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1. INTRODUCCION

En Colombia la tasa de fallecimiento por accidentes de transito es de 14 por cada 100.000
habitantes, de estos el 45% de los accidentes se debe por estados de fatiga [1]. La fatiga
es una pérdida progresiva de la capacidad de respuesta ante una situacién, los efectos del
cansancio a la hora de conducir pueden ser la reduccién de la vigilancia, tiempos de
reaccion mas lentos, micro suefios y disminucion de reflejos [2]. Los micro suefios son
suefios rapidos de no mas de 5 segundos, en lo que el conductor va a 100Km/h puede
llegar a recorrer alrededor de 130m sin estar consiente, es por esta razén que autos de
gama alta cuentan con sensores que interpretan si el conductor esta cansado por medio de
camara infrarrojas que pueden realizar el seguimiento de los ojos para determinar si se esta
concentrado o no y tomar medidas antes tal situacién, también son capaces de determinar
el cansancio por medio del comportamiento al manejar como por ejemplo salirse del carril
entre otras.

Los métodos de deteccion del cansancio se clasificar en tres grupos; el primer grupo
consiste en el estudio del comportamiento vehicular usando en gran medida sensores en el
auto y volante. El segundo grupo detecta el cansancio de forma conductual, usando el
procesamiento de imagenes y videos captados por cadmara. El ultimo grupo se basa en el
estudio fisiol6gico, este método es intrusivo ya que el conductor debe estar usando
sensores en diferentes partes del cuerpo en todo momento [3].

El enfoque conductual como se menciond, se centra en la deteccion de la fatiga por medio

de imagenes capturadas del conductor con ayuda de cdmaras, en estas imagenes se busca
analizar caracteristicas como los son los 0jos, boca, postura de la cabeza, porcentaje de
cierre de los ojos (PERC-LOS), rostro, parpadeo, cierre de los ojos. Dichos datos se
analizan con programas para determinar el estado del conductor [3].

Trabajos como el de [4] se basaron en el enfoque conductual para realizar un algoritmo de
deteccion de somnolencia usando AdaBoost como clasificador para detectar la cara y
evaluar el estado de los ojos, el estudio se realiz6 con una camara infrarroja con la que
obtuvieron precisién del 95% teniendo en cuenta PERC-LOS del 10%. Otro trabajo basado
en la conducta, uso la tasa de parpadeos de los ojos con una tasa de precision del 94% con
una camara web [5]. En [6] determinan el estado del conductor haciendo seguimiento de la
cabeza y la zona de mirada, para este trabajo se utiliz6 un modelo pre entrenado de MT-
Mobienest el cual reconocia comportamientos faciales varios, con el método utilizado
lograron una precision del 90.50%.

Este proyecto busca determinar la fatiga del conductor usando el enfoque conductual,
teniendo en cuenta las diferentes variables mencionadas que se presentan durante el
cansancio. El algoritmo se planteara a partir de machine learning y los datos se obtendran
adaptando la herramienta MediaPipe la cual permite la captacion y parametrizacion de
facciones de la cara y su seguimiento.



2.1.

2.2.

2. OBJETIVOS

General

Detectar y alertar de forma temprana el cansancio del conductor analizando video
en tiempo real.

Especificos

a) Detectar y alertar de forma temprana el cansancio del conductor analizando
video en tiempo real.

b) Implementar un algoritmo de deteccidon automética de cansancio a través de
videos capturados con dispositivos de bajo costo.

c) Generar elementos de retroalimentacidon visuales y auditivas para alertar
tempranamente a los conductores.



3. ESTADO DEL ARTE

3.1. Aprendizaje automético o Maquina de aprendizaje

El aprendizaje automatico o en ingles Machine Learnig (ML), se conoce como una serie de
algoritmos que hacen gue un sistema sea inteligente artificialmente, se considera este como
una rama de la inteligencia artificial. El aprendizaje automéatico se puede categorizar de dos
maneras, aprendizaje supervisado y aprendizaje sin supervision.

3.1.1. Aprendizaje Supervisado

Aqui nosotros guiamos al algoritmo para que este llegue a la respuesta correcta, usando
un conjunto de datos clasificados bajo cierta apreciacion para encontrar patrones que se
pueda usar en un andlisis y asi producir una salida que ya se conoce. Dentro los algoritmos
mas utilizados estan: linear regression, logistic regression, support vector machines,
bayesian classifiers, Deep learning entre otras mas [7].

3.1.2. Aprendizaje No Supervisado

Es un modelo predictivo que se entrena de manera similar al aprendizaje supervisado, con
la diferencia en que los datos no estan clasificados y el modelo encuentra patrones entre
grupos de datos para realizar la prediccion. Algunos de los algoritmos mas usados son:
clustering K-means, principal componet analysis y anomaly detection [7].

3.1.3. Aprendizaje por refuerzo

En este modelo de aprendizaje no contamos con una etiqueta de salida, por lo que este
tipo de algoritmos aprenden por si mismos. El aprendizaje por refuerzo intentara hacer
aprender a la maqguina con premios y castigos en un entorno en el que tenga que tomar
decisiones y este afectado por diferentes variables que van cambiando [7].

3.1.4. Aplicaciones de ML en salud

Como se sabe, el ML resuelve situaciones por si solo a partir del andlisis de datos, es
por eso que tiene aplicacion es multiples areas, como por ejemplo aplicaciones de uso
cotidiano como redes sociales, correos electronicos, deteccion de patrones de
imagenes, etc.

Aparte del uso en aplicaciones de ocio, podemos encontrar modelos predictivos para el
estudio de enfermedades y softwares para el diagnostico de enfermedades en
diferentes campos de la medicina.

Se han visto modelos de aprendizaje para el diagnéstico de cancer de mama que es
una de las causas mas importantes de muerte entre las mujeres y su deteccion
temprana acompafado de un tratamiento rapido puede reducir el riesgo de muerte. En
[8] trabajan con técnicas basadas en redes neuronales artificiales para el diagnostico



de cancer de mama y un sistema basado en computacion en la nube para el diagnostico
remoto, estas técnicas tuvieron resultados experimentales positivas con precision del
98.68%.

Otros estudios han implementado algoritmos semisupervisados como en [9] que
implementan un método computacional denominado KR-NSSM para seleccionar
muestras negativas confiables para las prediccion de asociacion de miRNA-disease, la
prediccion de este trabajo se hace con el fin de proporcionar muestras negativas mas
confiables ya que en estudios biomédicos han demostrado que la difusion de miRNA
esta relaciona con muchas enfermedades, y la identificacién de estas contribuirian a la
compresion de los mecanismos patolégicos de las enfermedades.

Los algoritmos de aprendizaje pueden usar en el disefio de protesis bionicas con el fin
de ayudar a discapacitados que les falten extremidades. Por medio de la adquisicion de
sefiales de EMG, se proponen algoritmos de clasificacion supervisados para identificar
patrones de agarre de las sefiales EMG y de esta forma aumentar la tasa de
reconocimiento, este método algoritmos de regresion supervisado puedes predecir el
movimiento y fuerza [10]. Otros métodos aplicados en este campo, se realizan redes de
prediccion neuronal profunda que aplican una estructura convolucional unidimensional
para aprender automaticamente las caracteristicas complejas de sefiales EMG [11].

En cuanto a sefiales de EEG, existen modelos que aplican las sefiales obtenidas para
el diagnostico de enfermedades mentales usando regresion logistica [12] o con las
mismas sefiale se usan para la activacibn de exoesqueletos para extremidades
inferiores [13]. La espectroscopia de infrarrojo cercano funcional se puede usar junto con
redes neuronales covolucionales basadas en aprendizaje profundo para la clasificacion de
diferentes estados cognitivos como tareas mentales o estados de reposo [14]. Aparte de la
aplicaciones de diagndstico de enfermedades, el ML se puede usar en el analisis de
conglomerados de datos como el caso de [15] o determinar la incidencia de alguna
enfermedad en comunidades [16] [17].

3.1.5. Légica Difusa

La logica difusa es una de las técnicas usadas en ML basada en el aprendizaje no
supervisado. A diferencia de la I6gica ordinaria, que toma solo dos valores de verdad, 0y
1, la l6gica difusa puede tomar valores de verdad parciales entre 0 y 1 de forma aleatoria,
pero contextualizada y referidas entre si, por ejemplo, una persona que mide 2 metros es
claramente alta si antes se ha tomado el valor de una persona baja de 1 metro, por lo que
los valores estan contextualizado y referidos en una medida métrica lineal. Esta técnica que
basa en reglas, se necesita de la participacién humana para la creacién de dichas reglas
que evalian cada muestra para la coincidencia optimas de los valores durante la
clasificacion [18].

Para aplicar la I6gica difusa se deben seguir una serie de pasos, lo primero consiste en dar
las caracteristicas de entrada al sistema difuso, luego de esto, las entradas se difuminan y
se crean funciones de membresia. Después de eso, se establecen las reglas difusas y
sobres estas reglas, las salidas difusas se generan mediante la multiplicacion l6gica. A



continuacion, se lleva a cabo la defuzzificacion de las salidas y se obtiene la salida final
[19].

La I6gica difusa ha tomado gran impulso por su variedad de aplicaciones que van desde el
control de procesos industriales hasta el disefio de dispositivos para la deduccién
automatica, artefactos de uso domeéstico, como tomo también sistemas de diagnéstico. En
cuanto a su uso en el area médica, se han realizado programas para el diagndstico de
enfermedades, por ejemplo, en la deteccién de convulsiones, un equipo de trabajo propuso
un modelo de clasificacion de EEG basado en un clasificador de légica difusa auto
organizada (SOF) para la deteccion de convulsiones en pacientes cruzados y especificos,
en el que la media general alcanza el 92.04% de acierto [20].

El reconocimiento de emociones, es uno de los campos donde se han aplicado diferentes
algoritmos de ML, a este se suma también la légica difusa, en [21] plantean un sistema que
se compone en dos etapas donde una se encarga del procesamiento de imagenes y la otra
del reconocimiento de emociones, en la etapa de reconocimiento de emociones identifican
puntos en el rostro para confundir determinar la fuerza de diferentes acciones faciales, en
funcion de estas fortalezas se determinaron las emociones, el sistema planteado tuvo un
rendimiento del 78,8%.

La légica difusa también se ha aplicado en el analisis de sefiales de electrocardiograma y
detectar anomalias cardiacas. Trabajos como el de [22] y [23] usan un sistema neurodifuso
basado en funciones de pertenecia difusas ponderadas para el diagndstico de
enfermedades del corazén, la precision del método de clasificacibn se probd con 48
registros de la base de datos MIT-BIH que mostro una clasificacion exitosa del 100% de
precision [24].

3.2 Deteccion automatica de rostro

MediaPipe es una herramienta desarrollada por Google la cual cuenta con diferentes
soluciones como la deteccion del rostro, deteccidon y seguimiento de poses humanas,
seguimiento de manos entre otras. Esta aplicacion es de cdodigo libre se puede implementar
en diferentes plataformas como teléfonos Android/IOS, PC, y la nube. Se puede utilizar
como libreria en lenguajes de programacion como Python o JavaScript [25].

Con el uso de esta herramienta se han desarrollado varias ideas enfocadas en &mbito de
la ingenieria biomédica, como por ejemplo la aplicacién Mirru que puede controlar manos
protésicas mediante el seguimiento de manos, lo que permite al usuario duplicar al instante
movimientos como agarres de su mano sana en una roboética, esta idea brinda una
alternativa econdmica, intuitiva y de facil acceso [26]. Una aplicacion similar a la
mencionada anteriormente es SingAll SDK, que es una interfaz de lenguaje de sefias, con
esta tecnologia se puede lograr que el lenguaje de sefial este universalmente disponible,
tanto en la comunicaciébn entre sordos y oyentes como entre personas sordas y
computadoras [27].

Face Mesh es una de las herramientas computacionales que se usaran en este proyecto.
Esta libreria permite la deteccion de rostros y estima puntos de referencia faciales en 3D



en tiempo real, el proceso se realiza mediante aprendizaje automatico lo que logra que se
pueda usar esta aplicacion sin la necesidad de camaras con sensores de profundidad.

El proceso que sigue Face Mesh inicia tomando todo el fotograma de entrada de la
camara y se procesa en un detector de rostros (MediaPipe Face Detection [28]), el cual
delimita el rostro con rectangulos en las caras que te detecte y algunos puntos de
referencia como 0jos y boca. La imagen procesada del detector de rostros, pasa a ser la
entrada de la red neuronal que forma la malla, este modelo produce un vector de
coordenadas con puntos de referencia en 3D. Para obtener todos los 468 puntos de
referencia de la malla facial, se entrena un modelo inicial usando dos fuentes de
supervision, una son representaciones sintéticas de un 3DMM (3D movie maker) sobre los
rectangulos faciales obtenidos de imagenes de rostros reales, en el que se ubican de
forma inmediata los 468 puntos de referencia me manera predefinida. El segundo son
puntos de referencia 2D correspondientes a los vértices en la malla, que estan presentes
en un conjunto de contornos semanticos. Luego de entrenar el modelo, los datos fueron
refinados iterativamente en ejes coordenados de X y Y. El resultado son mallas que
representa texturas 3D realistas que se alinean sobre la cara, aunque no llegan a ser
métricamente precisas [29].

3.3.  Algoritmos para la deteccion automética de somnolencia

La deteccién de somnolencia tiene gran importancia en cuanto aplicaciones de seguridad
en los conductores, ya que al dia de hoy los vehiculos de gama baja y media no cuentan
con sistemas de monitorizacion que pueden tomar el mando del automévil en caso del que
el conductor tenga un micro suefio o este distraido.

Se han realizado diferentes métodos para la deteccion del suefio registrando parametros
visuales en el rostro de una persona, con el fin de introducir tecnologias no invasivas para
monitorizar de forma constante el estado del conductor. El seguimiento ocular captado por
camaras, ayuda a identificar la fatiga presente en una persona, en [30] se investigé un
método de evaluacion para determinar el estado fatiga en pilotos, con ayuda de un seguidor
ocular (iView X RED, SMI company, Germany) realizaron pruebas en voluntarios, en las
gue tenian que realizar una serie de tareas en una simulacion de vuelo de 10 minutos,
durante el ejercicio registraron la frecuencia de parpadeo y el porcentaje de apertura de los
ojos (PERCLOQOS), el proceso se realiz6 en tanto en el dia como en la noche y con ayuda de
un encuesta realizada a los participantes, se pudo concluir que en el estado de fatiga la
frecuencia de parpadeo aumenta, y el tiempo de cierre de los ojos durante el parpadeo
aumenta, en cuanto al PERCLOS se detectd que este permanece bajo que coincide con el
tiempo de parpadeo prolongado durante el estado de cansancio.

Con la ayuda del PERCLOS, y otros parametros asociados a la fatiga como las actitudes y
estrategias cognitivas sociales (AECS), se pueden usar técnicas holisticas como los ASM
(Active shape models [31]) y con ayuda de modelos paramétricos se puede estimar la forma
de un objeto con gran precision, es de esta manera, que determinan el grado de cierre de
los ojos y el grado de apertura de la boca para identificar la fatiga [32].
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En los vehiculos de gama alta, se encuentran sensores integrados en los volantes que
miden sus movimientos, como el angulo, la velocidad angular, la velocidad del volante, la
posicion de las manos entre otras mas. Estos datos junto con métodos de aprendizaje
automatico logran crear modelos de monitoreo de somnolencia, en [33] usan los datos
recopilado del volante en un entorno de simulacion con modelos logit ordenado multinivel,
modelos de maquinas de vectores y redes neuronales para el reconocimiento de
somnolencia con acierto del 73%. Usando arboles de decisién con los datos del angulo del
volante y la entropia aproximada de este, detectan la fatiga del conductor con una precision
del 82% [34], con las mismas variables del angulo del volante y la entropia aproximada [35],
aplican un clasificador binario con el que obtienen un 78% de acierto a la hora de detectar
la somnolencia.

A partir de mediciones fisiolégicas también es posible determinar el estado de somnolencia,
y aunque estos métodos resultan ser muy precisos, no son tan populares para el monitoreo
de fatiga, ya que los instrumentos para obtener los diferentes parametros fisiolégicos son
invasivos y resultan incomodos para los conductores. Usando un sistema de maquina de
vectores y la integracion de ECG y EEG [36] obtienen un modelo con un rendimiento del
80.90% destacando que el hecho que la combinacion de sefiales fisioldégicas de un mejor
resultado que usandolas por separado. Un modelo que uso también un sistema de maquina
de vectores logro hasta el 98.3% de acierto, con el uso de 5 variables fisiolégicas [37].

3.4, Base de datos de somnolencia

El conjunto de datos de deteccion de somnolencia del conductor recopiladas por el
laboratorio de vision por computadora de NTHU, cuenta con 36 sujetos de diferentes etnias
con y sin anteojos de sol en una variedad de escenarios de conduccién simulados, los
sujetos fueron grabados mientras estaban en una silla frente a un juego de conduccién con
volante y pedales simulados. El tiempo total de todo el conjunto de datos es de unas 9 horas
y media [38].

La base de datos proporcionada por [39] cuenta con 35 sujetos jévenes, 21 mujeres y 14
hombres con edades de 23 a 27 afios, los sujetos fueron privados del suefio por un periodo
de 30 horas mientras realizaban diferentes actividades.

DROZY (The ULg Multimodality Drowsiness Database) es la base datos que se usé en este
proyecto como base para determinar estados de somnolencia en diferentes personas. La
base de datos contiene varios tipos de datos relacionados con la somnolencia, fueron
recopilados por el laboratorio de explotacion de sefiales e imagenes (INTELSIG), que forma
parte de departamento de ingenieria eléctrica y ciencias de la computacion de la
universidad de Liége (ULg), Liége, Bélgica, también denotado como ULg-INTELSIG.
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Figure 1lmagenes de los sujetos de la base de datos DROZY
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4. METODOLOGIA

Un microsuefio es un episodio de suefio que puede durar entre 2 y 30 segundos, durante
ese lapso de tiempo la persona no percibe estimulos externos. En caso de que una
persona esté realizando tareas que requieran de su total concentracion, un microsuefio
puede desencadenar consecuencias graves e incluso fatales [40]. Se cree que conducir
bajo el estado de somnolencia es responsable de 1.2 millones de colisiones, 8000
muertes y 500000 lesiones cada afio [41]. Es por esto que se ha vuelto necesario la
implementacién de métodos de deteccion de somnolencia por algunos de los métodos
gue se han mencionado previamente.

4.1 Eleccién de variables detectables en el rostro

Para empezar, se realizé una basqueda de parametros para identificar el estado de
somnolencia, una persona en este estado presenta varias caracteristicas faciales y
movimientos como, cabeceos, bostezos frecuentes, parpadeos donde el tiempo en que se
cierra y abre el ojo tarda mas de que un parpadeo normal, el porcentaje de apertura de los
ojos disminuye en otras. Se eligieron tres de estos pardmetros para la deteccion de
suefio, que son el porcentaje de apertura de los ojos (PERCLOS), el parpadeo lente y los
bostezos, donde el mas relevante es el PERCLOS ya que en la investigacion de otros
trabajos este indicie es de los mas precisos para medir el cansancio en una persona.

El PERCLOS, indica que tan abierto se encuentra el 0jo, en condiciones normales el
porcentaje de apertura debe estar por encima del 80%, si el porcentaje se encuentra por
debajo de este valor es un indicador de cansancio. Mediante el valor de PERCLOS, se
puede evidenciar el parpadeo de una persona, y de la misma forma la duracién del
parpadeo que no debe superar los 200ms.

4.2 Deteccién del rostro en tiempo real y calculo de variables

El algoritmo a realizar se hara con el lenguaje Python, el cual permite el uso de diferentes
librerias que se veran mas adelante. Una de estas librerias permite el reconocimiento
facial con el que se podremos obtener los valores de cada una de las variables.

Con la libreria Face Mesh, que hace parte de MediaPipe se realizara la deteccién del
rostro y al mismo tiempo aplica una malla con diferentes puntos de referencia. En la
Figura 1 se ve la malla que se aplica al rostro detectado.

De la figura 1B, se toman los puntos de referencia que se encuentran en el medio (145-
159) y uno de la pupila. Para tomar el valor de la ubicacion de los puntos, se debe tomar
la posicion relativa de X y Y que se obtiene de la posicion del marcador en la malla
multiplicado por la posicion del punto de referencia en el rostro capturado.
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Figure 2Malla facial obtenida de Face Mesh. A: Malla facial completa, B: Malla con zoom del ojo, C: Malla con
zoom de la boca

Con estos puntos ubicados y marcados, calculamos la distancia que hay en entre ellos
para sacar el porcentaje de apertura con la siguiente ecuacion.

_ _Po
pMax

p

Dénde: p es el valor de PERCLOS obtenido, po es el valor que se obtiene de calcular la
distancia entre puntos y pMax es el valor maximo que puede tomar los puntos, este Ultimo
varia de acuerdo a la persona en un estado de no somnolencia.

El bostezo se toma a partir del grado de apertura de la boca cuyos valores varian del 0 al
1, cuando sea igual o mayor que 0.5 y su duracién sea prolongada se toma como un
bostezo. Se toman 4 puntos de referencia en la boca, dos ubicados en los vértices de la
boca, uno en labio superior y el ultimo en el labio inferior, de igual forma, las coordenadas
X'y Y se obtienen a partir de la posicion relativa de los marcadores. Con las coordenadas
y usando la ecuacion a continuacion podemos calcular el grado de apertura de la boca.

distancia a lo ancho

bostezo = — -
distancia a lo largo

La libreria Opencv de Python permite la lectura tanto de imagenes como videos ademas
de capturar video en tiempo real. Junto con face mesh, se tomara la imagen sobre la cual
marcaremos los puntos de referencia mencionados anteriormente (figura 2).
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Figure 3 En esta imagen se puede apreciar los puntos de referencia marcados en el ojo y en la boca para el
célculo de PERCLOS y el grado de apertura de la boca.

4.3 Generacioén de variables y funciones de membresia de la l6gica difusa

Con algunos de los videos de la base de datos DROZY, se realiza una tabla de datos, que
contendra los valores de PERCLOS, grado de apertura de la boca, y por otro lado dos
indicadores, uno para determinar si se realizé un parpadeo largo, y otro para determinar si
la persona bostezo. Esta tabla nos servird como referencia en el siguiente paso.

La prediccion del estado de somnolencia se realiza aplicando el método de ML l6gica difusa.
Se inicia generando las variables del universo de discurso:

Grado de apertura de la boca con rango de 0 a 1 con incremento de 0.1
PERCLOS con rango de 0 a 1 con incremento de 0.1

Indicador de parpadeo largo con rango de 0 a 1 con incremento de 0.1
Indicador de bostezo con rango de 0 a 1 con incremento de 0.1

Clase con rango de 0 a 1 con incremento de 0.1

A continuacion, se generan las funciones de membresia difusas, los rangos asignados a
cada funcién se toman de la tabla realizada de los videos de la base de datos DROZY.

e Funciones pertenecientes al grado de apertura de la boca generadas con funciones
sigmoides (figura 3):
o Boca cerrada toma valores de 0 a 0.2
o Boca cuando la persona esta hablando toma valores de 0.3 a 0.49
o Boca durante el bostezo toma valores de 0.5a 1
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Figure 4 Grafica de las funciones de membreciay las variables del universo de discurso pertenecientes al grado
de apertura de la boca.

e Funciones pertenecientes a el PERCLOS generadas con funciones trapezoidales
(figura 4):
o PERCLOS cansado toma valores de 0 a 0.80
o PERCLOS normal toma valores de 0.6 a 1

perCLOS

10
Normal
_V \
05
00 : . . . -
00 02 04 06 08

Figure 5 Grafica de las funciones de membrecia y las variables del universo de discurso pertenecientes
porcentaje de apertura de los 0jos.

e Funciones pertenecientes a los indicadores de bostezo generadas con funciones
trapezoidales (figura 5):
o Indicador de bostezo negativo toma valores de 0 a 0.3
o Indicador de bostezo positivo toma valores de 0.2 a 1

Indicador de Bostezo

10
No Bostezo
— S5i Bostezo
0.5
0.0

0.0 02 04 0.6 08
Figure 6 Grafica de las funciones de membrecia y las variables del universo de discurso pertenecientes al
indicador de bostezo.

e Funciones pertenecientes a los indicadores los ojos generados con funciones
trapezoidales (figura 6):
o Indicador de ojos abiertos toma valores de 0 a 0.3
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o Indicador de ojos cerrados toma valoresde 0.2 a1

Indicador de 0JO

10 .
Abierto
- (Cerrado
0.5
0.0

00 02 04 0.6 08
Figure 7 Grafica de las funciones de membrecia y las variables del universo de discurso pertenecientes al
indicador de los 0jos.

¢ Funciones pertenecientes a la clase de salida generadas con funciones sigmoides
(figura 7).
o Clase normal toma valores de 0 a 0.5
o Clase cansado toma valoresde 0.6 a1l

clase de salida

10
05
Normal
— Sueno
U 0 L L] L T T
0.0 02 04 0.6 0.8

Figure 8 Grafica de las funciones de membrecia y las variables del universo de discurso pertenecientes a la
clase de salida.

Finalmente, definimos las variables de antecedentes y consecuentes con las
estableceremos las reglas a aplicar a nuestro simulador de sistema de control.
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5. RESULTADOS

5.1 Capturadel rostro y ubicacién de puntos de referencia

Con ayuda de la deteccion automética de rostro, se capturo el rostro en los diferentes video
e imagenes de la base de datos. En ellos se resalta las cejas, 0jos, labios y el contorno de
la cara como se ve en la captura de las imagenes en la figura 8, ademas nos brinda una
malla de referencia sobre la cara del individuo.

Figure 9 Malla facial resaltando ojos, labios y el contorno del rostro

Teniendo en cuenta la informacién de la malla generada sobre la cara y los puntos
marcados sobre la malla en la figura 1, se marcaron algunos puntos para realizar los
célculos pertinentes al PERCLOS y el grado de apertura de la boca. En la figura 9 se ven
los marcadores sobre el parpado superior, el parpado inferior y la pupila.

Figure 10 lustracion de marcadores sobre diferentes personas

Se ubicaron de igual forma marcadores sobre la boca. Los puntos marcados se colocaron
en los vértices de la boca, en el labio superior y en el labio inferior como se ilustra en las
imagenes de la figura 10.
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Figure 11 Marcadores en los labios marcando los puntos de referencia para la medicion del grado de apertura
de la boca

5.2 Calculo del PERCLOS y grado de apertura de la boca.

El calculo para el PERCLOS se realiz6 con la formula descrita en la metodologia, se tomé
como valor apertura normal del ojo los valores por encima de 0.8. Para visualizar los
momentos en se realiza un parpadeo se realiz6 la grafica presentada en la figura 11.

Seguimiento del Parpadeo

1,2

0,8

0,6

PERCLOS

04

0,2

0 50 100 150 200 250
Valoe por cada 5 muestras tomadas

Figure 12 Representacion grafica del PERCLOS por tiempo transcurrido un numero de muestras tomada. Los
valores por debajo de 0.8 indican el inicio del parpadeo

De igual forma el grado de apertura de la boca se realizé con la formula explicada en el
apartado de metodologia. Con el fin de comparar mas adelante los resultados de la
deteccion temprana del suefio, se graficaron los datos obtenidos del grado de apertura de
la boca, donde los picos vistos en la figura 12 representan el bostezo de la persona.
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Figure 13 Representacion grafica del bostezo por tiempo transcurrido un numero de muestras tomadas

5.3 Reglas de lal6gica difusay resultados de prediccion.

De forma inicial, se plantearon 20 reglas tratando de tener en cuenta diferentes situaciones
en que se presentan los datos, después de algunas pruebas con diferentes sujetos de la
base de datos, se terminaron usando solo 7 reglas (Reglas presentadas en los anexos)
donde el PERCLOS tuvo mas importancia a la hora de determinar el cansancio en una
persona.

Con las 7 reglas establecidas, se evalué el método de prediccion en 4 sujetos de la base
de datos. De los resultados generados se realizaron matrices de confusion para cada
persona, y se tomaron algunas métricas para comparar.
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Figure 14 Imagen de cada sujeto junto con la matriz confusién generada por prediccion de somnolencia de cada
persona.

Las métricas que se usaron para evaluar el rendimiento del algoritmo de deteccion se
presentan en la tabla 1, los datos se calcularon a partir de cada matriz de confusion.
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Table 1 Datos estadisticos de cada uno de los sujetos

. No suefos clase 0, Sueno clase 1.

Sujeto A Precision | Recall F1-Score | Accuracy | Especificidad | Support
1 7 1462

Clase 0,75 0,86 0,79 0,75 6
1 0,45 1 0,62 302

Sujeto B Precision | Recall F1-Score | Accuracy Support
Clase L 0,71 0,83 0,74 0,71 1075
1 0,3 1 0,47 135

Sujeto C Precision | Recall F1-Score | Accuracy Support

1 77 7 131
Clase 0, 08 0,83 0,76 318
1 0,59 1 0,74 436

Sujeto D Precision | Recall F1-Score | Accuracy Support

4
Clase 0 0,96 0,83 0,89 0,82 0,82 35
1 0,45 0,82 0,58 77

Como algo adicional se realizé una grafica donde se puede ver la prediccion de la légica
difusa, se muestra esta grafica ya que los valores usados en las métricas fueron
estandarizados. La figura 14 permite la comparacion con las figuras 11 y 12 de los
momentos en que se supone ocurre la fatiga.

Deteccion d

el Suefio

50

100

150

tiempo transcurrido

UL

200

Figure 15 Grafica de prediccion de la somnolencia
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6. DISCUSION

Al graficar los valores del PERCLOS, se vio que los valores por debajo de 0.8 indicaban el
inicio de parpadeo de la persona, y en otras ocasiones la disminucion de apertura de los
ojos. En momentos de fatiga, se notaron valores de PERCLOS bajos, y la duracion de los
parpadeos eran mas largos. Con ayuda de los puntos mostrados en la figura 9 se hizo
seguimiento del comportamiento de los 0jos, y con los valores obtenidos se realizé la gréfica
de la figura 12, los picos hacia abajo representan el cierre de los o0jos, en el caso de la
persona mostrada en la misma figura podemos notar que con el paso del tiempo sus
parpadeos aumentan debido al cansancio, en la gréafica evidencia por los picos largos y
consecutivos, el cambio se hace evidente, ya que en el inicio de la grafica podemos ver que
ocurren parpadeos rapidos y distanciados. En algunos casos el valor de PERCLOS no llego
a ser cero, aunque el ojo estuviera totalmente cerrado por varios segundos, esto ocurre
porque en la deteccion rostro, los vértices dibujados sobre los ojos no llegan a cerrarse,
dejando siempre un pequefio espacio entre ellos a pesar de que esté cerrado el ojo.

Los picos de la figura 12, representan momentos en que la persona bosteza, inicialmente
el bostezo se tomoé a partir de valores mayores o iguales 0.5, pero se noté que algunas
personas no abren demasiado la boca para bostezar si no que hacen un esfuerzo para que
permanezca cerrada, por esta razon disminuyo el valor de referencia de bostezo a 0.4. Un
problema con estos valores, se da cuando un sujeto tapa su boca con su mano al bostezar,
en este momento, las lineas que resaltan los labios y sus puntos de referencia, se sobre
ponen a la mano y toman la forma de estar completamente cerrados. Al ver este error para
la toma de valores, la importancia del bostezo sobre la prediccion de somnolencia
disminuyo dando més peso al PERCLOS.

Respecto a la elaboracion del algoritmo de deteccién automatica de la somnolencia, se
aplico el método de légica difusa. Al momento de generar las funciones de membresia de
las diferentes variables consideradas en este proyecto, se vio que no todas las variables
funcionaban con las mismas funciones, ya que, al momento de probar el algoritmo con
diferentes reglas, la prediccion resulto ser nada buena. Durante las pruebas realizadas, se
decidi6 cambiar las funciones que, en un principio, eran todas de tipo trapezoidal a
funciones sigmoides en las variables del grado de apertura de la boca y la clase. Las
funciones gaussianas, triangulares, por partes en otras, fueron probadas, pero obtuvieron
no obtuvieron buenos resultados.

En un principio, se establecieron 20 reglas para usarlas en el simulador del sistema de
control. Estas reglas, solo permitieron predecir momentos donde la persona no tenia
somnolencia, en cuanto se presentaba fatiga, el indicador de clase no presentaba mayor
cambio. El sistema de clasificacidon toma valores de 0 a 1, con las 20 reglas, si se
presentaba indicios de suefio el maximo valor obtenido era de 0.3, que en comparacion de
momentos de no somnolencia los valores variaban entre 0.1 y 0.2. Se probo ir reduciendo
la cantidad de reglas, hasta llegar a solo 7 que fue el punto donde mejor resultados se
obtuvieron y con los que se sigui6 trabajando.

Se realizaron 4 matrices de confusion, con el fin de probar el algoritmo en diferentes sujetos.
En las figuras 13A, 13B y 13C, son sujetos que presentaron microsuefios, pero durante la
toma no bostezaron. En la tabla 1 tenemos las métricas de nuestro sistema de deteccion,
en los tres sujetos mencionados, la clase 1 tienen valores de precision bajos, pero

22



sensibilidades muy altas, en los tres casos del 100%, en otras palabras, el sistema detecta
bien las clases, pero incluye muestras de la otra clase, pero su especificidad llegar a ser en
promedio del 74% que no es un porcentaje muy alto, pero no llega a ser malo, ya que, en
nuestro caso, que es la aplicacion para detectar el suefio, es dificil que el sistema obtenga
falsos positivos.

El sujeto de la figura 13D, tiene métricas algo diferentes a la de los tres sujetos anteriores,
tiene el porcentaje de exactitud més alto que es de 82%, y en cuanto las métricas en las
dos clases, son mas balanceadas, es decir, valores cercanos los unos de los otros, esto se
debe a que la cantidad de datos que tiene es menor a comparacion de los otros, por lo que
sus métricas no pueden ser muy confiables del todo.

Un punto a mencionar, es que la base de datos obtenida no es simétrica, por tanto, algunas
métricas como la exactitud no es tan acertada, para evaluar mejor la robustez del algoritmo
tomaremos el puntaje F1, que en promedio es de 86%. Aungue el porcentaje no es el
esperado se acerca bastante a la meta del 90% y a comparacién de otros trabajos de
deteccion de somnolencia a partir de rasgos faciales tiene un porcentaje mas alto [42] [43].

Ya que, para poder tomar las métricas del algoritmo, se tuvo que normalizar los datos
obtenidos para que fuera valores de 0 o 1, el rendimiento visualizado en las estadisticas
se ve afectado, una forma en la que se evallo el sistema fue mediante la comparacion
grafica del PERCLOS, el grado de apertura de la boca y la prediccion del algoritmo figura
15.
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tiempo transcurrido
Figure 16 Graficas de grado de apertura de la boca, PERCLOS y valores de deteccion del suefio.

Podemos detallar, que en los momentos donde el PERCLOS vy los valores del grado de
apertura son mas grandes, los valores de la prediccién aumentan, como se explicé antes,
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el modelo tomas valores entre 0 y 1, y entre mas cerca este de 1 significa mayor riesgo de
somnolencia. La ventaja de que tome diferentes valores es que a medida que la persona
se torne mas cansadas el valor de prediccién va aumentando, por tanto, el sistema permite
la deteccién temprana de somnolencia.
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7. RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El software desarrollado en este trabajo, puede servir como referencia a otros estudios de
deteccién temprana del suefio a partir de légica difusa, ademas de que se puede comprar
con otros modelos de aprendizaje automatico.

A trabajos futuros el algoritmo se pude testear con una base de datos diferente y de clases
simétricas para corroborar los datos de las matrices de confusion elaboradas en el proyecto.
También se puede intentar implementar en pruebas de simulacion de conduccion para
evaluar si eficiencia en un ambiente mas real.

El sistema se puede complementar, aplicAndolo a un dispositivo mévil, ya sea aplicandolo
directamente al teléfono celular, apoyandose de la camara que posee 0 bien sea
implementando una camara con sistemas de alarmar como una luz o un sonido, que se
comunique con el teléfono.
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8. CONCLUSIONES

El algoritmo desarrollado en el proyecto, probo de manera eficiente la deteccion temprana
del cansancio por medio de la deteccion del rostro tomando como referencia los ojos y la
boca. En la figura 15 presentada en el apartado de discusion, se logro visualizar la relacion
entre el PERCLOS vy el grado de apertura de la boca con el nivel de somnolencia en una
persona. Con las matrices de confusion, el sistema demostré que clasifica bien los datos,
con un buen indice de especificidad y sensibilidad en general.

Aunque los resultados del proyecto fueron netamente obtenidos de videos de bases de
datos de somnolencia, se logré probar el sistema mediante una camara web, en la que se
hicieron diferentes gestos simulando el estar cansando y dando buenos resultados a la hora
de predecir la somnolencia, lo que nos lleva a pensar que el algoritmo se puede implementar
en dispositivos de bajo costo y emplearse en situaciones de la vida real. La finalidad de que
el dispositivo sea de bajo costo, es que conductores de vehiculos de gama media y baja,
puedan acceder a este y usarlo a diario, sobre todo seria de utilidad a conductores que
trabajan a altas horas de la noche o por largas jornadas de trabajo y de esta forma reducir
el porcentaje de accidentes causada por micro suefos.
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ANEXOS

Dejo las tablas de datos en formato csv y el codigo de proyecto en el siguiente enlace de
acceso libre:

https://drive.google.com/drive/folders/1fwxtnriYzS5WBW,]FFpLwiQr3d8ovOpr?usp=share_|
ink
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