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RESUMO

MENDES, F. Deteccao de fadiga na operacao ferroviaria 2022. 59 f. Trabalho de concluséo
de curso (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacédo, Universidade de S&o Paulo, Séo Carlos, 2022.

Com o avanco da tecnologia, os operadores ferroviérios ficam ociosos e consequentemente
mais suscetiveis a fadiga. Para evitar que ocorram desvios operacionais, é necessario avaliar
algoritmos que possuem como objetivo detecgdo de fadiga do maquinista durante sua rotina de
trabalho, portanto, o algoritmo precisa atuar na analise de imagens de videos em tempo real.
N&o foi encontrado nenhuma aplicacdo de deteccdo de fadiga com imagem na operacao
ferroviaria em busca de referéncias bibliograficas, porém algumas solucdes similares foram
analisadas e diversos algoritmos foram pesquisados para verificar qual a melhor solugdo ja
estudada até o momento para aplicacdo. As bibliotecas para tratamento de imagens estdo
avancadas e a pesquisa por aplicacbes simulares auxiliaram na deciséo das bibliotecas
escolhidas, visto que pontos positivos, negativos e resultados sdo sinalizados, contudo, as
bibliotecas OpenCV e Dlib foram bem avaliadas e utilizadas nessa aplica¢do. Foi demonstrado
o algoritmo de forma detalhada, as funcGes necessarias para deteccdo da face e pontos de
interesse, relatado boas praticas com as dificuldades encontradas, para facilitar caso tenham
interesse de replicar a funcionalidade. Para verificar a performance e robustez do algoritmo, foi
realizado teste em situacdes adversas, com o objetivo de dificultar os assertos e mesmo com
todas as dificuldades e varidveis inseridas, o algoritmo obteve em média 95,63% de
assertividade com pessoas de diferentes sexos, sendo considerado que o resultado foi
satisfatorio para o problema proposto e possui escalabilidade para outras pessoas. Foi
demonstrado os pontos negativos e dificuldades do algoritmo, assim como melhoria continua
na busca por novas bibliotecas que vao sendo desenvolvidas, assim como possibilidades para
sequéncia desse estudo em trabalhos futuros.

Palavras-chave: fadiga; bibliotecas; OpenCV; Dlib; videos; imagens.






ABSTRACT

MENDES, F. Fatigue detection in railway operation. 2022. 59 f. Trabalho de concluséo de
curso (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacédo, Universidade de S&o Paulo, Séo Carlos, 2022.

With the advancement of technology, railway operators are idle and consequently more
susceptible to fatigue. To prevent operational deviations from occurring, it is necessary to
evaluate algorithms that aim to detect the fatigue of the machinist during his work routine;
therefore, the algorithm needs to act in real-time video image analysis. In my search of
bibliographic references, there were no applications capable of detecting fatigue with images
available in the railway operation; however, some similar solutions were analyzed, and several
algorithms were researched to verify the best key already studied for application. The libraries
for image processing are advanced, and the search for simulation applications helped decide
the chosen libraries since positive and negative points, and results are signaled. However, the
OpenCV and Dlib libraries were well evaluated and used in this application. The algorithm was
demonstrated in detail, the functions necessary for detecting the face and points of interest,
reporting good practices with the difficulties encountered, to facilitate if they are interested in
replicating the functionality. To verify the performance and robustness of the algorithm, a test
was carried out in adverse situations to make assertions difficult. Even with all the difficulties
and variables inserted, the algorithm obtained an average of 95.63% assertiveness with people
of different sexuality, considering that the result was satisfactory for the proposed problem and
scalability for others. The negative points and difficulties of the algorithm were demonstrated,
as well as continuous improvement in the search for new libraries that are in development and
possibilities for following this study in future works.

Keywords: fatigue; libraries; OpenCV; Dlib; videos; images.
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1 INTRODUCAO

Os seres humanos estdo propicios a condi¢do de fadiga durante diversos momentos da
vida, essa sensacao de estar cansado € um sintoma médico de desgaste que pode ser fisico ou
mental. E muito comum as pessoas sentirem fadiga apos realizarem atividades fisicas, situacio
de estresse prolongado, insdnia e por terem diversos tipos de doencas (Dor, 2022).

A ferroviaria depende de pessoas para execucdo das tarefas, onde 0os maquinistas sao 0s
condutores e responsaveis pela operacdo. A operacdo ferroviaria € um sistema de transporte
pelos quais circulam trens de carga e passageiros sobre os trilhos (Michaelis, 2022). Os trens
sdo constituidos de locomotivas e vagdes, onde a locomotiva é a maquina controlada pelo
maquinista, sendo responsavel por rebocar os vagdes sobre os trilhos. Logo, os vagdes sao
responsaveis pelo transporte da carga.

Nas locomotivas mais novas, 0s maquinistas podem utilizar a condugdo semiautdbnoma
para obter uma boa performance de economia de combustivel, conforme (Rumo, 2022), nesse
caso sem interferéncia humana apds atingir a velocidade de 12 km/h. Essa atuacéo gera grandes
beneficios para a ferrovia, em contrapartida o maquinista fica mais ocioso e tende a ocorrer
problema com fadiga.

Para identificar desvios com o maquinista, é necessario realizar analise de muitos
videos, sendo invidvel para humanos, visto que a quantidade de informacao a ser analisada é
grande devido a quantidade de locomotivas. Com isso, atualmente é impossivel realizar
verificacdo de forma rapida para identificacdo de desvio operacional.

Contudo, se utilizar um algoritmo para verificar o comportamento dos videos das
cameras de vigilancia, é possivel utilizar essa informacdo de melhor forma, sendo possivel
monitorar a acdo humana que esta propicia a erros por diversas variaveis, como a fadiga.

Para conseguir utilizar as imagens de forma eficiente e proativa, este trabalho tem como
objetivo realizar o tratamento das imagens do video para conseguir identificar condi¢Bes de
fadiga, sendo possivel atuar de forma mais rapida ou até mesmo em tempo real no problema
identificado.

Para deteccdo da anormalidade, possui a necessidade de atuagdo em tempo real. Alguns
algoritmos foram pesquisados, como as bibliotecas OpenCV (Heesch, 2022) e Dlib (King,
2013), que se demonstram como fundamentais para desenvolvimento da solucao.

O desafio € encontrar um algoritmo que atue de forma assertiva para a condi¢éo

proposta. Caso o operador durma momentaneamente no comando da locomotiva, condigdes
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ndo previstas de forma operacional podem acontecer, gerando parada do trem. Neste caso
possui 0 custo do combustivel para a retomada de velocidade do trem ou no pior caso, onde 0
trem pode passar da velocidade ou percurso permitido, ocasionar a parada por seguranca, que
dependendo da velocidade e local, possui o risco de descarrilamento por ser considerado uma

frenagem em condigdo de emergéncia.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com a evolucéo tecnoldgica e automacao das maquinas em busca de melhor eficiéncia
energética, é natural que as pessoas figuem mais ociosas quando se trata de um sistema que
necessita ser monitorado devido condi¢des de anomalias, como falha no sistema e condicGes de
emergéncia que estdo relacionadas a vida humana.

Na busca da melhor metodologia para automacao do sistema de vigilancia, nada similar
foi encontrado relacionado a mesma aplicacdo na ferrovia, apenas modelos de imagens voltadas
para identificacdo de componentes com anomalias voltados para seguranca ferroviaria, como
no caso de identificacdo de defeitos em rodas, conforme (Trilla et al., 2021).

Em diferentes aplicagdes e com objetivo em comum, foi encontrado alguns sistemas em
automoveis de alto padrdo e caminhdes com o objetivo de evitar acidentes por fadiga do
motorista.

Muitas das aplicacbes, mostram informacfes apenas superficiais, sem detalhar a
metodologia do desenvolvimento, isso devido fazer parte de um produto e o conhecimento
aplicado ser propriedade de uma empresa.

Possui diversos métodos para detec¢do de fadiga, conforme (Queiroz, 2011). O primeiro
é por atividade cerebral, onde é monitorado a atividade cerebral, muscular e cardiovascular. O
segundo € baseado no desempenho do motorista, onde no caso da ferrovia, ja possui um sistema
de vigilancia que monitora e realiza a parada do trem caso 0 maquinista ndo tenha nenhuma
interacdo com a locomotiva. O terceiro método é baseado na deteccdo por analise visual,
utilizando técnicas de processamento de imagens.

O ultimo método é o que se aproxima da proposta deste trabalho, funciona através de
coleta de imagem obtidas por cAmeras, onde utiliza a aparéncia do rosto, posicionamento da
cabeca, atividade dos olhos e boca para refletir a ocorréncia de sonoléncia.

Para realizar a detec¢do, na maioria dos estudos analisados, primeiramente é detectado
a face do individuo e posteriormente aplicado um filtro para deteccdo de condicdes da face,
como olhos e boca se movimentando de determinada maneira e tempo.

Uma das metodologias aplicadas cria uma elipse sobre a imagem com o objetivo de
detectar a cabeca humana de diversas posi¢cdes e com o objetivo de obter robustez e
estabilidade na deteccdo, introduzindo recursos de imagem contra iluminagdo, foi utilizado
mais duas elipses para ser possivel estimar a orientagdo da face, uma dentro e outra fora da
primeira elipse gerada, para obter de forma mais precisa a detec¢do da cabeca (Bunke et al.,
2009), conforme Figura 1.
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Figura 1 - Elipse para deteccéo de cabeca

Fonte: (Bunke et al., 2009).

A segunda etapa é detectar os componentes internos da face, como boca, olhos ou
bochechas. Nessa fase, também séo reconhecidos 0s componentes geométricos da face em um
determinado angulo de depressédo. Para ser possivel realizar esse processo, foi utilizado filtro
Gabor-Wavelets.

A biblioteca OpenCV possui a capacidade de utilizagdo do filtro Gabor-Wavelets
(Filtering, 2014), (Heesch, 2022).

O reconhecimento facial também pode ser realizado com visdo estéreo conforme
(Garcia-Rios et al., 2014), na ocasido se preocupou em garantir que as imagens sejam tratadas
de forma tridimensionais e ndo bidimensionais, isso ocorre pois havia o receio de que uma
imagem de alta resolucéo tivesse capacidade de enganar o sistema de reconhecimento facial.
Neste caso sdo analisados trés métodos diferentes para a extracdo de caracteristicas: Andlise de
Componentes Principais (PCA), Filtro Gabor (GF) e Transformada Wavelet Discreta (DWT).
O PCA foi utilizado para reconhecimento de padrées com reducdo de dimensionalidade, o que
permite representar a imagem de forma compacta. O GF foi utilizado para caracteriza¢do da
imagem de duas dimensOes, sendo representado propriedades de orientacdo e frequéncia,
determinada por quatro parametros, localizacdo espacial x e y, frequéncia de sintonia e
orientacdo espacial, dessa forma preserva o vetor caracteristica da mesma dimensdo. O DWT é
utilizado para caracterizar as imagens com andlise de espaco e frequéncia, realizando a
decomposic¢é@o da imagem por operacéo de filtragem, com compactacdo em niveis. Neste caso,
todas as reducbes de dimensionalidades foram aplicadas a classificador Support Vector
Machine (SVM) com o objetivo de verificar em uma base de dados a identificagéo do individuo,

processo um pouco diferente do proposto neste trabalho, porém com uma determinada
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similaridade na verificagdo da face. O GF se comportou ligeiramente melhor para identificagéo,
como resultado geral de classificacdo, foi obtido resultado de 99,5%, porém as imagens que
foram tratadas estdo padronizadas e sem variacdo de inclinacdo, conforme Figura 2, seria

importante realizar teste e verificagdo de comportamento para outras condi¢oes.

Figura 2 - Fotos da base de dados tratada
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Fonte: (Garcia-Rios et al., 2014).

1] |

fl

s

[
¥

W@ ai® »
DT

e
&
-,

NS
-

ﬂ ES .
@m

(DEJED
E. DL &)
B [ @ |

-

O algoritmo de Viola-Jones para detec¢do de faces também foi utilizado em outro
experimento, conforme (de Almeida Noronha et al., 2019), neste caso possui destaque na
agilidade do tempo de deteccdo, o espaco em que a face se encontra é classificada em pontos
interligados e selecionada para o restante da imagem ndo interferir no resultado. O algoritmo
AdaBoost usando Haar-like foi adotado para sequéncia de analise dos olhos, neste caso também
sdo retornados pontos interligados na regido dos olhos que se deseja detectar. Como segunda
opcao, foi adotado o algoritmo de landmarks, neste caso foi selecionado 6 pontos da regido dos
olhos. O sistema de landmarks possui capacidade de deteccao de fatores e expressées em tempo
real. Para detec¢do de boca, também foi utilizado landmarks, informando que estudos de 2013
demonstraram dificuldade da biblioteca OpenCV com o movimento da cabeca, detectando
outras partes do rosto.

Com os olhos detectados, € necessario implementar o método de transformada de Hough
em circulo para detec¢do da iris do olho, sendo posteriormente aplicado o detector de borda
Canny. Com cada posi¢éo dos pontos da borda da iris é possivel definir o centro do circulo pela
posicdo da matriz com mais incremento, caso ndo for encontrado, a iris ndo € detectada,
conforme Figura 3. A desvantagem desse método é a interferéncia da luz do ambiente e o custo

de processamento.
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Figura 3 - Detecgdo da iris do olho
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Fonte: (de Almeida Noronha et al., 2019).

Uma segunda técnica para deteccdo da iris foi o Template Matching, onde realiza a
comparacdo de uma imagem salva com a detectada, a partir de determinado score o olho é
considerado aberto ou fechado.

A terceira técnica de detecgdo foi o landmarks com aplicacdo de threshold, onde se a
distancia entre os pontos estiver com um determinado valor, é definido que o olho esta fechado
ou aberto. A mesma metodologia foi aplicada ao bocejo, onde se a distancia entre os pontos
estiver acima do threshold durante 1,5 segundo, caracteriza a ocorréncia, conforme Figura 4.

Figura 4 - Pontos de landmarks da boca

Fonte: (de Almeida Noronha et al., 2019).

Com essas informacoes, € possivel calcular a percentage eye closure (PERCLOS), que
é baseado na quantidade de olhos abertos e a quantidade detectados. Caso o resultado for acima
de 80%, 70% com bocejo constante em um minuto ou 16 piscadas lentas de 3 segundos por
minuto, o condutor € classificado como fadigado e o sinal de alerta deve ser emitido.

Dentre todos os testes, o landmarks foi o que obteve melhor resultado, 90% de preciséo,
a transformada de Hough obteve 29,5% e Template Matching 52,9%. Importante ressaltar que

foi gerado dificuldade com os dois ultimos modelos por serem mais custosos em questdo de
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processamento, isso por estar utilizando um hardware de baixo custo.

Com o passar do tempo, algoritmos baseados em redes neurais profundas comegaram a
surgir. Com isto, as dificuldades com iluminagdo, posicionamento do rosto passaram a ser
superadas e com alto nivel de precisdo em aplicagdo no mundo real, conforme (Da & Paula,
2017). O detector de imagem facial Viola-Jones foi uma das principais evolugdes neste quesito
de aplicacdo do mundo real, devido resultado de precisao e velocidade, esse algoritmo € muito
utilizado em cameras digitais. Quatro novas melhorias foram tratadas como principais: Scale
Invariant Feature Transform (SIFT), Histograms of Oriented Gradients (HOG), SVM e Deep
Learning. Muitos conjuntos de dados com foco em reconhecimento facial como o LFW
surgiram e biblioteca como OpenCV atingiu a disponibilidade de codigo de alta qualidade.
Implementacdes em deep learning como HyperFace, DeeplD3, DeepFace e FaceNet
alcancaram 6timos resultados em LFW.

As Convolutional Neural Network (CNN) foram utilizadas para localiza¢do, podendo
detectar objetos, faces, por exemplo. O Multi-task Cascaded Convolutional Networks
(MTCNN) é uma metodologia para deteccdo de faces, também realiza tratativas de
alinhamento. Para implementacdo € utilizado CNN em cascata e método de aprendizado
composto por trés etapas. Primeiramente é gerado janelas com CNN conhecida como Redes de
Propostas (P-Net), posteriormente refina as janelas candidatas com a Rede de Refinamento (R-
Net) e por ultimo utiliza CNN mais complexa para gerar a caixa delimitadora com os pontos da
face com a Rede de Saida (O-Net), conforme Figura 5.

Figura 5 - Demonstragdo da arquitetura da MTCNN
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Fonte: (Da & Paula, 2017).
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O MTCNN utiliza trés funcBGes de perda diferentes para realizacdo do método de
aprendizado multitarefa: classificacdo de face (perda de entropia cruzada), regresséo de caixa
delimitadora (perda euclidiana) e localizacdo de marcos faciais com cinco pontos de referéncia
(perda euclidiana).

Com o objetivo de obter metodologia de comparacdo dos classificadores, foram criados
conjunto de dados como o Wider Face, composto por 32.203 imagens e 393.703 faces. Essas
imagens estdo divididas em 61 classes. Outros conjuntos de dados séo Face Detection Data Set
and Benchmark (FDDB) e IARPA Janus (1JB-A). O FDDB contém 2.845 imagens com 5.171
faces e 0 1JB-A é um conjunto de dados com 5.712 imagens e 2.085 videos de 500 assuntos
diferentes.

No reconhecimento de face demonstrados por (Costa et al., 2021) foram utilizados os
algoritmos Eigenface, Fisherface e Local Binary Patterns Histograms (LBPH) em conjunto com
Haar Cascade, sendo todos da biblioteca OpenCV. Foi explorada CNN em conjunto com o
algoritmo HOG, da biblioteca Dlib. Foram utilizados datasets de imagens de faces publicos,
Caltech com 445 imagens, Georgia Tech com 750 imagens e Yale que possui 165 imagens.

Com o objetivo de obter os descritores das faces, para identificar os pontos dos rostos
como sobrancelha, olhos, nariz e boca, foi necessario utilizado o arquivo
dlib_face_recognition_resnet_model_v1.dat disponivel na biblioteca do Dlib, constituido de
uma rede ResNet com 29 camadas de convolucdo. Isso possibilitou encontrar os melhores
resultados com a CNN, conseguindo acertar 100% dos dois primeiros datasets respectivamente
e 93% do dataset Yale.

Apdbs compilar os algoritmos, como foi utilizado diferentes modelos treinados em trés
datasets, é possivel verificar que a CNN funcionou melhor na maioria dos casos, porém
dependendo da base de dados, o comportamento pode ser diferente. Podem ser considerados
outros fatores como grau de confiabilidade e tempo de execuc¢do, no Gltimo quesito, a CNN
superou apenas o Eigenfaces, para os demais casos o tempo foi superior, chegando a 8,6 vezes
maior.

Com o objetivo de desenvolver uma metodologia para detectar sonoléncia ao dirigir
automoveis e implementar em aplicativo android (Jabbar et al., 2020), relata que uma Rede
Bayesiana pode ser melhor do que PERCLOS. E proposto a utilizagio de MobileNet-SSD que
gera uma precisao de 84% em média, o sistema pode trabalhar em tempo real pois é eficiente e
econdmico.

Tambeém foi utilizado banco de dados YawDD e NTHU-DDD com video clipes de

bocejos, sendo mais robustos a mudanca de posi¢édo e angulo do rosto na camera.
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Algumas empresas estdo tentando combinar metodologias para aprimorar o resultado,
como aplicagédo de deteccdo de sonoléncia, com deteccdo de piscada, rastreamento ocular e
monitoramento de sinais vitais. Para essa implementacdo sdo necessarios varios sensores, como
infravermelho, cdmeras e monitores de frequéncia cardiaca em uma unica plataforma.

Mesmo com todas as implementacdes, por se tratar de um dispositivo embarcado, é
importante avaliar o custo de processamento, pois além de melhorar o algoritmo é importante
manter o aplicativo com bom desempenho.

Como se trata de videos, € necessario extrair os frames, o que resulta em 600.000
imagens aproximadamente. Por ser treinamento de aprendizado profundo, é utilizado o
Codebox como segunda etapa para aumentar a quantidade de dados de treinamento. A
biblioteca Dlib foi utilizada para encontrar os pontos de referéncias faciais com 68 pontos nas
coordenadas x,y, conforme Figura 6. Também foi utilizado o Haar Cascades da biblioteca

OpenCV para aprimorar a atuagéo da biblioteca Dlib.

Figura 6 - Deteccdo de recursos faciais
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Fonte: (Jabbar et al., 2020)

Um modelo baseado em CNN com cinco camadas utilizando a biblioteca Dlib Facial,
gerou novas imagem com o Codebox da base de dados NTHU.

Experimentos foram realizados usando o modelo D2CNN-FLD, D2MLP-FLD, RCNN
com VGG-16 e modelos AlexNet como benchmarks para comparagéo, sendo comparados em
precisdo, compressao, tempo de deteccédo e velocidade, conforme Tabela 1.

Tabela 1- Resultado experimental

Dataset Category D2ZMLP-FLD  D2CNN-FLD Faster RCNN Faster RCNN
) = MLP-Model CNN Model (VGG-16) (AlexNet)

Accuracy (%) Walidation 80.9 833 90.5 8218
Compression (MB) Model size 0.1 0.075 547 236

B GPU Memory 441 389 3183 845

. Dell workstation
g::::iilgﬁbfime (ms) NVIDIA Quadro P4000 e o
i Samsung Galaxy S8 plus 154 142

Overall speed 33}5‘;‘:%‘:;;‘2 — 7.4 6.87 9.1 (GTX-1080) 22 (GTX-1080)
(tps) Samsung Galaxy S8 plus 76756 73435

Fonte: (Jabbar et al., 2020)
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O modelo D2CNN-FLD se comportou de forma mais satisfatoria em relacao aos demais,
atingiu preciséo de 83,33%, onde o tamanho maximo do modelo ficou préximo de 75 KB, o
que possibilita a implementacdo em qualquer sistema embarcado com alta performance e
velocidade.

A biblioteca OpenCV ¢ utilizado para visdo computacional, possui codigo aberto e
biblioteca de aprendizado de méquina contendo vérias fungdes. O algoritmo esté escrito em C
e C++, 0 que possibilita processamento em tempo real devido sua velocidade. Também possui
adaptacOes para ser utilizado linguagem de programacao Python e possui diversas aplicagdes,
inclusive entre essas funcionalidades estdo dois métodos de detecgdo de faces: Haar Feature-
based Cascade Classifiers e Local Binary Patterns (LBP). Conforme (Da & Paula,
2017)(Heesch, 2022d).

A OpenCV pode ser treinada ou utilizar classificadores ja treinados.

Os Haar Feature-based Cascade Classifiers € um método baseado em aprendizado de
maquina que permite reconhecimento de objetos (carros, avides, pessoas e entre outros). No
treinamento o algoritmo extrai caracteristicas do tipo Haar, que sdo baseadas em wavelets de
Haar, um conjunto de fungdes que codificam diferencas nas intensidades médias entre as
regides, recursos muito parecidos com kernels convolucionais, que ficam responsaveis por
detectar os recursos especificos presentes na imagem. E selecionado as melhores carateristicas
utilizadas no classificador, para isso € utilizado o AdaBoost, onde os classificadores estdo em
cascata com caracteristicas especificas do tipo Haar.

O LBP é um extrator de recursos que € utilizado para diversas aplicagdes, como deteccao
de face, reconhecimento de face, analise de expressdo facial e entre outros. Funciona em 3x3,
utilizando o valor do pixel central, portanto, basicamente as caracteristicas sao extraidas por
comparacdo de um pixel com seus pixels vizinhos e limitando o valor de cada pixel, se o valor
comparado é maior ou igual ao pixel selecionado, ele é limitado a 1, caso contrario é limitado
a 0. Como possui 8 pixels vizinhos possiveis, é gerado 256 unidades de textura. E tratado com
um algoritmo que ndo é sensivel a mudanca de intensidade luminosa, porem a mudanca for
brusca, tera influéncia no resultado.

Como o LBP possui dificuldade com reconhecimento facial mesmo com a evolucéo, foi
necessario realizar uma associacao criando o Multi-scale Block Local Binary (MB-LBP) que é
utilizado no OpenCV, onde nédo possui o0 nivel de pixel, sendo adotado o valor médio de cada
regido de 9x9. O AdaBoost também ¢ aplicado para obter as melhores caracteristicas do
histograma da respectiva regido e criar um classificador de face, portanto é realizado da mesma

forma que Haar, utilizando o classificador de rosto em cascata, descartando as janelas que nao
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possuem face antes de ir para a proxima etapa, otimizando o algoritmo e evitando célculos
desnecessarios.

A biblioteca Dlib é escrita em cddigo aberto C++ que contém algoritmos e metodos de
aprendizado de maquina. Entre as funcdes oferecidas, é necessario ter uma atencdo especial
com o algoritmo de deteccdo de imagem frontal, onde o principal algoritmo é baseado em HOG,
sendo um descritor de recursos densos, extraindo o0s recursos para todos os locais sobre uma
imagem ou regido de interesse, sem computar nos pixels da vizinhanca. O HOG é baseado na
distribuicdo de gradientes de intensidade e direcdes de borda podem descrever a imagem,
portanto pode identificar pessoas e distinguir objetos, conforme Figura 7. Conforme (Da & Paula,
2017),(Dlib C++ Library, n.d.).

Figura 7 - Histograma de Gradientes Orientados
Input image Histogram of Oriented Gradients
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Fonte: (Image, 2011)

A sequéncia de utilizacdo do HOG somente se fortaleceu quando comecou a ser
utilizado com o SIFT, que é invariavel quanto a translacdo, escala e rotagdo. Transforma a
imagem em um conjunto de vetores locais, onde apds dividir a imagem em regides, a
convolugdo é calculada utilizando um kernel, como o Filtro Sobel. Dessa forma é possivel criar
o histograma de células que sdo combinados em apenas um histograma que representa a
imagem, possibilitando o uso do HOG na detecgéo de face.

Para calcular o HOG, pode ser realizado a normalizagdo da imagem, deve ser computado
o0 gradiente da imagem, histogramas de gradiente, normalizag&o entre blocos e achatamento em

um vetor de recurso.
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A imagem é dividida em blocos que possuem células, onde o histograma é compilado
de acordo com os pixels dentro de cada célula, conforme Figura 8. O descritor é a concatenagéo
desses histogramas, onde para maior precisao, podem ser normalizados calculando a medida de
intensidade de uma regido maior (bloco), gerando menor variagdo as mudancas na iluminagéo

e sombreamento.

Figura 8 - Células e bloco do HOG
. Block . Block
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Fonte: (Asmaul Husna et al., 2020)

Para cada célula possui um histograma 1-D local de gradiente ou orientacdes de borda
sobre todos os pixels da célula, onde a combinacdo desse histograma combinado em nivel de
célula formando a representacdo do histograma de orientacdo, conforme Figura 9.

Figura 9 - Divisdo uniforme em células com histogramas 1-D, dire¢des do gradiente acumulados e
concatenados no histograma final
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Fonte:(Chang et al., 2011)
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Cada histograma de orientacéo divide a faixa de angulo de gradiente e as magnitudes de
gradiente dos pixels na célula.

Os blocos sdo normalizados novamente, com 0 mesmo objetivo inicial, é uma
redundéancia para obtencdo um resultado mais refinado.

Por fim, todos os descritores de todos 0s blocos de uma grade sobreposta, gera um vetor
de recursos combinado para uso no classificador (Image, 2011), conforme Figura 10.

Figura 10 - Partes de duas grades diferentes que se sobrepdem

Fonte:(Chang et al., 2011)

Foi demonstrado que a biblioteca OpenCV e Dlib estdo sendo utilizadas a muitos anos
e que possui os melhores algoritmos, em conjunto com CNN se mostrou interessante em alguns
trabalhos similares, mostrando precisdo e performance, porém com custo de processamento

mais elevado.
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3 METODOLOGIA

Atualmente possuem trés (3) cAmeras instaladas na cabine de cada locomotiva, duas
voltadas para dentro da cabine (uma de frente para 0 maquinista e outra para o auxiliar) e uma
para frente da locomotiva, onde as imagens auxiliam na verificacdo de ocorréncias de

negligéncia operacional, vandalismo na cabine e movimento a frente da locomotiva.

Figura 11 - Imagem da camera instalada na locomotiva
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Fonte: De autoria prépria

Como a ferrovia possui 288 locomotivas equipadas com cameras e atualmente possui
dificuldade para visualizacdo das imagens, sera analisado possibilidades de automatizacdo do
processo.

Analisar gravacdes de video ndo é um processo eficiente, sendo reativo e ndo evita uma
ocorréncia ferroviaria, é necessario implementar um algoritmo que possibilite a automacao de
analise das imagens das cameras para identificacdo de condicdes de fadiga em tempo real. E
importante que o algoritmo seja eficiente e robusto, porém ndo pode possuir custo de
processamento elevado devido a necessidade da aplicacdo, possibilitando a utilizacdo em
Raspberry Pi ou smartphones.

Foram estudadas diversas bibliotecas em trabalhos similares com o objetivo de analisar
as melhores opcOes para a necessidade, sendo que para o propoésito da aplicagcdo do estudo,
ocorreu destaque para o OpenCV e Dlib, que sdo duas bibliotecas que se completam e
processam as imagens com agilidade.

Com base nessas informacGes, serd demonstrado o processo que foi realizado para

desenvolvimento da detecgéo.
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3.1 Base de dados

As informacOes dos videos das cameras das locomotivas ficam armazenadas em um
servidor de dificil acesso e 0 acesso as informacoes é realizada utilizando um software, se torna
complexo a tratativas dos dados em larga escala, sendo necessério realizar o processo de forma
manual, pois as locomotivas demoram para enviar os dados para o sistema e para estar
disponivel para download devido utilizacdo operacional.

Como as tratativas precisam ser realizadas em tempo real, o Unico objetivo para obter
o0s dados é para realizagdo do treinamento do algoritmo para aprendizado.

Devido as bibliotecas propostas serem bem evoluidas e possibilitarem a utilizacdo de
classificadores ja treinados, se tornou viavel a realizacao de teste de implementacédo para analise
de resultados, isso ocorre pois seria necessaria grande quantidade de informacgdes para
realizacdo do treinamento e como possui variabilidade de maquinistas a depender do local de
operacdo, as faces podem ser bem C(teis para atingir o objetivo esperado e conseguir
escalabilidade para outras pessoas.

O Dlib também permite treinar o proprio modelo utilizando as ferramentas de
aprendizado de méaquina da propria biblioteca, onde futuramente € possivel realizar melhorias
ou modifica¢des do estudo realizado.

O banco de dados utilizado pode ser encontrado na documentacao da biblioteca(King,
2013b), onde o0 modelo treinado shape_predictor_68 face landmark foi utilizado na aplicacéo.

O conjunto de dados de referéncia de face iBUG 300-W (C. Sagonas, E. Antonakos, G,
Tzimiropoulos, S. Zafeiriou, 2013) foi utilizado pelo modelo treinado e é disponivel para
download, esse é composto por um total de 300 imagens que foram anotadas com o objetivo de
deteccdo dos marcos faciais de imagens reais. Para o treinamento foram fornecidas 8336
imagens que foram anotadas usando metodologia semi-supervisionada, onde as anotacdes finais
foram corrigidas manualmente por um especialista. A configuracdo de marco bem estabelecido
com o objetivo de garantir preciséo no resultado, onde foi utilizado 68 pontos da face, conforme
Figura 12. Foi utilizada uma grande diversidade de informagdes no conjunto de dados, como
mudanca de local, em ambiente interno e ao ar livre, pessoas com oculos leitura e de sol,
utilizando boné e outros utensilios na cabeca, pessoas de diversas regides do mundo, com rosto
altamente expressivos e poses dificeis. Todas as informacbes foram disponibilizadas

publicamente e podem ser encontradas atualmente.
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Figura 12 - Marcacdo dos 68 pontos utilizados nas anotagdes
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Fonte: (C. Sagonas, E. Antonakos, G, Tzimiropoulos, S. Zafeiriou, 2013)

O conjunto de teste foi realizado com 300 imagens internas e 300 ao ar livre, com o
objetivo principal de ter capacidade de lidar com situacdo adversas, como variacdo de poses,
iluminacdo, expressdes, fundo e qualidade da imagem.

Uma caixa delimitadora de identificacdo padronizada de deteccao de rostos foi definida

como calculada pelas anotag6es de referéncia, conforme Figura 13. A regido facial do treino do
detector é baseada nessa restricao.

Figura 13 - Regido facial (caixa de delimitagdo) em que nosso detector facial foi treinado
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Fonte: (C. Sagonas, E. Antonakos, G, Tzimiropoulos, S. Zafeiriou, 2013)

Como forma de padronizagao, a imagem de entrada deve ser RGB com extensédo .png e

a caixa de delimitagdo deve ser um vetor 4X1 [Xmin, Ymin, Xmax, Ymax], conforme Figura 14. O
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binario de saida deve ser uma matriz 68x2 com 0s marcos detectados, sendo salva na extensao
pts.

Figura 14 -Coordenadas da caixa de delimitacdo (x=1, y=1)

Fonte: (C. Sagonas, E. Antonakos, G, Tzimiropoulos, S. Zafeiriou, 2013)

3.2 Algoritmo

Para o desenvolvimento do algoritmo, foi utilizada a linguagem de programacao Python,
onde foi necessario a instalacao das bibliotecas abaixo:

1) OpenCV

2) Dlib

3) Imutils

4) Numpy

5) Playsound

O OpenCv foi utilizado para inserir 0s pontos e contornos na imagem, transformar para
tons de cinza e mostrar informacGes pertinentes no video analisado. Uma informacéo
importante € que as imagens sdo representadas por uma matriz na ordem BGR, sendo necessario
a utilizacdo da biblioteca NumPy.

O Dlib por sua vez, possui a op¢do de deteccdo de landmarks da face do rosto, que
assume a forma de 68 pontos de referéncia que ficam localizados em diversas posi¢fes, como
no canto da boca, sobrancelhas, olhos, nariz e toda lateral do face.

Esse algoritmo utiliza o recurso HOG combinado com classificador linear, onde foram
treinados através do datasets de referéncia de face da iBUG, disponibilizado em
http://dlib.net/files/shape_predictor 68 face landmarks.dat.bz2.
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O Imutils foi utilizado, porém n&o € obrigatério, esse possui como objetivo facilitar a
implementacdo de funcdes de processamento de imagens, como deslocamento, rotacéo,
redimensionamento, personalizacao e exibicao utilizando o OpenCV.

O Numpy é utilizado pelo OpenCV, pois € a forma como as coordenadas dos pontos de
referéncia facial sdo convertidas, sendo possivel separar 0s pontos de interesse.

O Playsound foi utilizado apenas para gerar o alarme sonoro no momento da ocorréncia,
porém também poderia ser utilizado outro método e arquivo.

Para implementacéo é necessario realizar as etapas demonstradas na Figura 15.

Figura 15 - Etapas de implementacéo
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VIDEO
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INCREMENTO DO CONTADOR FACIAIS
4 - CALCULO DA PROPORCAO 3 - EXTRACAO DOS
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-

Fonte: De autoria propria

Antes de realizar a primeira etapa da implementacdo, é necessario configurar ou
preparar o algoritmo para sua utilizagao.

A camera que ira realizar a detecgdo, se for utilizar a webcam padrdo geralmente esta
configurada como 0, sendo possivel utilizar cdmeras externas, basta configurar corretamente.

Com a entrada configurada, € necessario preparar a leitura do video, possui duas formas
VideoCapture() da biblioteca OpenCV (Heesch, 2021) ou VideoStream() da biblioteca Imutils

que utiliza o VideoCapture() para realizar a fungdo de forma simplificada, conforme
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(Rosebrock, 2018, 2019). Possui a possibilidade de ter diferentes formas adicionais de acesso
para diferentes hardwares, como no caso do Raspberry Pi, portanto sempre é recomendado a
leitura do manual disponibilizado pelo fabricante.

Também é necessério carregar o detector frontal de face e preditor dos pontos de
referéncia de rosto, onde no caso da biblioteca Dlib foi utilizado o
dlib.get_frontal_face_detector() e o dlib.shape_predictor() respectivamente, conforme (King,
2013).

Para identificar 0S pontos de interesse foi utilizado
face_utils.FACIAL_LANDMARKS IDXS[] da biblioteca Imutils, onde ao digitar right_eye e
left_eye, os pontos dos olhos direito e esquerdo sdo gerados em uma lista informando o valor
inicial e final, conforme (Rosebrock, 2021). Por exemplo, para o olho direito, os pontos de
interesse sdo do 37 a 42 e para o olho esquerdo s&o do 43 a 48, que sdo exatamente 0s pontos
correspondentes mencionados na Figura 12.

Com essas variaveis preparadas, € possivel iniciar a rotina de deteccdo, pois como esta
sendo realizado analise de video, é necessario realizar ciclos (loop) de todos os quadros

(frames).

3.2.1 Localizacdo do rosto no quadro de video

Dentro do ciclo (loop), deve ser iniciado a leitura da webcam com o comando read(),
posteriormente é possivel redimensionar a imagem com o comando imutils.resize (frame,
width=900), essa opgéo de dimensé&o pode ser modificada conforme a necessidade de aplicagéo.

Neste momento € importante transformar o frame para escala de cinza com o comando
cv2.cvtColor(“frame”, cv2.COLOR_BGR2GRAY) do OpenCV.

Posteriormente é possivel aplicar o detector dlib.get_frontal _face detector() para o
frame transformado para escala de cinza.

E importante ressaltar que, ao abrir o ciclo de leitura da webcam, é necessario inserir a
rotina para fechar e realizar limpeza da biblioteca OpenCV. Neste caso foi utilizado os
comandos cv2.destroyAllWindows() e stop().

Como essa rotina ndo possui uma condigédo de parada, ndo serd possivel finalizar a janela
que estd mostrando o video, pois o loop ndo é encerrado, portanto € necessario inserir um
comando para apertar uma tecla para parar o processo caso tenha interesse, por exemplo: if
cv2.waitKey(1) & OxFF == ord(*'q"): break, onde ao selecionar a tecla “q”, a janela de video é

fechada.
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3.2.2 Deteccdo dos pontos faciais

Com a face detectada em escala de cinza e os frames sendo lidos em um array do
Numpy, deve ser realizado um loop para verificar cada deteccéo de face na escala de cinza.

Para cada deteccdo, é necessario segregar 0 ponto de interesse com treinamento por
dados anotados com as coordenadas dos pontos, conforme informado anteriormente (C.
Sagonas, E. Antonakos, G, Tzimiropoulos, S. Zafeiriou, 2013). O comando predictor() e
face_utils.shape_to_np() sdo necessarios para identificar os 68 pontos da face, reduzindo o
array para um tamanho de 68, que sdo exatamente os pontos desejados.

A visualizacdo desses pontos pode ser facilitada utilizando o comando cv2.circle(),
conforme (Heesch, 2022), que ira posicionar os 68 pontos que foram configurados na cor verde

para cada uma das posicdes x e y informados.

3.2.3 Extragdo dos pontos de interesse

Com os 68 pontos definidos, basta realizar um novo shape(), nos valores iniciais

desejados right_eye e left_eye, restando apenas um array de tamanho 6 para cada variavel.

3.2.4 Célculo da proporgéo de abertura do olho

Com as coordenadas dos seis (6) pontos de cada olho, é possivel calcular a distancia
euclidiana individualmente para obter o EAR (eye aspect ratio), conforme Equacédo 1 e Figura
16.

Equagdo 1 - Calculo de proporcao do olho
_|IP2—Pé|| +|1P3 — P5||

EAR
2(|P1 — P4||

Fonte: (Soukupova, 2016)

Figura 16 - Olhos abertos e fechados com pontos de referéncia detectados

Fonte: (Kuwahara et al., 2022)
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Como foi realizado célculo para cada um dos olhos, é necessario calcular o EAR médio
para a tomada de decisdo entre olho fechado e aberto.

Este item € o indicador de tomada de decisao principal, visto que o valor de EAR alto,
0 olho esta aberto e EAR baixo, 0 olho esta fechado.

Para facilitar a visualizagdo do valor do EAR médio, foi utilizado o comando
cv2.putText() da biblioteca OpenCV para inserir o valor encontrado na tela, dessa forma fica
mais facil de identificar o valor encontrado e calibrar a atuacdo de alarmes.

Foi utilizado dois comandos para demonstrar a deteccdo dos pontos do olho no video
em tempo real, cv2.convexHull() e cv2.drawContours(), conforme (Heesch, 2022b, 2022c), um
para identificar o contorno do olho e outro para desenhar no video respectivamente, sendo

inserido a cor vermelha para facilitar a visualizacgéo.

3.2.5 Limite de determinacdo de abertura e incremento do contador

O valor de EAR ¢é a proporcdo mais esperada, com isso € necessario calibrar um
limitador para que algo ocorra caso o olho atinja o limite por um determinado periodo. Neste
caso foi realizado teste e constatado que a melhor assertividade € com 0,25, isso pois € um valor
intermediario entre o olho fechado e aberto.

O EAR precisa atingir determinado limite para atuacdo, porém se néo for configurado o
valor de tempo, sera gerado alarme até ao perceber uma piscada do olho. Para configurar esse
tempo, € necessario tratar o video em quantidade de frames, neste caso foi inserido 40 como
valor para o contador.

Esses valores foram definidos com testes praticos, com o objetivo de atuacdo apenas
guando realmente necessario e podem ser ajustados com facilidade no algoritmo caso

necessario.

3.2.6 Atuacéo do alerta em condicdo adversa

Caso os limites do valor EAR e contagem de frame sejam atingidos, € necessario que
ocorra sinalizacéo da ocorréncia de fadiga, logo, caso o valor esteja dentro do limite, ndo deve
ser sinalizado e o valor de contagem de frame deve ser zerado. Foi utilizado dois tipos de alertas,
0 sonoro e visual (mensagem na tela).

O sinal sonoro foi gerado utilizando a biblioteca playsound, onde foi utilizado um audio

de sirene para alertar a ocorréncia, assim que o olho volta a normalidade, a alerta é desligado.
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A mensagem alerta de fadiga foi inserida na tela com o comando cv2.putText(), com
acionamento e desligamento em conjunto com o sinal sonoro. Neste item possui um ponto de
atencdo, o texto ndo pode ficar na mesma posicdo do EAR, € necessario deslocar uma das

mensagens para ndo criar sobreposicao.

3.3 Outros preditores utilizados no DLIB

Na biblioteca Dlib, possuem outros preditores que podem ser verificados com o objetivo
de melhorar o resultado.

Adotando a mesma metodologia informada anteriormente, foi realizado alteracédo
apenas no preditor treinado para o shape_predictor_68 face landmarks_GTX (King, 2021),
porém ao realizar teste pratico de deteccdo, foi verificado que o comportamento ndo foi
satisfatorio, perdendo o posicionamento dos 68 pontos da face diversas vezes.

O preditor foi treinado na mesma base de dados iBUG 300-W (C. Sagonas, E.
Antonakos, G, Tzimiropoulos, S. Zafeiriou, 2013) e como o modelo resultante € 4,4 vezes
menor, a proposta é que o sistema fique mais rapido, suave e preciso.

Foi constatado sensibilidade do algoritmo quanto ao alinhamento da face e pontos de
referéncias possuem dificuldade na deteccdo dos pontos de referéncia da face. O resultado
encontrado demonstra rostos na posi¢édo frontal, conforme Figura 17.

Figura 17 - Comparacdo da detec¢do do GTX

it

Fonte: (Casado & Lopez, 2021)



45

4 RESULTADOS

Com o objetivo de avaliar o algoritmo, foi realizado alguns testes praticos para verificar
0 comportamento das etapas que foram implementadas na Figura 15, tentando identificar
fragilidades em diferentes situagdes, que podem ocorrer durante a deteccao.

Inicialmente foi avaliado se a deteccdo da face estd ocorrendo da maneira correta com
a extracao dos 68 pontos de interesse, 0s pontos foram definidos na cor verde. Além dos pontos
de interesse, também foi avaliado a regido de interesse do olho para calculo do EAR e definido
com uma linha na cor vermelha. Todos os pontos funcionaram corretamente, conforme Figura
18.

Figura 18 - Pontos de deteccéo da face

>

-

Fonte: De autoria propria
Com todos os pontos funcionando corretamente, foi verificado o valor do EAR e atuagéo

do alarme de detec¢édo, conforme Figura 19 e Figura 20.

Figura 19 - Sem alerta de fadiga e valor do EAR

W Detector de fadig: - o

EAR: 0.32

Fonte: De autoria propria
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= O X W Omscrdbag

Figura 20 - Atuacao do alerta de fadiga e valor do EAR

E (N

Fonte: De autoria propria

O fator distancia também foi avaliado, neste caso, para identificacdo da face e atuagdo
do detector, onde a pessoa pode ficar muito préxima ou distante da cdmera. Em ambas as
comparaces o resultado foi satisfatorio e assertivo na deteccdo de fadiga, conforme Figura 21
e Figura 22.

Figura 21 - Deteccdo do rosto com distancia maior

111 Detector de fadiga - s} X

Fonte: De autoria propria

X Detctorde i

Figura 22 - Atuacdo do alerta de fadiga em distancias diferentes da camera

ALERTA DE FADIGA! EAR: 0.20

Fonte: De autoria propria
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Até 0 momento, todos os testes foram realizados com a identificacdo frontal, porém é
necessario avaliar a inclinagdo do rosto para verificar o comportamento do sistema. Em diversas
posicdes diferentes a deteccdo ocorreu corretamente e obteve comportamento satisfatorio,

conforme Figura 23.

Figura 23 - Detecc¢éo do rosto em posicOes diferentes

.1 Detector de fadiga - o x

EAR: 0.56 1 EAR: 0.32 |
|

$

Fonte: De autoria prépria

8. Detector de fadiga

O Unico ponto negativo durante a deteccdo, € caso o rosto esteja totalmente lateral, dessa
forma o sistema perde a funcionalidade por limitagdo do algoritmo, porém em nenhuma

situacdo normal de utilizagdo, essa situacgdo ira ocorrer, conforme Figura 24.

Figura 24 - Face lateral sem deteccéo

X ! Detector de fadiga -

|

e

% Detector de fadiga

- i o
.40 agl TS i %

Fonte: De autoria propria

Foi inserido objetos como boné para verificar a influéncia na deteccdo da face, neste
caso nada foi alterado no comportamento do sistema, conforme Figura 25.
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Figura 25 - Detecc¢do da face utilizando boné

8! Detector de fadiga o X

Fonte: De autoria propria

Desafiando a capacidade de deteccéo, foi inserido um dculo escuro para dificultar o
funcionamento e muita luminosidade, o sistema ficou mais sensivel ao inserir os pontos de
deteccdo, conforme Figura 26 e Figura 27. O algoritmo continuou realizando o alerta de fadiga,
conforme Figura 28.

Com o objetivo de tentar enganar o sistema, foi inserido um animal de estimag&o, o
sistema foi capaz de realizar a distin¢cdo do que deve ser identificado e atua corretamente,

conforme Figura 29 .

Figura 26 - Deteccéo da face frontal utilizando 6culos escuro

1§ Detector de fadiga o X W1 Detector de fadiga w o x

Fonte: De autoria propria
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Figura 27 - Deteccéo da face rotacionada utilizando 6culos escuro

O X [ Detector de fadiga
¥ =

181 Detector de fadiga

o X

Fonte: De autoria propria
Figura 28 - Alerta de fadiga com 6culos escuro

1 Detector de fadiga

Fonte: De autoria propria
Figura 29 - Deteccédo da face com animal de estimagéo

|
i_'_.

Fonte: De autoria propria
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Mantendo a logica de avaliacdo, também foi verificado o comportamento em ambiente
praticamente sem luminosidade, alterando o rosto em posicionamento frontal e rotacionado,
modificando o posicionamento com relagdo a cAmera, mais proximo e distante. Em todos 0s
casos, 0 comportamento foi muito similar ao que possui luminosidade natural, o resultado foi
satisfatorio, sendo possivel verificar a atuacdo do alerta de fadiga em todas as ocasides,
conforme Figura 30, Figura 31 e Figura 32.

Figura 30 - Alerta de fadiga com face frontal e baixa luminosidade

X WiD - o x

Fonte: De autoria prépria

Figura 31 - Alerta de fadiga com face rotacionada e baixa luminosidade

%! Detector de fadiga - o x

Fonte: De autoria prépria
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Figura 32 - Detecgdo proxima e distante com baixa luminosidade

x ! Detector de fadiga - ] X

Fonte: De autoria propria

Para manter a sequéncia de avaliacéo, foi realizado 0 mesmo processo com uma pessoa
do sexo feminino e o algoritmo se comportou conforme era esperado, as deteccGes ocorreram
adequadamente, conforme Figura 33 e Figura 34. Interessante ressaltar que a mulher utilizava
6culo de grau e ndo ocorreu interferéncia no funcionamento do algoritmo.

Figura 33 - Pontos de deteccédo da face

Fonte: De autoria propria

= o X W1 Detector de fac

Figura 34 - Alerta de fadiga detectado

EAR: 0.27 ALERTA DE FADIGA! EAR: 0.12

L

Fonte: De autoria propria
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Com baixa luminosidade, o comportamento do algoritmo ndo mudou o comportamento,
obtendo performance muito parecida com o encontrado em ambiente luminoso, detecgdo

funcionando perfeitamente, conforme Figura 35.

Figura 35 - Deteccdo de fadiga com baixa luminosidade

Fonte: De autoria propria

Todos os demais testes foram realizados, seguindo a mesma Idgica de detec¢éo realizada
para 0 sexo masculino, com o objetivo de identificar anormalidades. O comportamento do
detector de fadiga obteve comportamento muito similar quando comparado as pessoas do sexo

masculino e feminino, conforme pode ser verificado na Figura 36 e Figura 37.

Figura 36 — Deteccdo de fadiga com face lateral

I8! Detector de fadiga = o X W1 Detector de fadiga - o x

ALERTA DE FADIGA! EAR: 0.15

Fonte: De autoria propria
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Figura 37 - Deteccdo de fadiga com a face distante

ALERTA DE FADIGA! EAR: 0.11

Fonte: De autoria prépria

Com diversos testes praticos realizados e comportamento satisfatério do algoritmo, é
necessario mensurar a taxa de assertividade durante funcionamento em condicao adversas, para
isso serd gerado um video com aproximadamente 8.000 frames.

Serarealizado uma sequéncia de atuacGes, onde serd anotado atuacdes indevidas e falhas
de atuacOes de um total esperado, representando a taxa de assertividade do sistema, conforme
férmula da Equagéo 2:

Equacéo 2 - Célculo de assertividade do sistema

TX (%) = 1 (AHFA) 100
0) = 0TD X

Onde,

TX é a taxa de assertividade do sistema em porcentagem, define o quanto o sistema
acertou de deteccao;

Al sdo as atuacBes indevidas representados por alertas de fadigas que ndo deveriam
ocorrer e 0 sistema detectou de forma incorreta;

FA s&o as falhas de atuagGes com alertas de fadigas que deveriam ser sinalizados e o
sistema néo detectou;

QTD é a quantidade esperada de alertas de fadiga.

Seguindo a mesma sequéncia e logica de situacdo adversas, foi realizado o mesmo
padréo de teste e mesma sequéncia de tendéncia de fadiga, simulando situa¢cdes com pouca
luminosidade, muita claridade, inclinacdo do rosto em diversas posi¢des, com oculos, com

bone, entre outros. Essas posi¢des demonstraram o comportamento para diferentes pessoas.
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Tabela 2 - Resultado encontrado com homem e mulher

Pessoa TX (%) Al FA QTD

Homem 95 0 4 80

Mulher 96,25 0 3 80
Total 95,63 0 7 160

Fonte: De autoria prépria

Como pode ser verificado na Tabela 2, o resultado em mulher foi melhor do que no
homem, porém com assertividade muito similar. Vale ressaltar que em nenhuma ocasido correu
Al, portanto mostra a boa deteccdo do algoritmo.

As FA ocorreram com o rosto virado lateralmente, em situagdo noturna em sua maioria,
apenas um caso ocorreu falha com oculos, situacdo que a mulher estava utilizando. Foi possivel
notar que a referéncia de linhas que sinalizam o olho se altera, modificando o valor de abertura
e deixando de atuar corretamente.

O mesmo padrdo de comparacéo foi realizado com outros preditores, como no caso do
shape_predictor_68 face landmarks_GTX, o comportamento foi insatisfatério pois se tornou
sensivel a luminosidade, onde o FA foram frequentes.

Como o rosto préximo e ambiente controlado, o rosto e os 68 pontos foram detectados
corretamente, conforme Figura 38.

Figura 38 - Deteccdo de fadiga do predito GTX

EAR: 0.27 ALERTA DE FADIGA! EAR: 0.19

Fonte: De autoria prépria
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Mesmo em situacdo favorédvel, foi possivel constatar que em algumas ocasifes o
algoritmo ndo se comportou como o esperado, na Figura 39 € possivel verificar os olhos

totalmente fechados e o algoritmo mostrando o posicionamento aberto.

Figura 39 - Preditor GTX perdendo os pontos dos olhos

EAR: 0.25

Fonte: De autoria prépria

Ao movimentar o rosto lateralmente, a detec¢do dos pontos também perdeu a referéncia,

mesmo em ambiente claro, conforme Figura 40.

Figura 40 - GTX com perda de referéncia da face lateral

Fonte: De autoria prépria

Ao verificar em ambiente noturno, o resultado encontrado foi pior, onde muitos pontos

foram perdidos e FA encontrados, conforme Figura 41.
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Figura 41 - Falha de detec¢do do GTX com baixa luminosidade

O X W Detector de fadiga

Fonte: De autoria propria

Apenas para comparacao, foi realizado a mesma sequéncia e l6gica de situacdo adversas,
mantendo o padrdo de teste e sequéncia de tendéncia de fadiga, onde o resultado e falha de
atuacdes foi significativo, muitas FA, conforme Tabela 3, principalmente com baixa
luminosidade e rosto inclinado para qualquer posicao. O algoritmo se comportou melhor com

a face de frente.

Tabela 3 - Resultado encontrado com homem e mulher do GTX

Pessoa TX (%) Al FA QTD

Homem 53,75 0 43 80

Mulher 55 0 44 80
Total 54,37 0 87 160

Fonte: De autoria propria

Com base nessas informag0es, o preditor shape_predictor_68 face_landmarks_GTX,
foi considerado ineficiente e de baixa performance, quando comparado com o

shape_predictor_68_face_landmarks.
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5 CONCLUSAO

A utilizacdo de imagens para deteccdo de fadiga é essencial para identificacdo do desvio,
sendo importante ressaltar que para a aplicacdo proposta, € necessario anélise das imagens dos
videos em tempo real para deteccdo.

Como o objetivo € atuar de forma eficiente e proativa, foi realizado o trabalho de
pesquisa de diversos algoritmos e utilizado as melhores préticas para a definicdo da
metodologia aplicada neste trabalho.

Possui diversas bibliotecas disponiveis para tratamento de imagens, sendo que néo foi
encontrada aplicacdo direta de fadiga na ferrovia, porém possui trabalhos similares com
objetivos de deteccdo em outras areas de aplicacdes.

Com base no trabalho de pesquisa, as bibliotecas OpenCV e Dlib se demonstraram com
sendo as mais completas, foram fundamentais para a tratativa do problema e conforme
demostrado, atenderam a necessidade com agilidade, precisao e aplicabilidade.

Os testes foram realizados em diversas situagdes, inserindo varidveis nao controladas,
como luminosidade, 6culos, boné, mudanca no posicionamento e entre outros. O algoritmo
atingiu uma taxa de assertividade de 95,63%, demonstrando ser robusto para aplicacdo e
atendendo a necessidade proposta.

A fragilidade do algoritmo estd no posicionamento totalmente lateral, ndo sendo
possivel realizar a deteccdo do rosto e como consequéncia, impossibilitando a deteccdo de
fadiga. Na aplicacdo proposta, esse problema ndo ird4 impactar o processo, visto que possui 3
cameras que coletam informacao.

Como sugestdo de trabalhos futuros, a sequéncia de busca de novas bibliotecas com o
objetivo de melhoria continua. Também é possivel aprimorar o codigo de forma que realize
calculo de bocejos e associar com a abertura do olho, alguns transdutores também podem ser
adicionados para deteccdo de frequéncia cardiaca. Como sequéncia desse trabalho, também €
interessante desenvolver um hardware robusto que suporte 0 ambiente operacional agressivo
da ferrovia.

O objetivo proposto foi atendido, sendo possivel detectar fadiga em tempo real e com

boa assertividade, independente do sexo do (a) maquinista, o que demostra escalabilidade.
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