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RESUMEN. Este articulo busca comparar dos metodologias de reconocimiento de expresiones
faciales: Viola-Jones y Regression Based Facial Landmark Detection, adaptados para la detec-
cién de somnolencia, dando a conocer cudl de ellas es la méds dptima y se adectia mejor a las
condiciones variables, considerando las restricciones de oclusién, rotacién de rostro, ilumi-
nacion. Tras un andlisis cuantitativo bajo la matriz de confusién y poniendo a prueba las
metodologfas propuestas en diferentes situaciones, se realizé una comparacién con los resul-
tados obtenidos. Ocurren diferentes efectos por la falta de sueno como la disminucién del
tiempo de reaccién, cansancio ocular, la visidn se torna borrosa, menor concentracién, etcé-
tera; influyendo de manera directa en el incremento de accidentes de trafico.
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Adaptation and comparison of two facial recognition methods for driver
drowsiness detection

ABSTRACT. This article seeks to make a comparison between two facial recognition methodo-
logies: Viola-Jones and Regression Based Facial Landmark Detection and find the one that
performs better in the face of different variable problems such as changing illumination,
occlusion, face rotation, among others. The methodology that has a better rate of effectiveness
for the detection of facial expressions is sought. Two facial detection methodologies will be
adapted for the detection of drowsiness in drivers. After an analysis of advantages and disad-
vantages, a comparison of the results obtained will be shown. Different effects occur due to
lack of sleep, such as decreased reaction time, eye fatigue, blurred vision, reduced concentra-
tion, etc.; These factors directly influence the increase in traffic accidents.
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1. INTRODUCCION

La somnolencia en los conductores es uno de los factores que influyen en el indice de acci-
dentes automovilisticos, ya que un conductor cansado o que se duerme durante su actividad
no puede realizar maniobras evasivas para evitar las colisiones o despistes. Segun la Direccion
General de Circulacién Terrestre del Ministerio de Transportes y Comunicaciones (MTC)
del Pert, el ano pasado se registraron 350 782 sujetos heridos y 32 107 muertos por impru-
dencia del conductor. Por estas cifras alarmantes de accidentes, no solo en el Pert sino en el
mundo, serfa necesaria la implementacion de un sistema de detecciéon de somnolencia efectivo
en los vehiculos para minimizar las probabilidades de que los accidentes de este tipo ocurran.
En el caso de Lima, la congestion vehicular se agudiza por el nimero de vehiculos que sigue
aumentando afio tras afo, la infraestructura vial estd llegando a su maxima capacidad, sobre
todo en horas donde hay mayor nimero de conductores al volante —al final del dia, cuando
las personas estdn cansadas—, provocando en ellos estrés, aburrimiento, cansancio y suefo.

Diferentes efectos ocurren por la falta de suefio, como la disminucion en el tiempo de
reaccién, cansancio ocular, la visién se torna borrosa, menor concentracién, etcétera. Dichos
factores influyen de manera directa en el incremento de accidentes de tréfico. Por ello, la ciudad
de Lima es un lugar donde todos los autos deberian incorporar obligatoriamente un sistema de
deteccion de somnolencia para disminuir el riesgo de que suceda algtin accidente, por todas las
razones propuestas anteriormente.

Existen varias técnicas para el reconocimiento de expresiones faciales, sin embargo,
existen problemas en el momento en que se extraen las caracteristicas faciales, tales como la
oclusién, luminosidad, calidad de la imagen, la cercania o lejania del rostro, etcétera. Estos
problemas entorpecen los resultados del reconocimiento vy, por lo tanto, disminuye la tasa de
efectividad. El problema radica en que se debe elegir una metodologia que pueda superar todos
estos problemas, o por lo menos los mds importantes, y conseguir un porcentaje de reconoci-
miento bastante alto para llegar a ser preciso.

La presente investigacion se enfocard en estudiar dos metodologias de reconocimiento facial:
Viola-Jones y Regression Based Facial Landmark Detection (RBFLD) adaptadas al reconoci-
miento de somnolencia, y demostrar con cual de ellas se obtiene una mayor tasa de efectividad.

2. METODOLOGIA

2.1 Metodologia Viola-Jones

Es un marco de trabajo desarrollado por los ingenieros Paul Viola y Michael Jones que utiliza
una serie de algoritmos e ideas para una robusta y extremadamente rdpida deteccion visual. El
marco consta de tres principales contribuciones: un entrenador de clasificadores basado en el
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algoritmo de aprendizaje AdaBoost, un algoritmo para la deteccién de objetos que utiliza la
clasificacion en “cascada’, y una nueva representacién de la imagen denominada “imagen inte-
gral”. Inicialmente, parala deteccién del objeto se hace uso de la “imagen integral’, que permite
que la evaluacion de las caracteristicas sea mucho més rapida; esta imagen se obtiene a través
la realizacién de unas pocas operaciones por pixel que al finalizar permiten que la busqueda
de caracteristicas en subregiones (de 24 por 24 pixeles), se transforme en una tarea de tiempo
constante, sin importar su escala en la subregion o posicién de la misma. Una vez obtenida la
imagen el algoritmo la divide en subregiones de distintos tamanos y utiliza una serie de clasifi-
cadores, cada uno con un conjunto de caracteristicas visuales, para discriminar si en la imagen
se encuentra el objeto o no (Violay Jones, 2004).

2.1.1 Implementacion

La implementacion del sistema de deteccion de somnolencia seguira el diagrama de la figura 1. El
proceso comienza con la captura de imagen frame por frame, hasta que la entrada deje de transmi-
tirse; se detectard el rostro, a partir de ello se detectardn ojos y boca, y finalmente se enviard una
alarma por parte del sistema si es que se detecta somnolencia en los participantes. Para la adap-
tacién de Viola-Jones a la deteccién de somnolencia en imdgenes se usé de base el cédigo fuente
proporcionado en el articulo “Facial Features Monitoring for Real Time Drowsiness Detection”

(Manu, 2016).
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Figura 1. Diagrama de bloques de la implementacion del algoritmo Viola Jones
Fuente: Manu, 2016

2.2 Metodologia Regression Based Facial Landmark Detection

A cada frame del video se le aplicard el algoritmo de HOG para la deteccién de rostro. Esta
técnica cuenta con ocurrencias de orientacion de gradiente en porciones localizadas de una
imagen. La imagen se divide en pequenas regiones conectadas llamadas células y para los
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pixeles dentro de cada célula se compila un histograma de direcciones de gradiente. La ventaja
de este método es que la apariencia y la forma del objeto local dentro una imagen, en este caso
frame, se puede describir mediante la distribucién de gradientes de intensidad o direcciones de

borde (Mallick, 2016).

Luego del reconocimiento del rostro, el paso siguiente es detectar los ojos. Para hacer esto
posible se utilizan los Facial Landmark Detection, que son un subconjunto de puntos carac-
teristicos en el rostro. Los puntos faciales mas comunes son la punta de la nariz, los bordes de
los ojos, el arco de la ceja, los 16bulos de las orejas, la boca, etcétera. En nuestro caso nos limita-
remos a nuestras zonas de interés que son las zonas de los ojos, derecho e izquierdo.

Para detectar la somnolencia las partes fundamentales de interés son los ojos, tanto del
lado izquierdo como del derecho. Estos estdn representados por coordenadas en un plano bidi-
mensional tomando como inicio el ojo izquierdo y luego trabajando en sentido horario. Segin
Soukupovd y Cech (2016), existe una relacién entre el ancho y la altura de estas coordenadas; a
partir de ello se puede derivar una ecuacién que refleja esta relaciéon conocida como Eye Aspect

Ratio (EAR).

o2 — psll + llps — psll

EAR =
2]lp1 — pall

Donde:p1, p2, p3, p4, Psy Ps son coordenadas del ojo

La implementacién del sistema de deteccién de somnolencia seguird el diagrama de la
figura 2. El proceso comienza con la captura de imagen frame por frame, hasta que la entrada
deje de transmitir; se detectard el rostro, luego se detectaran los ojos y finalmente se enviard una
alarma por parte del sistema si es que se detecta somnolencia en los participantes. Para la adapta-
ci6n de esta metodologfa para que detecte la somnolencia en imdgenes se usé de base el codigo
fuente proporcionado en el articulo “Real-Time Eye Blink Detection Using Facial Landmarks”
(Soukupové y Cech, 2016).
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Figura 2. Diagrama de bloques de la implementacién del algoritmo Regression Based Facial Landmark
Detector

Elaboracién propia
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3. METODOLOGIA DE LA EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

Para poder evaluar los resultados obtenidos con las metodologias de reconocimiento de somno-
lencia mencionadas anteriormente se ha analizado cada fotograma de cada uno de los videos

proporcionados por la base de datos NTHU-Drowsy Driver Detection (NTHU-DDD) y

también cada fotograma de los videos de nuestra propia base de datos.

Las dos metodologias muestran una alerta al momento de detectar la presencia de somno-
lencia y mediante una verificacién manual contamos la cantidad de fotogramas que fueron
detectados como somnolientos y la cantidad de los mismos que fueron clasificados como no
somnolientos. Finalmente se us6 un total de 32 videos proporcionados por la base de datos
NTHU-DDD y otros 32 videos que grabamos para las pruebas.

Para la validacién de nuestra propuesta de solucion haremos uso de indicadores como: la
precisién media (AAC) y la tasa de deteccién (DR) de acuerdo con las ecuaciones (1) y (2)
respectivamente. Estas dos medidas nos permitirdn evaluar la exactitud e indicar qué algo-
ritmo propuesto es mas aceptable en la deteccién de somnolencia en la cara de los conductores
al momento de manejar su vehiculo. Para ello haremos uso de una matriz de confusion donde:

—  NTP: Si tiene fatiga y si ha detectado fatiga correctamente.
- NFN: No tuvo fatiga y si ha detectado fatiga por error.

- NTN: No tuvo fatiga y no detect6 fatiga.

- NFP: Si tiene fatiga y no ha detectado fatiga por error.

(NTP + NTN)
AAC = ——— @
(NTP + NTN + NFP + NFN)

DR — Verdaderos Positivo _ TP
" Drowsy Frames  (NTP + NFN)
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Tabla 1

Matriz de confusion, resultados; situacion 3: con oclusion y luminosidad alta. Método: Viola-Jones

NUmero Numero de_frames d,:t;‘g::s
Intento " con fatiga sin fatiga AAC (%) DR (%)
NTP NFN NTN NFP

1 1000 242 359 304 95 54,60 40
2 1000 194 423 345 38 53,90 31
3 1000 242 476 271 11 51,30 34
4 1000 321 243 423 13 74,40 57
5 1000 87 0 762 151 84,90 100
6 1000 285 167 515 33 80,00 63
7 1000 365 311 324 0 68,90 54
8 1000 115 68 664 153 77,90 63

Total 8000 1851 2047 3608 494 68,24 47

Elaboracién propia

Se ha hecho el experimento sobre los videos de la base de datos NTHU-DDD, al igual
que sobre videos que hemos grabado para nuestra propia base de datos en los que se ha pedido
a los participantes que simulen sintomas de somnolencia, es decir, pestafear, bostezar, en

pequenios intervalos de tiempo.

Para las prucbas realizadas se cuenta con cuatro tipos de escenario, cada uno de ellos con
ocho videos de diferentes personas con caracteristicas distintas en cuanto a etnia, color de piel,
tamano de ojo, etcétera. Los cuatro escenarios de prueba son los siguientes:

- Sin oclusién y luminosidad alta.
- Sin oclusién y luminosidad baja.
- Con oclusién y luminosidad alta.

- Con oclusién y luminosidad baja.

3.1 Resultados obtenidos con la base de datos NTHU-DDD

Contrastando los resultados obtenidos con las dos metodologias, con base en los videos de
la base de datos NTHU-DDD, se muestran los siguientes resultados de los cuatro escenarios

mencionados.
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Tabla 2
Resultados de AAC finales de cada situacion probada con la base de datos NTHU-DDD

Metodologia

Regression Based Facial

i lae o
Landmark Detection (%) Viola-Jones (%)

Situacion 1 88,65 59,38
Situacion 2 74,88 81,70
Situacion 3 85,25 73,30
Situacion 4 73,88 75,90

Elaboracién propia

En el tema de la precision media (AAC) se puede apreciar que la metodologia Regression
Based Facial Landmark Detection (RBFLD) supera minimamente a la metodologia Viola-Jones
en algunas situaciones, debido a la rotacién de rostros que presentan los participantes en los videos.

Una de las ventajas que fue posible observar fue que el algoritmo de Viola-Jones se
adecuaba mejor en las situaciones con luminosidad baja que el algoritmo RBFLD; por ello, en
las situaciones 2 y 4 tuvo un mayor porcentaje que la otra metodologa.

Una ventaja que se pudo observar del algoritmo RBFLD es que no tenfa problemas en
cuanto a la rotacién del rostro, ya que en la mayoria de frames se detecté la zona de interés.
Sin embargo, en la metodologia de Viola-Jones se vieron dificultades con respecto a este item
(rotacién de rostro).

Tabla 3
Resultados de DR finales de cada situacion probada con la base de daros NTHU-DDD

Metodologia

Regression Based Facial

e 0
Landmark Detection (%) Viola-Jones (%)

Situacion 1 100,00 22,30
Situacion 2 67,71 49,57
Situacion 3 89,63 33,08
Situacion 4 52,04 43,56

Elaboracién propia
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Al igual que la precision media, la tasa de detecciéon de RBFLD supera a Viola-Jones en
este caso por un porcentaje alto en comparacién a la del AAC. Esto sucedié por el mismo
motivo, la rotacién del rostro; Viola-Jones detectaba un nimero muy alto de “falsos negativos
(NEN)” en todos los videos, mientras que RBFLD no. Se puede ver que ninguna de las dos
metodologfas tuvo un porcentaje de deteccion alto en la tltima situacién probada, las dos se
encuentran aproximadamente por el 50 % de deteccion lo cual en una situacion real en que el
conductor se quedara dormido, hay una probabilidad del 50 % de que no sea detectado y por
ende no sea advertido de que se estd quedando dormido, lo que podria ocasionar un accidente.

3.2 Resultados obtenidos con nuestra propia base de datos

Contrastando los resultados obtenidos de las dos metodologias con base en los videos que
grabamos nosotros mismos, se muestran los siguientes resultados de los cuatro escenarios
mencionados anteriormente.

Tabla 4
Resultados de AAC finales de cada situacion con base de datos propia

Metodologia

Regression Based Facial

f - 0,
Landmark Detection (%) Viola-Jones (%)

Situacion 1 87,03 60,35
Situacion 2 86,23 67,10
Situacion 3 83,56 68,24
Situacion 4 88,92 66,14

Elaboracién propia

En el tema de la precisién media (AAC) se puede apreciar que la metodologia RBFLD
supera en un 20 % a la metodologia Viola-Jones en todas las situaciones. La metodologia Viola-
Jones, al momento de procesar los videos, daba como resultado varios frames como falsos
negativos; por tal motivo se da la superioridad de RBFLD, ya que este detectd, la mayoria de
las veces, la somnolencia cuando s existia.

Cabe resaltar que frente al experimento de la base de datos NTHU-DDD, Viola Jones no
tuvo problemas al detectar los ojos del participante ya que en esta ocasién no se encontré una
rotacién del rostro del mismo y la cdmara se encontraba frontalmente al rostro del participante.
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Una ventaja que se pudo observar del algoritmo RBFLD es que no tenia problemas en
cuanto a la rotacién del rostro, ya que en la mayoria de frames se detectd la zona de interés que
en este caso son los ojos.

Tabla 5
Resultados de DR finales de cada sitnacién con base de datos propia

Metodologia

Regression Based Facial

iala. 0,
Landmark Detection (%) Viola-Jones (%)

Situacion 1 95,00 53,45
Situacion 2 95,00 47,00
Situacion 3 79,00 47,00
Situacion 4 95,00 42,00
Elaboracién propia

Al igual que la precisién media (AAC), la tasa de deteccién de RBFLD supera a Viola-
Jones, en este caso por un porcentaje alto en comparacién al del AAC, al igual que en el
experimento con la base de datos NTHU-DDD. Esto sucedié porque Viola-Jones detectaba
un numero muy alto de falsos negativos en todos los videos, al igual que en el otro experi-
mento; en cambio, el RBFLD no. Se puede ver esta vez que el RBFLD tuvo un porcentaje de
deteccion alto en todas las situaciones excepto en la tercera. Esto se dio porque se detectaba la
zona del parpado inferior/superior en vez de los ojos debido al uso de lentes, provocando que,
sila persona estaba fatigada, no detectara el algoritmo ya que tomaba la apertura del parpado.

4, CONCLUSIONES

Para realizar nuestra comparacién de metodologias usamos una base de datos NTHU-DDD
brindada gracias a la universidad National Tsing Hua, de Hsinchu, Taiwén, donde encon-
tramos diferentes videos de personas de etnias distintas simulando que estaban somnolientas
en cuatro diferentes situaciones: con luminosidad alta y sin oclusién, con luminosidad baja
y sin oclusién, con luminosidad alta y con oclusién, y con luminosidad baja y con oclusion.
Con respecto a la precision media (ACC), con el algoritmo de RBFLD se obtuvo un ACC,
en las diferentes situaciones, de 88,65 %, 74,88 %, 85,25 % y 73,88 % respectivamente, en
comparacién con el algoritmo de Viola-Jones que obtuvo porcentajes de ACC de 59,38 %,
81,70 %, 73,30 % y 75,90 % respectivamente. Estos resultados se dieron ya que el algoritmo




HACIA LA TRANSFORMACION DIGITAL. Actas del | Congreso Internacional de Ingenieria de Sistemas

de Viola-Jones, en algunas situaciones, no detectaba correctamente los frames debido a la rota-
ci6n del rostro que el participante presentaba. Sin embargo, este mismo algoritmo respondia
mejor a las situaciones de luminosidad baja. Con respecto a la tasa de detecciéon de somno-
lencia (DR), en el algoritmo RBFLD se obtuvo un DR, en las diferentes situaciones, de 100 %,
67,71 %, 89,63 %y 52,04 % respectivamente, en comparacién con el algoritmo de Viola-Jones,
que obtuvo porcentajes de 22,30 %, 49,57 %, 33,08 % y 43,56 % respectivamente. Estos resul-
tados se dieron por el mismo motivo mencionado anteriormente, la rotacién del rostro fue un
problema para el algoritmo de Viola-Jones, captando un numero alto de falsos negativos.

Debido a que se dieron estos resultados, decidimos profundizar nuestra validaciéon
probando ambos algoritmos en una base de datos con rostros latinos realizada por nosotros
mismos con ayuda de nuestros compaferos de la universidad, para luego comparar resul-
tados. Se plantearon las mismas situaciones definidas inicialmente: con luminosidad alta y
sin oclusién, con luminosidad baja y sin oclusién, con luminosidad alta y con oclusién, y con
luminosidad baja y con oclusién. Con respecto a la precision media (ACC), con el algoritmo
RBEFLD se obtuvo un ACC, en las diferentes situaciones, de 87,03 %, 86,23 %, 83,56 % y
88,92 % respectivamente, en comparacion con el algoritmo de Viola-Jones que obtuvo porcen-
tajes de ACC de 60,35 %, 67,10 %, 68,24 % y 66,14 % respectivamente. Estos resultados se
dieron porque el algoritmo de Viola-Jones, al procesar los videos, captaba varios frames como
falsos negativos a pesar de que el algoritmo no tuviera el problema de rotacién de rostro y
se detectaban los ojos de los participantes. Con respecto a la tasa de deteccion de somno-
lencia (DR), en el algoritmo RBFLD se obtuvo un DR, en las diferentes situaciones, de 95 %,
95 %,79 % y 95 % respectivamente, en comparacion con el algoritmo de Viola-Jones que
obtuvo porcentajes de 53,45 %, 47 %, 47 % y 42 % respectivamente. Estos resultados se dieron
por la misma razén mencionada anteriormente: Viola-Jones, al procesar los videos, captaba
varios frames como falsos negativos a pesar de que el algoritmo no tenia el problema de rota-
cién de rostro y se detectaban los ojos de los participantes.

Pensamos que en el caso de la metodologia Viola-Jones, la inclusion de la deteccion
del bostezo para detectar la somnolencia, en vez de acertar mejor, empeoraba la precision
de la deteccién de la somnolencia. En cambio, la metodologia RBFLD, al concentrarse solo
en la apertura de los ojos, obtenia un mejor resultado, como se muestra en los porcentajes.
Finalmente, de acuerdo con los resultados obtenidos, en la mayoria de los escenarios la meto-
dologia RBFLD detecta mejor la somnolencia que Viola-Jones, superando las condiciones
variables de oclusion, luminosidad y rotacién del rostro.

Con base en los trabajos realizados en este campo de investigacion, se puede apreciar el
aporte en el tema de validacién con una cantidad mayor de frames que, a su vez, refleja una
mayor cantidad de videos. Ademas, elaboramos nuestra propia base de datos con el objetivo de
analizar cémo acttian los algoritmos frente a rostros latinos, especificamente peruanos.
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Por ultimo, en la adaptacién de Viola-Jones para detectar la somnolencia se usé de base
el cédigo fuente proporcionado en el articulo “Facial Features Monitoring for Real Time
Drowsiness Detection” (Manu, 2016). Se tuvo que modificar en algunos aspectos, por
ejemplo, para que aceptara como izput videos en vez de utilizar una cdmara en tiempo real;
se agregd un contador de frames para automatizar la validacién y ver en qué frame del video se
perciben los distintos escenarios de la matriz de confusién (verdaderos positivos, verdaderos
negativos, falsos positivos, falsos negativos). En el caso del algoritmo RBFLD, se usé de base
el cddigo fuente proporcionado por Adrian Rosebrock y se modificaron ciertos pardmetros,
por ejemplo, para que aceptara videos como input en vez de utilizar la cdmara en tiempo real,
se agregd un contador de frames para automatizar la validacion y se agregé al codigo la férmula
de la apertura de los ojos proporcionada en el articulo “Real-Time Eye Blink Detection Using
Facial Landmarks” (Soukupovd y Cech, 2016).
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