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Resumo

Nos ultimos anos, a quantidade de veiculos que circulam nas avenidas e rodovias brasileiras tem crescido bastante. Com
isso, aumentou o tempo em que as pessoas passam conduzindo seus veiculos, o que ocasiona mais estresse, cansago e
falta de atengdo. Em virtude dessas situacdes, a quantidade de acidentes também expandiu. Além disso, o ato de dirigir
requer bastante atencao e disposicdo. Esses fatos foram relevantes para o crescimento na quantidade de acidentes, que
do ano de 2016 para 2017 foi de 7.272, e aproximadamente 38% destes foram causados por condutores sonolentos. Neste
trabalho, sera apresentada a utilizagao de trés técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) para o desenvolvimento da aplicacio
em tempo real do classificador do estados dos olhos: Rede Neural Artificial (RNA) e duas Redes Neurais Convolucionais
(CNN). Essas técnicas foram submetidas aos processamentos offline (o qual necessitou de uma base de dados com 811
fotos) e online. As acurdacias obtidas dos processos offline para as trés técnicas foram de aproximadamente 77% para a
RNA e 95% para as CNNs. Ja as acuracias dos testes online para a RNA, LeNet-5 e VGG16 foram 57,48%, 90,52% e 78,85%,
respectivamente. Os resultados dos testes online mostraram que a técnica mais indicada para solucionar o problema
proposto foi a LeNet-5.

Palavras-Chave: Avaliacdo de sonoléncia; Classificacdo do estado dos olhos; Processamento Digital de Imagem; Rede
Neural Convolucional

Abstract

In recent years, the number of vehicles circulating on Brazilian avenues and highways has grown considerably. As a
result, the time people spend driving their vehicles increased, which causes more stress, tiredness, and lack of attention.
Due to these situations, the number of accidents has also expanded. In addition, driving requires a lot of attention and
willingness. These facts were relevant to the growth in the number of accidents, which from 2016 to 2017 was 7,272,
and approximately 38% of these were caused by sleepy drivers. In this work, the use of three Artificial Intelligence (AI)
techniques will be highlighted for the development of the real-time application of the eye state classifier: Artificial
Neural Network (RNA) and two Convolutional Neural Networks (CNN). These techniques were submitted to offline
processing (which required a database with 811 photos) and online. The accuracy of the offline processes for the three
techniques was approximately 77% for RNA and 95% for CNNs. The accuracy of the online tests for ANN, LeNet-5,
and VGG16 were 57.48%, 90.52%, and 78.85%, respectively. The results of online tests showed that the most suitable
technique for solving the proposed problem was LeNet-5.

Keywords: Convolutional Neural Networks; Digital Image Processing; Drowsiness Assessment; Eye State Classification
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1 Introdugao

Dormir é uma acdo necessaria para inibir o cansago e a
falta de atencdo. O cérebro é responsavel por esta acdo,
fornecendo estimulos que ajudam a perceber o momento
adequado para iniciar o processo de repouso, fazendo com
que as pessoas cumpram seu ciclo de sono. Além disso, o
sono pode vir como resultado de outros fatores, por exem-
plo: fadiga, uso de medicamentos e estresse emocional.

A sonoléncia causa a reducdo da atencdo, além de inibir
o controle de musculos nos seres humanos (Neshov and
Manolova, 2017). Tal fato pode influenciar negativamente
em varias acdes, principalmente naquelas que exigem o
trabalho com maquinas, como o ato de dirigir. Apesar
de ndo exigir muito esforco fisico, dirigir é algo bastante
cansativo e para um motorista fadigado e sonolento é facil
perder o controle e tornar-se incapaz de responder aos
estimulos necessarios para que acidentes sejam evitados.

Nos ultimos anos, a quantidade de acidentes nas ro-
dovias brasileiras cresceu consideravelmente. A Policia
Rodoviaria Federal (PRF) registrou que entre 2016 e 2017,
esse aumento foi de 7.272, e que aproximadamente 38%
foram causados por condutores sonolentos (Policia Ro-
doviaria Federal, 2017). No entanto, ndo existe qualquer
maneira legal de privar uma pessoa sonolenta de dirigir, ja
que nao existe legislacao coibitiva para motoristas sono-
lentos, diferentemente de legislacdes claras que proibem
que pessoas alcoolizadas conduzam veiculos automotores.

De acordo com o exposto por Xiaogiu et al. (2011), ha
conflitos entre veiculos e pedestres, principalmente em
avenidas altamente movimentadas. Em cenarios como es-
ses, a responsabilidade de atengao é tanto dos pedestres
como dos condutores responsaveis pelo movimento dos
veiculos nestas avenidas. Os motoristas sdo responsaveis
por completar acoes requeridas de acordo com variaveis
como: velocidade, distancia e desempenho do veiculo. As
decisoes dos motoristas para execuc¢dao de manobras sao
os maiores causadores de impactos na seguranca do tran-
sito, ja que decisoes erréneas podem ocasionar diversos
acidentes fatais.

O comportamento dos motoristas € a causa de grande
parte dos acidentes que ocorrem com veiculos motorizados
(Carvalho et al., 2017). Em 2017, de acordo com o balango
de atividades da PRF, o nimero de acidentes em rodovias
federais foi de 89.318, que resultaram em 6.244 mortes e
83.978 feridos. A PRF também informa que a maior causa
dos acidentes foi a falta de atencao, ocasionando 34.406
acidentes, com 1.844 Obitos (Policia Rodoviaria Federal,
2017). Os custos sociais de acidentes de transito em rodo-
vias federais foram de aproximadamente RS 8,9 bilhdes
(Policia Rodoviaria Federal, 2018). Além das vitimas, esse
fato possui impactos sociais, perda de produtividade, cus-
tos médicos, legais, juridicos e outros.

Com o objetivo de amenizar as preocupantes estatis-
ticas anteriormente apresentadas, tem-se investido no
desenvolvimento de pesquisas e aplicacdo de métodos que
possam evitar que os motoristas, por motivo de sonolén-
cia, percam a atengdo enquanto dirigem. Existem varias
maneiras de detectar a sonoléncia, como: frequéncia car-
diaca, identificacdo de desvio nas avenidas, fechamento
dos olhos e da boca. Para averiguar esses parametros, sao
utilizados diversos tipos de tecnologias existentes no mer-

cado, tais como sensores e cameras.

Ha na literatura trabalhos que propdem solugdes para o
problema em questdo, utilizando processo de coleta de
dados automatico e aplicando um modelo computacio-
nal para fornecer seguranca ao motorista. Essas solugoes
sao normalmente conhecidas como sistemas de monitora-
mento para evitar acidentes ocasionados por motoristas
sonolentos. Isso pode ser realizado por sensores e atua-
dores, ou ainda utilizando cameras de monitoramento,
assim como técnicas de inteligéncia artificial (IA) e pro-
cessamento digital de imagens (PDI) (Carvalho et al., 2017,
Bhoyar and Sawalkar, 2019).

Foram publicados trabalhos na literatura com o obje-
tivo de criar sistemas ou aplicativos para detectar sono-
léncia e utilizar essa informac¢ao de modo a alertar mo-
torista acerca da eminéncia de um possivel acidente, por
falta de atencao (Xiao et al., 2019). As metodologias utili-
zam a classificacdo do estado dos olhos e analise do fecha-
mento dos mesmos, fazendo a deteccdo e rastreamento
para localiza-los e até mesmo rastrear seus movimentos.
Esses procedimentos podem ser feitos em tempo real e
utilizam ferramentas como: algoritmo Viola-Jones para
detectar o objeto; método de descida supervisionado (Su-
pervised Descent Method) para rastrear as caracteristicas
da face; e maquina de vetores de suporte (Support Vector
Machine) para detectar sonoléncia (Neshov and Manolova,
2017, Riztiane et al., 2017, Nur et al., 2016, Hashemi et al.,
2020, Geng et al., 2019). Essas técnicas foram usadas para
se concluir a detec¢do de sonoléncia, no entanto existem
técnicas mais atuais que podem melhorar os resultados
e eficiéncia ao realizar aplicac¢ées para auxiliar na detec-
¢do de sonoléncia, como as redes reurais convolucionais
(CNNs).

As analises deste trabalho se baseiam no crescente au-
mento do niimero de acidentes apresentados pela Policia
Rodoviaria Federal (2017) e na importancia de que agdes
humanas sdo controladas pelo cérebro, como a dorméncia,
de forma que este obriga o corpo ao repouso, fazendo-se
cumprir o ciclo de sono quando este é negado (Neshov and
Manolova, 2017).

Considerando a importancia do estado dos olhos do mo-
torista, dentre outros fatores que caracterizam a sonolén-
cia, este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma
aplicacdo em tempo real utilizando técnicas de IA: RNA e
CNNs s para classificar duas fases dos olhos (abertos e fecha-
dos), usando PDI para rastrear a face. A classificagao dos
olhos sugere sonoléncia, se os olhos estiverem fechados.
Imagens foram coletadas para o treinamento offline das
redes neurais e o teste dessas redes foi realizado em tempo
real. O desempenho das redes neurais é avaliado através
da acurdcia de classificacdo.

Eimportante ressaltar que este estudo apresenta apenas
a avaliacdo do estado dos olhos, porém para uma analise
mais completa do estado de sonoléncia, pode-se utilizar
outros aspectos contribuintes, citados anteriormente.

2 Classificadores

Esta secdo retrata conceitos basicos de técnicas de IA. Pri-
meiramente, uma breve apresentagdo referente a RNA. Em
seguida, serdo conceituadas as CNNs: LeNet-5 e VGG16.
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2.1 Rede neural artificial

De maneira geral, uma rede neural é uma maquina que se
assemelha a um cérebro humano, criada para modelar a
maneira como este realiza tarefas. Pode ser simulada por
programas ou implementada a partir de componentes ele-
trénicos. Em sua criacdo, é empregado uma interligacdo
macica de células computacionais, conhecida por “neurd-
nios” ou “unidade de processamento” (Haykin, 2007).

0O algoritmo de aprendizagem realiza o processo de trei-
namento, no qual os pesos sinapticos da rede sdo modifica-
dos, organizando-os com o objetivo de alcancar o projeto
desejado. Além dos pesos sinapticos, pode-se ainda modi-
ficar a topologia da rede.

Um dos beneficios das redes neurais € a generalizagdo,
em que sdo produzidas saidas adequadas para entradas
ndo existentes na fase de treinamento (aprendizagem).

Um neurénio é a unidade de processamento de infor-
macao das RNAs, formando a base para uma rede neural.
Este, contém trés elementos basicos: sinapses, somador e
a funcao de ativacdo (Haykin, 2007).

2.2 Redes neurais convolucionais

As CNNs sao redes especializadas para processamento de
dados com uma topologia que se assemelha a uma grade.
Tém dados de séries temporais, que podem ser considera-
das como grades 1D com intervalos de tempos regulares, e
dados de imagens considerados como grades 2D de pixels
(Goodfellow et al., 2016). O préprio nome da rede implica
em uma operag¢io matematica conhecida como convolu¢io
(tipo de operacao linear) Haykin and Veen (2003), ou seja,
sdo redes neurais que utilizam a convolucio ao invés da
multiplicacdo de matrizes em pelo menos uma camada.

Essas arquiteturas possuem estruturas padronizadas:
camadas convolucionais padronizadas (sendo opcional a
utilizagao de normalizac¢ao de contraste e max-pooling em
suas sequéncias) seguidas por uma ou mais camadas to-
talmente conectadas. Essas estruturas tem prevalecido
em relacdo a problemas de classificacdo de imagens, pro-
duzindo resultados relativamente bons, como o desafio
de classificacao ImageNet (Krizhevsky et al., 2017). Para
problemas como esse, com grande quantidade de dados,
tem-se requerido aumentar a quantidade de camadas, as-
sim como o tamanho dessas. Além disso, para evitar o
overfitting, usa-se dropout (Szegedy et al., 2015).

As CNNs tém pelo menos duas vantagens importantes:
capacidade de extrair caracteristicas relevantes através
de aprendizado de transformacdes (kernels) e depender
de menor niimero de parametros de ajustes do que redes
totalmente conectadas com o mesmo niimero de cama-
das ocultas. Como cada unidade de uma camada ndo é
conectada com todas as unidades da camada seguinte, ha
menos pesos para serem atualizados, facilitando assim o
treinamento (Szegedy et al., 2015).

Cada camada de uma CNN pode apresentar trés esta-
gios: a principio, sdo executadas varias convolu¢des em
paralelo, produzindo um conjunto de ativacdes lineares;
em seguida, cada uma dessas ativacgoes lineares servem
de entrada para uma func¢ao de ativa¢do ndo-linear. Esse
processo é também chamado estagio de detector; e por
fim, uma funcéo de pooling é utilizada para que a saida

seja modificada ou reduzida.

A fungao Pooling, substitui a saida da rede em um de-
terminado local, por uma estatistica resumida das saidas
proximas (Goodfellow et al., 2016). Com isso, a utilizacdo
dessa funcgao, auxilia na invariancia de pequenas tradu-
¢Oes da entrada, ou seja, se a entrada for traduzida por
uma pequena quantidade, a maioria dos valores das saidas
nao serao alterados.

Deep Learning requer a capacidade de aprender auto-
maticamente caracteristicas a partir dos dados, o que ge-
ralmente s6 é possivel quando muitos dados de treina-
mento estdo disponiveis - especialmente para problemas
em que as amostras de entrada sao multidimensionais,
como imagens. Dessa forma, uma solucao viavel é aumen-
tar a quantidade dos exemplos utilizados, através de varias
transformacdes aleatérias, para evitar que o modelo so-
breajuste um determinado conjunto de imagens, o que
pode ser nomeado por geracao de dados Chollet, Francois
(2016).

A seguir, serao conceituadas duas arquiteturas convo-
lucionais.

2.2.1 Arquitetura LeNet-5

Esta arquitetura foi projetada para reconhecer caracteres
manuscritos e impressos em maquinas na década de 90.
A Tabela 1 mostra um modelo da estrutura dessa arquite-
tura. Essa, é composta por cinco camadas convolucionais,
seguidas por camadas de max-pooling. A segunda e quinta
camadas sao seguidas por camada de dropout; em sequén-
cia, tem-se uma camada flatten e duas camadas totalmente
conectadas (LeCun et al., 1989).

2.2.2 Arquitetura VGG

Esta arquitetura foi desenvolvida em diversos formatos,
entre eles a VGG-16. Este, possui 16 camadas que, ini-
cialmente, foi projetada para receber como entrada uma
imagem de tamanho 22/ x 224. Essa versdo contém 5 blo-
cos convolucionais seguidos de camadas de max-pooling.
0 modelo finaliza com uma camada flatten e um conjunto
de trés camadas totalmente conectadas (Simonyan and
Zisserman, 2015). Na Tabela 2 é mostrada uma estrutura
da arquitetura VGG-16.
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Tabela 1: Estrutura de uma arquitetuta LeNet-5

Tipo de camada Saida Parametro
12 camada convolucional (Conv2D) (32, 32,128) 3584
12 camada de max-pooling (MaxPooling2) (16, 16, 128) 0
22 camada convolucional (Conv2D) (14, 14, 128) 147586
23 camada de max-pooling (MaxPooling2) (7,7,128) 0
12 camada de dropout (7,7,128) 0
32 camada convolucional (Conv2D) (6, 6, 64) 32832
32 camada de max-pooling (MaxPooling2) (6,6, 64) 0
42 camada convolucional (Conv2D) (5,5,32) 8224
42 camada de max-pooling (MaxPooling2) (5, 5,32) 0
52 camada convolucional (Conv2D) (4, 4,32) 4128
52 camada de max-pooling (MaxPooling2) (4, 4,32) 0
22 camada de dropout (4, 4,32) 0
camada flatten (Flatten) (512) 0
12 camada totalmente conectada (Dense) (64) 32832
23 camada totalmente conectada (Dense) (10) 650
Tabela 2: Estrutura de uma arquitetuta VGG-16
Tipo de camada Saida Parametro
12 bloco e 12 camada convolucional (48, 48, 64) 1792
12 bloco e 22 camada convolucional (48, 48, 64) 36928
13 bloco e camada de max-pooling (24, 24, 64) 0
22 bloco e 12 camada convolucional (24, 24,128) 73856
22 bloco e 22 camada convolucional (24, 24,128) 147584
22 bloco e camada de max-pooling (12, 12, 128) 0
32 bloco e 12 camada convolucional (12,12, 256) 295168
32 bloco e 22 camada convolucional (12,12, 256) 5900080
32bloco e 32 camada convolucional (12, 12, 256) 590080
32 bloco e camada de max-pooling (6, 6,256) 0
42 bloco e 12 camada convolucional (6, 6,512) 1180160
42 bloco e 22 camada convolucional (6, 6,512) 2359808
42 bloco e 32 camada convolucional (6, 6,512) 2359808
42 bloco e camada de max-pooling (3, 3,512) 0
52 bloco e 12 camada convolucional (3,3,512) 2359808
52 bloco e 22 camada convolucional (3, 3,512) 2359808
52 bloco e 32 camada convolucional (3,3,512) 2359808
52 bloco e camada de max-pooling (1,1, 512) 0
camada flatten (512) 0
12 camada totalmente conectada (4096) 2101248
22 camada totalmente conectada (4096) 16781312
32 camada totalmente conectada (100) 409700

3 Metodologia de Classificacao
3.1 Base de dados

Abase de dados foi construida com 811 imagens.

Os voluntarios se posicionaram em frente a dispositivos
smartphones para que fosse possivel a captura das Imagens.
Foram capturadas 2 fotos de cada voluntario, uma foto com
olhos fechados e outra com olhos abertos.

Apos construir a base de dados, foi feito o pré-
processamento para cada imagem. As imagens possuiam
cenarios bastante amplos, ndo apenas a face das pessoas.
Sendo assim, percebeu-se a necessidade de edicao das fo-
tos. Essa edicao foi feita manualmente, selecionando ape-
nas a face, que ¢ a regido de interesse para o problema
proposto.

Em seguida, foi feito o redimensionamento das ima-
gens. O processamento feito nas técnicas de IA necessita
de alto poder computacional, portanto diminuir a quanti-

dade de dados, padronizando as fotos, deixando-as com
amesma qualidade (mesma dimensao) ajuda no desem-
penho computacional ao realizar o treinamento das redes.
Desta forma, as imagens redimensionadas (todas com a
mesma dimensao) foram consideradas como entrada das
técnicas de IA.

As imagens utilizadas neste trabalho estao no formato
RGB (red, green, blue), ou seja, suas dimensdes devem ser
consideradas multiplicando cada imagem por 3, indicando
que estas tém 3 dimensdes. Entdo, para os testes com
as redes utilizadas, as imagens foram redimensionadas,
deixando-as com as dimensdes de 50 x 50 x 3. Na Fig. 1,
podem ser observadas quatro fotos; (a) Imagem nao redi-
mensionada de olhos abertos. (b) Imagem nao redimen-
sionada de olhos fechados. (c) Imagem redimensionada
de olhos fechados. (d) Imagem redimensionada de olhos
abertos.

A saida das técnicas de IA foi construida identificando
as fotos usando labels. Os olhos abertos foram definidos
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(@ (b) () (d)

Figura 1: Exemplos das fotos utilizadas na base de dados:
(a) e (b) mostra a qualidade das fotos capturadas e (c) e (d)
mostra a qualidade das fotos redimensionadas
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para detectar face
e gerar dados da

imagem

Construir base Treinar/Testar/Validar
de dados RNA offline 1

Treinar/Testar/Validar Gerar mais
CNN offline dados

Y
Exportar
Rede
Importar
Rede
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Exportar
Rede
Importar
Rede

Avaliar estado
dos olhos
online

Avaliar estado
dos olhos ¥
online

Escolher a
melhor Rede

Fim

Figura 2: Atividades implementadas para o
desenvolvimento do projeto

como 1 e os olhos fechados foram definidos como 0.

3.2 Etapas Realizadas para desenvolver o classifi-
cador

AFig. 2 mostra as etapas realizadas para deteccao de sono-
léncia considerando os estados dos olhos.

A implementacdo em tempo real foi desenvolvida pa-
ralelamente com as outras atividades, e para o seu desen-
volvimento foram utilizadas a biblioteca OpenCV e a lin-
guagem de programacdo Python Howse (2013). Apés a
configuracdo dessas ferramentas, iniciou-se o desenvolvi-
mento da aplicac¢do, na qual sdo realizados processamentos
utilizando PDI, como redimensionamento das imagens e
deteccao da face.

Juntamente com essa implementacao, criou-se a base
de dados, que foi necessaria para o processamento offline
(treinamento) das técnicas de IA. Entdo, com a base de da-
dos, iniciou-se esse processamento com trés arquiteturas:
RNA (Pedregosa et al., 2011), LeNet-5 e VGG16 (Chollet,
Francois, 2016).

Para o processamento com a RNA, a base de dados foi
suficiente, mas com as CNNs necessitou-se aumentar a

(a) (b) (d)

Figura 3: Exemplos de fotos capturadas em tempo real:
ndo redimensionadas (a) e (b), e redimensionadas (c) e (d)

base de dados, pois elas requerem grande quantidade de
informacodes para realizar o treinamento offline adequa-
damente. Assim, a quantidade de imagens contidas na
base de dados foi pouco para o treinamento das CNNs em
um problema de classificagao. Com isso, usou-se uma es-
tratégia de geracdo (transformagoes aleatdrias) de novas
imagens a partir das imagens que ja haviam na base de
dados, ajudando a evitar o overfitting e melhorar a genera-
lizacdo do modelo.

A RNA utilizada foi da tipologia MLP (multilayer per-
ceptron) combinada com validacao cruzada Buitinck et al.
(2013), objetivando escolher a melhor arquitetura de RNA.
Entdo, a base de dados foi dividida em 80% para treina-
mento e validagao, e 20% para teste. Em seguida, treinou-
se a rede novamente com 100% da base de dados e salvou-
se a arquitetura.

A estrutura das arquiteturas LeNet-5 e VGG16 foram
modificadas para se adaptar a base de dados utilizada neste
trabalho. Dessa forma, elas foram treinadas, testadas e
validadas, de forma que a base de dados foi dividida em
60% para treinamento, e 40% para teste e validagao. Entao
os pesos de treinamento foram exportados para serem
utilizados na implementacao em tempo real.

Obtendo as arquiteturas exportadas anteriormente, es-
sas foram importadas na aplicacdao em tempo real. Entdao
as imagens capturadas nessa aplica¢ao sao apresentadas
as arquiteturas e estas fazem a avaliacdo do estado dos
olhos.

3.3 Aplicacao em tempo real

Para o desenvolvimento dessa aplicacdo, foram utilizadas
a biblioteca OpenCV e a linguagem Python. A implemen-
tacao foi desenvolvida para ligar a camera do computador.
Ap6s isso, as imagens sdo capturadas de forma sequen-
cial e constante, e em seguida sdao redimensionadas. O
redimensionamento das imagens foi de 50 x 50 x 3, pelo
mesmo motivo que foi feito na base de dados, afinal as
redes treinadas foram utilizadas nessa aplica¢ao. Entdo,
necessitou-se que as imagens capturadas em tempo real
estivessem de acordo com o padrdo das imagens que foram
submetidas ao processo de treinamento das redes. A Fig. 3
mostra as imagens capturadas em tempo real, (a) imagem
ndo redimensionada de olhos abertos, (b) imagem ndo
redimensionada de olhos fechados, (c) imagem redimen-
sionada de olhos abertos e (d) Imagem redimensionada de
olhos fechados.

Para o redimensionamento das imagens em tempo real,
foi preciso utilizar o algoritmo de detecgao de face, pois o
cendrio das imagens capturadas é muito amplo, contendo
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informacGes desnecessarias para o processo. Esse processo
é feito com imagens em escala de cinza. Sendo assim, elas
sdo convertidas para escalas de cinza e entdo a deteccdo é
realizada, em seguida, o cendrio da imagem que contém
o rosto é selecionado e este é convertida novamente para
RGB, podendo assim ser redimensionada. Essa conversao
para RGB ao finalizar a detecc¢ao da face foi necessaria para
propdsitos de padronizacdo das imagens.

Ap6s o redimensionamento, as imagens sdo apresenta-
das as redes treinadas para fazer a avaliagdo do estado dos
olhos, 0 ou 1, olhos fechados ou abertos, respectivamente.

4 Analise dos Resultados

Nesta secdo, serao analisados os resultados das atividades
mostradas na Fig. 2.

4.1 Processamento offline das arquiteturas

A utilizacdo das técnicas de IA, teve como objetivo a avali-
acao do estado dos olhos, classificando-os em olhos aber-
tos (1) ou olhos fechados (0). Entdo, as arquiteturas RNA,
LeNet-5 e VGG16 foram submetidas ao processo offline.

Contudo, o processamento das CNNs requereu a geracao
de mais dados, para isso utilizou-se funcdes de reescalo-
namento, rotagao, cisalhamento e zoom. Assim, foram
criadas aproximadamente 2800 imagens por época a par-
tir daquelas ja existentes na base de dados, em média 2000
para treinar e 800 para validar.

4.1.1 RNAvalidada

Durante o processo offline da RNA, realizou-se treina-
mento, teste e validacdo. A validacdo é realizada no con-
junto de treinamento, em que este conjunto ¢ dividido em
k conjuntos menores. Essa abordagem é conhecida como
validacdo cruzada k-fold. Logo, a técnica foi treinada con-
siderando trés valores de k: 10, 7 e 5. Esses foram testados
para diversas camadas escondidas, quantidades de neurd-
nios e taxa de aprendizagem. Assim, avaliando a média
do conjunto validado, o melhor resultado foi de 71% (trés
arquiteturas obtiveram esse valor). Entdo, foi escolhida a
que possuia o menor desvio padrdo, 0.71(+/ — 0.05), onde
a acurdcia para o treinamento foi de 0.862654 e para o
teste foi de 0.693252. Além disso, os valores para nimero
de neurdnios na camada oculta, taxa de aprendizagem e
k foram respectivamente, 1000, 0.001 e 5. Ao escolher a
arquitetura, o processo foi repetido com 100% da base de
dados para treinar, o qual obteve 0.765721 de acertos, essa
rede foi entao exportada.

4.1.2  LeNet-5 modificada

Utilizou-se como base a arquitetura LeNet-5, a qual foi mo-
dificada para realizar o processo offline. Para a sua cons-
trucao, foram usadas trés camadas convolucionais, cada
uma seguida por camadas de ativacao ReLU e max-pooling.
Considerou-se a camada flatten sendo uma camada total-
mente conectada, logo foram construidas trés camadas
totalmente conectadas, em que a segunda é seguida por
uma camada de ativacgdo e uma de dropout; 0 modelo é fina-
lizado com uma camada de ativacao sigmdide. A Tabela 3
apresenta os tipos de camadas com suas respectivas saidas
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e parametros da LeNet-5 modificada.

Com isso, o processo offline foi realizado. A funcado de
custo e a acuracia para treinamento e validagdo obtidos,
sao apresentados na Fig. 4.

Observa-se que as curvas de funcao de custo estdo se
aproximando do valor zero, entre 0.3 e 0.2 para validacdo e
entre 0.2 e 0.1 para treinamento. Ou seja, ao finalizar o pro-
cesso, as curvas continuaram préximas uma da outra. E as
curvas de acuracias de treinamento e validagdo seguiram
aproximadas uma da outra o processo inteiro, chegando
ao resultado final com aproximadamente 95%.

4.1.3 VGG16 modificada

Além da LeNet-5, a arquitetura VGG16 também foi utili-
zada como base e modificada para a realizac¢do do processo
offline. Essa CNN foi construida com trés camadas convo-
lucionais, seguidas por camadas de maxPooling cada uma.
Na sequéncia, tém-se trés camadas totalmente conecta-
das, em que a segunda possui a ativa¢do ReLU e é sequida
por uma camada dropout e a terceira possui ativacao sig-
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Tabela 3: Camadas, saidas e parametros da arquitetura LeNet-5 modificada

Tipo de camada Saida Parametro
12 camada convolucional (Conv2D) (48, 48, 32) 896
12 camada de ativagao (ReLU) (48, 48,32) 0
12 camada de max-pooling (MaxPooling2) (24, 24,32) 0
22 camada convolucional (Conv2D) (22,22,32) 9248
22 camada de ativacdo (ReLU) (22,22,32) 0
22 camada de max-pooling (MaxPooling2) (11,11,32) 0
32 camada convolucional (Conv2D) (9,9, 64) 18496
32 camada de ativacdo (ReLU) (9,9, 64) 0
32 camada de max-pooling (MaxPooling2) (4, 4, 64) 0
12 camada totalmente conectada (Flatten) (1024) 0
22 camada totalmente conectada (Dense) (64) 65600
42 camada de ativacdo (ReLU) (64) 0
dropout (64) 0
32 camada totalmente conectada (Dense) (1) 65
52 camada de ativagao (sigméide) (1) 0
Tabela 4: Camadas, saidas e parametros da arquitetura VGG16 modificada
Tipo de camada Saida Pardametro
12 camada convolucional (Conv2D) (50, 50, 64) 1792
12 camada de max-pooling (MaxPooling2) (25, 25, 64) 0
22 camada convolucional (Conv2D) (25, 25,128) 73856
22 camada de max-pooling (MaxPooling2) (12, 12, 128) 0
32 camada convolucional (Conv2D) (12, 12, 256) 205168
32 camada de max-pooling (MaxPooling2) (6, 6,256) 0
12 camada totalmente conectada (Flatten) (9216) 0
22 camada totalmente conectada (Dense) (128) 1179776
dropout (128) 0
32 camada totalmente conectada (Dense) (1) 129

moide. A Tabela 4 apresenta os tipos de camadas com suas
respectivas saidas e parametros da arquitetura VGG16 mo-
dificada.

Realizou-se entdo o processo offline com esta técnica. A
funcdo de custo e a acuracia para treinamento e validacao
obtidos podem ser observados na Fig. 5.

A curva de fungdo de custo de treinamento esta abaixo
do valor 0.1. Entretanto para validacdo, estd acima de 0.3.
Em mais de metade do processo as curvas se distanciaram.
Ja as curvas de acuracias seguiram proximas uma da outra.
Ao final o resultado obtido foi aproximadamente 95% para
validagao e 98% para treinamento.

Os resultados offline para as duas CNNs foram os mais
adequados. Porém, considerando a aproximacao das cur-
vas da funcdo de custo e de acuracia, observa-se que a
arquitetura LeNet-5 obteve melhor resultado quando com-
parada as demais técnicas desta analise.

Ao término do processamento offline, as arquiteturas
dos dois modelos CNNs foram exportadas. Apds a expor-
tacdo das arquiteturas, foi feita a importagao na aplicagao
em tempo real para que fosse possivel realizar os testes
online.

4.2 Processamento online das arquiteturas

Os testes foram feitos com 47 pessoas, com idades entre 18
e 75 anos, em ambientes indoor e outdoor. A distancia do
rosto das pessoas para a camera foi de aproximadamente
30 cm. Foi realizada equalizacdo de histograma, mas por

ndo ser observada diferencas significativas com relacdo a
diferenca de luminosidade nas imagens, nao foi aplicada
essa equalizacao.

Na Tabela 5, sdo mostrados os resultados para cada uma
das técnicas. Observa-se que entre as técnicas aplicadas, a
técnica com maior percentual de acertos foi a LeNet-5.

Tabela 5: Percentual de acertos e
erros para as trés técnicas

Arquitetura  Acertos Erros

RNA 57,48 %  42.52 %
LeNet-5 00.52%  9.48 %
VGG16 78.85%  21.15%

Durante a realizagao dos testes, os voluntarios foram
orientados a olharem para a camera e abrirem ou fecharem
os olhos nos momentos desejados. Nao houve repeticao de
nenhum teste. Assim, levando em consideracdo a posicao
do rosto e distancia da camera para o rosto, foi possivel ava-
liar os testes e verificou-se que a probabilidade de acertos
foi maior com a técnica LeNet-5.

Foram feitos calculos dos testes para situacdes espe-
cificas. Na Tabela 6 sdo apresentados os resultados dos
testes onde as pessoas estavam com olhos abertos e fecha-
dos. Observa-se que para olhos fechados a técnica LeNet-5
continua obtendo resultado superior, porém para olhos
abertos a técnica VGG16 obteve resultado superior.

Na Tabela 7 sdo mostrados resultados para uma compa-
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racdo onde os voluntarios faziam uso ou nao faziam uso de
6culos. Observa-se que o percentual de acertos foi superior
com a arquitetura LeNet-5.

Nas Tabelas 8 e 9 sdo mostrados os resultados para os
testes de pessoas utilizando e ndo utilizando éculos, de
olhos abertos e fechados. Observa-se que para olhos aber-
tos e sem dculos o percentual de acertos obtido pela técnica
VGG16 foi superior. A técnica LeNet-5 obteve melhores per-
centuais de acerto tanto para a analise feita com os olhos
abertos e uso de dculos, quanto para a analise dos olhos
fechados com e sem o uso de 6culos.

Apesar da base de dados ter sido construida apenas com
faces de pessoas que ndo utilizavam 6culos, foram feitos
testes com as pessoas utilizando 6culos para tornar os re-
sultados mais desafiadores. Neste caso, como pode ser
observado nas Tabelas 7 a 9, o percentual de acertos dos
testes foram valores superiores a 92%, valores estes que
sdo considerados satisfatérios para essa aplicagao.

E interessante salientar que o percentual de acertos foi
superior para os testes em que as pessoas utilizavam ocu-

Tabela 6: Percentual de acertos dos testes em
que as pessoas estavam com olhos abertos e

olhos fechados.

Arquitetura  Olhos Abertos  Olhos fechados
Acertos Acertos
RNA 80.84 % 34.12 %
LeNet-5 87.81 % 93.35 %
VGG16 92.37 % 6418 %

Tabela 7: Percentual de acertos dos
testes realizados com pessoas

utilizando e ndo utilizando 6culos

Arquitetura Com 6culos  Sem 6culos
Acertos Acertos
RNA 62.77 % 55.90 %
LeNet-5 92.59 % 90.05 %
VGG16 81.77 % 77.11 %

los, quando comparado ao percentual de acertos para os
testes em que as pessoas nao faziam uso de 6culos. Isso
pode ter ocorrido devido a quantidade de testes realizados,
ja que apenas 8 testes foram feitos com pessoas utilizando
oculos, enquanto 39 testes foram feitos com pessoas que
ndo utilizavam éculos.

Foram obtidos ainda resultados de testes considerando
a faixa etaria dos participantes, onde conceituou-se como
adultos as pessoas entre 18 e 59 anos e como idosos as pes-
soas com idades a partir de 60 anos. A Tabela 10 apresenta
esses resultados. Observa-se que para a técnica LeNet-5
o percentual de acertos com idosos foi bastante inferior
quando comparado com o percentual de acertos para os
testes feitos com adultos.

Para melhor avaliacao dos resultados, nas Tabelas 11
e 12 sdao mostrados os percentuais de acertos dos testes de
adultos e idosos, com olhos abertos e fechados. Percebe-se
que os resultados dos testes da técnica LeNet-5 feitos em
idosos com olhos abertos foram de apenas 50%. Possivel-
mente esse resultado fez com que o percentual de acertos
datécnica LeNet-5 tenha diminuido para os testes de olhos
abertos, conforme pode ser visualizado na Tabela 6.

Observa-se que paraa maioria dos resultados, incluindo
os resultados gerais apresentados na Tabela 5, a arquite-
tura da LeNet-5 foi a que obteve um percentual de acer-
tos maior. Um dos motivos para essa ocorréncia pode ter
sido os resultados do processo offline, onde a arquitetura
LeNet-5 também obteve o melhor resultado quando com-
parada as demais técnicas utilizadas. A VGG16 apresentou
as curvas de funcao de custo de treinamento e validacao
relativamente afastadas uma da outra, o que implicou em
resultados inferiores ao se comparar com os resultados da
LeNet-5. Se o processo continuasse ao longo da quantidade
de épocas , poderia ter sido observado um overfitting.

Outro motivo que pode ser levado em consideracdo sdo
as estruturas das redes. A LeNet-5 tem estrutura mais
simplificada que a VGG16. Isto pode ter influenciado na ob-
tencdo de resultados superiores paraaarquitetura LeNet-5,
ja que o problema ndo necessita necessariamente de uma
arquitetura convolucional robusta, por se tratar de um
problema de classificacdo binaria.

A RNA foi a técnica com menor percentual de acertos,
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Tabela 8: Percentual de acertos dos testes
em que as pessoas estavam de olhos abertos

utilizando e ndo utilizando 6culos

Arquitetura  Olhos Abertos  Olhos Abertos
Com 6culos Sem 6culos
RNA 87.97 % 7879 %
LeNet-5 92.86 % 86.63 %
VGG16 88.57 % 93.31%

Tabela 9: Percentual de acertos dos testes em
que as pessoas estavam de olhos fechados
utilizando e n3o utilizando 6culos

Arquitetura  Olhos fechados  Olhos fechados
Com 6culos Sem 6culos
RNA 39.01 % 32.60 %
LeNet-5 92.31% 93.58 %
VGG16 74.49 % 61.56 %

na maioria das analises realizadas. Alguns testes, para a
RNA, precisaram ser repetidos até que se conseguisse uma
posicdo adequada, visto que a posicao do rosto deveria ser
bem ajustada. Isso pode ter ocorrido pelo fato de a RNA
ser uma arquitetura tradicional, que nao foi projetada para
processar eficientemente grandes quantidades de infor-
magdes (e.g, imagens), em comparagdo com as CNNs.

Em suma, pelos motivos supracitados, considera-se
que os resultados foram satisfatorios. Das arquiteturas uti-
lizadas para solucionar o problema proposto, a arquitetura
que apresentou o maior percentual de acertos foi uma CNN
de estrutura mais simplificada (LeNet-5), visto que o pro-
blema também pode ser classificado como um problema
relativamente simples (problema de classifica¢do binaria).

Dos resultados obtidos neste trabalho, é possivel elencar
as principais contribuicoes deste:

+ Autilizacao de CNNs como mais uma alternativa de fer-
ramenta para automatizar a verificacdo de sonoléncia
do condutor;

+ A criacdo de uma base de dados com 811 fotos devida-
mente classificadas.

5 Conclusao

Este artigo prop6s o desenvolvimento de uma aplicacao
em tempo real usando trés técnicas de IA (RNA, LeNet-5 e
VGG16) juntamente com PDI, para classificar dois estados
dos olhos humanos: abertos e fechados. As técnicas foram
submetidas primeiramente ao processo offline (treina-
mento, teste e valida¢ao) e em seguida ao processo online
(testes em tempo real).

Os resultados dos processos offline e online para o ob-
jetivo de detecc¢do de sonoléncia foram avaliados e, como
esperado, foi demonstrado que a aplica¢do de CNNs pos-
suem melhor desempenho em resolugoes de problemas
que requerem grande volume de informacdo. Sendo as-
sim foi possivel corroborar a eficacia das CNNs quando
comparada a RNA para determinado tipo de problema.

A estrutura da RNA nao foi projetada para processar da-
dos multidimensionais. Acredita-se que, devido a isso, a

Tabela 10: Percentual de acertos
dos testes em adultos e idosos

Arquitetura  Adultos  Idosos
Acertos  Acertos
RNA 5833% 52.15%
LeNet-5 93.51%  68.07%
VGG16 78.56 %  80.62 %

Tabela 11: Percentual de acertos dos testes
em que as pessoas estavam com olhos

abertos (adultos e idosos)

Arquitetura  Olhos abertos  Olhos abertos
Adultos Idosos
RNA 79.30 % 90.36 %
LeNet-5 93.16 % 50 %
VGG16 92.75 % 89.86 %

técnica RNA ndo obteve resultados superiores aos resulta-
dos das CNNs.

0 desenvolvimento da aplicagdo em tempo real é a prin-
cipal contribuicao deste trabalho, haja vista que esta utiliza
ferramentas, como openCV e técnicas de IA para realizar
o processamento dos dados de maneira ndo invasiva ao
usuario. Outra contribuicdo foi a criacdo de uma base de
dados com 811 fotos devidamente classificada em 0 (olhos
fechados) e 1 (olhos abertos).

Assim, considerando o estado dos olhos como um dos
pardametros para avaliar o estado de sonoléncia, em tra-
balhos futuros pretende se analisar outros parametros e
assim desenvolver um sistema de monitoramento de so-
noléncia mais completo, capaz de ajudar a evitar acidentes
causados por condutores sonolentos.
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