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RESUMEN

Se presenta un algoritmo de deteccién de somnolencia humana en tiempo real usando
vision artificial. La somnolencia es un estado cuyas consecuencias pueden ser muy
peligrosas para conductores de vehiculos, controladores aéreos, controladores de plantas
nucleares, etc. En Ecuador en el aino 2018 se reportaron 353 accidentes de transito por
conducir en estado de somnolencia. Por este motivo es importante que los conductores se

mantengan despiertos.

El algoritmo que se presenta obtiene imagenes frontales de una persona usando una
camara infrarroja, detecta automaticamente el rostro usando el algoritmo de Viola-Jones y
extrae la porcion del ojo. Posteriormente clasifica los ojos como abiertos o cerrados por
medio de dos métodos: usando una red neuronal de tipo perceptron multicapa (Multi Layer
Perceptron o MLP) y extrayendo los maximos y minimos horizontales y verticales de los
bordes del ojo. Finalmente realiza la deteccién de somnolencia segun el tiempo en que los

ojos estuvieron cerrados dentro de un intervalo de tiempo.

Para la clasificacion de ojos abiertos/cerrados usando MLP se obtuvo un 97% de precision
cuando las imagenes de entrenamiento y de prueba son de la misma persona y del 71%
cuando las imagenes son de distintas personas. Para el segundo método se obtuvo el 84%

de precision.

Finalmente, este trabajo de titulacion permitié realizar un paper que sera publicado en IEEE
Xplore previa a su presentacion en IEEE ETCM 2019. Este paper se lo presenta en el
ANEXO A, su copyright es: 978-1-7281-3764-3/19/$31.00 ©2019 |IEEE.

Palabras clave: deteccion automatica de somnolencia, deteccion de parpadeo, visién

artificial.
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ABSTRACT

This project presents a human drowsiness detection algorithm in real time using computer
vision. Drowsiness is a state whose consequences can be very dangerous for vehicle
drivers, air traffic controllers, nuclear plant controllers, etc. In 2018 in Ecuador, 353 traffic
accidents were reported for driving while drowsy. For this is important that drivers keep alert

while driving.

The algorithm that is presented in this project obtains frontal images of the driver using an
infrared camera, then performs automatic face detection using the Viola-Jones algorithm
and extracts the eye portion. Then, the classification between open and closed eye is done
with two methods: a) using a multilayer perceptron (MLP) neural network and b) extracting
the maximums and minimums of horizontal and vertical edges of the eye. Finally, it makes

the detection of drowsiness considering the time the eyes were closed within a time interval.

For the open and close eye classification using the first method the algorithm obtains 97%
of accuracy when the training and test images are from the same person and 71% when
the training and test images are from different people. For the second method obtains 84%

of accuracy.

Finally, this project allowed to write a paper that will be published in IEEE Xplore prior to its
presentation in IEEE ETCM 2019. This paper is presented in ANEXO A, its copyright is:
978-1-7281-3764-3/19/$31.00 ©2019 IEEE.

Keywords: automatic drowsiness detection, blink detection, computer vision.
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1. INTRODUCCION

Los accidentes de transito debido la somnolencia y fatiga del conductor son un problema
de interés mundial. En Ecuador, en el afo 2018 se registraron 25.530 accidentes de
transito, la causa principal fue por conducir desatento a las condiciones de transito con un
24,13% del total de accidentes, mientras que el 1,38% fue por conducir en estado de
somnolencia o malas condiciones fisicas [1]. Se ha determinado que una de las
alteraciones mas importantes producidas por la somnolencia es una menor concentracion
[2], disminuyendo el tiempo de reaccidon ante eventos que pueden conducir a un accidente
inminente. Montoro, Soler y Tortosa exponen que el suefio altera negativamente las
actividades psicofisicas que son requeridas para conducir [3], produciendo situaciones de
peligro. Por este motivo para mejorar la seguridad vial, investigadores y empresas
automotrices han implementado algoritmos y dispositivos que pretenden detectar dicha
somnolencia humana. A estos algoritmos y dispositivos se los puede clasificar en tres
grandes grupos: los que estan basados en variables fisioldgicas, los basados en el
comportamiento ocular determinado mediante vision artificial y los basados en parametros
del vehiculo. Los segundos son los mas apreciados debido su exactitud y a que son
minimamente invasivos ya que no requieren la colocacion de ningun dispositivo como es

el caso de los del primer grupo.

El algoritmo pretende cumplir con tres objetivos: ser capaz de trabajar con distintos tipos
de rostro, ser capaz de trabajar bajo diferentes condiciones de luminosidad y ser
minimamente invasivo, empleando dispositivos no sofisticados y de bajo costo.
Adicionalmente, en el caso de un conductor de vehiculo, dicho estado de somnolencia debe
ser detectado incluso en condiciones de luminosidad pobre, por esta razon, en el presente
trabajo se usa una camara infrarroja que obtiene continuamente imagenes del rostro de
una persona y si el algoritmo detecta somnolencia se enciende una alarma de alerta. Ya
que en estado de somnolencia los parpadeos suelen ser mas lentos y de mayor duracion,

el algoritmo determina este comportamiento.

El presente proyecto basado en vision artificial consta de dos métodos para la clasificacion

de ojos abiertos y cerrados:

¢ Meétodo 1: mediante redes neuronales.

e Método 2: mediante la morfologia del ojo.



Finalmente, el algoritmo puede ser adaptado a otros escenarios distintos al ambiente de

conduccion vehicular en donde se requiera detectar somnolencia humana; estos ambientes

pueden ser para controladores aéreos, controladores de plantas nucleares, entre otros.

1.1.

OBJETIVOS

El objetivo general de este Proyecto Técnico es: desarrollar un algoritmo para detectar la

somnolencia humana, en tiempo real basado en inteligencia artificial.

Los objetivos especificos del Proyecto Técnico son:

Vi)

1.2.

Determinar el estado del arte en cuanto a algoritmos y tecnologias de deteccién de
somnolencia humana.

Adquirir varias imagenes, con una camara infrarroja, de distintos sujetos de
experimentacién bajo diferentes niveles de iluminacion que serviran de base
para aplicar los distintos algoritmos de clasificacién de ojos abiertos y cerrados.
Estudiar algunas técnicas de deteccion de objetos, por ejemplo: Ada-boost,
clasificadores en cascada, algoritmo Haar, entre otras.

Implementar un algoritmo que permita binarizar imagenes donde se reconozca el
0jo.

Realizar la deteccion automatica de somnolencia, en tiempo real, empleando los

siguientes métodos:

Método 1:
Por medio de una red neuronal de perceptrones multicapa (MLP) cuyas entradas
seran entrenadas por las imagenes de ojos abiertos y cerrados que se obtuvieron

en uno de los objetivos anteriores.

Método 2:
Mediante la morfologia del ojo, extrayendo puntos de referencia extremos tanto

horizontales como verticales.

Analizar los resultados obtenidos con los dos métodos de clasificacion anteriores y

determinar el mejor de ellos para ser empleado en tiempo real.

ALCANCE

Para la adquisicion, procesamiento de imagenes y la implementacioén de la interfaz grafica

de usuario se utilizara el software Matlab. De este software se hara uso de las siguientes
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herramientas: Image Processing Toolbox, Computer Vision System Toolbox y Deep

Learning Toolbox.

El algoritmo realizara la deteccién de rostro y la clasificacién de ojo abierto/cerrado con lo
que, basados en un umbral correspondiente a un comportamiento normal, se determinara
si existe 0 no somnolencia en el usuario del sistema; en el caso de sobrepasar dicho
umbral, se emitira una alerta de modo que el conductor pueda tomar la decision de seguir
conduciendo, pero con mucho cuidado o tomar un descanso en un sitio apropiado de la

carretera.
Para que el sistema funcione en condiciones de poca luz se usara una camara infrarroja.

El algoritmo detectara el estado de somnolencia de una sola persona, la cual debe estar
justo frente a la camara, el algoritmo no identificara somnolencia con personas que se
encuentren de perfil a la camara. De existir varias personas frente a la camara el detector

seleccionara el rostro de la persona que esté mas cerca de la camara.

La deteccidon se hara solamente en una persona, si existen varias personas frente a la

camara se hara la deteccidén de quien esté en primer plano.

El algoritmo no sera capaz de detectar somnolencia en una persona que esté usando gafas
oscuras. Sin embargo, se realizaron pruebas en una persona usando diferentes tipos de
gafas transparentes donde se encontré que los resultados son variables dependiendo del
grosor del marco de los lentes y la existencia de reflejos en las lunas de los lentes, por este
motivo este algoritmo no esta adaptado para ser usado en personas que usan algun tipo

de gafas.

El presente algoritmo funciona en un computador con la ayuda de una interfaz grafica para
mostrar los resultados, pero no se realiza el disefio ni implementacién en algun dispositivo

de hardware.

Los algoritmos seran probados en tiempo diferido por medio de imagenes previamente
adquiridas y el mejor de ellos sera implementado para la deteccion de somnolencia en

tiempo real.



1.3. MARCO TEORICO

1.3.1. ESTADO DEL ARTE DE ALGORITMOS Y TECNOLOGIAS DE
SOMNOLENCIA HUMANA

Por varios afios investigadores y empresas automotrices han trabajado en sistemas de

deteccién de somnolencia humana. A estos sistemas se los puede clasificar en tres

grandes grupos: sistemas invasivos, sistemas no invasivos y sistemas basados en

parametros del vehiculo.

1.4.1.1. Deteccion de somnolencia invasiva
Estos sistemas se llaman invasivos ya que se usa dispositivos que estaran colocados
directamente en el cuerpo de una persona para poder recibir sefales y determinar si existe

0 no somnolencia en el individuo.

Existen varios indicadores biolégicos para determinar si un individuo presenta sintomas
somnolencia o no, entre los mas conocidos esta el monitoreo del cerebro por medio de
electroencefalograma (EEG), el cual requiere electrodos ubicados en la cabeza para la
deteccién de somnolencia. Otro sistema esta basado en el monitoreo de los ojos con
electrooculograma (EOG), el cual requiere de al menos dos electrodos ubicados en los
bordes superior e inferior del ojo de la persona [4]. En la Figura 1.1 se muestra la ubicacion

de los electrodos tanto para EEG como para EOG.

Electrodo de referencia

— C//—E\lectrodos para
la derivacion
¥ 2 vertical
Electrodos para la derivacion
horizontal

EEG electrodes -

a) b)

Figura 1.1 Ubicacién de electrodos para métodos de somnolencia invasiva. a) Electrodos
EEG [5], b) Electrodos EOG [6]

Otros biosenales que podrian dar algun indicio sobre el estado de somnolencia son el

electrocardiograma (ECG), electromiograma de superficie (SEMG) y la respuesta galvanica

de la piel (GSR) [4].



A pesar de que estos sistemas de deteccion de somnolencia, especialmente el EEG y EOG,
podrian dar resultados confiables, debido a su caracter invasivo no han logrado
constituirse como sistemas de uso practico y solo estan limitados para ser usadas a nivel

de laboratorio.

1.4.1.2.

A diferencia de los anteriores, estos no necesitan de sensores colocados de forma invasiva

Deteccidon de somnolencia no invasiva

sobre el usuario, mas bien aprovechan la existencia de indicadores fisicos que pueden
estar relacionados con su grado de somnolencia, estos indicadores son: posicion de la
cabeza, bostezos y actividad de los ojos. Estos comportamientos pueden ser monitoreados

de forma no invasiva a través de vision artificial empleando una camara de video.

Varias investigaciones incorporan algoritmos hibridos que involucran el seguimiento con
camaras de mas de un aspecto fisico, como la investigacién de Qiang Ji y Xiaojie Yang [7]

donde se hace el seguimiento de la posicion de rostro, ojos y mirada.

La Tabla 1.1 realizada por A. Sahayadhas, K. Sundaraj y M. Murugappan en su
investigacion “Detecting Drive Droesiness Based on Sensors: A Review” presenta un

resumen de trabajos anteriores para la deteccién de somnolencia [8].

Tabla 1.1 Resumen de trabajos sobre somnolencia. Adaptado de [8]

Tasa de
Medida de Técnicas de
Sensor Usado Clasificacion deteccion
somnolencia deteccion .
positiva
CCD micro camara con Relacion de alto
S . Pupila Ada-boost . 92%
iluminacion infrarroja y ancho de ojo
Camara e iluminacion PERCLOS, duracién de | Dos filtros Kalman o
. X y Clasificador Cerca del
. . ojo cerrado, frecuencia para deteccion de o
infrarroja . Fuzzy 100%
de parpadeo y otros 3 pupila
. Bostezo Modelo centro de LDA (Linear
Camara CCD gravedad y Discriminant 91,97%
proyeccion gris Analysis)
Céamara de Video
. . . SVM (Support o
Digital Acciones faciales Filtro Gabor Vector Machine) 96%
Cémara FireWire y Duracion y frecuencia Transformada Clasificador 95%
camara web de ojo cerrado Hough neuronal °
Camara . ,quactenstl.cas Filtro Gabor Ada boost 98,33%
dinamicas multi escala
Camara IR Estado del ojo Filtro Gabor SVM (Support 93%
Vector Machine)
) Clasificadores en .
Camara simple Parpadeo cascada para Algoritmo de 98%
s marca regional
deteccién de rostro
Céamara con .
Algoritmo Haar SVM (Support o
iluminacion IR PERCLOS para detectar rostro | Vector Machine) 99%
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Entre todos los indicadores listados, el mas efectivo es el indice de porcentaje de ojo
cerrado sobre la pupila en el tiempo (denominado PERCLOS del inglés PERcentage of

Eyelid CLOSure), el cual fue propuesto en abril de 1999 [9].

1.4.1.2.1 Indice PERCLOS

Este indice esta definido como el porcentaje de tiempo en el cual los parpados se
encuentran cerrados de un 80% a 100% sobre un periodo de tiempo. Para calcular el indice
PERCLOS hay que tomar en cuenta que se usa el cierre del parpado mas no el parpadeo
[10]. El cierre de parpado es mucho mas lento que un parpadeo, ya que este considera la
posicién de los parpados antes que se cierren o abran por completo. Por ejemplo, en un
intervalo de un minuto si los parpados cubren el ojo entre el 80% al 100% por 12 segundos,
el indice PERCLOS seria 12/60 o0 20%.

La Figura 1.2 muestra el porcentaje de ojo cerrado durante un cierre de parpados.

OO

00% 25% 50% 75% 100%
Figura 1.2 Porcentaje de ojo cerrado durante el cierre de parpados. Basado en [11]

PERCLOS presenta varios niveles de somnolencia dependiendo de su valor [10]:
e menor a 7,5% despierto
e del 7,5% al 15% cuestionable

e sobre 15% somnoliento

El indice PERCLOS es el mas usado en la deteccion de somnolencia no invasiva, ya que
posee los mejores resultados hasta el momento [12]; sin embargo, necesita de una tasa de
adquisicion alta para poder adquirir cada uno de los estados del ojo durante el cierre de
parpados. Generalmente los algoritmos que usan el indice PERCLOS realizan la deteccion
de pupila (Figura 1.3) para determinar el porcentaje de ojo cerrado [8], de esta manera este
indice no dependera de la forma de los ojos. La Figura 1.4 muestra que la pupila no se

encuentra cubierta en unos 0jos con rasgos asiaticos.

Esclera

Pupila

Iris

Figura 1.3 Partes externas del ojo [13]
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Figura 1.4 Ojos de nifia asiatica [14]. La pupila no se cubre por los parpados.

1.4.1.2.2 Parametros de somnolencia segun la actividad de los ojos
La frecuencia de parpadeo y su duracion pueden determinar la somnolencia en una
persona. Individuos que presentan fatiga suelen tener un parpadeo mas lento y por lo tanto

su ojo estara cerrado por mas tiempo.

Por lo general el parpadeo es involuntario y su frecuencia dependera de varios factores
como viento, deslumbramiento, cansancio, emociones, entre otros [15]. La tasa de
parpadeo normal es de 15 a 20 veces por minuto, con una duracion de parpadeo de 0,25
a 0,3 segundos [16], aunque estos valores pueden cambiar entre individuos. Se considera
un estado de alerta cuando el ojo se encuentra cerrado entre el 0% al 30% del tiempo y un
estado de somnolencia cuando el ojo se encuentra cerrado entre el 30% al 40% del tiempo
[17].

1.4.1.3. Deteccidon de somnolencia en base a parametros vehiculares

Estos sistemas de deteccién usan indicadores del comportamiento del vehiculo tales como
la velocidad, aceleracion, comportamiento del movimiento del volante y la posicion del
vehiculo respecto a las senales viales. A pesar de obtener buenos indicios sobre el estado
de alerta del conductor, son menos precisos y requieren cumplir ciertas condiciones como
por ejemplo, que existan sefiales viales pintadas en la carretera. Adicionalmente, el costo
de los vehiculos se incrementa por afadir alguno de estos sistemas. A continuacion, se

mencionan algunas de las empresas que han trabajados en estos sistemas:

1.4.1.3.1. Volvo

Volvo en su modelo XC60 ha incorporado un sistema, llamado Driver Control Alert, el cual
usa una camara que visualiza el exterior, varios sensores y procesadores para determinar
la distancia del auto con las lineas de la via. En base a esto, se determina si la persona

esta cansada al evaluar los movimientos de auto [18].

1.4.1.3.2. Mercedes Benz

Mercedes Benz ha desarrollado un sistema llamado Attention Assist, que esta disponible
en varios de sus modelos, este sistema crea una base de datos de las caracteristicas de
manejo del conductor cuando se encuentra alerta, luego los compara con los datos que va
adquiriendo; estas caracteristicas pueden ser velocidad y movimientos del auto. Ademas,

considera factores como el clima y tiempo continuo de conduccién [19].
7



1.4.1.3.3. Ford
Su sistema Drive Alert usa una camara para determinar la posicion del auto respecto a las
lineas viales, si el auto se aproxima a una de las lineas aplicara un torque y vibraciones

para que el conductor se dé cuenta, el sistema no se activa si se usa direccionales [20].

1.4.1.3.4. Panasonic
Su sistema usa una camara y varios sensores, los cuales analizan las expresiones del
rostro del conductor, sensacion térmica y temperatura del auto para determinar fatiga en la

persona [21].

1.4.1.3.5. Bosch
Determina la fatiga del conductor por medio del angulo de direccién, rapidez de giro y la

posicién del auto respeto a las lineas viales [22].



2. METODOLOGIA

En este capitulo se presenta el disefio del algoritmo de deteccidon de somnolencia. Este
algoritmo esta basado en la actividad de los ojos: las personas que se encuentran en un
estado de somnolencia parpadean con menos frecuencia y el tiempo que los ojos
permanecen cerrados durante el parpadeo es mayor [23]. La frecuencia normal de
parpadeo es de 15 a 20 parpadeos por minuto, con una duracién de parpadeo de 0.25 a
0.3 segundos. Al considerar el parpadeo mas corto (0.25 segundos), una imagen debe ser

adquirida maximo cada 0.25 segundos [16].

El algoritmo realizado en este proyecto es un sistema no invasivo que recopila y procesa
imagenes usando vision artificial. La vision artificial es una disciplina que estudia e intenta
construir modelos de las funcionalidades humanas con métodos computacionales. Esto
quiere decir que el procesador luego de recibir una imagen puede reconocer el contenido

de ésta automaticamente.

21. DISENO DEL ALGORITMO DE DETECCION DE
SOMNOLENCIA

El disefio del algoritmo se realizara en cinco etapas, como muestra la Figura 2.1:
1. Adquisicion de imagenes
2. Extraccion de la seccion del ojo:
a. Deteccion de rostro
b. Recorte proporcional de ojo
Procesamiento de imagen (Método 1 y Método 2)
Clasificaciéon de ojo abierto/cerrado (Método 1 y Método 2)

Deteccidon de somnolencia

Cada una de estas etapas esta formada por varias fases, en esta seccion se detalla cada

una de estas fases para su implementacion en Matlab.

Para ambos métodos todas las etapas son iguales excepto las etapas de procesamiento y

clasificacion.

Para disefar el algoritmo se dispone de los siguientes recursos:

e Matlab 2018b con Image Acquisition Toolbox, Image Processing Toolbox,
Computer Vision System Toolbox, Deep Learning Toolbox y Matlab support
Package for USB Webcams.

e Camara infrarroja HD de parqueo para auto que se alimenta con 12 VDC.
9



e Capturador de video USB EasyCap.

La Figura 2.2 muestra el esquema de conexion de los recursos.

Deteccion de Recorte
B Etapa 1: rostro usando proporcional de ojo
m{;iﬁé_, Adguisicion de || | Algoritmo de Viola | segtin proporiones
Cf;.marqa imagenes Jones anatémicas
infrarroja

Etapa 2: Deteccién de Qjos

Método 1
Ecualizacion del .
histograma del Clasificacion
oré usando red MLP
ojo
mr Etapa 5:
b= Método 2 Deteccidn de
: somnolencia
Normalizaciény | Clasificacion
binarizacién de —p=| Usando puntos de
ojo referencia en ojo
Etapa 3: : Etapa 4:
Procesamiento de : Clasificacion de ojo
imagen del gjo : abierto/cerrado

Figura 2.1 Esquema para la deteccién de somnolencia
El algoritmo propuesto esta constituido por 5 etapas: Adquisicién de imagenes, deteccion de ojos,
procesamiento de la imagen del ojo, clasificacién de ojo abierto/cerrado y deteccidn de ojos.

l\
< —EElE

Camara infrarroja con Ordenador con
conectores RCA EasyCap Matlab2018b instalado

Figura 2.2 Esquema de conexién de los recursos
La camara se conecta al capturador de video por medio de los conectores RCA y el capturador de
video se conecta al ordenador por el puerto USB.

Se ha decidido usar Matlab debido a que posee varias herramientas para el procesamiento

digital de imagenes y también porque posee una amplia documentacion que explica estas
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herramientas [24]. Sin embargo, hay que tomar en cuenta que Matlab requiere de

licenciamiento, por lo que esto podria ser una desventaja si no se cuenta con una licencia.

2.2

CONDICIONES DE FUNCIONAMIENTO

Para realizar la deteccion de rostro se deben cumplir los siguientes requisitos:

Estar de frente a la camara.
El usuario debe procurar mantener la cabeza recta. En las pruebas realizadas, para
un correcto funcionamiento del sistema, dicha inclinaciéon debié ser menor a 22°
como se muestra en la Figura 2.3.
Para realizar las pruebas, la camara estuvo ubicada dos posiciones (Figura 2.4):
o A 45° bajo la linea de vista de la persona y a 38cm de distancia horizontal
de la persona.
o A 10° bajo la linea de vista de la persona y a 45cm de distancia horizontal
de la persona.
La camara no puede estar sobre la linea de vista de la persona ya que no existira
deteccion.
El rostro completo debe estar dentro de cuadro de vision de la camara.
El usuario no debe estar usando gafas oscuras ni transparentes.

No es necesario que el usuario dirija su mirada hacia la camara.

La distancia de la camara y su ubicacion puede variar en valores cercanos a los mostrados

en la Figura 30, las métricas son valores recomendados debido al angulo de vision que

posee la camara por lo que si se usa otra camara estas métricas pueden no dar buenos

resultados al momento de la deteccion. Para saber la distancia correcta de una manera

simple, la cabeza debe estar entre las lineas verdes del indicador de la camara como se

muestra en la Figura 2.5.

Figura 2.3 Limite de inclinacion de cabeza para deteccion de rostro
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38cm

a) b)

Figura 2.4 Posibles posiciones de la camara a) camara a 45° bajo la linea de vista, b)
camara a 10° bajo la linea de vista

Figura 2.5 Ubicacion del rostro entre la terminacion de las lineas verdes de referencia de
la camara

2.3. ETAPA 1: ADQUISICION DE IMAGENES

La adquisicion de imagenes consiste en capturar y digitalizar las imagenes por medio de
una camara. Para la adquisicion de la imagen hay que tomar en cuenta la iluminacién del
lugar donde se realizara las capturas y también la posiciéon de la fuente de luz respecto al

objeto del que se obtendra imagenes.

Los requisitos de iluminacién también dependeran de la tecnologia de la camara a ser

usada y sus caracteristicas propias de adquisicién de imagenes.

En el algoritmo presentado se realiza la adquisicion de imagenes del rostro de una persona
usando una camara infrarroja para que el algoritmo pueda ser usado en escenarios con
poca iluminacién. La resoluciéon usada es de 320x240, esta resolucion tiene suficiente
informacion para la deteccion de parpadeos que a su vez servira para estimar el estado de

somnolencia de la persona. La imagen adquirida usa el modelo RGB donde los colores son
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representados en términos de sus componentes rojas (Red), verdes (Green) y azules

(Blue), por este motivo se obtiene una matriz de tres dimensiones (240x320x3).

Las funciones en Matlab usadas para adquirir y presentar imagenes en este algoritmo son
las siguientes:
e webcam crea un objeto de camara web y se conecta con ella.
Sintaxis: cam=webcam(‘cameraname’).
e shnapshot captura una imagen desde la camara.
Sintaxis: frame=snapshot(cam)
e imshow muestra una imagen y optimiza los ejes y propiedades de los objetos de
imagen.

Sintaxis: imshow(frame)

El diagrama de flujo de la Figura 2.6 muestra el proceso para realizar en Matlab la
adquisicion de imagenes. Primero se realiza la conexion con la camara usando la funcion
webcam, posteriormente se realiza la captura de la imagen con la funcién snapshot, a
continuacion, se presenta la imagen usando la funcion imshow. La adquisiciéon y

presentacion se lo realiza en un bucle hasta que ya no se desee capturar mas imagenes.

Inicio

Conectar can
camara (webcam)

¢ Capturar

agen’ NO—» Fin

Capturar imagen
(snapshot)

Mostrar imagen
(set CData,
imshow)

Figura 2.6 Diagrama de flujo de adquisicion de imagenes
Se realiza la adquisicion de imagenes hasta que ya no se desee capturar mas imagenes.
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2.3.1. CREACION DE OBJETO Y ASIGNACION DE RESOLUCION

Se crea el objeto de video usando la funcidon webcam, no se ingresa el nombre de la camara
como argumento de la funcion, ya que solamente existe conectada la camara a ser usada,
asi que es la tomada por defecto. Para conocer los nombres de las camaras disponibles

se usa la funcion webcamlist.

Para el dispositivo usado existen las siguientes resoluciones disponibles:

e 720x576
e 720x480
e 640x480
e 320x240

Ya que el objetivo del algoritmo es trabajar en tiempo real, se ha seleccionado la menor
resolucion (320x240). Esta resolucion representa una matriz de 76.800 elementos que
seran procesados en las siguientes etapas. La resolucion de 320x240 posee informacion
suficiente para distinguir los ojos del rostro, primero se realizaron pruebas de adquisicion
con todas las resoluciones disponibles para elegir la resolucién adecuada; estas pruebas

y resultados se encuentran en el ANEXO B.

%% Creacidn de objeto y asignacidn de resolucidn
cam=webcam () ; % Creacidédn de objeto cam
cam.Resolution="'320x240"'; % Se establece la resolucidn de 320x240

2.3.2. INICIALIZACION DE CAMARA Y CAPTURADOR

Al momento de conectar la camara con el capturador de video EasyCap existe un periodo
pequeno de tiempo en el que las imagenes aparecen en negro, para evitar capturar estas
imagenes en negro, se capturan 25 imagenes que no son procesadas, son tan solo para
darle arranque al hardware. Este tiempo que requiere el dispositivo se debe a la conversion

de video de analégico a digital que empieza a realizar.

%% Inicializacidédn de camara y capturador
for 3=1:25

snapshot (cam); % Se adgquieren 25 imagenes que no se procesaran
end

2.3.3. CONTADOR DE TIEMPO
Se usan las funciones tic y toc para contar el tiempo que se demora en adquirir las

imagenes y obtener los cuadros por segundo (frames per second o FPS) reales ya que la
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tasa de adquisicion tedrica del dispositivo es de 30 FPS. En la seccion 3.1.1 se muestra

los resultados de las tasas de adquisicion de imagenes para varias funciones de Matlab.

2.3.4. BUCLE DE ADQUISICION
Se realiza la adquisicién de imagenes hasta que el usuario cierre la ventana donde se

presentan las imagenes adquiridas.

while size(findobj (h))>0 % Se adquiere imagenes hasta cerrar Objeto h
S

?

I = snapshot (cam); e captura imagen
set (handles.img (1), 'Chata',I); % Se presenta imagen
end

El cddigo completo para la adquisicion de imagenes en Matlab queda de la siguiente

manera:

%% Creacidn de objeto y asignacidn de resolucidn

cam=webcam(); % Se crea objeto cam

cam.Resolution='320x240"'; % Se establece la resolucidn de 320x240
%% Inicializacidédn de camara y capturador

for j=1:25
snapshot (cam); % Se adgquieren 25 imagenes gue no se procesaran
end
%% Creacidédn de objeto para salida
h = figure; % Se crea un objeto para mostrar imagenes
handles.img(l)=imshow(zeros (240,320)); % Se crea imagen de visualizaciodn

%% Obtencidn de imagen
tic ¢ Inicia contador de tiempo
while size(findobj (h))>0 % Se adgquiere imé&genes hasta cerrar Objeto h

I = snapshot(cam); % Se captura imagen
set (handles.img (1), 'Chata',I); % Se presenta imagen
end

toc ¢ Finaliza contador de tiempo

La Figura 2.7 muestra una imagen RGB obtenida usando el codigo de Matlab presentado

anteriormente.

\

Figura 2.7 Imagen RGB con resolucion de 320x240 adquirida con Matlab usando la
camara infrarroja.
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2.4. ETAPA 2: EXTRACCION DE LA SECCION DEL 0JO

La extraccion de la seccion de ojo se lo realiza en dos fases. Primero se hace la deteccion
del rostro y posteriormente se hace un recorte proporcional de la seccién del ojo (Figura
2.8).

Imagen RGB Fase 1: Fase 2: ol
adquirida Deteccién de rostro Rgcone proporcional de ojo
(240x320x3) — ™| usando el algoritmo [ | S€Yun proporciones anatomicas
@l de Viola Jones (19x30x3)

]

Etapa 2:
Deteccion de Ojo

Figura 2.8 Esquema de Etapa 2: Deteccion de Ojos
En la Fase 1 se detecta el rostro y en la Fase 2 se recorta la seccion del ojo.

2.4.1. FASE 1: DETECCION DE ROSTRO

Para detectar el rostro de manera automatica se usa la funcion de Matlab
vision.CascadeObjectDetector, el cual usa el algoritmo de Viola Jones. Este detector de
rostro usado en el algoritmo propuesto acepta una inclinacién de cabeza maxima de 21°,
si se supera este angulo no se hara la deteccion, esto es esperado ya que el algoritmo de
Viola Jones es sensible a la rotacion [25]. Se usa el detector de Viola Jones ya que para la
deteccion de rostros que miran hacia al frente posee mejores resultados comparado con

otros métodos [26].

La sintaxis de la funcion es la siguiente: detector = vision.CascadeObjectDetector(model)
Esta funcién permite realizar la deteccién de rostro, ojos, nariz y boca de personas: el

parametro model determina cual de ellos se desea detectar, etc., segun la Tabla 2.1.

Cada una de las opciones de model tiene distinto tiempo de procesamiento y de precision,
obteniendo resultados desde el 73% al 100% de presion segun el modelo usado. En el
algoritmo propuesto en este trabajo de usa “FrontalFaceLBP” para realizar la deteccion de

rostro; este modelo posee el porcentaje de precision mas alta.

Ademas de la funcién vision.CascadeObjectDetector, existen otras funciones de Matlab
como vision.PeopleDetector y peopleDetectorACF que permiten detectar personas, estos

detectores se los detalla en el ANEXO C.
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Tabla 2.1 Modelos de clasificacién de vision.CascadeObjectDetector

Modelo de clasificacion Descripcion
(parametro model)

'FrontalFaceCART'(Default) | Detecta rostros ubicados verticalmente y de frente.
Método para codificar las caracteristicas:
caracteristicas de Haar.

'FrontalFaceLBP' Detecta rostros ubicados verticalmente y de frente.
Método para codificar las caracteristicas: patrones
binarios locales LBP.

'UpperBody' Detecta la regidn superior del cuerpo, esto incluye el area
de la cabeza y de los hombros.

Método para codificar las caracteristicas:
caracteristicas de Haar.

'EyePairBig' Detecta un par de ojos

'EyePairSmall’

'LeftEye’ Detecta el ojo izquierdo y derecho de manera separada.
'RightEye’ Método para codificar las caracteristicas:

caracteristicas de Haar.

'LeftEyeCART' Detecta el ojo izquierdo y derecho de manera separada.
'RightEyeCART"
'ProfileFace' Detecta rostros ubicados verticalmente.

Método para codificar las caracteristicas:
caracteristicas de Haar.

'Mouth' Detecta bocas.
Método para codificar las caracteristicas:
caracteristicas de Haar.

'Nose' Detecta narices.
Método para codificar las caracteristicas:
caracteristicas de Haar.

Las caracteristicas de Haar que usan algunos de los modelos de la Tabla 2.1, se presentan
en el ANEXO D.

24.1.1. Algoritmo de Viola Jones
El algoritmo de Viola Jones usado con la funcién vision.CascadeObjectDetector se realiza

en 3 pasos:

Paso 1: Extraccion de Caracteristicas
Para la extraccion de caracteristicas el detector de usa el Patron Binario Local (Local Binary
Pattern o LBP).
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LBP etiqueta cada pixel segun el valor de pixeles vecinos. Como se muestra en la Figura
2.9, en un grupo de pixeles de 3x3, el valor central es el umbral, todos los nimeros mayores
o iguales al umbral tomaran el valor de 1 y los demas el cero. Seguidamente, desde el pixel
ubicado a la izquierda del centro o umbral, se conforma el valor binario en sentido horario
desde el valor menos significativo y luego se lo transforma a decimal. Si el pixel se
encuentra en un borde, se puede completar los pixeles vecinos con un valor igual al del
pixel o también se puede descartar los pixeles de los bordes. Posteriormente, a la imagen
se la divide en bloques y se obtiene el histograma por cada bloque. Finalmente, los
histogramas por cada bloque son concatenados [27], donde esta concatenacion es el

vector final de caracteristicas (Figura 2.10).

[
180 [176] 168 (1)l1)(0)
179 (175|170 wemp | 1] O |m==> (10000011), =131
169 (174|170 0|00

Figura 2.9 Ejemplo de patrén binario local con vecindario de 3x3 [27]
Los valores mayores o iguales a 175 son cambiados por 1 y los menores a 175 son
cambiados a cero.

LBP

{(Face Image) l

(Feature Histogram)

LBP

Figura 2.10 Ejemplo de histogramas de LBP en imagen dividida en 6x7 bloques [27]
Los histogramas por cada bloque son concatenados en un solo histograma.

Paso 2: Seleccion de caracteristicas

Se usa Adaboost (Adaptative Boosting) para seleccionar un conjunto pequefio de las
caracteristicas y entrenar el clasificador. Su nombre, Adaboost, es debido a que este
algoritmo de aprendizaje es usado para aumentar (boosting) el desempefo de
clasificacién de un algoritmo simple de aprendizaje, esto lo hace por medio de la

combinacion de clasificadores débiles para obtener un clasificador mas fuerte. El
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clasificador débil esta disefiado para seleccionar una parte del histograma LBP que separe

mejor los ejemplos positivos y negativos [27].

Para cada caracteristica, el clasificador débil determina un umbral para la clasificacion. Sea
un clasificador débil hj(x) con una caracteristica f;, un umbral ©; y una pariedad p; que indica

la direccién de la desigualdad, asi se tiene la Ecuacion 2.1 [27]:

By (x) = {1 sipjfi(x) <p;0; 2.1)
0 en otros casos

Proceso de aumento (boosting) [27]:
o Dadas imagenes de muestra (x1,y1), (X2,y2) . . ., (Xn-1,¥n-1), (Xn,¥n) donde y;= 0/1 para
ejemplos negativos y positivos respectivamente (Figura 2.11). Las imagenes
correspondientes a rostros son imagenes de muestras positivas y por lo tanto yi es

1. Las imagenes no correspondientes a rostros son imagenes de muestra negativas

por lo tanto y; es 0.

(X1,y1) (X2,y2) £ 0 (Xn-1,Yn-1) (Xn,Yn)
y1=1 yo=1 yn-1=0 yn=0

Figura 2.11 Ejemplos de imagenes de muestras correspondientes a rostros y no rostros
[28]. Los rostros al ser muestras positivas su valor yi es 1y las imagenes no correspondientes a
rostros son muestras negativas y su valor yi es 0.

NPT 1 1 .
e Se inicializan los pesos wy; = Toog Paray; = 0]1 respectivamente, donde m es el

numero total de muestras negativas y | el numero total de muestras positivas.
e Parat=1,..,T,donde T es el numero de veces que se calcula los pesos:

1. Se normaliza los pesos con la Ecuacion 2.2,
Wt i

Wi < m (2.2)

Donde w; es una probabilidad de distribucion.

2. Para cada caracteristica j, se entrena el clasificador h;, el cual esta
restringido para usar una sola caracteristica. El error es evaluado con
respecto aw;, € = X;wi|hi(x; — v -
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Se elige el clasificador h;, con menor error e;.

Se actualizan los pesos con la Ecuacion 2.3

Wer1,i = Wt,iﬁtl_ei (2.3)

donde e; = 0 si el ejemplo x; es clasificado correctamente, e; = 0 en otro

et

casoy fB; = o

¢ Al final el clasificador fuerte es el mostrado en la Ecuacion 2.4:

T 1T
h(x>=11 Zmathtw»imat (2.2)

0 en otros casos
donde a; = log (Bi) :
t

Paso 3: Clasificacion en cascada

Se usa clasificadores en cascada para aumentar el desempefo de deteccion y reducir el
tiempo computacional. Su disposicion es en cascada porque realizan el procesamiento
continuo de una imagen en una cadena de clasificadores. Los clasificadores mas simples
son usados para rechazar la mayoria de subventanas antes de llamar a clasificadores mas
complejos para reducir las tasas de falsos positivos: si un clasificador simple aplicado no
es aprobado, es decir, no cumple con el umbral, ya no pasa al siguiente clasificador [29]
tal como muestra la Figura 2.12. Los falsos positivos son la deteccion de rostro en donde

no existe la presencia de uno.

Figura 2.12 El resultado positivo de un clasificador simple pasa al siguiente clasificador y
asi sucesivamente. Si no, simplemente es rechazado [29]

24.1.2. Creacion de detector

Para realizar la deteccion de rostro se crea el detector usando FrontalFacelBP.

Merge Threshold define el umbral con los criterios necesarios para declarar una deteccion
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final en un area done hay multiples detecciones. Los grupos que cumplen el umbral se
combinan para producir un cuadro delimitador. El aumento de este umbral puede ayudar a
suprimir detecciones falsas, pero si se elige un numero excesivamente alto puede ya no
existir deteccion. Se realizaron pruebas en escenarios variando la iluminacién de una
habitacion y ocultando partes del rostro, para lo cual usando un umbral igual a 7 siempre
existio deteccién del rostro; estas pruebas se encuentran en el ANEXO E. La Figura 2.13
muestra la deteccidn de rostro con valores de MergeThreshold del 0 al 35, se evidencia
que en valores muy pequefios la deteccion es errada y que con valores muy altos la

deteccidn no se realiza.

dcara=vision.CascadeObjectDetector ('FrontalFacelLBP') ; $detector de
rostro
dcara.MergeThreshold = 7; % umbral de criterio para deteccidn
Umbral 0 Umbral 2 Umbral 3 Umbral 4 Umbral 5
g
Umbral 6 Umbral 8 Umbral 9 Umbral 10 Umbral 11
Umbral 12 Umbral 13 Umbral 14 Umbral 15 Umbral 16 Umbral 17
Umbral 18 Umbral 19 Umbral 20 Umbral 21 Umbral 22 Umbral 23
Umbral 24 Umbral 25 Umbral 26 Umbral 27 Umbral 28 Umbral 29
Umbral 30 Umbral 31 Umbral 32

Figura 2.13 Resultados de probar un umbral del 0 al 35 para la deteccion de rostro
Para un umbral de 0 y 1 la deteccion es errada y para un umbral mayor a 33 la deteccién no se
realiza. Se eligio el umbral de 7
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2.41.3. Deteccidén de rostro en imagen
Se usa el detector dcara creado anteriormente para obtener el rectangulo de ubicacion

(xCara) del rostro dentro de la imagen (/) obtenida en la Etapa 1. Este rectangulo posee
cuatro puntos, el primero indica la coordenada en x, el segundo la coordenada en vy, el
tercero el ancho y el cuarto el alto. Pueden existir varios rostros detectados, por lo cual
xCara tendra varios rectangulos de ubicacién y para elegir el mas prominente se toma la

primera fila de xCara.

%% Deteccidn en imagen

xCara=dcara(l); % I:imagen adquirida en Etapa 1, dcara: detector creado
xCara=xCara(l,:); % xCara:rectangulo de ubicacién del rostro en TI.
Seleccidn el primer rectidngulo de ubicacidn

El cédigo completo para la deteccién de rostro en Matlab queda de la siguiente manera:

Luego de adquirir la Imagen I en la Etapa 1 se realiza:

Creacidédn de detector

Se usa el modelo FrontalFacelBP para detectar rostros
dcara=vision.CascadeObjectDetector ('FrontalFacelLBP') ;
dcara.MergeThreshold = 7; % umbral de criterio para deteccidn
%% Deteccidn en imagen
xCara=dcara(Il); % I:imagen adquirida en Etapa 1, dcara: detector creado
xCara=xCara(l,:); % =xCara:rectédngulo de ubicacidén del zrostro en TI.
Seleccidn el primer rectangulo de ubicacidn

2.4.2. FASE 2: RECORTE PROPORCIONAL DE OJO

Luego de detectar el rostro se realiza el recorte de la seccion del ojo segun proporciones
anatomicas comunes [30], en la Figura 2.14 se pueden apreciar estas proporciones. Al
dividir el ancho del rostro en 5 partes iguales (1/5), los ojos se encuentran en la segunda
y cuarta division. Al dividir la longitud del rostro en tres partes iguales (1/3), los ojos se
encuentran en la segunda division. Se realiza solamente el recorte de un 0jo, ya que tiene
el mismo comportamiento que el otro ojo y entonces es suficiente para investigar el estado
de somnolencia del individuo. El usar un solo ojo se obtiene una matriz de menor valor y

consecuentemente se reduce la carga computacional.

2.4.21. Obtencion de rectangulo de recorte del ojo

Para obtener el rectangulo de recorte del ojo se usa el rectangulo de ubicacion del rostro
(xCara) y las proporciones de la Figura 2.14. xCara obtenido anteriormente corresponde al
vector: xCara = [xq yo Wy hy]. Se obtendra el vector xOjo = [x; y; w; hq] que corresponde
al rectangulo de ubicacién del ojo. Tomando en cuenta las proporciones anatémicas (Figura

2.14) se halla los puntos de la siguiente manera:
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e x; es el un quinto del ancho del rostro mas la coordenada en x donde inicia el rostro.
La ecuacion es la siguiente: x; = x, + %

e 1y, es el un tercio del alto del rostro mas la coordenada en y donde inicia el rostro.
La ecuacion es la siguiente: y; = y, + %

0

e w; es el un quinto del ancho del rostro. La ecuacién es la siguiente: w; = W?

: . I h
e h, es el un tercio del alto del rostro. La ecuacién es la siguiente: h; = ?°

00

xCara=[x0 y0 w0 hO]
xCara (1)=x0, xCara(2)=y0, xCara(3)=w0, xCara(4)=h0
x0jo=[xCara (1) +xCara (3) /5 xCara (2)+xCara(4)/3 xCara(3)/5 xCara(4)/6];

00

Figura 2.14 Proporciones anatdmicas comunes de un rostro
Los ojos se encuentran a un tercio desde la parte superior del rostro y a un quinto desde alguno de
los extremos del rostro.

24.2.2. Recorte del ojo

Para recortar la seccion del ojo se us6é la funcidon imcrop, cuya sintaxis es
Ojo=imcrop(l,x0Ojo). Donde xOjo es rectangulo de recorte del ojo obtenido anteriormente.
Adicional al recorte del ojo se usa imresize para que al final todas las imagenes de ojos
tengan un tamano de 19x30. Se usa un tamafio de imagen de 19x30 debido a que el

tamano original de las imagenes de ojos esta cerca de estos valores.
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Recorte de ojo
Ojo=imcrop (I,xCara); % I es imagen obtenida en Etapa 1

El cédigo completo para el recorte del ojo queda de la siguiente manera:

xCara=[x0 y0 w0 hO]
% xCara(1l)=x0, xCara(2)=y0, xCara(3)=w0, xCara(4)=h0
x0jo=[xCara (1) +xCara (3) /5 xCara (2)+xCara(4)/3 xCara(3)/5 xCara(4)/6];
¢ Recorte de ojo
Ojo=imcrop(I,xCara); % I es imagen obtenida en Etapa 1
Ojo=imresize (0jo, [19 30]); % cambio tamafio de matriz del ojo a 19x30

El diagrama de flujo de la Figura 2.15 muestra el proceso completo para codificar en Matlab
la deteccion de ojo. Primero se realiza la deteccion de rostro usando
vision.CascadeObjectDetector, posteriormente si existe un rostro en la imagen se realiza

el recorte proporcional del ojo usando imcrop.

Inicio
Imagen . Se detecta
rostro?
Deteccidn de Si
rostra frontal *
(FrontalFacelLBP)
Recortar seccién No
de ojos
Fin

Figura 2.15 Diagrama de flujo para la extraccion de la seccién de ojo
Primero se realiza la deteccién de rostro y posteriormente se realiza el recorte de la seccion del
0jo en el rostro detectado.

El cddigo completo de la funcién (deteccion) para la extraccion de la seccion del ojo en

Matlab queda de la siguiente manera:
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% I es la imagen obtenida en la Etapa 1
Ojo es la imagen del ojo
function [Ojo] = deteccion( I )
Etapa 2 / Fase 1 Deteccidédn de Rostro
Creacidén de detector, se usa el modelo FrontalFacelLBP para detectar

rostros
dcara=vision.CascadeObjectDetector ('FrontalFacelLBP');
dcara.MergeThreshold = 7; % umbral de criterio para deteccidn

% si1 no se detecta ni un rostro se devuelve 0jo=0
if isempty(xCara)

0jo=0;
else
%% Deteccidn en imagen
xCara=dcara(I); % I:imagen adquirida en Etapa 1, dcara: detector
creado
xCara=xCara(l,:); % xCara: rectangulo de ubicaciédn del rostro en

I. Seleccién el primer recténgulo de ubicacidn
Etapa 2 / Fase 2 Recorte proporcional del ojo
% xCara=[x0 y0 w0 hO]
% xCara(l)=x0, xCara(2)=y0, xCara(3)=w0, xCara(4)=h0

x0Ojo=[xCara (1) +xCara (3)/5 xCara (2)+xCara(4)/3 xCara (3)/5
xCara (4)/6];
% Recorte de ojo
Ojo=imcrop(I,x0jo); % Ojo es la imagen del ojo recortada de I
Ojo=imresize (Ojo, [19 30]); % cambio tamafio de matriz del ojo a
19x30

end

end

2.5. Etapa 3: Procesamiento de imagen del ojo
Para ambos métodos de clasificacion se procesa de manera distinta las imagenes
adquiridas (Figura 2.16). Para el Método 1 se realiza la ecualizacion del histograma de la

imagen del ojo y para el Método 2 se normaliza y binariza la imagen del ojo.

Etapa 3:
Procesamiento de imagen del ojo

Método 1:
Ecualizacion del histograma del ojo

Método 2:
Normalizacién y binarizacién del ojo

Figura 2.16 Procesamiento de imagenes para cada método de clasificacién.
En el Método 1 se ecualiza la imagen del ojo. En el Método 2 se normaliza y binariza la imagen del
0jo.
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2.5.1. METODO 1

A laimagen RGB obtenida se ecualiza su histograma. Se ecualiza la imagen del ojo ya que
se realizaron varias pruebas de procesamiento para la entrada de la red neuronal y se
encontré que el mejor resultado se presenta en imagenes ecualizadas, estos resultados se
los presenta en la Tabla 3.2 de la Seccion 3.1.3. Posteriormente se extrae el primer canal

de la matriz y finalmente se convierte la matriz a un vector para que funcione como entrada
a la red MLP (Figura 2.17).

Imagen RGB Fase 1: Fase 2: Fase 3:
del ojo Ecualizacion Extracclqn del primer Vectorizacion
(19x30x3) — de —» canal de imagen RGB 4o matriz
i‘ histograma (19x30) (570x1)
(19x30x3)
Etapa 3:

Procesamiento de imagen del ojo Método 1

Figura 2.17 Esquema de procesamiento de imagen del ojo para el Método 1.
En la Fase 1 se ecualiza el histograma de la imagen del ojo. En la Fase 2 se extrae el primer canal
de la imagen ecualizada. En la Fase 3 se vectoriza la matriz de la imagen.

2.5.1.1. Fase 1: Ecualizacion de histograma

La ecualizacion de histograma permite mejorar el brillo y contraste de una imagen. El brillo
representa la cantidad de luz y sombra en una imagen, cada pixel posee su propio valor,
valores altos representan mayor brillo donde su maximo (255) seria el blanco y su minimo
el negro (0); por otro lado, el contraste representa la relacion entre sombras y luces. Si el
brillo de las luces es bajo y las sombras no son muy oscuras el contraste es débil, y si hay
bastante diferencia en el rango de tonos claros y oscuros entre las luces y sombras el
contraste es alto [31], la Figura 2.18 muestra ejemplos al combinar distintas cantidades de

brillo y contraste.

Para que el histograma de la imagen tengo una distribucion uniforme se procede a ecualizar

el histograma de la imagen del ojo usando la funcion histeq, cuya sintaxis es J = histeq(l).

% O0jo es la imagen obtenida en la Etapa 2
Ojoeg=histeqg(0jo); % Ecualizacidén del Ojo

26



Alto contraste Bajo contraste

Alto
brillo

Bajo
brillo

Figura 2.18 Ejemplo de una imagen cambiado sus valores de brillo y contraste.

En la Figura 2.19 se puede observar el resultado de ecualizar la imagen de un ojo cerrado
y uno abierto. La imagen ecualizada resalta la seccién del ojo, por lo que a la red neuronal

se le facilita la clasificacion.

-
JU

Figura 2.19 Resultado de ecuallzar una imagen
a) Imagen original de ojo abierto. b) Imagen ecualizada de ojo abierto. ¢) Imagen original de ojo
cerrado. d) Imagen ecualizada de ojo cerrado.

2.5.1.2. Fase 2: Extraccion de primer canal de imagen RGB del ojo
Ya que una imagen RGB esta compuesta de tres matrices (una denominada R, otra G y
otra B), para poder pasar de matriz a vector, se necesita trabajar solamente con una de
ellas. En nuestro caso, se extrae la primera matriz R de la imagen RGB del ojo.

Ojol=double (Ojoeq(:,:,1)); % Extraccidn del primer canal RGB, se toma
la matriz R
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2.5.1.3. Fase 3: Vectorizacion de matriz
Ya que la siguiente etapa de clasificacion requiere como entrada un vector, se debe
transformar la matriz R del ojo de 19x30 a vector en una sola columna de 570x1. Para la

vectorizacion se usa la funcién reshape, cuya sintaxis es B = reshape(A, size).

Ojop =reshape (0jop, [],1); % paso de matriz a vector para alimentar a la
red neuronal de la siguiente etapa

El cédigo completo para el procesamiento de la imagen del ojo para el Método 1 queda de

la siguiente manera:

% Ojo: imagen obtenida en Etapa 2

Ojoeg=histeq(0jo); % Ecualizacidén del Ojo

Ojop=double (Ojoeq(:,:,1)); % Extraccidén del primer canal RGB, se toma
la matriz R

Ojop =reshape (0Ojop, []1,1); % paso de matriz a vector para alimentar a la

red neuronal de la siguiente etapa

Otros métodos de procesamiento de imagenes como transformada FFT y DCT que se

probd para entrenar la red neuronal se describen en el ANEXO F.

2.5.2. METODO 2

La imagen RGB obtenida se la convierte a escala de grises para trabajar con una matriz
de dos dimensiones y poder binarizar la imagen. Posteriormente para compensar el efecto
de diferentes condiciones de iluminacion, se normaliza la imagen en promedio y varianza

[25], es decir que las imagenes tendran una media igual a cero y una varianza igual a 1.
Finalmente, se binariza la imagen usando un umbral TB. Se realiza esta binarizacion para

en la Etapa 4 poder obtener los puntos de referencia del ojo. La Figura 2.20 muestra el

esquema para el procesamiento de la imagen del ojo para el método 2.

Imagen RGB Fase 1: N Faﬁf 2:., ‘Fa§e 3
del ojo RGE a grises 3;”}?&;‘;?” | Bc;r;a"r_:]z;;:é?]n
19x30x3 . 3 »

A0 {19x30) (19x30) (19x30)
W = m

Etapa 3:
Procesamiento de imagen del ojo Método 2

Figura 2.20 Esquema de procesamiento de imagen del ojo para el Método 2

En la Fase 1 se transforma a grises la imagen RGB. En la Fase 2 se normaliza la imagen. En la
Fase 3 se binariza la imagen del ojo.
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2.5.21. Fase 1: RGB a escala de grises
La imagen RGB del ojo se la transforma a escala de grises usando la funcién rgb2gray. El

resultado es una matriz de 19x30.

Ig=rgb2gray(0Ojo); % RGB a escala de grises para obtener una matriz de
dos dimensiones

2.5.2.2. Fase 2: Normalizacién de imagen

La imagen en escala de grises del ojo es normalizada. La Figura 2.21 muestra la imagen
normalizada de un ojo abierto bajo distintas condiciones de iluminacién: a) imagen en
buenas condiciones de luz en una habitacion iluminada con la fuente de luz ubicada frente
a la persona, b) imagen en contra luz en una habitacién iluminada con la fuente de luz
ubicada detras de la persona y c) imagen en muy malas condiciones de luz en una

habitacién sin iluminacion.

Original Imagen Mean=0 Variance=1

Imagen Mean=0 Variance=1

Original

Imagen Mean=0 Variance=1

Original

c)
Figura 2.21 Imagenes de ojos abiertos con su imagen normalizada.
Al lado izquierdo se presentan las imagenes originales en escala de grises y a la derecha se
presentan las mismas imagenes normalizadas. a) Imagen en buenas condiciones de luz, b)
Imagen en contra luz, c) Imagen en muy malas condiciones de luz

. . N S I-mean2(I) .
Para normalizar la imagen se usa la siguiente ecuacion: | = TTTOR donde J es la matriz

normalizada e | es la matriz original. La funcion mean2 obtiene el valor medio de los
elementos de una matriz y la funcion std2 obtiene la desviacion estandar de los elementos

de una matriz.
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X=(Ig-mean2 (Ig))/std2(Ig); % Normalizacién de imagen del ojo para
compensar efecto de diferentes condiciones de luz

2.5.2.3. Fase 3: Binarizacién de imagen

El umbral TB, usado para binarizar la imagen, se ha obtenido realizando pruebas con

distintos valores y comparando las imagenes binarizadas de un ojo abierto y cerrado para

determinar un valor que funcione en ambos casos. Se han tomado 80 imagenes aleatorias

de ojos abiertos y cerrados correspondientes a 8 personas distintas para obtener este valor

para probar distintos valores TB y elegir un valor en el que el ojo se pueda diferenciar entre

abierto y cerrado; las pruebas se detallan en el ANEXO G. La Figura 2.22 muestra la

binarizacién de un ojo abierto y uno cerrado para diferentes valores umbral. El valor elegido

es 1B=-1.2. Si el valor del pixel evaluado es mayor que TB se cambia el valor a 0, caso

contrario se cambia el valor a 1.

Threshold: -1.100000 Threshold: -1.100000

Threshold: -1.200000 Threshold: -1.200000

Threshold: -1.300000  Threshold: -1.300000

a) b)

Figura 2.22 Binarizacion del ojo con valores umbrales de -1.1,-1.2y -1.3
a) Ojo abierto, b) ojo cerrado.

Finalmente, se realiza el cambio de formato a imagen binaria usando la funcion im2bw.

i0jo=X; % Se copia imagen normalizada a 10jo

i0jo (£find (X>TB))=0; % Binarizacidén, cambio a 0 TB=-1.2
i0jo (find(X<=TB))=1; % Binarizacidén, cambio a 1 TB=-1.2
BW=im2bw (i0Ojo); ¢ Cambio de formato a imagen binaria

El cédigo completo para el procesamiento de la imagen del ojo para el Método 2 queda de
la siguiente manera:
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Ig=rgb2gray(0Ojo); % RGB a escala de grises

X=(Ig-mean2 (Ig))/std2(Ig); % Normalizacidéon de imagen del ojo
i0jo=X; % Se copia imagen normalizada a 10jo

i0jo (find (X>TB))=0; % Binarizacidén, cambio a 0 TB=-1.2

i0jo (find(X<=TB))=1; % Binarizacidén, cambio a 1 TB=-1.2
BW=im2bw (10jo); % Cambio de formato a imagen binaria

2.6. ETAPA 4: CLASIFICACION DE 0JO ABIERTO/CERRADO
Para la clasificacion de ojo abierto/cerrado se presentan los métodos (Figura 2.23):
e Método 1: usando una red neuronal MLP

e Meétodo 2: usando marcadores sobre el 0jo

Etapa 4:
Clasificacion de ojo abierto/cerrado

Método 1:
Clasificacion con Red Neuronal MLP

Método 2:
Clasificacion segun relacion entre puntos de referencia en
imagen binaria del ojo

Figura 2.23 Métodos de clasificacion de ojo abierto/cerrado

2.6.1. METODO 1 DE CLASIFICACION DE 0JO ABIERTO/CERRADO

Para el método 1 se usa una red neuronal perceptron multicapa (Multilayer Perceptron o
MLP). Una MLP es una red que consiste de N entradas, j capas ocultas con k neuronas y
M salidas (Figura 2.24a). Cada neurona posee una funcion de activacion (Figura 2.24b).
La funcion de activacion mas usada para cada neurona en redes MLP es la sigmoidal, sin
embargo, puede usarse otra funcion [32]. En la Figura 2.25 se muestran varias funciones

de activacion usadas en redes MLP.

A continuacion, se presentan las ecuaciones de la funcién de activacién sigmoidal unipolar,

o también conocida como funcion logistica:

1
1+e™*

e Funcion sigmoidal unipolar: 6(X) =
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Figura 2.24 a) MLP con N entradas y M salidas, las neuronas en la capa oculta son los
circulos grises [33]. b) Constitucion de neurona artificial [34].

(a) (b)
{c) (d)

Figura 2.25 Ejemplos de funciones de activacion usadas para neuronas artificiales [31].
(a) Funcién paso, (b) Gaussiana; (c) linear a trozos y (d) sigmoidal.

N

Una red MLP se deriva del procesamiento no lineal en las neuronas ocultas. Por este
motivo se usa para obtener la forma de patrones que sean muy complejos y para realizar

clasificacion entre clases.
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Entre las aplicaciones de las redes MLP esta la clasificacion de patrones, estimacion de
funciones y predicciones. Por este motivo en el algoritmo propuesto se usa una red MLP

para clasificar entre ojos abiertos y cerrados.

En el algoritmo propuesto se usa una red MLP cuyas entradas son los pixeles de la imagen
en escala de grises cuyo histograma ha sido ecualizado, en este caso son 570 pixeles ya
que la dimension de la imagen del ojo es de 19x30 pixeles y la salida de la red neuronal
son los estados “abierto” o “cerrado”. Esta red neuronal tiene una capa oculta construida
con 10 neuronas artificiales, funcion de transferencia sigmoidal en la capa oculta y una

funcion de transferencia softmax en la capa de salida (Figura 2.26).

Cada entrada tiene un peso asociado w, este se va modificando al momento de entrenar
la red neuronal [35]. Cada nodo (neurona artificial) de la capa oculta y de la capa de salida
poseen una entrada extra llamada bias b, este es un valor constante que permite controlar
el valor al que se activara la funcion de activacion; por ejemplo si no se tiene el valor bias
y debido a que la neurona artificial multiplica la entrada por el peso w, al tener una entrada
igual a 0 no se podra obtener una salida diferente de cero al no existir este valor constante
[36].

Se usa la configuracién con una sola capa oculta y funcion de activacion sigmoidal ya que
este tipo de red neuronal es capaz de aproximar cualquier funcién continua, por este motivo
es llamado “aproximador universal”’ [37]. La eleccién de 10 neuronas se realiz6 luego de
entrenar varias redes neuronales con distinto niumero de neuronas, los resultados de estos

entrenamientos se detallan en la seccién 3.1.3.1.

Hidden Output

g Tl

10 2

Figura 2.26 Red neuronal usada para la clasificacion de ojo abierto/cerrado

La Figura 2.27 presenta el diagrama de red neuronal en funcién de las 570 entradas, 10

neuronas artificiales y 2 salidas.

33



Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida

h;

X1 hz

X2 hs
Y1

X3 hy
Yz

X4 hS

[

- [

= L]

[ ]

X570
hio

Figura 2.27 Diagrama de red neuronal usado para la clasificacion de ojo abierto/cerrado

A los nodos de la capa oculta entran los valores de los pixeles de la imagen del ojo, en total
570 datos, estos valores son multiplicados por sus pesos y sumados, posteriormente pasan
por la funcién de activacion sigmoidal y entran a un nodo de la capa de salida (Figura
2.28a). En los nodos de la capa de salida también se cada entrada con su peso, en este
caso la entrada es la salida de la capa oculta, estos valores son sumado y pasan por la
funcion softmax (Figura 2.28b). La funcidén softmax es la normalizacién de la funcion

eXi

logistica y es usada para comprimir un vector de datos: F(x) = —— ,i =12, .....
()
j=0
Nodo 1 Nodo 1
Capa Oculta Capa de Salida
W1p—— Wip——]
— T—
Wiz——p 2 Wiz—| E
y B
Wig—- - s'i:glg'l:lzli?jgl > hy Wia— o ScL)Jfr:rcr:zz =y
[ . : ]
W1 57— hig W1 10—
bI by

Figura 2.28 Estructura de un nodo de la capa oculta y de la capa de salida
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Para el entrenamiento y prueba de la red neuronal se usé una base de datos formada de

la siguiente manera:

¢ Imagenes de ojos abiertos y cerrados correspondientes a 8 personas diferentes.

o Tiene 300 imagenes por persona, en total 2400 imagenes.

e Las imagenes fueron adquiridas en ambientes interiores bajo condiciones de luz
uniformes con una media de 300.8 luxes y desviacion estandar de 17.29 luxes. Los

valores de los luxes fueron medidos con el sensor de luz de un celular movil.

La Figura 2.29 muestra algunas imagenes de muestra de ojos abiertos de la base de datos

correspondientes a una sola persona.

|
sk
|
»
ach

- -8

21 22

Figura 2.29 Muestras de la base de datos correspondientes a una sola persona.

La clasificacion de ojo abierto/cerrado usando la red MLP se realiza en 5 fases. Primero a
todas las imagenes de la base de datos que han sido vectorizadas se las concatena una
junto la otra para formar la matriz de entrada de la red neuronal. Posteriormente se crea y
configura la red neuronal. Usando la matriz de entrada y la red configurada se procede a
entrenar la red neuronal. A continuaciéon, cada imagen nueva que sea adquirida es
evaluada con la red neuronal ya entrenada. Finalmente se clasifica el ojo como abierto o

cerrado (Figura 2.30).

El diagrama de flujo de la Figura 2.31 muestra el proceso para clasificar la imagen de un
ojo como abierto o cerrado usando una red MLP en Matlab. Primero se entrena la red
neuronal, posteriormente se evalla la imagen con la red y se realiza la clasificacién de ojo

abierto o cerrado.
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Fase 1:

Unidn de imagenes
vectarizadas en
matriz (570xM)

Fase 2: ’ Fase 4: Fase 5:
Creacion y Entre';gf:i :r.ltn " Evaluacién de | _ | Clasificaci6n de ojo
configuracion de ’ W E— > imagen del ojo Abierto=1
red neuronal con red neuronal Cerrado=0

Etapa 4:
Clasificacion de ojo abierto/cerrado Método 1

Figura 2.30 Esquema de clasificacion de ojo abierto/cerrado para el Método 1
En la Fase 1 se concatenan las imagenes vectorizadas. En la Fase 2 se crea y configura la red
neuronal. En la Fase 3 se entrena la red neuronal. En la Fase 4 se evalua la imagen del ojo con la
red neuronal entrenada. En la Fase 5 se realiza la clasificacion de ojo como abierto (1) o cerrado

(

o
~

Inicio

ed entrenada

0g0

Imagen ojo Cerrado|  Situacion=0
¢ Abierto
Y
Evaluar imagen
con red Situacién=1
Fin

Figura 2.31 Diagrama de flujo de clasificacion de ojo abierto y cerrado Método 1
Con la red entrenada se evalia cada imagen nueva y le asigna una clase: Abierto(1) o Cerrado(0).
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2.6.1.1. Fase 1: Concatenacion de imagenes vectorizadas

Para entrenar la red neuronal se necesita una matriz P formada por las imagenes de ojos
abiertos y cerrados de la base de datos, cada columna representa una imagen distinta.
Para que la red pueda identificar si la imagen de entrenamiento corresponde a un ojo
abierto o cerrado se crea la matriz T, la columna Ti especifica la clase correspondiente de

la imagen Pi.

Debido a que las imagenes de ojos abierto y cerrados se encuentran almacenadas en
formato RGB y en directorios diferentes (rabierto y rcerrado). Primero se debe realizar la
lectura de cada una de las imagenes de ambos directorios y procesar las imagenes como
lo indica la Etapa 3 para el Método 1, es decir hay que ecualizar la imagen, extraer el primer

canal y vectorizar la matriz.

rabierto: ruta de directorio donde estan los ojos abiertos
rcerrado: ruta de directorio donde estan los ojos cerrados
filename: nombre de archivo de ojo abierto

¢ filename2: nombre de archivo de ojo cerrado

filename=fullfile (rabierto, sprintf('sd.jpg',1)); I numero de imagen

filename2=fullfile(rcerrado,sprintf('sd.jpg',1i)); % I numero de imagen

%% Ojo abierto

% Procesamiento de imagen de ojo abierto. Etapa 3

x= imread(filename); % lectura de imagen ojo abierto

x=histeqg(x); % ecualizacidédn de imagen ojo abierto

x=x(:,:,1); % extraccidédn del primer canal

y=reshape (x, [],1); % vectorizacién de imagen ecualizada

%% Ojo cerrado
Procesamiento de imagen de ojo cerrado. Etapa 3

x2= imread(filename?2); % lectura de imagen ojo cerrado

x2=histeq(x2); % ecualizacidén de imagen ojo cerrado

xX2=x2(:,:,1); % extraccidn del primer canal

y2=reshape (x2, [],1); % vectorizacién de imagen ecualizada

Mientras se realiza la lectura y procesamiento de las imagenes, a los vectores resultantes
(y para ojos abiertos y y2 para ojos cerrados) se los va concatenando en una sola matriz

(A para ojos abiertos y A2 para ojos cerrados).

A(:,1)=y; % concatenacién de imégenes de ojos abiertos
A2 (:,1)=y2; % concatenacién de imégenes de ojos cerrados

Al finalizar la lectura de cada una de las imagenes, se concatena la matriz de ojos abiertos
(A) con la matriz de ojos cerrados (A2), formando la matriz P anteriormente mencionada.
Debido a que la clasificacion sera en dos clases, cada una de las clases se identificara por
un vector de 2x1. El identificador de clase para el ojo abierto sera a = [1 0]’ y el identificador

de clase para el ojo cerrado sera b = [0 1]’. La matriz T se formara de las columnas aob
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dependiendo de si la columna de la misma posicién de la matriz P corresponde a un ojo
abierto o cerrado. La matriz P por resultar de la concatenacion de imagenes se encuentra

en formato uint8, para que sirva de entrada a la red neuronal se transforma los datos de P

a double.
a = [10]'; % identificador de clase de ojo abierto
b = [0 1]'"; ¢ identificador de clase de ojo cerrado
P = [A A2]; % concatenacidédn de matrices de ojos abiertos y cerrados
P = double(P); % cambio de uint8 a double
aa=size (A); bb=size(A2);
T = [repmat(a,l,aa(2)) repmat(b,1,bb(2))]; % matriz de clases de P

El cddigo completo de la funcion (datos) para crear las matrices P y T es el siguiente:

rabierto: ruta de directorio donde estan los ojos abiertos
rcerrado: ruta de directorio donde estan los ojos cerrados

00 0P

function [P , T] = datos(rabierto,rcerrado)

3 se obtiene la cantidad de imégenes que tiene cada directorio
infol=dir (rabierto); % informacidén del directorio de ojos abiertos
para saber e numero de elementos

info2=dir (rcerrado); % informacidédn del directorio de ojos abiertos
para saber e numero de elementos

p=max ([length(infol) length(info2)]); % se repite la lectura hasta

alcanzar p la mayor cantidad de elementos en uno de los directorios
z=570; % el tamafio de cada vector es de 19x30=570

o)

for i=1l:p-2 % el proceso se repite hasta acabar con todas las imagenes
filename=fullfile (rabierto,sprintf('sd.jpg',1)); % imagen ojo
abierto
filename2=fullfile(rcerrado,sprintf('%d.jpg',1)); % imagen ojo
cerrado
$% Ojo abierto / Procesamiento Etapa 3

x= imread(filename); % lectura de imagen ojo abierto

x=histeq(x); % ecualizacidén de imagen ojo abierto

x=x(:,:,1); % extraccidédn del primer canal
y=reshape (x, [],1); % vectorizacidédn de imagen ecualizada
A(:,1)=y; % concatenacién de imagenes de ojos abiertos
$% Ojo cerrado / Procesamiento Etapa 3

[s

x2= imread(filename?2); % lectura de imagen ojo cerrado
x2=histeq(x2); % ecualizacidén de imagen ojo cerrado
x2=x2(:,:,1); % extraccidédn del primer canal
y2=reshape (x2, [],1); % vectorizacidn de imagen ecualizada
A2(:,1)=y2; % concatenacién de imégenes de ojos cerrados

Creacién de matrices P y T

a = [10]'; % identificador de clase de ojo abierto

b = [0 1]'; % identificador de clase de ojo cerrado

P = [A A2]; % concatenaciédn de matrices de ojos abiertos y cerrados
P = double(P); % cambio de uint8 a double

aa=size (A); bb=size(A2); % se ontiene el tamafio de matrices A y A2
T = [repmat(a,l,aa(2)) repmat(b,1l,bb(2))]; % matriz de clases de P

end
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2.6.1.2. Fase 2: Creacién y configuracion de red neuronal
Para crear y configurar la red neuronal en Matlab se usa el Deep Learning Toolbox, este
Toolbox proporciona un conjunto de herramientas para disefiar e implementar redes

neuronales superficiales y profundas.

Para ingresar al asistente se lo puede hacer por medio de nnstar y elegir la opcion de
reconocimiento de patrones y clasificacion. También se puede ingresar directamente con

nprtool. En la Figura 2.32 se observa el asistente de Matlab para crear redes neuronales.

4\ Neural Network Start (nnstart) - b 4

7. Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards More Information

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last panel of
each wizard generates a MATLAB script for solving the same or similar problems.
Example datasets are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. & Fitting app (nftool
Pattern recognition and classification. & Pattern Recognition app (nprtool
Clustering. P Clustering app (nctool)
Dynamic Time series. & Time Series app (ntstool)
a)
Hidden Layer Output Layer

55 B

Figura 2.32 a) asistente para crear redes neuronales en Matlab, b) red neuronal para
reconocimiento de patrones.

La red esta formada por las entradas, una capa oculta con funcion de activacion sigmoidal,
una capa de salida con funcién de activacion softmax y las salidas. La red se entrena con

el método de gradiente conjugado escalado, el cual es el encargado actualizar los pesos.

trainkFcn = 'trainscg'; % Funcién de entrenamiento: Scaled conjugated
gradient baackpropagation

39




Los parametros por defecto de la red MLP se muestran en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2 Parametros por defecto de redes neuronales de clasificacion en Matlab.

Parametro Valor | Descripcion

net.trainParam.epochs 1000 [ Numero maximo de épocas para entrenar.
net.trainParam.goal 0 Objetivo de desempefio. Es el error esperado.
net.trainParam.time inf Tiempo maximo para entrenar en segundos
net.trainParam.min_grad 1e-6 Gradiente de rendimiento minimo
net.trainParam.max_fail 5 Maximo de fallos de validacion

Un valor importante que determina el desempefo de la red neuronal es el tamafio de la
capa oculta, por medio de pruebas se ha determinado que al usar un tamafio de 10
neuronas se tiene el mayor porcentaje de clasificacion correcta en comparacion al usar otra

cantidad de neuronas, estos resultados estan detallados en la seccién 3.1.3.1.

hiddenlayerSize = 10; % Tamafio de la capa oculta es de 10 neuronas
net = patternnet (hiddenlLayerSize, trainFcn); % creacidn de red de
reconocimiento de patrones

La red de reconocimiento de patrones se crea usando la funcion patternnet.

net = patternnet (hiddenlLayerSize, trainFcn); % creacidn de red de
reconocimiento de patrones

También se debe configurar la divisién de los datos. Se usa el 70% de los datos para
entrenar la red, el 15% de los datos para determinar cuando el entrenamiento ya no se
puede mejorar y el 15% de los datos restantes se lo usa para probar el funcionamiento de
la red neuronal. Esta division se la hace de manera aleatoria. Se asigna el 70% de
imagenes para entrenar la red con el objetivo que al momento de realizar una prueba sea
menos probable que tenga como entrada una imagen no conocida. EIl ANEXO H presenta

resultados obtenidos al variar las proporciones de esta division de datos.

Divisidén de datos para entrenamiento, evaluacidédn y test

net.divideParam.trainRatio = 70/100; ¢ 70% entrenamiento
net.divideParam.valRatio = 15/100; % 15% evaluacidn
net.divideParam.testRatio = 15/100; % 15% test
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El codigo completo de la funcién (redneu) en donde se configura la red neuronal es el

siguiente:

P yv T matrices obtenidas en la Etapa 4 / Fase 1
function [ net ] = redneu( P,T )
trainFcn = 'trainscg'; % Funcidén por defecto para reconocimiento de
patrones
hiddenlayerSize = 10; % Tamafio de la capa oculta es de 10 neuronas
net = patternnet (hiddenlayerSize, trainFcn);
net.trainParam.epochs=1000; ¢ Valor por defecto
% Divisidn de datos para entrenamiento, evaluacidn y test
net.divideParam.trainRatio = 70/100; ¢ 70% entrenamiento
net.divideParam.valRatio = 15/100; % 15% evaluacidn
net.divideParam.testRatio = 15/100; % 15% test
[net,tr] = train(net,x,t); % Entrenamiento de red
end

2.6.1.3. Fase 3: Entrenamiento de la red neuronal
Para entrenar la red neuronal se usa las matrices Py T obtenidas en la Fase 1, la funcién
redneu de la Fase 2. La red resultante se la guarda en el directorio con la funcion save. El

codigo para entrenar la red neuronal es el siguiente:

% rabierto: ruta de directorio donde estan los ojos abiertos
rcerrado: ruta de directorio donde estén los ojos cerrados

[P, T]=datos (rabierto,rcerrado); % funcidédn datos de Fase 1
P=double (P); % se cambia el formato de la matriz de uint8 a double
save net net % Almacenamiento de la red creada

2.6.1.4. Fase 4: Evaluacién de la imagen del ojo
Para evaluar una nueva imagen fuera de la base de datos que sirvio para el entrenamiento,

es necesario que esta imagen se encuentre ecualizada, vectorizada y en formato double.

$ Ojoeq: Imagen ecualizada obtenida en la Etapa 3 / Fase 1

Ojoeqg =double (0Ojoeq (:,:,1)); % extraccidn de primer canal RGB vy
cambio de formato a double
Ojoeq =reshape (0joeq, [],1); % vectorizacidédn de la matriz

Al cumplir con los requisitos anteriores se puede evaluar la imagen con la red obtenida en
la Fase 3. El resultado de evaluar la imagen es un vector output de 2x1. Para encontrar la
posicién del valor maximo se usa la funcion max. Este valor permitira realizar la clasificacion

en la Fase siguiente.

output=net (nueva); % evaluacién con la red neuronal
[M, I]=max (output); % maximo de vector output
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El cédigo completo de la funcién (evaluacion) para evaluar la imagen del ojo es el siguiente:

Ojoeq: 1imagen obtenida en Etapa 3 / Fase 1

net: red neuronal entrenada en Etapa 4 / Fase 3
function [ I ] = evaluacion( Ojoeq , net)
Ojoeqg =double (Ojoeq (:,:,1)); ¢ extraccidn de primer canal RGB
Ojoeq =reshape (0joeq, [],1); % vectorizacidn de la matriz
output=net (nueva); % evaluacién con la red neuronal
[M, I]=max (output); % maximo de vector output
end

2.6.1.5. Fase 5: Clasificacion de ojo abierto/cerrado

Para realizar la clasificacion de ojo abierto/cerrado se hace uso del valor I que se obtiene
en la Fase 4.  indica la posicion del valor maximo del vector resultante al evaluar la imagen.
Si l esigual a 1, el ojo sera clasificado como abierto, caso contrario se lo clasificara como
cerrado. En la clasificacion de ojo abierto/cerrado, el estado abierto esta representado por
el valor 1y el estado de cerrado por el valor de 0. El codigo que realiza esta clasificacion

es el siguiente.

% I valor obtenido en la Fase 4

if(I==1) % decisidn para la clasificacidén de ojo
fprintf('Abierto'); % se imprime en pantalla el resultado
situacion=1; % la situacidén del ojo es abierto (1)

else
fprintf('Cerrado'); % se imprime en pantalla el resultado
situacion=0; % la situacidén del ojo es cerrado (0)

end

2.6.2. METODO 2 DE CLASIFICACION DE 0JO ABIERTO/CERRADO

La clasificacion de ojo abierto/cerrado usando puntos de referencia sobre el ojo se realiza
en 3 fases (Figura 2.33). Primero se obtienen los 4 puntos de referencia sobre la imagen
binarizada del ojo. Posteriormente se calcula un valor usando los 4 puntos de referencia.

Finalmente se usa este valor para clasificar el ojo como abierto o cerrado.

Imagen Fase 1: Fase 2: Fase 3:
binarzaos Obtencid i:isezl . tos d Caletia-uet valor Clasificacién-de ojo
delojo  —p» fencm_n eb puntos de 1 de ojo > el )
(19x30) telsrencia o Imagen abierto/cerrado b

[ ] (VAC)

Etapa 4:
Clasificacién de ojo abierto/cerrado Método 1

Figura 2.33 Esquema de clasificacién de ojo abierto/cerrado para el Método 2
En la Fase 1 se obtienen los 4 puntos de referencia sobre la imagen binarizada del ojo. En la Fase
2 se calcula el valor de ojo abierto/cerrado (VAC). En la Fase 3 se realiza la clasificacion de ojo
como abierto (1) o cerrado (0).
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2.6.2.1. Fase 1: Obtencion de 4 puntos de referencia

En este método se han usado 4 puntos de referencia en la imagen binaria del ojo como se
muestra en la Figura 2.34: uno del extremo superior S(Sy,S,), uno del extremo inferior
I(I, 1), uno del extremo derecho D(D,, D,) y otro del extremo izquierdo 1z(Izy, [z,). Estos
puntos estan representados en coordenadas rectangulares (x,y), los cuales se obtienen

de la siguiente manera:

e Marcador Izquierdo (Iz): Iz, es la primera columna cuya suma es mayor a cero; Iz,
es el punto medio entre el primer y ultimo valor de la columna Iz, diferente de cero.

El cédigo para obtener el punto Iz es el siguiente:

izx= find(sum(Image)>0,1); % 1° columna con suma mayor a cero
izyl=find(Image(:,1izx)>0,1); ¢ 1° valor diferente a cero de
columna izx

izy2=find(Image(:,izx)>0,1,"'last'); % ultimo valor diferente a
cero de columna izx

izy=izyl+round(abs (izyl-izy2)/2); % punto medio entre izyl e izy2

e Marcador Derecho (D): D, es la ultima columna cuya suma es mayor a cero; D, es

el mismo valor de Iz, . El codigo para obtener el punto D es el siguiente:

dx=find (sum(Image)>0,1, "last'); % Gltima columna con suma mayor
a cero
dy=izy; % punto medio entre izyl e izy2

e Marcador Inferior (I): I, es el punto medio entre los puntos Iz, y D,; I, es la ultima

fila cuya suma es mayor a cero. El codigo para obtener el punto I es el siguiente:

iy=find(sum(Image(:,6:24),2)>0,1,"'last'); % ultima fila con suma
mayor a cero

ix=izx+round (abs (dx-izx)/2); % punto medio entre los puntos izx
y dx

e Marcador Superior (5): S, es el mismo valor de I,; S, es el primer punto mayor que

cero en la columna S,.. El codigo para obtener el punto Sx es el siguiente:

sx=1ix; % punto medio entre los puntos izx y dx
sy=find(sum(Image(:,sx),2)>0,1); % 1° punto mayor a cero en
columna sx

El diagrama de flujo de la Figura 2.35 muestra el proceso para clasificar la imagen de un
0jo como abierto o cerrado usando puntos de referencia en una imagen binaria del ojo.
Primero se binariza la imagen, posteriormente se encuentra los cuatro puntos de referencia
sobre la imagen binaria del ojo. Luego se calcula y evalua el valor VAC para finalmente

realizar la clasificacion de ojo abierto o cerrado.
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b)
Figura 2.34 Cuatro puntos de referencia en imagen del ojo original e imagen binaria del
0jo. a) Puntos de referencia en ojo abierto, b) puntos de referencia en ojo cerrado

Imagen
binarizada
del ojo

Encontrar puntos de
referencia.
Calculo VAC

Y

si Situacion=0
» "cerrado”

No

¥

Situacion=1
"abierto”

Figura 2.35 Diagrama de flujo de clasificacién de ojo abierto y cerrado Método 2
En la imagen binarizada se encuentran los cuatro puntos de referencia, con estos puntos se
calcula VAC. VAC permite clasificar si el ojo esta abierto o cerrado.
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El codigo completo de la funcién marcadores que sirve para encontrar la ubicacién de los

4 puntos de referencia del ojo es el siguiente:

function [puntos] = marcadores (Image)

Punto Izquierdo (Iz) —————=——————=—"———"————"———\—\—\—(—(—~——(—(—(—(——
izx= find(sum(Image)>0,1); ¢ 1° columna con suma mayor a cero
izyl=find(Image(:,1zx)>0,1); ¢ 1° valor diferente a cero en izx
izy2=find(Image(:,izx)>0,1,"'last'); % ultimo valor diferente a 0 en
izx
izy=izyl+round(abs(izyl-izy2)/2); % punto medio entre izyl e izy2
%% Punto Derecho (D) —=—=—==————————— e
dx=find(sum(Image)>0,1, "last'); ¢ ultima columna con suma mayor a cero
dy=izy; % punto medio entre izyl e izy2
$% Punto Inferior (I) —-———=——===="="="="=—"—"—"—"—"—"—— e ————
iy=find(sum(Image(:,6:24),2)>0,1,"last"); % ultima fila con suma > O
ix=1izx+round (abs (dx-izx)/2); % punto medio entre los puntos izx y dx
%% Punto Superior (S)—-—=———=—"—=""""""""""""""\—"—"—"\—"—"—"—(—(—~\—(—(—(
sx=1ix; % punto medio entre los puntos izx y dx
sy=find (sum(Image(:,sx),2)>0,1); % 1° punto mayor a cero en columna sx
%% vectores posicidn ——————mmmmmm
possupl=[supx, supy]; % coordenadas punto S
posinfl=[infx,infy]; % coordenadas punto I
posizl=[izx,izy]; % coordenadas punto Iz
posderl=[derx,dery]; % coordenadas punto D
puntos=[possupl;posinfl;posizl;posderl]; % coordenadas de todos los
puntos

2.6.2.2. Fase 2: Calculo de valor de ojo abierto/cerrado (VAC)
Para determinar un limite entre un ojo abierto y uno cerrado se usa la ecuacion:
VAC=difv-(difh/(difv))®, donde VAC representa el valor de ojo abierto o cerrado, difv es la

diferencia absoluta entre los puntos verticales, difh es la diferencia absoluta entre los

puntos horizontales. Se usa un umbral Toc para clasificar entre un ojo abierto o cerrado.

Si VAC es menor que Toc entonces el ojo esta cerrado, caso contrario esta abierto. VAC

esta elevado a la tercera potencia para enfatizar la diferencia entre los estados del ojo

abierto o cerrado.

La relacion VAC fue obtenida probando diferentes relaciones entre los puntos, obteniendo
con esta relacion un 99% de precision en 120 imagenes, las relaciones probadas se

encuentran en la seccién de Resultados y Discusion.

El valor umbral para la clasificacion de ojo (Toc) se determind observando el

comportamiento de la grafica de la relacion VAC con respecto al estado real del ojo, en

esta grafica se evidencio que cada que el ojo esta cerrado el valor VAC es menor -35, por

lo tanto Toc=-35. La grafica de la relacion VAC se puede observar en la Figura 2.36.

45



Eve Real snuationl_
L |
0.5 | ‘ | ‘

Eye State: 1 open, 0 closed

0
0 20 40 60 a0 100
Frame
(@)
50 Relation OCV
s 0F—v—" —-‘|I Ve ﬂ_.\‘m_l Toc=-35
(2] 1 4 L I' e
W 50 II | 'I ,\. R nr ] AL I
ﬁ i ‘-'"' f / | Lo | | ’l M ||| f Ill A i II
~ 2100 > A ol |I | | | |II N IJll |"'. [ I| N
z (MW LN MY
B ik Wy
s f|| N! |, I |
200 l | |
20 40 60 80 100 120
Frame

(b)

Figura 2.36 Grafica de situacion de ojo abierto/cerrado
a) Se presenta el estado real del ojo, donde 1 indica que el ojo esta abierto y 0 cerrado. b) La linea
azul es la relacién VAC entre los puntos de referencia del o0jo, la linea roja el valor umbral toc=-35.

El cédigo para encontrar el valor VAC es el siguiente:

[puntos]=marcadores (BW); % funcidén de la Fase 1
difh=abs (puntos (3,1)-puntos(4,1)); ¢ difh=izx-derx
difv=abs (puntos(1l,2)-puntos(2,2)); % difh=supy-infy
VAC=difv-(difh/ (difv+1l))"3; % ecuacidn para hallar VAC

2.6.2.3. Fase 3: Clasificacion de ojo abierto/cerrado

Para realizar la clasificacion de ojo abierto/cerrado se hace uso del valor VAC que se
obtiene en la Fase 2. Si VAC es menor a -35, el ojo sera clasificado como cerrado, caso
contrario se lo clasificara como abierto. En la clasificaciéon de ojo abierto/cerrado, el estado
abierto esta representado por el valor 1 y el estado de cerrado por el valor de 0. El cddigo

que realiza esta clasificacion es el siguiente:

if VAC<Toc % Toc=-35
fprintf ': Cerrado'; % si VAC<Toc el ojo se clasifica como cerrado
situacion=0; % la situacidén del ojo es cerrado (0)

else
fprintf ': Abierto'; % si VAC>Toc el ojo se clasifica como abierto
situacion=1; % la situacidén del ojo es abierto (1)

end
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2.7. ETAPA 5: DETECCION DE SOMNOLENCIA

La tasa de parpadeo normal es de 15 a 20 veces por minuto, con una duracion de parpadeo
de 0.25 a 0.3 segundos cada uno. Cuando se toma la mayor cantidad de parpadeos y la
duracion de parpadeo mas larga (20 parpadeos por minuto y 0,3 segundos), la maxima
cantidad de tiempo que el ojo estaria cerrado es de 6 segundos por minuto, asi que bajo
un estado de alerta el ojo estara aproximadamente cerrado el 10% del tiempo. De acuerdo
con este porcentaje, Gang Li y Wan-Young Chung recomiendan determinar un estado de

alerta entre el 0% al 30% y un estado de somnolencia entre el 30% al 40% [17].

Para detectar el estado de somnolencia se usa la ecuacion: D=tqes/T , donde D representa

la relacion de tiempo en la cual el ojo ha estado cerrado, tciose €S €l tiempo total durante el

cual el ojo estuvo cerrado, T es el tiempo total. Se usa un umbral Tp para determinar

somnolencia. Si D es mayor que TD la persona esta somnolienta, caso contrario no.

Para encontrar el umbral Tp se escogio usar el valor del 40% (0.4) de acuerdo a [17], este

valor evita la incertidumbre de usar el 30% donde bien se puede estar en estado de alerta
como en estado de somnolencia. Cuando un ojo permanece cerrado mas del 40% del

tiempo total en una ventana de 20 cuadros, entonces existe somnolencia, por este motivo
el valor umbral es TD =0.4 (40%). La Figura 2.37 muestra como la curva de la ecuaciéon D

aumenta cuando el ojo esta cerrado.
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Figura 2.37 La linea roja representa la clasificacion del ojo abierto(1)/cerrado(0).
La linea verde es el umbral de somnolencia de 0.4(40%). La linea azul es el valor D de
somnolencia detectado.
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Debido a que las funciones para obtener el tiempo en Matlab estan sujetas al
procesamiento del equipo en el que se realiza la prueba, se usara como parametro el
numero de imagenes en las cuales el ojo ha estado cerrado respecto al numero total de

imagenes en una ventana de 20 cuadros. La siguiente ecuacién muestra la relacién usada:

¢ . ¢ . #cuadros
D= Letose _ close = fpg _ close Iseg  _ #cuadros ose
T T « 1 " #cuadros #cuadrostoml
fps 1seg

El diagrama de flujo de la Figura 2.38 muestra el proceso para la deteccién de somnolencia.
Primero se evalla la situacion del ojo: abierto o cerrado. Si el ojo esta cerrado el contador
ojos cerrados (OC) se incrementa en uno. Posteriormente, si el contador OC es mayor al
40% de imagenes totales en la ventana deslizante se emite una alarma. Este proceso se

realiza con cada imagen nueva que se adquiera.

Inicio
V

Situacion de ojo
uadrosOjoCerrado(OC)
NUmeroCuadros(NC)
Cuadroi(i)

Cerrado

¥

0OC=0C+1

Abierto

Si

<P fw

Enviar alerta

L

Fin

Figura 2.38 Diagrama de flujo de deteccién de somnolencia
Si el ojo es detectado como cerrado el contador OC aumenta en uno. Si el contador OC es mayor
que el umbral se emite una senal audible de alerta.
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Para realizar la deteccion de somnolencia se evalian 20 cuadros continuos de imagenes.
Por este motivo se tiene un buffer de 20 elementos donde en cada iteracion se va
cambiando un elemento de este buffer. Al completarse el buffer se vuelve a reiniciar el valor

del contador para volver a completarlo.

ventana=20 ¢ imadgenes continuas que se evaluan

if j==ventana % si buffer alcanza el maximo
j=1; % se reinicia el buffer

end

El buffer es un vector de 20x1 (som) que permite contar la cantidad de ojos cerrados que
han existido en 20 cuadros continuos de imagenes. Si el ojo esta cerrado este buffer cambia

un elemento por 1y si se encuentra abierto cambia un valor por 0.

situacion: valor encontrado en Etapa 4 (1: abierto, 0: cerrado)
j: ubicacidén actual en el buffer

if situacion==0 % si el ojo esta cerrado

som(j)=1; % se pone 1 en un elemento del buffer
else % caso contrario

som(j)=0; % se pone 0 en un elemento del buffer
end

Para detectar la somnolencia se evalla si la suma total de los ojos cerrados (ssom)
corresponde a un valor mayor al 40% del total de elementos (limite), en el intervalo de los
20 cuadros consecutivos. Si se supera este valor se emite una alarma visual y auditiva. En
la deteccién de somnolencia, los estados de alerta y somnolencia estan representados por

el valor 0 y 1 respectivamente en la variable vsom.

% Creacidn de alarma auditiva ————=——————————— - —
WarnWave = [sin(1:.6:400), sin(1:.7:400), sin(1:.4:400)];
Audio = audioplayer (WarnWave, 22050);
% Deteccidn de somnolencia ————=—=——=—==—=———————
ssom=sum (som); % suma total de ojos cerrados
limite=0.4*ventana; % calculo de limite del 40% ()
if ssom > limite % si cantidad de ojos > 0.4*ventana
disp ' ALERTA' % se emite alarma visual
play(Audio); % se emite alarma auditiva
vsom=1 % existe somnolencia(l)
else
vsom=0 % no existe somnolencia(0)
end

El codigo completo para la deteccion de somnolencia en Matlab queda de la siguiente

manera:
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ventana=20 % imadgenes continuas que se evaluan
= figure; % creacidédn de objeto que permitird terminar la ejecucidn
J: ubicacidén actual en el buffer, se inicia en 1
Creacidén de alarma auditiva -—-——————="="""""""""""""-"-"-"-—"—"—~—(——(—(—(—(—————
WarnWave = [sin(1:.6:400), sin(1l:.7:400), sin(1:.4:400)];
Audio = audioplayer (WarnWave, 22050);
% Inicio de bucle de evaluacidn de somnolencia
while size(findobj (h))>0 % se repite hasta cerrar h
%% inicializador de ventana deslizante ———=——=——————————————————————————
if j==ventana % si buffer alcanza el maximo
j=1; % se reinicia el buffer

oo D"

00

contador de 0j0s cerrados —————————————————————————
situacion: valor encontrado en Etapa 4 (1: abierto, 0: cerrado)
if situacion==0 % si el ojo esta cerrado
som (3)=1; se pone 1 en un elemento del buffer
else % caso contrario
som(j)=0; % se pone 0 en un elemento del buffer

o\

o\°

end
% Deteccidén de somnolencia ——————————————————— - —
ssom=sum (som); % suma total de ojos cerrados

limite=0.4*ventana; % calculo de limite del 40% ()
if ssom > limite % si cantidad de ojos > 0.4*ventana
disp ' ALERTA' % se emite alarma visual
play(Audio); % se emite alarma auditiva
vsom=1 % existe somnolencia(l)
else
vsom=0 % no existe somnolencia(0)
end

j=3+1; % contador de ubicacién en el buffer
end ¢ fin de bucle
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

Con el fin de comprobar el funcionamiento del algoritmo propuesto en este trabajo, se han
realizado pruebas para cada una de las etapas del algoritmo. Para las etapas de Obtencion
del ojo y clasificacion de ojo abierto/cerrado se realizaron pruebas con una base de datos
adquirida con la camara infrarroja, para la etapa de deteccion de somnolencia se realizo
pruebas en dos personas obteniendo un video cuando la persona estaba en estado de

alerta y uno cuando estaba en estado de somnolencia.

Como prueba adicional se realizé la deteccién de somnolencia en una persona usando

gafas transparentes.

Las caracteristicas de la base de datos en las cuales se realizaron las pruebas son las

siguientes:

Base de datos de imagenes
¢ Rostros de personas ecuatorianas
e Posee 300 imagenes por cada una de 8 personas, en total posee 2400 imagenes.
e 5 son mujeres y 3 hombres
e Elrango de edades es entre 24 a 45 afios

e Las imagenes fueron adquiridas con una camara infrarroja

Base de datos de videos

e 2 videos por cada una de 2 personas, total 4 videos.

e 1 video corresponde en estado de alerta y el otro en estado de somnolencia. Se
llegd al estado de somnolencia reduciendo las horas de suefo del dia anterior y
aplazando la hora de dormir.

e La duracién de cada video es de 100 segundos

e Los videos fueron adquiridos con una camara infrarroja.

Base de datos de videos en persona con gafas transparentes
e 1 video en estado de alerta presentando reflejos en las gafas.
¢ 1 video en estado de alerta sin reflejos en las gafas.
¢ 1 video en estado de somnolencia sin reflejos en las gafas.
¢ 1 video en estado de alerta usando gafas con un marco mas grueso.
e Las gafas transparentes para los 3 primeros videos poseen un marco de alrededor
de 1 mm, y las gafas transparentes para el cuarto video poseen un marco de

alrededor de 3 mm (Figura 3.1).
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e Laduracién de cada video es de 100 segundos.

e Los videos fueron adquiridos con una camara infrarroja.

Figura 3.1 a) Lentes transparentes con marco de 1mm. b) Lentes transparentes con un
marco de 3mm

3.1.1. ETAPA 1: ADQUISICION DE IMAGENES

Para seleccionar la funcion adecuada se han efectuado varias pruebas con cada una de
las funciones de video, de adquisicion de imagen y de presentacion (Seccion 1.4.2.1). En
la Tabla 3.1 se muestran los resultados obtenidos con cada funcidon de adquisicion y
presentacion de imagenes. El unico parametro tomado en cuenta son los cuadros por
segundo obtenidos con cada una de las funciones ya que el algoritmo debe trabajar en
tiempo real por lo que el tiempo de adquisicién de imagenes es importante.

El propuesto usa las funciones que adquieren mayor cantidad de cuadros por segundo
(FPS). Estas funciones son las siguientes: webcam, snapshot y actualizacion de ventana
imshow con set CData. Con estas funciones se llega a obtener cerca de 29 FPS. Hay que
tomar en cuenta que estas tasas de adquisicion solamente representan la adquisicion y
visualizacién de las imagenes, mas no esta considerado el tiempo que le toma al algoritmo

realizar la deteccidn de somnolencia.
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Tabla 3.1 Cuadros por segundo para funciones de adquisicion y presentacion de

imagenes.
Funt_:ién de Funci()_n _d'e Funcién de Ima’g_e_nes Tiempo FPS
Video Adquisicién Presentacion adquiridas [s]
Image 500 57,83 8,76
Imshow 500 124,44 4,03
Imagesc 500 57,79 8,66
videoinput | getsnapshot | Image, set Cdata 500 62,23 8,04
Imagesc, set Cdata 500 58,12 8,62
Imshow, set Cdata 500 58,61 8,56
Vision player 500 58,12 8,63
Image 500 29,87 16,98
Imagesc 500 26,63 18,79
Imshow 500 84,47 5,92
videoDevice step Image, set Cdata 500 21,09 23,92
Imagesc, set Cdata 500 20,91 24,07
Imshow, set Cdata 500 20,77 24,23
Vision player 500 19,60 25,76
Image 500 30,46 16,46
Imagesc 500 30,28 16,61
webcam snapshot Image, set Cdata 500 19,59 25,73
Imagesc, set Cdata 500 18,93 26,69
Imshow, set Cdata 500 17,37 28,87
Vision player 500 22,55 22,20

3.1.2. ETAPA 2: OBTENCION DE LA SECCION DEL 0JO

La Figura 3.2 muestra el resultado al recortar el ojo proporcionalmente a las dimensiones

del rostro.

b) o)

Figura 3.2 Resultado de la Obtencion de la seccion de ojo
a) Imagen original, b) deteccién de rostro y c) recorte proporcional de la seccién del ojo
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3.1.3. ETAPAS 3 Y 4: PROCESAMIENTO DE IMAGENES Y CLASIFICACION
OJO ABIERTO/CERRADO

3.1.3.1. Método 1: Red MLP

La Tabla 3.2 presenta los porcentajes totales de clasificacion correcta de la matriz de

confusion para redes neuronales con 10, 15, 20, 25, 30 y 50 neuronas. También presenta

pruebas hechas con distintos métodos de procesamiento de imagenes como entrada para

la red neuronal.

Tabla 3.2 Porcentajes totales de clasificacion de matriz de confusion

Entrada a Red Nuronal Neuronas
Procesamiento | - cormadal 10 | 15 | 20 | 25 | 30 | 50 | Max.
de imagen

: 99,60 | 99,53 |99.74 | 99.70 | 99,45 | 99.74 | 99,74
DC 99,67 | 99,76 | 99.64 | 99.74 | 99,63 | 99.67 | 99,76
- FFT 99,67 99,73 (99,73 9971|9964 | 99,73 | 99,73

magnitud
Clasificacion FFT fase | 97,69 | 96,33 | 96.66 | 96,58 | 97,08 | 96,93 | 97,69
correcta [%] ] 99,78 (99,77 99,77 99.76 | 99,77 [ 99,77 | 99,78
DC 99,63 99,60 | 99.60 | 99,63 | 99,71 | 99.64 | 99,71

Ecualizacion FFT

, 99,74 99,70 99,73 | 99.74 | 99,77 | 99,70 | 99,77

magnitud
FFT fase | 96,50 | 96.70 | 96,59 | 97.65 | 96,97 | 97,07 | 97,65

Maximo |99,78|99.77|99,77 |99,76 | 99,77 | 99,77

En todas las pruebas se obtiene mayor porcentaje de clasificacion correcta usando
imagenes ecualizadas, por este motivo se decide usar este procesamiento de imagen.
También se realizé una prueba mas extensa con la cantidad de neuronas para entrenar la

red neuronal, los resultados se pueden observar en el ANEXO I.

Para evaluar la clasificacion de ojo abierto/cerrado usando la red MLP, se probaron dos
diferentes condiciones etiquetadas: NET1 y NET2. NET1 se refiere al entrenamiento de
una red por cada uno de los sujetos de prueba, es decir que se eligié el conjunto de
entrenamiento de un sujeto y se probd la clasificacion sobre el mismo sujeto. Hay que tomar
en cuenta que para evitar contaminacién de datos, las imagenes de entrenamiento y de
prueba no son las mismas. En NET2, se us6 la técnica leave-one-out, en donde se han
usado las imagenes de 7 sujetos para el entrenamiento y se ha realizado la prueba en el
8° sujeto. La Tabla 3.3 muestra los resultados de clasificacion usando NET1 y la Tabla 3.4

muestra los resultados usando NET2.
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Los falsos positivos son imagenes de ojos abiertos que fueron clasificadas como cerrados

y los falsos negativos son imagenes de ojos cerrados que fueron clasificadas como

abiertas.
Tabla 3.3 Resultados de clasificacion usando el Método 1 con NET1
Sujeto Falsos Positivos [%] | Falsos Negativos [%] | Precision [%] Error [%]

1 0,00% 4,70% 95,30% 4,70%
2 2,20% 0,00% 97,80% 2,20%
3 0,00% 0,00% 100,00% 0,00%
4 0,00% 0,00% 100,00% 0,00%
5 2,20% 2,20% 95,60% 4,40%
6 2,30% 6,80% 90,90% 9,10%
7 0,00% 2,20% 97,80% 2,20%
8 3,40% 0,00% 96,60% 3,40%
Promedio 97,75% 3,25%
Desviacion Estandar 2.95% 2,95%

Tabla 3.4 Resultados de clasificacion usando el Método 1 con NET2
Sujeto Falsos Positivos [%] | Falsos Negativos [%] | Precision [%] Error [%]
1 2,77% 56,06% 41,18% 58,82%
2 17,00% 30,00% 53,00% 47,00%
3 24,08% 2,68% 73,24% 26,76%
4 0,00% 19,93% 80,07% 19,93%
5 24,08% 2,68% 73,24% 26,76%
6 5,74% 23,31% 70,95% 29,05%
7 14,43% 0,34% 85,23% 14,77%
8 3,65% 1,30% 95,05% 4,95%
Promedio 71,50% 28,5%
Desviacion Estandar 17,26% 17,26%

Se evidencia que la mayor precision se da con la red entrenada para cada sujeto con sus
propias imagenes. Por este motivo para la prueba de deteccion de somnolencia se hara
usando NET1.

3.1.3.2. Método 2: Puntos de Referencia

La Tabla 3.5 muestra las diferentes relaciones tomadas en cuenta para realizar la
clasificacién de ojo abierto/cerrado. La primera relacién es la que presenta mayor precision
(99%) al realizar la clasificacion de ojo abierto/cerrado por lo cual es la elegida para ser

usada en el algoritmo.
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Tabla 3.5 Resultados de clasificacion por relacion

Total |Imagenes |Precision| Error
Relacién
imagenes | erradas [%] [%]
1 difv-(difh/difv)? 120 1 0,83% [99,17%
2 difv 120 2 1,67% [98,33%
3 difv/difh 120 2 1,67% [98,33%
4 difv-(difh/difv) 120 2 1,67% |98,33%
5 difh-(difv/difh) 120 2 1,67% |98,33%
6 dith 120 3 2,50% [97,50%
7 difh+(difv/difh) 120 3 2,50% [97,50%
8 | Area total de imagen 120 14 11,67% |88,33%

La Tabla 3.6 muestra los resultados obtenidos para la clasificacion de ojo para los 8 sujetos.

El menor error es 2% y el mayor es 31%.

Tabla 3.6 Resultados de clasificacion usando el Método 2

Falsos |Precision| Error
Sujeto Total imagenes Falsos positivos
negativos [%] [%]
1 100 1 1 98% 2%
2 100 8 4 88% 12%
3 100 1 1 98% 2%
4 100 4 0 96% 4%
5 100 14 9 78% 22%
6 100 31 0 69% 31%
7 100 15 0 85% 15%
8 100 39 0 61% 39%
Promedio 84% 16%
Desviacion Estandar 14% 14%

3.1.4. ETAPA 5: DETECCION DE SOMNOLENCIA

Para ambos métodos se estimo la carga computacional de ambos métodos (red MLP vy
puntos de referencia). El método 1 realiza alrededor de 5732 operaciones: 5710 entre la
capa de entrada y la capa oculta, y 22 operaciones entre las salidas y la capa oculta.
Mientras que el método 2 realiza alrededor de 613 operaciones: 570 para binarizacién, 39

para encontrar los puntos de referencia y 4 para la clasificacion.
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El método 1 al usar una red MLP es un algoritmo mas complejo por el numero de
operaciones que realiza, esto repercute en la tasa de adquisicion final del algoritmo ya que
primero se debe procesar la imagen adquirida para proceder a adquirir esta imagen. Las
tasas de adquisicion incluyendo la deteccion de somnolencia se presentan en la Tabla 3.7.
La tasa de adquisicion también segun lo que se visualice en pantalla ya que el algoritmo
ademas de emitir una alarma al detectar somnolencia permite visualizar la imagen original,
el ojo detectado y las graficas de somnolencia. Por este motivo se ha seleccionado usar el

Método 2 para la implementacion en tiempo real.

Tabla 3.7 Resultados de tasas de adquisicion del algoritmo de deteccion de somnolencia

Nudmero Tiempo
de [s]p FPS Actividades
imagenes

Deteccion de somnolencia
265 54 89 5 |° Visualizacion de imagen original y ojo

’ Visualizacién de graficas de somnolencia
y clasificacion de ojo

Método 1
507 53 23 10 |° Detecciéon de somnolencia
’ Visualizacién de imagen original y ojo
332 29,8 11 |e Deteccion de somnolencia
e Deteccion de somnolencia
218 39 22 6 |° Visualizacion de imagen original y ojo
’ ¢ Visualizacion de graficas de somnolencia
Método 2 y clasificacion de ojo

555 43.3 13 |° Deteccion de somnolencia
’ Visualizaciéon de imagen original y ojo

468 29,46 16 |e Deteccion de somnolencia

3.1.4.1. Pruebas piloto en dos sujetos

Para evaluar el funcionamiento del algoritmo, se realizaron dos pruebas piloto en dos
personas usando el Método 2, la primera prueba se realizé cuando la persona estaba en
un estado de alerta y la segunda cuando la persona estaba somnolienta. Al estado de
somnolencia se llegd disminuyendo las horas de suefo del dia anterior a la prueba y
aplazando la hora en la que usualmente duermen los sujetos; la Figura 3.3 y Figura 3.4
muestran el monitoreo del suefio de los sujetos de prueba obtenidos usando una Pulsera

Inteligente (Mi Band 4) y una aplicacion mavil (Mi Fit).
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Figura 3.3 Monitoreo del suefio del sujeto 1 del dia anterior a la prueba y del dia de la
prueba
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a) Horas de sueio del dia anterior a b) Hora a la que se durmié el sujeto el dia
la prueba de la prueba

Figura 3.4 Monitoreo del suefio del Sujeto 2 del dia anterior a la prueba y del dia de la
prueba

El Sujeto 1 es una mujer de 25 afos, mientras que el sujeto 2 es un hombre de 24 afos. A
ambos sujetos antes de realizar la prueba de somnolencia se les pidié llenar un formulario,

la Tabla 3.8 muestra las respuestas de ambos sujetos.

58



Tabla 3.8 Respuestas a encuesta realizada antes de la prueba de somnolencia

Respuesta
Pregunta Sujeto 1 | Sujeto 2
Auto evaluacion de somnolencia actual en
.. |escaladel 0 al 10 (0 nada de somnolencia 10 8
Informacion |y 10 mucha somnolencia)
del instante
Tiempo que podria seguir despierto en 15 40
minutos
Hora a la que usualmente duerme 11pm 11pm
Informacién Total de horas que usualmente duerme por 8 8
- la noche
cotidiana
Horas de suefio que debe tener para 8 8
mantenerse sin somnolencia en el dia

Observando los datos de la Tabla 3.8, de la Figura 3.3 y Figura 3.4 se identifica que para
ambos sujetos las horas de suefno habituales se redujeron de 8 horas a 4:16 horas para el
Sujeto 1 y de 8 horas a 4:56 horas para el Sujeto 2. Respecto a la hora habitual en que
duermen para el Sujeto 1 cambi6 de 11pm a 2:34am y para el Sujeto 2 cambié de 11pm a
1:21am.

Al evaluar el algoritmo cuando los sujetos estaban en estado de somnolencia, la grafica de
resultado de somnolencia indicé que si hay somnolencia para ambos sujetos y la alarma
fue emitida. En la Figura 3.5 se puede observar de color verde el estado real de la persona
(somnolienta) y en color rosado las veces que la alarma fue emitida. A pesar de que la
persona se encuentra en un estado de somnolencia, la alarma no es emitida todo el tiempo
puesto que se evidencié que el comportamiento de los sujetos luego de recibir la alarma

trata de volver a un estado de alerta.

También se realizé pruebas sobre los mismos sujetos, pero en un dia en el que no
presentaban sintomas de somnolencia. Cuando una persona se encuentra alerta, la
deteccién de somnolencia es 0 como muestra la Figura 3.6, por lo cual no se emite la

alarma.
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En la Tabla 3.9 se tabulan los tiempos durante los cuales se emiti6 la alarma para ambos
sujetos en estado de alerta y de somnolencia. En estado de alerta la alarma soné menos
de 4 segundos, mientras que en estado de somnolencia la alarma sondé mas de 40

segundos.

Tabla 3.9 Tiempos en el cual soné la alarma de somnolencia durante la deteccion

Tiempo en el Tiempo en el
que se emite la | que no se emite
alarma la alarma
Estado del . Total Tiempo o o
Sujeto Sujeto Imagenes | total [s] [s] [%] [s] [%]
Alerta 1 3000 100 0,63 0,63% | 99,37 | 99,37%
2 3000 100 3,30 3,30% | 96,70 | 96,70%
: 1 3000 100 47,53 | 47,53% | 52,47 | 52,47%
Somnolencia
2 3000 100 77,33 | 77,33% | 22,67 | 22,67%

3.1.4.2. Pruebas en un sujeto habitacion sin iluminacién

Para comprobar el funcionamiento del algoritmo en ambientes de poca iluminacién, se
realizé una prueba con el Sujeto 1 en estado de somnolencia. La Figura 3.7 muestra un
comportamiento similar a la Figura 3.5, donde existe somnolencia, aunque la prueba se
haya realizado en una habitacion sin iluminacion. La Figura 3.8 muestra una de las

imagenes adquiridas para esta prueba.
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i
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Figura 3.7 Deteccion de somnolencia en estado de somnolencia usando el Método 2 en
una habitacion sin iluminacion.
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Figura 3.8 Imagen adquirida del Sujeto 1 en habitacion sin iluminacion

3.1.4.3. Pruebas en un sujeto usando gafas transparentes

Se realizé pruebas de deteccidn de somnolencia en una persona usando lentes
transparentes. La Figura 3.10 presenta la deteccion de somnolencia para un estado de
alerta y somnolencia en el Sujeto 1 usando lentes transparentes con marco de 1mm; hay
que tomar en cuenta que en este video no existen reflejos en la seccion de los lentes como

muestra la Figura 3.9.

A pesar de que en estado de alerta no se emite la alarma de advertencia, al estar en estado
de somnolencia no existe emisidon de la alarma por mas del 75%; esto evidencia que el
algoritmo no esta adaptado a funcionar con gafas transparentes, aunque no existan reflejos

en los lentes.

Figura 3.9 Sujeto 1 usando lentes transparentes, en los cuales no se presenta reflejos.
La ubicacién de la camara esta a 45° bajo la vista del sujeto.
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Figura 3.10 Deteccion de somnolencia en sujeto 1 usando lentes transparentes a) en
estado alerta y b) en estado de somnolencia

En la Figura 3.12 se muestra los resultados de la detecciéon de somnolencia en estado
alerta usando dos gafas transparentes distintas. Para las gafas de 1mm se realiza la
deteccion de rostro, pero al presentar reflejos en los lentes la deteccion de somnolencia no
es la correcta, mientras que para las gafas de 3mm no se realiza la deteccion de rostro por
lo cual la deteccion de somnolencia no es correcta. En la Figura 3.11 se muestra una

imagen del rostro del sujeto 1 usando gafas transparentes y con reflejos en los lentes.

Figura 3.11 Sujeto 1 usando lentes transparentes, en los cuales se presenta reflejos. La
ubicacion de la camara esta a 45° bajo la vista del sujeto.
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

41.

CONCLUSIONES

Se desarrollaron dos algoritmos para la deteccion de somnolencia humana, en el
meétodo 1 se usa una red neuronal MLP y en el método 2 se usa la morfologia del
ojo.

Existen varias investigaciones para detectar la somnolencia humana, en la mayoria
de estas investigaciones usan el indice PERCLOS. En el algoritmo desarrollado no
se hace uso de este indice ya que este requiere tasas de adquisicion de imagenes
muy altas, por lo cual no se podria usar en dispositivos de bajo costo.

La tasa de adquisicion y procesamiento de imagenes difiere para cada método.
Para el método 1 esta tasa es de 11 FPS, mientras que para el método 2 se tiene
una tasa de 16 FPS; por lo que el uso del método 1 o método 2 dependera de los
recursos para realizar la deteccion de somnolencia.

El algoritmo para la clasificacién de ojo abierto/cerrado presenta una precision del
97% para el método 1y el 84% para el método 2. Esta precision de clasificacion de
ojo es un indicador indirecto para evaluar la deteccion de somnolencia.

El método 2 de clasificacion puede ser usado para la deteccion de somnolencia,
aunque posea un porcentaje de clasificacion correcta menor respecto al otro
método. Esto se debe a que el algoritmo propuesto no requiere de una clasificacion
perfecta por el uso de la ventana de 20 cuadros consecutivos, asi que pocos errores
cada 20 cuadros no afectara los resultados. El resultado de deteccion de
somnolencia sera afectado si hay rafagas de errores.

El método 2 de clasificacion, es computacionalmente menos intensivo comparado
con el primer método. Lo cual lo hace util para ser usado con dispositivos poco
sofisticados y de bajo costo.

En estado de somnolencia la alarma suena mas 40% del tiempo en el cual se esta
realizando la deteccién. Esto se debe a que la otra cantidad del tiempo el sujeto
que se esta sometiendo a la prueba intenta volver a un estado de alerta que le dura
unos pocos segundos.

En estado de alerta la alarma suena menos del 3% del tiempo, esto permite que no
sea molesto para una persona que se encuentra alerta.

El algoritmo funciona en ambientes con poca iluminacion debido a que se usa una
camara infrarroja, la cual permite detectar el rostro de personas que se sometan a

la deteccion.
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4.2.

El algoritmo no funciona en personas usando gafas transparentes ya que los
resultados varias respecto al grosor del marco de los lentes y a la existencia de

reflejos de luz en los lentes.

RECOMENDACIONES

Para un trabajo futuro, se recomienda probar el algoritmo en un grupo de personas
mas grande con una base de datos de imagenes tomadas bajo diferentes
condiciones de luz también mas grande. Ademas, las pruebas se las deberia
realizar en conjunto con un método invasivo para determinar si la persona esta
realmente alerta, somnolienta o si su comportamiento de parpadeo cambia al saber
que esta siendo observada.

Se recomienda usar el método 1 de clasificacion (usando una red MLP) cuando se
posee dispositivos con altas prestaciones y sean capaces de realizar todo el
procesamiento sin afectar los resultados en tiempo real. También se lo recomienda
si no se requiere hacer la deteccién de somnolencia en tiempo real.

Si se requiere un detector de somnolencia para un campo donde la persona tenga
que rotar su rostro se debe usar un detector diferente al de Viola Jones, o modificar

el algoritmo para que funcione con rostros que han rotado.
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