uso de Redes Neurais Convulacionais e como esta tecnologia pode ser
empregada na deteccdo automatizada de padrdes de distragdo e de sonoléncia de
condutores. Resultados preliminares apontam a viabilidade da solugdo proposta, cujo
resultado obtido foi de 95% e 84% de precisido em testes distintos de identificacao de
padrao de sonoléncia em condutores.

Palavras-chaves: Deteccio de Distragdo e Sonoléncia, Sistema de Apoio a Direcao,
Visdo Computacional, Redes Neurais Convolucionais, Sistema Assistivo de Direcao.



Detection of Distraction and Drowsiness in Vehicle Drivers
Using Convolutional Neural Networks

Gabriel Nandi Astrissi

2023, NOVEMBER

Abstract

It has been found that the main cause of deaths from traffic accidents is the lack of
driver’s attention, associated with other factors such as lack of seat belt, drunkenness,
etc. A survey carried out by the Pan American Health Organization indicates that more
than 1 million deaths are caused by traffic accidents. Majority of those deaths could
be prevented by usage of educational measures, awareness raising campaigns, including
in the initial grades in schools, and in driving schools. Always with the intention
of raising more conscientious drivers and pedestrians. In this way, the employment
of systems based on Computer Vision can be a complementary solution in helping
the measurement of the drivers’ attention levels and in generating visual and sound
alerts. As result, it’s expected that this alerts raise the traffic security and lower the
number of accidents. The purpose of this work is to develop a system with the ability
to detect distraction and drowsiness to assist drivers in driving. To this end, the usage
of Convolutional Neural Networks and how this technology can be employed in the
automated pattern detection of driver distraction and drowsiness shall be analysed.
Preliminary results point towards the viability of the proposed solution, which the
obtained result was of 95% and 84% accuracy in distinct tests in the identification of
drowsiness patterns in conductors.

Key-words: Drowsiness and Distraction Detection, Steering Support System, Com-
puter Vision, Convolutional Neural Networks, Steering Assist System.



1 Introducdo

Acidentes de transito sdo uma grande causa de mortes no mundo, sendo responsé-
veis por 1,3 milhao de ébitos por ano segundo a Organizagdo Mundial de Satide — OMS
(Organizagao Pan-Americana da Saide, 2021). As formas comuns de acidente sdo ocasiona-
das por: excesso de velocidade, falta do uso de cinto de seguranca, uso de bebida alcodlica,
dentre outros. No Brasil sdo em média 40 mil mortes por ano (Camara dos Deputados,
2017). Segundo a Associagao Brasileira de Medicina de Trafego (ABRAMET), a falta de
atencao do condutor foi a principal causa de acidentes de transito e a sonoléncia foi a
terceira maior causa de acidentes de transito no periodo de 2014 a 2020 (ABRAMET, 2020).
Conforme a Tabela 1, é observado que existe uma significativa fragdo de acidentes causados
pela falta de atencdo, que poderiam ser evitados com o uso de politicas de seguranca
publica.

Figura 1 — Tabela de Acidentes no Periodo 2014-2020

ACIDENTES DE TRANSITO NAS RODOVIAS FEDERAIS DO BRASIL - 2014 A 2020*
\ ] | | | | | | | |

] [ ACIDENTES
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Falta de Avenc3o 3 Conducio 55080 36805 26481 34405 25799 2490 215.401
Ingest3o de Alcool 7391 6745 6312 648 5196 5419 277 40268
Condutor Dormindo 4794 4067 3763 3798 2632 2483 1146 2.683
Mal Stblito . . . %9 677 718 341 2.702
Re strigdo de Visibilidade - - - 884 839 493 29 2208
Ingastdo de Substind as Pslcoativas A7

TOTAL X : : . i g . 283.551
\

Fonte: ABRAMET

No que diz respeito aos acidentes causados por sonoléncia, muitos poderiam ser
evitados se o motorista que se encontra neste estado deixar a conducao do veiculo para
outra pessoa, ou parar a atividade de direcdo para repouso conforme é previsto no art.
67-C da Lei n® 13.103 (BRASIL, 2015) que exige paradas para descanso do condutor
veicular apés certo periodo na atividade de conducao.

Com o advento das tecnologias e sistemas computacionais para assisténcia a direcéo,
alertas podem ser gerados em situacoes de periculosidade para contribuir com a conducao
veicular e reduzir acidentes. Exemplos de sistemas computacionais veiculares podem
ser baseados em deteccao das faixas de sinalizagdo, detencdo de proximidade, frenagem
automatizada, deteccdo de padroes irregulares de direcdo, dentre outros. Tais sistemas
sdo embarcados diretamente nos sistemas computacionais do veiculo, realizando leituras
de telemetria tal como Driver Alert da Ford (NIEH, 2011) e Driving Assistant da BMW
(BMW, 2013).

Um outro tipo de sistema crucial para que o condutor se mantenha atento a
direcao sao os sistemas que detectam padroes de atencdo e sonoléncia por meio de visao
computacional. Para estes sistemas, sdo utilizadas cameras que operam no espectro de luz
visivel ou infravermelho, que realizam a leitura facial do condutor analisando decréscimos
de atengdo em relagdo aos seus sinais vitais de aten¢do. Com o incremento da capacidade
computacional obtida recentemente, uma série de algoritmos de processamento digital de



imagens, reconhecimento de padroes e visdo computacional tornaram-se vidveis a serem
aplicados para o processamento em tempo real. Mais recentemente, com o ressurgimento
da Inteligéncia Artificial, modelos de redes neurais obtiveram a sua evolugao para incluir
camadas profundas e convolutivas, tornando solucionadores gerais de problemas, que
operam em funcdo do aprendizado dos padroes que determinadas classes de problemas
possuem. De fato, redes neurais convolucionais vem sendo aplicadas para uma série de
problemas, o mesmo se aplica a area de assisténcia ao motorista.

Ao longo da literatura, sistemas computacionais para monitoramento de atencao
de condutores baseados em modelos classicos de visao computacional ou baseados em
modelos convolutivos podem ser encontrados. Sistemas classicos de visdo computacional sdo
baseados em detecgao facial pelo método de Viola-Jones (VIOLA, 2001), HAAR Cascades
(VIOLA, 2001), modelos probabilisticos e estatisticos (DAVIES, 2005a), detec¢ao de bordas
(DAVIES, 2005¢) e segmentacao de imagens (DAVIES, 2005d). Modelos baseados em
Inteligéncia Artificial e técnicas de Machine Learning que utilizam redes neurais para
tarefa de monitoramento de atencdo do motorista usam das técnicas Redes Convolucionais

(YUEN; MARTIN; TRIVEDI, 2016) e LSTM (LI et al., 2021).

O presente trabalho aborda o uso de Redes Neurais Convolutivas para a deteccao
dos padrées de decréscimo de atengdo por parte de um condutor veicular. Com o uso
de uma cdmera convencional, foi desenvolvido um ambiente experimental onde leituras
sao realizadas do condutor em operacao, e algoritmo hibrido de visdo computacional
e uso de redes neurais convolucionais a posteriori. Sao adquiridas imagens faciais e o
algoritmo desenvolvido possui 2 etapas: (i) detecgao facial com o Algoritmo de Viola-Jones
e localizacao da regiao dos olhos, (ii) tomada de decisdo em relacao a leitura da regiao dos
olhos e face para determinar os estagios de decréscimo de atencao e sonoléncia do usuario.
Os resultados obtidos demonstram um grau de assertividade superior a 84% no ambiente
experimental desenvolvido, indicando que a solugdo desenvolvida é vidvel de ser embarcada
para propositos de identificagdo de pontos de atengdo em condutores veiculares.

O restante deste trabalho esta organizado conforme segue: Secdo 2 sdo levantados
os trabalhos correlatos a presente pesquisa. Na Secao 3 a fundamentacgao tedrica acerca do
tema explorado é apresentada. A metodologia do presente trabalho é apresentada na Se¢ao
4, enquanto que na Secdo 5 sdo demonstrados os resultados experimentais e a validacio da
abordagem computacionalm desenvolvida. Por fim, a Se¢do 6 apresenta as Conclusao e
Trabalhos Futuros em relacdo ao tema.

2 Trabalhos Correlatos

Nesta Secao serdo abordados os trabalhos correlatos com o tema sistemas de
deteccao de falta de atencdo do condutor por visdo computacional. Foram considerados os
trabalhos publicados entre 2005 a 2023, foi utilizado a Keyword “driver assistant system”,
sendo descritos abaixo os que mais se aproximam do que foi realizado neste trabalho:

2.1 Métodos Classicos

Em V. Sanjay Kumar (Sanjay Kumar et al., 2020) o autor usa deteccao de fadiga,
detector de &lcool e sensor piezoeléctrico para deteccdo de batidas para monitorar o
estado fisiolégico do motorista. Utiliza-se de classificador de cascatas HAAR para detectar
atributos da face e dos olhos utilizando de bounding bozes para classificar os olhos, gerando
um alerta sonoro no caso destes ficarem fechados por muito tempo. Também é utilizado um



sensor de gas MQ3 para analisar a presenca de alcool no ar, e de um sensor piezoelétrico
para detectar colisdes. Os sensores sao conectados a um minicomputador Raspberry Pi via
USB. Nos testes nao foram gerados alarmes falsos e a taxa de deteccao foi de 85%.

Em Jests Nuevo (NUEVO et al., 2006) é usado um rastreador AAM (Active
Appearance Model) para monitorar o nivel de alerta do motorista utilizando de l6gica
fuzzy para analisar multiplos paramétros. Para o sistema de captura de imagens foi usada
uma, camera de espectro infravermelho proximo posicionada no meio de dois emissores de
infravermelho préximo. Em conjunto com o AAM para o rastreio de rosto foram utilizados
dois filtros Kalman, um para cada pupila.

Em Zhencheng Hu (HU et al., 2015) foi utilizado um sensor Kinect para capturar
imagens infravermelho normais e com padrao 3D, as imagens com padrao 3D sao usadas
para detectar a regiao do rosto através de histograma de profundidade, enquanto as imagens
infravermelho sem o padrao de profundidade sao utilizadas com detector Haar para rastreio
da orientacao do rosto.

Em Mahdi Rezaei (REZAEIL; KLETTE, 2011) foi buscado os pardmetros ideais
para o treino de um detector de cascatas Haar para detec¢do em tempo real do status dos
olhos. Foi assumido dois estados: olhando para a frente e olhos abertos. Foram assumidos
5 cenarios para a realizagdo da deteccdo dos quais é derivado o grau de distragdo do
motorista: olhando para frente, rosto inclinado, a frente do rosto nao é detectado mas um
dos olhos é, olhos fechados e nem rosto nem olhos sdao detectados.

Em Parakram Singh (SINGH; MAHIM; PRAKASH, 2022) foi detectado sonoléncia
através da proporgao dos olhos utilizando o algoritmo de deteccdo Dlib Facial Feature
sendo obtida uma precisao de 85.2% no dataset de teste.

Em Nikhil Tyagi (TYAGI; GOYAL; RAUTELA, 2022) foi utilizado do célculo da
proporcao dos olhos para a detecgao de sonoléncia sendo que para a deteccao de face e
olhos foi utilizado método Viola-Jones enquanto para encontrar a localizacdo destes foi
através do método de cascatas Haar.

2.2 Métodos Contemporaneos (Inteligéncia Artificial e Redes Neurais Convolucionais)

Em Jing Huang (HUANG; LIU; PENG, 2022) o autor usou 4 métodos diferentes
(XGBoost, CNN, ConvLLSTM and uma combinagdo de CNN e LSTM) para analisar 6 canais
diferentes de sinais bioldgicos (single channel of ECG, EDA, RSP, R-R interval and two
channels of EEG) para detectar sonoléncia do motorista no volante. Para o classificador
XGBoost, 61 features dos dominios do tempo, espectral e wavelet foram extraidos dos
sinais de 6 canais. Para a CNN, uma versdao com reduc¢do de amostragem de 500 Hz
para 100 Hz do sinal foi usado na forma de uma matriz 6 por 100 como entrada em uma
CNN com 6 camadas convolucionais que a cada duas camadas convolucionais possui uma
camada de dropout, entdo os atributos passam por uma camada para flattening conectada
em uma camada softlayer para completar a tarefa de classificacdo. Para a LSTM de
convolucgdo, ao invés de usar a padrao, foi criada uma para processar os sinais dos 6 canais
de forma sincrona, usando 4 camadas ConvLSTM, uma camada totalmente conectada e
uma camada softlayer para a classificacdao final. A precisdo obtida nos testes com um sinal
de 1s: XGBoost 63.6%, CNN 95.3%, ConvLSTM 79.3% e CNN + LSTM 96.2%.

Em Kevan Yuen (YUEN; MARTIN; TRIVEDI, 2016) foi utilizado da CNN AlexNet
em combinagdo com Stacked Hourglass modificado para incluir informagao de oclusao no
mapa de temperatura com o intuito de detectar a localizacdo da face e a pose da cabega. A



pose da cabeca é estimada usando o algoritmo POSIT. A validagao foi feita no VIVA-Face
dataset, atingindo uma taxa de detec¢ao de 86,1%.

Em E. Mary Bearly (BEARLY; CHITRA, 2023) foi criado um sistema para a
detecgado de sonoléncia que é composto por quatro partes: um detector facial para detectar
o rosto em videos, rede DGAN (Dependent Generative Adversarial Network) para detectar
sonoléncia a partir de caracteristicas faciais indentificadas, trés niveis de atengdo e uma
técnica de suavizagio para decremento de predigoes incorretas. A precisao obtida foi de
93% no dataset NTHU-DDD.

Em Goutam Kumar Sahoo (SAHOO; DAS; SINGH, 2023) foi usado um sistema
que utiliza da rede DCNN leve SqueezeNet 1.1 para detectar dez posturas de direcao
distraida para deteccao de distragdo em dispositivos com poder computacional restrito. A
precisao de deteccao obtida foi de 99.93%.

3 Fundamentacao Teodrica

3.1 Processamento Digital de Imagens

Segundo D’Antuono (D’ANTUONO, 2022) imagens sdo representacoes da realidade
e o poder computacional representar todos os aspectos nem sempre estd a disposicao, para
obter estas representacdes da realidade sdo utilizados detectores que convertem a radiacao
da regido do espaco de interesse nestas representagoes. Para o caso do imageamento digital
sao geradas pelos detectores informagoes digitais para a representagdo da faixa de espectro
de luz visivel o qual é a faixa de interesse, tipicamente sendo dividida a magnitude de
intensidade em 256 valores (representagio em 8-bits) em trés canais para a representacao da
intensidade das cores vermelho, verde e azul ou 256 valores em um canal de luminosidade
para imagens em escala cinza.

3.1.1 Imagem Digital e Formas de Aquisicao

A aquisicdo de imagens de alta qualidade é de extrema importancia para atividades
de visdao computacional. Segundo Davies (DAVIES, 2005b) qualquer deficiéncia na aquisi¢ao
das imagens pode resultar que os propositos da aplicagdo de visdo computacional nao
serem cumpridos, tendo em vista que os objetos ndo sdo reconheciveis devido as distorgoes
que estes poderiam vir a sofrer.

Também segundo Davies (DAVIES, 2005b) & aquisicao de imagens digitais é feita
através de cAmaras CCD que gera tensoes analdgicas que sao digitalizadas em informagoes
em escala cinza contidas entre 6 a 8 bits o qual é feita por conversores analdgicos para
digital (ADC converter).

Em Bigas (BIGAS et al., 2006) os sensores CMOS séo descritos como tendo um
baixo consumo de energia, baixo custo, alta velocidade de imageamento porém possuem
menor qualidade de imagem que o CCD. Tipicamente um gerador de imagens CMOS
composto por um vetor de pixels, processador de sinais analdgicos, seletor de linha e coluna
e um componente denominado de Temporizagao e Controle (Timing and Control).

3.1.2 Algoritmos de Filtragem e Reducao de Ruidos

De acordo com Pulfer (PULFER, 2019), filtros de Blur sao filtros Passa-Baixa e
tem o objetivo de fazer com que a imagem fique menos pixelada assim reduzindo o ruido
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através do ajuste do valor de cada pixel na direcdo de um valor médio que leva em conta
todos os pixels da imagem.

O filtro Gaussiano é descrito por Pulfer (PULFER, 2019) como sendo um filtro
Passa-Baixa que realiza a convolugao da imagem com um kernel Gaussiano que é calculado
por uma funcao Gaussiana tipicamente sendo aplicado primeiramente no sentido horizontal
e depois no sentido vertical pois a implementacao desta forma requer um ntmero inferior
de céalculos comparado a percorrer ambas direcoes simultaneamente.

Conforme Sobieranski (SOBIERANSKI et al., 2008) o filtro Perona-Malik se trata
de um filtro isotrépico que possui deteccdo de bordas mais precisa do que o filtro Canny
apesar da imprevisibilidade por somente atingir estabilidade nas bordas apés um nimero
alto de iteragoes. O modelo discreto do filtro é descrito pela Equagao 1

2 ZQ(|VIS,p(t)|VIs,p(t)) (1)

I(s,t+1)=1(s,t)+
‘7]5’ PeENs

Aonde I(s,t) é a imagem discreta em termos espaciais e temporais, s é a posicao do pixel
em uma grade bidimensional discreta, t é o passo temporal discreto e tem de ser maior ou
igual a 0, A é a constante de velocidade de difusdo e 7, representa um conjunto de vizinhos
espaciais do pixel s.

Também de acordo com Sobieranski (SOBIERANSKI et al., 2008) o filtro Weickert
¢ um filtro anisotrépico que devido a sua complexidade computacional tem de utilizar uma
quantidade predefinida de iteragdes para controlar pardmetro responsavel pela intensidade
da difusdo lambda. Este é um filtro que utiliza de processos iterativos sendo descrito pelo
seguinte modelo discreto na Equagao 2.

it =uf +r Y gF Ui = i (2)
" " " (myn) = (4, )12

(m,n)eN (i,j)

3.1.3 Algoritmos de Deteccdo de Bordas

Segundo Ziou (ZIOU; TABBONE, 1998) é dificil fazer um inventario de todos os
algoritmos disponiveis para a operacao de detecgdo de bordas devido ao aumento continuo
que ocorre desde o inicio da criacdo do processamento de imagens.

Segundo Ansari (ANSARI; KURCHANIYA; DIXIT, 2017), o método de deteccao
de bordas Sobel é um método que utiliza um par de méscaras convolucionais 3x3 o qual
dé maior peso ao pixel central quando tirada a média, ja& o método de deteccao de bordas
Roberts é um método computacionalmente eficiente e de baixa complexidade que mensura
o gradiente espacial da imagem, recebendo como entrada uma imagem em escala cinza
como entrada a qual é aplicada um par de méscaras convolucionais 2x2 e gerando uma
imagem de saida a qual é composta pelos valores estimados da magnitude do gradiente
espacial para cada pixel. Segundo Naidu (NAIDU P. LAKSHMAN RAO, 2012), o método
de deteccao de bordas Robinson utiliza de 4 filtros 3x3 e a multiplicagdo destes por -1 para
obter uma aproximacao da primeira derivada da imagem para obter as bordas.

De acordo com Ansari (ANSARI; KURCHANIYA; DIXIT, 2017) o método Canny
para extragdo de bordas é o método mais utilizado por ser superior aos outros tendo a
capacidade de controlar a quantidade de detalhes na imagem de saida que contém as bordas
e realiza a extracdo do ruido da imagem antes de extrair as bordas tendo uma remocao
de ruido eficiente. Utiliza uma mascara de convolugao 3x3. O método é constituido pelos
seguintes quatro passos:
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1. Blur Gaussiano para remover ruidos.
2. Calculo dos gradientes locais e dire¢oes das bordas.
3. Processo de supressao de nao-maximos.

4. Processo de conexdo de bordas.

Para a comparacao dos métodos de deteccdo de bordas citados acima, na Figura
2 temos uma imagem a qual a saida apds ter sido ser processada por estes métodos de
detecgdo de bordas é demonstrada na Figura 3.

Figura 2 — Imagem original

Fonte: Préprio autor
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Figura 3 — Comparagao entre os algoritimos de detecgdo de bordas

Imagem geradapeo algormo obl com dy
ordem 1 ordem 1

(c) Imagem gerada pelo algoritmo Roberts (d) Imagem gerada pelo algoritmo Canny

Fonte: Proprio autor

13



3.1.4 Algoritmos de Segmentac3o de Imagens

Segundo Sobieranski (SOBIERANSKI et al., 2008) a segmentacao busca dividir
uma imagem em segmentos que sao compostos por pixels agrupados por similaridade,
a qual é definida por pixels que obtiveram um mesmo label atribuido pertencerem a
uma mesma regiao. KEstas regides devem possuir algum grau de homogeneidade das
caracteristicas que definem estes pixels tal como a cor ou a luminosidade. Inicialmente os
algoritmos de segmentacao trabalhavam com imagens em escala cinza, sendo posteriormente
desenvolvidos algoritmos com a capacidade de trabalharem com imagens coloridas e com
maiores resolucoes apds a expansao de recursos computacionais disponiveis permitir que a
implementacao destes fosse viavel.

Conforme Sobieranski (SOBIERANSKI et al., 2008) Componentes Conexos ¢é
uma extensao da teoria de grafos que funciona buscando em uma imagem de entrada
por pixels adjacentes (conexos) que possuam intensidade proxima (continuos) rotulando
estes em regides pelo processo conhecido como labeling. Ha duas formas diferentes de
considerar quais pixels sdo vizinhos conexos, somente utilizando os pixels vizinhos nos eixos
horizontais e verticais e outra considerando os pixels nas diagonais também como vizinhos
conexos juntamente com os pixels vizinhos pertencentes aos eixos horizontais e verticais.
Geralmente ha duas formas para calcular qual valor utilizar para os pontos de referéncia,
de forma estatica a qual o valor de referéncia ¢é fixo e a comparagao ¢é feita diretamente se
o valor do pixel estd dentro do threshold, e de forma dindmica a qual o valor do ponto de
referencial vai sendo ajustado conforme a posicdo atual para evitar mudancas abruptas de
regido entre pixels que localmente sao similares.

Figura 4 — Resultado da segmentacao por Componentes Conexos

(a) Imagem original (b) Imagem segmentada
Fonte: (SOBIERANSKI et al., 2008)

Em Sobieranski (SOBIERANSKI et al., 2008) o algoritmo JSEG ¢ descrito como um
algoritmo que trabalha no espaco de cores CIELUV e preza pela identificacdo de texturas o
qual utiliza da quantizacao de cores para entdo, sobre os agrupamentos obtidos aplicar um
algoritmo de crescimento de regides efetuando o calculo de similaridade utilizando do valor
de erro acumulado da quantizacao para definir a homogeneidade do segmento da imagem,
quanto menor o erro, mais homogéneo este segmento é. A fraqueza deste algoritmo é que
ele necessita de grandes variacoes de luminosidade na cena para conseguir segmentar esta.

Em Deng (DENG; MANJUNATH, 2001) é mencionado que a separagao em duas
etapas é benéfica pois é muito complicado analizar a distribuicdo e a similaridade das
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cores ao mesmo tempo, sendo que a etapa em que é aplicado o algoritmo de crescimento
de regides é chamada de etapa de segmentacao espacial e utiliza de uma heuristica para
encontrar os pontos iniciais para o crescimento das regides e ap0s isto estes pontos iniciais
vao crescendo pixel a pixel até ser obtida as varias regides que compoem a imagem.

(a) Imagem original (b) Imagem segmentada

Fonte: (DENG; MANJUNATH, 2001)

Conforme Sobieranski (SOBIERANSKI et al., 2008) algoritmo Edge Detection and
Image Segmentation System ou de forma abreviada EDISON é um sistema para a extragio
de caracteristicas em baixo nivel que possibilita a segmentacao de variagoes suaves dos
gradientes na imagem o qual é composto pela combinagdo dos algoritmos de detecgao de
borda baseado em confianca que tem a utilidade de atuar em como identificar e agrupar as
regioes para penalizar a funcdo de densidade do algoritmo de segmentacao Meanshift que
¢é o outro algoritmo que compoe este sistema.

Figura 6 — Resultado da segmentacao pelo algoritmo EDISION

(a) Imagem original (b) Imagem segmentada

Fonte: (Aldo von Wangenheim, )

Em Zhao (ZHAO et al., 2008) é relatado que o algoritmo de Watershed foi inici-
almente proposto por Beucher e Vincent, sendo um algoritmo baseado em morphologia
matematica que simula inundacdes em um mapa topoldgico em que pixels de alta clari-
dade seriam picos de montanhas em um oceano de pixels de baixa claridade. Também
é mencionado que ruidos e irregularidades na imagem causam sobre-segmentacao neste
algoritmo de threshold interativo-adaptativo.
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Em Sobieranski (SOBIERANSKI et al., 2008) o algoritmo de Watershed é descrito
como sendo tipicamente aplicado ao gradiente da imagem e cujo o conceito basico é que a
entrada é interpretada como sendo uma bacia hidrogréafica. A posicdo de cada pixel sdo as
coordenadas espaciais bidimensionais e a altitude do relevo é calculada da intensidade do
valor da cor do pixel sendo localizado os minimos locais de cada regido para servir como
ponto referencial de onde o escoamento de dgua comegard para inundar de forma uniforme
todas as bacias hidrograficas. Sendo assim localizadas as linhas de watershed que sao as
linhas divisérias entre as bacias. A partir de determinacao destas, para impedir que com o
aumento gradual do nivel da agua haja surgimento das diferentes represas, sao inseridos
varios diques que sdo localizados através de operagoes como a dilatagio e erosdo sendo
repetido até que somente os diques permanegam visiveis sobre as linhas de watershed entao
obtendo-se as fronteiras entre as regides da imagem.

Figura 7 — Resultado da segmentagdo com o algoritmo de Watershed

(a) Imagem original (b) Imagem segmentada

Fonte: (Adrian Rosebrock, 2015)

De acordo com Sobieranski (SOBIERANSKI et al., 2008) o modelo Mumford-
Shah é um modelo matematico cuja as aplicages vao além da segmentagao de imagens
podendo ser utilizado para varias outras aplicagoes desde a estimativa de oclusdo de
objetos a até a movimentacao em videos dentre outras, possuindo a vantagem de ter a base
variacional em equagoes diferenciais parciais assim podendo descrever qualquer fenémeno
de forma generalizada porém o desconhecimento da fungdo de aproximagdo da imagem e a
possibilidade de existir minimos locais dificulta a utilizacdo desta.

Figura 8 — Resultado da segmentacdo com o modelo Mumford-Shah

(a) Imagem original (b) Imagem segmentada

Fonte: (KIEFER; STORATH; WEINMANN, 2020)
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3.2 Algoritmo de Deteccdo de Objetos Viola-Jones

O método Viola-Jones segundo Ferrassini (FERRASSINI, 2014) utiliza da extragao
de caracteristicas de uma imagem para a deteccdo da regido em que se encontra um objeto
por uma questao de velocidade de processamento pois por se tratarem de regides de pixels,
o volume de caracteristicas é significativamente inferior a o de pixels. O algoritmo utiliza
3 formatos de caracteristicas: a de dois retdngulos a qual é a diferenca da soma entre os
pixels pertencentes ao retdngulos, trés retangulos que é o resultado da diferenca da soma
dos pixels de um retangulo interno e a soma dos pixels pertencentes aos dois retangulos
restantes e quatro retangulos que é calculada de pares diagonais de retangulos obtendo a
diferenca entre estes.

3.3 Machine Learning

Segundo Vaz (VAZ, 2021) as técnicas de aprendizado dentro do machine learning
podem se dividir em aprendizado supervisionado o qual utiliza de grupos de entrada-
saida (os dados de treino sao pré-classificados) predefinidos para aprender uma fungéo de
mapeamento, aprendizado ndo supervisionado que utiliza de um conjunto de dados nao
classificados para aprender padroes que compdem este conjunto de dados, e aprendizado
por reforco que utiliza de agentes cujo o objetivo é obter maxima recompensa cumulativa
realizando ag¢oes dentro de um ambiente simulado.

3.4 Redes Neurais Convolucionais

De acordo com LeCun (LECUN; KAVUKVUOGLU; FARABET, 2010) redes
neurais convolucionais sdo arquiteturas multiestagio treinaveis em que cada estagio é
composto por um vetor de entrada e outro de saida denominados de mapas de caracteristicas
ou feature maps os quais a dimensionalidade depende do tipo de dado o qual a rede
trabalhard com. Para processamento de imagens os mapas de caracteristicas sdo vetores
bi-dimensionais. A Figura 9 demonstra a organizagdo de uma rede neural convolucional de
dois estagios.

Figura 9 — Ilustracdo de uma rede neural convolucional com dois estagios

C2 feature

C| feature
maps maps

S2 feature
S| feature maps
maps

Connection

Convolutions Convolutions

Subsampling Subsampling

Convolutions

Fonte: (LECUN; KAVUKVUOGLU; FARABET, 2010)

Para a tarefa de reconhecimento de imagens, segundo LeCun (LECUN; KAVUK-
VUOGLU; FARABET, 2010) cada estdgio é composto pelas seguintes camadas:
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Camada de Banco de Filtros(Filter Bank Layer): a qual é composta pela operacao
de convolucao discreta do mapa de caracteristicas com um kernel. A Equacio 3
descreve a operagao realizada, aonde x é o vetor de entrada o qual é composto de
n1 cada mapa de caracteristicas de dimensao no X ns sendo que x; denota um mapa
de caracteristicas e x;;, denota um componente individual, y ¢ um vetor de saida
composto por m1 mapas de caracteristicas de dimensao mo X mg, k;;j € o kernel
e possui dimensao de [y X [, b; ¢ um valor de bias treindvel e * é o operador de
convolucao discreta.

yj:bj+zkij*$i (3)

Camada de Nao-Linearidade(Non-Linearity Layer): que é a camada na qual os
neurénios passam por uma funcdo de ativagdo que tem o propdsito de causar compe-
ticdo entre as caracteristicas adjacentes no mapa de caracteristicas sendo tradicional-
mente uma funcao sigmoid mas que em implementacoes mais recentes estdao sendo
utilizadas outras fungdes de ndo-lineariade como a sigmoid retificada.

Camada de Pooling de Caracteristicas(Feature Pooling Layer): que computa o
valor médio na vizinhanca de cada mapa de caracteristicas assim causando uma
reducao na resolucao do mapa de caracteristicas de saida.

Por fim, segundo Canal (CANAL, 2021) a informacao passa por uma camada
densa a qual é responsavel por tomar a decisdo final do processo de classificacdo por ser
a camada responsavel por operacoes logicas de alto nivel, porém as operagoes realizadas
nesta camada sao custosas por causa de sua topologia em que todos os neurdnios estao
conectados a todos os neurdnios da camada anterior o que resulta em um alto volume
de céalculos. Na Figura 9 é possivel vizualizar estd camada no final do processo, sendo
chamadada de Full Connection.

4 Metodologia

A solucdo computacional composta é sumarizada conforme o diagrama da Figura
10 e é composta de cinco etapas principais:

1. Pré-processamento;
2. Deteccao do rosto através do algoritmo de Viola-Jones;
3. Deteccao de regides candidatas a conter um olho através do algoritmo de Viola-Jones;

4. Processamento por redes neurais convolucionais para identificar se o olho esta aberto
ou fechado;

5. Contagem de frames para calcular se ha distragdo ou sonoléncia.
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Figura 10 — Fluxograma da logica do algoritmo
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Fonte: Proéprio autor

4.1 Pré-processamento

A primeira etapa realizada é a de pré-processamento que tem a finalidade de
preparar o frame para as préximas etapas. O pré-processamento realizado em cada frame
trata-se da conversdo do espaco de cores para grayscale e em seguida utilizar um filtro
Gaussiano no frame ja em grayscale para remover ruidos e melhorar a qualidade da imagem
que servird de entrada a ser processada pelo algoritmo de Viola-Jones. A conversdao em
grayscale é feita com o objetivo de permitir que o frame seja processado pelo algoritmo
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Viola-Jones do OpenCV pois este requer entradas neste espago de cores especifico para ser
utilizado.

4.2  Deteccado Inicial da Face

A segunda etapa realizada é a de deteccao do rosto, esta é uma etapa crucial para
a funcionalidade do sistema ocorrer de forma correta e poder ser realizada a deteccao
do estado de distracdo ou de sonoléncia no motorista. Esta etapa é realizada através do
algoritmo de Viola-Jones utilizando de entrada a saida da etapa de pré-processamento. O
objetivo principal desta etapa é isolar o rosto do motorista dos demais objetos e outros
rostos que possam estar presentes na cena, para isto é utilizado o algoritmo de Viola-Jones.

Primeiramente feita a assumpcao de que o posicionamento da cadmera foi feito de
forma que o rosto do motorista seré o rosto de maior tamanho presente na imagem portanto
sendo a regido de maior tamanho que sera detectada pelo algoritmo de Viola-Jones. A
segunda assumpcao realizada é de que o rosto do motorista estd a uma distancia minima
da camera e portanto regides com um tamanho menor que um tamanho minimo devem ser
ignoradas por ndo se tratarem de regides que possam conter o rosto do motorista.

Com base nestas assumpgoes, somente a maior regido detectada e que tenha um
tamanho que seja pelo menos um valor minimo pré-determinado é valida para conter o
rosto do motorista. Se ndo é encontrada uma regido que atenda a estas demandas, deve-se
assumir que nao hd um motorista presente ou que o motorista estd com comportamento
destraido.

4.3 Deteccdo de Regides com Olhos

A terceira etapa realizada é a de detecgdo de regides que contém olhos. Esta é uma
etapa que utiliza do algoritmo de Viola-Jones para extrair as regides que serdo processadas
pela rede neural convolucional para a determinacao de distragdo e sonoléncia do motorista
na direcao veicular.

A etapa é iniciada com o isolamento de uma subregido do rosto a qual é calculada
removendo-se aproximadamente 41% da parte inferior da regido original para ser processada
pelo algoritmo de Viola-Jones que retorna as regides candidatas a ter olhos. Isto é realizado
com o objetivo de reduzir a quantidade de operacoes a serem realizadas e de diminuir
a quantidade de regides nao relevantes detectadas pois o algoritmo de Viola-Jones para
deteccao de olhos nao é tao preciso quanto o para deteccao de rostos. Entao é criada uma
lista a qual é inserida estas regides recortadas do frame original apds o redimensionamento
para a resolugdo 64px por 64px e o espelho no eixo horizontal deste o que resulta em um
vetor de [2X, 64, 64, 3] no qual X é a quantidade de regides candidatas que foram obtidas.

O motivo de também ser analisado o espelho no eixo horizontal da regido do olho
¢é que diminui-se a quantidade de treino a ser realizado na rede pois s6 se faz necessario
treinar para um dos lados devido a simetria do dado analisado. Também ha a possibilidade
de nenhuma regiao ser detectada, o que resulta em uma lista vazia.

4.4 |dentificacao do Estado dos Olhos

A quarta etapa realizada é a de identificacdo do estado dos olhos a qual é realizada
pela rede neural convolucional. E utilizada como entrada para a rede neural a lista gerada
na etapa anterior e para cada regido na lista é verificado a qual classe ela pertence, sendo
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que quando ha uma regido pertencente a classe de olho aberto uma flag é limpa para
indicar para a etapa de geracdo de alertas que este frame ndo é um frame de distragdo ou
sonoléncia.

O valor de predi¢ao (grau em que entrada pertence a determinada classe) que foi
usado para a comparagao foi de 0.9, entdao caso haja uma regido em que ela ou o espelho
no eixo horizontal possua o valor de predigao para a classe de olho aberto maior que 0.9
esta regiao é tratada como um olho aberto.

4.5 Algoritmo de Geracao de Alertas

A quinta etapa realizada é a de geracao de alertas, esta etapa é centrada em torno
de um contador inicializado no inicio do sistema o qual é denominado contador de distracao
e sonoléncia. Este contador de distracdo e sonoléncia é um contador cumulativo que é
responsavel pela contagem de frames que ha distracio e sonoléncia presentes.

O funcionamento do contador ocorre da seguinte forma: é verificado um flag que é
setado no inicio do loop principal e é limpo na etapa anterior caso o evento esperado ocorra
(se é encontrado um olho aberto), se o flag estd setado entdo o contador é incrementado,
caso contrario, isto é o flag estd limpo é verificado se o contador estd com um valor maior
que 0 e se sim este é decrementado. Apéds isto é verificado se o contador estd com o valor
maior que um valor determinado (foi utilizado o valor 30), se sim é gerado um alerta e
entao é verificado se o contador estd acima do valor maximo (foi usado o valor 40) e caso
estiver é atribuido o valor maximo ao contador.

O motivo de ser feito desta forma é que assim obtém-se um periodo de graca antes
de ser gerado o alerta o que permite movimentagoes naturais de diregdo como olhar aos
lados por curtos instantes e de acdes como piscar os olhos sem ser gerado um alerta pois
estes tipos de comportamento nao sdo comportamentos tipicos de distracao e de sonoléncia,
porém caso haja uma extensao muito longa entao pode-se considerar uma situagdo valida
para a geracao de alerta.

O valor limite maximo é para que o sistema pare de gerar o alerta apés o motorista
voltar a ter foco na pista, que também é esperado que ocorra ao longo de miltiplos frames
portanto o motivo de ter sido utilizado uma faixa para gerar o alerta ao invés de somente
o valor méximo.

4.6 Arquitetura da Rede Neural Convolucional

Foi utilizada uma rede neural convolucional (CNN ou Convolutional Neural
Network) no framework Tensorflow de seguinte configuragao para fazer a detecgdo do
estado do olho: um layer convolucional 2D (filtros: 64; kernel: 3; strides: 3) conectado a
um layer convolucional 2D (filtros: 8; kernel: 3; strides: 3) conectado a uma camada de
max pooling (2 x 2) conectado a um layer denso de dimensao 128 conectado a outro layer
denso de dimensao 2 o qual é a saida que indica em qual estado estda o olho do motorista.
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5 Resultados Experimentais e Validacao

5.1 Dataset

O dataset utilizado no experimento foi o UTA Real-Life Drowsiness Dataset
(GHODDOOSIAN; GALIB; ATHITSOS, 2019) o qual contém 60 participantes e para cada
participante possui 3 videos mas somente 36 dos 60 participantes forneceram pemissao
para mostrar seus rostos em publicagoes.

5.2 Resultados Experimentais

Nesta subsecao sdo apresentados algumas saidas da rede, para os bounding boxes
dos olhos verde representa que a rede detecta o olho como estando aberto e vermelho
como o olho estando fechado e o bounding box azul representa a regiao detectada como a
regido em que estd presente o rosto. Os resultados experimentais obtidos pela abordagem
proposta sdo também publicizados através do link: <https://youtu.be/0aQ2YoqAt0g>.

Abaixo na Figura 11 temos o motorista com foco na pista e detec¢do ocorre de
forma correta, sendo detectado ambos o olhos pelo algoritmo de Viola-Jones (etapa 3) e
sendo obtida a saida correta pela rede neural convolucional (etapa 4) de que o motorista
estéd focado na pista.

Figura 11 — Motorista dirigindo corretamente

Fonte: Proéprio autor, saida do sistema utilizando como entrada o video do dataset UTA
Real-Life Drowsiness Dataset participante 4 video 00
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Ja na Figura 12 abaixo temos o motorista com um olhar nido focado na pista nao
sendo gerado um alerta pois o evento ainda estd sendo de curta duracao com o contador de
distragdo contendo somente o valor de 3. Podemos observar que hid um olhar que aparenta
estar com foco fora da pista, provavelmente o motorista estd olhando para o velocimetro
neste instante. Apesar de somente o olho do lado direito do rosto ter sido detectado
pelo algoritmo de Viola-Jones, o sistema julga de forma correta qual estado classificar o
motorista neste frame.

Figura 12 — Motorista com o foco fora da estrada

Fonte: Proéprio autor, saida do sistema utilizando como entrada o video do dataset UTA
Real-Life Drowsiness Dataset participante 4 video 00

Abaixo, as Figuras 13 e 14 mostram uma sequéncia de frames da saida do sistema
do video em que o motorista esta dirigindo. Através da progressdao da sequéncia de frames
de ntimero 100 a 200 pode ser obsevado que apesar de nem todos os olhos terem sido
detectados em todos os frames pelo algoritmo de Viola-Jones com alguns dos frames
contendo somente um dos olhos, o sistema ainda obteve a saida correta para o estado de
alerta do mostorista. Isto ocorre devido a forma de funcionamento do contador de frames
de distragao e sonoléncia e ao fato de o algoritmo requerer somente um olho com estado de
aberto para nao classificar o frame como um de distracdo ou sonoléncia.
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Figura 13 — Sequéncia de frames de saida do sistema utilizando como entrada o video do
dataset UTA Real-Life Drowsiness Dataset participante 4 video 00

4 |
(a) Imagem frame ntimero 100, é observado que ambos os olhos foram
detectados sem problemas neste frame.

(b) Imagem frame nimero 120, é observado que o olho do lado direito
do rosto nao foi detectado pelo algoritmo de Viola-Jones na terceira
etapa.

(¢) Imagem frame niimero 140, a situagio em relacao a detec¢ao do olho
do lado direito do rosto continua a mesma a da imagem do frame
de ntimero 120.

Fonte: Préprio autor
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Figura 14 — Sequéncia de frames de saida do sistema utilizando como entrada o video do
dataset UTA Real-Life Drowsiness Dataset participante 4 video 00

(a) Imagem frame nimero 160, igualmente a o que ocorreu no frame de
nimero 120 e 140, o olho do lado direito do rosto nao foi detectado
pelo algoritmo de Viola-Jones na terceira etapa.

(b) Imagem frame numero 180, a partir deste frame ambos os olhos
foram detectados de forma correta pelo algoritmo de Viola-Jones.

(c) Imagem frame ntimero 200, ambos os olhos continuaram a ser detec-
tados de forma correta pelo algoritmo de Viola-Jones assim como
no frame de ntimero 180.

Fonte: Préprio autor
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Abaixo na Figura 15 temos a situacido em que o motorista esta de 6culos. O sistema
continua mantendo sua capacidade de detecgdo da posicao e situacdo dos olhos.

Figura 15 — Teste com usuario de 6culos

Fonte: Proprio autor, saida do sistema utilizando como entrada o video do dataset UTA
Real-Life Drowsiness Dataset participante 9 video 10

As Figuras 16, 17 e 18 mostram uma sequéncia de frames do video em que é testado
o funcionamento do sistema na situacdo em que o motorista esteja utilizando 6culos.
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Figura 16 — Sequéncia de frames de saida do sistema utilizando como entrada o video do
dataset UTA Real-Life Drowsiness Dataset participante 9 video 10, imagem
frame ntimero 100

Fonte: Préprio autor
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Figura 17 — Sequéncia de frames de saida do sistema utilizando como entrada o video do
dataset UTA Real-Life Drowsiness Dataset participante 9 video 10, imagem

frame niimero 120
i

Fonte: Préprio autor
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Figura 18 — Sequéncia de frames de saida do sistema utilizando como entrada o video do
dataset UTA Real-Life Drowsiness Dataset participante 9 video 10, imagem
frame ntimero 140

Fonte: Préprio autor

Como pode ser observado em um ambiente no qual ndo héd glare no 6culos, o
sistema tem a capacidade detec¢gdo mesmo que o motorista esteja utilizando 6culos. Caso
haja glare nao é esperado que o sistema funcione corretamente pois as distor¢oes causadas
na imagem podem causar inclusive humanos de nao conseguir distinguir o estado do olho,
simplesmente por nao haver visibilidade do olho em si devido a reflexéo.
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5.3 Validacao

Segundo os graficos gerados pelo Tensorboard a rede convergiu para precisdo
maxima no set de treino.

Figura 19 — Gréaficos gerados pelo Tensorboard da precisdo de cada época e perda em
cada época durante o treino
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epoch_accuracy
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Fonte: Préprio autor
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Para testar a precisdo do sistema foram marcados em dois videos os periodos em
que ha frames que devem de gerar o resultado de distragdo baseado em como o sistema foi
construido e ap0s isto foi comparada a saida do sistema com estes periodos com o qual foi
obtida uma precisao de 95,41% em um video e de 84,59% no outro video.

5.4 Performance em Tempo de Execucao

Durante os testes em uma maquina com as seguintes especificagoes: Intel® Core™
i7-10700F CPU @ 2.90GHz x 16, 32GB de memoéria RAM, GPU GeForce GTX 1660
(6GB RAM) em sistema operacional Linux Ubuntu 22.04.02 LTS utilizando o ambiente
Python Anaconda com o framework Tensorflow e a biblioteca OpenCV foi obtido o tempo
médio de 80068 microsegundos (aproximadamente 80 millisegundos) para a execucdo de
cada frame pelo algoritmo, analizando a utilizacdo de recursos pela maquina em que a
utilizagdo da CPU nao ultrapassou 75% em nenhum dos niicleos e que o maximo do poder
de processamento usado da GPU foi de 30% pode-se inferir que o gargalo se tratava de
algum delay minimo de comunicagao na parte de envio dos frames para a GPU processar
com a rede neural o qual é inerente da prépia arquitetura computacional para executar
processamento em GPUs.

Figura 20 — Uso da CPU e meméria RAM durante a execugdo algoritimo

Fonte: Préprio autor

6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Em grande parte o sistema se comportou de forma desejada nos testes realizados
obtendo as precisoes de 95% e 84%, o que é bem promissor porém também demonstra as
limitagoes dos métodos classicos os quais estdao entrando em obsolescéncia, principalmente
da utilizacdo do algoritmo de Viola-Jones para a deteccao da posicao dos olhos o qual pode
ocasionar problemas para a tarefa de assisténcia a um motorista que tenha somente um
dos olhos pois houve a ocorréncia de nao deteccao da posicdo de um dos olhos ou detecgao
de regides que nao continham olhos como contendo um olho o que causa disperdicio de
recursos de processamento. Ja& para a deteccdo da localizagdo do rosto o algoritmo de
Viola-Jones se mostrou bem adequado e resiliente para a tarefa apds a calibracdo dos
parametros para a distancia do motorista da camera.
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As Redes Neurais Convolucionais se mostraram bem eficientes na deteccao do
estado do olho e realizaram um bom papel na classificacdo dos olhos mesmo quando o
algoritmo de Viola-Jones retornou regides sem um olho como contendo um olho. Entretanto,
se uma regiao que contém o olho nao é detectada pelo algoritmo de Viola-Jones entao ela
nao serd processada pela CNN, o que significa que para melhorar o desempenho do sistema
em trabalhos futuros tera de ser modificado o método para a localizacio da posicao dos
olhos.

A utilizagdo de um temporizador cumulativo para a tarefa de contagem de frames
em que hé distracdo e sonoléncia se provou como sendo uma excelente estratégia para
detectar distracoes e situagOes de sonoléncia sem punir o motorista por realizar tarefas
normais de condugao como olhar aos lados para manobragem, verificar a velocidade marcada
no velocimetro dentre outras situacdes normais a quais ndo deve-se causar um alarme por
ocorrerem.

Idealmente para trabalhos futuros as modificagoes realizadas seriam de substituir
a parte de detecgdo de rosto e de posicao dos olhos por solucoes totalmente baseadas em
redes neurais artificiais as quais neste momento se mostram promissoras em conseguir
realizar esta tarefa, mas devido a complexidade para realizar estas tarefas no ambiente de
execugao proposto requerem muitos recursos humanos e computacionais para desenvolver.
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