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”A grande tarefa humanista e histérica dos oprimi-
dos ¢ libertar a si mesmo e a seus opressores.”

Paulo Freire



Resumo

A fadiga ou sonoléncia de condutores é uma das principais causas de aciden-
tes de transito no Brasil, visto que a mesma incapacita o condutor para a
realizacao das atividades necessarias para a conducao de automoveis. Neste
trabalho é apresentado um sistema de monitoramento e indicagao de fadiga
em motoristas com intuito garantir a seguranca em ambientes onde a atencao
é um fator de risco. Técnicas nao intrusivas de identificacao de fadiga sao
discutidas e implementadas através do emprego de visao computacional. O
desenvolvimento desse projeto passa pelo treinamento de um modelo predi-
tivo que rastreia e monitora o estados dos olhos do condutor como principal
indicador de fadiga, sendo essa tarefa realizada através do uso de algoritmos
de aprendizagem de maquina e redes neurais artificiais. O sistema é embar-
cado em um Raspberry Pi, e é composto por uma camera de monitoramento,
centrada na face do motorista, e um sistema de sinalizac¢ao.

Palavras-chave: Visao computacional, Detector de fadiga, Python.
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Abstract

Driver fatigue or drowsiness is one of the main causes of traffic accidents in
Brazil, as it disables the driver to perform the activities necessary for driving
cars. This work presents a monitoring system that indicates fatigue in drivers
in order to ensure safety in environments where attention is a risk factor. Non-
intrusive fatigue identification techniques are discussed and implemented using
computer vision. The development of this project involves the training of a
predictive model that tracks and monitors the state of the driver’s eyes as the
main indicator of fatigue, this task is carried out through the use of machine
learning algorithms and artificial neural networks. The system is embedded
in a Raspberry Pi microcontroller, and is composed of a monitoring camera,
centered on the driver’s face, and a signaling system.

Keywords: Computer Vision, Fatigue Detector, Python.
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Capitulo

Introducao

Segundo a Associacdo Brasileira de Medicina no Trafego (ABRAMET), a falta de
atencao ao volante englobam a maioria dos casos catalogados de acidente de transito em
estradas e rodovias supervisionadas pela Policia Rodoviaria Federal (PRF) (ABRANET,
P020). Essa causa se relaciona a situagoes clinicas como fadiga, stress, cansago e déficit de
atencao, e a sonoléncia . Motoristas profissionais e portadores de carteiras de habilitacao
C, D e E, sao responsaveis por 60% dos acidentes rodoviarios, 42% relacionados ao sono
e 18% a fadiga (PERKONS, 20IR).

O financiamento proveniente de instituicoes estaduais de transito para o aumento da
fiscalizacao, programas de conscientizacao, melhorias das condicoes de trabalho de mo-
toristas profissionais, ou aplicacao de infragoes mais severas sao exemplos de abordagens
para a prevencao de acidentes relacionados a fadiga. Entretanto, com o crescimento ex-
ponencial da capacidade computacional na tltima década (MIT, 2020), concatenada as
teorias de engenharia de dados desenvolvidas ao longo do século XX e XXI (GUPTA:
EFROS; HEBERT], 2010; PAPERT, 1966; MARR, 1970), solugdes mais robustas podem
ser elaboradas.

Nesse contexto, as areas de tratamento de dados e visao computacional ganharam
capilaridade na producao cientifica e industrial. Consequentemente, modelos de alta com-
plexidade para a construgao de sistemas de monitoramento e alerta em tempo real da

condicao de direcao de motoristas podem ser desenvolvidos.

1.1 Definicao do Problema

Para o desenvolvimento do sistema de monitoramento de fadiga de condutores, o pro-
blema pode ser interpelado de diversas maneiras (DEVI; BAJAJ, 2008). O método fisio-
logico, ainda que acurado, requer uma abordagem invasiva, sendo dispostos eletrodos no

corpo do motorista (ERIKSSON; PAPANIKOTOPOULOS, [997) para o sensoriamento

de sinais como ondas cerebrais, frequéncia cardiaca, pulsacao e respiracao.



1.2. Motivagao

J& o método fisico é nao intrusivo, e monitora sinais como postura corporal, inclinacao
da cabeca do condutor e estado dos olhos, abertos ou fechados. Dessa maneira, nao
h& interferéncia nas condigoes de direcao, visto que os sinais monitorados podem ser
capturados e analisados através de uma camera.

O processamento de imagens é necessario para a implementacao eficiente deste tultimo
método, que é desenvolvido tal que o erro seja otimizavel e a resposta dos sistema seja
a mais rapida possivel, considerado o hardware empregado para a tarefa. Em relacao
aos erros admitidos pelo projeto, sao consideradas as condi¢oes de operacao do processo,
como iluminagao, angulo de visao da camera e ocultagao do objeto (POKHRET, 2020).

Portanto, o projeto trata de solucionar o problema de desenvolvimento de uma meto-
dologia nao invasiva e de baixo custo computacional, para aplicacao em tempo real, de

deteccao de fadiga em condutores. Deste modo, sao investigadas as principais tecnologias

para deteccao de fadiga através do monitoramento facial de um individuo.

1.2 Motivacao

Devido aos ntmeros elevados de acidentes de transito apresentados pela Organizacao
Mundial da Saude (OMS) (SBMT, 2019), o trabalho proposto se mostra relevante no
ambito social. A aplicagao deste trabalho visa garantir que o condutor se mantenha atento
ao trafego de veiculos e alerta aos primeiros sinais de sonoléncia, o que consequentemente
atenuaria a quantidade de acidentes de transito relacionados a fadiga do motorista.

Além disso, o trabalho tem potencial de comercializacao devido a demanda de paises
subdesenvolvidos, como o Brasil, por uma solucao para o problema cronico de mortes no

transito. Deste modo, é possivel onerar os gastos publicos do Sistema Unico de Satide

(SUS) para esse tipo de ocorréncia (CREMER, 2019).

1.3 Objetivos do Trabalho

1.3.1 Objetivos Gerais

O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema de deteccao de
fadiga de condutores em tempo real através de monitoramento de imagem. Técnicas de
visao computacional, como processamento de imagens, e a modelagem via aprendizado de

maquina sao empregados para a tarefa.

1.3.2 Objetivos Especificos

O sistema de monitoramento, embarcado em um microcontrolador, deve ser capaz

de processar e manipular em tempo real os dados recolhidos pela camera. Os métodos



1.4. Organizag¢ao do Documento

utilizados no desenvolvimento do algoritmo sao sequenciais, de modo que o projeto segue

as etapas:

1.4

Capturar e processar imagens;

Implementar cédigo de detecgao de face;

Implementar cédigo de reconhecimento da geometria facial;
Implementar cédigo de reconhecimento dos olhos;

Parametrizar o estado dos olhos e utiliza-lo como indicador de fadiga;
Testar e analisar resultados obtidos pelo algoritmo;

Embarcar algoritmo em Raspberry Pi;

Elaborar alerta visual para o sistema;

Testar e analisar resultados finais;

Organizacao do Documento

O trabalho foi dividido nas segoes:

Capitulo 1: Introducao;

Capitulo 2: Revisao Bibliogréfica;
Capitulo 3: Metodologia;

Capitulo 4: Desenvolvimento;
Capitulo 5: Resultados e Discussoes; e

Capitulo 6: Conclusoes Finais;



Capitulo

Revisao bibliografica

Este capitulo se dispoe a apresentar, no tépico Estado da Arte, os trabalhos mais
recentes e relevantes na elaboracao das tecnologias empregadas nesse estudo. Enquanto a
secao Fundamentagao tedrica aborda conceitos e fundamentos tedricos necessarios para o

desenvolvimento das ferramentas utilizadas nesse projeto.

2.1 Estado da Arte

O numero de acidentes de transito causados por fadiga do condutor tem provocado
o surgimento de dispositivos auxiliares de conducao, desenvolvidos principalmente por
companhias de automéveis. No ambito das investigacoes académicas sobre o area de
deteccao de fadiga de motoristas, a ultima década promoveu diversos avangos impostos
pela propagacao de tecnologias relacionadas a inteligéncia artificial.

A Nissan implementou um sistema adaptativo ao comportamento do condutor em seus
veiculos, que identifica o padrao de direcao, e a deteccao de qualquer desvio desse gera um
sinal de alerta, e se necessario freia o carro (NISSAN, 2021). Ja a Volkswagen desenvolveu
o auxiliar de descanso, que monitora o estado da pista, o uso do pedal e movimentos

errdticos do volante para determinar se o condutor apresenta fadiga (VOLKSWAGEN,

O monitoramento do estado de atencao do condutor é o parametro critico para a
conducao veicular, visto que a fadiga diminui o tempo de resposta do motorista. Sintomas
de fadiga incluem bocejo (YANG et all, 2020), tempo de reacao lento (BINTAS ef all, PO20),
palpebras fechadas (KIM et all, 2017), pegada frouxa no volante (BALASUBRAMANIAN]
BHARDWALJ, POIR), dentre outros.

O método dos histogramas de gradientes orientados (HOG) é um dos mais utilizados
e populares para a deteccao facial. Este é empregado por PAULY; SANKAR (201A)
associado a técnica Support Vector Machine (SVM) para a classificacdo das imagens.

CHOU:; HUANG: HQO (2019) interpelam o problema de deteccao facial estimando a
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distancia entre os cilios, sendo necessaria a implementacao de uma rede neural que otimize
através de regressao linear o modelo geométrico facial, de modo que sao obtidos diversas
coordenadas do rosto referentes a seus tracos mais relevantes.

Os trabalhos na drea que apresentam carater mais pratico tendem a embarcar tais so-
lugoes no microcontrolador Raspberries pi, devido a alta capacidade de processamento do
dispositivo. (JAIN A. K.; SHARMA|, 201R) utiliza em seu projeto esse tipo de hardware,
aplicado a identificacao de intrusos em domicilios.

Por fim, JORDAN ef all (2020) e DUA et all (2021), elaboram projetos de detecgao
de fadiga, com os olhos como indicadores, que empregam redes neurais convolucionais
(CNN) para a obtencdo de parametros 6timos. A vantagem desse tipo de trabalho é o
desenvolvimento offline do modelo, na etapa de treinamento, condicionada pela escolha

com parcimonia entre custo computacional e precisao.

2.2 Fundamentacao Tedrica

O sistema elaborado deve ser capaz de adquirir e processar as informacoes recolhidas
pelo sensor tal que alerte o motorista em caso de sonoléncia. Esta secao se dedica a
explorar técnicas, métodos e processos para o desenvolvimento do trabalho, sendo dividido

nos seguintes topicos:

e Visao Computacional

e Processamento de Imagens
e Otimizacao

e Aprendizado de Maquina
e Deteccao facial

e Redes Neurais Artificiais

e Raspberry pi

2.2.1 YVisao Computacional

As aplicagoes da area de visao computacional crescem substancialmente com a viabili-
dade recente de utilizagao de modelos baseados em aprendizado de méaquina. Esse tipo de
sistema pode ser entendido através de quatro principais elementos de processamento de
imagens: aquisigao, processamento, saida e armazenamento, como aponta (MARQUE F11

LHO O.; NETQ, 1999) na figura 21
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Figura 2.1:

Agquisigio Processamento Saida
Cameras ‘; Monitores de Video
:|I> Computador Impressoras
Scanners
Plotters
Aramazenamento

Discos dpticos
Discos magnéticos

Fitas magnéticas
Videotape

Elementos de processamento de imagens.

LHO O.; NETQ (11999))

(FONTE: MARQUE FI4

Os elementos descritos acima sao explicados em detalhe a seguir:

e Aquisicao: Para a realizacao dessa etapa é necessario que o sistema tenha um

dispositivo fisico fotossensivel que produza um sinal de saida proporcional ao de
entrada, e um conversor analégico-digital para a transformacgao de um sinal elétrico
em uma sequéncia bindria. Desta maneira, essa parte do processamento se encarrega

de converter a imagem em uma representacao numérica adequada.

Armazenamento: Esse elemento é essencial para o desempenho do sistema pro-
jetado, principalmente quando sao empregados modelos baseados em aprendizado
profundo. O armazenamento do sistema pode ser categorizado em trés categorias:
de curta duracao, que utiliza a memoria RAM do computador principal ou de perifé-
ricos dedicados, de massa de recuperacao rapida, que se refere ao tempo de acesso de
arquivos, e arquivamento para recuperacao futura, que se caracteriza por arquivar

imensas quantidade de dados.

Processamento: Essa etapa é implementada através da utilizacao de software. As
técnicas e tecnologias empregadas sao direcionadas de acordo com os objetivos do

projeto.

Saida: Responsavel pela transmissao e exibicao do resultado do processamento.
Técnicas de compressao e descompressao sao usualmente propostas para melhorar

a velocidade da transmissao.
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2.2.2 Processamento de Imagens

Conceito de Imagem Digital

Os dados recolhidos no processo de aquisicao de imagens, através de uma camera de
monitoramento, sob forma de sinal analégico I(x,y), sao submetidos a uma discretizagao
espacial. Este procedimento consiste no recolhimento de amostras da fungao continua
I(x,y) de mapeamento da intensidade de luz, que representa uma imagem digital (MAR-
QUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). Esta assume a forma de uma matriz de dimensao

MaxN, descrita abaixo:

0.1) .. fON-1)
flay) = | (:) f(l’]Y_l) (2.1)

f(M—-10) f(M-11) ... f(M—1,N—-1)

A imagem digital é composta de um nimero finito de elementos, cada um atribuido
de localizacao e intensidade, sendo estes denominados elementos pictéricos ou pixels
(C.GONZALEZ; E.WOODS, 2010). Estes sao manipulados e adaptados aos diferentes
propositos de um projetista através de transformacoes, seja de intensidade ou filtragem
espacial.

A resolugao de uma imagem é o seu ntiimero de pixels por polegada (PPP), sendo esta
uma meétrica utilizada na avaliacao da nitidez de uma imagem. As categorias a seguir sao
consideradas na determinagao da resolucao de uma imagem digital (BOTTER MARTINS,

‘20‘2[1):

e Espacial: Para uma mesma regidao no espago (1 in), quanto maior o nimero de

pixels, maior sera a resolucao da imagem;

e Profundidade da Imagem: Numero de bits, b, da imagem. O ntmero de niveis de

cinza de uma imagem I(z,y) é 2°;

e Espectral: Em uma mesmo intervalo de espectro de luz, a maior resolugao espec-
tral esta associada ao maior nimero de bandas, ou canais, que sao componentes

primaérios na formacao do espaco cor; e

e Temporal: Referente a frame de video, de modo que a resolu¢cao aumente em relacao

direta com o nimero de quadros por segundo (FPS);

Espaco de Cores

Os conceitos de processamento de imagem sao intuitivamente construidos, de modo

que a sua interpretacao provenha da analogia com a biologia do olho e da percepcao
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sensorial humana. Uma cor apresenta trés componentes, geralmente, representados pela
combinagao de cores monocrométicas nos comprimentos de onda (), azul, vermelho e

verde (BOTTERMARTINS, P020), sendo este chamado de canal RGB. As categorias

abaixo qualificam estes canais de cores:

e Intensidade: Responsavel pela sensacao de brilho;
e Matiz: Sensagao de cor, relacionada ao comprimento de onda (A); e

e Saturacao: Grau de pureza da cor em relagao ao branco;

Imagens em escala cinza apresentam apenas o componente intensidade e, geralmente,
sao empregadas na manipulagao de dados por ocuparem pouco espaco de memoria, sendo
mais comum o armazenamento de 8 bits. A transformacao do espaco cor RGB para a

escala cinza ocorre através da relacao abaixo (POYNTON, 1997):

Y =0,2125R + 0,7154G + 0.0721B (2.2)

A figura 222 mostrada abaixo é submetida a transformacao para escala de cores cinza.

Original

100
150
200 200

250 250

Figura 2.2: Representagdo de imagem nas escalas de cores colorida (RGB) e cinza.
(FONTE: (2020))

O valor de intensidade de cada pixel de uma imagem em escala cinza é determinado
através da soma ponderada de cada um dos componentes da imagem RGB (SCIKITA
IMAGH, 2020). Desse modo, é obtida, com suporte da biblioteca sklearn, a figura acima,

proveniente da transformagao da imagem original.
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Histograma

O histograma ¢é uma representacao grafica de uma imagem que fornece informagao
referente a frequéncia de ocorréncia de um evento ou categoria, nesse caso, de uma inten-
sidade de cor dentro de uma faixa de valores (CARPENTRY, 2021). Geralmente, os dados
manipulados estao em escala cinza, de modo que este grafico representa a distribuicao de
pixels em k£ niveis de cinza em uma imagem.

Segundo ANDRADE; ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUH (2021), o histograma obe-

dece a teorema e axiomas da teoria de probabilidades, visto que pode ser considerado uma
fungao distribuicao de probabilidades. A figura P23 exemplifica o processo de obtengao do

histograma em escala cinza referente a imagem 2-2:

Histograma de Escala Cinza

1750 4

1500 4

1250 4

1000 4

Fixels

750 4

500 4

250 1

0.0 02 0.4 0.6 08 10
Intensidade em Escala Cinza

Figura 2.3: Histograma em escala cinza. (FONTE: CARPENTRY! (2021)))

As principais aplicacoes do histograma para o processamento de imagens é a segmen-
tagao e a deteccao de objetos. Esse trabalho se dedica a utilizar o conceito na detecgao

de contornos, tal que seja possivel identificar caracteristicas faciais.

Filtragem Espacial

A filtragem de uma imagem, no dominio espacial, é um procedimento que visa a
classificacao de um conjunto de pixels sobreposto por uma mascara, de forma que seja
realizado um mapeamento das caracteristicas de interesse do projetista. Os filtros, ou
Kernel, empregados na identificacao de bordas, linhas e manchas sao nao-lineares e tem
como objetivo a deteccao do objeto através da suavizacao ou agucamento dos pixels
(C. GONZALEZ; E. WOODS, 2010).

O Kernel utilizado para o reconhecimento de contornos é calculado através do gra-

diente do pixel de interesse e seus vizinhos imediatos. Os filtros usados sao descritos
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abaixo:

Gr=[1 0 —1];Gy=[1 0 —1]" (2.3)

Uma outra maneira de representar a operagao ¢ apresentada abaixo, sendo i e j os

indices de linhas e colunas, respectivamente:

(2.4)
Gy=1I(i—1,j)—1(i+1,5)

Convolugao

Convolucao é uma operacao que permite a multiplicacao de matrizes de tamanhos
diferentes, mas de mesma dimensionalidade, o que produz uma terceira matriz. Esse
conceito é empregado no processamento de imagens e essencial para a aplicacao de diversos
operadores, dentre eles os filtros espaciais (CORNELI, 20T3). A figura 24 mostrada a

seguir ilustra a convolugao de duas matrizes:

42 1/1,0,Q/0

12 1/1,1,0/0 14 3[4]1
00011 10 101 8 2 43 3
0001100 |x{l0o1o0]]=)205741
400440 8 10 1 54 4 1 4
9110507 3321 4
1100580

Figura 2.4: Convolugao de matrizes.

Esse conceito é recorrente na deteccao de objetos, tal que a janela de operacao da
convolucao realiza o rastreamento do objeto ao longo da imagem. O passo que essa janela
efetua, tanto na horizontal quanto na vertical, ¢ definido pelo projetista, e também ¢é

conhecido como stride.

Normalizagao

A normalizacao dos dados é um procedimento importante na prevencao de distorcoes
no processo de aprendizado, visto que atributos em diferentes escalas sao interpretados
com ponderagoes distintas. Desta maneira os dados sao submetidos a normalizacao tal
que estejam dentro de uma mesma faixa de valores.

Além disso, a normalizacao dos dados evita redundancias das amostras recolhidas,

visto que dados duplicados nao sao relevantes na analise e distorcem os resultados finais

10
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(IMPORTIO, 2019). O custo computacional também é influenciado, posto que dados
nao-normalizados comprometem o processo de otimizacao, ao dificultar a convergéncia e
aumentar o tempo de processamento do método (BOTTOU, POZT).

As normas L1 e L2, geralmente, sdo empregadas para a normalizacao de dados. O
primeiro é calculado através da distancia Manhattan, enquanto o ultimo usa a distancia
euclidiana. Considerando um vetor v composto de trés elementos, as normas L1 e L2 sao

mostradas, respectivamente, na sequéncia:

[v]1 = 1] + |va| + [vs]

(2.5)
vlle = /v + 02+ 02
1 2 3

Com o crescimento da capacidade computacional, problemas com uma grande base
de dados passaram a empregar a norma L1, que resulta em uma solucao robusta. Isto
porque esta norma ¢ insensivel a outliers e gera uma solu¢gao com um ntimero minimo de

parametros (L. BRUNTON; KUTYZ, 2017).

Data Augmentation

Data Augmentation é o método desenvolvido na area de machine learning que busca
tornar mais robusto um banco de dados, além de melhorar seu desempenho. Isto se da
através da manipulagdo dos dados obtidos a priori, de modo a artificialmente utilizar
dados nas mais diversas condigoes para o aprendizado (GANDHI, 2021)

Algumas das transformacoes mais comum nessa ferramenta é o recorte de pedacos de
uma imagem, a rotagao em determinado angulo, a mudanca de intensidade, a inversao
vertical e horizontal da imagem, etc. Data Augmentation é bastante usado em problemas
onde o banco de dados é pequeno, o que gera muita variancia. A figura 22 é submetida

ao método Data Augmentation e o resultado é exposto na figura E23:

11
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Figura 2.5: Aplicacao de Data Augmentation.

A figura 23 exemplifica o funcionamento de diversas das transformagoes usualmente
empregadas nesse tipo de técnica, sendo as nove imagens acima a representacao da vari-
edade de condigoes que o método pode artificialmente introduzir ao conjunto de dados.
As transformagoes aplicadas foram: rotacao de 20 radianos; zoom de 15 %; translagao

percentual da imagem na horizontal e na vertical em 20 %; e inversao na horizontal.

2.2.3 Otimizacao

O problema de otimizagao, geralmente aplicado na resolucao de problemas de apren-
dizado de maquina e redes neurais, busca aprender e generalizar dados histéricos, tal que
consiga realizar predi¢oes sobre novos dados (MASTERY!, 2021). As principais fungoes
de custo, ou funcao objetivo, empregadas sao a do método do minimos quadrados e a

entropia cruzada, para regressao e classificacao, respectivamente.

Método dos Minimos Quadrados

A otimizacao consiste de uma funcao de mapeamento parametrizada que visa a mi-
nimizacao do erro, que é denominada de funcao custo. Dado o conjunto de dados
{(z1,yl)...(zm,ym)}, 0 erro associado pode ser calculado pela fungao custo MSE (Mean
Squared Error), empregado em problemas de regressao, apresentada abaixo (LAMBLET VA7,
2020):

12
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TO) = 5= 3 (o = ha(w)?

hg(:U,) = 90 + 91$i

(2.6)

Como descrito na equacao 28, a otimizacao acontece através da minimizacao da dife-
renga entre dados observados, y;, e a predicao realizada pelo modelo, hy(x;). A definigao

do ultimo cabe a analise que o projetista extrair do comportamento dos dados de entrada.

Entropia Cruzada

O método da Entropia Cruzada, ou Binary Cross-Entropy, fundamentado na teoria da
probabilidade, é utilizado em problemas de classificacao binaria (GODOY!, P20IR). Deste
modo, a equagao para esse tipo de problema, considerando um conjunto de dados de

tamanho n, assume a seguinte forma:

T = =3 ilog(plam)) + (1~ wlog(1 — p(rp) 2.)

A equacgao 220 é um tipo de fungao custo empregada em problemas binarios, geralmente
de classificacao. Esta tende a penalizar mais que a equagao 28, o que gera gradientes

maiores e melhora a taxa de convergéncia da otimizagao.

Gradiente Descendente

O algoritmo usualmente empregado na obtencao dos parametros 6;, tal que J(0) seja
minimizado, é o método do gradiente descendente (GD). Este se desloca iterativamente,

dentro do espaco solucao da fungao custo, na direcao da descida mais ingreme, o ponto

13
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Figura 2.6: Deslocamento do gradiente no espago solu¢ao da funcao custo. (FONTE:

LANRLET VA7 (2020))

Assim sendo, a implementacao do método GD busca encontrar, através do gradiente
da funcao custo, as regioes mais ingremes para se deslocar até o ponto minimo do espaco
solugao do problema. Para apresentar o modo de operacao do GD é exemplificado o

problema de regressao que utiliza a fungao custo MSE:

e Obter o gradiente dos parametros;

i=1

4000, 1
Vool =—4— =1 Zm:(yi — ho(;))
dJ(000)) 1 < 29
0,Y1
Vo J = 4 " m > (i — ho(w))z;

e Definir taxa de aprendizado («) e atualizar os parametros:

90 = 90 — OéVeOJ

(2.9)
91 = 91 - OZVQIJ

e Repetir as etapas acima até a funcao custo convergir, ao satisfazer a condicao:
Vg, J =0 (2.10)
Posto que os coeficientes do modelo sao atualizados por meio do gradiente, cabe ao

projetista determinar a que passo acontece esse incremento. Como descrito na equagao 29,

a variavel a que define este passo, sendo este termo denominado de taxa de aprendizado.

14
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Gradiente Descendente Estocastico

O método do gradiente descendente estocéstico (SGD) se apresenta como uma solugao
para o alto custo computacional do método gradiente descendente tradicional, visto que
este utiliza toda a base de dados para o processamento. Ja SGD realiza a otimizagao
em um subconjunto da base de dados, escolhidos de forma randomica a cada iteragao
(BOTTOU, 20271).

Em contrapartida a vantagem de obter menor tempo de processamento durante a
otimizacao, o método SGD apresenta overshoot, o que compromete a convergéncia da

otimizacao. Para contornar esse problema ¢é necessario um ajuste da taxa de aprendizado.

Gradiente Descendente com Momento

Em determinadas regioes do espaco solucao da fungao custo, onde a taxa de variacao
em uma dimensao é muito maior que em outra, ou em inflexdes da curva, o método GD
apresenta ruido, de modo que o algoritmo nao tende diretamente a regiao mais ingreme
da fungao. Além disso, o SGD também é problemético por apresentar grandes oscilagoes.
Assim sendo, o momento é introduzido como uma extensao aos métodos acima com intuito
de aumentar a inércia do processo, acelerando a taxa de convergéncia (QIAN, 1999).
Essa abordagem considera o passo de atualizagao dos parametros tomado em iteragoes

anteriores (v;). A relagao abaixo descreve a técnica:

v; = Vo, J + pvi_y
(2.11)
0i=0i1 — v
Tendo em vista a equacao 211, as atualizacoes dos parametros ao longo do processo
de otimizagao sao acumulados e considerados nas préximas iteragoes. Sendo p o termo
referente ao momento, o valor configurado a este termo depende do projetista. Para

valores elevados de p, existe grande influéncia de iteracoes anteriores na atualizagao dos

coeficientes, o que nao acontece ao contrario.

Aprendizado Adaptativo

Os algoritmos AdaGrad, ou gradiente adaptativo, RMSProp, ou propagacao do qua-
drado médio da raiz, sao projetados para aplicacao em problemas voltados para taxas de
aprendizado adaptativo. Ambos os algoritmos tratam o problema de diferentes variagoes
em dimensoes distintas da base de dados, o que dificulta a escolha da taxa de aprendizado
(DUCHI; HAZAN; SINGER|, 201T).

Essas rotinas numéricas sao muito similares, posto que ambas se propoem a determinar

de maneira adaptativa a taxa de aprendizado. A principal diferenca destas técnicas reside

15
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no fato de que AdaGrad tende a diminuir em demasiado a taxa de aprendizado, o que faz
com que os parametros deixem de atualizar e a otimizacao fique presa em uma regiao do
espaco solucao da funcao custo. A equacao apresentada abaixo descreve o procedimento

iterativo:

OéVgi J
ZZZO (Vez J) 2

Como mostra a equacao 12, a definicao do passo realizado pelos parametros a cada

0; = 0;_, — (2.12)

iteracao depende do histérico de atualizacao do processo. Se o gradiente acumulado
for muito pequeno, isso significa que o espaco solugao é bem comportado ao longo de
suas dimensoes, e o método permite passos longos. Entretanto, grandes variagoes sao
restringidas por pequenos passos, de modo que o algoritmo nao tenda a uma regiao mal
condicionada do espaco solugao.

Como descrito anteriormente, o método AdaGrad tende realizar pequenos passos ao
longo do tempo, o que tende a estagnar os parametros em uma regiao do espaco solucao.
Posto isso, é introduzido o método RMSProp, que contorna o problema da atenuacao da
taxa de aprendizado ao empregar o hiperparametro taxa de decaimento () (BUSHAEV,

POIR). O trecho abaixo exemplifica o método iterativo:

g=79+ (1 =7)(Ve,J)’
. 1
o o Vo) (2.13)

V9

Segundo a equagao 213, o termo ~ serve de contrapeso para o passo de atualizacao

passado. Desse modo, cabe ao projetista definir a taxa de decaimento, de modo que o
algoritmo dé passos mais longos em regioes que o AdaGrad realizaria passos curtos, e
consequentemente estagna. O termo g é um auxiliar no armazenamento dos gradientes

quadraticos acumulados.

Adam

O algoritmo Adam, ou estimador de momento adaptativo, consiste na uniao do SGD
com o momento e os métodos de aprendizado adaptativo, RMSProp e AdaGrad. Esse
método ¢é bastante popular por apresentar flexibilidade de escolhas de projeto, sendo o
projetista responsavel por ponderar qual beneficio proveniente das técnicas de otimizagao
descritas acima favorecem.

O método Adam calcula a média mével dos gradientes e os gradientes quadraticos
acumulados, referentes ao momento e a aprendizagem adaptativa, respectivamente, sendo

controladas as taxas de decaimento destes através dos hiperparametros 1 e (2. As
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expressoes exibidas na sequéncia deixam explicito com ocorre na rotina numérica, onde ¢

contabiliza o niimero de iteragoes:

g = [B1910] + (1 — B1)Vo  B2g[1] + (1 = B1)(Va,J)?] : (2.14)
ve = |—20 i | 2.15
A-pL(-D) (1—p20-1)) | > (2.15)
., owc0]
0; = 0;_; = (2.16)

Entretanto, Adam apresenta o problema de comecar as iteragoes com uma taxa de
aprendizado muito alta, que pode comprometer a convergencia do método. Posto isso,
é introduzido o termo viés de corregao (vc) aos hiperparametros 51 e (2, tal que seja

evitado o mal condicionamento desses (RUDER, 20186).

e

2.2.4 Aprendizado de Maquina
Validacao Cruzada

A validacao cruzada é um método amplamente utilizado na modelagem estatistica, de
modo que diferentes modelos baseados em aprendizado de maquina possam ser compa-
rados. O tnico parametro desse tipo de ferramenta é o k, que significa a quantidade de
vezes que o dataset é subdividido (BROWNLEFE, [7777).

A principal vantagem que esse método introduz ao processo é a capacidade de gene-
ralizacao dos dados, ou seja, acuracia na predicao de novos dados submetidos ao modelo.

A metodologia desse tipo de procedimento segue os itens mostrados abaixo:

e Embaralhar o conjunto de dados aleatoriamente
e Dividir o dataset em k grupos

e Recursivamente utilizar um dos grupos com dados de teste e os outros como treina-

mento, avaliar o desempenho do modelo

e Escolher o modelo de melhor desempenho

A biblioteca sklearn auxilia o projetista na implementacao da validacao cruzada atra-
vés da funcao train_test_split. Essa fungao tem como principais parametros os dados de
entrada do problema e a definicao do tamanho percentual dos dados de teste. Geralmente,

de 70% a 80% das imagens sao separadas para treinamento.

17
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Aprendizado de Maquina Supervisionado

Problemas de aprendizado de maquinas podem ser categorizados em supervisionados e
nao-supervisionados. O que discerne tais categorias é o resultados dos dados observados,
sendo que o primeiro tipo de solugao sabe qual o resultado esperado de cada amostra
do conjunto de dados, ou seja, os dados sao rotulados, ou contrario do aprendizado de

Para o desenvolvimento do sistema de deteccao de fadiga sao empregados técnicas de
modelagem baseadas na premissa de que os dados sao rotulados. Esse tipo de abordagem
foi escolhida para o projeto devido a disponibilidade de aquisicao desse tipo de dataset e

a ampla literatura desse campo de estudo.

2.2.5 Detecgao Facial

A tarefa de detecgao facial consiste em determinar a presenca de algum rosto em um
frame e retornar a localizagao deste. Multiplicidade de faces no mesmo frame, inclinagao,
expressao, cor da pele, 6culos, pelos faciais, condicoes de iluminacao e resolucao da imagem
sao alguns exemplos da variabilidade de empecilhos enfrentados na resolucao do problema
(HEMALATHA; SUMATHI, 2014).

A extracao de caracteristicas de uma imagem é uma das formas mais populares de
abordar o problema, sendo esta realizada através do mapeamento dos tragos mais rele-
vantes do objeto de interesse. O método histograma de gradientes orientados é uma das

rotinas numéricas mais conhecidas na implementacao desse tipo de solucao.

Histograma de Gradientes Orientados

O método do histograma de gradientes orientados requer a priori um pré-processamento
das imagens que compoem o banco de dados do problema e a configuragao do tamanho
de cada uma delas para 642128. As imagens reconfiguradas sao subdivididas em células
de tamanho 8x8, e cada célula é submetida a convolucao por meio de um filtro espacial
diferencial (DALAL; TRIGGS, 2005), como o apresentado nas equagoes 3. Posto isso,
sao obtidas as magnitudes e a orientacoes de cada um dos gradientes, esta operacao ¢é exe-
cutada através da transformacao de coordenadas retangulares para polar, como mostra

as expressoes abaixo:

mag = \/ gz* + gy*

ang = tan‘lﬁ
gx

(2.17)

A equagao I rearranja os dados resultantes em um histograma que varia em orien-

tagao de 0° até 180° com passo de 20°, e acumula os valores de magnitude referentes ao
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intervalo de angulos que abriga, de modo que se forme um vetor de 9 posi¢oes (MITTAT],
2020). Por fim, de maneira que a rotina seja eficiente e robusta a variagoes, o vetor de
gradientes deve ser normalizado como aponta as equacoes 8. A figura PZ7 apresentada

abaixo exemplifica o procedimento sobre a imagem 2

Histograma de Gradientes Orientados

Figura 2.7: Histograma de gradientes orientados de uma imagem.

Como apontado anteriormente, este tipo de método ¢ ideal para a deteccao de objeto
por ressaltar contornos, bordas e linhas. A figura acima, por exemplo, expoe essa caracte-
ristica, visto que regioes com contorno destacado, como olhos e nariz, sao muito relevantes

e apresentam maiores gradientes, como mostra o HOG.

Support Vector Machine

Support vector machine (SVM) é uma técnica de aprendizado de méquina supervi-
sionado que visa a classificacao e deteccao de outliers. O objetivo desse algoritmo ¢é
determinar um hiperplano que discrimine os dados recolhidos.

SVM é um problema de otimizagao que visa separar diferentes classes de forma linear,
de modo que a rotina numérica implementada encontre a solu¢cao com a maior margem
de separagao entre as amostras mais préximas do modelo (L. BRUNTON; KU'TZ, 2017).
A figura 28 abaixo apresenta duas solugoes possiveis para a classificacao de um conjunto
de dados x:
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w-X+b

Figura 2.8: Solugoes possiveis, sendo a imagem a direita produto a otimizagao, e conse-
quentemente apresenta maior margem. (FONTE: L. BRUNTON; KU'TZ (2017))

Como exposto na figura 228, os dois objetos de transformagcao desse tipo de otimizacao
sao a parametrizacao de um hiperplano que separe as classes e a maximizacao da margem.
Entretanto essas condigoes sao divergentes, de modo que uma prejudica o desempenho da
outra, dessa maneira recai sobre o projetista balancear esses parametros para conciliar os
objetivos. As equacoes abaixo apresentam as expressoes do hiperplano e a funcao custo
para a otimizacao, sendo y; o rétulos verdadeiros para cada amostra e 7; a predigao desses

rotulos.

wa; +b=0 (2.18)

0  sey; = sign(wz; + b)

, (2.19)
+1  sey; # sign(wz; + b)

Uy;.75) = Uys,sign(wa; + b)) = {

A fungao sign() retorna o sinal resultante da operagao realizada. Posto isso, a fungao
custo é interpretada como o erro acumulado de classificagoes erroneas. Assim sendo, a
otimizacao se propoe a treinar os dados e obter um modelo com o menor erro possivel
(L. BRUNTON; KU1Z, )

Entretanto, o processo de otimizacao é condicionado pela obtencao dos gradientes da

fungao custo, o que é invidvel para a fungao sign(). Logo, para a minimizagdo do erro
é necessaria a escolha de uma fungao aproximagao para sign() que seja diferenciavel. A

funcao hinge (H(z)) geralmente é empregado para a implementagdo computacional do

problema (CHOWDHURY!, 2019).

H(z) = maxz(0,1 — 2) (2.20)
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Sendo considerada uma base de dados de tamanho m, a minimizacao do erro de
classificagao segue a expressao ZZZI. Os dois termos que compoem a equagao Sa0 O erro

acumulado, h(y;,7;), e a regularizacdo, como proposto abaixo:

. = — 1
argmlnz h(y;,95) + 5““’”2
o (2.21)

restri¢do : min|wz;| =1
j

O termo de regularizagao é responsavel por maximizar a margem. Quanto maior a
margem, maior ¢ a generalizacao do modelo, o que traz flexibilidade e adaptabilidade ao

projeto quando sujeito a novas amostras.

Non Maximum Supression

Durante o processo de convolucao para a deteccao de imagens, diversas janelas de
diferentes tamanhos sao elencadas como potenciais areas de deteccao de face. Em con-
sequéncia disso, é empregada a ferramenta Non Mazimum Supression (NMS).

Esse método avalia o desempenho de cada uma das janelas de acordo com o modelo
e a ocorréncia de sobreposicao de janelas. A métrica de sobreposicao é chamada IoU
(Intersection over Union), ja o desempenho de cada janela é obtido através da predicao

do modelo.

Intersecgao(Janelal,Janela2)
Unido(Janelal,Janela2)
A equacao 222 descreve [oU, essa métrica calcula a razao entre a area de interseccao

IoU(Janelal,Janela2) = (2.22)

entre duas janelas e a drea de unido entre as mesmas (PRAKASH, 2021). A ferramenta
aponta quais janelas que se sobrepoem e escolhe a de maior desempenho para ser a janela
de detecgao (PRAKASH, 2021). A figura 229 descreve o processo:

Person: 98% - 98%
Person: 82% Rereonabk Person: 80%

Person: 89%

Person: 76%

Figura 2.9: Método Non Maximum Suppression. (FONTE: PRAKASH (2021))
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Como mostrado na figura 29 o método ¢é funcional para classificagdo de multiplos
objetos. Além disso, previne redundancia de informagao e a presenca de falsos positivos

na deteccao.

2.2.6 Redes Neurais Artificiais

O objetivo de implementagao de redes neurais artificiais (ANN) é realizar o mape-
amento de dados de entrada para classificacao. Isto ocorre com o treinamento de um
conjunto de dados z; rotulados através de y; (STANFORI, 2021). A estrutura de uma
ANN;, descrita na figura 2710, é intercalada de varias camadas ponderadas por uma matriz

de coeficientes A;, de modo que sua arquitetura assume a forma abaixo:

Figura 2.10: Arquitetura genérica de uma ANN. (FONTE: L. BRUNTON; KU'TZ (2017))

Esse tipo de arquitetura é também chamado de rede neural completamente conectada.
Cada né da estrutura é conhecido como perceptron, sendo este uma unidade de operagao

linear. Deste modo a relagao entre camadas subsequentes de uma ANN é descrita abaixo:

Tjt1 = Aj—l—lxj (223)

A matriz Aj;, abriga os coeficientes sujeitos a otimizagao. Apesar da intuicao linear
para o problema, geralmente, as camadas intermedidrias sao preenchidas com funcgoes

de ativagoes que impoem nao-linearidades ao modelo, e permite que esse obtenha uma

22



2.2. Fundamentacao Tedrica

==

abrangéncia de respostas, o que traz flexibilidade para o projeto (STANFORD), 2021). A

principal funcao de ativagao utilizada ¢ a Unidade Linear Retificada, ou ReL.U.

flz) = {0 r=0 (2.24)

rzx >0

A funcao ReLU é muito usada para aprendizado de méaquina, ja que possui baixo custo
computacional e seu gradiente nao ¢ atenuado com o tempo, como acontece com outras
funcgoes ativacao. Apesar disso, a arquitetura que utiliza a ReLU precisa de normalizacao,

visto que esta nao é centrada em zero.

BackPropagation

O procedimento de otimizagao em aprendizado de maquina visa a minimizacao do erro,
sendo este calculado pela derivada da funcao custo. No caso de redes neurais, o método
BackPropagation se aproveita da estrutura cascateada desta e utiliza o principio da regra
da cadeia para determinar o erro propagado ao longo das camadas (L. BRUNTON:; KUTZ,

2017). A figura 210 mostrada abaixo ilustra o efeito em cascata desse tipo de modelagem:

’ flr,a) - g(z,b) v
(T
O - O - O
' v = g(f(r,a),b)
Figura 2.11: Rede neural com apenas uma camada intermedidria. (FONTE: L-BRIIN-

I'ON: KUTZ (2017))

BackProp alivia o custo computacional do cédlculo do gradiente por envolver apenas
operacoes simples como soma e multiplicagdo. Apds a compilagao do modelo, iniciado com
coeficientes aleatorios, o método emprega a regra da cadeia de modo iterativo da ultima
camada até primeira, tal que sejam ajustados os parametros do modelo. Para exemplificar
o procedimento de otimizacgao através do BackProp é utilizada a figura P21, Os termos
yo e y representam, respectivamente, o rétulo correto de uma amostra e a aproximagao

definida pela ANN, de modo que a funcao custo seja:

E= %(yo —y)? (2.25)

Assim como no GD, o método BackProp busca determinar, através do gradiente, o
passo dado pelos parametros a cada atualizagao, sendo computado o gradiente da fungao
custo em relacao a cada parametro através da regra da cadeia. De modo que o processo
seja facilmente interpretado, é suposto o problema de otimizacao de uma ANN com dois

parametros, a e b, como expoe as equacoes na sequencia:
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i A
do — " Vdzda
. y (2.26)

ab —(yo — y)%

Como mostra a equacao 228, posterior a definicao das fung¢oes de mapeamento entre
as camadas da ANN, sendo estas diferenciaveis, o erro é encontrado por meio da sua
propagacao ao longo da topologia. Posto isso, a atualizacao dos parametros é similar a

do GD, como mostra as expressoes a seguir:

dE
g1 = Ak + Oé@
k

) s dE (2.27)
k+1 — Ok adbk

A definicao do passo aplicado aos parametros a cada iteracao depende do projetista,
sendo « o termo referente a taxa de aprendizado do modelo. Além disso, para nao com-
prometer a eficiéncia e custo computacional do algoritmo é relevante a inicializacao dos co-

eficientes, sendo, geralmente, escolhidos valores aleatérios (L. BRUNTON:; KUTZ, 2017).

Deep Learning

Deep Learning ¢é ramo de aprendizado de maquina que desenvolve modelos com es-
truturas profundas, ou seja, diversas camadas, e consequentemente elevado nimero de
parametros. Um dos modelos mais usados em visao computacional é o de redes neurais
convolucionais (CNN), que é interpretado com um extrator de caracteristicas (L_BRIIN-
TON; KUTYZ, 2017).

A CNN pode ser dividida em duas partes, a primeira é responsavel pela extracao de
caracteristicas e a reducao da dimensionalidade do problema, através da convolucao e da
subamostragem, ou pooling, respectivamente. E a segunda parte utiliza a saida da etapa
de convolugao para a estruturacao de uma rede completamente conectada, como a ANN.

A figura ZT2 apresentada abaixo ilustra a etapa de convolugao:
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convolution _
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input pooling
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Figura 2.12: Arquitetura de rede neural convolucional. (FONTE: [L. :
(prir2))

A figura ZT2 realiza a operagao de convolugao e subamostragem, além de efetuar o
mapeamento das caracteristicas dos dados de entrada e sua reducao dimensional. Vale
ressaltar que os filtros empregados nesse mapeamento sao os objetos de otimizacao do
processo, de modo que sao modificados a cada iteracao, o que impoe complexidade ao
sistema.

Posta a elevada dimensionalidade dessas redes neurais, o procedimento de convolugao
é acompanhado de camadas de subamostragem, sendo essa etapa denominada de pooling.
A fungao empregada nessa tarefa, geralmente, é a maxpooling, que extrai o maior elemento
de um bloco matricial 222 (NETWORK], 2020).

CNN utilizam dois importantes hiperparametros no processo de convolucao, stride
e padding, definidos de acordo com escolhas de projeto. O primeiro se refere ao passo
realizado na translagao do filtro ao longo da imagem, na vertical e na horizontal. Ja
padding é o aumento da dimensionalidade da imagem, formando um frame de valor zero ao
redor de toda a figura. A auséncia de padding pode prejudicar a deteccao ou classificacao
de objetos localizados nas extremidades do frame. Isto ocorre pois as extremidades sao
pouco influenciadas pela convolugao comparadas a outras regides (LEARNING, 2OZT).

Todas as camadas da rede neural sao intercaladas por funcoes de ativagao, como a
ReLU ja mostrada anteriormente. Outra funcao de ativacao importante em problemas
de aprendizado de maquina é a funcao sigmoid. Esta encapsula a tdltima camada da
rede neural dentro faixa de 1 e 0, de modo que esta solucao se mostre conveniente de
ser aplicada em problemas de classificagdo (STANFORD, 2021). A expressao da fungao

stgmoid é descrita na sequéncia:

1
l4+ex
O emprego da equagao estd relacionado ao fato dela ser diferencidavel, ao contrario

o(z) (2.28)

da uma funcao step. Entretanto, essa funcao apresenta a desvantagem de saturar, o que
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pode prejudicar o processo de otimizacao, visto que o gradiente nessa regiao ¢ muito
pequeno, de modo que a atualizagao dos parametros fique estagnada. A figura 213 abaixo

descreve o comportamento da funcao sigmoid:
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Figura 2.13: A fungao sigmoid encapsula nimeros reais dentro de uma faixa de [0, 1].

(FONTE: STANFORD (PU021))

Por fim, a estrutura de uma rede neural ainda pode ser composta de camadas inter-
caladas de regularizacao e normalizagao dos dados, denominadas Dropout. Essa técnica
permite a generalizacao do aprendizado e previne que o modelo apenas memorize os da-
dos, visto que isto compromete a predi¢ao de novas amostras. A figura 214 na sequéncia

ilustra esse procedimento:

Figura 2.14: Camada de regularizacao dropout. (FONTE: BUDHIRAJAl (2021))

Como mostra a figura 2714, esse método consiste em remover de maneira aleatéria
determinados nés da rede neural (BUDHIRATAI 2021). A finalidade do Dropout é res-
tringir o nimero de parametros do modelo para que nao ocorra sobreajuste overfitting.
Sobreajuste é quando um modelo se ajusta perfeitamente a um conjunto de dados, mas

nao consegue aprender a partir de novas amostras.
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2.2.7 Raspberry pi

O Raspberry pi é um dispositivo de baixo custo e de dimensoes fisicas que permitem a
portabilidade do aparelho, 85mm x 56 mm. Além disso, o microcontrolador apresenta uma
elevada capacidade computacional, emprega distribui¢ao Linux como sistema operacional
e tem python como linguagem nativa, o que o torna viavel a aplicagoes relacionadas a
visao computacional (FOUNDATION, 2022). A figura T3 mostra o microcontrolador:

TRJGO926!
China M

o
e

Figura 2.15: Raspberry pi. (FONTE: FOUNDATION (2022))

A placa mais recente disponivel tem 1,5GHz de clock do processador e pelo menos
1GB de meméria RAM. Além disso, o dispositivo apresenta adaptador Wifi (802.11ac),
Bluetooth 5.0 BLE, 4 porta USB, conexao HDMI e Ethernet, slot para cartao de meméria,
40 pinos GPIO, e interface para camera (FOUNDATION, 2027).
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Capitulo

Metodologia

Essa secao trata em detalhes da metodologia aplicada na elaboracao do sistema pro-

posto. As ferramentas aplicadas, as técnicas implementadas, e as decisoes referentes as

especificacoes de projeto tomadas ao longo do trabalho sao as categorias abordadas neste

tépico.

3.1 Escopo do Trabalho

Esse trabalho desenvolve uma solug¢ao embarcada que empregue uma algoritmo de

aprendizado de maquina para deteccao de fadiga em motoristas. A rotina numérica busca

otimizar os parametros de um modelo que realiza o reconhecimento e classificacao de olhos

e face. Abaixo é apresentado o esquematico B para o projeto:

e

—

Estudo
bibliografico
do projeto

|

NAO

Definicéio do
projeto

|

Limitagdes
Operacionais

M

Resultados

parciais

NAOC

IM—-

Consistentes com

—

SIM

!

Testes
hao-embarcadog

Implementagéo
da rotina
numérica

desenvolvida

Y

Implementagao
no Raspberry

pi

\

Teste
embarcados

\

Analise de
resultados e
discussdes

=
D

Figura 3.1: Fluxograma do trabalho.
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A primeira etapa do desenvolvimento desse projeto foi a busca por referéncias biblio-
graficas para expor a viabilidade e atualidade da proposta. Desse modo, foram definidos
os métodos para implementacao, sendo considerados as limitagoes impostas pelo condici-
onamento do objeto de investigacao.

Os principais empecilhos na implementagao dos métodos sao a iluminacao, a ocultagao
e a inclinacao do objeto. Posto que os métodos aplicados sao baseados na extracao de
caracteristicas faciais e oculares, a ocultacao da face ou dos olhos se mostra um problema
incontornavel, visto que os algoritmos se fundamentam na inspegao espacial do objeto.
Quanto a inclinagao do objeto, é possivel desprezar essa condicao, ja que a rotacao da face,
independente do eixo, nao esta no contexto do trabalho, visto que o condutor mantém o
rosto alinhado com a via com pequenas inclinagoes que sao admitidas pelo sistema, sem
prejudicar a detecgao e reconhecimento dos objetos de interesse. Por fim, a iluminacao do
ambiente pode prejudicar a deteccao de fadiga, principalmente se o hardware que embarca
a aplicacao apresentar baixa taxa de amostragem e resolucao ruim.

Os métodos escolhidos para o projeto foram: histograma de gradientes orientados
(HOG), para a detecgao facial; landmark detection para a detec¢ao ocular; e redes neurais
convolucionais (CNN), para o reconhecimento ocular. O primeiro foi preterido devido a
simplicidade tedrica, a robustez dos resultados e a velocidade de resposta, sendo conhecido
por realizar predigoes em tempo real (MIZUNO ef all, P2012). Ja& os dois ultimos méto-
dos sao empregados com o uso de redes neurais, com referenciais bibliograficos recentes e
baixas taxas de erro (HAMID; RAZALI; IBRAHIM, 2019). Posto que todos os métodos
escolhidos sao fundamentados em aprendizado de maquina, cabe ao projetista definir uma
base de dados com variabilidade de condigoes para o treinamento dos modelos. O algo-
ritmo responsavel pela deteccao, em tempo real, de fadiga em condutores, é estruturado

na forma sequencial mostrada no diagrama B2 a seguir:
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Figura 3.2: Diagrama de fluxo de dados

A figura B2 apresenta o diagrama de fluxo de dados do algoritmo por meio da me-
todologia empregada na sua elaboracao. Os métodos expostos neste tépico manipulam
os dados adquiridos por uma camera de monitoramento para determinar a condicao de
direcao do motorista. Os indicadores e métricas levantados, referentes ao desempenho das
fases de treinamento e a velocidade de processamento da fase de teste, sao relevantes para
a viabilidade do projeto. O sistema apresenta como resposta sinal sonoro, e é iterativo,
até ser desabilitado manualmente pelo condutor.

Por fim, apds a realizacao dos primeiros testes sobre o software desenvolvido, a solugao
implementada é embarcada num dispositivo Raspberry pi. A andlise de desempenho do
projeto passa pela comparacao entre os testes realizados durante a construgao do algortimo
e a solugao embarcada, sendo consideradas as limitagoes inerentes ao projeto, provenientes

das técnicas empregadas no software e das condicoes de operagao do sistema.
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3.2 Linguagem de programacao utilizada

Esse topico se dedica a explicar a escolha da linguagem de programacao utilizada.
Esse tipo de sistema apresenta em sua bibliografia aplicagoes em diversas linguagens,
como Java, C++ e Python.

Esse projeto foi implementado em Python, visto que este é amplamente empregado em
tarefas de tratamento de imagens e aprendizado de maquina. Além disso, a linguagem é
conhecida por ter sintaxe simples e concisa, e preza pela interpretabilidade do cédigo.

Outro fator de influéncia é a disponibilidade da plataforma em cédigo aberto e dis-
cussao das técnicas em comunidades como Github e Stackoverflow. Como ambiente de
simulagao, devido ao fato de que os modelos construidos requerem grande capacidade de
processamento para o treinamento, o ambiente de simulacao utilizado foi a plataforma
Jupyter Notebook, de modo que o algoritmo possa ser compilado em uma GPU, que é
uma unidade de processamento grafico.

Depois de embarcado nao existe a necessidade de utilizacao de GPU para o processa-
mento do software. Isto se deve ao fato de que o tipo de modelo empregado no projeto,
redes neurais, podem ser treinados offline. Vale lembrar, que o algoritmo é compilado

através do sistema operacional do microcontrolador, uma distribuicao linux.

3.3 Bibliotecas utilizadas

A definicao das bibliotecas esta diretamente associada a escolha da linguagem de pro-
gramagao, sendo consideradas bibliotecas voltadas para o tratamento de imagens e apren-
dizado de maquina. As principais bibliotecas empregadas no algoritmo foram: numpy,
pandas, matplotlib, sklearn, dlib, keras e OpenC'V.

A biblioteca numpy, ou Numerical Python é canonica na implementacao de algorit-
mos de aprendizado de maquina. Esta é adotada na manipulagao de matrizes e vetores,
sendo relevante na analise algébrica de dados (SANTTAGO_IR], 201R). J& pandas é dedi-
cada a anélise e visualizacao de dados, de modo que facilita a interpretacao e o manuseio
de grandes conjuntos de dados, visto que é recorrente a presenca de dados redundantes
e corrompidos. Posto isso, é fundamental a limpeza do banco de dados em tarefas de

aprendizado de méquina para o desempenho e tempo de processamento do sistema (F1-

—~

SUEIREDQ, POIR). A biblioteca matplotlib é também utilizada na visualizagao de dados
(SOLOMON, 202T).

Quanto ao tratamento de imagens, seja na filtragem espacial ou na utilizagao de data
augmentation para tornar o banco de dados mais robusto, é utilizada a biblioteca sklearn.
Esta é também responsavel pela implementacao da deteccao facial, através de funcgoes

para obtengao de HOG, e a posterior classificagao por meio de SV M (SCIKIT, 20214 R).
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O modelo definido é aplicado através da biblioteca dlib.

A biblioteca keras se dedica a construcao de uma arquitetura para redes neurais,
sendo consideradas diversos fatores, ou hiperparametros, como quantidade de camadas,
de filtros na etapa de convolucao, determinacao do tipo de funcao custo de acordo com o
problema abordado e do tipo de funcao ativacao, definicao da necessidade de utilizacao
de camadas de normalizacao de dados, como dropout, e escolha da taxa de aprendizado
para o processo de otimizagao.

De posse do modelo treinado, cabe a biblioteca OpenCV dar o suporte na area de
visao computacional, por meio da aquisicao de imagens provenientes da camera de mo-
nitoramento e a manipulagao dessa informacao para a definicao da janela que contém o

objeto rastreado.

3.4 Datasets utilizados

Os datasets sao os conjuntos de imagens empregados no treinamento dos algoritmos,
e que influenciam o processo de aprendizado do modelo devido a seu tamanho ou carac-
teristicas inerentes como mal condicionamento dimensional, ou pouca variabilidade das
amostras recolhidas. Posto isso, € necessaria uma analise discriminatoria do conteido dos
dados pelo projetista, de modo a se determinar a necessidade de um pré-processamento e
como tratar essas informacoes.

Os datasets foram escolhidos por serem codigo aberto pela plataforma kaggle e embu-
tidos a biblioteca sklearn. Os trés datasets definidos sao referentes as aplicagoes: HOG
para detecgao facial, landmark para deteccao ocular, e C NN para a classificagao ocular.

Os dados utilizados no treinamento do algoritmo de deteccao facial é um moédulo
que faz parte da biblioteca sklearn e é denominado LEFW, ou the labeled faces in the
wild (SCIKTT, P021d;, LEW, 2021). O dataset contém 13323 amostras positivas, sendo
estas figuras de rostos centralizados, e 13233 amostras negativas, sendo estas compostas
por imagens de relogios, moedas, xicaras de café, etc. Todas as imagens que fazem parte
desse conjunto de dados apresentam as mesmas dimensoes de 62x47. As figuras B23 abaixo
mostram exemplos de amostras positivas e negativas, respectivamente, que compoem o

dataset:
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Figura 3.3: Amostras positivas do dataset LFW.

Como descrito na figura B=3, o conjunto de imagens apresenta grande variabilidade de
condicoes, como inclinacao do rosto, geometria facial, rostos de diferentes géneros e idades
e diversas expressoes como espanto, alegria. A escolha de um dataset com essa alteragao
visa a constru¢ao de um modelo robusto e insensivel a outliers. A figura B2 dispoe de
imagens de diversos objetos, e servem de contraste as caracteristicas que o modelo busca

aprender.
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Figura 3.4: Amostras negativas do dataset LE'W.
O banco de dados LF'W é comumente empregado em aprendizado de méquina para a

tarefas de deteccao ou reconhecimento facial, além disso, foi escolhido devido a facilidade

de implementacao e por ja ser o moédulo de uma biblioteca utilizada no projeto.
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Quanto ao dataset empregado na detecgao ocular, retirado da plataforma kaggle (ANMAA
RANG|, 2021), este é composto por 5847 imagens com 68 coordenadas demarcando a po-
sicao de caracteristicas faciais como sobrancelhas, olhos, nariz, boca e maxilar. A figura

B3 a seguir ilustra uma imagem que faz parte desse dataset:

image index = 2021 image index = 27%

Figura 3.5: Landmark dataset.

Assim como o dataset escolhido para a detecgao facial, o banco de imagens empregado
na detecgao ocular apresenta uma variabilidade de condicoes de apresentacao das faces,
como descrito pela figura BA. As informacgoes provenientes desse banco de dados sao:
um vetor que armazena a localizacao dos 68 pontos, ou landmark; e as matrizes que
armagzenam as imagens.

Por fim, para a tarefa de classificagao ocular, também obtido via plataforma kaggle
(BABJAKI, 2020), foi usado um dataset composto por amostras positivas e negativas, ou
de olhos fechados e olhos abertos. que somadas contabilizam um total de 2874 figuras de
dimensoes 26234. A figura B8 na sequéncia exemplifica esse banco de dados com algumas

imagens:
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[1.]

Figura 3.6: Dataset empregado na classificagao dos olhos.

A figura B apresenta as duas classes que compoem o conjunto de dados, olhos abertos,
rotulado com 1, e olhos fechados, rotulados com 0. Devido a pequena quantidade de
amostras desse dataset, a técnica data augmentation é utilizada, de modo que a saida do

método seja mais acurada e robusta.

3.5 Microcontrolador empregado

Uma das ferramentas mais escolhidas por projetistas da area de visao computacio-
nal é o microcontrolador Raspberry pi. Isto se deve a facilidade de implementacao que
o dispositivo oferece, sendo a solucao embarcada em uma distribuicao linux onde é pos-
sivel construir uma rotina numérica sobre Python, linguagem de programacao nativa da
ferramenta.

Outro fator decisivo na escolha é a capacidade computacional deste controlador, o que
garante robustez, velocidade e veracidade a resposta de codigo desenvolvidos a partir de
tecnologias de aprendizado de méaquina.

Posta as demandas técnicas requeridas de tal dispositivo, o modelo do controlador
escolhido também foi baseado na disponibilidade de mercado. As especifica¢oes do produto

definicao sao apresentadas na sequéncia:
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Dispositivo Raspberry pi 3 B

Clock do Processador 1.2GHz
RAM 1GB
GPIO 40
Wi-fi Sim
Bluetooth Sim
HDMI 1
USB 4
Ethernet 1
Armazenamento MicroSD
Preco R$550

Tabela 3.1: Tabela de especificagoes Raspberry pi

O sistema operacional do controlador é chamado de Raspian, este é similar ao Debian,

uma distribuicao linux. O cartao de memoéria de 16GB é utilizado, mais que necessa-

rio, para o armazenamento de 2,4GB proveniente dos arquivos associados ao algoritmo

elaborado. Além disso, sao empregadas duas portas GPIO para a sinalizacao do sistema.

3.6 Camera empregada

A aquisicao de dados do sistema depende da escolha de uma camera que seja robusta

nas adversidades condicionais inerentes ao trabalho. O principal vetor de variabilidade

de resultados do projeto é a iluminacao do ambiente, de modo que a resolucao da camera

influencia a veracidade da resposta elaborada para o problema. Posto isso, foi definida

para o projeto a implementacao da camera descrita na figura B72:

Figura 3.7: Camera para aquisicao de imagens.
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Além disso, é preciso que o dispositivo escolhido tenha suporte do sistema operacio-
nal do Raspberry pi. Dentre outras especificacoes deste temos: faixa de foco de 200cm,
conexao USB 2.0, e resolucao de 1920x1080. O valor desse tipo de sensor é de cerca de
R$100.
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Capitulo

Desenvolvimento

O desenvolvimento do projeto é dividido nas etapas de treinamento e implementacao.
Primeiramente, sao treinados os modelos de deteccao facial e ocular e de classificacao
ocular, sendo utilizados os datasets referentes a cada tarefa.

Visto que todos os modelos elaborados admitem um determinado tipo de dado de
entrada, as informagoes provenientes dos datasets sao manipuladas numa etapa de pro-
cessamento de imagens, de modo a conformar as informagoes digitalizadas das imagens
em um determinado padrao. Os topicos abaixo explicam em detalhes o treinamento de
cada uma dos algoritmos que compoem o trabalho, e por fim, os modelos encontrados
sao concatenados para atender o objetivo do projeto de usar os olhos do condutor como
indicador de fadiga.

A etapa de implementacao visa embarcar a solugdo em um controlador, onde um
sistema de alerta é elaborado para a sinalizacao do estado do condutor. Led’s, resistores,

jumpers e protoboard sao empregados na construgao deste.

4.1 Treinamento HOG

O treinamento do modelo de detecgao facial se d& por meio do método do histograma de
gradiente orientados (HOG). O banco de imagens empregado na tarefa é o LF'W, presente
na biblioteca sklearn, um conjunto de imagens, com amostras positivas e negativas, que
sao rotuladas, ou seja, cada imagem ¢é associada a um valor, 0 ou 1, que aponta se ela
contém uma face ou nao. O HOG é recolhido de cada imagem no banco de dados, sendo
essas informacgoes usadas para realizar a classificacao. Desse modo, o algoritmo busca
aprender qual a classificacao de cada imagem através do seu rétulo, o classificador SV M
elabora um modelo linear e visa através de otimizacao obter os parametros que melhor
generalizem o conjunto de dados.

Posto isso, cabe ao projetista determinar o hiperparametro de regularizacao C' que

multiplica a funcao custo do classificador SV M. Esse hiperparametro forca o modelo,
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4.2. Treinamento CNN para Deteccao e Reconhecimento Ocular

um hiperplano, a diminuir a margem em favor de melhorar o desempenho na classificagao
das amostras (SAVAT, ROT7; LUQL 2OIR). O objetivo de otimizacao desse método é obter
a maior margem e o maior niumero de classificacoes corretas possiveis, de modo que a
escolha do hiperparametro de regularizagao penalize o desempenho da deteccao facial.

Assim sendo, é desenvolvida uma rotina numérica, com auxilio da biblioteca sklearn,
para testar uma faixa de valores de (', de modo que seja determinado o hiperparametro
de melhor desempenho para o modelo. O apéndice A.1 descreve o trecho de cddigo
responsavel por essa busca.

As duas primeiras linhas se referem a importacao de bibliotecas e func¢oes para a criacao
do classificador linear SV M e a aplicacao de uma faixa de valores para o hiperparametro
C, através da ferramenta GridSearchCV. Posteriormente tais funcoes sao definidas e
treinadas, sendo X _train um pedaco do banco de dados LF'W designado para o treina-
mento do modelo, e y_train o rétulo das amostra referentes a este pedaco do dataset. Por

fim, o trecho do algoritmo retorna o parametro C' com melhor avaliacao.

4.2 Treinamento CNN para Deteccao e Reconhecimento
Ocular

Os modelos de deteccao e classificacao ocular sao construidos baseados na implemen-
tacao de redes neurais convolucionais. Ambos os modelos sao de aprendizado de maquina
supervisionado, e os conjuntos de dados sao divididos para que um pedago seja utilizado
no treinamento e o restante possa ser introduzido como imagens teste para averiguar o
desempenho do modelo.

Outro ponto em comum dessas duas solucoes construidas é o método de otimizacao
adam, que tem um custo computacional reduzido e sem comprometimento do desempenho,
ja que utiliza apenas subconjuntos aleatérios do dataset para atualizar dos parametros,
¢ implementado em ambos os modelos. Como escolha de projeto, este subconjunto ¢é
definido com 512 amostras.

Os hiperparametros referentes ao método de otimizacao adam sao padronizados pela
biblioteca keras, e nao houve necessidade de alteracoes. O hiperparametro taxa de apren-
dizado («) é definido como 0,001, enquanto as taxas de decaimento 1 e (52 assumem os
valores de 0,9 e 0,99, respectivamente.

Além disso, para que as extremidades da imagem nao sejam negligenciadas ¢é utilizado
o conceito de padding que introduz uma camada de zeros ao redor da imagem. Ambas
as redes neurais também apresentam entre suas camadas, o método de regularizagao e
normalizacao Dropout.

A estrutura genérica dessas redes neurais sao compostas de trés camadas referentes
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4.2. Treinamento CNN para Deteccao e Reconhecimento Ocular

a convolucao, onde sao usados filtros para o mapeamento de caracteristicas das imagens,
sendo a dimensao desses de 32x64x128. A etapa de convolugao é permeada por camadas
de sub amostragem os dados, o que visa aliviar o custo computacional e acelerar a taxa
de convergéncia do algoritmo. Subsequente a etapa de convolucao tem-se duas ultimas
camadas referentes aos neuronios completamente conectados.

Visto que redes neurais apresentam BackPropagation, ou seja, o erro se propaga ao
longo das camadas, o processo de otimizagao tira vantagem dessa caracteristica estrutural
para atualizar os parametros. Entretanto, cabe ao projetista definir em quantos ciclos
0 erro se propaga, como uma condicao de encerramento do procedimento de otimizagcao,
essa quantidade de ciclos é denominada como época. Usualmente, o projetista simula a
arquitetura concebida e define poucas épocas para analisar desempenho, erro e conver-
gencia do modelo, caso a tendéncia apresentada seja de piora dessa métricas, o projetista
pode alterar a CN N, caso seja de melhora consistente ele pode aumentar as épocas do
treinamento até que sejam atingidas métricas satisfatérias.

O dataset utilizado para o primeiro problema é discutido no capitulo anterior (ANA-
RANG, 2021), e é dividido em dois conjuntos, o primeiro composto por uma variedade de
fotos com rosto centralizado, e o ultimo é o vetor com as 68 coordenadas que informam a
posicao de tragos faciais relevantes em uma pessoa, que funciona como um rétulo para as
imagens e é o objeto de otimizagao do procedimento. O trecho do algoritmo que mostra
a construcao da arquitetura da C NN de deteccao ocular é apresentada no apéndice A.2:

O trecho do algoritmo acima é referente a construcao estrutural da rede neural. As
primeiras linhas do cddigo se dispoe a importar bibliotecas e fungoes empregadas na
elaboracao dos métodos necessarios para a implementacao do modelo.

Posteriormente, ao longo da estrutura da rede neural sao determinados parametros
especificos que diferenciam os problemas de deteccao e reconhecimento, como a fungao
custo e a ativacao, visto que as tarefas propostas sao, respectivamente, de regressao e
classificacdo. A rotina numérica de deteccao é submetida a um processo de otimizacao
particular, onde o objetivo é determinar qual o valor 6timo para todas as 68 coordena-
das que definem um rosto, logo temos um problema de regressao com a funcao custo
MSE. A fungao ativacao escolhida nessa regressao seguiu os referenciais tedricos recentes
e empregou a RelL U.

Para o modelo de reconhecimento ocular, que também utiliza redes neurais convolu-
cionais, temos o dataset apresentado na sec¢ao anterior (BABJAKI, 2020). Posto que sdo
apenas 2874 imagens neste conjunto de imagens, é empregada a técnica de data augmen-
tation para induzir maior variabilidade de condigoes as amostras, o que visa a melhor
generalizacao dos dados. Estes sao submetidos as seguintes tranformagcoes: normalizagao

de intensidade, rotacao em 10 radianos, translacao horizontal e vertical, e distor¢ao. O
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algoritmo empregado para implementacao do método é mostrado no apéndice A.3.

A primeira funcao aplicada, ImageDataGenerator, cria uma instancia para a determi-
nacao das manipulacgoes as quais o conjunto de dados é sujeitado. Desse modo, a funcao
flow se encarrega da aplicacao das operacoes de transformagao. Assim sendo, a rede neu-
ral de classificacao ocular é estruturalmente similar a apresentada anteriormente, sendo
esta descrita no trecho de algoritmo apresentada no apéndice A.4:

A funcao custo e ativacao sao definidas para serem empregadas em um problema de
classificacao, de modo que o modelo faca a predicao se o olho esta fechado, 0, ou aberto, 1.
Desta maneira, sao empregadas as fungoes entropia cruzada, como objetivo de otimizagao,

e a funcao sigmoid, para ativacao.

4.3 Implementacao do Algoritmo de Deteccao de Fadiga

O sistema de deteccao de fadiga em condutores é produto da concatenacao dos trés
algoritmos apresentados anteriormente: deteccao facial, deteccao e reconhecimento ocular.
Através do frame capturado essas operacoes sao efetuadas.

Primeiramente, a face é encontrada ao deslizar-se uma janela de tamanhos distintos
ao longo de todo o frame, o resultado desse procedimento é utilizado na sequéncia para se
detectar os olhos. A deteccao dos olhos ocorre através do método landmark, que aponta
os tracos mais relevantes do rosto através de pontos que determinam a localizacao desses
na geometria facial.

Por fim, de posse da localizacao dos 12 pontos que definem a localizacao dos olhos,
estes sao usados para recortar a regiao dos olhos, de modo que esta seja introduzida ao
modelo de classificagao ocular. Os dados adquiridos pela camera sao normalizados antes

de submetidos ao modelo.

4.4 Sistema Embarcado

O controlador ¢ inicializado através da instalagao do sistema operacional Raspian, uma
distribuicao linux. Este hardware é empregado para abrigar o software desenvolvido, e
sua barra de entradas e saida, denominada GPIO, é configurada para implementacao do
sistema de alerta. Este é composto por uma protoboard, led’s de sinalizagao, vermelho
para condutor fadigado e verde para o contrario, resistores de 100 2e jumpers macho-
féemea para realizar a ligagdes entre a placa de contatos e o controlador (GAY!, 20IR). O
modelo do Raspberry pi apresenta 40 pinos, a disposicao desses na placa é descrita na

sequencia:
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3v3

Power

GPlIO2
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GPlO4

Ground

GPIO17

GPlO22

3v3

Power

GPlO10
SPI0_MOSI

GPIO9
SPI0_MISO

GPlO11
SPI0_SCLK
Ground
ID_SD

12C ID EEPROM
GPIOS
GPI0O&
GP1013
GPlO19

GPlIO26

Ground

5v

Power

5v

Power

GPIO14

UARTO_TXD

GPI1015

UARTO_RXD

GPIO18

PCM_CLK

GPlO23

GPl0o24

Ground

GPl025

GPlOB

SPI0_CEO_N
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2C ID EEPROM

GPlO12
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Figura 4.1: Pinagem do Raspberry pi 3 B. (FONTE: [GAY (21118))

A configuragao dos pinos do controlador ocorre através da instalagao do pacote rpi.gpio,

que auxilia na definigao do pino, entrada ou saida, e nivel de sinal. O trecho de algoritmo

do apéndice A.5 descreve a configuracao como pinos de saida para os led’s verde e vermelho

e o loop de determinagao de sinal destes.

Os pinos GPIO13 e GPIO19 sao usados para acionar a sinalizagao, enquanto GND é o

pino terra. O led vermelho é acionado apenas se ambos os olhos do condutor permanece-

rem fechados por mais de 4 segundos, caso contrario o led verde é mantido constantemente

em nivel de sinal alto. A imagem E—2 mostrada abaixo expoe a construcao fisica do sistema

de alerta:
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Figura 4.2: Sistema de Alerta

No capitulo posterior, sao apresentados os testes para o software construido e a solucao
embarcada implementada. Métricas para avaliacao de cada um dos modelos sao elencadas,

e sao comparados os resultados entre as etapas.
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Capitulo

Resultados e Discussoes

5.1 Treinamento

O treinamento de um modelo para problemas de aprendizado de maquina possui a
vantagem de ser realizado offline. Deste modo, o tempo de processamento para a realizagao
dos testes nao é comprometido pelo processo de treinamento.

Posto isso, uma das principais métricas elencadas para a avaliacao do modelo treinado
é a sua acurdcia, responsavel pela avaliacao geral do desempenho do modelo. A acurécia
quantifica a quantidade de classificagoes corretas do modelo:

Numero de predigoes corretas VP+VN

JU— _ 5.1
AT = rotal de predigoes realizadas VP + VN + FP+ FN (5.1)

Os testes realizados sao avaliados de acordo com os erros e acertos do modelo em

rotular amostras positivas e negativas:

e Verdadeiros Positivos (VP): Classificagoes corretas das amostras positivas;

e Falsos Negativos (FN): Erro de rotulacdo do modelo na predigao de classe negativa

quando o valor real é de classe positiva;

e Falsos Positivos (FP): Erro de rotulagao do modelo na predigao de classe positiva

quando o valor real é de classe negativa; e

e Verdadeiros Negativos (VN): Classificagoes corretas das amostras negativas.

A avaliagao da modelagem da detecgao facial através do método HOG ocorre durante
a procura pelo melhor hiperparametro de regularizagao C'. Isto porque o hiperparametro
é definido através de uma busca otimizada , desse modo o melhor desempenho encontrado
para um faixa de valores de C' é de 98,9225%.

Jé a avaliagao de desempenho dos modelos de deteccao e reconhecimento ocular, ambos

desenvolvidos a partir de C NN, é feita por meio da evolucao gradativa dos parametros de
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perda e acurdcia ao longo das épocas de treinamento. Posto isso, a tabela abaixo mostra

os valores dessas métricas ao longo do treinamento:

Deteccao Reconhecimento

Epoca Perda Precisao | Perda | Precisao
1 6170,6245 | 0,00% | 0,2157 | 90,97%
5 628,1575 | 6,38% | 0,0311 | 99,31%
10 723,7112 | 86,27% | 0,0067 | 99,65%
20 705,9379 | 86,27% | 0,0086 | 99,65%
30 678,0162 | 86,27% | 0,0112 | 99,65%
40 684,5080 | 86,27% | 0,0096 | 99,65%
50 694,1927 | 86,27% | 0,0116 | 99,65%

Tabela 5.1: Desenvolvimento das métricas perda e precisao ao longo do treinamento

Como mostra a tabela b, a métrica perda, que é relacionada ao erro acumulado
pela funcao custo, apresenta valores muito distintos nos dois métodos. Isto é devido a
utilizagao de fungoes de custo distintas para cada uma das aplicagoes. Para o método
de detecgao ocular, por exemplo, é empregada a funcao custo M SE, de modo que a sua
saida é o erro quadratico.

Quanto a taxa de convergeéncia, foi simulado o treinamento para um grande nimero
de épocas, de maneira que fosse analisado o comportamento do modelo a longo prazo.
Posto isso, é observado que apds 10 épocas, periodo suficiente para o método atingir seu
ponto 6timo, os parametros estagnam em uma regiao do espaco solucao do problema. Ja
para a métrica precisao dos modelos, foram atingidos valores satisfatérios, sendo 86,27%

e 99,65% para deteccao e reconhecimento ocular, respectivamente.

5.2 Testes Nao-Embarcados

Os testes foram realizados ao longo do desenvolvimento do algoritmo. Desta maneira,
foram primeiramente realizados testes para os métodos HOG e landmark, referentes a
deteccao facial e ocular, respectivamente.

Todavia, diferente do algoritmo de deteccao de fadiga que utiliza os dados em video
provenientes do sensor, os testes realizados nessa primeira fase de desenvolvimento do
software foram aplicados a uma imagem. A figura b1 a seguir apresenta teste realizado

para a detecgao facial:
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Figura 5.1: Teste para detecgao facial

Como descrito pela figura B, a janela de deteccao obtida engloba a face disposta
no frame, de tal modo que esse resultado possa ser empregado sequencialmente como
entrada do método de detecgao ocular. Sendo assim, a figura B abaixo mostra o teste

do algoritmo landmark:

Figura 5.2: Teste para detecgao ocular

Para a figura B2, o método constréi o mapeamento da geometria de uma face, sendo
dispostas 68 coordenadas ao longo do rosto de um individuo. Essa técnica permite a
identificacao de tracos relevantes na feicao humana, entretanto o trabalho se interessa,
particularmente, pela localizagao dos olhos, de modo que estes possam ser recortados da
imagem original, e posteriormente analisados como indicadores de fadiga.

Por conseguinte, apos o treinamento do modelo de classificacao ocular, e a concatena-
¢ao dos métodos, o software de detecgao de fadiga é testado. Segue na sequéncia a figura

b33 com os resultados obtidos do procedimento:
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(a) olho aberto (b) olho fechado

Figura 5.3: Recorte do frame para olho aberto (a) e fechado (b)

A figura é o recorte realizado sobre as coordenadas de deteccao ocular apds o
processamento imposto pelos métodos HOG e landmark. De posse da captura de imagem
dos olhos, estes sao submetidos ao modelo CNN de reconhecimento ocular. O produto

final desse sistema é exposto através da figura b4 a seguir:

aterta aberto fachaddechadg

(a) olho aberto 1 (b) olho fechado

Figura 5.4: frame que indica se os olhos estao aberto (a) ou fechados (b)

A principal métrica de avaliagao do processo € a velocidade de processamento, isso por
que o sistema busca ter aplicabilidade em tempo real. Desse modo, essa afericao acontece
através da definicao de quantos frames por segundo, F'PS, sao processados pelo software.
Visto que uma pessoa pisca em média 20 vezes por minuto (ROCHAI, 2UTR), é necessério
que o software desenvolvido atue pelo menos duas vezes mais rapido que esse valor, de
modo que a informagao recolhida nao seja distorcida.

O desempenho do codigo é consideravelmente afetado devido ao tamanho dos modelos
implementados. Entretanto, o sistema atua com 5 FPS, mais que o suficiente para captura
de forma acurada da variagao do estado dos olhos.

Além disso, um dos principais empecilhos para a implementacao desse trabalho é a
condigoes de iluminagao do ambiente em que o sistema esta inserido. Posto isso, foram

realizados testes sob condicoes de baixa iluminacao, tal que foram obtidas as figuras:
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fachadafachada aberta aberto

aberto aberko fachadoaberto

(c) (d)
Figura 5.5: Recorte do frame para olho aberto (b), (c) e (d) e fechado (a)

Como mostrado pela figura b4, o algoritmo apresenta boa operabilidade em ambientes
pouco iluminados. Ainda assim, o algoritmo se mostra momentaneamente instavel sob
condigoes de iluminagao adversas, como descrito pela figura (d). Diversos fatores podem
influenciar esse tipo de comportamento como: a baixa resolugao da camera de testes

nao-embarcados e o valor relativamente baixo de FPS.

5.3 Testes Embarcados

A realizacao dos testes da solugao embarcada visa a analise de desempenho do trabalho
sujeito a diversas condigoes adversas, como inclinacao e ocultagao da face, variacao da
distancia do rosto para a camera, e iluminacao do ambiente. Os principais parametros de
avaliagao de desempenho do projeto sao a deteccao e reconhecimento do estado dos olhos
e a taxa de processamento de imagens, indicada pelo FPS.

Em condicoes ideais de operacao, onde o rosto do condutor é alinhado com a camera e
a distancia entre estes é de no maximo 60 cm, o software embarcado se mostra robusto e
aponta corretamente o estado dos olhos. As figuras b8 e b0 descritas abaixo exemplificam

estes testes:
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(x=14, y=0) ~ L:93

FPS:9.83 -

(x=246, y=2) ~ R:121 G:130 B:125 [x=29, y=8) ~ L:80

Figura 5.6: Teste embarcado em condigoes ideias com olhos abertos

{x=14, y=0) ~ L:108

(x=246, y=2) ~ R:124 G:127 B:124 (x=29, y=8) ~ L:&2

Figura 5.7: Teste embarcado em condigoes ideias com olhos fechados

O FPS do sistema embarcado varia na faixa de 9,5 até 11, consideravelmente maior
que os valores encontrados nos testes nao-embarcados. Este fator garante que as variagoes

mais bruscas no estado dos olhos sejam captadas.

5.3.1 Limitacoes - Inclinacao da Face

A inclinacao da face do motorista pode implicar na nao deteccao do olhos e face no
frame, isso se deve a incapacidade do modelo de generalizar esse tipo de situagao, o que
esta relacionado a inexisténcia de amostras de treinamento que submetam o modelo a
essa condigao. As figuras b8 e b abaixo ilustram o comportamento do sistema quando

o individuo inclina o rosto:
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FPS:10.19

y hufﬂ-llz:h I:‘I : _
[

(x=09, y=132) ~ R:01 G:71 B:56 {x=23, y=17) ~ L:80

Figura 5.8: Teste embarcado com inclinacao acentuada do rosto.

FPS:9.97

-:b-erl&ﬂ_{.

b
3

»

(x=278, y=115) ~ R:117 G:118 B:108 (x=23, y=17) ~ L:101

Figura 5.9: Teste embarcado com leve inclinagao do rosto.

Através das imagens acima é possivel afirmar que o software nao é funcional para
situacoes onde existe uma inclinagao acentuada do rosto do condutor, enquanto leves
inclinagoes nao comprometem a atuacao do sistema. Ainda assim, cabe ressaltar que o

trabalho nao se propoe a captar esse tipo de situacao.

5.3.2 Limitagoes - Ocultagao da Face

A ocultacao da face é a maior limitacao enfrentada pelo sistema de deteccao de fadiga.
Na sequéncia sao mostrados os testes embarcados para motorista com mascara e de boné
atavés das figuras b10 e BT
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FPS:31.11

{x=2, y=171) ~ R:56 G:52 B:65 (x=23, y=17) — L:76

Figura 5.10: Teste embarcado para condutor com maéscara

FPS:27.59

IS

(x=230, y=228) ~ R:103 G:21 B:32

(x=53, y=235) — R:04 G:28 B:48

(x=53, y=235) ~ R:86 G:20 B:47

(¢) (d)

Figura 5.11: Teste embarcado para condutor com boné

Ambas as condicoes de ocultacao de face do motorista estao fora do escopo do tra-
balho, sendo aconselhavel a nao utilizacao desses acessérios durante o funcionamento do
sistema. Vale destacar, a recorréncia do uso de méscaras por condutores veiculares pro-
fissionais por causa da pandemia de covid-19, e que tal problema seria contornado com o
desenvolvimento de um algoritmo que fosse treinado com um banco de dados adequado,
de rosto em diversas condicoes utilizando mascaras.

Alguns outros acessérios que dificultam a deteccao e classificacao de rosto e olhos sao
6culos, gorro e capuz. Testes também foram efetuados nessas condigoes e as figuras b12,

h T3 e b1 apresentam os resultados:
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5.3. Testes Embarcados

FPS:9.63

{x=1, y=181) ~ Ri61 G:46 B:74

(x=23, y=17) ~ L.99

(b)

Figura 5.12: Teste embarcado para condutor com éculos

FPS:10.37

(x=2, y=171) ~ R:110 G:84 B:93

FPS:9.23

(x=2, y=171) ~ R:97 G:135 B:169

(x=23, y=17) ~ L:87

(x=23, y=17) ~ L.78

(b)

Figura 5.13: Teste embarcado para condutor com gorro



5.3. Testes Embarcados

(x=23, y=17) ~ .97
G

(x=119, y=207) ~ R:211 G:26 B:26 (x=23, y=17) ~ L:92

(b)

Figura 5.14: Teste embarcado para condutor com capuz

Em todas as situagoes descritas acima o software se comportou da maneira esperada,

sendo identificados olhos e face sem problemas.

5.3.3 Limitacgoes - Distancia Entre Face e Camera

A distancia ideal do rosto do condutor para a camera influencia o desempenho do
software quando a distancia da face atinge 1 metro ou mais. A figura EI3 abaixo explicita

essa situacgao:

53



5.3. Testes Embarcados

FPS:7.12

' FPS:10.25 '

(x=107, y=6) ~ R:114 G:118 B:112 (x=23, y=17) — L:104 (x=126, y=172) ~ R:128 G:48 B:66

(x=23, y=17) ~ 108

(a) (b)
.
FPS:10.01 ' FPS:10.30 -

(x=126, y=172) ~ R:134 G:50 B:72 (x=23, y=17) ~ L:105 (x=126, y=172) ~ R:131 G:54 B:62 (x=23, y=17) ~ L:98

() (d)

Figura 5.15: Teste embarcado para condutor a cerca de 1m metro da camera

Este fato esta relacionado com a metodologia do algoritmo de deteccao facial HOG,
que opera através de convolucao de filtros diferencial de dimensao 8x8, de modo que um

rosto muito pequeno, ou distante da camera, perde relevancia para o classificador SV M.

5.3.4 Limitacgoes - Iluminacao

Os teste nao-embarcados, quando condicionados sob baixa iluminacao, apresentavam
variagoes na resposta do estado dos olhos, sendo a resolucao da camera e a capacidade
de processamento do computador empregada nesses testes apontados como insuficientes
para garantir veracidade e velocidade de resposta. Assim sendo, testes embarcados sob
estas condigoes de operabilidade foram realizados e as figuras BI8 e bT7 obtidas sao

apresentadas a seguir:
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5.3. Testes Embarcados

FPS:7.16

aberta aberto

(x=1, y=20) ~ L:20

Figura 5.16: Teste embarcado com baixa iluminacao com olhos abertos

FPS:10.50

fachaddfechado

(x=1, \,"=2G] =~ L3

Figura 5.17: Teste embarcado com baixa iluminacao com olhos fechados

Posto o contraponto com os testes nao-embarcados, e os objetivos do trabalho, o bom
desempenho apresentado pelo trabalho em condicoes de ambiente com baixa iluminacgao
foram satisfatérios. A velocidade e a veracidade de resposta obtidas nos teste embarcados
assegura a generalizacao de aplicagao de projeto em diversas situagoes o que atesta a

viabilidade operacional do sistema.
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Capitulo

Conclusoes Finais

Neste capitulo sao apresentadas as conclusoes e perspectivas futuras para o trabalho

de conclusao de curso.

6.1 Conclusao

O algoritmo desenvolvido através da elaboracao dos métodos de aprendizagem de ma-
quina atenderam as expectativas, visto que os objetivos especificos como deteccao facial,
e deteccao e reconhecimento ocular foram testados e obtiveram resultados satisfatorios.
Quanto as limitagoes impostas pelas condi¢oes de operacao do sistema, e sendo consi-
derado o contexto do projeto, a ocultacao de face se mostra o principal obstaculo no
desenvolvimento de uma ferramenta ainda mais robusta quanto a variabilidade de situa-
¢oes presentes na sua operacgao.

A garantia de viabilidade operacional do sistema de deteccao de fadiga parte da pre-
missa de que o condutor nao tem o rosto oculto, sendo aconselhavel evitar o uso de
acessorios como bonés e 6culos escuros. Quanto as outras condicoes de operacao expli-
cadas ao longo do texto, nenhuma compromete a autenticidade e rapidez de resposta do
projeto.

Sobre a capacidade de processamento, o dispositivo escolhido foi providencial para a
melhora do desempenho do software desenvolvido, posta a baixa performance apresentada

nos testes nao-embarcados em ambientes com baixa luminosidade.

6.2 Tabela de Custos

A tabela abaixo apresenta o custo de cada um dos componentes adquiridos empregados

no trabalho:
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6.3. Trabalhos Futuros

Componente ‘ Valor

Raspberry pi 3 B R$ 550
Camera R$ 100
Cartao de Memdria 16GB | R$ 19,84

6.3 Trabalhos Futuros

Para a continuidade de trabalho as seguintes alternativas sao elencadas:

e Emprego da biblioteca TensorLite, designada para a aplicacao em solugoes embar-

cadas;

e Emprego da biblioteca SimpleCV, uma variante da OpenCV para visao computaci-

onal, compactada para menor armazenamento;
e Estudo de outras técnicas com menor demanda computacional;

e Desenvolvimento de softwares complementares que monitorem as condicoes de con-
dugao veicular e de operacao, de modo a modelar outros comportamentos erraticos
do motorista, como manejo equivocado dos pedais, padrao de aperto do volante,

troca de faixa na pista, movimentos nao usual da cabeca, entre outros;
e Fabricacao de circuito para substituicao da matriz de contatos; e

e Construcao de estrutura mecanica para protétipo.
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Apéndice

Algoritmos

A.1 Algoritmo de determinacao de hiperparametro de re-
gularizacao para deteccao facial

from sklearn.svm import LinearSVC

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

grid = GridSearchCV(LinearSVC(), {'C': [1.0, 2.0, 4.0, 8.0]1})
grid.fit(X_train, y_train)

grid.best_score_

A.2 Algoritmo de modelo de detecgao ocular

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten, Conv2D, MaxPool2D

from keras.optimizers import SGD

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, (2, 2), padding = 'same', activation='relu',
input_shape=(h1, wl, 1)))

model . add (MaxPool2D(pool_size=(2, 2)))

model . add (Dropout (0.25))

model.add(Conv2D(64, (2, 2), padding = 'same', activation='relu',
input_shape=(h1, wil, 1)))

model . add (MaxPool2D(pool_size=(2, 2)))

model . add (Dropout (0.25))
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A.3. Algoritmo de data augmentation

model .add(Conv2D (128, (2, 2), padding = 'same', activation='relu',
input_shape=(h1, wil, 1)))

model . add (MaxPool2D(pool_size=(2, 2)))

model . add (Dropout (0.25))

model .add (Flatten())
model .add (Dense (512, activation='relu'))
model . add (Dropout (0.5))

model .add (Dense(s, activation='relu'))

model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer='adam',

metrics=['accuracy'])

model.fit(Xtrain, Ytrain, batch_size=512, epochs=50,
validation_data = (Xtest, Ytest), verbose = 1)

A.3 Algoritmo de data augmentation

train_datagen = ImageDataGenerator (
rescale=1./255,
rotation_range=10,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,

shear_range=0.2

val_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)
train_generator = train_datagen.flow(
x=x_train, y=y_train,

batch_size=32,
shuffle=True

val_generator = val_datagen.flow(
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A.4. Algoritmo de modelo de classificagao ocular

x=x_val, y=y_val,
batch_size=32,
shuffle=False

A.4 Algoritmo de modelo de classificacao ocular

inputs = Input(shape=(26, 34, 1))

net = Conv2D(32, kernel_size=3, strides=1, padding='same',

activation='relu') (inputs)

net = MaxPooling2D(pool_size=2) (net)

net = Conv2D(64, kernel_size=3, strides=1, padding='same',

activation='relu') (net)

net = MaxPooling2D(pool_size=2) (net)

net = Conv2D(128, kernel_size=3, strides=1, padding='same',

activation='relu') (net)

net = MaxPooling2D(pool_size=2) (net)
net = Flatten() (net)

net = Dense(512) (net)

net = Activation('relu') (net)

net = Dense(1) (net)

outputs = Activation('sigmoid') (net)
model = Model(inputs=inputs, outputs=outputs)
model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['acc'])

A.5 Algoritmo de sinalizacao de fadiga

import RPi.GPIO as GPIO
led_verm = 33
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A.5. Algoritmo de sinalizacao de fadiga

led_verde = 35

GPIO.setmode (GPIO.BOARD)
GPIO.setup(led_verm, GPIO.QUT)
GPIO.setup(led_verde, GPIO.QUT)

while ret:
ret, img = cap.read()
if (state_l == 'fechado' and state_r == 'fechado'):
GPIO.output(led_verm, 1)
GPIO.output(led_verde, 0)
else:
GPIO.output(led_verm, 0)
GPIO.output(led_verde, 1)
cap.release()

cv2.destroyAllWindows ()
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