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RESUMEN

En el presente trabajo se plantea identificar si una persona se encuentra distraida o no, cuando estd conduciendo un vehiculo.
Esto se logra mediante la clasificacion de imagenes de conductores para determinar si estan atentos o distraidos usando redes
neuronales convolucionales (CNN) y dos técnicas para mejorar el algoritmo, las cuales son Transferencia de Aprendizaje e
Ingenieria de Caracteristicas. Para realizar el entrenamiento se usé imagenes de la competicidn de Kaggle, en las cuales se
hicieron operaciones de rotacién y aumento del tamafio para poder tener mas datos y obtener mejores resultados.
Posteriormente se usd la red extractora de caracteristicas VGG16, que es un modelo pre-entrenado, de la cual se reemplazaron
sus Ultimas capas para reducir el sobre-entrenamiento y adaptarla a nuestro algoritmo. Los resultados obtenidos en el
clasificador nos dan una eficiencia de entrenamiento y validacién del 99.30% y 99.46% respectivamente.
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ABSTRACT

In this work, we propose to identify if a person is distracted or not, when it comes to driving a vehicle. We experimented with
the classification of the images of the controllers to determine if they are attentive or distracted using convolutional neural
networks (CNN) and two techniques to improve the algorithm, such as learning transfer and feature engineering. To carry out
the training, images of the Kaggle competition were used, in which rotations and expansion operations were performed to
obtain more data and obtain better results. Subsequently, the feature extraction network VGG16 was used as a pre-trained
model, from which its last layers were replaced to reduce overtraining and adapt it to our algorithm. The results obtained are
impressive with a training efficiency and validation of 99.30% and 99.46% respectively.
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1. INTRODUCCION
El creciente avance de la tecnologia en el area de

Con la gran cantidad de automdviles que circulan a
diario a nuestro alrededor, se ha incrementado la tasa
de accidentes de transito alrededor del mundo. En el
aflo 2017, en el Pery, se registraron 88 168 accidentes de
transito en los cuales murieron 2 826 personas [1]. El
principal causante de esto es la irresponsabilidad del
conductor al realizar otras tareas al momento de
conducir [2], lo que provoca que no preste atencién a la
conduccién y de un momento a otro pueda ocasionar
un accidente. Se han identificado 9 acciones que si se
realizan mientras se estd conduciendo un vehiculo
generan gran falta de atencién en el camino.
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inteligencia artificial, nos ha permitido proponer una
metodologia mas eficiente que sea capaz de identificar
si un conductor estd distraido o estd conduciendo
normalmente, a través del andlisis de imagenes del
conductor, captadas en el vehiculo, y para ello se
considera la deteccidén de 10 distintos tipos de acciones
del conductor, de los cuales solo una de ellas es
conduccidn segura. Con esta metodologia se podrd
identificar cuando la persona no estd prestando
atencidn y asi poder alertarla para prevenir un posible
accidente.
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2. ESTUDIOS RELACIONADOS

En esta seccién se resumen algunos de los
articulos mds relevantes para la deteccion de
conductores distraidos.

Baheti et al. [3] expone el uso de la arquitectura
VGG16 para detectar conductores distraidos usando la
base de datos creada por Abouelnaga [4]. El modelo
consiste en aplicar varias técnicas de regularizacion
(como “dropout” y “L2 regularization”) para evitar el
sobre entrenamiento de la red neuronal. Los resultados
muestran que el modelo logra una eficiencia de 96.31%
en el conjunto de prueba que se compone de 10
categorfas.

Torres et al. [5] desarrolla una arquitectura
convolucional estructurada en dos partes, una
convolucional y la otra totalmente conectada para una
clasificacion binaria, es decir para conductores
distraidos que usan el celular y para conductores no
distraidos. Los resultados de esta investigacion
muestran una eficiencia del 99%, usando una cdmara de
video estandar.

Ngan et al. [6] usa una red convolucional particular
denominada MS-FRCNN para detectar varios objetos
simultdneamente dentro de una misma imagen o video.
El modelo propuesto consiste en detectar la actividad
del conductor, analizando la posicién de las manos, del
celulary del volante. La obtencién de las imagenes que
sirvieron de entrada al algoritmo, proviene de distintos
puntos de vista dentro automdvil. Los resultados
obtenidos son 94.2% de eficiencia para la deteccién del
uso del celular, y de 93% para la deteccién de las manos
en el volante, ademads de obtener una buena velocidad
de procesamiento 0,06 - 0,09 FPS.

Koeswiady et al. [7] propone una red convolucional
para la deteccion de conductores distraidos usando una
red pre-entrenada VGG19 para la extraccidon de
caracteristicas. Este modelo detecta 4 tipos de clases, y
sus resultados son comparados con XGboost, método
que ha presentado soluciones exitosas en
competiciones Kaggle. Los resultados muestran un 95%
de eficiencia en la etapa de test.

Nuestra metodologia consta de usar las primeras 13
capas convolucionales de la arquitectura VGG16, para
luego implementar una capa convolucional y una
completamente conectada, consiguiendo asi mejores
resultados a nivel de eficiencia.

3. METODOLOGIA

Para el desarrollo de este articulo, se utilizaron
principalmente dos técnicas ampliamente conocidas
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como Transferencia de Aprendizaje (en inglés "Transfer
learning") e Ingenierfa de Caracteristicas (en inglés
"Feature Engineering")

Como lo sefiala Yosinqui et al. [8] La Transferencia de
aprendizaje es una técnica de aprendizaje automatico,
que consiste en entrenar una arquitectura neuronal
para una determinada tarea y que esta arquitectura
puede ser reutilizada para otra tarea similar.
Comunmente se utiliza transferencia de aprendizaje de
dos formas:

* Modelo Pre-entrenado: Consiste en utilizar un
modelo pre-entrenado, y reemplazar sus ultimas capas
por otras, para que de esa manera se extraigan las
caracteristicas del nuevo conjunto de datos.

* Sintonizacién de la red convolucional: Esta
estrategia consiste en sintonizar los pesos de las capas
superiores usando propagacién hacia detrés (en inglés
“backpropagation”)

La Ingenieria de Caracteristicas es un método que
permite aumentar la base de datos original, con la
finalidad de que el algoritmo sea menos propenso a los
cambios que puedan suceder en los datos de
entrenamiento, y de esa manera generalizar ain mas los
resultados. Este aumento de la base de datos se realiza
rotando, trasladando y agrandando la imagen.

Es relevante precisar que para laimplementacion del
algoritmo se utilizaran redes VGG, propuesta por
Simoyan and Zisserman [9] debido a la buena relacién
costo/beneficio. Las redes VGG utilizan multiples capas
convolucionales 3x3 en secuencia, de manera que se
puedan extraer caracteristicas mas complejas y también
la combinacidn de tales caracteristicas.

En la Tabla 1 se muestra las distintas categorias a
clasificar. Asimismo, en las imdgenes siguientes se

muestran algunos ejemplos de estas categorias.

TABLA 1. Categorias posibles a identificar

Descripcién Designacién

Do Conduccién normal Seguro

D1 Usar el celular - Derecha No seguro
D2 Hablar por teléfono - Derecha No seguro
D3 Usar el celular - Izquierda No seguro
D4 Hablar por teléfono - Izquierda No seguro
D5 Operar laradio No seguro
D6 Beber No seguro
D7 Voltearse No seguro
D8 Magquillarse o arreglarse el cabello No seguro
D9 Hablar con el pasajero No seguro
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Considerando estas técnicas, se disefid la

metodologia mostrada en la Figura 1.

Etapas: 1 { Datos de Entrenamiento

TRANSFERENCIA DE
2 APRENDIZAJE (VGG16)

—_

Capa convolucional

1

3 Funcion de activacion (ReLU)

——

Regularizacion (Dropout)

-

{ Capa completamente conectada (10 neuronas)
4ﬁ

L Funcion de activacion (Sigmoid)

Figura 1. Configuracién de la arquitectura utilizada en el algoritmo
de clasificacion.

Etapa 1: Se aumenta la base de datos realizando
rotaciones de 10 y 15 grados y agrandando la imagen, y
de esa manera la cantidad de datos de entrenamiento
se incremente, lo que nos permitird hacer mas robusto
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al algoritmo entrenado y asi poder generalizar mejor los
resultados.

Etapa 2: Estas imagenes son redimensionadas, de
640x480 a 224x224 pixeles, de tal manera que estas
tengan los requerimientos en tamafio para alimentar la
red extractora de caracteristicas VGG16. Esta
arquitectura extraerd e identificard patrones de las
imagenes de entrada.

Etapa 3: Posteriormente, se agregard una capa
convolucional que permita extraer patrones ain mas
complejos. Esta capa es acompafiada de la funcién de
activacion y la capa de regularizacidn, cuya funcién es
reducir el sobre-entrenamiento.

Etapa 4: Finalmente se agrega una capa neuronal
completamente  conectada de 10 neuronas,
acompafiada de la Funcién de Activacién (Sigmoid),
para clasificar las 10 categorias de la base de datos.

4. EXPERIMENTOS

En la tabla 2, se muestra la distribucién de los datos
de entrenamiento, validacién y prueba de cada clase.
Del total de datos obtenidos (22424 datos) de [9], el 70%
(15697 datos) de estos son
de entrenamiento, el 23.31% (5227 datos) para la
validacion y el 6.69% (1500) para probar el algoritmo.

TABLA 2. Distribucién de los datos obtenidos para Entrenamiento,
Validacién y Prueba.

Entrenamiento | Validacion | Frueba | Total
Do 742 5497 150
v 1587 530 150
Dz 1622 545 150
D3 1643 354 150
Dy 1629 547 150
D5 1615 543 150
D& 1628 47 150
Dy 1402 450 150
] 1337 424 150
Do 14849 490 150
Total | 15697 5217 1500 22424

Después de separar los datos, se procede a
desarrollar la metodologia descrita sobre los datos de
entrenamiento, para lo cual se incrementd de 15 697 a
62 788 imdgenes.

5. RESULTADOS

El nimero de épocas de entrenamiento seran 10,
cada época de entrenamiento tiene una duracién de 98
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segundos aproximadamente, lo que da un tiempo
estimado de 980 segundos de entrenamiento, y la
eficiencia de entrenamiento y validacién fueron de
99.30% y 99.46% respectivamente. En la Figura2 y enla
Figura 3, se muestran dos curvas de aprendizaje con 10
épocas de entrenamiento, las cuales muestran las
meétricas de eficiencia y perdida. Ademas, en la Figura 4
se observa la matriz de confusidn de los resultados de
validacidn. En esta matriz, cada fila representa la
cantidad de ejemplos de una determinada categoria,
mientras que en las columnas se predice a que categoria
pertenecen dichas imagenes. De ese modo, la diagonal
de la matriz de confusion muestra los ejemplos
correctamente clasificados.

model accuracy
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Figura 2. Evolucién de la eficiencia en 10 épocas de
entrenamiento.
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Figura 3. Evolucién de la pérdida en 10 épocas de entrenamiento.

Con la finalidad de demostrar la generalizacién del
algoritmo, este algoritmo fue evaluado en otro
conjunto de prueba de 1500 imagenes, cuya eficiencia
obtenida fue de 0.9946, tal como se detalla en la matriz
de confusion de la Figura 5. Esta eficiencia indica que el
modelo se puede generalizar a la clasificacién de
conductores distraidos, considerando que la cdmara se
encuentra en la parte superior del auto cerca del
copiloto.
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Figura 4. Matriz de confusién para los datos de Validacién

Do | 149 | o o 1 o o o o o ]
] o 50 | O o o o o o o ]
Dz | o o 150 | 0 ] ] ] ] ] 0
D3 | o o ] 145 | 1 ] ] ] ] 0
D4 | o o ] ] 150 | 0 ] ] ] 0
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DE | 1 1 1 o o o o o 146 | 1
Do | o 1 o o o o o o 1 148
Do [ v Dz | D3 |Dg |Ds (D6 | Dy | DE | Do

Figura 5. Matriz de confusién para los datos de Validacion

6. CONCLUSIONES

En el presente articulo se muestra un sistema
robusto y eficiente para detectar conductores
distraidos que ademas indica la causa de la distraccidn.
En el experimento realizado, nuestra red presenta una
eficiencia de mas del 99% usando transferencia de
aprendizaje e ingenieria de caracteristicas, y ello
combinado al echo que nuestra solucidn requiere una
camara estandar.

Otra conclusidn importante, es que nuestro
algoritmo detecto algunos datos, en el conjunto de
entrenamiento, incorrectamente etiquetados; es decir,
en el conjunto de entrenamiento existen imagenes que
fueron etiquetadas segtin el criterio del ser humano, sin
embargo, nuestro algoritmo detecto imagenes que
facilmente podrian ser identificadas como de otra
categoria, lo que indicaria la eficiencia obtenida podria
ser aun mayor. Aqui se muestran algunas de ellas.

Por lo tanto, se concluye que la solucién presentada
es prometedora y que pronto podra ser evaluada en un
sistema embebido ubicado en un auto, de tal manera
que pueda ser una alternativa a considerar en la
seguridad del conductor y los pasajeros.
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Figura 6: Ejemplo de Validacién, etiquetado como Do, cuyo
nombre en la data de entrenamiento es “img_12470"

Figura 7: Ejemplo de Validacidn, etiquetado como Do, cuyo
nombre en la data de entrenamiento es “img_16927"
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