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El articulo presenta un método para la identificacion de
cansancio en personas a través del reconocimiento de
bostezos usando aprendizaje profundo. El método con-
sta de las siguientes etapas: obtencién del conjunto de
imagenes, pre-procesamiento, extraccién de caracteris-
ticas, y finalmente la identificaciébn. Se usaron difer-
entes algoritmos de aprendizaje automatico con el obje-
tivo de identificar al mejor para aplicarlo en un sistema
en tiempo real. Los resultados preliminares indican
que el algoritmo de maquinas de soporte vectorial ob-
tiene los mejores resultados considerando un conjunto
de imdgenes en donde existan mas ejemplos positivos
que negativos.

OCIS codes: (140.3490) Lasers, distributed feedback; (060.2420) Fibers,
polarization-maintaining;(060.3735) Fiber Bragg gratings.
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1. INTRODUCCION

Diversos y numerosos estudios han revelado que conducir fati-
gado puede llegar a ser més peligroso que conducir en estado de
ebriedad, ya que influye en la habilidad para tomar decisiones
adecuadas, asf como en el desempefio y tiempo para reaccionar
a diversos contratiempos que se pueden suscitar en el momento
de conducir. Un conductor fatigado es un riesgo para si mismo
y para los restantes usuarios de las vias ya que la fatiga produce
un importante incremento en el ndmero y amplitud de errores
en la conduccién, con disminucién de la atencién y del nivel de
atencién necesario para manipular un vehiculo. Existe un gran
porcentaje de accidentes causados por conductores cansado, que
en su mayoria ocasionan perdidas monetarias, heridos y hasta
muertos. Segiin el European Transport Safety Council (ETSC)
la fatiga al volante causa casi el 20% de los accidentes de los
vehiculos comerciales de transporte [1].

Una estrategia viable que permita resolver esta problematica
consiste en desarrollar sistemas que monitoreen en tiempo real
el estado fisico de los conductores. Dicha estrategia no es nueva,

ya se han desarrollado diversos sistemas alternativos al respecto;
algunos de ellos han sido mermados por diferentes inconve-
nientes que presentan, como el que sea invasivo para el propio
conductor, o bien que sea impreciso por factores externos como
el estado de la carretera, del vehiculo, y hasta de la misma habil-
idad del conductor [1].

En el afio 2007 Yulan Liang, Michelle L. Reyes, y John D. Lee
entrenaron un sistema para la deteccién de personas distraidas,
mediante la deteccién de los ojos utilizando como algoritmo de
aprendizaje a las mdquinas de soporte vectorial. Mediante el
monitoreo en tiempo real de las personas distraidas, el sistema
dio resultados 6ptimos, sin embargo, al implementarlo en un
sistema real se obtuvieron mas falsos positivos de los que el
sistema en simulacién detecté. Esto se debié a que el ojo como
tnico factor de deteccion de distraccion resultaba insuficiente,
ya que al conducir la mirada dificilmente se encontraba en una
posicién fija [2] .

En el afio 2015 Yan Zhang y Caijian Hua utilizaron un sensor
Kinect en conjunto con herramientas de visién por computa-
dora, para desarrollar un sistema eficiente para la deteccién de
la distraccién del conductor y el reconocimiento de diversas
acciones consideradas distractoras para el conductor. El sistema
para realizar la deteccién consideraba al ojo (la deteccién de la
mirada y parpadeando), la posicién del brazo (el brazo dere-
cho hacia arriba, abajo, derecha hacia adelante), orientacién de
la cabeza, y expresiones faciales. El sistema fue integrado en
diferentes médulos fusionados al final, utilizando estrategias
diferentes de clasificacién: clasificador AdaBoost y modelos
ocultos de Markov. La evaluacién se realizé con 8 conductores
de distinto sexo, edad y nacionalidad, mediante una conduccién
en un simulador en un periodo de més de 8 horas de grabacion.
Los resultados mostraron un 85% de exactitud para el tipo de
distraccién y 90% para la deteccién de distraccién [3].

En este trabajo de investigacién se presentan resultados pre-
liminares para la identificacién de cansancio por medio de ima-
genes que muestren bostezo de personas. Para ello se cre6 un
conjunto de imdgenes obtenidas de diferentes buscadores de
internet y bancos de datos. Esto con el fin de generar un com-
pendio de imdgenes para extraer caracteristicas usando apren-
dizaje profundo y clasificarlas aplicando diversos algoritmos de
aprendizaje automaético y asi determinar que combinacién es la
mads idénea, al momento de entrenar un sistema que funcione
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en prototipo.

2. APRENDIZAJE PRODUNDO

El aprendizaje profundo es un enfoque relativamente nuevo que
representa el acercamiento mads cercano en el funcionamiento
del sistema nervioso humano, por lo que sus algoritmos estan
relacionados con las redes neuronales artificiales como lo mues-
tra la figura 1 para su implementacién. Su objetivo principal es
el poder jerarquizar las caracteristicas de la informacién obte-
niendo niveles de abstraccién superiores formadas por diversos
niveles de profundidad, los cuales dependeran del nivel de ab-
straccion que el problema requiera. Las redes convolucionales
han brindado los mejores resultados para dar solucién a diversos
problemas, particularmente en el drea de aprendizaje automdtico
[4] [5] [6]-

En el aprendizaje profundo existen niveles de profundidad y
la profundidad del algoritmo dependera del nivel de abstraccién
que el problema requiera. También dependiendo de la profun-
didad dependera las herramientas necesarias. El rendimiento
de las representaciones poco profundas se puede mejorar de
manera significativa mediante la adopcién en el aumento de
datos mejorando con ello como los resultados finales como una
mejor abstraccién de la informacién(7].

Como en la mayoria de los enfoques utilizados para el drea
del aprendizaje automatico estos constan de diversos algorit-
mos que permiten la implementacién de estos enfoques para el
entrenamiento de los sistemas [7].

A. Redes Convolucionales

Actualmente los modelos jerdrquicos de aprendizaje de au-
tomético, tales como las redes neuronales de convolucion (CNN)
estdn siendo usados para resolver diversos problemas. Las CNN
ademas de ser un método que permite el entrenamiento de redes
altamente profundas siendo sustancialmente més sofisticadas,
permiten un nivel nuevo de abstraccién. Su arquitectura particu-
lar permite entrenar redes profundas multicapas, siendo ademads
eficaces en la clasificacién de imédgenes [5].

Para lograr entender su funcionamiento es preciso conocer
sus 3 tareas bdasicas las cuales son: campos receptivos locales, los
pesos compartidos, y agrupamiento de capas|[8].

a) Campos receptivos locales(Pool):

Para una red de convolucién se considerardn los datos de
entrada como una matriz de nxn como lo muestra la figura
1, siendo esta matriz la capa de entrada de la red. En una
red neuronal normal la capa de entrada se interconecta con
la primera capa oculta. Ya que los tamafios de los datos de
entrada pueden llegar a ser muy grandes, no se conectara
cada pixel a la siguiente capa, en su lugar las conexiones seran
realizadas por pequenias regiones de la matriz original como
se muestra en la Figura 1; estas regiones son conocidas como
campos receptivos de los cuales se extraen las caracteristicas
mas relevantes obtenidas de esa region para la adquisicién de
un nodo de la capa oculta consecuente.

Como lo muestra la Figura 2 el campo receptivo se movera
nodo a nodo, también conocido como la longitud del paso en
este caso al ser una longitud de uno, se obtiene una matriz de ,
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Fig. 1. Representacion de los datos de entrada en una Red de
Convolucién [8].
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la longitud de paso en nodos que da el campo receptivo puede
variar y de eso dependera el tamafio de la matriz resultante [5]

(71 [8].
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Fig. 2. Se muestra la obtencion de una nueva matriz de infor-
macién obtenida de la caracterizacién de una imagen previa

(8].

b) Pesos Compartidos:

Cada neurona de la capa oculta cuenta con un mismo sesgo
y peso al ser conectados, por lo que la capa oculta detecta ex-
actamente la misma caracteristica previamente detectada. Por
esta razon se le llega a llamar al mapa de la capa oculta como
mapa de caracteristicas. La estructura de la red descrita hasta el
momento solo ha mostrado un mapa de caracteristicas, y para
una convolucién completa es necesario de diferentes mapas de
caracteristicas que responde a los pixeles de entrada como lo
muestra la Figura 3 del cual extrajeron 3 mapas cada una del
mismo tamarno pero diferentes sub-regiones [6], [5], [8].
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Fig. 3. Se muestra las 3 capas de caracteristicas generadas [8].

c) Agrupamiento de capas:

La agrupacién de capas se utilizan por lo general inmediata-
mente después de las capas convolucionales. Lo que las capas
de la puesta en comtin hacen es simplificar la informacién en la
salida de la capa convolucional como se muestra en la Figura
4. Esta tarea es similar que los campos receptivos locales pero



en este caso se simplifica la informacién obtenida en la capa
oculta para poder al final obtener un vector de informacién
el cual se convertiria en la capa de entrada para la red en su
entrenamiento[6], [5], [8].
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Fig. 4. Se muestra la imagen de datos obtenidas de una capa
oculta de diversos pesos y sesgos [8].

3. METODOLOGIA

A. CREACION DEL COMPENDIO DE IMAGENES

Se cre6 una base de datos con 100 imdgenes de personas
bostezando y 100 imdgenes de personas realizando diferentes
gestos. Estas imdgenes fueron obtenidas de diversas paginas
de internet como son Pinterest, Photobucket, We Heart It, y
Google; usando palabras clave tinicamente en la seleccion de
las imdgenes de personas bostezando, mientras que las demés
fueron seleccionadas considerando las primeras 30 imagenes
encontradas en el buscador. Cabe mencionar que por ser
imédgenes extraidas de internet, éstas varian tanto en la posicién
de la persona, edad, iluminacién, distancia, nitidez y otros
factores como se muestra en la figura .

Fig. 5. Ejemplos de las imdgenes de personas boztesando
obtenidas en la bisqueda.

A.1. CARACTERIZACION Y PRE-PROCESAMIENTO

Se utilizo una red pre-entrenada con el fin de poder detectar ros-
tros de personas famosas, en este caso la misma solo se utilizo
para la fase de caracterizacion de las imagenes, utilizando el Tool-
box de Matlab llamado Matconvnet especializado en funciones
de aprendizaje profundo. Las imdgenes fueron transferidas al
cédigo por medio de un vector las imagenes eran procesadas

.

Fig. 6. Ejemplos de las imagenes de personas boztesando
obtenidas en la biisqueda usada como ejemplos negativos.

por medio del método de Convolucién de imdgenes descritas
anteriormente, como resultado se obtuvieron una matriz de los
vectores de la caracterizacién de la imagen, teniendo como re-
sultado una matriz por cada compendio de imadgenes de 100 x
4096.
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Fig. 7. Estructura de la red de MatConvNet.

A.2. CREACION DE LOS ARCHIVOS .CSV
Para poder hacer la clasificacién utilizando la herramienta weka
los documentos a utilizar deben de cumplir con ciertas carac-
teristicas, como ser de un formato determinado. Dado que la
integracion de los datos obtenidos por Matlab con Excel son
mds eficientes se opto por la utilizacién de documentos con
extensioén .csv (comma-separated values) uno de los formatos
permitidos en weka. En la creacién de los documentos en la
primera fila se deben de poner los atributos al no ser atributos
conocidos se le ingresaron los caracteres “Var” seguido del valor
correspondiente a esa celda la cual va desde el 1 hasta el 4096.
Por ultimo en la ultima columna se le agrego a la clase
perteneciente ya sea si es un vector adquirido de una imagen de
una persona bostezando déndole el valor de “bostezo “ en caso
contrario se le agrego el valor de “random” como se muestra en
la tabla 6.

4. RESULTADOS

Se utiliz6 la herramienta weka para la clasificacién de los datos
utilizando diversos algoritmos que el mismo programa ofrece.
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Table 1. Encabezado del archivo .csv como la asignacion de la
clasificacion.

Varl Var2 Var3 Clase

0 34957623 | 9.91843423 | Random
9.90911 | 0 I 4957623 - Random -
5.2481308139 | 0 6.23435454 | Random
9.91843423 0 0 Bostezo
4.783455 4957623 34.957623 Bostezo
6.23435454 9.90911 0 Bostezo

Los experimentos se realizaron combinando el compendio de
imdgenes en una proporcién de 50/50 para la primera prueba
en donde se cuenta con la misma cantidad de imdgenes posi-
tivas como de imdgenes negativas; la segunda se realizé con
una proporcién de 25/75 en donde se utilizaron més imdgenes
negativas que positivas; el tercero con una proporcién de 75/25
con mas imagenes positivas.

En primer lugar se realizé la experimentacién con diversos
algoritmos, seleccionando aquellos con mayor porcentaje de in-
stancias clasificadas correctamente para una experimentacién
completa. Asi, los mejores algoritmos fueron: Naive Bayes
Multidimensional (NaiveBayes), maquinas de soporte vectorial
(SMO), arboles aleatorios (RandomForest) y LIBlinear (LibLin-
ear). En la tabla 2 se muestran los resultados obtenidos con un
balance de 50-50 del cual se cuenta con el mismo niimero de
imdgenes positivas como negativas en donde el algoritmo mds
destacado fue RandomForest, con una exactitud promedio de
81%.

Table 2. Resultados obtenidos considerando un conjunto balanceado
de imdgenes 50-50.

50-50 Bostezo con Aleatorio

Semilla NaiveBayes SMO RandomForest | LibLinear
1 . 80.102 . 81.6327 81.6327 ] 80.102

5 79.0816 77.551 ‘ 81.6327 78.0612

10 79.5918 78.5714 . 80.6122 78.5714

15 §2.1429 79.0816 ' 79.0816 78.0612

20 . 81.6327 80.6122 ' 82.6531 80.102
PROMEDIO 80.5102 79.48978 81.12246 78.97956

En la tabla 3 se muestran los resultados obtenidos con un
balance de 75-25 del cual se cuenta con méds imagenes positivas
que negativas en donde el algoritmo mds destacado fue SMO
que supera a los resultados de la tabla 2 en todos sus promedios,
con una exactitud de 88%.

En la tabla 4 se muestran los resultados obtenidos con un
balance de 25-75 del cual se cuenta con méds imédgenes negativas
que positivas del cual el algoritmo de LibLinear se destacé, pero
SMO nuevamente resultados cercanos a los mostrados en la
Tabla 2.

5. CONCLUSIONES

En el presente articulo se presentaron los resultados preliminares
para identificar bostezos con el objetivo de reconocer a personas

Table 3. Resultados obtenidos considerando un conjunto balanceado
de imagenes 75-25.

25-75 Bostezo con Aleatorio
Semilla NaiveBayes | SMO | RandomForest | LibLinear
1 77.2358 82,9268 79.6748 82.1138
5 82.1138 82,9268 79.6748 84.5528
10 | 821138 83.7398 . 79.6748 84.5528
15 80.4878 82,1138 79.6748 . 81.3008
20 79.6748 82,1138 80.4878 82.9268
PROMEDIO 8(.3252 82.7642 79.8374 83.0894

Table 4. Resultados obtenidos considerando un conjunto balanceado
de imdgenes 25-75.

75-25 Bostezo con Aleatorio

Algoritmo | NaiveBayes | SMO | RandomForest | LibLinear

1 85.7143 88.0952 79.6748 86.5079

5 88.0952 88.8889 79.6748 86.5079

10 88.0952 87.3016 79.6748 86.5079

15 86.5079 88.8889 79.6748 87.3016

20 85.7143 88.8889 80.4878 84.9268
PROMEDIO 8682538 88.4127 79.8374 86.35042

cansadas. De acuerdo a los resultados se puede comentar que
es mds conveniente usar en el entrenamiento un porcentaje de
75% de imdgenes positivas, usando el algoritmo de Maquinas de
Soporte Vectorial, debido a que obtiene una exactitud de 88.41%
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