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Resumen

Los accidentes de transito debido a la somnolencia representan una preocupante
estadistica en el pais, la cual repercute en pérdidas econdmicas, materiales, lesiones graves
y en el peor de los casos hasta la muerte. Es asi como, en esta investigacion se aborda el
desarrollo de un prototipo que tiene como funcién detectar y alertar la presencia de
somnolencia en el conductor en ambientes diurnos. Para ello, se implementd un sistema de
vision artificial en un dispositivo embebido Raspberry Pi 3 B+ (mini ordenador), el cual procesa
las imagenes obtenidas a través de una cdmara web RGB, ubica el rostro y los ojos del
conductor, y calcula el porcentaje de apertura de sus ojos (indice EAR), y si éste valor es mas
bajo que un umbral generado dinamicamente al arrancar el sistema, el dispositivo genera una
alerta sonora mientras dura el estado de somnolencia del conductor. El uso de la informacion
visual, la cual se considera la mas fiable, permitié construir un dispositivo no invasivo, no
intrusivo y econdémico, trabajando ademas en tiempo real pese a las limitaciones
computacionales del mismo. Las pruebas realizadas en varios voluntarios (incluso con el uso
de gorra y lentes), permitieron probar su funcionamiento ante diversos escenarios y su
rendimiento se evalué cuantitativamente por medio de la matriz de confusion, obteniendo una
exactitud del 88.25% para ambientes controlados y 87% para ambientes reales de conduccion
diurna.

Palabras claves: sistema embebido, vision artificial, somnolencia, deteccion de rostros,

puntos de referencia faciales, Python, OpenCV, Raspberry Pi, dlib, EAR.
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Abstract

Traffic accidents by drowsiness represent a worrying statistic in the country, which has an
impact on economic, material losses, serious injuries and until death in the worst case. Thus,
this research addresses the development of a prototype whose function is to detect and alert
the presence of drowsiness in the driver in daytime environments. For this, an artificial vision
system was implemented in a Raspberry Pi 3 B+ embedded device (minicomputer), which
processes the images obtained through an RGB webcam, locates the driver's face and eyes,
and compute the percentage opening of your eyes (EAR index), and if this value is lower than
a dynamically generated threshold when the system starts up, the device generates an audible
alert while the driver's sleepiness lasts. The use of visual information, which is considered the
most reliable, allowed to build a non-invasive, non-intrusive and economical device, also
working in real time despite its computational limitations. The tests carried out in several
volunteers (even with the use of a cap and glasses), allowed to test its operation in various
scenarios and its performance was quantitatively evaluated through the confusion matrix,
obtaining an accuracy of 88.25% for controlled environments and 87% for real daytime driving
environments.

Keywords: embedded, artificial vision, drowsiness, face detection, facial landmarks,
Python, OpenCV, Haar cascade, Raspberry Pi, dlib, EAR
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INTRODUCCION

Antecedentes

El informe criminolégico de la Fiscalia General del Estado, da a conocer que de acuerdo a
la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), en su informe de seguridad vial 2013, ubica al
Ecuador como el segundo pais de Sudamérica con el mayor indice de muertes causadas por
accidentes de transito, lo cual coincide con la informacion estadistica de transporte 2012
emitido por el INEC (Fiscalia General del Estado, 2014).

Segun estadisticas oficiales disponibles en la pagina web de la Agencia Nacional de
Transito, desde el afio 2014 hasta finales del 2018, se han suscitado mas de 3000 accidentes
de transito por somnolencia (que implica suefio, cansancio y fatiga) y ha cobrado la vida de
mas de una centena de personas (ANT, 2018).

La somnolencia se define como la sensacién de pesadez y torpeza de los sentidos
motivada por el suefio. Esta sensacion esta determinada como el estado intermedio entre el
estado de vigilia y el suefio profundo. El comienzo de esta etapa no es un evento Unico, sino
gue se origina por cambios en varias funciones neurologicas, se producen cambios
sensoriales, en la memoria, en la conciencia, pérdida del pensamiento I6gico, latencia en la
respuesta a estimulos y alteraciones en los potenciales cerebrales (Garcés, Salgado, Cruz,
& Cafion, 2015).

La Inteligencia Artificial es una rama de las ciencias computacionales que ofrece una
infinidad de soluciones eficientes, de alto rendimiento. Dentro de ella, hay una disciplina
cientifica denominada vision por computador, que permiten multiples soluciones importantes
de visién artificial para el desarrollo de sistemas no invasivos.

En lo que conscierne a deteccién de somnolencia, en Ecuador hay tesis de grado e incluso
tesis doctorales que plantean sistemas de deteccién de somnolencia aplicando metodologias
similares utilizando visién artificial que ofrecen una interesante alternativa hacia la solucion
de esta problematica. Sin embargo, cabe mencionar que solo se han quedado plasmadas en
una tesis (biblioteca) y no se ha puesto en marcha la implementacion de las mismas.

(Guevara, 2013), en su proyecto de grado planted un interesante sistema de detecciéon de
somnolencia usando tecnologia ToF (Tecnologia de Tiempo de Vuelo) y el modelo CANDIDE
(algoritmo), sin embargo, como lo menciona el mismo autor, busca que el proyecto solamente
sirva como base para futuras investigaciones que lleven a la implementacién fisica del
dispositivo.

(Rojas, 2018), en una publicacién de prensa institucional de la Universidad Nacional de
San Juan en Argentina, da a conocer que en dicha universidad, se esta desarrolando una

tesis doctoral que busca implemetar algoritmos para un sistema de deteccion de somnolencia
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en conductores basado en el procesamiento de sefiales cerebrales, y han disefiado un
prototipo del dispositivo para tal fin. Afirman que estd pensado para choferes de camiones,
maquinas viales y 6mnibus, aunque también puede llegar a ser utilizado en trenes y aviones.
Su idea es pensar en la reproduccion del prototipo o mas pronto posible luego de su defensa
respectiva previsto para principios del 2019, para lo cual fabricaran las placas en su pais y
luego las enviaran a Estados Unidos para su ensamblaje, pero a pesar de ello, aiun se debera
esperar un tiempo para ver su implementacion.

Seeing Machines, es una importante empresa Australiana la cual trabaja con Inteligencia
Artificial y se especializa en vision computarizada, utilizando tecnologia vanguardista que
detecta con rapidéz y precision la somnolencia y distraccion del conductor. (Seeing Machines,
2018). Pero el costo de sus dispositivos son altos y no estan acorde a la economia del pais.

Espafia es uno de los primeros paises que ha impulsado la industrializacion de un
dispositivo denominado “MagicEye-Aviso” desarrollado por el grupo Irizar, el cual es un
sistema de seguridad que da alertas al detectar fatiga. En el 2013, en solo 6 meses de su
lanzamiento vendieron mas de 250 unidades, de los cuales la mayoria fueron destinados la
flota de autobuses Bizkaibus. A nivel internacional ha tenido una excepcional acogida por lo
gue esperan grandes e importantes pedidos en breve, pues la nueva flota de buses Eireann
de Irlanda ya incorporan este sistema (Irizar, 2018).

Sin embargo, Ecuador ain no tiene miras a importar dichos dispositivos.

Situacion Actual

Si bien es cierto, la inteligencia artificial esta dominando los nuevos enfoques tecnolégicos
en el mundo, cabe mencionar que en Ecuador ain no se ha explorado y explotado su
potencial. Pese a que existen ya estudios sobre sistemas de deteccién de somnolencia, no
se ha continuado con su desarrollo y menos ain se ha puesto en produccion, considerando
el contexto del pais y también que sea de bajo costo.

Actualmente, la deteccion de somnolencia es una linea activa de investigacion y puede ser
abordado desde diferentes enfoques y/o técnicas, incluso dentro de la misma disciplina de
visién por computador. Por lo que es importante proponer nuevos algoritmos y/o soluciones
adaptadas a nuestro contexto que resulten ser mas precisos y robustos en ambientes reales
de conduccién.

En la provincia de Imbabura, la Universidad Técnica del Norte es la pionera en fomentar
la investigacion en la basqueda de soluciones para el bien comun, es asi que ya se cuenta
con una tesis sobre conteo de personas basado en visién por computador, no obstante, ain
no se han implementado soluciones aplicando vision artificial que se enfoquen en la

disminucion de los accidentes de transito por somnolencia.
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Movidelnor EP, ha hecho inversiones importantes para la adquisicién de dispositivos
electrénicos que permitan fomentar una conduccion responsable, asi como también
maquinaria que controla el estado éptimo de los vehiculos, etc., pero no disponen de
soluciones tecnolédgicas que interactien directamente con el conductor y lo ayuden a tener

una experiencia de conduccién mas segura.

Prospectiva

Con la presente investigacion se logré desarrollar un sistema para conduccion diurna que,
por medio de deteccion facial, permiti®6 monitorear el comportamiento del conductor
analizando principalmente la apertura de sus ojos. Dicho sistema se implement6 en un
dispositivo embebido, no invasivo, que permiti6é independizarlo de un computador. Cuando el
sistema detecta que los o0jos se estan cerrando y el area de los ojos es mas bajo del umbral
establecido, entonces genera una alerta sonora para que el conductor se despierte y tome

las precauciones necesatrias.

Planteamiento del Problema

El 16 de agosto de 2017, en el palacio de Gobierno, se firmo6 el Pacto Nacional por la
Seguridad Vial en presencia del Presidente de la Republica, Lenin Moreno. (Ministerio de
Transporte y Obras Publicas, 2017). Pero dentro de su Plan Operativo, no se plantea la
posibilidad de integrar la academia con la industria para la colaboracién en la implementacion
de soluciones tecnoldgicas que contribuyan a minimizar los accidentes de transito. Es
inminente la falta de politicas y apoyo gubernamental que permita que la academia se
involucre en la blsqueda de soluciones para el beneficio comun, esto repercute en que los
estudiantes tengan poca responsabilidad social universitaria.

Los accidentes de transito por somnolencia son un problema que se ha producido a lo
largo del tiempo, causando una problematica social que afecta a la economia principalmente
de los involucrados en dicho suceso, también genera impactos psicolégicos, traumas
permanentes, invalidez y en el peor de los casos la muerte.

En la actualidad, algunas empresas de tecnologia y marcas importantes de autos han
optado por desarrollar sistemas avanzados de asistencia al conductor (SAAC) que detectan
la somnolencia y generan una alerta de forma automatica, sin embargo, dichos dispositivos
estan disponibles solo en autos de alta gama y su costo es significativamente alto.

Por ello es necesario ayudarse de la tecnologia y disponer de un dispositivo que detecte
los sintomas de somnolencia y alerte a tiempo al conductor para evitar cualquier tragedia y
gue ademas sea de bajo costo y accesible para la mayoria de usuarios en nuestro pais.

En Ecuador, existen estudios realizados acerca de sistemas de deteccidon de somnolencia,

pero no han pasado de un pequefio prototipo o simplemente se han quedado documentados.
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Es inminente la necesidad de un dispositivo robusto y de bajo costo, por lo que se requiere la
aprobacién y apoyo de las autoridades pertinentes para la puesta en marcha de este proyecto

gue puede convertirse en un emprendimiento de base tecnolégica.

Arbol de problema causa — efecto

La Fig. 1, muestra el arbol de problema causa — efecto planteado para esta invesigacion.
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proponen soluciones alternativas

Fig. 1. Arbol de problema causa — efecto
Fuente: Propia

Objetivos
Objetivo General
Desarrollar un sistema embebido mediante el uso de técnicas de vision artificial para
deteccion y alerta de somnolencia en conduccion diurna en tiempo real.
Objetivos Especificos
e Elaborar un marco tedrico que sustente las técnicas de vision artificial para
reconocimiento facial y deteccion de somnolencia.
e Desarrollar un sistema embebido para la deteccion de somnolencia en conduccién
diurna.
e Validar y documentar los resultados obtenidos en las pruebas experimentales del

prototipo del sistema, en un contexto real de conduccion.

XViii



Justificacion

Conceptos que hasta hace unos afios eran de ciencia ficcion, hoy en dia son una realidad
con el alcance que puede tener el estudio y aplicacion de la inteligencia artificial.

Esta investigacion surgié de la necesidad de disponer un dispositivo que genere alertas
cuando detecte sintomas de somnolencia en un conductor y de esa manera tratar de evitar
gue se produzca un accidente de transito.

Una parte importante es que se busca impulsar el estudio de la inteligencia artificial y
visién por computador dentro de la academia y proponer proyectos innovadores y relevantes
gue permitan dar soluciones a las distintas probleméticas existentes en el medio, pudiendo
llegar a ser referentes en aplicar la Responsabilidad Social Universitaria (RSU), la cual, segun
(Fancois, 2014), debe basarse en la gestion de los cuatro impactos que genera siempre una
institucion de educacién superior (IES), entre las que destacan los impactos que brotan de
sus relaciones con el entorno social, sus redes, vecindarios, participaciones sociales,
econdmicas y politicas.

La presente solucién también se enfocd a contribuir con el “Decenio de Accién para la
Seguridad Vial” (2011 - 2020), que es un plan de accidn propuesto por la ONU, la cual exhorta
a los paises de todo el mundo a reducir las cifras mortales de accidentes de transito y buscar
estrategias para la disminuciéon de incidentes entre las cuales también se incluyen las
distracciones. (Organizacion de las Naciones Unidas, 2010)

Se husca también generar interés y en lo posible establecer un vinculo importante entre la
Academia y el resto de Instituciones Publicas, puesto que en la actualidad el Estado prefiere
contratar servicios o adquirir tecnologia del extranjero, sin tomar en cuenta que se podrian
generar soluciones rentables y eficientes dentro de las aulas de nuestro mismo pais.

Asi mismo, se pretendié contribuir con la Agenda 2030 y los Objetivos de Desarrollo
Sostenible, apoyando e implementando los objetivos 8, 9 y 11, los cuales en sintesis tratan
de lograr niveles mas elevados de productividad mediante la innovacién tecnolégica, fomentar
la formalizacion de microempresas, aumentar la investigacion cientifica, proporcionar acceso
a sistemas de transporte seguros, asequibles y sostenibles para todos y mejorar la seguridad

vial.

Alcance

La presente investigacion tuvo como objetivo implementar un sistema que permita detectar
e interpretar las expresiones oculares de una persona y generar una alarma de advertencia
de forma automatica en caso de detectar sintomas de somnolencia en conduccion diurna.
Para ello, la solucidon consistio en desarrollar un algoritmo utilizando las técnicas de
reconocimiento facial propuestas por Viola & Jones (Viola & Jones, 2001), asi como también

el reconocimiento de patrones de parpadeo de Tereza Soukupova & Jan Cech (Soukupova
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& Cech, 2016), mismos que fueron codificados haciendo uso principalmente de las librerias
OpenCV y lenguaje de programacién Python. El algoritmo fue implementado en un dispositivo
embebido de hardware y software libre Raspberry pi, con lo cual se logré que sea portable y
de facil instalacién en cualquier vehiculo. Una camara anclada al dispositivo embebido, capta
las imagenes a color del conductor y son analizadas por el algoritmo para poder detectar su
rostro y analizar la apertura de sus 0jos, si el conductor empieza a cerrar los o0jos y sobrepasa
los umbrales de tolerancia definidos, se considera que tiene sintomas de somnolencia y de
inmediato se genera una alarma sonora que ayuda al usuario a reaccionar ante tal
eventualidad. El sistema propuesto se validé utilizando métricas cuantitativas de precision en

un contexto real de conduccion controlado. La Fig. 2, muestra la estructura del prototipo.
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rostro del
conductor)

Entrada USB vy
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PARA VEHICULOS alimentacion S |hq | Salida de voliaje Zumbador
(Suministra energia | de 5VDCa 12VDC | imagenes, alberga e 5VDC - 12VDC\ i
para alimentar la > algoritmo que procesara dichas > (Produce un sonido
= continuo o intermitente
placa) sefiales y genera la alarma
generalmente agudo)
sonora en case de detectar
somnolencia)
Fig. 2. Estructura del prototipo
Fuente: Propia
Contexto

En la Facultad de Ingenieria en Ciencias Aplicadas de la Universidad Técnica del Norte,
se esta evidenciando la tendencia de realizar estudios basados en Inteligencia Artificial:

(Martinez, 2017), en su trabajo de titulacion de la carrera de Mecatronica, propuso un
sistema de control para un brazo robdtico utilizando vision artificial para los laboratorios de
mecatronica de la UTN.

(Chandi, 2017), en su trabajo de titulacion de la carrera de Mecatrénica, propuso también
un Sistema para conteo de personas basado en vision por computador.

(Espinosa, 2018), en su anteproyecto de tesis de la carrera de Sistemas Computacionales,
propone un sistema de inteligencia artificial para deteccion de patrones de desercion
estudiantil utilizando técnicas predictivas de clasificacion y regresion de mineria de datos.

Estos y otros trabajos demuestran que la Inteligencia Artificial es una disciplina interesante
y muy importante, la cual se puede utilizar para plantear soluciones innovadoras a multiples

necesidades de nuestro medio.
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De esta manera, el presente proyecto de investigacion busca ser parte de este grupo que
fomenta de manera significativa, la blisqueda de soluciones por medio del estudio de las
multiples areas que ofrece la Inteligencia Artificial.

Asi mismo, queda abierta la posibilidad de que otros estudiantes puedan mejorar y

optimizar el funcionamiento de este dispositivo en el futuro.
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CAPITULO 1

Marco Teorico

1.1. LaFatiga

La fatiga se puede describir como la falta de energia y motivacién tanto fisica como mental.
Las personas con fatiga pueden presentar tres sintomas principales; pero es variable en cada
persona. Es asi que, puede presentar falta de animo para realizar una actividad. Una vez que
ha iniciado la actividad, la persona se cansa muy facil. Ademas, la persona presenta fatiga
mental o dificultad con la concentracién y la memoria para comenzar o completar una
actividad (Benjamin Wedro, 2018) .

1.1.1. Signos de fatiga en el conductor

Un estudio de la Universidad Cayetano Heredia (Peru), revela que el chofer bajo efecto de
la fatiga disminuye progresivamente la atencion durante el manejo y pierde capacidad de
respuesta ante condiciones especificas que exigen reacciones inmediatas cuando circula por
las carreteras. Pestafiear y dormitar durante el manejo son formas extremas de pérdida de la
atencion (Rey de Castro, 2003).

1.2. Somnolencia

El término somnoliento sencillamente es una tendencia a quedarse dormido. Para analizar
la somnolencia del conductor, los investigadores han estudiado en su mayoria la transicion
de despierto a dormido, que es la fase de somnolencia. Los accidentes que se producen
debido a la somnolencia del conductor tienen varias caracteristicas (Sahayadhas, Sundaraj,
& Murugappan, 2012):

e Ocurren a altas horas de la noche (de 0:00 a.m. a 7:00 a.m.) o durante la tarde (2:00

p.m. a 4:00 p.m.)

e Involucra a un solo vehiculo que por lo general se sale de la carretera.

e Ocurren en carreteras de alta velocidad.

¢ A menudo, el conductor se encuentra solo.

¢ No se presentan marcas de frenado o deslizamiento en el area del siniestro.
1.2.1. Riesgos que presentala somnolencia

La somnolencia perjudica funciones psicomotoras y neurocognoscitivas, como el tiempo

de reaccion, la concentracion y la prudencia, asi como el procesamiento de informacion, lo
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cual puede conllevar a accidentes de transito para los conductores de vehiculos o accidentes
de trabajo para los operadores de maquinarias potencialmente peligrosas (De Castro, Gallo,
& Loureiro, 2004).

Habitualmente, los accidentes producidos en estas circunstancias tienen altisima
siniestralidad en términos de pasajeros muertos, heridos y pérdidas materiales y econdémicas

(Rey de Castro Mujica, Rosales Mayor, & Egoavil Rojas, 2009).
1.3. Métodos de deteccidn de fatiga

Los principales métodos de deteccion de fatiga de conduccion pueden ser divididos en
métodos de deteccion subjetivos y objetivos:

1.3.1. Métodos de deteccidn subjetiva

Requieren que el conductor determine su grado de fatiga anotando su propia respuesta
fisiologica en una hoja de registro de conduccion. Los métodos de deteccion de fatiga
subjetiva son simples y faciles, pero su precision y rendimiento en tiempo real es muy pobre
porque requieren que el conductor pruebe su propio nivel de fatiga. Este enfoque se vera

afectado por diferencias individuales del conductor (Shi, Tang, & Wang, 2017).
1.3.2. Métodos de deteccion objetiva

Utilizan varios sensores o equipo de adquisicién de imagenes para recoger los parametros
fisiol6gicos, de comportamiento del conductor, del vehiculo y otros tipos de medidas. Los
pardmetros recogidos se utilizan para evaluar el grado de fatiga del conductor. Los métodos
de deteccién objetiva son mas confiables y precisos porque usan un algoritmo para analizar
automaticamente el grado de fatiga del conductor. Es asi que, el conductor Unicamente

necesita centrarse en conducir el vehiculo (Shi et al., 2017).

El método de deteccidn objetiva se puede dividir en tres tipos (Fig. 3):
a) Método de deteccion basada en parametros fisiolégicos del conductor.
b) Método basado en las caracteristicas faciales del conductor

c) Método de deteccion basada en parametros de conduccién del vehiculo.



Deteccion EEG
(Electroencefalogr
ama

Deteccion de
pulso

Paramteros
fisioldgicos
del conductor

Deteccion EMG
(Electromiografia)

Deteccion de

Deteccion ECG frecuencia

(Electrocardiogr respiratoria
ama)

PERCLOS Deteccion de

frecuencia de
parpadeo

Métodos de

deteccién de Rasgos Det.e.c,uon de
: faciales del posicion de la
fatiga en conductor b
conduccién kel (e
Deteccién de Det;cecaon de
la direccidn ostezos
de la mirada
Deteccion del
angulo del Deteccién de
- volante .
Parametros e velocidad del
de __vehiculo
conduccién Deteccion de
del vehiculo

Deteccién de desplazamiento
agarre en el del vehiculo

volante

Fig. 3. Métodos de deteccion de fatiga
Fuente: (Shi et al., 2017)

Sin embargo (Shi et al., 2017), aduce que los sistemas actuales de deteccion de fatiga en
conduccion no han sido ampliamente utilizados porque necesitan equipo especial para la
recopilacién de datos, que implican un alto costo. Ademas, estos algoritmos actuales todavia
tienen espacio para mejorar en la precision. A pesar de que los métodos actuales tienen
varios inconvenientes, tienen un gran potencial para reducir la incidencia de accidentes de

transito.

Para este trabajo de titulacion, se centr6 especificamente en estudiar el sistema mas
adecuado para deteccion de somnolencia utilizando técnicas de vision artificial, por ser un

método no invasivo, eficaz y menos costoso. A continuacion, se detallan algunas de las



técnicas de vision artificial que han sido aplicadas por investigadores para detectar la

somnolencia en el conductor:
Método de deteccion basado en las caracteristicas faciales del conductor.

Las caracteristicas faciales del conductor al estar con sintomas de somnolencia son
diferentes de cuando esta despierto. Por lo tanto, es un método eficaz para detectar la fatiga
en tiempo real al recopilar y analizar continuamente los datos faciales del conductor. Los
cambios en las caracteristicas de la cabeza y la cara son mas notorios y se detectan con mas
facilidad. Los principales métodos de deteccion de somnolencia incluyen PERCLOS,
deteccién de la posicion de la cabeza, deteccion de la direccion de la mirada, deteccion de la
frecuencia de parpadeo y deteccion del estado de la boca (bostezo) (Shi et al., 2017). A

continuacion, se detallan cada uno de ellos:
e Perclos

El Centro de Investigacion de Manejo de la Universidad Carnegie Mellon (Pensilvania)
desarrollé el sistema PERCLOS (Grace et al., 2002) en 1998. Se basa en la teoria de que la
capacidad de reflexion de la retina a la luz infrarroja de diferentes longitudes de onda es
diferente en la misma iluminacién. Basicamente, evalla el grado de fatiga del conductor al
comparar el porcentaje de tiempo de cierre de los parpados sobre la pupila por unidad de
tiempo. Cuanto mas tiempo estén cerrados los 0jos, mas grave sera el grado de fatiga. Este
método se caracteriza por ser preciso, trabaja en tiempo real y no es invasivo. Sin embrago,
aln deben mejorarse ciertos aspectos, porque la luz excesiva, las gafas, etc., influyen en su

funcionamiento (Shi et al., 2017).
e Deteccidn de posiciéon de la cabeza

La posicién de la cabeza del conductor es diferente cuando esta cansado de cuando esta
despierto. Por lo tanto, es factible determinar si el conductor esta en un estado de fatiga
detectando el &ngulo de inclinacion (pitch) de la cabeza del conductor. Este método detectaba
la fatiga por el cambio de la aceleracién de la cabeza, por medio de un sensor de aceleracion
de tres ejes ADXL330 ubicado en el asiento del conductor detras de su cabeza. Las ventajas
de este método son en tiempo real y de confianza. Las desventajas son alto costo, baja
sensibilidad e inmunidad. Por lo ende, no es adecuado como parametro de evaluacion

principal, sino como un parametro auxiliar (Shi et al., 2017).



e Deteccion de ladireccién de la mirada

La linea de visidn del conductor despierto estara delante del vehiculo y se movera rapido,
mientras que la linea de vision del conductor fatigado se desviara de la direccion habitual y
serd mas lento. En el estudio de (Choi & Kim, 2014), usaron el método de analisis CDF
(Cumulative distribution function) para ubicar la posicion de la pupila del conductor, y
seguidamente detectar la direccién de la mirada de la linea de vision del conductor y la
frecuencia cambiante de la linea de vision. Estos dos indicadores se utilizaron para estimar
el nivel de fatiga del conductor. El equipo de deteccion de la direccion de la mirada es simple
y barato. Sin embrago, la fiabilidad y sensibilidad de este método es bajo. Puede tener
mejores resultados al ser utilizado en combinaciéon con otros métodos de deteccion (Shi et
al., 2017)

e Deteccidn de lafrecuencia de parpadeo

La frecuencia de parpadeo hace referencia a la cantidad de parpadeos en una unidad de
tiempo. Cuando el conductor esta cansado, la frecuencia de parpadeo serd mas baja que el
valor normal. En el articulo de (Sigari, Pourshahabi, Soryani, & Fathy, 2014), mencionan la
utilizacion de tecnologia de visién artificial para extraer la informacién de los ojos del
conductor y calcular la frecuencia de parpadeo, con la cual se analizé la fatiga del conductor.
El método tiene las caracteristicas de precision alta y en tiempo real. Con el desarrollo de la
tecnologia de vision artificial, se pueden mejorar los problemas de oclusion, iluminacion y
otros factores. La frecuencia de parpadeo es un importante indice de evaluacion de la fatiga
(Shi et al., 2017).

e Deteccion de bostezos

El bostezo es una caracteristica facial significativa de la conduccién con fatiga. Por medio
del reconocimiento facial, analiza las caracteristicas de la boca para determinar si esta abierta
o cerrada, seguidamente se evalla el grado de fatiga del conductor segun la cantidad de
bostezos por unidad de tiempo y el grado de apertura de la boca cuando bosteza. Un
problema que se presenta en este método es que puede equivocarse cuando la persona solo
esta hablando mas no bostezando. Para resolver este problema, los investigadores (Li, 2001)
utilizaron el modelo oculto de Markov para analizar las caracteristicas de la boca del
conductor y separaron con éxito las dos caracteristicas de hablar y bostezar. Este método de
deteccidn de bostezos tiene la ventaja de trabajar en tiempo real y tener alta precision, que
es adecuado para ser utilizado como un método auxiliar para la deteccion de fatiga (Shi et al.,
2017)



1.4. El ojo Humano

El ojo humano es un 6rgano foto receptor, y su funcién consta en recibir los rayos
luminosos provenientes de los objetos del mundo exterior y transformarlos en impulsos

eléctricos que son conducidos al centro nervioso de la visién en el cerebro (Centro, 2018).

En la conduccion, el 90% de la informacion de la informacion se la recibe a través de los
0jos, por ende, el sentido de la vista es el mas importante de todos. Es asi que, si se produce
una disminucion en el rendimiento visual, puede alterar la correcta captacion de los estimulos

y afectar la toma de decisiones y respuesta psicomotora (L6pez, 2012).
1.4.1. Parpadeo o pestafieo

El parpadeo se trata de una pequefia depresioén del parpado que tiene como finalidad
humedecer la parte externa del 0jo, evitando que se evapore la pelicula lagrimal, manteniendo
integra la superficie ocular y la calidad 6ptica de la cornea. Ademas, permite eliminar cualquier
particula presente en la superficie ocular (Lopez, 2012).

1.4.2. Frecuencia de parpadeo

La frecuencia de parpadeo (FP) es el tiempo de parpadeos que se producen durante un
tiempo determinado. Este puede producirse de dos formas: voluntaria, de la cual somos
conscientes, e involuntaria, que se produce por la influencia de varios factores como el clima,
luminosidad, enfermedades oculares etc. Las tareas sencillas como escuchar o hablar
aumentan la frecuencia de parpadeo. Por el contrario, las tareas que requieren procesamiento
de informacion visual como leer o estar frente a un monitor, reducen la frecuencia de
parpadeo espontaneo. En base a estas variantes, la frecuencia varia en cada individuo, pero

en posicion de mirada y reposo el promedio es de 15 parpadeos por minuto (Lépez, 2012).
1.4.3. Tiempo de duracién del parpadeo

Es importante mencionar que en cada parpadeo se pierden alrededor de 400ms de
informacion visual. En la conduccién, se ha estudiado el parpadeo como un mecanismo de
advertencia de la pérdida de concentracion del conductor. Cuando el conductor esté fatigado,
la velocidad de parpadeo y la apertura palpebral disminuyen, al contrario de cuando el

conductor no estéa fatigado (Lépez, 2012).



1.5. Visioén Artificial

Con el surgimiento de las computadoras, los cientificos se han venido planteando la
interrogante de cémo ensefar a las computadoras realizar tareas de la inteligencia humana,
tales como resolver problemas, comprender lenguajes o analizar informacion visual,
originando con ello a una disciplina orientada a emular la inteligencia humana, denominada
“inteligencia artificial” y un sin numero de aplicaciones y campos de investigacion cientifica.
En los primeros afios de su evolucién se consiguieron importantes avances, pero con las
distintas pruebas, se ha evidenciado que las tareas que para los humanos son faciles, se
tornan dificiles para las computadoras. La vision artificial es semejante al proceso de la vision
humana, siendo su insumo bésico las imagenes captadas por medio de una camara (S & D,
2011).

Los avances que ha tenido la vision artificial, le ha permitido contribuir en los siguientes
campos:

e Medicina: Deteccion de patologias, conteo de elementos en iméagenes
microscapicas, reconstruccién 3D, etc.

¢ Vigilancia: Monitorear todas las actividades o identificar personas, con el fin de
incrementar la seguridad.

¢ Industria: Es el campo que mas utiliza la visién artificial. Lo mas comun, es el control
de calidad.

e Robotica: Creacién de maquinas para ejecucion de tareas peligrosas para el ser
humano. Sortear obstaculos, tener flexibilidad y habilidades motrices humanas.

e Interacciébn Humano — Computador: Reconocimiento de sefias, gestos. Uso de la
mirada como un mouse visual.

e Controles biométricos: Control de acceso por reconocimiento facial o patron del iris.

e Automotriz: Fabricacion de vehiculos inteligentes de conduccién auténoma,
asistente de reconocimiento de objetos, etc.

e Bancaria: Validacién de ingreso a banca electrénica por medio de reconocimiento

facial.
1.5.1. Procesamiento digital de imagenes

Antes de extraer informacion de las imagenes, hay que considerar los defectos que

provienen de ella (S & D, 2011). Por ejemplo:



o Defectos en los dispositivos de entrada de imagen, lo cual puede provocar
imagenes borrosas/desenfocadas, oscuras, con exceso de brillo, etc.

¢ Pérdida de informacion al momento de la captura.

e Alteracion de la informacion en los medios de distribucién. Ante esto, es necesario
el acondicionamiento de la(s) imagen(es). Posterior al acondicionamiento se
definen los criterios a resaltar, implicando técnicas de mejoramiento como
redistribucion de la informacién estadistica de la imagen y la manipulacién de las
caracteristicas del espacio de color (Intensidad, Saturacion y Pureza) (S & D,
2011).

El espacio del color RGB es el modelo mas conocido y utilizado, en donde cada color esta
constituido por tres valores de rojo (R), verde (G) y azul (B), situados a lo largo de los ejes del
sistema de coordenadas cartesianas sobre un cubo (

Fig. 4). Estos valores de RGB van en unrango de 0 a 1 o de 0 a 255. Es asi que, el negro
por ejemplo se representa como (0, 0, 0) y el blanco como (1, 1, 1) o (255, 255, 255). El color
negro y el blanco estan representados por dos esquinas opuestas del cubo que se pueden
definir por los ejes de R, G, B, del sistema de coordenadas cartesianas (

Fig. 4). Los otros vértices del cubo representan el rojo, el verde, el azul, el cian, el magenta
y el amarillo. Los colores en escala de grises se representan con componentes idénticas de
R, G, B (Cortes Osorio, Uruefia, & Mendoza Vargas, 2011).

4 G
Green|0, 255,0) Yellow (255, 255,
'van (0, 258, 255) Whitg(255,255,255)
Black{(0,0, 0) Red (255, 0,
|
Blye(0,0,255) Magenta (255,0,255)

D
Fig. 4. Cubo del espacio de color RGB
Fuente: (Ramella & Di Baja, 2013)

El tratamiento de las imagenes es muy importante en la deteccién de rasgos faciales. Si
se realiza una correcta conversion de la imagen a escala de grises, se facilita la extraccion
de las caracteristicas del objeto analizado, ya que se convierte en un arreglo matricial de dos

dimensiones (Ardila, Osorio, & Vargas, 2011).



Para la conversion, hay algunas técnicas que se resumen a continuacion:

¢ El promedio (average). — Suma las componentes RGB de cada capa pixel a pixel

y divide por la cantidad, que en este caso seria 3. Su formula es:

(RG, D+ 6@ )+ BG)))
3

Grey(i,j) =

e La Tonalidad (Midgray). — Equivalente a la saturacién, luminancia o intensidad.
Afecta muy significativamente el contraste de la imagen. Busca la parte media de

las componentes de color maxima y minima. Su férmula es:

. Max[R(i,)),6(, ), B3, )] + Min([R(, ), G, j), B(, 1)
Grey(i,j) = 5

e Luminosidad (Luminosity). - Es mas avanzada que el método del promedio. Cada
color presenta un valor segun la percepciébn humana, valores que fueron
establecidos por la Rec. 601 NTSC International Telecommunication Union, y es

estandar mundial para la TV a color. Su férmula es:
Grey(i,j) = 0.299 « R(i,j) + 0.587 * G(i,j) + 0.114 = B(i,j)

No es recomendable acudir a un solo método de conversion a escala de grises, pues los
resultados van a ser diferentes. Lo mas factible es experimentar con varios métodos hasta

gue el resultado se ajuste al problema especifico.

El pre-procesamiento de las imagenes, mejora la calidad, facilita la interpretacion y mejora

el tratamiento de los datos (Peraza, Ronddén, & Arguello Fuentes, 2011).

Las técnicas de mejoramiento de imagenes estan resumidas en la Fig. 5.
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Fig. 5. Modelo de las técnicas de pre - procesamiento digital de imagenes

Fuente: (Peraza et al., 2011)
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1.6. Paquetes de procesamiento de imagenes

Hay muchos paquetes de procesamiento de imagenes tanto pagados como libres. Algunos
paquetes comerciales mas populares son: The Matrox Image Library (MIL), Khoros, eVision,
HIPS, Exbem, Aphelion, etc., que a pesar de que son potentes, son muy poco accesibles por
su alto costo, actualizaciones muy prolongadas y la mayoria son pesadas y lentas. Por otra
parte, los paquetes de software libre que mas destacan son: OpenCV, Gandalf, TargetJr,
CVIPTools, ImageLib, LookingGlass, NeatVision(Java), Tina, etc., pero de todos esos
paquetes los Unicos que ofrecen un marco de trabajo completo para aplicaciones de vision
artificial son OpenCV y Gandalf. Sin embargo, solo OpenCV dispone de bibliotecas de tipos
de datos estéticos y dindmicos, tales como matrices, arboles, grafos, etc. Ademas, solo
OpenCV puede trabajar con la mayoria de camara del mercado, tiene entornos faciles y corre
sobre los dos Sistemas Operativos mas utilizados en el mundo, Windows y Linux (Arévalo,
Gonzélez, & Ambrosio, 2002)

1.6.1. Libreria OpenCV

La libreria OpenCV nace tras el anuncio de la Corporacién Intel en el aflo 2000, bajo
licencia BSD (Software Libre), con el fin de ayudar a los docentes e investigadores a
desarrollar nuevas formas de interactuar con los ordenadores. La libreria OpenCV es una API
gue tiene alrededor de 300 funciones escritas en lenguaje C. Su uso es libre tanto para uso
comercial como no comercial. OpenCV esta orientado principalmente a la visién por
computador en tiempo real. En sus areas de aplicacion destacan: interaccion hombre-
maquina; segmentacién y reconocimiento de objetos; reconocimiento de gestos; seguimiento
del movimiento; estructura del movimiento y robots méviles. Es asi que OpenCV constituye
una herramienta muy interesante e importante en los Ultimos tiempos, debido a que es
software libre, es escalable, estable, y su crecimiento va en aumento, lo cual asegura su
continuidad y utilidad tanto en la docencia como en la investigacion a corte, mediano y largo

plazo (Arévalo et al., 2002).
1.7. Dispositivo embebido

El término “sistema embebido” hace referencia a todo circuito electrénico digital que es
capaz de realizar operaciones de computacion, generalmente en tiempo real y que sirven
para cumplir una tarea especifica. Al contrario de las laptops o computadores de escritorio,
sus recursos son limitados y las aplicaciones especificas que se les programa, los hacen muy
Gtiles en &reas como el campo automotriz, teléfonos maviles, Blu-ray, refrigeradoras, alarmas

de casas, lavadoras, camaras fotograficas, equipos médicos, instrumentos musicales, etc. La
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potencia de procesamiento depende de la arquitectura del microprocesador del sistema
embebido, los periféricos y la maxima frecuencia de operacion. El programa que ejecuta un
sistema embebido es por lo general elaborado en lenguajes como el ensamblador, ANSI C,
C++, Basic, Python. Algunos sistemas embebidos pueden ejecutar sistemas operativos
limitados RTOS (Real Time Operating Systems), que permiten que el procesador ejecute
varias tareas, asignandoles una prioridad y un orden de ejecucion. Una peculiaridad
importante de un sistema embebido, es el bajo consumo de energia, lo que permite el uso de
baterias en muchas de sus aplicaciones (Yu et al., 2017).

A continuacioén, la tabla TABLA 1.1 muestra una comparativa de los dispositivos
embebidos més utilizados:

TABLA 1.1.
COMPARATIVA DE DISPOSITIVOS EMBEBIDOS MAS POPULARES

RASPBERRY PI 3B+ ASUS TINKERBOARD S ODROID - XU4
Procesador Arm 64 bits Quad — Core  Arm Quad-Core 1.8GHz Al15 Quead Core 2.0
1.4GHz GHz
Almacenamiento Tarjeta micro SD 16 Gb internas Tarjeta microSD
RAM 1 Gbinterna 2 Gb internas 2Gb internas
Conectividad Wifi, bluetooth, hdmi, usb  Wifi, bluetooth, hdmi, usb  Wifi, hdmim usb 3.0,
2.0, micro usb, rj45 2.0, micro usb micro usb, rj45
Sistema Operativo Linux, Windows 10 IOT Tinker OS Linux, Android
Medidas 8.5 x 5.9 x 1.9 pulgadas 6 x 4.3 x 1.5 pulgadas 32 x 23 x 09
pulgadas
Soporte comunitario Alto Regular Medio
Precio en amazon sin  $37.56 $91.99 $89.95

costos de envio

Fuente: Elaboracién propia

1.8. Deteccién de rostros

En la actualidad existen propuestas de métodos que ofrecen mayor precisién en la
deteccién de objetos, pero demandan recursos computacionales aptos para poder procesar
la informacién. Un método que ha generado buenos resultados para detectar el rostro es el
algoritmo propuesto por Viola & Jones (VJ) (Viola & Jones, 2004), que combina
adecuadamente la imagen integral, el algoritmo de aprendizaje AdaBoost (Schapire, 1999) y
la cascada de clasificadores (OpenCV, 2013), que es un conjunto de clasificadores débiles
gue permiten ir descartando zonas de la imagen que no son de interés, cuyo resultado es un
detector de objetos que trabaja en tiempo casi real. Asi, este algoritmo genera un rectangulo
denominado regién de interés (ROI) que localiza la posicién del rostro a través de las
coordenadas de la esquina superior izquierda (Xo, Yo) Y sus dimensiones de ancho y alto (w,
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h). A pesar de las ventajas que presenta VJ, este no es absolutamente fiable debido a que
no es capaz de localizar el rostro cuando no se encuentra dentro de los rangos permitidos en
la etapa de entrenamiento. Esto incluye giros laterales, giros hacia arriba o hacia abajo; todos
ellos habituales durante la conduccién y que se producen en situaciones como mirar el
retrovisor y/o los espejos laterales (Flores, Armingol M, & de la Escalera, 2011), mas sin
embargo, es una excelente alternativa para usar en dispositivos embebidos con limitadas
prestaciones de hardware ya que es ligero, no sacrifica en gran manera la precision y permite
ganar velocidad de procesamiento.

1.8.1. Deteccidn de rostros usando Haar - Cascade

La documentaciéon de OpenCV, da a conocer que la deteccion de objetos usando
clasificadores en cascada basados en caracteristicas de Haar, es un método efectivo de
deteccién de objetos propuesto por Viola & Jones, afirma que es un enfoque basado en el
aprendizaje automéatico donde la funcién de cascada se entrena a partir de muchas imagenes
positivas y negativas. Para trabajar con deteccién de rostros, inicialmente, el algoritmo
necesita muchas imagenes positivas (imagenes de caras) e imagenes negativas (imagenes
sin caras) para entrenar al clasificador. Entonces se necesita extraer caracteristicas de él.
Para esto, se utilizan las caracteristicas de Haar (Fig. 6), son como el nlcleo convolucional.
Cada caracteristica es un valor Unico obtenido al restar la suma de pixeles debajo del

rectangulo blanco de la suma de pixeles debajo del rectangulo negro (OpenCV, 2013).
; [. (a) Edge Features
D: E (b) Line Features

(¢) Four-rectangle features

Fig. 6. Caracteristicas de Haar
Fuente: (OpenCV, 2013)

El algoritmo de clasificadores de Haar detecta rapidamente cualquier objeto. La
identificacion del mismo objeto, pero en diferentes tamafos, requiere el mismo esfuerzo y
tiempo que los objetos de tamafios comparables, ya que el escalado no demanda un esfuerzo
adicional. La cascada de los clasificadores permite analizar solo las sub imagenes que tienen
una gran probabilidad de poder seguir analizando todas las caracteristicas de Haar que
permiten reconocer un elemento. Este algoritmo de clasificadores devuelve la region de
interés (ROI) del objeto encontrado en el cuadro actual (Stan, Miclea, & Centea, 2014).
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Basicamente, el algoritmo en vez de aplicar todas las caracteristicas en una ventana, las
agrupa por etapas y las va aplicando una por una. Si una ventana falla en la primera etapa,
la excluye de inmediato y no aplica las caracteristicas restantes sobre dicha ventana. Caso
contrario, si la ventana pasa la primera etapa, debe aplicar la segunda etapa y continuar el
proceso. Si la ventana en mencién pasa todas las etapas, se considera que se encontrd un

rostro en la region analizada (Fig. 7). He ahi los motivos para que sea tan veloz.

Image
subregion
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Face

Not Face
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Fig. 7. Identificacion de la cara por medio de Haar
Fuente: (OpenCV, 2013)

1.9. Libreria DLIB

DLIB es una biblioteca de software de cédigo abierto multiplataforma escrita en C++.
objetivo es proporcionar un entorno rico para desarrollar software de aprendizaje automatico,
la visién por computadora y analisis de datos en lenguaje C++, pues intenta llenar algunos de
los vacios en el soporte de herramientas que otras bibliotecas no lo tienen. La biblioteca esta
publicada bajo la Licencia de Software Boost, lo que permite que se pueda incorporar en
software de cédigo abierto y comercial, ademas dispone de una documentacion amplia y
precisa. Para su uso no necesita bibliotecas adicionales ni requiere instalarse o configurarse.
Se ha usado con frecuencia en entornos Windows, Linux y MacOS X, pero deberia funcionar

con cualquier compilador que sea compatible con ISO C++ (D. E. King, 2009).
1.9.1. Detector de hitos faciales de dlib

El detector de marcas faciales pre-entrenadas dentro de la biblioteca dlib, es usado para
estimar la ubicacion de 68 (x, y) coordenadas que se asignan a las estructuras faciales en la

cara. Los indices de las 68 coordenadas se pueden visualizar en la Fig. 8. Hay que tener en
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cuenta que existen mas modelos de detectores de puntos de referencia faciales, incluido el
modelo de 194 puntos que se puede entrenar en el conjunto de datos de HELEN que tiende
a ser mas preciso, pero demanda mas capacidad y tiempo de procesamiento. (Adrian
Rosebrock, 2017).
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Fig. 8. Visualizacion de las 68 coordenadas de las estructuras faciales en la cara
Fuente: (Adrian Rosebrock, 2017)

1.10. Metodologia de desarrollo

Las metodologias de desarrollo se encuentran mejorando permanentemente los procesos
y métodos con el fin de mejorar la productividad en la creacion del software y la calidad del
producto. Las metodologias se agrupan en tradicionales y &giles. Entre las principales
caracteristicas de las metodologias tradicionales se tiene que, suelen tener resistencia a los
cambios, esta hecha interactuar con grupos grandes, existen mas roles y la arquitectura de
software es esencial. Por el contrario, las metodologias agiles estan preparadas para cambios
durante el desarrollo del proyecto, el contrato es mas flexible, ideal para trabajar con grupos
pequefios y no hay mucho énfasis en la arquitectura del software (Manzano Urquizo & Tene
Escobar, 2016).

A continuacion, en la TABLA 1.2 se muestra un analisis comparativo entre las principales

metodologias agiles de desarrollo, siendo 3 la puntuacion mas alta:
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TABLA 1.2.
EVALUACION METODOLOGIAS AGILES

CRITERIO DE EVALUACION Ponderacion SCRUM XP ICONIX
Flexibilidad ante los cambios 20% 3 3 2
Gestion de tiempos y recursos 20% 3 3 3
Curva de aprendizaje 15% 2 2 2
Colaboracion 15% 2 3 2
Documentacion 10% 1 1 3
Flexibilidad de los roles 10% 2 3 2
Experiencia desarrolladores 15% 2 2 2

Fuente: Propia

1.10.1. Fases de la metodologia XP
Segun (Angamarca, 2018), las fases de la metodologia XP son las siguientes:

Fase 1. Planificacion de proyecto. - Se recopila los requerimientos del proyecto por
medio de las iteraciones con el cliente y se hace un analisis profundo del problema que se

requiere solucionar. Dentro de esta fase se tiene (Ver Fig. 9):

Historias de Planificacién . Velocidad del Programacion Reuniones
X Y Iteraciones R L
Usuario de publicacion proyecto en parejas diarias

Fig. 9. Fase 1 Metodologia XP
Fuente: (Castillo, Figueroa, & Sevilla Hector, 2019)

Fase 2. Disefio. — Muestra la estructura l6gica que tendra el sistema. Segun (Castillo et
al., 2019), la metodologia XP sugiere disefios simples y sencillos para facilitar su comprension

y desarrollo. Dentro de esta fase se tiene (Fig. 10):

Disefos Glosario de . Funcionalidad o
- P Riesgos Refactorizacion
simples términos extra

Fig. 10. Fase 2 Metodologia XP
Fuente: (Castillo et al., 2019)

Fase 3. Desarrollo. — Segun (Castillo et al., 2019), esta fase se trata de codificar las
historias de usuario, en la cual el cliente es una parte importante ya que sera quien vigile que

se cumplan los requerimientos de las historias de usuarios y funcionen correctamente.

Fase 4. Pruebas. — Segun (Castillo et al., 2019), en esta fase permite evaluar que las
tareas de las historias de usuario cumplan con lo solicitado. Estas pruebas se hacen sobre

las funcionalidades generales que debe cumplir el programa.
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CAPITULO 2

Desarrollo

2.1 Fase de planificacién

En la quipo para este trabajo de investigacion. se muestran los miembros que conformaron

el equipo para este trabajo de investigacion.

TABLA 2.1
EQUIPO DE TRABAJO
Miembro Grupo Rol
Josué Alba Tesista Programador
PhD. Ivan Garcia Director Entrenador, testeador
MSc. Erick Consultor Testeador
Herrera
MSc. . Marco Consultor Testeador
Pusda

Fuente: Propia

2.1.1. Historias de usuario

La valoracién para los criterios de “Prioridad”, “Riesgo” y “Esfuerzo” mostrados en la

TABLA 2.2, estan definidos con tres valores: alto, medio y bajo.

TABLA 2.2
HISTORIAS DE USUARIO

Proceso Nro Descripcion Prioridad Riesgo  Esfuerzo Iteraciones
Entorno de H1 Preparacion de la Raspberry Medio Medio Bajo 1
trabajo Pi 3B+ y montaje de
Raspberry Pi accesorios necesarios
3B+ H2  Instalacién y configuracion Alto Medio Bajo 1

del SO Raspbian
H3 Instalacion de OpenCV vy Alto Alto Medio 1
Python
H4 Instalacion de librerias Alto Alto Alto 1
necesarias
Codificacion H5 Importacion  de librerias, Alto Alto Medio 2
del sistema definicion de variables y
funciones
H6 Montaje y configuracion de la Alto Alto Medio 2
Pi Camara
H7 Desarrollo del algoritmo para Alto Alto Alto 2

deteccion 'y alerta de
somnolencia

Montaje del HS8 Instalacion  del  sistema Alto Alto Medio 3
sistema embebido dentro de un
vehiculo
H9 Pruebas del sistema en un Alto Medio Medio 3

contexto real de conduccion

Fuente: Propia
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Planificacion de publicacién

Primera lteracion. - En la TABLA 2.3 se muestran las historias de usuario que

corresponden a la primera iteracion.

TABLA 2.3
ANALISIS DE CRITERIOS PARA LA PRIMERA ITERACION
Nro. Descripcion Dias
H1 Preparaciéon de la Raspberry Pi 3B+ y 2
montaje de accesorios necesarios
H2 Instalacion y configuracion del SO Raspbian 2
H3 Instalacion de OpenCV y Python 3
H4 Instalacion de librerias necesarias 4

Fuente: Propia

Segunda Iteracion. - En la TABLA 2.4 se muestran las historias de usuario que

corresponden a la segunda iteracion.

TABLA 2.4
ANALISIS DE CRITERIOS PARA LA SEGUNDA ITERACION
Nro. Descripcion Dias
H5 Import_acic')n de librerias, definicion de variables 3
y funciones
H6 Montaje y configuracion de la Pi Camara 2
H7 Desarrollo del algoritmo para deteccion y alerta 20

de somnolencia

Fuente: Propia

Tercera lteracion. — En la TABLA 2.5 se muestran las historias de usuario que

corresponden a la tercera iteracion.

TABLA 2.5
ANALISIS DE CRITERIOS PARA LA TERCERA ITERACION
Nro. Descripcion Dias
H8 Instalacion del sistema embebido dentro de un 3
vehiculo
Pruebas del sistema en un contexto real de
H9 . 15
conduccion

Fuente: Propia

De la TABLA 2.6 a la TABLA 2.14, se presenta las historias de usuario ordenadas:

TABLA 2.6
HISTORIA DE USUARIO 1

Historia de usuario

Ndmero: 1 Usuario: Desarrollador

Nombre historia: Preparacion de la Raspberry Pi 3B+ y montaje de accesorios necesarios
Prioridad: Medio Riesgo: Medio

Esfuerzo: Bajo Iteracion: 1

Programador responsable: Josué Alba

Descripcion: Revision del manual de usuario y montaje de los accesorios necesarios para
alimentacion, almacenamiento y disipacion del dispositivo embebido

Observaciones:

Fuente: Propia
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TABLA 2.7
HISTORIA DE USUARIO 2

Historia de usuario

Numero: 2 Usuario: Desarrollador
Nombre historia: Instalacion y configuracion del SO Raspbian

Prioridad: Alto Riesgo: Medio

Esfuerzo: Bajo Iteracion: 1
Programador responsable: Josué Alba

Descripcion: Instalacién y configuracion del SO Raspbian recomendado para el
dispositivo embebido

Observaciones:

Fuente: Propia

TABLA 2.8
HISTORIA DE USUARIO 3

Historia de usuario

Numero: 3 Usuario: Desarrollador

Nombre historia: Instalacion de OpenCV y Python

Prioridad: Alto Riesgo: Alto
Esfuerzo: Medio Iteracion: 1
Programador responsable: Josué Alba

Descripcion: Instalacion del lenguaje Python y libreria OpenCV
Observaciones:

Fuente: Elaboracion propia

TABLA 2.9
HISTORIA DE USUARIO 4

Historia de usuario

Nimero: 4 Usuario: Desarrollador

Nombre historia: Instalacion de librerias necesarias

Prioridad: Alto Riesgo: Alto
Esfuerzo: Alto Iteracion: 1
Programador responsable: Josué Alba

Descripcion: Instalacion de librerias principales

Observaciones:

Fuente: Propia

TABLA 2.10
HISTORIA DE USUARIO 5

Historia de usuario

Nimero: 5 Usuario: Desarrollador

Nombre historia: Importacion de librerias, definicion de variables y funciones
Prioridad: Alto Riesgo: Alto
Esfuerzo: Medio Iteracion: 2

Programador responsable: Josué Alba

Descripcion: Se definiran las variables locales y funciones necesarias a utilizar en la
deteccion de somnolencia

Observaciones:

Fuente: Propia
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TABLA 2.11
HISTORIA DE USUARIO 6

Historia de usuario

NUumero: 6 Usuario: Desarrollador

Nombre historia: Montaje y configuracién de la Pi Camera

Prioridad: Alto Riesgo: Alto
Esfuerzo: Medio Iteracion: 2

Programador responsable: Josué Alba

Descripcion: Montaje de la Pi Camara al dispositivo embebido y su respectiva
configuracion para que pueda ser utilizada

Observaciones:

Fuente: Propia

TABLA 2.12
HISTORIA DE USUARIO 7

Historia de usuario

Namero: 7 Usuario: Desarrollador

Nombre historia: Bucle para el proceso de deteccién de somnolencia y generacién de
alarma sonora

Prioridad: Alto Riesgo: Alto
Esfuerzo: Alto Iteracién: 2
Programador responsable: Josué Alba

Descripcion: Desarrollo del bucle del algoritmo para el proceso de captura, procesamiento
y analisis de imagenes para determinar el estado de fatiga del conductor por medio de la
apertura de los 0jos y generar una alarma sonora en caso de detectar somnolencia.

Observaciones:

Fuente: Propia

TABLA 2.13
HISTORIA DE USUARIO 8

Historia de usuario

Nimero: 8 Usuario: Desarrollador

Nombre historia: Instalacion del sistema embebido dentro de un vehiculo
Prioridad: Alto Riesgo: Alto
Esfuerzo: Medio Iteracién: 3
Programador responsable: Josué Alba

Descripcion: Montaje del dispositivo en un lugar adecuado dentro de la cabina del auto
para que pueda monitorear el rostro del conductor y determine la somnolencia

Observaciones:

Fuente: Propia

TABLA 2.14
HISTORIA DE USUARIO 9

Historia de usuario

Numero: 9 Usuario: Desarrollador

Nombre historia: Pruebas del sistema en un contexto real de conduccion
Prioridad: Alto Riesgo: Alto
Esfuerzo: Medio Iteracién: 3
Programador responsable: Josué Alba

Descripcion: Pruebas del sistema simulando somnolencia al conducir el vehiculo

Observaciones:

Fuente: Propia
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2.2. Fase de disefio
2.2.1. Arquitectura

En la Fig. 11 se muestra la arquitectura del prototipo del sistema para deteccion de
somnolencia, el cual basicamente consta de una camara OV5647 que esta situada frente al
conductor, la misma que captura imagenes consecutivas del rostro del conductor y son
enviadas a la placa Raspberry Pi 3B+ para que procese y optimice, y luego dar paso al
algoritmo que detecta el rostro y sus rasgos faciales, extrae la region de los ojos y analiza la
apertura de los ojos junto con el tiempo de duracién del parpadeo. Si los ojos permanecen
cerrados por encima del tiempo establecido, el sistema genera una sefial de voltaje que

permite que el Buzzer emita un pitido de alerta hasta que el conductor abra los ojos.

80 2
GO @ python

Raspbian  gpency

Conductor Raspberry Pi 3B+

Fig. 11. Arquitectura del prototipo para deteccién de somnolencia en conduccion diurna

Fuente: Propia

2.2.2. Componentes del sistema

A continuacion, en la TABLA 2.15, se lista cada uno de los componentes de hardware que
se utlizaron para la implementacion del sistema de deteccidn de somnolencia. Cabe
mencionar que en base a la tabla comparativa de las SBC (Single Board Computer), se ha
seleccionado como mejor candidato a la Raspberry Pi 3 B+ por sus prestaciones, precio,
soporte comunitario e infinidad de dispositivos que se pueden agregar, entre los que se
encuentra la camara OV5647 que, al permitir incorporar luces infrarrojas, brinda una imagen
de alta definicién tanto en el dia como en la noche y es especialmente desarrollada para la

placa Raspberry PI.
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TABLA 2.15
COMPONENTES DEL SISTEMA

Nombre y funcién

Caracteristicas

W

b
|

Raspberry Pi 3 B+
Minicomputador que alberga la
parte légica del sistema de
deteccion de somnolencia en
conduccién diurna.

Cémara ov5647 para
Raspberry Pi
Encargada de captar las
imagenes

Memoria MicroSd
Encargada de almacenar el SO
del dispositivo embebido

Cargador USB para vehiculos
Encargado de proveer la fuente
de energia a todo dispositivo

Buzzer
Encargado de generar la alarma
sonora

Cable cargador USB
Transporta la alimentacién de la
fuente hacia el dispositivo

Procesador Broadcom,
cortex-Ab3 (ArmV8) 64 —
bit SoC. Frecuencia 1.4
GHz. 1 Gb LPDDR2
SDRAM. Ethernet 2.4 GHz
/'5 GHz. Bluetooth 4.2
GPIO 40 pines

HDMI

4 xUSB 2.0

CSl (Camara Raspberry
Pi)

DSI (Pantalla tactil)

Micro SD

Micro USB (alimentacion)

Cémara web 5 MP 1080p
Compatible con vision
nocturna

Luces infrarrojas de alta
potencia externas de 3W
Longitud focal 3.6 mm

Capacidad 32 Gb
Clase 10
Hasta 100 Mb/s

2 Puertos 24 Watt

2.0 Amps por puerto
Proteccion contra
sobrecarga o cortocircuito

Zumbador de 90 Db

Cable de carga con
entrada USB y salida micro
usB

Fuente: Propia

2.2.3. Diagrama del detector de somnolencia

La Fig. 12, representa el funcionamiento del sistema de deteccion de somnolencia diurna.
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Fig. 12. Flujograma del detector de somnolencia
Fuente: Propia

2.3. Fase de desarrollo
2.3.1. Instalacion del SO para Raspberry Pi 3B+

La Raspberry pi 3 B+ puede ser compatible con algunos sistemas operativos, tales como:
Raspbian, Fedora, Arch Linux, Kano OS, Windows lIoT Core, OSMC, OpenElec, entre otros,
cada uno de los cuales tienen caracteristicas especiales segun la necesidad del usuario. Para
este caso, se usO Raspbian, ya que es el sistema operativo oficial para este pequefio
ordenador el cual viene preinstalado software para programacion y es el mas popular y, por

ende, cuenta con amplia informacion (Santos, 2016).
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Para la instalacién del sistema operativo, se requiere una memoria microSD con minimo 8
GB de capacidad y buena velocidad de transferencia ya que la Raspberry Pi no cuenta con
almacenamiento interno.

El procedimiento es muy sencillo, se sigue los siguientes pasos:

o Descargar laimagen del archivo de arranque de Noobs con Raspbian desde la pagina

oficial de Raspberry Pi (https://www.raspberrypi.org/downloads/).

e Formatear la tarjeta micro SD en formato FAT32, en cualquier computador portatil o
de mesa.

o Descomprimir el archivo de arranque y copiar todo su contenido dentro de la tarjeta
micro SD

e Insertar la tarjeta micro SD en la ranura correspondiente de la Raspberry Pi y
seguidamente alimentar la placa con una fuente de poder del voltaje y amperaje
adecuados.

e El sistema inicia el proceso de instalacion de manera automatica, en la cual se debe
configurar aspectos basicos como el idioma, region, teclado, etc.

Después de un breve tiempo, el SO esta listo y su interfaz se presenta como en la Fig. 13.

B (- Bvienssperny /v |[[lpi@aspoenpi~ | @ o

Fig. 13. Interfaz del sistema operativo Raspbian

Fuente: Propia

2.3.2. Instalacién de librerias

Dentro del entorno del sistema operativo de Raspberry Pi 3 B+, vienen preinstalados
Python 2.7 y Python 3.5. Segun recomendaciones del especialista en inteligencia artificial
Albert Brugués, se deberia trabajar en las versiones de Python 3.x, por el simple hecho de
gue las versiones de Python 2.x, solo recibiran actualizaciones hasta el afio 2020 y ademas

las librerias més populares ya estdn adaptadas a la version 3 de Pyhton (Brugués, 2019).
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La version que se encuentra configurada por defecto dentro de Raspbian, es Python 2.7,
por lo que para poder instalar las librerias dentro del entorno de Python 3.5, se usé el
administrador de paquetes de Python denominado pip3. La instalacion de las librerias se las
realiza directamente desde la consola de Raspbian llamado Ixterminal. EI Administrador de

paquetes de Python se obtuvo mediante los siguientes comandos:
wget https://bootstrap.pypa.io/get-pip.py
sudo python3 get-pip.py

La ejecucion de los comandos se muestra en la Fig. 14.

Fig. 14. Instalacion del administrador de paquetes Python

Fuente: Propia

Cabe mencionar que anteponer sudo a varios de los comandos para instalacion de
librerias, ayuda a tener privilegios de escritura, dado que se trabajo en el entorno del usuario
PIP mas no directamente como usuario Root. El suprimir esta instrucciéon tendrd como

consecuencia un error de instalacion debido a privilegios insuficientes.

e OpenCV. — De acuerdo a (Python Package Index, 2019), hay 4 paquetes de
OpenCV que pueden ser instalados desde el repositorio de PyPi:
opencv-python. - Contiene solo los mddulos principales.
opencv-contrib-python. — Contiene todos los médulos y contrib (moédulo de
reconocimiento facial no incluido en OpenCV)
opencv-python-headless. — Igual que opencv-python pero sin GUI
opencv-contrib-pyhton-headless. — Igual que opencv-contrib-python pero sin GUI
En este caso el mas conveniente es opencv-contrib-python, su instalacion se
realiza desde consola (Fig. 15) digitando:

sudo pip install opencv-contrib-python.
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Fig. 15 Instalacion de OpenCV

Fuente: Propia

NUMPY. - Biblioteca de Python que, entre otras cosas, facilita el trabajo con arrays
y operaciones matematicas.

Las funciones de Numpy sirvieron para calcular la distancia euclidiana, que se
detalla mas adelante.

Para el célculo de distancias existen varias librerias como numpy, scipy, scikit,
math, que devuelven los mismos resultados. Pero segun pruebas de rendimiento
realizadas por algunos investigadores de una comunidad web (StackOverFlow,
2016), sugieren usar scipy o numpy cuando sea posible, ya que estan vectorizadas
y son mas rapidas que el codigo nativo de Python. Ahora, la diferencia entre ambos
radica en que scipy primero valida los dos vectores de entrada antes de calcular la
distancia, mientras que numpy lo hace directamente, he ahi el motivo de haber
seleccionado las funciones de numpy, ya que, en bucles infinitos, la minima
diferencia de tiempo en cada célculo representa una ganancia en el rendimiento
general de la Rasperry Pi 3 B+ que es primordial para este tipo de computador.

La instalacion de esta biblioteca se realiza de igual manera desde consola
digitando: sudo pip3 install numpy

IMUTILS. — Contiene una serie de funciones convenientes para que la funciones
de procesamiento de imagenes, rotacion, cambio de tamafio, esquematizacion,
deteccion de bordes, y otras funciones sean mas faciles con OpenCV, Python 2.7
y Python 3 (PythonPackagelndex, 2018).

La instalacion de esta libreria se realiz6 mediante el comando: pip3 install - -user
imutils.

En este caso, la instruccion - -user permite instalar el paquete solo para el usuario
actual PIP y no para todos los usuarios que haya en el sistema, esto hay que
hacerlo por sugerencia del mismo PIP.

DLIB. — Como se reviso en el capitulo anterior, esta biblioteca es muy util ya que
cuenta con una gama de algoritmos de aprendizaje automatico utilizables en
plataformas moviles y de escritorio. Para la implementacion de este sistema, se
uso6 el modelo de prediccion de 68 hitos faciales que es el mas adecuado para
poder posteriormente realizar el calculo del radio de aspecto ocular (EAR), el cual

se encuentra detallado méas adelante.
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Antes de la instalacion de Dlib, es necesario instalar cmake, pues es una
dependencia para que pueda funcionar. Este paquete se puede instalar desde
consola mediante el asistente apt-get, el cual primero se actualizé con el comando
sudo apt-get update para que acceda a las versiones mas recientes de los
paquetes. Luego, con el comando sudo apt-get install built-essential cmake se
consigue instalar cmake facilmente.

Adicionalmente, se instalé también OpenBlas con el comando sudo apt-get installl
libopenblas-dev liblapack-dev libatlas-base-dev, el cual tiene optimizaciones de
algebra lineal que permiten que las funciones de Dlib se ejecuten mas rapido
(Rosebrock, 2018). A pesar de que esto es opcional, para este sistema cualquier
mejora es bienvenida.

Finalmente, la instalacion del paquete Dlib se realizé por medio del comando sudo
pip3 install dlib. Ademas, se requirié descargar el archivo con el modelo entrenado
para detectar los 68 hitos faciales denominado
“shape_predictor 68 face landmark.dat” desde el repositorio de github de su
creador (D. King, 2019). En el momento de ejecutar el sistema, la ruta de este
archivo es pasado como parametro, pues hace uso de este para poder ubicar los
hitos faciales del rostro que se detecta por medio de la cAmara Pi.

e RPIi.GPIO. - Esta biblioteca facilita la programacién de los pines GPIO que
disponen las placas de Raspberry Pi, estos pines pueden ser programados como
salidas o entradas de sefial con lo cual se puede hacer infinidad de proyectos de
automatizacion utilizando sensores o cualquier dispositivo electrénico. En este
sistema, hay algunas funciones que fueron implementadas utilizando estos pines
GPIO las cuales son explicadas mas adelante. Para poder utilizar estos pines, se
debe instalar su biblioteca digitando desde consola la instruccion pip install
RPi.GPIO.

2.3.3. Habilitacién de la camara Pi

Para poder utilizar la camara Pi, primero se debe habilitar desde las opciones de
configuracion del sistema. Para ello hay que digitar sudo raspi-config, y desde la ventana que

se muestra, activar la cAmara en la pestafa de interfaces (Fig 16).

pl@raspberrypl
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Configuracion de Raspberry Pi = x

Sistema Rendimiento = Localizacion

Camara: (® Activo O Desactivado
SSH: OA

VNC: O Activo (®) Desactivado
SPI: O Activo (®) Desactivado
12C: O Activo (®) Desactivado
Serial Port O Activo (®) Desactivado

Serial Console: .

1-Wire: O Activo (*) Desactivado
Remote GPIO: O Activo (®) Desactivado
Cancelar || Aceptar

Fig 16. Activacion de la camara Pi

Fuente: Propia

Finalmente, se debe descargar el controlador respectivo digitando desde consola el
comando sudo apt-get install camera.

A continuacion, las siguientes secciones proporcionan una explicacion de la légica del
funcionamiento del sistema propuesto y las mejoras que presenta frente a otros sistemas
planteados.

2.3.4. Localizacién de la cara en laimagen

La deteccion de rostros se puede lograr de varias maneras y cada método puede tener
diferentes costes computacionales. Lo que importa es que se necesita obtener el cuadro
delimitador de caras, es decir, las coordenadas (X, y) de dicha cara en la imagen. En este
caso como ya se habia mencionado en el capitulo anterior, se utilizé las Cascadas de Haar

integradas en OpenCV por su bajo peso computacional.

La deteccion de rostros utilizando Cascadas de Haar, es un enfoque basado en
aprendizaje automatico en el que una funcién de cascada se entrena con un conjunto de
datos de entrada (imagenes), por lo que se puede entrenar para detectar casi cualquier cosa.
Por otra parte, la libreria de OpenCV ya contiene muchos clasificadores pre-entrenados para
cara, 0jos, sonrisas, etc., asi que se hizo uso de uno de ellos para detectar caras. Para poder
obtener dicho clasificador, hay que descargar el archivo XML del clasificador entrenado
“haarcascade_frontalface_default.xml”, el cual se encuentra disponible en el repositorio
GitHub de OpenCV (Menon, 2019).
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En primer lugar, se debe capturar la transmisién de video en vivo desde la cAmara Pi, pues
esta va a ser la materia prima para el funcionamiento de todo el sistema de deteccion de
somnolencia. Para ello, OpenCV dispone de un sencillo paso en donde se debe crear un
objeto VideoCapture y pasar un indice el cual indica el nimero de cAmara a utilizar. Para este
caso, el cbdigo queda establecido de la siguiente manera:
vs=VideoStream(usePiCamera=True).start(), seguidamente se toma el fotograma de la
secuencia de video con frame = vs.read() y desde alli, se puede hacer el tratamiento y

procesamiento de las imagenes.

El fotograma (imagen) capturado, se debe redimensionar a un tamafio adecuado con el fin
de que pueda hacer una deteccién precisa del rostro y a su vez no interfiera en el rendimiento.
La finalidad del cambio de tamafio de la imagen, es producir un menor tamafo de datos, lo
cual acelera el procesamiento (Hazim Barnouti, 2016).

Existen normas europeas que describen el tamafio minimo recomendado que debe tener
un objeto (Fig. 17), el cual menciona que, para poder detectar rostros, la persona debe ocupar
por lo menos el 50% de la altura de la pantalla, y para poder realizar un reconocimiento facial
preciso, el objeto humano debe ocupar al menos el 120% de la altura de la pantalla. Hay que
tomar en cuenta que la resolucién no se aplica al tamafio de la cara sino a toda la imagen.
Como se puede observar en la Fig. 18, la imagen presentada tiene una resolucion de 54x40
pixeles, pero el area del rostro es mucho mas pequefio, el cual es de 20 a 30 pixeles, y es
precisamente ésta resolucion la que hay que tomar en cuenta (Marciniak, Chmielewska,
Weychan, Parzych, & Dabrowski, 2015).

30 /o H

100% 120% 250%
Face detection
Face recognition

Fig. 17. Tamafio minimo recomendado del objeto observado segln la norma europea "EN 50132-7"

Fuente: (Marciniak et al., 2015)
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17 pixels

21 pixels

40 pixels

54 pixels

Fig. 18. Deteccidn de rostros en imagen con baja resolucién de 54 x 40 pixeles

Fuente: (Marciniak et al., 2015)

La camara Piy muchas de las cdmaras HD, permiten tener imagenes de 1280x720 pixeles,
pero ese tamafio implica un costo computacional alto para su procesamiento y eso se tornaria
algo muy dificultoso para la Raspberry Pi 3 B+ y también innecesario.

El detector de rostros Haar Cascade, puede detectar correctamente rostros con una
resolucion de hasta 24 pixeles, pero la precisién en la deteccién de rostros también depende
de otros factores como la cantidad de iluminacion, el angulo de donde proviene la iluminacion,
el color de piel, el angulo de posicién del rostro, la distancia a la que se encuentra el rostro (a
mas distancia menor resolucién), etc. La resoluciéon aproximada que puede brindar una
deteccién precisa del rostro en la mayoria de ambientes, es de 250 a 350 pixeles. Si se
redimensiona la imagen a 300 pixeles, teéricamente la velocidad de procesamiento se

multiplica 4 veces (Marciniak et al., 2015).

De esta manera, la resolucién fue establecida en 300 pixeles, puesto que esta resolucion
asegura un procesamiento rapido para la Raspberry Pi 3 B+, ademas hay la certeza de que
no se va a tener imagenes de rostros que se encuentran lejanos, pues la distancia entre la
camara y el conductor no superar siquiera un metro de distancia. Ademas, pese a la
variabilidad de la iluminacion, la luz exterior brinda una iluminacién suficiente y por lo general

siempre entra por la parte frontal.

Hay que tener en cuenta también que la deteccion solo funciona en imagenes que se
encuentren en escala de grises, por lo que hay que hacer la respectiva conversion de la
imagen antes del proceso de deteccion de rostros. En la Fig. 19 se puede apreciar el aspecto
de la imagen antes y después de la conversion a escala de grises por medio de la funcién:
cv2.cvtColor(imagen, cv2.COLOR_BGR2GRAY).
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Fig. 19. (Izquierda) imagen original en modo RGB. (Derecha) imagen convertida a escala de grises
Fuente: Propia

Al implementar el algoritmo, el detector de rostros devuelve las posiciones de las caras
detectadas como una lista de rectangulos rect(x, y, w, h) donde: x = coordenada del eje “x”

de la esquina superior izquierda, y = coordenada del eje “y” de la esquina superior izquierda,

w = ancho del rectangulo, h = altura del rectangulo (Liu, 2013).

Con estas coordenadas y haciendo uso de la funcidn cv2.rectangle de OpenCV, se puede
graficar un recuadro alrededor del rostro identificado, tal como se aprecia en la Fig. 20

Fig. 20. Deteccioén de rostros con Haar Cascade y sus coordenadas (x,y) dentro de la imagen

Fuente: Propia

2.3.5. Deteccién de estructuras faciales clave

Ahora que ya se dispone de la region de la cara, se procede a detectar los puntos de
referencia faciales dentro de dicha regién. Hay algunos detectores para ello, pero todos en
esencia intentan localizar y etiquetar las cejas derecha e izquierda, ojos derecho e izquierdo,
nariz, boca y mandibula.

Como ya se habia mencionado en una seccion anterior, el detector de puntos de referencia
faciales pre-entrenado incluido en DLIB, sirve para determinar la ubicacion de 68
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coordenadas (x,y) las cuales se asignan a las estructuras faciales en la cara. Al igual que en
la deteccibn de rostros, hay que descargar un archivo denominado
“shape_predictor_68 face landmarks.dat” que es pasado como un parametro obligatorio al
ejecutar el programa. Dentro del algoritmo, luego de la deteccion de rostros, se hace uso del
predictor el cual requiere dos parametros: la imagen en escala de grises y el cuadro

delimitador del rostro “rect”, previamente obtenido.

El detector devuelve un objeto que contiene las 68 coordenadas de las referencias faciales.
Haciendo uso de la biblioteca NumPy, se puede convertir dicho objeto en una matriz, para de

esa manera poder manipular mejor los datos.

Haciendo uso de la funcién cv2,circle de OpenCV, se puede dibujar un circulo en cada una
de las coordenadas de los 68 hitos faciales. La Fig. 21 muestra la ubicacion de cada una de
las coordenadas de las estructuras faciales del rostro detectado.

Fig. 21. Visualizacién 68 coordenadas asignadas a las estructuras faciales de la cara

Fuente: Propia

En la Fig. 22 se puede apreciar como DLIB asigna el orden de los indices de las 68
coordenadas.
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Fig. 22. Visualizacion de los indices de las 68 coordenadas

Fuente: Propia

2.3.6. Ecuacion para el calculo de larelacién del aspecto ocular (EAR)

Con las coordenadas de los puntos de referencia faciales Fig. 23, se puede calcular una
métrica denominada relacion de aspecto ocular (EAR) que fue introducido por (Nathan &
Scobell, 2012), la cual deriva en una ecuacién que hace un simple célculo de distancias entre

los puntos de referencia faciales de los ojos (Ecuacion 1).

0.26
0.2
0.15
0.1
0.05t 1 1 1 1 L I X 1 1 : : e

Fig. 23. Ojos abiertos y cerrados con puntos de referencia faciales
Fuente: (Nathan & Scobell, 2012)
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|Ip2 — p6l| + |Ip3 - p5l|
2|Ip1 - p4l|
Ecuacion 1. Ecuacion de la relacién de aspecto ocular (EAR)
Fuente: (Nathan & Scobell, 2012)

EAR =

Segun (Nathan & Scobell, 2012), cuando el ojo esta abierto, el valor del EAR es grande y
casi constante, mientras que cuando el ojo parpadea, dicho valor EAR baja drasticamente
cerca de cero. Esto se puede verificar en la

Fig. 23 donde se muestran los valores que toma el EAR a lo largo del tiempo en un
videoclip.

2.3.7. Céalculo del EAR mediante la distancia euclidiana

Como se puede apreciar en la Fig. 24, cada ojo esta representado por 6 coordenadas (x,y)
las cuales se us6 para determinar el estado de somnolencia del conductor. En DLIB, los
puntos estan indexados del 37-42 para el ojo izquierdo y 43-48 para el derecho.

Fig. 24. Estructuras faciales de los ojos definidas por DLIB

Fuente: Propia

Para el calculo del EAR en la Ecuacién 1 arriba mencionada, se requiere las distancias
verticales y horizontales del ojo. Para poder conocer estas distancias, se usa la denominada
distancia euclidiana, ésta funcién ya viene incorporada dentro de la clase linalg.norm

contenida en la biblioteca de Numpy, la cual devuelve un nimero entero.

La distancia euclidiana (Ecuacion 2), calcula dentro de un espacio bidimensional, la
distancia entre dos puntos P1 y P2, de coordenadas (x1, y1) y (x2, y2), respectivamente
(ACADEMIC, 2010).

dg(P1,P2) = y/(x —x1)% + (y2 — y1)?

Ecuacion 2. Distancia euclidiana deducida a partir del teorema de Pitagoras
Fuente: (ACADEMIC, 2010)
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Aplicando dicha funcion, el algoritmo almacena en unas variables locales el valor

resultante de las distancias euclidianas de los puntos de cada ojo, como en la TABLA 2.16.

TABLA 2.16.
VARIABLES EN LAS QUE SE ALMACENA LA DISTANCIA EUCLIDIANA
Ojo derecho Ojo izquierdo
A =dg(P3g Pyz) D = dg (P44, Pag)
B = dg(P39,P41) E = dg(Pys, Py7)
C = dg(P37,Py0) F = dg(Py3, Pye)

Fuente: Propia

Luego hace un célculo simple para determinar el valor del EAR (Ecuacion 1) de cada ojo

(derecho e izquierdo):

2 k C
D E
2 * F

Finalmente, (Nathan & Scobell, 2012) sugieren promediar ambos valores (EARderecho y
EARizquierdo) para obtener una mejor valoracion:

EARderecho + EARizquierdo
2

EAR =

2.3.8. Pruebas del calculo del EAR en tiempo real

En el Anexo A, se puede encontrar una tabla con los valores que tomé el EAR en estado
11

“Despierto”, “Medio Dormido” y “Dormido” a lo largo del tiempo en las pruebas realizadas

a los siguientes participantes:

Ing. Erick Herrera (Docente)

Ing. Marco Pusda (Docente)

Srta. Karla Herrera (Estudiante de Software)
Sr. Josué Alba (Tesista)

La Fig. 25 es la representacion grafica de los valores (Anexo A) del EAR sobre la secuencia
de video captada desde la cAmara cuando los participantes estaban en estado “Despierto”,

donde se puede apreciar que el EAR toma valores casi constantes para cada uno de los
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participantes a lo largo del tiempo. Los picos representan los parpadeos ocurridos durante las

pruebas que, al ser tan rapidos, apenas se pueden percibir.
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Tiempo
Erick_Despierto Josue_Despierto Karla_Despierta =~ == Marco_Despierto

Fig. 25. Representacion grafica de los valores del EAR en estado “Despierto”
Fuente: Propia

La Fig. 26 muestra la representacion gréafica de los valores (Anexo A) obtenidos del EAR
de los participantes en estado “Medio dormido”

0,45
0,40
0,35
0,30
0,25
0,20

Valores EAR

0,15

0,10

0,05

Fotogramas

ErickMedioDorm

JosMedioDorm

KarlaMediaDorm == MarcoMedioDorm

Fig. 26. Representacion gréafica de los valores del EAR en estado "Medio dormido"
Fuente: Propia

La Fig. 27 muestra la representacion grafica de los valores (Anexo A) obtenidos del EAR
de los participantes en estado “Dormido”

36



0,45
0,40
0,35
0,30
0,25
0,20

Valores EAR

0,15

0,10
0,05

Fotogramas

ErickDormido JosueDormido KarlaDormida

MarcoDormido

Fig. 27 Representacion gréafica de los valores del EAR en estado "Dormido”

Fuente: Propia

2.3.9. Observaciones del umbral del EAR para la deteccién de somnolencia

En el transcurso del desarrollo del sistema y luego de algunas pruebas preliminares, el
autor de este trabajo, llegé a la conclusion que establecer un valor fijo para el umbral del EAR
no es muy conveniente. Las mediciones del EAR mostradas en la seccién anterior, evidencian
una clara variacion del valor del EAR en cada persona y esto se debe a las caracteristicas
fisiolégicas propias de cada uno.

Como es de conocimiento general, el tamafio de los ojos varia dependiendo de varios
factores, los cuales pueden ser raza, género, ubicacion geografica, etc. Esta variacion es mas
evidente aun, si se centra la atencion en personas del continente asiatico. En la Fig. 28 se

puede apreciar la diferencia del aspecto ocular de diferentes personas.

Fig. 28 Ejemplos de tamafio de ojos humanos
Fuente: (DreamsTime, 2019)
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Por lo menos, dentro de la investigacién que se ha realizado para el desarrollo de este
trabajo, no se ha evidenciado que otros investigadores hayan propuesto una solucién a este

inconveniente.

En la deteccibn de somnolencia, este valor del umbral del EAR es el que ayuda a
determinar si una persona esta entrando en la etapa del suefio, ya que, si una persona esta
despierta, por lo general el valor del EAR es mas alto y se mantiene casi constante a lo largo
del tiempo, pero si dicha persona empieza a cerrar sus 0jos, este valor cae inmediatamente
y si dicho valor sobrepasa el umbral EAR establecido, se considera que la persona esta
dormitando y el sistema procede a generar una alarma que despierte al conductor.

En las pruebas realizadas por el autor de esta tesis, se pudo notar que al establecer un
valor constante para el umbral del EAR, funciona bien para unas personas, pero no para
otras. A modo de ejemplo, si una persona tiene ojos pequefios y el valor definido para el
umbral del EAR es alto, con el solo hecho de sonreir, cerrar levemente sus 0jos o en
ocasiones incluso en modo normal, se producen falsas alarmas de somnolencia (falso
positivo). Si, por el contrario, una persona tiene 0jos un poco mas grandes y el valor definido
para el umbral del EAR es bajo, dicha persona tiene que cerrar bien sus 0jos para que se

produzca una alarma de somnolencia.

Aqui surge la hipétesis de que el valor definido para el umbral del EAR debe ser dinamico
y directamente proporcional al tamafio del ojo, es decir, mientras mas grande sea el ojo de

una persona, el valor definido para el umbral del EAR también debe ser mayor y viceversa.
2.3.10. Propuesta para la configuracion del umbral del EAR

Las razones expuestas en la seccién anterior, motivaron al autor a darle un valor agregado
al sistema de deteccion de somnolencia, el cual consiste en ejecutar un andalisis rapido de los
ojos del conductor al iniciar el sistema y definir de manera automatica el valor del umbral del
EAR que se considera ideal para dicho conductor, especificamente. Esto con el fin de reducir
las falsas alarmas por la variacion del aspecto ocular de cada persona y brindar un sistema

mas funcional y preciso.

El proceso consiste en tomar una cantidad minima pero suficiente de fotogramas que
permitan calcular el promedio del EAR del conductor, y en base a ese promedio, definir el

valor més idéneo del umbral del EAR.

Para que el sistema pueda configurar el umbral adecuado del EAR, se ha establecido unos

sencillos pasos: El conductor debe situarse en posicién de manejo mirando normalmente de
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frente a la via, una vez que el sistema haya iniciado su funcionamiento, inmediatamente
empieza a analizar el EAR de los ojos de dicho conductor hasta que recoja los valores
necesarios, y seguidamente calcular el valor del umbral (dindmico) del EAR para dicha

persona.

Pero antes de ello, se determind que tan confiable puede resultar aplicar el promedio de
los valores registrados para determinar el valor del EAR del conductor en cuestion. Para esto
se hizo uso de los valores del Anexo A, y se calcul6 las medidas de tendencia central (media,
mediana y moda).

2.3.11. Medidas de tendencia central para los valores del EAR

Para determinar la mejor estimacion posible del conjunto de datos del Anexo A, se hizo
uso de las medidas de tendencia central, que comprende la media, mediana y moda.
Generalmente, la media aritmética o mas conocida como promedio, sirve de elemento
representativo de un conjunto de valores dados, cuya distribucién es aproximadamente
simétrica, pues la media resulta ser el “centro de gravedad” del espacio de valores de la
poblacion o muestra. Pero si la distribucién es muy asimétrica, el valor mas frecuente (Moda)
o el valor central en el conjunto de datos ordenados (Mediana) podrian ser mas representativo
(Batanero, 2000).

La TABLA 2.17 muestra las medidas de tendencia central tomadas para el estado de
“Despierto”, “Medio dormido” y “Dormido” de cada uno de los participantes a partir de los

datos recolectado del Anexo A.

TABLA 2.17
MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL PARA LOS DATOS RECOLECTADOS
Participate Estado X Me Mo Esetz\ggg:ron

Erick Herrera Despierto 0,39 0,39 0,39 0,01
Medio dormido 0,22 0,22 0,22 0,01

Dormido 0,17 0,17 0,18 0,02

Josué Alba Despierto 0,31 031 031 0,02
Medio dormido 0,18 0,18 0,19 0,02

Dormido 0,13 0,13 0,13 0,01

Karla Herrera Despierto 0,25 0,25 0,25 0,01
Medio dormido 0,16 0,16 0,16 0,01

Dormido 0,14 0,14 0,14 0,01

Marco Pusda Despierto 0,28 0,29 0,29 0,01
Medio dormido 0,17 0,17 0,18 0,01

Dormido 0,13 0,13 0,13 0,01

Fuente: Propia
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Gracias a la colaboracion de los participantes, se pudo comprobar la variacion de los
valores de EAR para cada persona. Cabe recalcar que el aspecto ocular de la Srta. Karla
Herrera, se asemejaba mucho al aspecto ocular que podria tener una persona asiatica, por

lo que los valores resultantes ayudaron mucho para las pruebas y los calculos posteriores.

En base a estos resultados, se pudo verificar que la distribucion de los valores es
aproximadamente simétrica, por lo que se podria utilizar la media aritmética simple (promedio)
del conjunto de valores que recolecte el sistema para definir el EAR de dicha persona y
posterior a ello definir también el umbral dinamico del EAR que indica que esta entrando en
etapa de somnolencia.

2.3.12. Media geométrica para la estimacion mas precisa del EAR

Uno de los inconvenientes de la media aritmética simple, es que se ve afectada por los
valores muy grandes o muy pequefios del conjunto de valores recolectados. Para ello, lo méas
recomendable es utilizar la media geométrica (MG), que a pesar de que su célculo es un poco
mas complicado que el de la media aritmética, los valores extremos (altos o bajos) tienen

menor influencia que en la media aritmética (Paz, 2007).

Si bien es cierto, la mediana es un estimador que trabaja de manera similar a la media
geométrica y su calculo es mas sencillo. Sin embargo, la media geométrica podria
considerarse como un indice mas sabio y preciso, esto debido a que, entre otras
conclusiones, el valor numérico de la mediana solo depende del valor del medio de un
conjunto de datos, mientras que, en contraste, la media geométrica depende de todos los

valores de dicho conjunto (Abyani, Asgarian, & Zarrin, 2019).

La féormula de la media geométrica para datos no agrupados es:

MG = ri/(x1)(x2)(x3) ()

Donde MG es la media geométrica, n es el namero total de datos recolectados y X

representa cada uno de los valores entrantes (Paz, 2007).

La TABLA 2.18 muestra los resultados del calculo de la media aritmética (X) y media
geométrica (MG) para los mismos valores del Anexo A. Ambos resultados son muy similares,
esto debido a que las pruebas fueron realizadas bajo la supervision del autor. Sin embargo,
ya en un ambiente real de conduccion, el conductor posiblemente no va a actuar de la misma
manera que en las pruebas y los valores recolectados presentaran datos variables (altos y

bajos) los cuales, si influenciaran en el célculo del EAR, pero gracias a la media geométrica,
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estas variaciones extremas estaran controladas y no presentardn mayor influencia en el
promedio del EAR.

TABLA 2.18
COMPARATIVA ENTRE MEDIA ARITMETICA Y MEDIA GEOMETRICA PARA LOS VALORES RECOLECTADOS
Participante Estado X MG_EAR

Erick Herrera Despierto 0,387 0,387
Medio dormido 0,223 0,225

Dormido 0,167 0,169

Josué Alba Despierto 0,309 0,308
Medio dormido 0,177 0,177

Dormido 0,130 0,129

Karla Herrera Despierto 0,249 0,249
Medio dormido 0,160 0,160

Dormido 0,144 0,143

Marco Pusdéa Despierto 0,284 0,283
Medio dormido 0,171 0,171

Dormido 0,131 0,130

Fuente: Propia

2.3.13. Configuracion dinamica del umbral del EAR

Una vez obtenido la media geométrica del EAR del conductor, solo resta establecer el
umbral del EAR. Para ello, con una regla de tres simple, se determiné el porcentaje de
apertura del ojo en base al valor del EAR en los estados “Despierto”, “Medio dormido” y
“Dormido”. Dicho porcentaje se calculé asumiendo que el valor del EAR en estado “Despierto”
representa el 100% de la apertura del ojo. Cabe mencionar que el porcentaje de apertura del
0jo en estado “Dormido” no llega al 0% porque el valor del EAR solo se aproxima a cero mas

no necesariamente llega a cero al tener los ojos completamente cerrados.

PORCENTAJE DE APERTURA DE LOS 0JOS PARATEALB:;;'I%Algo "DESPIERTO", "MEDIO DORMIDO" Y "DORMIDO"

Participante Estado MG_EAR Porcentaje
Erick Herrera Despierto 0,387 100%
Medio dormido 0,225 57%

Dormido 0,169 43%

Josué Alba Despierto 0,308 100%
Medio dormido 0,177 57%

Dormido 0,129 42%

Karla Herrera Despierto 0,249 100%
Medio dormido 0,160 64%

Dormido 0,143 58%

Marco Pusda  Despierto 0,283 100%
Medio dormido 0,171 60%

Dormido 0,130 46%

Fuente: Propia
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El valor del EAR cuando la persona esta en estado “Medio dormido” varia un poco en cada
individuo, pero se puede inferir, en base a las pruebas preliminares, que bajo el 65% ya se

puede considerar que la persona esta entrando en estado de somnolencia.

Se tomo como punto de analisis los valores del EAR en el estado “Medio dormido”, debido
a que, a partir de ese valor, el sistema debe ya generar una alerta de somnolencia, pues el

conductor estd empezando a dormitar.

Para validar el porcentaje establecido (65%) para el inicio del estado de somnolencia, se
acudio a la experimentacion del sistema con este valor definido en su algoritmo, el cual esta

demostrado mas adelante.

Si, por ejemplo, el sistema por medio de la media geométrica calcula que el valor del EAR
del conductor es de 0.30, procede a calcular el 65% de ese valor, es decir, internamente

realiza el siguiente célculo:

umbralEar = 0.30 = 0.65
umbralEar = 0.20

Esto significa que, una vez finalizada la configuracion automatica, y si durante el andlisis
de los ojos en tiempo real, el valor del EAR del conductor baja de 0.20, el sistema
inmediatamente generard una alerta sonora de somnolencia, de lo contrario, si el conductor
esta despierto, el valor del EAR sera superior a 0.20 y se mantendra casi constante a lo largo

del tiempo sin generar alertas.
2.3.14. Tamafio de la muestra para el calculo del EAR

Como se habia mencionado en las secciones anteriores, el sistema debe procesar una
cantidad suficiente de fotogramas que le permitan calcular dinamicamente el valor del EAR

del conductor por medio de la media geométrica.

Hay que tomar en cuenta que el tiempo de configuracion no debe ser prolongado para no

fastidiar al conductor, pero tampoco puede ser muy corto para no afectar la precision del EAR.

Los valores registrados en el Anexo A, corresponden a una secuencia de 150 fotogramas,
lo cual equivale a estar aproximadamente 40 segundos frente a la camara, pero ese tiempo
habia que bajarlo ya que una persona no estaria en condiciones de mantenerse casi un

minuto frente a la cAmara hasta que se configure, y menos aun si esta con apuro.

Como ya se comprobd anteriormente que los valores del EAR en estado despierto a lo

largo del tiempo son aproximadamente simétricos, se utilizo la técnica del muestreo aleatorio
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simple para encontrar el tamafio necesario de la muestra (fotogramas) y realizar el calculo de

la media geométrica.

La formula para el calculo del muestreo aleatorio simple considerando que se desconoce

la poblacién es (Dra Bustamante Gladys, 2011):

_ Z?xPxQ

n £2

Donde:

n = Tamafio requerido de la muestra
Z = Nivel de confianza (valores pre establecidos TABLA 2.20)

P = Variabilidad positiva (definido en 50% = 0.5 debido a que no se sabe el valor que se
requiere encontrar)

Q = Variabilidad negativa (1 - P)

E = Error dispuesto a aceptar

TABLA 2.20
NIVEL DE CONFIANZA
Nivel de

confianza z

99,70% 3
99% 2,58
98% 2,33
96% 2,05
95% 1,96
90% 1,645
80% 1,28
50% 0,674

Fuente: (Dra Bustamante Gladys, 2011)

El nivel de confianza con el que se trabaj6 para este caso es del 95% (Z=1.96) ya que es
el nivel que permite una extrapolacion adecuada de resultados (Dra Bustamante Gladys,
2011).

El error que se considerd aceptar como maximo fue del 15% (0.15), esto gracias a que se
coloco un filtro para descartar valores invalidos del EAR al momento de la configuracion, lo
cual ayuda a mejorar la precision desde la toma de los datos. Este filtro es una condicion que
simplemente desecha los fotogramas en los cuales el EAR es menor o igual a 0.22, pues el
conductor debe estar con los ojos abiertos al momento de la configuracion del sistema, y por
mas pequefios que sean sus 0jos, el valor del EAR estando abiertos, no va a ser mas bajo
que 0.22, esto se concluyé luego de las pruebas realizadas con varios voluntarios. Es asi,
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gue se evita tomar valores cuando el conductor cierra los o0jos voluntaria o involuntariamente,

lo cual podria afectar en la estimacién del EAR del conductor.

Reemplazando los valores en la férmula y realizando los respectivos célculos, se obtuvo

el siguiente resultado:

_ (1.96)%x(0.5)x(0.5)
B (0.15)2
n=42.68

El valor resultante de n precisé la cantidad de fotogramas validos que el sistema debe
analizar para realizar una correcta estimacion del EAR del conductor en cuestion. Se precisé
redondear a n=40 para tener un himero exacto y disminuir un poco el tiempo de calculo sin
gue esto represente un cambio significativo en el resultado. En base a esto, el sistema
entonces toma 40 valores validos del EAR sobre la secuencia de video en tiempo real y luego
calcula la media geométrica de dichos valores para finalmente en base a ese resultado, definir

en umbral dinamico del EAR, tal como se explico en las secciones anteriores.

El sistema procesa alrededor de 5 fotogramas por segundo cuando hay la presencia de un
rostro, esto quiere decir que, si todos los valores analizados del EAR son validos, el sistema
toma alrededor de 8 segundos en configurar automaticamente el valor del umbral del EAR

adecuado para el conductor que se encuentre en frente.

2.3.15.Célculo de la media geométrica, definicion del umbral y deteccion de

somnolencia en tiempo real

Con los métodos propuestos en las secciones anteriores ya implementados en el algoritmo

de deteccién de somnolencia, se procedié a probar su nivel de eficacia.

La camara adquirida para este trabajo de tesis estaba integrada con leds de iluminacién
infrarroja, lo cual permitié que se pueda percibir el entorno incluso sin nada de iluminacion,

de esta manera, este sistema puede también funcionar en la noche.

La Fig. 29 muestra el proceso de configuracion del sistema. Como se puede apreciar,
primero recolect6 40 valores validos del EAR, luego con ese conjunto de valores calculo la
media geométrica (MG_EAR_TOTAL = 0.34) y finalmente establecio el valor del umbral del
EAR (Umbral definido = 0.20) abordado en la seccion 2.3.13.
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Fig. 29 Registro de valores del EAR, célculo de MG y calculo del umbral para Josué Alba

Fuente: Propia

Luego de la configuracién, el sistema comenz6 el proceso de monitoreo de los ojos en
tiempo real, mostrando en pantalla el valor establecido para el umbral del EAR y el valor
actual del EAR. Como se puede apreciar en la primera imagen de la Fig. 30, en estado
“Despierto” el valor del EAR para ese momento fue de 0.33 y por ende el sistema no genero
ninguna alarma. Al entrar en estado “Medio dormido” (imagen del centro), el valor del EAR
para ese instante fue de 0.16, por ende, el sistema generd una alerta sonora de somnolencia
ya que se sobrepasoé el umbral establecido a partir del cual se considera que el conductor
esta empezando a dormitar. En la tercera imagen, se puede apreciar que ya en el estado
“‘Dormido”, el valor del EAR para ese instante fue de 0.12, por ende, el sistema también
genero una alerta de somnolencia debido a que dicho valor estaba muy por debajo del umbral

establecido y se consider6 como somnolencia.
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Fig. 30 Monitoreo diurno en estado "Despierto, medio dormido y dormido” — Josué Alba

Fuente: Propia
El mismo proceso se aplicé también para el modo nocturno, como se puede apreciar en la
Fig. 31 el sistema estableci6 el umbral en 0.20, y cuando los valores del EAR eran mas bajos

gue dicho umbral, se generd de inmediato una alerta de somnolencia.

:

Fig. 31. Monitoreo nocturno en estado "Despierto, medio dormido y dormido" — Josué Alba
Fuente: Propia

2.3.16. Inicio automatico del detector de somnolencia

Algo también muy importante en el desarrollo de este sistema, fue que debia iniciar su
funcionamiento de manera automéatica una vez que sea instalado el sistema en un vehiculo,
pues ya no se dispondria de ningun tipo de pantalla que permita navegar y ejecutar el detector
de somnolencia de forma manual.

Para ello, primero se procedio a crear un script dentro de cualquier directorio, en este caso,

como muestra la Fig. 32 se cred el script dentro de Documents con el nombre

“autoiniciocomnolencia.sh”.

Archivo Editar Pestafias Ayuda

Fig. 32 Creacion del archivo script autoiniciosomnolencia.sh
Fuente: Propia

Acto seguido, dentro del fichero que se abre, se agregd las siguientes instrucciones Fig.

33, en donde por medio de consola primero accede a la ruta donde esta ubicado el archivo
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del detector de somnolencia y luego ejecuta el script Python del detector de somnolencia
pasando los parametros necesarios, que en este caso viene a ser el detector de rostros pre-
entrenado de OpenCV y el detector de hitos faciales de Dlib los cuales ya fueron previamente

descargados:
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Fig. 33 Instrucciones del script para ejecutar el detector de somnolencia

Fuente: Propia

Luego con el comando mostrado en la Fig. 34 se procedi6 a establecer el script

“autoiniciosomnolencia.sh” como ejecutable.

Fig. 34 Configuracion del script como ejecutable

Fuente: Propia

Hay algunos métodos que se pueden usar para ejecutar un script de forma automatica al
momento de iniciar el dispositivo. En este caso, se usé crontab, que basicamente es un
servicio que se inicia en el arranque del sistema. Asi que, desde la raiz del usuario, hay que

digitar el siguiente comando para abrir el archivo (Fig. 35):
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Fig. 35 Acceso al archivo crontab

Fuente: Propia
Al final del archivo se agregd la linea que se muestra en la Fig. 36, la cual ordena que se

dirja a la ruta especificada y ejecute el script antes creado cada vez que se reinicie el

dispositivo.
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Fig. 36 Instruccién para ejecucién automatica del script en el reinicio del sistema

Fuente: Propia

Finalmente, solo basta guardar y aceptar los cambios presionando CTRL+X y el script esta

listo para ser iniciado de forma automatica cada vez que se reinicia el sistema.
2.3.17.Estructura del Hardware
El hardware del prototipo basicamente comprende 3 partes:

o La placa principal (Raspberry Pi 3b+) responsable del procesamiento del
sistema.

o La placa protoboard desde la cual se puede encender / apagar el sistema,
monitorear el proceso de configuracion y verificar que la camara esta
detectando los ojos del conductor.

o La camara OV5647, que es la responsable de capturar las imagenes, tanto en
ambientes claros como en ambientes oscuros gracias a los diodos infrarrojos
gue tiene integrado.

o Para las funciones principales como apagado, encendido y monitoreo del
sistema, se uso las salidas GPIO (General Purpose Input/Output) incorporados
en la Raspberry Pi 3B+ (Fig 37), para controlar leds y pulsadores. Esto con el
fin de facilitar su uso y monitoreo debido a que, una vez instalado en la cabina
de un vehiculo, no se dispone de una pantalla (aunque se puede agregar
opcionalmente) para verificar que esta sucediendo a nivel de software. Las
conexiones GPIO de este sistema fueron estructuradas de la siguiente manera:

. Un pulsador conectado a una salida GND y al GPIOS3, el cual, mediante

programacion, ha sido configurado para apagar el sistema de forma segura y
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también para volver a iniciarlo. De esta manera, se puede garantizar la
integridad tanto del software como del hardware.

o Un led de color verde conectado a una salida GND y al GPIO4, el cual,
mediante programacion, ha sido configurado para que se mantenga encendido
cuando el algoritmo entra en funcionamiento.

. Un led de color azul conectado a una salida GND y al GP1027, el cual ha sido
programado para que se encienda de forma intermitente cuando esta
detectando los ojos del conductor. Esto a su vez sirve para calibrar
manualmente la posicion de la camara en caso de que no esté detectando los
0jos.

o Un led de color rojo conectado a una salida GND y al GPlO24, el cual se
programé para que se encienda intermitentemente cuando el sistema ha
detectado somnolencia.

o Un buzzer conectado a una salida GND y al GPIO7, el cual se programo para
gque active la alarma sonora cuando el sistema ha detectado somnolencia y

trate de alertar al conductor.
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Fig 37. Pines GPIO para Raspberry Pi Modelo 3B+
Fuente: (Abellan, 2018)

2.4. Fase de pruebas
Al momento de suministrar energia al sistema, éste sigue la siguiente secuencia:

e Arranca el sistema operativo (SO) y carga las herramientas necesarias.
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e Una vez listo el SO, ejecuta automaticamente un script que, por medio de consola,
invoca al archivo donde se encuentra alojado el algoritmo de deteccién de somnolencia
que se le nombré como “detectorsomnolencia.py”.

o El sistema en primer lugar entra en etapa de configuracion, la cual consta en recolectar
40 valores validos del EAR del conductor para posteriormente definir el umbral dinadmico
adecuado para dicho conductor. Este proceso puede ser revisado en detalle en las
secciones 2.3.13y 2.3.14.

o El sistema dura aproximadamente 8 segundos en configurarse y una vez finalizado, se
escuchan tres pitidos cortos seguidos de un pitido largo, que confirma que el sistema
se ha configurado con éxito.

e A partir de este momento, el sistema empieza a monitorear los ojos del conductor. Si
un led de color azul se prende de forma intermitente, significa que se esta detectando
los ojos, de lo contrario, es posible que la camara esté mal direccionada o simplemente
no haya ninguna persona en frente.

e Cuando el valor del EAR sea igual 0 menor que el umbral establecido, el sistema emite
una alerta sonora por medio del buzzer y enciende a la vez un led de color rojo. Esta
alerta se mantendré activa mientras el EAR se mantenga por debajo del umbral. Si el
conductor reacciona y abre los 0jos, la alarma y el led rojo se apagan y se continla

monitoreando.
2.4.1. Pruebas en ambiente controlado

La Fig. 38 muestra el proceso de configuracion del sistema en las pruebas realizadas por
el Ing. Erick Herrera en modo diurno. Para este caso, el sistema luego de recolectar los 40
valores de EAR necesarios, estimé su valor medio como MG_EAR_TOTAL=0.35y estableci6
el Umbral definido=0.19.
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autoiniciosomnolencia.sh

Archivo Editar Pestafias Ayuda

Fig. 38 Registro de valores del EAR, célculo de MG y célculo del umbral para Erick Herrera

Fuente: Propia

La primera imagen de la Fig. 39 muestra el valor del EAR del Ing. Erick Herrera para ese
instante en estado “Despierto” sin generar ninguna alarma. La segunda imagen muestra el
valor del EAR para ese instante en estado “Dormido”, momento para el cual ya se generd la

alerta sonora de somnolencia por haber sobrepasado el umbral establecido.

Fig. 39 Monitoreo diurno en estado "Despierto y dormido" — Erick Herrera

Fuente: Propia

La Fig. 40 muestra el funcionamiento del sistema con otra voluntaria, en la que se puede
apreciar el valor del umbral definido de acuerdo con el aspecto ocular de dicha persona y la

activacion de la alerta al detectar sintomas de somnolencia.
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Fig. 40. Monitoreo diurno de una voluntaria en estado despierto y dormido

Fuente: Propia

2.4.2. Pruebas de temperaturay consumo de recursos del sistema

El administrador de tareas de Raspbian permiti6 visualizar de manera rapida el estado del
CPU y Memoria RAM del sistema. Mientras que el comando vcgencmd measure_temp ayudé
a visualizar la temperatura del CPU.

La Fig. 41 muestra el estado del sistema en modo normal sin ejecutar el detector de
somnolencia. Como se puede apreciar, el uso del CPU es de apenas del 2%, la memoria
RAM tiene 115Mb en uso y la temperatura promedio a la que estaba trabajando el sistema
fue de 51.5°C.
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Fig. 41 Estado de CPU, RAM y temperatura sin ejecucion del detector de somnolencia

Fuente: Propia

La Fig. 42 muestra el estado de los recursos, luego de haber ejecutado el detector de
somnolencia durante 10 minutos. Para ese instante, el CPU estaba siendo usado al 55%, la
memoria RAM subié a 220 Mb de uso y la temperatura aumento6 a 68.8°C
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Fig. 42 Estado de CPU, RAM y temperatura luego de 10 minutos de ejecutar el detector de somnolencia

Fuente: Propia

La Fig. 43 muestra el estado de los recursos, luego de haber ejecutado el detector de
somnolencia durante 30 minutos. El uso del CPU indica 55%, la memoria RAM aumento en
una unidad a 221 Mb de uso y la temperatura aumenté a 72.2°C.
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Fig. 43 Estado de CPU, RAM y temperatura luego de 30 minutos de ejecutar el detector de somnolencia

Fuente: Propia

La cuarta y ultima prueba mostrada en la Fig. 44 se realiz6 a los 40 minutos de tener
funcionando el detector de somnolencia. En este punto el procesador muestra un 60% de
uso, la memoria RAM mantiene 221 Mb de uso y la temperatura del dispositivo siguié en

aumento hasta 75.8°C en este punto.
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Fig. 44 Estado de CPU, RAM y temperatura luego de 40 minutos de ejecutar el detector de somnolencia

Fuente: Propia

La TABLA 2.21 muestra un resumen de los datos recolectados en estas pruebas:

TABLA 2.21
RESUMEN DE TEMPERATURA'Y CONSUMO DE RECURSOS DEL SISTEMA
Tiempo CPU RAM TEMPERATURA
0 min 2% 13.2% 515°C
10 min 55% 25.1% 68.8 °C
30 min 44% 25.3% 75.2°C
40 min 60% 25.3% 75.8 °C

Fuente: Propia

Los resultados obtenidos, sugirieron que el sistema debe ser provisto de un sistema de
ventilacién que permita mantener la temperatura del equipo en un valor 6ptimo, ya que, en
tiempos prolongados de uso, el sistema puede sufrir sobrecalentamientos y en el peor de los
casos puede terminarse averiando el dispositivo. Mantener una temperatura ideal, garantiza
también el buen desempefio del procesador, pues a mayores temperaturas, el equipo baja su

rendimiento.
2.4.3. Pruebas de consumo de corriente

Es muy importante determinar la carga de corriente que necesita todo el sistema para su
correcto funcionamiento. Mientras mas dispositivos se vayan agregando, mas corriente
necesita la placa. También es importante tomar en cuenta que los pines GPIO pueden
suministrar hasta 16mA cada uno de forma segura y entre todos hasta 50mA, pues si se
sobrepasa en gran magnitud ese rango de valores, puede provocar un dafo inminente a la

placa y sencillamente ya no funcionara.

A continuacion, en la TABLA 2.22, se detalla el consumo promedio de cada dispositivo
utilizado en este prototipo y el consumo total aproximado de todo el sistema cuando esta en

pleno funcionamiento.
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TABLA 2.22
VALORES DE CONSUMO DE CADA DISPOSITIVO

Voltaje Amperaje

Rasberry Pi 3 B+ 5V 800mA (4.0 W)
Pi Camara 5V 250mA (1.25 W)
Led’s infrarrojo 3.3V 1000mA (3W)
Led verde 1.8V 15mA (0.02W)
Led azul 3V 20mA (0.06W)
Led rojo 1.5V 15mA (0.02W)
Buzzer 5V 30mA (0.15W)

TOTAL: 2130mA (10.65W) Aprox.

Fuente: Propia

Como se puede observar, el valor total de consumo de corriente de todo el sistema es
bastante bajo en relacién a la cantidad de tareas que debe cumplir. La arquitectura y
tecnologia de este dispositivo embebido, permite que pueda entregar todo su potencial con
un minimo de consumo, siendo practicamente imperceptible para la capacidad del sistema

eléctrico que tiene un vehiculo.
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CAPITULO 3

Validacion de resultados

3.1. Ubicacién de la camara

La ubicacién de la cAmara es un factor clave que influye de forma directa en la precision
de la deteccidn del rostro y los ojos del conductor, por consecuente determina el éxito que

puede tener el sistema en la deteccién de somnolencia.

Luego de realizar varias pruebas, se determiné que la posicién mas adecuada para obtener
una buena toma de imagenes del rostro del conductor, era ubicarla aproximadamente a unos
diez grados por debajo del nivel de los ojos y a unos 50cm de frente al rostro, evitando la vista
desde arriba o de lado. Esta posicién permite seguir detectando el rosto aun si hay un leve
cabeceo hacia abajo. Como se puede observar en la Fig. 45, la camara fue colocada en un
soporte con ventosa adherida al parabrisas.

Fig. 45. Ubicacion de la camara dentro de la cabina del auto

Fuente: Propia

En las pruebas de conduccion, se consulté a los voluntarios si percibian alguna molestia

visual por la posicion de la camara, pero todos se sintieron comodos para seguir conduciendo.

La Fig. 46 muestra las pruebas realizadas al Ing. Erick Herrera en un ambiente real de
conduccion, en donde luego de la configuracion automatica, el sistema fij6 un umbral

dinamica para la alerta de somnolencia, tal como se explic6 en el capitulo anterior.
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Fig. 46. Pruebas en ambiente real de conduccion - Ing. Erick Herrera

Fuente: Propia

3.2. Alimentacion del sistema

Para la alimentacion del sistema, como se habia mencionado en la seccién 2.2.2, se utilizd

un cargador USB que va conectado al encendedor del vehiculo.

El cargador inicialmente adquirido (Véase TABLA 2.15), tuvo dificultades al energizar el
prototipo con todos sus componentes, pues el consumo de corriente de los dispositivos
(Véase TABLA 2.22), superaba la corriente entregada por este cargador, por lo que se optd
por adquirir un cargador de mayor amperaje (Fig. 47). Este factor influye en el rendimiento
del dispositivo embebido, pues se pudo notar que, al no suministrar la cantidad suficiente de

corriente, el sistema trabaja muy lento, y su tiempo de reaccion aumenté considerablemente.

Fig. 47. Cargador de coche de 5VDC 4Amp, dual micro USB
Fuente: (Amazon, 2019)

Asi mismo, se hizo uso de una mini pantalla para poder manipular el sistema operativo
desde el vehiculo y realizar las grabaciones de video para las pruebas de conduccién y su

posterior analisis.

La Fig. 48, muestra los elementos utilizados para las pruebas realizadas en el vehiculo.
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Fig. 48. Elementos usados en las pruebas de conduccion

Fuente: Propia

3.3. Consideraciones importantes

Las pruebas fueron realizadas con la participacion de algunos voluntarios (se especifica
mas adelante), los cuales, luego de tomar las precauciones necesarias, simulaban quedarse
dormidos. Todos los acontecimientos fueron registrados en grabaciones de video desde el
inicio de la configuracion del sistema hasta el fin de las pruebas.

En esta seccién, se dara a conocer los inconvenientes suscitados en la fase de pruebas
en un ambiente real de conduccién, puesto que la luz del diay las caracteristicas de la camara

utilizada, influyeron en la precision del dispositivo.
3.3.1. lluminacién

En las pruebas realizadas en ambientes controlados, es decir, con iluminacion artificial y
sin mayores obstaculos o movimientos, el dispositivo presenté una buena precisiéon en su
funcionamiento, sin embargo, ya en ambientes reales de conduccidén donde la iluminacion es
variable y hay mayor movimiento del vehiculo, el dispositivo presenté falsos positivos y falsos
negativos que eran mayores o menores dependiendo de la persona. Es asi como se pudo
deducir que habia algo en las imagenes de entrada, que no permitia que el algoritmo haga

un monitoreo preciso de los ojos del conductor.

De esta manera, se realiz6 un analisis de las imagenes captadas por la cdmara en

ambientes iluminados por la luz natural del sol para verificar que es lo que estaba pasando.

La Fig. 49 muestra el efecto contraluz que provoca el resplandor de la luz del sol que

ingresa por la parte posterior del conductor, como se puede observar, esto deriva en que
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algunas veces el sistema no pueda detectar el rostro, pues resalta la silueta de la persona y

no se puede distinguir de forma clara los hitos faciales que es lo que interesa.

Fig. 49. Influencia de la contraluz sobre la imagen de entrada (El sistema no detecta los hitos faciales)

Fuente: Propia

Una de las areas que comunmente se descuida en aplicaciones de vision artificial, es
precisamente la iluminacion, y en ocasiones se busca implementar software y hardware
complejo y costoso para solucionar estos problemas de visién, cuando se podria resolver

poniendo atencién simplemente a la iluminacién y la 6ptica de la camara (Novini, 1993).

Para este caso, la iluminacion es un factor que no es muy controlable en el vehiculo, puesto
gue estd sujeto a las variaciones naturales de la luz del sol, o también puede verse
influenciado por el encandilamiento provocado en la noche por las luces de los vehiculos que
vienen detras. Sin embargo, una solucion viable para evitar la saturacién que provoca el
efecto contraluz, podria ser la instalacién de polarizados que minimicen la entrada de la luz
natural o artificial. Esto aplicaria Unicamente en vehiculos que tengan vidrio en la parte
posterior del conductor por donde puede ingresar la luz del sol. Si se tratase de un bus
interprovincial, casi en la mayoria de casos, toda la cabina esta aislada y el unico lugar por
donde ingresa la luz del sol es por el parabrisas, lo cual se torna en un ambiente propicio para

una buena toma de imagenes del rostro del conductor.
3.3.2. Opticade lacamara

En lo que si se puede trabajar y mejorar la calidad de la imagen, es en la 6ptica. Para esto,
se adquiri6 una camara web USB (Fig. 50) que tenia un par de caracteristicas particulares,
pues podia hacer un balance de blancos automatico y correccion automatica de color,
mostrando asi una imagen mas nitida. En segundo lugar, ésta camara tenia una distancia
focal de aproximadamente 85mm que es més larga que la distancia focal de la cAmara PI de

36mm.
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Fig. 50. Camara web USB
Fuente: http://www.chinazrh.com/

Los expertos en camaras de la marca NIKON, dan a conocer que mientras mas larga sea
la distancia focal de una cdmara (Fig. 51), el angulo de visiébn es mas estrecho y tiene un
mayor acercamiento y viceversa (Nikon, 2019), con lo que los objetos de interés obtienen una

mejor resolucién espacial para su posterior procesamiento.

Fig. 51. Diferencia de la distancia focal
Fuente: (Nikon, 2019)

En base a esto, se pudo determinar que, para este aplicativo, era mejor disponer de una
camara con una distancia focal mas larga, pues la Unica region de interés es el rostro del
conductor y es ahi donde se requiere tener un mayor acercamiento para obtener una imagen

mas detallada con la cual el sistema pueda monitorear al conductor sin mucha dificultad.

La Fig. 52 muestra la diferencia del tamafio y calidad imagen de entrada entre la cAmara
Pi utilizada inicialmente y la camara web USB implementada posteriormente.

61



Umbral definido: 0.20 Umbral definido: .20

Fig. 52. Camara Pi (izquierda), camara web USB (derecha)

Fuente: Propia

Como se puede apreciar, una camara con un angulo de vision mas estrecho, permite hacer
un mejor acercamiento a la zona de interés y descarta el resto de areas que no tienen
relevancia, lo cual para esta aplicacion resultd ser propicio, pues lo Unico que interesa es el

rostro del conductor y nada mas. Por consecuente, la cAmara web USB fue la mejor opcion.
3.4. Matriz de confusion

Las pruebas de funcionamiento fueron efectuadas en dos tipos de ambientes para
comparar la influencia de las condiciones del medio en la precisién del prototipo. Es asi como
se pidio la colaboracién de 10 voluntarios para realizar las pruebas en un ambiente controlado
de iluminacion y otros 10 voluntarios para las pruebas en un ambiente real de conduccion.
Estos eventos fueron efectuados en diferentes horarios del dia 'y en personas de distinta edad,
género y raza, esto con el fin de evaluar el rendimiento del prototipo ante las distintas

condiciones que se pueden presentar en el medio real de conduccién.

Para determinar la precision del sistema embebido, se aplicé la matriz de confusion, la cual
es una herramienta usada en el campo de la inteligencia artificial para visualizar el
desempefio de un algoritmo en aprendizaje supervisado. Las columnas representan las
predicciones del algoritmo, mientras que las filas representan los valores reales de lo que se
esta evaluando (Wikipedia, 2019).

La TABLA 3.1 muestra la estructuracion de la matriz de confusion para la respectiva

evaluacion del rendimiento de este sistema detector de somnolencia, donde:

TP: True-Positive es la cantidad de casos en los que el sistema predijo Somnolencia y

efectivamente si hubo somnolencia.
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FN: False-Negative son los casos en donde el sistema predijo No Somnolencia, cuando

en realidad si hubo somnolencia.

FP: False-Positive son los casos en donde el sistema predijo Somnolencia, pero en

realidad no hubo somnolencia.

TN: True-Negative niumero de casos en los que el sistema predijo No Somnolencia y

efectivamente no habia somnolencia.

TABLA 3.1.
ESTRUCTURA DE LA MATRIZ DE CONFUSION

PREDICHO
Somnolencia No Somnolencia

Matriz de confusién

Somnolencia TP FN

REAL

No Somnolencia FP TN
Fuente: Propia

Cada una de las pruebas realizadas tuvo una duracién aproximada de 20 minutos, las

cuales fueron registradas en video para poder hacer su posterior analisis.

Por medio del muestreo aleatorio simple aplicado en la seccién 2.3.14, se procedi6 a
calcular la cantidad de fotogramas necesarios para analizar el rendimiento del sistema. El
nivel de confianza con el que se trabaj6é para este caso es del 95% (Z=1.96) y con un error

maximo del 5% (0.05). Reemplazando estos valores en la férmula y calculando, se obtuvo:

_ (1.96)%x(0.5)x(0.5)
- (0.05)2
n = 384.16

En base a este resultado, se procedié a redondear y hacer un analisis de 400 fotogramas
aleatorios en cada video, de las cuales 200 debian pertenecer al grupo de Somnolencia y 200
al grupo de No Somnolencia con el fin de mantener balanceados los grupos y no provocar

sesgos en los resultados.

A continuacion, se presenta la matriz de confusion de cada una de las personas con las
cuales se realizaron las pruebas, tanto en ambiente controlado como en ambiente real de

conduccion.
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3.4.1. Ambiente controlado

La TABLA 3.2 muestra los resultados de las pruebas para el Ing. Marco Pusda en ambiente
controlado.

TABLA 3.2.
MATRIZ DE CONFUSION ING. MARCO PUSDA
] . PREDICTED

R: 0.31 . Marco Pusda VALUES
EAR: 0.28 N
Umbral: 0.20 Somnolencia o

somnolencia
<90 somnolencia 170 30
3535
Cg
<> No 10 190
somnolencia

Fuente: Propia

La TABLA 3.3 muestra los resultados de las pruebas para Brayan Valencia en ambiente
controlado.

TABLA 3.3.
MATRIZ DE CONFUSION BRAYAN VALENCIA

) PREDICTED

Brayan Valencia VALUES

EAR: 0.32 N

Umbral: 0.22 Somnolencia o

somnolencia

<_n:I (L,IJ) Somnolencia 200 0

55

G 2

<> No 10 190
somnolencia

Fuente: Propia

La TABLA 3.4 muestra los resultados de las pruebas para Karla Herrera en ambiente
controlado.

TABLA 3.4.
MATRIZ DE CONFUSION KARLA HERRERA
PREDICTED
Karla Herrera VALUES
EAR: 0.26 N
Umbral: 0.18 Somnolencia o
somnolencia
3:' (ﬁ Somnolencia 170 30
55
Gz
<> No 10 190
somnolencia

Fuente: Propia
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La TABLA 3.5 muestra los resultados de las pruebas para Vanessa Cadena en ambiente
controlado y haciendo uso de lentes.

TABLA 3.5.
MATRIZ DE CONFUSION VANESSA CADENA
Vanessa Cadena PREDICTED
EAR: 0.26 VALUES
Umbral: 0.18 S lenci No
Lentes: Si omnoiencia oo mnolencia
?5' (L/LJ) Somnolencia 160 40
G2
<> No
somnolencia 40 160

Fuente: Propia

La TABLA 3.6 muestra los resultados de las pruebas para Josselin Enriquez en ambiente
controlado.

TABLA 3.6.
MATRIZ DE CONFUSION JOSSELIN ENRIQUEZ

] PREDICTED
: 0:20 Josselin Enriquez VALUES
EAR: 0.30 No
Umbral: 0.21 i )
Somnolencia somnolencia
7)) .
< w Somnolencia 180 20
D D
Cx
<> No 20 180
somnolencia

Fuente: Propia

La TABLA 3.7 muestra los resultados de las pruebas para Jostin Roldan en ambiente
controlado y haciendo uso de lentes.

TABLA 3.7.
MATRIZ DE CONFUSION JOSTIN ROLDAN

Jostin Roldan PREDICTED
EAR: 0.29 VALUES
Umbral: 0.20 S lenci No
Lentes: Si omnolencia oo mnolencia
<_n:I (L,LJ) Somnolencia 170 30
O D
Gz
S No
somnolencia 10 190

Fuente: Propia

65



La TABLA 3.8 muestra los resultados de las pruebas para Daniela Puentestar en ambiente
controlado y haciendo uso de lentes.

TABLA 3.8.
MATRIZ DE CONFUSION DANIELA PUENTESTAR

Daniela Puentestar PREDICTED
EAR: 0.27 VALUES
Umbral: 0.19 S lenci No
Lentes: Si omnoiencia oo mnolencia
5: w  Somnolencia 140 60
52
<> No

somnolencia 50 150

Fuente: Propia

La TABLA 3.9 muestra los resultados de las pruebas para Katherine Rodriguez en
ambiente controlado.

TABLA 3.9.
MATRIZ DE CONFUSION KATHERINE RODRIGUEZ

Katherine PREDICTED

Rodriguez VALUES

EAR: 0.26 Somnolencia No

Umbral: 0.18 somnolencia

)] .

< w Somnolencia 190 10

D D

5 —

<= No 0 200
somnolencia

Fuente: Propia

La TABLA 3.10 muestra los resultados de las pruebas para Charlie Darmi en ambiente
controlado.

TABLA 3.10.
MATRIZ DE CONFUSION CHARLIE DARMI
_ _ PREDICTED
Charlie Darmi VALUES
EAR: 0.30 N
Umbral: 0.21 Somnolencia o
somnolencia
3:' (ﬁ Somnolencia 150 50
55
Gz
<> No 10 190
somnolencia

Fuente: Propia
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La TABLA 3.11 muestra los resultados de las pruebas para Franklin Vallejo en ambiente
controlado.

TABLA 3.11.
MATRIZ DE CONFUSION FRANKLIN VALLEJO

) ) PREDICTED

Franklin Vallejo VALUES

EAR: 0.34 N

Umbral: 0.24 Somnolencia 0 .

somnolencia

7)) .

< w Somnolencia 160 40

355

Cg

<> No 0 200
somnolencia

3.4.2. Ambiente real de conduccion

La TABLA 3.12 muestra los resultados de las pruebas para Josué Alba en ambiente real
de conduccion.

TABLA 3.12.
MATRIZ DE CONFUSION JOSUE ALBA

PREDICTED
Josué Alba VALUES
EAR: 0.29 N
Umbral: 0.20 Somnolencia 0 .
somnolencia

7)) .
< w Somnolencia 160 40
355
Cx
<> No 0 200

somnolencia

Fuente: Propia

La TABLA 3.13 muestra los resultados de las pruebas para Jessica Cevallos en ambiente
real de conduccion.

TABLA 3.13.
MATRIZ DE CONFUSION JESSICA CEVALLOS
) PREDICTED
Jessica Cevallos VALUES
EAR: 0.29 N
Umbral: 0.20 Somnolencia °
somnolencia
3:' (ﬁ Somnolencia 160 40
D D
Gz
<> No 50 150
somnolencia

Fuente: Propia
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La TABLA 3.14 muestra los resultados de las pruebas para Armando Guaman en ambiente
real de conduccién, haciendo uso de una gorra.

TABLA 3.14.
MATRIZ DE CONFUSION ARMANDO GUAMAN
Armando Guaman PREDICTED
EAR: 0.26 VALUES
Umbral: 0.18 S lenci No
Gorra: Si omnolencia o, mnolencia
2 Somnolencia 150 50
oD
G 2
<> No 60 140
somnolencia

Fuente: Propia

La TABLA 3.15 muestra los resultados de las pruebas para Richard Guerrero en ambiente
real de conduccion.

TABLA 3.15.
MATRIZ DE CONFUSION RICHARD GUERRERO

_ PREDICTED

Richard Guerrero VALUES

EAR: 0.26 N

Umbral: 0.18 Somnolencia °

somnolencia

2% somnolencia 180 20

D D

Cx

<> No 20 180
somnolencia

Fuente: Propia

La TABLA 3.16 muestra los resultados de las pruebas para Daniel Guerreo en ambiente
real de conduccion.

TABLA 3.16.
MATRIZ DE CONFUSION DANIEL GUERRERO

_ PREDICTED

Daniel Guerrero VALUES

EAR: 0.26 N

Umbral: 0.18 Somnolencia °

somnolencia

<_n:I (L,LJ) Somnolencia 170 30

O D

G 2

<> No 30 170
somnolencia

Fuente: Propia
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La TABLA 3.17 muestra los resultados de las pruebas para Diego Montenegro en ambiente
real de conduccion.

TABLA 3.17.
MATRIZ DE CONFUSION DIEGO MONTENEGRO

) PREDICTED

Diego Montenegro VALUES

EAR: 0.24 No

Umbral: 0.17 i .
Somnolencia somnolencia

)] .

< W Somnolencia 190 10

D D

Gz

S No

50 150

somnolencia

Fuente: Propia

La TABLA 3.18 muestra los resultados de las pruebas para Francisco Vinueza en ambiente
real de conduccion.

TABLA 3.18.
MATRIZ DE CONFUSION FRANCISCO VINUEZA

) ) PREDICTED

Francisco Vinueza VALUES

EAR: 0.29 N

Umbral: 0.20 Somnolencia 0 .
somnolencia

)] .

< w Somnolencia 190 10

55

G 2

<> No 30 170

somnolencia

Fuente: Propia

La TABLA 3.19 muestra los resultados de las pruebas para Franklin Vallejo en ambiente
real de conduccion.

TABLA 3.19.
MATRIZ DE CONFUSION FRANKLIN VALLEJO

] ) PREDICTED

Franklin Vallejo VALUES

EAR: 0.27 N

Umbral: 0.19 Somnolencia o
somnolencia

3:' (ﬁ Somnolencia 190 10

55

Gz

S No

. 20 180
somnolencia

Fuente: Propia
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La TABLA 3.20 muestra los resultados de las pruebas para Fernando Chafuelan en

ambiente real de conduccion, haciendo uso de una gorra.

TABLA 3.20.

MATRIZ DE CONFUSION FERNANDO CHAFUELAN

Fernando
Chafuelan
EAR: 0.33
Umbral: 0.23
Gorra: Si

PREDICTED
VALUES

Somnolencia No
somnolencia

40
L

Somnolencia

200 0

No

ACTUA
VALU

30 170

somnolencia

Fuente: Propia

La TABLA 3.21 muestra los resultados de las pruebas para Mishel Cevallos en ambiente
real de conduccioén, haciendo uso de lentes.

TABLA 3.21.
MATRIZ DE CONFUSION MISHEL CEVALLOS

Mishel Cevallos PREDICTED

EAR: 0.29 VALUES

Umbral: 0.20 S lenci No
Lentes: Si omnoiencia somnolencia
)] .

< w Somnolencia 200 10

D D

Cg

<> No 10 200

somnolencia

Fuente: Propia

3.5. Resultados

A partir de las matrices de confusion, podemos calcular una serie de métricas muy Uutiles.
Segun (lzco, 2018), las principales son:

e Exactitud o “Accuracy”, indica la proporcion de predicciones correctas. Determinada
por la férmula:

TP+ TN
AcCUracy = Tp Y FN + FP + TN
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e Precisién, indica la proporcién de predicciones positivas correctas. Determinada por

la formula:
. ez TP
pTeClSlon=TP—+FP
e Sensibilidad o “Recall’, indica la proporcion de positivos reales predichos
correctamente. Determinada por la formula:
recall=i
TP + FN

e Fl-score, indica la precisién de las pruebas, considerando a la precision y al Recall.
Su formula es:

precision * recall

F1 —score =2 —
precisiéon + recall

TABLA 3.22.
RESULTADO DE LAS PRUEBAS EN AMBIENTE CONTROLADO Y AMBIENTE REAL DE CONDUCCION

Pruebas en Ambiente Controlado

Voluntario Umbral Lente TP FN FP TN Tot. Exact. Recall Precisién F1
Marco Pusda 0,20 N 170 30 10 190 400 90,00% 85,00% 85,00% 85,00%
Brayan Valencia 0,22 N 200 0 10 190 400 97,50% 100,00% 100,00% 100,00%
Karla Herrera 0,18 N 170 30 10 190 400 90,00% 85,00% 85,00% 85,00%
Vanessa 0,18 S 160 40 40 160 400 80,00% 80,00% 80,00% 80,00%
Cadena
Josselin 0,21 N 180 20 20 180 400 90,00% 90,00% 90,00% 90,00%
Enriquez
Jostin Roldan 0,20 S 170 30 10 190 400 90,00% 85,00% 85,00% 85,00%
Daniela 0,19 S 140 60 50 150 400 72,50% 70,00% 70,00% 70,00%
Puentestar
Katherine 0,18 N 190 10 0 200 400 97,50% 95,00% 95,00% 95,00%
Rodriguez
Charlie Darmi 0,21 N 150 50 10 190 400 85,00% 75,00% 75,00% 75,00%
Franklin Vallejo 0,24 N 160 40 0 200 400 90,00% 80,00% 80,00% 80,00%

TOTAL 88,25% 84,50% 85% 84,50%
Pruebas en Ambiente No Controlado - Conduccion real

Voluntario Umbral Lente TP FN FP TN Tot. Exact. Recall Precisién F1
Josué Alba 0,20 N 160 40 0 200 400 90,00% 80,00% 80,00% 80,00%
Jessica Cevallos 0,20 N 160 40 50 150 400 77,50% 80,00% 80,00% 80,00%
Armando 0,18 N 150 50 60 140 400 72,50% 75,00% 75,00% 75,00%
Guaman
Richard 0,18 N 180 20 20 180 400 90,00% 90,00% 90,00% 90,00%
Guerrero
Daniel Guerrero 0,18 N 170 30 30 170 400 85,00% 85,00% 85,00% 85,00%
Diego 0,17 N 190 10 50 150 400 85,00% 95,00% 95,00% 95,00%
Montenegro
Francisco 0,20 N 190 10 30 170 400 90,00% 95,00% 95,00% 95,00%
Vinueza
Franklin Vallejo 0,19 N 190 10 20 180 400 92,50% 95,00% 95,00% 95,00%
Fernando 0,23 N 200 0 30 170 400 92,50% 100,00% 100,00% 100,00%
Chafuelan
Mishel Cevallos 0,20 S 190 10 10 190 400 95,00% 95,00% 95,00% 95,00%

TOTAL 87,00% 89,00% 89,00% 89,00%

Fuente: Propia
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3.5.1. Andlisis de resultados

Los resultados muestran la divergencia de exactitud y precision del dispositivo al ser
utilizado en ambientes controlados y en ambientes reales de conduccién. La inestabilidad de
la iluminacion y el movimiento al cual estan expuestos los conductores, incidieron un poco en
la precisién de la deteccidén de sus rostros y 0jos, sin embargo, los resultados obtenidos son

buenos para este fin.

AuUn en ambientes controlados, el sistema tuvo inconvenientes en algunos casos. Para ser
mas especificos, el sistema tiene dificultad al detectar los ojos cuando una persona esta
usando lentes, esto debido al brillo generado por los mismos lo cual impide distinguir
claramente los ojos. El inconveniente con los lentes se podria mitigar si los conductores

usaran lentes antirreflejos.

Los lentes antirreflejos tienen un recubrimiento que permite eliminar el reflejo de las
superficies anterior y posterior de los lentes, optimiza la precision visual y los hace casi
invisibles, esto ayuda a tener un mejor contacto visual con los demas. Incluso podrian usarlas

como gafas, ya que elimina el resplandor del sol (Heiting, 2019).

También se pudo notar que al tener cabello cubriendo parte del rostro, dificulta al sistema
poder detectar el rostro y los hitos faciales. Es necesario que el conductor mantenga su rostro
libre de obstaculos. El uso de gorras, no afecta la deteccién del rostro, siempre y cuando se

encuentre como maximo hasta el nivel de la frente.

Se pudo notar también que hay una ligera disminucién de la precisiéon del algoritmo al
detectar los hitos faciales de personas con piel oscura. Mientras mas clara sea la piel, el

sistema responde de forma mas precisa.

Una de las razones para que tenga ciertos desaciertos al detectar distintos tonos de piel,
es que el clasificador Haar Cascade de OpenCV de por si no incorpora un analizador que
permita distinguir si se trata del color de piel humana o no, por lo cual hay ocasiones en las
que no detecta el rostro o, al contrario, detecta rostros donde no los hay. Una solucién viable
para este pequefio problema seria implementar un método que permita analizar el color y
distinguir si se trata de piel humana o no, con el fin de reducir las detecciones erroneas (MAH,
2016).

Conforme se iban realizando las pruebas, cada vez era mas evidente que la inestabilidad
de iluminacién también provoca que la imagen no tenga un contraste adecuado. Para ello,

con el afan de mejorar el contraste de las imagenes de entrada y por ende la precisién del
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algoritmo, se procedié a indagar la manera de estabilizar la imagen y lograr una mejoria

significativa.

Es asi como se puso a prueba al algoritmo, para que intente detectar el rostro dentro de
una imagen con mucha saturacion. La Fig. 53 muestra la imagen de entrada normal sin ningln

tipo de tratamiento. Como se puede apreciar, el sistema no pudo detectar ningn rostro.

Fig. 53. Imagen de entrada sin ningln tratamiento — El sistema no detecté ningln rostro

Fuente: Propia
En la Fig. 54 se puede apreciar la misma imagen convertida a escala de grises, que es la
imagen que necesita recibir el algoritmo para ser procesado. Como se puede apreciar, el
sistema tampoco pudo detectar ningln rostro.

Fig. 54. Imagen de entrada convertida a escala de grises - El sistema no detect6 ningun rostro

Fuente: Propia

La Fig. 55 representa a la misma imagen sometida a un proceso previo de ecualizacion de
histogramas, que es una funcién disponible en OpenCV. Como se puede observar, ciertas
zonas ganaron nitidez, sin embargo, el sistema no encontré6 ningun rostro. Esto sucede
porgue este método no funciona bien donde hay grandes variaciones de intensidad, es decir,

hay la presencia de pixeles muy brillantes y oscuros (Mordvintsev & Abid, 2013).
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Fig. 55. Imagen de entrada sometida a ecualizacion de histograma - El sistema no detecté ningun rostro

Fuente: Propia

Finalmente, como se puede observar en la Fig. 56 , luego de someter a la misma imagen
a un proceso denominado Ecualizacion de histograma adaptativo (CLAHE), disponible en
OpenCV, el resultado del tratamiento de la imagen es mucho mejor que los anteriores
métodos, mostrando un contraste equilibrado y permitiendo finalmente al sistema poder
detectar el rostro presente en la imagen. Este método basicamente aplica la limitacion del
contraste, distribuyendo uniformemente los pixeles con un contraste alto a otras regiones con

contraste bajo, antes de aplicar la ecualizacion del histograma (Mordvintsev & Abid, 2013).

Fig. 56. Imagen de entrada sometida a ecualizacion de histograma adaptativo - El sistema detectd un rostro

Fuente: Propia
Este procedimiento mejord considerablemente la precision del sistema, pues equilibré el

contraste de la imagen y permitié distinguir de mejor manera las caracteristicas faciales de la

persona.
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Conclusiones

La importancia de la vision artificial, ha motivado a que muchos investigadores
experimenten y compartan sus experiencias en esta disciplina, por lo cual se ha podido
recabar valiosa informacion que ha permitido desarrollar un sistema de deteccion de
somnolencia basado en el célculo de indice EAR que logra trabajar sin dificultad en
tiempo real en conduccién diurna, tomando en cuenta las limitaciones computacionales
de la Raspberry Pi 3 B+.

Luego de las pruebas y ajustes necesarios, se analizé el rendimiento del prototipo en
ambiente controlado y en ambiente real de conduccién aplicando la matriz de confusion
(Seccion 3.4), teniendo como resultado una exactitud del 88.25% y una precision del
85% para ambientes controlados y una exactitud del 87% y una precision del 89% para
ambientes reales de conduccion (Seccion 3.5). Estos resultados, satisfacen los
requisitos de valores de precisibn comunmente aceptados que deben ser iguales o
superiores al 85% (Foody, 2002).

El prototipo desarrollado, integra como valor agregado
una fase de configuracion que se ejecuta al iniciar el dispositivo, su objetivo es ajustar
el umbral dinAmico segun el aspecto ocular de cada conductor (Seccion 2.3.9). Esta
funcién, hasta donde se conoce, no habia sido aplicada con anterioridad en trabajos
similares, y permitié mejorar la precisién del dispositivo notablemente. Este dispositivo,
inicia automaticamente su funcionamiento al momento de suministrarle energia y se
han agregado diodos led que permiten verificar el funcionamiento del sistema y la
deteccion correcta de los 0jos, lo cual permite ajustar la posicion de la cAmara. También
dispone de un pulsador que permite iniciar o apagar el sistema de manera segura
(Seccion 2.3.17). Estos elementos y mejoras permitieron obtener un dispositivo
prototipo funcional y ligero, capaz de detectar y alertar la presencia de somnolencia
(incluso con el uso de gorra y lentes) y trabajar tanto en ambientes diurnos como

nocturnos (Seccion 2.3.15).
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Recomendaciones

La vision artificial ha tenido una gran acogida a nivel mundial y sus aplicaciones son muy

importantes e innumerables para resolver problemas del mundo real, es asi que se motiva al

lector a indagar sobre esta disciplina y crear soluciones innovadoras a problemas presentes

en la sociedad.

El prototipo desarrollado ha demostrado ser bastante funcional, obteniendo buenos

resultados, sin embargo, aun hay detalles que podrian mejorar ain mas la funcionalidad y

precision de este dispositivo, los cuales puede ser abordados como trabajos a futuro:

La implementacion de un modulo que permita empezar a monitorear al conductor luego
de que el vehiculo supere una cierta velocidad (> 20 km/h por ejemplo), puesto que no
tendria sentido que siga monitoreando y dando alertas cuando el vehiculo esté
completamente detenido, pues esto se tornaria innecesario y molesto.

Un estudio méas profundizado sobre el tratamiento de imagenes por medio de la
ecualizacion de histograma adaptativo (CLAHE) y la comparacion de los resultados y
mejoras que esto representa en el aumento de la calidad de las imagenes, sobre todo
cuando la iluminacién del ambiente es muy variable como el caso del ambiente exterior
en donde multiples factores pueden provocar que la imagen se encuentre saturada e
impida distinguir con claridad las caracteristicas faciales del conductor.

Uno de los inconvenientes encontrados en esta investigacion, es la manera de superar
la oclusién de los ojos causada por el uso de las gafas de sol. Por ende, se requiere un
estudio especificamente para esta problematica, en donde se exponga las posibles
soluciones haciendo uso de elementos electrénicos y/o software, asi como el uso de la

banda infrarroja (NIR) que permitan superar esta limitante.
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Glosario De Términos

EAR: Representa las siglas en inglés de Eye Aspect Ratio. Es una cantidad escalar que

caracteriza la apertura del ojo en cada frame.

Sistema Embebido: Es un dispositivo de computacién que esta disefiado para realizar una
0 pocas funciones especificas. Se trata de una placa electrénica reducida en la cual se
encuentran incluidos la mayoria de los componentes como; tarjeta de video, audio, wifi,

bluetooth, usb, etc. Poseen un procesador y memoria pequefios.

Algoritmo: Es un proceso o conjunto de procesos a seguir para resolver problemas por medio

de una computadora

Vision artificial o vision por computador: Campo cientifico que busca que las
computadoras tengan una comprension avanzada del mundo real a través la interpretacion

de imagenes o videos y complejos algoritmos.

Histograma: Representacion grafica de una variable en forma de barras. Permite tener un
panorama de la distribucion de una muestra respecto a una caracteristica cuantitativa y

continua.

Fotograma: Cada una de las imagenes que en conjunto forman una secuencia de video.
Cuando esta secuencia es visualizada a una determinada frecuencia de imagenes por

segundo, se genera la sensacién de movimiento en el espectador.

CLAHE: Siglas en inglés de “Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization”.
Procedimiento de tratamiento de imagenes que permite realizar a la imagen una Ecualizaciéon
de Histograma Adaptativo Limitado por Contraste. Equilibra la saturacién de ciertos sectores
de la imagen con el fin de obtener una imagen mas clara en la que se puedan distinguir todas

o la mayoria de caracteristicas.
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Anexos

Anexo A: Tabla de los valores que tomé el EAR a lo largo del tiempo en una secuencia
de video para cada uno de los participantes en distintos estados: “Despierto”, “Medio dormido”
y “Dormido”.

Significado de las siglas:

EH = Erick Herrera

JA = Josué Alba

KH = Karla Herrera

MP = Marco Pusda

DE = Despierto/a

MD = Medio dormido/a

DO = Dormido/a

EH_DE JADE KHDE MPDE EHMD JAMD KHMD MPMD EHDO JA_DO KH_DO MP_DO
0,38 0,30 0,25 0,29 0,22 0,17 0,16 0,18 0,18 0,13 0,14 0,11
0,37 0,30 0,24 0,29 0,22 0,20 0,15 0,17 0,20 0,11 0,13 0,11
0,38 0,30 0,24 0,27 0,23 0,16 0,14 0,17 0,18 0,11 0,14 0,12
0,37 0,30 0,25 0,29 0,20 0,19 0,17 0,15 0,16 0,13 0,14 0,12
0,38 0,32 0,25 0,29 0,20 0,17 0,17 0,18 0,16 0,14 0,14 0,11
0,36 0,32 0,26 0,27 0,21 0,17 0,15 0,15 0,17 0,14 0,14 0,10
0,36 0,32 0,25 0,27 0,23 0,16 0,15 0,17 0,18 0,12 0,14 0,13
0,40 0,32 0,26 0,25 0,22 0,15 0,14 0,17 0,17 0,14 0,14 0,13
0,38 0,32 0,25 0,29 0,20 0,15 0,18 0,17 0,18 0,14 0,14 0,11
0,37 0,32 0,26 0,27 0,22 0,15 0,15 0,15 0,18 0,12 0,14 0,12
0,38 0,30 0,25 0,29 0,23 0,16 0,18 0,18 0,18 0,12 0,16 0,13
0,37 0,30 0,25 0,29 0,23 0,17 0,18 0,19 0,16 0,13 0,14 0,12
0,36 0,32 0,24 0,30 0,24 0,16 0,17 0,17 0,16 0,14 0,12 0,12
0,36 0,30 0,25 0,26 0,22 0,17 0,17 0,19 0,19 0,12 0,12 0,11
0,39 0,29 0,24 0,28 0,23 0,18 0,15 0,18 0,19 0,12 0,14 0,13
0,38 0,32 0,25 0,27 0,22 0,17 0,16 0,16 0,18 0,12 0,16 0,12
0,38 0,30 0,24 0,30 0,21 0,15 0,17 0,17 0,19 0,12 0,13 0,13
0,38 0,33 0,23 0,30 0,22 0,19 0,18 0,18 0,16 0,13 0,14 0,13
0,38 0,30 0,22 0,30 0,24 0,19 0,18 0,18 0,17 0,13 0,16 0,12
0,39 0,31 0,23 0,30 0,23 0,15 0,16 0,16 0,19 0,12 0,14 0,13
0,39 0,32 0,25 0,30 0,22 0,17 0,18 0,18 0,16 0,14 0,14 0,12
0,39 0,32 0,24 0,29 0,22 0,20 0,15 0,18 0,20 0,11 0,13 0,13
0,38 0,32 0,24 0,29 0,22 0,16 0,17 0,18 0,18 0,13 0,11 0,14
0,38 0,33 0,25 0,27 0,24 0,15 0,16 0,18 0,16 0,14 0,15 0,14
0,39 0,30 0,25 0,27 0,22 0,15 0,16 0,19 0,15 0,13 0,14 0,14
0,39 0,30 0,25 0,30 0,23 0,18 0,18 0,17 0,16 0,13 0,14 0,14
0,39 0,31 0,25 0,27 0,23 0,15 0,17 0,18 0,16 0,13 0,13 0,14
0,38 0,33 0,24 0,27 0,24 0,19 0,15 0,19 0,14 0,14 0,16 0,14
0,36 0,30 0,24 0,26 0,22 0,17 0,15 0,18 0,14 0,12 0,14 0,12
0,38 0,32 0,24 0,26 0,22 0,19 0,16 0,19 0,16 0,13 0,14 0,12
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0,19
0,15
0,17
0,19
0,17
0,17
0,19
0,20
0,20
0,18
0,20
0,21
0,20
0,19
0,20
0,19
0,21
0,19
0,21
0,20
0,20
0,20
0,15
0,19
0,19
0,15
0,19
0,20
0,20
0,20
0,19
0,16
0,20
0,20

0,17
0,17
0,17
0,16
0,18
0,18
0,16
0,18
0,18
0,14
0,18
0,18
0,17
0,16
0,16
0,16
0,14
0,14
0,14
0,15
0,15
0,14
0,16
0,16
0,18
0,18
0,17
0,15
0,15
0,16
0,14
0,14
0,15
0,15
0,17
0,16
0,16
0,15
0,14
0,15
0,16
0,16
0,15
0,16
0,15
0,15

0,15
0,15
0,16
0,15
0,15
0,15
0,16
0,16
0,18
0,19
0,18
0,17
0,16
0,18
0,16
0,17
0,15
0,19
0,17
0,17
0,18
0,16
0,17
0,16
0,19
0,19
0,16
0,16
0,15
0,15
0,16
0,15
0,15
0,17
0,17
0,15
0,19
0,18
0,15
0,17
0,17
0,18
0,19
0,17
0,19
0,18

0,17
0,19
0,17
0,18
0,19
0,19
0,16
0,16
0,19
0,19
0,18
0,18
0,15
0,15
0,15
0,14
0,19
0,13
0,18
0,17
0,16
0,13
0,14
0,15
0,17
0,17
0,16
0,15
0,16
0,18
0,18
0,16
0,15
0,19
0,18
0,19
0,16
0,17
0,19
0,17
0,19
0,12
0,14
0,12
0,14
0,12

0,13
0,12
0,13
0,14
0,14
0,13
0,12
0,13
0,12
0,14
0,12
0,13
0,13
0,12
0,15
0,12
0,13
0,12
0,13
0,14
0,13
0,14
0,12
0,13
0,14
0,14
0,13
0,14
0,14
0,13
0,12
0,13
0,14
0,14
0,12
0,12
0,12
0,14
0,13
0,12
0,13
0,13
0,13
0,14
0,14
0,14

0,13
0,14
0,14
0,16
0,16
0,13
0,13
0,15
0,14
0,16
0,14
0,14
0,13
0,13
0,15
0,15
0,14
0,13
0,14
0,14
0,13
0,14
0,15
0,14
0,14
0,13
0,13
0,13
0,15
0,15
0,13
0,14
0,16
0,15
0,15
0,16
0,14
0,15
0,16
0,14
0,14
0,14
0,14
0,15
0,16
0,16

0,14
0,13
0,13
0,12
0,15
0,15
0,12
0,13
0,13
0,14
0,13
0,14
0,13
0,13
0,13
0,12
0,12
0,11
0,13
0,12
0,12
0,13
0,13
0,13
0,12
0,13
0,13
0,14
0,11
0,12
0,14
0,11
0,14
0,13
0,13
0,13
0,12
0,13
0,14
0,12
0,14
0,13
0,12
0,14
0,14
0,14
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0,37
0,38
0,37
0,39
0,38
0,41
0,38
0,39
0,37
0,40
0,38
0,40
0,38
0,38
0,40
0,37
0,38
0,36
0,37
0,38
0,37
0,38
0,41
0,39
0,37
0,39
0,38
0,39

0,32
0,32
0,33
0,33
0,32
0,33
0,33
0,33
0,33
0,32
0,31
0,33
0,33
0,33
0,33
0,31
0,31
0,33
0,33
0,34
0,33
0,32
0,33
0,31
0,33
0,33
0,31
0,30

0,25
0,26
0,25
0,25
0,25
0,26
0,24
0,26
0,25
0,26
0,26
0,24
0,24
0,27
0,24
0,24
0,25
0,24
0,25
0,24
0,24
0,25
0,25
0,25
0,24
0,24
0,25
0,26

0,27
0,26
0,27
0,27
0,28
0,26
0,29
0,27
0,28
0,29
0,30
0,27
0,26
0,27
0,29
0,28
0,29
0,27
0,27
0,27
0,27
0,26
0,27
0,29
0,28
0,28
0,30
0,30

0,23
0,23
0,21
0,22
0,20
0,23
0,22
0,23
0,22
0,21
0,24
0,23
0,22
0,22
0,22
0,21
0,22
0,21
0,23
0,22
0,23
0,21
0,22
0,23
0,20
0,20
0,23
0,20

0,16
0,17
0,17
0,16
0,16
0,18
0,16
0,15
0,16
0,16
0,18
0,18
0,18
0,20
0,17
0,20
0,19
0,18
0,15
0,15
0,15
0,17
0,17
0,20
0,17
0,18
0,16
0,19

0,16
0,17
0,17
0,17
0,18
0,17
0,16
0,15
0,15
0,17
0,15
0,16
0,16
0,16
0,15
0,16
0,17
0,15
0,16
0,15
0,16
0,15
0,16
0,16
0,16
0,14
0,16
0,15

0,16
0,17
0,18
0,18
0,16
0,18
0,18
0,18
0,17
0,19
0,18
0,19
0,18
0,18
0,17
0,19
0,17
0,18
0,19
0,16
0,19
0,17
0,16
0,18
0,15
0,18
0,17
0,19

0,13
0,14
0,19
0,20
0,16
0,15
0,18
0,15
0,19
0,13
0,15
0,15
0,14
0,19
0,13
0,18
0,17
0,16
0,13
0,14
0,15
0,17
0,15
0,20
0,20
0,17
0,16
0,18

0,13
0,12
0,13
0,13
0,12
0,13
0,13
0,13
0,12
0,14
0,13
0,13
0,12
0,10
0,13
0,13
0,13
0,13
0,12
0,15
0,14
0,13
0,14
0,14
0,14
0,13
0,13
0,12

0,16
0,14
0,15
0,16
0,15
0,16
0,14
0,15
0,14
0,15
0,16
0,16
0,13
0,15
0,13
0,16
0,14
0,14
0,16
0,14
0,16
0,13
0,14
0,15
0,13
0,14
0,16
0,15

0,15
0,13
0,14
0,14
0,15
0,11
0,15
0,14
0,13
0,14
0,15
0,13
0,14
0,15
0,13
0,15
0,15
0,15
0,14
0,15
0,15
0,15
0,12
0,12
0,14
0,14
0,11
0,12
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