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Resumo—QO avanco computacional em sistemas embarcados
para veiculos permitiu o uso dos mesmos para aprimorar as
condicoes de direcio e do transito. Neste artigo propomos um
sistema embarcado para monitoramento de fadiga e sonoléncia
de condutores. Mostramos o algoritmo utilizado para a detec¢io
de fadiga, assim como a disposicio do hardware no ambiente
veicular. Por fim testamos o algoritmo em 4 plataformas diferentes
e mostramos uma comparacio de desempenho entre elas.

I. INTRODUCAO

2

Seguranca no transito € uma preocupagdo constante na
sociedade moderna. E mesmo assim as taxas de acidentes
continuam elevadas, e ndimero de vitimas aumenta a cada ano.

Atualmente, fadiga e desatencdo dos condutores estio entre
as principais causas de acidentes de automéveis. E muito
comum ver noticias sobre acidentes graves devido a sonoléncia
ou distragdo dos motoristas ao volante. Visto que grande parte
dos individuos ndo s@o capazes de julgar seu proprio estado
de sonoléncia e distragéo.

Este artigo tem como objetivo apresentar um sistema que
aumenta a seguranga no ambiente veicular e efetuar uma
compara¢do de desempenho entre diferentes plataformas. Este
sistema descrito neste artigo foi elaborado como uma forma de
monitorar a fadiga e a atencdo de condutores de veiculos. Com
0 monitoramento da situacdo do condutor o sistema deve iden-
tificar situacdes de risco e alertar o condutor destas situacdes.
Alertando o condutor das situagdes de risco proveniente de
distracdo e sonoléncia podemos aumentar consideravelmente
a seguranca no ambiente veicular.

O sistema satisfaz as seguintes necessidades:

e  Assertividade: Deve ser estudada e implementada uma
forma de monitorar a ateng¢do e fadiga do condutor
com uma alta taxa de assertividade. O sistema deve
manter essa taxa de assertividade independente do
condutor.

e Plataforma: Apds obter uma técnica com alta taxa
de assertividade, deve ser feito um estudo de qual
plataforma terd um melhor custo/beneficio, para fazer
parte do hardware do sistema. Atualmente ha varias
plataformas de prototipagem para sistemas embarca-
dos no mercado. Deve ser escolhido um conjunto
de plataformas e este estudo deve analisar o tempo
de resposta do software em cada plataforma. Assim
decidindo qual é a melhor a ser usada.

Ricardo Augusto Rabelo Oliveira
Universidade Federal de Ouro Preto
Departamento de Computacio
email: rrabelo@ gmail.com

Este artigo estd disposto em seis se¢des. A atual segdo
tem como objetivo introduzir o trabalho ao leitor. A segunda
se¢do, trabalhos relacionados, mostram trabalhos que abragem
0 mesmo assunto e mostra ao leitor qual a diferenca entre
a proposta deste artigo em relacdo aos outros trabalhos. A
terceira secdo, técnicas de andlise facial, mostram as técnicas
usadas para a deteccdo de faces do sistema. A quarta, o
sistema proposto, faz uma visdo geral do sistema. Também
apresenta as plataformas as quais foram feitos os testes, assim
como explica o funcionamento do algoritmo utilizado. A
quinta se¢do, experimentos, apresenta como foram feitos os
experimentos e também os resultados atingidos. Ao final temos
as conclusdes do trabalho.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Em [1] os autores apresentam uma maneira de manter
o sigilo da identidade de condutores em video de conducdo
natural. E também apresentam novas descobertas sobre o efeito
deste filtro no reconhecimento facial e na estimativa de onde
o olhar do motorista estd focado. As gravacdes de videos
de motoristas podem possuir interesse caracterizado como
invasdo de privacidade. A avaliacdo de dados de condutores em
ambientes naturais tem como objetivo aumentar a seguranca do
condutor e ndo influéncid-lo na maneira de dirigir. As técnicas
normais de ’de-identificacdo’ sdo: ’blacking out’, ’blurring’
em faces ou pessoas. As quais protegem a privacidade mas
dificultam a andlise do comportamento do motorista. Sendo
assim os autores apresentam uma nova forma de manter o
sigilo da identidade, a qual deve preservar a direcdo do olhar
do condutor. Um filtro de ’de-identificacdo’ transforma um
video onde o condutor pode ser reconhecido e transforma em
um video onde a identidade do condutor serd irreconhecivel.
O desafio enfrentado na ’de-idenficagdo’ € que os filtros sdo
aplicados diretamente na regido de interesse, ou seja, a face.
Os autores dao exemplo dos seguintes filtros:

e  Um que mantém somente os olhos e o resto da imagem
fica totalmente preto.

e Um outro filtro que mantem os olhos e o resto a
imagem fica suavizada.

e E um dltima que apaga somente os olhos, colocando
uma tarja preta no local dos olhos.

Para proteger a identidade e preservar o olhar eles apre-
sentam duas abordagens:



e  Preservacdo em primeiro plano para estimativa do
olhar. Essa abordagem consiste em detectar, rastrear e
isolar os olhos e o nariz, e através destes componentes
da face estimar a posi¢do da cabeca do condutor.

e Distor¢do do fundo para privacidade. Uma tatica e
colocar tudo que estd em torno da regido de interesse
de preto.

Em [2] os autores realizaram um estudo para investigar
o impacto da visualizacdo da incerteza de sistemas de auto-
conducdo na confianga dos motoristas em um cendrio de
condugdo automatizada. Para um grupo de condutores foi
mostrado a incerteza do sistema de direcdo auténoma em
tempo real, e a outro grupo ndo foi mostrado grupo o qual
os autores chamaram grupo de controle. O grupo, ao qual foi
mostrado a incerteza do sistema obteve uma calibragdo melhor
na confianca.

O trabalho foi desenvolvido para fazer uma comparagdo
entre o comportamento dos condutores que sabem das incerte-
zas do sistema de conducdo e os condutores que nao foram
informados dessas incertezas. O artigo tem como objetivo
analisar se os condutores avisados das incertezas possuem uma
confianca mais calibrada no sistema, e se eles ficam mais
relaxados durante a conducdo e também se eles ficam mais
aptos a realizar outras tarefas durante a viagem.

No artigo [3] os autores propdem um framework com
multiplas cameras para andlise de movimentos da cabeca
do motorista, com &énfase em robustez e operagdo continua
mesmo depois de movimentos bruscos. O sistema rastreia
as caracteristicas da face para estimar a posi¢do da cabeca
através de um modelo 3D. Eles apresentam duas solucdes que
exploram as limitagdes que temos neste contexto, € também
fazem um estudo comparativo de configuracdes de cameras
neste contexto.

Os autores afirmam que um sistema automdtico de andlise
do movimento da cabe¢a deve possuir as seguintes caracteris-
ticas:

e Automidtico: O sistema deve se iniciar e operar sem
nenhuma intervencdo do usudrio.

e  Rapido: O sistema deve operar em tempo real.

e  Ampla faixa de oparacdo: O sistema deve ser robusto,
capaz de operar em um campo de movimentos amplos
da cabeca e também rapidos.

e Invariante a luz: Deve trabalhar em vérias condigdes
luminosas.

e Invariante a pessoa: O sistema deve funcionar com
motoristas diferentes.

e Tolerdncia a oclusdo: O sistema deve funcionar
quando hé oclusdo parcial do motorista.

O artigo propdem um estimador continuo de movimento
da cabeca com cameras distribuidas, e o estudos de diferentes
configuracdes das cameras. Para estimar a posicdo da cabeca
s@o propostas duas solucgdes, basedas em métodos geométricos
para rastreamento de caracteristicas faciais. E sdo comparados
os algoritmos para as diferentes configuragdes de cameras.

Os autores montam um framework com vérias cameras co-
locadas no cockpit do veiculo, tratando cada cdmera de forma
independente. Um procedimento de selecio de perspectiva
prové a estimativa da posi¢ao da cabeca, analisando a dindmica
temporal e a qualidade da estimativa de cada perspectiva.

Em [4] os autores contribuem mostrando como treinar
classificadores em cascata baseado em caracteristicas ’haar’,
para deteccio de olhos abertos e fechados. Mostrando a
importancia da base de treinamento e indicando quais sdo os
parametros Otimos para a aprendizagem neste caso.

A base de treinamento utilizada pelo autores possuem faces
em posicdes frontais, rotacionadas e inclinadas para os dois
lados, assim como uma grande variedade de condi¢des de
iluminag@o.

O classificador treinado pelos autores possui 7000 imagens
negativas de objetos comuns e cenas ao ar livre. A maior taxa
de falso positivos alcancada foi de 0.7% na detec¢do de olhos
fechados para faces rotacionadas. E a menor taxa de acerto foi
de 96.8%,também para as faces rotacionadas, na deteccdo de
olhos abertos e fechados.

III. TECNICAS DE ANALISE FACIAL

Em [5] os autores demostram uma abordagem de apren-
dizagem de mdaquina para deteccdo de objetos em imagens,
apta a detectar objetos de forma rdpida e com um alta taxa de
deteccdo. Este artigo possui trés contribuicdes principais:

e A primeira contribuicio ¢ uma forma de representar
as imagens a qual eles chamam de "imagem integral",
que permite que os recursos utilizados pelo classifi-
cado sejam computados de forma rapida.

e A segunda é o algoritmo de aprendizagem o qual
é baseado em Adaboost[6], escolhendo um ndmero
pequeno de caracteristicas visuais essenciais de um
conjunto maior.

e E a terceira contribuiciio € a proposta de um método
para combinar os classificadores em uma forma de
cascata, na qual cada parte da cascata representa uma
partes dos classificadores, onde a complexidade vai
aumentando a cada nivel da cascata. Isso faz com
que as partes que necessitam de menos processamento
sejam computadas primeiro, e se a regido processada
a cada nivel ndo se mostrar promissora a detec¢ao
o processo é abortado para a regiio em questdo.
Sendo assim as regides ndo promissoras a deteccao
sdo classificadas como ’negativo’ de forma rapida.

Em relacdo a deteccdo de faces o algoritmo proposto em [5]
mostrou uma taxa de assertividade compardavel aos melhores
classificadores. E se mostrou aproximadamente 15 vezes mais
rapido que as abordagens anteriores.

Em [7] Rainer Lienhart e Jochen Maydt melhoraram a
performance do algoritmo proposto por Paul Viola e Michael
Jones[5]. Primeiramente eles desenvolveram uma forma de
treinamento, incluindo mais caracteristicas no quadro de apren-
dizagem. Este acréscimo de informacdes € feito através de
rotagdes de 45 graus no treinamento do classificador gerando
assim um conhecimento de dominio adicional. Este acréscimo



de informagdo dos classificadores diminuiu a taxa de falsos
positivos em 10%.

Algoritmos para estimar a posi¢do da cabeca podem ser
classificados nas seguintes classes: baseados em caracteristicas
geométricas, baseados em caracteristicas de textura, e também
os hibridos que sdo baseados em textura e formas.

Como métodos testado em laboratérios ndo provem uma
garantia de desempenho robusto em ambientes reaia, entdo
uma avaliacdo em ambiente natural é necessaria. Outro aspecto
importante € a posicdo da camera, que ndo deve atrapalhar a
vista do condutor e deve cobrir um grande niimeros de posi¢des
da cabeca. Outro problema a ser considerado é o fato de que
as condi¢des de luminosidade variam muito no ambiente real,
por isso no sistema implementado neste artigo fizemos uso
de uma camera infra-vermelho. Sendo assim o motorista é
constantemente iluminado por um farol infra-vermelho e uma
camera infra-vermelho captura as imagens do mesmo, tornando
o sistema invaridvel diante as variagdes luminosas.

Nestes trabalhos ndo foram realizadas andlises de de-
sempenho do sistema, assim como os algoritmos ndo foram
executados em sistemas embarcados. Neste artigo foi utilizado
um classificador baseado em [5] com as melhorias descritas
em [7] para deteccdo do rosto do condutor, e outro com as
mesmas caracteristicas para a detec¢do de olhos abertos. Entao,
a diferenca entre os classificadores sdo somente as bases de
dados utilizadas para treinamento (faces e olhos abertos), e os
parimetros de treinamento.

IV. O SISTEMA PROPOSTO
A. Visdo Geral

Toda entrada de dados serd feita através de uma camera
infra-vermelho. O sistema de monitoramento de fadiga deve
possuir trés caracteristicas principais:

e  Automdtico: O sistema deve iniciar e operar sem que
seja necessdria nenhuma intervencdo do usudrio. A
inicializacdo do sistema ocorrerd sempre que O carro
entrar em funcionamento, finalizando quando o carro
for desligado.

e Ripido: O sistema deve ser hdbil a processar os
dados em tempo real. Esta caracteristica € de extrema
importancia para que a identificagdo das situacdes de
risco ocorra a tempo de alertar o condutor.

e Invariante a pessoa: O sistema deve funcionar para
condutores diferentes e obter uma alta taxa de identi-
ficacdo das situagdes de risco para todos eles.

O sistema foi dividido em trés componentes bdsicos, sendo
uma camera, uma unidade de processamento e um computador
de bordo, como apresentado na figura 1.

A camera funciona como dispositivo de entrada das infor-
magdes sobre o condutor do veiculo, captando as imagens e
as enviando para a a unidade de processamento processi-las.
A camera deve ser posicionada frontalmente ao condutor, para
que seja possivel captar a face do mesmo enquanto conduz o
veiculo.

A unidade de processamento processa as imagens e através
de um protocolo se comunica com o computador de bordo.

Assim passando as informagdes sobre o estado do condutor.
Este processamento tem como objetivo definir para onde estd
voltada a face do condutor, € se o condutor esta de olhos
fechados ou abertos. Ou seja, para cada imagem recebida
a unidade de processamento ird identificar as condicdes do
condutor naquele momento. Para que tais objetivos sejam
alcancados serdo utilizadas técnicas de processamento de ima-
gens e reconhecimento de padrdes pelo software em execucgdo
na unidade de processamento.

A unidade de processamento possui como sistema ope-
racional um sistema linux préprio para operar em sistemas
embarcados, e utiliza a biblioteca OpenCV [8] para realizar
o processamento de imagens. Seu microprocessador serd um
processador da arquitetura ARM, visando um consumo baixo
de energia ja que se trata de um ambiente veicular. Atualmente
h4 vdrias plataformas voltadas para o desenvolvimento de
sistemas desta natureza no mercado.

O computador de bordo receberd informagdes da unidade
de processamento e também de sensores do carro. Proces-
sando os dados recebidos simultaneamente. Estes sensores irdo
prover informacgdes referentes a velocidade do veiculo, e a
unidade de processamento informacdes referentes ao estado do
condutor. O objetivo do computador de bordo € processar todo
o conjunto de dados recebidos e identificar situacdes de risco
alertando o condutor. Cada situag¢@o de risco serd classificada
com um nivel pequeno, médio ou grande de risco. Para cada
nivel de risco serd emitido um sinal sonoro especifico ao
condutor.

A figura 1 mostra o posicionamento do hardware dentro
do carro. Neste posicionamento proposto podemos variar a
localiza¢do da unidade de processamento. O posicionamento
do computador de bordo e da cAmera ndo podem ser mudados.
J4 que a camera precisa obter imagem frontais do rosto do
condutor. O computador de bordo por sua vez, necessita ficar
préximo ao condutor para que o condutor ouga os sinais de
alerta claramente e tenha facil acesso a ele para executar outras
atividades de seu interesse.

Unidade de processamento

Computador de bordo

Camera

Figura 1. Posicionamento do hardware

As caracteristicas faciais nem sempre estio visiveis devido
a auto-ocolusdo, porém um sistema multi-camera pode melho-
rar a robustez neste aspecto, como foi demostrado em [4].



B. Platormas

Realizamos testes do algoritmo proposto neste artigo nas
seguintes placas: BeagleBone, CubieBoard 2, WandBoard Solo
e WandBoard Quad.

A BeagleBone Black possui um processador Sitara™
ARM® Cortex-A8 de 2 nicleos de 1 Ghz, 512 MB de
memodria RAM DDR3, acelerador grifico 3D POWERVR
SGX, 4GB de armazenamento flash interna de 8-bit eMMC,
aceleracio NEON de operacdes em ponto flutuante e uma
unidade de processamento programével de tempo real (PRU-
ICSS). Possui também, 1 porta USB e 1 USB OTG, entrada
para cartdo MicroSD, um interface Ethernet e uma saida HDMI
com conector microHDMI. A alimentagdo pode ser através da
porta USB OTG ou por uma fonte externa de 5V.

A CubieBoard 2 possui um processador ARM(®) Cortex™-
A7 Dual-Core de 1 Ghz, um acelerador grifico ARM®
Mali400MP2, 1 GB de memodria RAM DDR3, 4 GB NAND
para armazenamento interno, slot para cartio micro-SD, e
também, conexdo SATA. A placa possui 2 hosts USB, 1 USB
OTG, 96 pinos para interface incluindo 12C, SPI, RGB/LVDS,
CSI/TS, EM-IN, ADC, CVBS, VGA, SPDIF-OUT, R-TP. A
alimentacdo pode ser feita através de uma fonte de 5V ou
através da porta USB OTG.

A WandBoard Solo e a WandBoard Quad possuem muitas
similaridades, mas serdo apresentadas em primeiro lugar as
diferencas entre estas duas placas. A principal diferenca sdo
os processadores, a WandBoard Solo possui um Freescale
1.MX6 Solo o qual € um Cortex-A9 Single core, enquanto a
WandBoard Quad como no nome diz possui Freescale 1.MX6
Quad o qual é um Cortex-A9 Quad core. A Wandboard Solo
possui uma engine grafica composta por Vivante GC 880 e
Vivante GC 320, e a WandBoard Quad possui uma engine
grafica composta por Vivante GC 2000, Vivante GC 355 e
Vivante GC 320. A WandBoard Solo possui 512 MB de
memoria RAM DDR3, enquanto a WandoBoard Quad possui 2
GB. E somente a Wandboard Quad possui conexdo SATA, wifi
integrado e bluetooth. As semelhancas entre as duas placas sio:
saida de 4udio, saida HDMI, 2 slots para cartdes micro-SD,
porta serial, header de expansdo, entrada USB e USB OTG, e
também interface Ethernet.

C. O Algoritmo

O algoritmo recebe como entrada uma imagem colorida
adquirida pela cAmera infra vermelho. Esta imagem é conver-
tida para escala de cinza, depois é detectada a face. Caso a
face esteja na posicao frontal sdo detectados os olhos. Caso
ocorra a deteccdo dos olhos consideramos olho aberto, caso
contrdrio consideramos olhos fechados.

Entdo o software pode ser dividido em dois estagios
bésicos:

e Detecgdo da face

e Deteccdo dos olhos

Na deteccao de face é usado o método descrito na secdo
anterior. Nesta etapa do processo o software utiliza dois classi-
ficadores, um treinado para deteccdo de faces frontais e outro
treinado para a deteccdo de faces laterais. Caso a face frontal

seja detectada o software segue para a etapa seguinte, deteccio
de olhos. Caso a face frontal nio for detectada o software ird
procurar por faces em posi¢des laterais. Procurando primeiro
pela posicdo lateral a qual foi detectada pela dltima vez. O
classificador para deteccdo da face voltada para esquerda e
para a direita € o mesmo. Inicialmente este classificador foi
treinado para detectar faces voltadas para a direita, entdo a
imagem ¢ espelhada para detectar faces voltadas para esquerda.
Se a face lateral também ndo for detectada o software retorna
que o condutor esta distraido.

O algoritmo apresenta trés estratégias para otimizar a
deteccdo de faces. A primeira € limitar a drea de busca para
a drea mais provdavel que a face do condutor se localize.
Ou seja, ndo procurar pelo rosto em toda a imagem. Caso
o rosto ndo se encontre nesta drea de busca o software ird
retornar distracdo do condutor. Chamamos esta drea de regido
de busca inicial. A segunda tdtica para otimizar a deteccdo
de face ¢ limitar a drea de busca da face atual por uma area
proxima a face detectada anteriormente. Esta limitacdo serd
usada somente se houver deteccdo de face no frame anterior
ao que estd sendo processado no momento. Chamamos esta
drea de regido de busca rastreada e é 188% maior que a dltima
face detectada. A terceira tatica é escalar a imagem de busca
para um tamanho menor, assim fazendo com que a deteccdo
exiga menos processamento. O software escala a imagem a
um tamanho equivalente a 25% do seu tamanho real.

A figura 2 demonstra o processo de deteccdo da face
facilitando a visualizagdo da diferenca de area entre a regido
de busca inicial e a regido de busca rastreada.

Regides de busca pela face |

1 - Regido de busca inicial

2 - Face detectada

3 - Regido de
@ rastreamento
= 4

- Face detectada

Figura 2. Regides de busca da face

A deteccdo de olhos, segunda etapa do processo, recebe
uma imagem contendo somente a face frontal do condutor. E
busca pelos dois olhos usando um classificador treinado para
detectar olhos abertos. A busca pelos olhos ndo ocorre em toda
a imagem proveniente da etapa de deteccdo de faces. Com o
intuito de diminuir as dreas de busca dos olhos, definimos
as regides de buscas dos olhos geometricamente, separando a
area de busca do olho direito e esquerdo. Sendo assim a drea
de busca para cada olho é menor em relagdo a drea total da
face. O método de deteccdo dos olhos é o mesmo utilizado
para deteccdo de faces, usando um classificador treinado para
detectar olhos abertos e fechados.

Esta restricao das regides de busca evita que os olhos sejam
procurados nas regides da boca, testa e bochechas. A figura
3 ilustra o processo de deteccdo de olhos, evidenciando as
regides de busca dos olhos.



Deteccdo dos olhos I

1 - Detecgdo da face

2 - Marcagdo da regido
busca dos olhos

3 - Detecgdo do olho

Figura 3. Regides de busca dos olhos

Apds a etapa de deteccdio o software tem o resultado se o
olho estd aberto ou fechado. Se o olho foi detectado conside-
ramos que olho estd aberto, caso contrdrio consideramos que
o olho estd fechado.

A figura 4 facilita a visualiza¢do geral do algoritmo pro-
posto.

Video I
12 Estagio

Deteccdo de face e rastreamento

- Detecgdo usando Viloa-Jones
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Andlise dos dados
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- Detecgdo usando Viola-Jones
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Figura 4. Algoritmo proposto

V. EXPERIMENTOS
A. Ambiente de Testes

Os experimentos foram realizados em laboratdrio, utili-
zando um cockpit de simula¢iio de ambiente veicular. A cimera
e o farol infra-vermelho foram posicionados em posi¢ao frontal
em relacdo ao condutor, cerca de 80 centimetros de distincia
da face do condutor. A figura 5 mostra o ambiente de testes.

Os testes foram feitos de maneira controlada, sendo que
a face do condutor esteve em posi¢des pré-definidas durante
os testes. Estas posicdes sdo frontal, esquerda e direita, e a
dltima posicdo é a face voltada para baixo a qual caracteriza
distracdo. Cada teste foi de 4 minutos de duracdo, e cada
minuto a face do condutor esteve posicionada em uma das

Ambiente de Testes

Figura 5.

posicdes citadas anteriomente. A ordem de posicionamento da
face para cada minuto foi, frontal, esquerda, direita e para
baixo. Este procedimento foi repetido para todos os hardwares
descritos neste artigo, utilizando o sistema operacional Ubuntu
especifico para cada plataforma.

B. Resultados

A tabela 1 mostra a taxa de fps(frames por segundo) do
algoritmo sendo executado em cada plataforma em relacdo a
cada uma das posic¢des do rosto do condutor, enquanto a tabela
2 mostra o desvio padrdo.

Posi¢oes da Face

Plataformas . .
Frontal | Esquerda | Direita | Baixo

BeagleBone Black| 7.10 8.95 9.11 | 2.13

CubieBoard 2 13.00 | 14.74 | 15.36 | 5.39
WandBoard Solo | 15.00 | 13.70 | 13.90 | 4.65
WandBoard Quad | 17.47 | 2091 | 21.27 | 9.28

Tabela 1 - Taxas de fps

Posi¢des da Face

Plataf
atatormas Frontal | Esquerda | Direita | Baixo

BeagleBone Black | 0.42 0.88 0.53 | 0.19

CubieBoard 2 0.70 1.31 0.85 | 0.15
WandBoard Solo | 0.74 0.29 0.22 | 0.27
WandBoard Quad | 0.72 1.54 1.72 | 0.66

Tabela 2 - Desvio Padrao

A WandBoard Quad obteve um desempenho melhor que
todas as outras plataformas devido ao fato de possuir um
processador com 4 niicleos. A WandBoard Solo obteve um
melhor desempenho que a BeagleBone Black e a CubieBoard
2, mesmo possuindo um processador single-core.

A taxa de fps quando a face se encontra voltada para
baixo foi a menor taxa, pois nessa condi¢do o algoritmo
realiza a busca da face por 3 vezes, buscando pela face frontal
depois pela face voltada para esquerda e por fim pela face
voltada para a direita. Assim temos a situacdo que exige mais
processamento a cada imagem.

A taxa de fps quando a face estd voltada para a direita
€ maior do quando a face estd voltada para a esquerda. Isso



acontece por que quando a face estd voltada para esquerda
o algoritmo necessita que a imagem seja espelhada antes da
busca. J4 que o classificador usado na busca de faces laterais
foi treinado somente usando imagens de faces voltadas para
a direita. Entdo para detectar a face voltada para esquerda
é necessdrio mais processamento devido a necessidade de
espelhar a imagem.

A taxa de fps quando a face se encontra voltada na posigéo
frontal ¢ menor do que as taxas para as posicdes laterais, exceto
na WandBoard Solo. Esta taxa é menor em quase todos os
casos por que quando a face estd na posi¢do frontal ocorre
apos a deteccdo a busca pelos olhos, e quando a face estd em

uma posicao lateral esta busca por olhos ndo ocorre.

VI. CONCLUSOES

Foi proposto um sistema de monitoramento de fadiga e
atencdo de condutores, o qual funcionard como um sistema
embutido no ambiente veicular. Foi demonstrando como o soft-
ware de deteccdo de fadiga funcionard, quais sdo as técnicas
usadas, e como o hardware estard disposto no veiculo.

O software descrito neste trabalho foi testado em diferentes
plataformas de prototipagem. E foi feita uma comparagdo do
desempenho entre estas plataformas.

Outro ponto importante é a assertividade do software
proposto neste trabalho, o qual serd estudado em um trabalho
futuro. Testes deverdo ser realizados para medir a taxa de
assertividade do software. Os resultados devem ser comparados
com outras técnicas de detec¢do, dependendo dos resultados
dessa comparagdo outra técnica poderd ser adotada. Caso uma
nova técnica for adotada serdo realizados novamente testes de
desempenho de hardware usando a nova técnica.
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