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RESUMO

Esta tese de doutorado apresenta uma abordagem para deteccao e andlise de estados
emocionais de estresse/ansiedade em motoristas a partir de dados coletados durante atividades
préaticas de direcdo. O método proposto tem o objetivo de identificar esses estados emocionais e
agilizar o suporte necessdrio a ser prestado aos motoristas. Para isso, 0 método combina técnicas
de priorizacao e sumarizacao de videos gravados durante atividades praticas de direcao. Com
os sumadrios produzidos, profissionais da drea da psicologia podem identificar e compreender
o comportamento do motorista com estresse/ansiedade de forma mais répida, sem precisar
assistir aos videos na sua integralidade, muito menos estar presente durante as atividades. Isso
porque, com a técnica de priorizacdo, € gerada uma lista de atividades praticas de direcao,
ordenadas pelo nivel de estresse/ansiedade do motorista, possibilitando que sejam propostas
medidas individuais para auxiliar motoristas a lidarem ou corrigirem esses estados. A técnica de
priorizacao contribui com a abordagem de sumarizagao, pois agiliza o atendimento aos motoristas
que mais precisam desse suporte. Ambas as técnicas propostas utilizam dados de Expressoes
Faciais (EF’s), frequéncia cardiaca e movimentos do motorista — essas caracteristicas foram
selecionadas por ja terem sido exploradas com sucesso em trabalhos relacionados. A maioria
dos trabalhos correlatos focam na classificacdo automatica de situacdes de estresse ou ansiedade
em motoristas, portanto, a abordagem proposta nesta tese se diferencia por apresentar técnicas
para sumarizar e priorizar atividades préticas de dire¢do. A técnica de sumariza¢ao proposta
utiliza também coordenadas de GPS, permitindo identificar o local no qual os comportamentos
foram observados e, com isso, verificar gatilhos para estresse/ansiedade em cada motorista. A
frequéncia cardiaca foi mensurada em termos de batimentos do coracdo por minuto. Quanto
as EF’s, um conjunto de 18 Action Units foi reconhecido com a ferramenta Open Face 2.0.
Como movimentos, foram considerados habitos do motorista que podem ocorrer em situagoes
de estresse/ansiedade: pressionar, morder e lamber os l4bios, roer as unhas e esfregar o rosto
e/ou o cabelo. A técnica de priorizagdo proposta combina um algoritmo cldssico de ordenagdo
com uma fun¢do comparativa baseada em uma Rede Neural Artificial. A funcdo comparativa
recebe uma lista de parametros extraidos de duas atividades de direcao e identifica em qual delas
0 motorista apresentou maior nivel de estresse/ansiedade. Quanto a sumarizacao, a abordagem
proposta € apoiada por uma ferramenta desenvolvida para permitir a visualizacao de cada uma
das atividades de dire¢do em trés perspectivas diferentes, exploradas para facilitar e organizar a
andlise dos dados: 1) videos; ii) relatérios; e iii) sumdrios. Além das técnicas de priorizacdo e
sumarizacdo, essa tese também apresenta um método para deteccao automdtica dos movimentos
das maos dos motoristas, associados ao estresse/ansiedade. O método proposto para deteccao
desses gestos combina morfologia matematica com a deteccao automadtica do rosto do motorista.
Para avaliar a abordagem proposta, foram coletados dados em 60 atividades praticas de dire¢ao
de alunos de uma autoescola. Os eventos de interesse foram rotulados manualmente na base de
dados, que também foi priorizada, em relagdo ao nivel de estresse/ansiedade dos motoristas, por
uma psicologa especializada no atendimento a motoristas. O resultado do método de priorizacao
foi avaliado quanto a coesdo e similaridade com o conjunto de referéncia que foi priorizado
manualmente pela especialista. A ferramenta de suporte a sumarizagdo de video foi avaliada
qualitativamente por profissionais ligados a autoescola na qual a base de dados foi produzida.
Os resultados do método proposto para detec¢do automdtica de movimentos foram avaliados
quanto a acuricia, revocagao, precisao e Fl-score, indicando que o suporte a motoristas pode ser
agilizado, especialmente a aqueles com alto nivel de estresse/ansiedade. Deve-se destacar que a



abordagem proposta € particularmente relevante no contexto de autoescolas com grande fluxo de
alunos, nas quais € dificil que um especialista em Psicologia analise, em tempo hdébil, todos os
dados das atividades de direcdo realizadas. Nesse contexto, essa tese contribui diretamente para
melhorar a formagao de motoristas e consequentemente para a segurancga no transito.

Palavras-chave: Visao Computacional. Comportamento de motoristas. Resumo de video.
Priorizagdo de atividades.



ABSTRACT

This doctoral thesis presents an approach for detecting and analyzing the emotional
states of drivers’ stress/anxiety from data collected during practical driving activities. The
proposed method aims to identify these emotional states and streamline the necessary support
to be provided to drivers. For this, the method combines techniques of prioritization and
summarization of videos recorded during practical activities of direction. With the summaries
produced, professionals in the field of psychology can identify and understand the behavior of
the driver with stress/anxiety more quickly, without having to watch the videos in their entirety,
let alone being present during the activities. This is because, with the prioritization technique,
a list of practical driving activities is generated, ordered by the driver’s stress/anxiety level,
enabling individual measures to be proposed to help drivers deal with or correct these states. The
prioritization technique contributes to the summarization approach, as it speeds up the service to
drivers who need this support the most. Both of the proposed techniques use data from Facial
Expressions (EF’s), heart rate and driver movements — these characteristics have been selected
because they have already been successfully explored in related works. Most related works focus
on the automatic classification of stress or anxiety situations in drivers, therefore, the approach
proposed in this thesis differs by presenting techniques to summarize and prioritize practical
driving activities. The proposed summarization technique also uses GPS coordinates, allowing
to identify the place where the behaviors were observed and, with this, to verify triggers for
stress/anxiety in each driver. Heart rate was measured in terms of heartbeats per minute. As for
EF’s, a set of 18 Action Units recognized with the Open Face 2.0 tool. As movements, it was
considered driver’s habits that can occur in stress/anxiety situations: pressing, biting and licking
his lips, biting his nails, and rubbing his face and/or hair. The proposed prioritization technique
combines a classic ordering algorithm with a comparative function based on an Artificial Neural
Network. The comparative function receives a list of parameters extracted from two driving
activities and identifies in which one the driver had the highest level of stress/anxiety. As for
summarization, the proposed approach is supported by a tool developed to allow the visualization
of each of the management activities in three different perspectives, explored to facilitate and
organize the analysis of the data: 1) videos; ii) reports; and iii) summaries. In addition to the
prioritization and summarization techniques, this thesis also presents a method for automatic
detection of drivers’ hand movements, associated with stress/anxiety. The proposed method
for detecting these gestures combines mathematical morphology with automatic detection of
the driver’s face. To assess the proposed approach, data were collected in 60 practical driving
activities for students at a driving school. The events of interest were manually labeled in the
database, which was also prioritized, in relation to the level of stress/anxiety of the drivers,
by a psychologist specialized in assisting drivers. The result of the prioritization method was
assessed for cohesion and similarity with the reference set that was prioritized manually by the
specialist. The video summarization support tool was qualitatively evaluated by professionals
linked to the driving school in which the database was produced. The results of the proposed
method for automatic movement detection were evaluated for accuracy, recall, precision, and
F1-score, indicating that support for drivers can be streamlined, especially for those with a high
level of stress/anxiety. It should be noted that the proposed approach is particularly relevant in
the context of driving schools with a large flow of students, in which it is difficult for a specialist
in Psychology to analyze, in a timely manner, all the data of the direction activities performed. In



this context, this thesis contributes directly to improving the training of drivers and, consequently,
to traffic safety.

Keywords: Computer Vision. Driver Behavior. Video Abstract. Prioritization of activities.
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1 INTRODUCAO

A palavra estresse é definida no dicionario Michaelis como “um estado fisico e
psicoldgico provocado por agressdes que excitam e perturbam emocionalmente o individuo,
levando o organismo a um nivel de tensdo e desequilibrio, em consequéncia do aumento da
secrecdo de adrenalina”. J4 a ansiedade € definida como “um estado emocional frente a um futuro
incerto e perigoso no qual um individuo se sente impotente e indefeso; sentimento e sensacio de
intranquilidade, medo ou receio” (Weiszflog, 2009).

Apesar da definicdo formal encontrada no diciondrio, diferentes classificagdes sdao
utilizadas para o estresse, tais como, o estresse agudo ou cronico. O estresse agudo € uma
resposta de curto prazo a um determinado desafio — um estressor de curto prazo (Lazarus, 1966).
O estresse cronico € uma resposta de longo prazo que pode surgir na vivéncia de experiéncias
intensas de vida (Rabkin e Struening, 1976). Em ambas as defini¢des, o estresse € sempre
caracterizado como um estado complexo desencadeado por desequilibrio entre as demandas
colocadas sobre a pessoa € a sua capacidade de atender a essas demandas (Harrigan e O’Connell,
1996; Selye, 1956).

J4 as defini¢des de ansiedade t€ém em comum o fato de estarem relacionadas a um humor
desagradavel caracterizado por pensamentos de preocupacao e medo, as vezes na auséncia de
real ameaca (Shin e Liberzon, 2010; Harrigan e O’Connell, 1996). Quando a ansiedade ocorre
com frequéncia e em niveis desproporcionais ao nivel de ameaca real, ela pode evoluir para uma
ampla gama de disturbios (Geddes e Andreasen, 2020).

Os termos estresse e ansiedade sdo frequentemente utilizados indistintamente, pois sao
dois estados emocionais complementares, relacionadas a resposta do organismo a demandas
internas e externas (Selye, 1965), com caracteristicas similares e apresentam um papel crucial na
qualidade de vida das pessoas (Schneiderman et al., 2005). Dessa forma estresse e ansiedade
podem impactar negativamente na satide humana (Giannakakis et al., 2017; Pediaditis et al.,
2015), em especial no comportamento de dire¢cao dos motoristas (Barnard e Chapman, 2018;
Paschalidis et al., 2018).

A principal diferenca entre esses estados afetivos € que a ansiedade geralmente nao esta
diretamente ligada a pistas externas ou ameagas objetivas. J4 o estresse € a resposta imediata
as demandas didrias, sendo considerado mais adaptativo do que a ansiedade. No entanto,
ambos envolvem sensacdes fisicas semelhantes, tais como, aumento da frequéncia cardiaca, suor
nas palmas das maos e estbmago embrulhado (Helgoe et al., 2005), que sao comportamentos
desencadeados por circuitos neuronais, quando o cérebro ndo consegue distinguir a diferenca
entre uma ameaca percebida e uma ameaca real. Essas semelhancas se estendem as expressoes
faciais associadas a cada um desses estados afetivos. Por essas semelhancgas, nesse trabalho a
ocorréncia de ansiedade ou estresse € considerada como um tnico estado afetivo.

Destaca-se que a estratégia de considerar estresse e ansiedade como um tnico estado
afetivo ja foi explorada na literatura (Giannakakis et al., 2017; Pediaditis et al., 2015). Nesses
trabalhos, a existéncia de estresse/ansiedade € reconhecida em filmagens de pessoas assistindo a
videos, ou executando tarefas com o objetivo provocar os sentimentos de ansiedade/estresse ou
relaxamento. Foram extraidas caracteristicas do rosto (movimento da cabeca, dos olhos e da
boca) e da Frequéncia Cardiaca (FC) dos participantes. Essas caracteristicas foram utilizadas para
reconhecer estresse/ansiedade automaticamente com algoritmos de aprendizagem de mdquina.

Apesar de poucos trabalhos na literatura explorarem o reconhecimento em conjunto
de estresse/ansiedade, muitos estudos focam na classificagao desses estados afetivos de forma
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individual, em diferentes situagdes, tais como, pessoas trabalhando (Sriramprakash et al., 2017),
entrevistas de emprego (Sandulescu et al., 2015) e durante atividades praticas de dire¢do (Rastgoo
et al., 2019; Lee et al., 2020).

Com relacdo a condutores de carros, o estresse impacta no estado afetivo e no comporta-
mento de direcao por meio da percepcao e atitude de risco (Hu et al., 2013), podendo afetar o
processo de tomada de decisdo, fazendo com que o condutor possa tomar decisdes ruins que ele
nao faria em situagdes normais, prejudicando a sua seguranca e de outras pessoas (Paschalidis
et al., 2018; Starcke e Brand, 2012) .

Quanto a ansiedade, especialistas apontam que as pessoas podem senti-la apenas em
situagdes ou circunstancias especificas de direc¢do (tais como, condi¢des meteoroldgicas e de
transito), ou sua ansiedade pode fazer parte de um padrao mais amplo de evitagao agorafébica,
ou relacionada ao trauma. Alguns motoristas descrevem leve ansiedade ou relutancia em dirigir,
enquanto outros relatam evitar completamente dirigir e/ou andar de veiculo, e muitos estao
entre esses extremos. A causa da ansiedade pode ser muito especifica para alguns, por exemplo,
medo de acidentes e criticas de outras pessoas, mas outros podem apresentar uma mistura dessas
condi¢des, que comumente impacta em diferentes tipos de ansiedade (Ehlers et al., 1994; Taylor
et al., 2000, 2007). Pode-se destacar também que alunos que falham na prova pratica de direcao,
tendem a apresentar uma ansiedade maior (Fairclough et al., 2006).

Além do estresse e da ansiedade, outras emogdes positivas e negativas afetam o
comportamento ao dirigir, de forma direta, por meio de uma direcdo agressiva do motorista,
ou indireta, alterando os niveis de atengdo (Steinhauser et al., 2018). Nesse contexto, pode-se
afirmar que as emocgdes contribuem para acidentes de transito fatais, que podem levar a morte do
motorista e dos demais envolvidos (Beanland et al., 2013; Brown et al., 2016).

Melhorar a seguranga no transito € uma questao urgente para governos e industrias no
mundo todo (Rastgoo et al., 2019). Nesse contexto, se mostra importante o desenvolvimento
de sistemas para automatizar a detec¢io e auxiliar no tratamento de estresse/ansiedade dos
condutores. Destaca-se que € importante desenvolver sistemas para dar suporte a motoristas
experimentes, mas € particularmente relevante focar esforcos em novos motoristas, que estao
adquirindo habilidades de direcao.

No Brasil, todo motorista deve aprender a dirigir em um Centro de Formacao de
Condutores (uma autoescola). Este ¢ um momento importante na vida do aluno, pois € a
primeira vez que ele ird dirigir um carro, o que pode ser uma atividade agraddvel ou estressante,
envolvendo altos niveis de ansiedade ou nervosismo. Além disso, muitos dos pleiteantes a
carteira de motorista sdo jovens, portanto, estdo na faixa etdria com maior risco de acidente de
transito, devido a habilidade limitada de regulagdo emocional e falta de experiéncia de dire¢ao
(Lee e Winston, 2016; Kaber et al., 2012).

Um aluno com estresse ou ansiedade ao dirigir pode passar nas provas praticas de
direcdo, pois mesmo com a carga emocional envolvida, pode desempenhar as atividades técnicas
necessdrias para sua aprovagdo. Para esse motorista a atividade de dire¢do pode ser uma atividade
estressante para toda a sua vida, sem que ele nunca procure o suporte de um especialista.

Como estados afetivos, especificamente o estresse e ansiedade, podem impactar na
qualidade da atividade de direcdo, esse perfil de motorista estard sempre correndo um risco
maior ao dirigir, em relagdo aos outros motoristas. Nesse contexto, € importante se preocupar
com o suporte prestado aos motoristas desde a sua formacao, tentando, dessa forma, mitigar os
problemas que esse estado afetivo pode provocar no transito.

Motoristas com maior nivel de ansiedade ao dirigir comumente apresentam mais raiva
no transito, menores sentimentos de seguranca ao dirigir, cognicdes negativas e tendem a evitar
dirigir. Apesar desses problemas, poucos motoristas que sofrem de ansiedade procuram ajuda, o
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que indica a necessidade de desenvolver mecanismos para dar suporte a essas pessoas (Taylor,
2018).

Nesse contexto, essa tese propde uma abordagem para deteccio e andlise dos estados
emocionais de estresse/ansiedade de condutores de carros, através da sumarizacao de atividades
praticas de direcao. Nessa tese serd considerado apenas um grupo de condutores de carros,
formado por alunos de autoescolas, que serdao chamados de motoristas. O método proposto tem o
objetivo de viabilizar a andlise de dados de um grande volume de alunos de direcao, em um curto
periodo de tempo, agilizando o suporte prestado de acordo com o nivel de estresse/ansiedade.
Como contribuicoes diretas da abordagem proposta, espera-se melhorar a segurancga no transito
e a formacdo de motoristas. Para tal, a abordagem combina uma técnica de priorizacao de
atividades praticas de dire¢ao com base no nivel de estresse/ansiedade e um método para produgao
de sumdrios de videos e relatérios, que € suportada por ferramenta grafica para visualizacao
desses resultados.

Como principais trabalhos relacionados, destaca-se métodos para sumarizacao (Cruz
e Rinaldi, 2017) e visualizagao do estresse de motoristas (Kim et al., 2018; Rodrigues et al.,
2015). Cruz e Rinaldi (2017) apresentam uma técnica de sumarizacao para viabilizar a andlise
automdtica da valéncia do motorista com base em Expressoes Faciais (EF’s). Nesse trabalho sdao
selecionados quadros chaves de videos frontais da face de motoristas, que sdo utilizados para
reduzir o custo do reconhecimento de emocdes, partindo do pressuposto que ndo € necessario
analisar todos os quadros para reconhecer uma emocdo, mas sim, apenas 0s mais representativos.
A diferenca para a metodologia proposta nessa tese € que os sumarios produzidos foram utilizados
somente para melhorar o desempenho da classificacao automética de EF’s.

Kim et al. (2018) apresentam uma ferramenta para visualizar dados coletados de
atividade prética de direcdo, com foco na andlise do estresse do motorista em tempo real. Porém,
ndo € apresentada nenhuma abordagem de sumarizagdo. Ja Rodrigues et al. (2015) mostram uma
abordagem para visualizacao de um mapa de estresse dos motoristas de 6nibus de uma cidade,
com o uso da Application Programming Interface (API) do Google Maps.

A técnica de sumarizacao proposta nessa tese se diferencia desses trabalhos pois, além
de produzir sumérios de atividades préticas de direcao, também apresenta uma ferramenta para
visualizag@o dos sumadrios, relatérios e videos coletados em diferentes perspectivas, explorando
informacdes afetivas. Além disso, a abordagem também inclui uma técnica original de prioriza¢ao
de atividades, o que contribui para aumentar a agilidade do processo de anélise desses dados.

Nao foi possivel identificar na literatura trabalhos focados na priorizacio de atividades
préticas de direcao com base no nivel de estresse ou ansiedade de motoristas, porém, foram identi-
ficados trabalhos que apresentam métodos para o reconhecimento de niveis de estresse/ansiedade
de motoristas, que sao discutidos no Capitulo 3. Tais técnicas de classificacdo sdo relevantes e
uteis, mas podem nao ser suficientes, caso o motorista precise da ajuda de um profissional para
controlar seu estresse/ansiedade. Nesse contexto, o objetivo desse trabalho € contribuir para
aumentar a eficiéncia e eficdcia no suporte prestado a esse grupo de motoristas.

Na abordagem proposta nessa tese, os parametros utilizados pelas técnicas de sumariza-
cdo e priorizacdo sdo relacionados a frequéncia cardiaca do motorista (em termos de Batimentos
Por Minuto — BPM), EF’s e movimentos referentes a comportamentos dos motoristas que podem
ocorrer em situagdes de estresse/nervosismo. Cinco movimentos foram explorados, sendo que os
quatro primeiros podem ser classificados como habitos orais (Silva et al., 2019) e os dois ultimos
sdo gestos das maos dos motoristas: i) pressionar os ldbios; ii) morder os ldbios; iii) lamber os
l4bios; iv) roer as unhas; e v) esfregar o rosto e/ou o cabelo.

As EF’s foram coletas em termos de 18 Action Units (AU’s) reconhecidas com a
ferramenta Open Face 2.0 (Baltrusaitis et al., 2018). O BPM foi coletado com um rel6gio do
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modelo Mi Band 5 da marca Xiaomi. Um método computacional foi proposto para reconhecer
os gestos das maos dos motoristas, que nessa tese sao chamados de Movimentos das Maos
Relacionados ao Estresse e a Ansiedade - MMREA’s. Os demais movimentos foram rotulados
manualmente. Na literatura existem métodos baseados em Visao Computacional, para detec¢ao
de lingua, boca e ldbios (Nandini e Bhajantri, 2020; Tang et al., 2020; Ji et al., 2018; Vikram e
Padmavathi, 2017) que podem ser adaptados para reconhecer hébitos orais do motorista.

As AU’s e o BPM foram selecionados por ja terem sido explorados com sucesso para
andlise de estresse ou ansiedade (Giannakakis et al., 2020; Rony e Ahmed, 2019; Rastgoo et al.,
2018). Os demais movimentos utilizados podem ocorrer em situacdes de estresse/ansiedade (Silva
et al., 2019; Lazari e Codinhoto, 2017; ?), por isso foram selecionados. Além disso, o conjunto
de parametros foi selecionado pois € possivel coletd-los com o uso de poucos equipamentos de
baixo custo.

Além das técnicas de priorizag¢do e sumarizagdo essa tese também apresenta experimentos
conduzidos com dois métodos para detec¢ao automatica dos MMREA’s. Um dos métodos €
proposto nessa tese e explora o contato da regido das maos com a regido do rosto do motorista,
utilizando Morfologia Matematica (Serra e Soille, 2012) e detec¢ao automatica de faces (Zadeh
et al., 2017). O segundo método € uma adaptagdo do trabalho de Masood e Alghamdi (2019), que
utiliza Redes Neurais Convolucionais (RNC) para reconhecer gestos - essa técnica foi escolhida,
pois ndo se encontrou na literatura métodos para classificar o mesmo grupo de MMREA’s, e
o trabalho desses autores estd no estado na arte no reconhecimento de gestos das maos dos
motoristas associados a distragao.

Um fator importante que foi considerado no desenvolvimento da abordagem proposta,
€ o fato de que ela ndo deve impactar no tempo das aulas praticas de direcao, definido pela
legislag@o nacional, nem gerar grandes despesas adicionais para os alunos ou para autoescolas, o
que diminuiria o interesse das partes envolvidas. Além disso, € importante que a abordagem
permita que especialistas analisem rapidamente os dados coletados, para que o suporte seja
prestado aos alunos em tempo hdbil, ou seja, enquanto o aluno estd matriculado em aulas na
autoescola.

Como os alunos da autoescola devem aceitar participar dos experimentos por livre e
espontanea vontade, um fator considerado no planejamento da abordagem foi utilizar poucos
sensores no corpo do motorista e cAmeras em posi¢des que ndo obstruissem a visao dos alunos.
Nesse contexto, a configuracao experimental foi planejada para ndo gerar resisténcia por parte
dos alunos e também para ndo prejudicéd-los ou incomodé-los durante a atividade pratica de
direcdo.

Uma base de dados experimental foi coletada em 60 aulas praticas de dire¢ao de alunos
em condicoes reais. Para validar adequadamente se a abordagem proposta pode ser aplicada
sem impactar no tempo e escala de horérios pré-definidos pela autoescola, todos as dados
foram coletados em horarios de aulas agendados pelo aluno, sem interferéncia nenhuma dos
pesquisadores envolvidos nesse projeto.

Durante os experimentos, trés tipos de equipamentos foram utilizados para coletar os
dados: trés cameras, um relégio (para coletar dados de BPM) e um smartphone. As cameras
foram fixadas no carro antes do inicio de cada aula pratica com uso de suportes com ventosas
(em posicoes que possibilitaram registrar a face do motorista, a interagdo do motorista com o
instrutor e o trajeto percorrido). O reldgio € rapidamente colocado pelo motorista, ja estando
previamente sincronizado com o smartphone, que registra informacoes de BPM e GPS. Dessa
forma, o processo de fixagao/uso dos equipamentos e coleta de dados ocorre impactando muito
pouco no tempo da atividade pratica de direcao.
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Os dados de BPM foram utilizados pelo fato de ja terem sido explorados com sucesso
em trabalhos relacionados (Rastgoo et al., 2019; Sihem et al., 2019; Abayomi et al., 2017). As
cameras coletaram videos, que em conjunto com as coordenadas GPS, sdo importantes para
que um especialista consiga analisar todo o contexto da atividade. Considerando que o ser
humano responde de maneira estereotipada a situagdes de estresse (Li et al., 2020), os videos
também foram importantes para identificar padroes de comportamentos dos motoristas, que
foram rotulados e utilizados nas etapas de prioriza¢do e sumarizacao.

A maioria dos trabalhos relacionados a classificacio de estresse/ansiedade focam em
eventos estressores (que muitas vezes sdao adicionados de forma controlada com o uso de
simuladores), criando um conjunto de referéncia em relacdo ao comportamento do motorista em
situacdes com estresse, que permite treinar métodos para identificar esse padrao de comportamento
do motorista com base em intervalos de tempo predefinidos (Li et al., 2020; Bianco et al., 2019).
Outra abordagem que € utilizada na literatura € definir um trajeto padrdo que serd percorrido
pelo motorista, com condi¢des de estresse relacionadas ao volume de trafego (Sihem et al., 2019;
Chen et al., 2017). Também pode-se destacar trabalhos que analisam situa¢des induzidas para
provocar ansiedade em participantes que estdo assistindo videos de atividades de direcdo (Lee
et al., 2020).

Pensando em criar uma abordagem que possa ser aplicada sem interferir no processo
que ja € realizado nas autoescolas, ndo foi possivel definir um trajeto especifico com eventos
estressores predefinidos nem simular condi¢des relacionadas a esses eventos, pois em condicdes
reais o instrutor da autoescola guia o aluno ao percurso adequado ao seu nivel de habilidade,
considerando condi¢des de iluminagdo, clima e trafego de acordo com 0 momento em que a
atividade estd ocorrendo.

A maioria dos trabalhos identificados na literatura analisam a presenca de estresse em
intervalos de tempo pré-estabelecidos, no qual o motorista dirige no mesmo tipo de percurso ou
com o mesmo conjunto de estressores (Bianco et al., 2019; Abayomi et al., 2017; Chen et al.,
2017). Como nessa tese, ndo foi possivel fixar o trajeto, optou-se por analisar em conjunto
os dados coletados durante toda a atividade pratica de direcdo. Nesse contexto, a técnica de
priorizacao proposta se diferencia da maioria dos trabalhos relacionados a detec¢do de estresse
de motoristas. Com a abordagem utilizada nesse trabalho, € possivel analisar o quanto o ato de
dirigir € um evento estressante ao aluno e nao apenas identificar variacdes no comportamento do
motorista durante os principais eventos estressantes.

Além das contribuicoes ja citadas, essa tese também apresenta Mapeamentos Siste-
maticos de Literatura (MSL’s) que contextualizam a abordagem proposta com o estado da arte.
Com base nas contribui¢des apresentadas, pode-se destacar quatro fatores que diferenciam a
abordagem proposta nessa tese do restante da literatura:

» Apresentar uma abordagem focada em sumarizagdo com o objetivo de agilizar o suporte
prestado a motoristas com diversos niveis de estresse. Na revisdo de literatura realizada,
nao foram encontradas abordagens baseadas em prioriza¢ao e sumarizagao relacionadas
ao estresse de motoristas.

* O foco dado no suporte a alunos de autoescolas. Esse ¢ um momento critico, pois
€ o primeiro contato do aluno com automdveis e poucos trabalhos exploram essa
problematica.

* O processo utilizado para extracao de caracteristicas, que considera dados coletados
durante toda a atividade prética de direcdo (ou em grande parte dela). Nesse contexto
esse trabalho se diferencia da grande maioria dos trabalhos relacionados a detec¢ao de
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estresse que tém foco em intervalos de tempo menores, ou seja, focam em identificar
variacoes do comportamento do motorista durante um determinado evento estressor.

* Os métodos que focam na sumarizagao de video com base em informagdes afetivas
ndo apresentam ferramentas de visualizacdo dos sumadrios que fornecam destaque
visual as informagdes semanticas utilizadas. Nesse contexto a ferramenta de suporte a
visualizacdo dos sumdrios proposta nessa tese contribui com o estado da arte.

Detalhes sobre os objetivos dessa tese sdo apresentados na Se¢do 1.1. A metodologia
utilizada para o desenvolvimento e validacdo da abordagem proposta € discutida na Secao 1.2.
As contribuic¢des do trabalho sdo ressaltadas na Secdo 1.3. A Secdo 1.4 apresenta a organizacao
do restante dessa tese.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo principal dessa tese € apresentar uma abordagem para deteccdo e andlise de
estados emocionais de estresse/ansiedade de motoristas através da sumarizagao de atividades
praticas de direcao. Com os métodos propostos, espera-se agilizar o suporte prestado aos
motoristas por especialistas, tal como, profissionais da area da psicologia.

A partir do objetivo geral, foram definidos os objetivos especificos do presente trabalho,
que sdo listados a seguir:

* analisar o comportamento dos motoristas iniciantes durante atividades préticas de
direcdo para identificar caracteristicas relacionadas a hédbitos gestuais, expressoes faciais
e frequéncia cardiaca, que possam ser exploradas para o desenvolvimento da abordagem
proposta.

* desenvolver técnicas que explorem informagdes fisioldgicas e de comportamento dos
motoristas para sumarizar atividades préticas de dire¢do visado agilizar a andlise do
estresse/ansiedade dos motoristas.

* coletar e disponibilizar uma base de dados publica (detalhes no Capitulo 4), com
informacdes referentes ao BPM dos motoristas e também sobre os eventos rotulados nos
videos. A base de dados também contém a lista de atividades de direcdo priorizadas de
acordo com o nivel de estresse/ansiedade dos motoristas.

* propor uma abordagem de sumariza¢do que combine uma técnica de priorizagdo de
atividades de direcdo com base no nivel de estresse/ansiedade e uma técnica para
producdo de sumdrios com base no comportamento e BPM do motorista.

* desenvolver uma ferramenta computacional para dar suporte a abordagem de sumarizacao
proposta, com a qual seja possivel visualizar os videos, relatérios e sumérios dando
destaque as informagdes semanticas relacionadas.

* devido ao fato de ndo terem sido encontrados na literatura, técnicas para detec¢ao
automdtica dos MMREA rotulados na base de dados, tém-se como objetivo propor
métodos computacionais para detectar esse grupo de movimentos com base nos videos
coletados durante os experimentos.

* conduzir experimentos para avaliar cada um dos métodos e ferramentas que compdem a
abordagem proposta.
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1.2 METODOLOGIA

A abordagem proposta nesse trabalho € composta por cinco atividades principais: 1)
coleta de dados; ii) extracdo de caracteristicas; iii) priorizacao de atividades de direcao com
base no nivel de estresse/ansiedade dos motoristas; iv) sumarizacdo da atividade de direcdo com
base no comportamento e BPM do motorista; e v) andlise eficiente do estresse/ansiedade dos
motoristas por especialistas.

Destaca-se que todos os procedimentos executados para o desenvolvimento dessa tese
foram previamente aprovados pelo Comité de Etica em Pesquisa em Seres Humanos (CEPSH)
do setor de Ciéncias da Saidde da Universidade Federal do Parana (UFPR).

A Figura 1.1 ilustra a ordem sequencial de execucao de cada uma das principais etapas da
abordagem proposta. Ao longo do texto essas atividades serdo detalhadas. A seguir, € apresentado
de forma resumida a metodologia utilizada para execucao de cada uma das atividades:

* Coleta de dados: essa atividade foi realizada em parceria com uma autoescola. Foram
coletadas: coordenadas GPS, videos e BPM de alunos durante atividades praticas de
direcdo. Para garantir a seguranga dos alunos, durante os experimentos, todos os alunos
foram acompanhados por um instrutor de direcdo e dirigiram veiculos equipados com
duplo comando dos pedais.

» Extracao de caracteristicas: trés conjuntos de informacdes sao utilizados para sumari-
zar e priorizar as atividades praticas de diregcdo: 1) ocorréncia de AU’s; i1) informagdes
estatisticas sobre BPM,; e iii) ocorréncia de movimentos do motorista relacionados a
cinco hébitos que podem ser associados com estresse/ansiedade: i) pressionar os labios;
ii) morder os ldbios; iii) lamber os 14bios; iv) roer as unhas; e v) esfregar o rosto e/ou
o cabelo. As AU’s e os cinco comportamentos do motorista foram rotuladas quadro
a quadro. Um conjunto de 18 AU’s foi reconhecido com a ferramenta Open Face 2.0
(Baltrusaitis et al., 2018). O BPM foi coletado com um relégio do modelo Mi Band 5
da marca Xiaomi. Sao apresentados dois métodos para deteccao automadtica de gestos
do motorista que envolvem o movimento das maos (esfregar o cabelo/rosto e roer as
unhas) — tais gestos sao identificados pela sigla MMREA.

Para o método de sumarizacao foi utilizado dados sobre a ocorréncia dos cinco habitos
rotulados e também sobre BPM, ambos sincronizados com as coordenadas GPS da
localizacdo do veiculo. Para o método de priorizagdo se utilizou as AU’s, os MMREA’S e
o BPM. Em relacdo aos dois métodos propostos para deteccao automatica dos MMREA’s,
um deles € baseado em uma abordagem proposta nessa tese, que utiliza Morfologia
Matematica (Serra e Soille, 2012) e deteccao automatica de faces (Zadeh et al., 2017).
Como ndo foram encontrados na literatura métodos para classificar o mesmo grupo
de movimentos, a critério de comparagdo, também foram conduzidos experimento
com um método recente que utiliza RNC para detectar gestos similares aos MMREA’s,
relacionado a distragao de motoristas (Masood e Alghamdi, 2019).

* Priorizacio de atividades de direcdo com base no nivel de estresse do motorista:
Uma psicdloga especializada em atender motoristas priorizou manualmente o conjunto
de atividades de direcdo de acordo com o nivel de estresse dos motoristas, para servir
como padrao. Caracteristicas extraidas de cada atividade foram utilizadas para treinar
uma funcdo comparativa para identificar a atividade de dire¢do na qual o motorista
apresentou maior nivel de estresse, de acordo com a classificagdo da especialista. O
método de priorizagdo proposto combina a fun¢cdo comparativa baseada em uma Rede
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Neural Artificial com algoritmos classicos de ordenagdo, para produzir um conjunto
ordenado de atividades de acordo com a sua prioridade.

A funcdo comparativa recebe como parametro duas atividades praticas de direcdo
e extrai caracteristicas dessas atividades. Tais caracteristicas sao referentes a dados
estatisticos sobre o BPM e a porcentagem de tempo de ocorréncia dos dois tipos de
eventos: AU’s e MMREA. Essas caracteristicas sao passadas como parametro para um
modelo treinado com base em um algoritmo de aprendizagem de maquina. Com esse
modelo a fung¢do retorna um valor que indica qual das atividades tem maior prioridade.

I. .II ici
.} Inicio

S

Coleta de dados dos motoristas durante atividades praticas de diregdo:
-YVideos;

- Frequéncia cardiaca: Batimentos Por Minuto — BPM; &

- Coordenadas GPS.

Extragdo de Caracteristicas:
- Rotulagdo de eventos relacionados a movimentos e expressies faciais; e
- Buxtrair informagdes estatisticas do BPM.

Priorzagdo de atividades praticas de diregdo com base no nivel de estresse/ansiedade
do motorista: o método combina algoritmos de ordenagdo classicos com uma fungdo
comparativa baseada em um Rede MNeural Arificial

Sumarizagdo de atividades praticas de direcdo com base no comportamento do matorista:
producdo de sumarios e relatdrios com base na frequéncia cardiaca e no comportamento
do motorista.

Y

Andlise eficiente do estresse/ansiedade do motorista por especialistas:
- Uso da lista pricrizada de atividades diregdo pelo nivel de estresse/ansiedads; &
- Uso da ferramenta grafica para suporte avisualzagdo de videos, sumarios e relatdrios.

Suporte aos motoristas

Figura 1.1: Etapas da abordagem proposta.
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* Sumarizacao de atividades praticas de direcio com base no comportamento e
BPM do motorista: a técnica de sumarizag@o proposta, identifica cenas dos videos de
acordo com comportamento € BPM do motorista. Uma ferramenta foi proposta para
visualizar os sumadrios produzidos. Essa ferramenta permite visualizar informagdes
sobre a atividade prética de direcdo em trés perspectivas diferentes: i) videos; ii)
relatérios; e iii) sumarios. As perspectivas sdo utilizadas para facilitar e organizar a
analise dos dados (Ortoncelli et al., 2020).

» Andlise eficiente do estresse/ansiedade do motorista por especialistas: a abordagem
proposta pode ser utilizada por especialistas, tal como, psicélogos, que poderao
compreender com mais facilidade as causas e o nivel de estresse/ansiedade do motorista.
A abordagem € particularmente relevante para o caso de autoescolas, onde no geral ha
um grande nimero de alunos, e seria dificil ou mesmo impraticdvel para um especialista
analisar, em tempo hébil, os dados brutos sobre todas as atividades praticas de direcao
realizadas. Dessa forma, a metodologia desenvolvida viabiliza que tal andlise seja
executada de forma mais eficiente, em termos de demanda de tempo.

Para fundamentar a abordagem proposta em relacio ao estado da arte foram conduzidos
dois Mapeamentos Sistematicos de Literatura:

* MSL 1: visa identificar tendéncias e desafios de pesquisas em relacdo aos métodos de
Sumarizacdo de Video (SV) baseados em estados afetivos (que compreende o estado de
animo ou humor, as emog¢des e os sentimentos de uma pessoa), respondendo a quatro
questdes de pesquisa: i) quais informagdes sobre estados afetivos tém contribuido
positivamente com as técnicas de SV?; ii) quais as aplicagdes dos métodos de SV
baseados em informacdes afetivas?; ii1) como informacdes afetivas sdo adquiridas para
auxiliar a SV7?; e iv) como os resultados das técnicas de SV baseadas em estados afetivos
sdo apresentadas ao usudrio final?

* MSL 2: apresenta como técnicas computacionais sdo utilizadas na detec¢do, andlise e
suporte ao estresse/ansiedade de motoristas, respondendo a trés questdes de pesquisa: 1)
quais conjuntos de dados sdo utilizados para deteccdo, andlise e suporte ao estresse/an-
siedade de motoristas?; ii) quais as técnicas utilizadas para deteccdo, andlise e suporte
ao estresse/ansiedade de motoristas?; iii) quais técnicas de visualizacao e sumarizagao
sdo exploradas nos trabalhos selecionados?

1.3 CONTRIBUICOES

Esse trabalho contribui diretamente para melhorar a formagdo de motoristas, e conse-
quentemente, para melhorar a seguranca no transito. Com base nos objetivos apresentados na
Secdo 1.1, as principais contribuigdes dessa tese sdo resumidas a seguir:

* Priorizacdo automatica de atividades praticas de direcio com base no nivel de
estresse/ansiedade do motorista: apresenta um método proposto para priorizagao
de uma lista de atividades praticas de direcdo, que combina algoritmos de ordenacao
classicos com uma fun¢do comparativa baseada em um Rede Neural Artificial para
ordenar atividades de direcdo de acordo com o nivel de estresse/ansiedade do motorista.
Esse método € avaliado em relagdo a coesdo e a similaridade com o conjunto de
referéncia, priorizado manualmente por uma especialista. Com base na lista ordenada
produzida pelo método, o suporte serd prestado individualmente aos alunos de acordo
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com o nivel de estresse/ansiedade, aumentando a probabilidade de que os alunos com
nivel mais alto de estresse/ansiedade sejam atendidos de forma mais adequada.

* Sumarizacio de atividades praticas de direcao com base no comportamento do
motorista: ¢ proposta uma técnica para sumarizar atividades praticas de dire¢do com
base nas informacdes rotuladas na base de dados experimental e no BPM do motorista.
Uma ferramenta € proposta para dar suporte a visualizacao e andlise dos sumadrios.
Para cada fatia de informac¢do analisada, os resultados podem ser exibidos em trés
perspectivas diferentes: 1) videos, relatdrios e sumarios. Os resultados obtidos foram
avaliados qualitativamente na opinido de profissionais vinculados a autoescola na qual
a base de dados foi coletada. Com os sumadrios produzidos, os profissionais que irdo
prestar suporte ao aluno conseguem entender rapidamente o comportamento e problemas
enfrentados pelo motorista, contribuindo para agilizar o suporte a ser prestado. Essa
técnica pode ser combinada com o método de priorizagdo proposto para aumentar a
eficiéncia e eficdcia do processo. Nos experimentos, o método de sumarizagdo proposto
foi validado com comportamentos relacionados a estresse e ansiedade, mas acredita-se
que ele pode se aplicado na andlise de outras emocdes e estados afetivos.

* Deteccao de MMREA: sio conduzidos experimentos com dois métodos de Visao
Computacional para detec¢do de MMREA. Um desses métodos que € baseado em uma
metodologia proposta nessa tese, analisa o contato da regido das maos com a regidao
do rosto do motorista, explorando as seguintes tecnologias: Morfologia Matemadtica
(Serra e Soille, 2012) e deteccao automaética de faces (Zadeh et al., 2017). O segundo
método consiste em uma adaptacao de um método do estado da arte, que utiliza RNC
para detectar a movimentos das maos de motoristas relacionados a distracdo (Masood e
Alghamdi, 2019), que sdo similares aos MMREA’s explorados nessa tese. Experimentos
foram conduzidos para comparar os métodos em termos de acuricia, revocacao, precisao
e Fl-score. Esses métodos contribuem para automatizar as técnicas de priorizacao e
sumarizacao propostas. O método baseado na abordagem proposta nessa tese apresentou
os melhores resultados em termos de revocagdo, acuréacia e FI-score, porém, o tipo
de vestudrio ou penteado dos motoristas, podem afetar negativamente seus resultados
e dificultar sua aplicagdo. O método baseado em RNC teve resultados melhores em
termos de precisao e nao sofreu interferéncias relacionadas ao tipo de roupa e penteado.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO
O restante desse texto encontra-se organizado da seguinte forma:

» Capitulo 2 — Fundamentacao Tedrica: apresenta conceitos e conhecimentos neces-
sérios para o entendimento da abordagem proposta nessa tese.

» Capitulo 3 — Mapeamento Sistematico de Literatura: apresenta a revisdo da
literatura conduzida para identificar o estado da arte relacionado a detec¢do, andlise e
suporte ao estresse de motoristas, e o estado da arte relacionado a sumarizacao de video
baseada em informacdes afetivas.

» Capitulo 4 — Base de Dados Experimental: apresenta detalhes da metodologia
utilizada para produgdo da base de dados experimental: equipamentos utilizados,
configuracdo do ambiente, procedimentos utilizados e também sobre a atividade de
rotulagem dos dados.
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Capitulo 5 — Deteccdo das Maos Movimentos Relacionados ao Estresse/Ansie-
dade: apresenta detalhes do método proposto para deteccdo de movimentos das maos
dos motoristas que podem ser associados a situagdes de estresse/ansiedade. Sao
apresentados os experimentos conduzidos para avaliar esses métodos.

Capitulo 6 — Priorizacao de Atividades Praticas de Direcao: apresenta o método
proposto para priorizacdo de atividades préticas de direcdo com base no nivel de
estresse/ansiedade do motorista. Os resultados experimentais referentes a priorizacao
de atividades também sdo apresentados no Capitulo 6.

Capitulo 7 — Sumarizacio Baseada no Comportamento do Motorista: apresenta
a técnica proposta para sumarizar uma atividade prética de direcao com relagdo ao
BPM ou informacdes relacionadas ao comportamento do motorista. Também sado
apresentados detalhes da ferramenta computacional que da suporte a visualizagdo dos
sumadrios/relatorios e os resultados de uma avaliagdo qualitativa da ferramenta.

Capitulo 8 - Conclusdo: a conclusdo do trabalho, resume as principais contribuicgdes,
descreve trabalhos futuros e apresenta as consideragoes finais.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esse Capitulo apresenta conceitos necessarios para o entendimento da abordagem
proposta nessa tese. Na Secdo 2.1 € definida a nomenclatura base utilizada no texto. A Sec¢do
2.2 contextualiza o conceito de priorizacdo de atividades. Conceitos relacionados a técnicas de
SV sdo apresentados na Secdo 2.3. A Secdo 2.4 define o conceito de Action Units e também
apresenta as EF’s e AU’s utilizadas pela abordagem proposta. Trabalhos relacionados ao uso de
BPM para anélise de estresse e ansiedade sao apresentados na Se¢ao 2.5. A Secdo 2.6 descreve
os MMREA utilizados nesse trabalho e contextualiza as técnicas exploradas para reconhecer
esse tipo de movimento.

2.1 DEFINICOES BASICAS

Um conjunto de 60 atividades praticas de direcao foi utilizado para conduzir os experi-
mentos dessa tese. A base de dados experimental é denotada como: DA = {da, da>, ..., dagp}.
Cada atividade da, € DA é composta por trés videos (V,”, V> e V,.V), dois vetores (B* e G) e
um valor inteiro (p”).

Cada um dos videos é composto por n quadros: V,Y = {fay, fao, ..., fa,}, V¥ =
{fb1, fba,..., fb,} e V.Y = {fcy, fca, ..., fc,}. Trés cAmeras sdo utilizadas para gravar os
videos. Cada uma das cameras € identificada por uma letra: A, B e C. O video V,” é gravado
com a camera A. Da mesma forma as cameras B e C sao utilizadas para gravar os videos V},” e
V.”, respectivamente.

Ap6s a coleta, os videos sdo manualmente sincronizados utilizando um evento chave
como ponto de referéncia, por exemplo, 0 momento em que se inicia um som marcante, tal
como o som de uma buzina. Com a sincronizacdo, os quadros fa, € V,”, fb, € V> e
fc, € V. representam o mesmo instante de tempo. Pode ocorrer variagdes de milissegundos
na sincronizagdo dos quadros devido a caracteristicas das cameras. Essa variacdo de tempo €
constante, ou seja, nao é cumulativa ao longo dos videos. Cabe destacar, que como a diferenca de
sincronizacdo € muito pequena, ela nao impacta no resultado das técnicas propostas nessa tese.

O vetor BY = {by, by, ..., b;} contém informagdes sobre o BPM. De forma anéloga,
o vetor G¥ = {g1, g2, ..., by} contém informacdes sobre as coordenadas de GPS. Cada item
b, € BY é uma tupla composta por dois valores: b, = [bpm,, sec,]. O valor bpm, representa
o BPM coletado no instante de tempo secy. O valor secy representa um segundo no intervalo
entre 0 e v¢. Sendo vt a quantidade total de segundos do video V,”. Por exemplo, se V,” tiver a
duracdo de 10 minutos, o valor de vt serd igual a 600, pois 10*60 = 600. Com os valores de cada
item do vetor BY € possivel estimar o valor d¢ BPM no momento em que cada um dos quadros
dos videos foram gravados.

Com relagdo ao vetor G”, cada item g, € G” € uma tupla composta por trés itens:
gx = [lat,,lony, secy]. Os valores lat,, lon, representam as coordenadas de latitude e longitude
coletadas no instante de tempo secy. De forma anédloga a informacgao de tempo utilizada na tupla
by, na tupla g, o valor de sec, também estd entre O e v¢, permitindo estimar a coordenada de
GPS na qual cada quadro dos videos foi gravado.

O valor p” representa a prioridade de uma atividade de dire¢do do conjunto DA em
relacdo ao nivel de estresse do motorista. O valor de p” é um nimero inteiro entre 1 e z, sendo
z < |DA|. Quanto maior o valor de p¥, maior € o nivel de estresse do motorista.



28

A técnica de priorizagdo de atividades proposta nessa tese recebe como parametro o
conjunto D A sem o atributo p”, que € estimado de forma automatica pelo algoritmo de ordenagdao
através da comparacdo de pares de atividades com uma fung¢do comparativa.

O método de sumarizagdo apresentado nesse texto seleciona conjuntos de quadros
adjacentes nos videos V,”, V;,” e V,.”. Cada conjunto de quadros selecionado representa uma
cena do video. O conjunto de cenas selecionados € utilizado como sumdrio da atividade de
pratica de direcdo.

2.2 ALGORITMOS DE PRIORIZACAO

Um algoritmo de ordenagao recebe como parametro uma lista de itens e coloca os
seus elementos em uma certa ordem, geralmente numérica ou lexicogréfica. Um algoritmo de
priorizacdo (ou ranqueamento) € basicamente um algoritmo de ordenagdo usado para ranquear
uma lista de itens por sua prioridade.

Meétodos de priorizagdo sdao explorados na literatura para resolver problemas nio triviais,
tais como, listar pacientes com base na gravidade da doenga (Mylavarapu. e Thomas, 2017),
priorizar alunos com risco de ndo se formarem (Aguiar et al., 2015) e também em relacao a
problemas de Engenharia de Software: priorizacao de casos de teste (Lachmann et al., 2016;
Bajaj e Sangwan, 2019), requisitos (Perini et al., 2012; Tonella et al., 2013) e atividades de
desenvolvimento de software (Silveira et al., 2020).

Alguns desses métodos calculam individualmente a prioridade de cada item com técnicas
de aprendizagem de mdaquina (Mylavarapu. e Thomas, 2017; Aguiar et al., 2015). Existem
também algoritmos que ndo geram um indice com base em apenas um item. Tais métodos
recebem parametros de um par de itens e definem o item com maior prioridade (Silveira et al.,
2020; Lachmann et al., 2016; Perini et al., 2012). Também existem métodos de priorizacao
baseados em algoritmos genéticos (Tonella et al., 2013; Bajaj e Sangwan, 2019).

A fung¢do comparativa aplicada nessa tese € baseada nas técnicas utilizadas em (Silveira
et al., 2020; Lachmann et al., 2016; Perini et al., 2012). Na abordagem proposta também ¢é
utilizada uma fungdo para comparar pares de itens com uma Rede Neural Artificial. A fungdo
comparativa € treinada com atributos relacionados ao comportamento do motorista e frequéncia
cardiaca. Nos experimentos, essa func¢do foi avaliada em conjunto com quatro algoritmos
cldssicos de ordenagdo: Bubble Sort, Insertion Sort, Merge Sort, e Quick Sort. Detalhes sobre
esses algoritmos podem ser encontrados em (Cormen et al., 2009). Os melhores resultados foram
obtidos com o algoritmo Merge Sort (MS).

2.3 SUMARIZACAO DE VIDEO

Métodos de SV tém o objetivo de criar um resumo do video original, de modo que
seja possivel entender seu contetido em um curto periodo, devendo manter a mesma diversidade
semantica do video original (Fei et al., 2017), além ser atraente para a percepcao humana (Yuan
etal.,2011). Como o volume de videos gerados tém crescido exponencialmente ao longo dos anos,
técnicas para resumir o conteido do video se mostram extremamente importantes para facilitar o
armazenamento eficiente, navegacao rapida, indexagdo, recuperacao rapida e compartilhamento
rapido desse contetudo. Esse contexto tém motivado pesquisas recentes relacionadas a SV (Tiwari
e Bhatnagar, 2021; Hussain et al., 2021).

O método mais simples e computacionalmente eficiente para SV € a amostragem
uniforme, porém tal abordagem pode nao produzir sumdrios adequados, nao selecionando
segmentos importantes do video original e/ou selecionando conteido repetido (Truong e
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Venkatesh, 2007). Visando resolver tais problemas, diferentes métodos sdo explorados na
literatura, podendo-se destacar duas abordagens que sdo comumente utilizadas para produgdo de
sumdrios: quadros chaves (um conjunto de quadros representativos do video original) e/ou cenas
do video (um conjunto de pequenos e relevantes pedacos de video, que compde o video original).

No método proposto nessa tese, os sumdrios sao baseados em cenas do video. Uma
vantagem do uso dessa abordagem, em relacdo ao uso de quadros chaves, € a possibilidade de
incluir elementos de dudio e movimento que potencialmente aumentam tanto a expressividade
quanto a informacao do sumério produzido.

Essa Secdo visa apresentar caracteristicas dos diferentes tipos de métodos de SV, para
tal serdo apresentados os conceitos descritos nos trabalhos de Ferreira et al. (2016) e Truong e
Venkatesh (2007). No trabalho de Ferreira et al. (2016) € apresentado um framework conceitual
para sumarizacdo de videos com base em quadros chaves. Em Truong e Venkatesh (2007), sdo
descritos os atributos que sdao comumente explorados pelos métodos de SV.

A Figura 2.1 apresenta o framework proposto em Ferreira et al. (2016). Na primeira
atividade desse framework, o video original € dividido em cenas, utilizando um método de
segmentacdo de video. Cenas do video consistem em uma cole¢ido de segmentos de video (e
audio correspondente) extraidos do video original. A partir das cenas identificadas na primeira
etapa, pode-se selecionar diretamente as cenas mais representativas para criar um sumario ou
seguir para a segunda etapa, identificando os quadros chaves mais representativos para cada cena.

Video

T,
RN

detecgdo da
fronteira das
cenas

|
extracdo de

I | I | | I quadros
chaves

Quadros chave = I

apresentacao

. . . dos quadros
. chaves
[ J

Imagem Unica
(efeito estroboscdpico)

Storyboard estatico Slideshow dinamico

Figura 2.1: Framework conceitual para sumarizacdo de video com quadros chaves (Ferreira et al., 2016).

Por fim na ultima etapa, deve-se selecionar uma forma de exibi¢do dos sumdrios
produzidos. Quando se trabalha com quadros chaves, as principais técnicas sdo storyboad
estdtico (sequéncia estdtica de quadros em ordem cronolégica), slideshow dinamico (apresenta
os quadros selecionados, um por um, na tela) e imagem estroboscépica (elementos do fundo e do
primeiro plano do video sdo agregados em uma Uinica imagem). Ja os sumdrios no formato de
cenas do video comumente sdo apresentados na forma de um video referente a concatenacdo das
cenas selecionadas como mais representativas do video original.

Além das principais etapas apresentadas no framework proposto Ferreira et al. (2016),
diferentes parametros devem ser considerados quando se trabalha com quadros chaves ou com
cenas do video (Truong e Venkatesh, 2007). Tais parametros sdo apresentados respectivamente
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nas Figuras 2.2 e 2.3, na forma de um diagrama. Detalhes sobre os atributos sdo apresentados a
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Figura 2.2: Atributos dos métodos de SV baseados em quadros chaves (Truong e Venkatesh, 2007)
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Figura 2.3: Atributos dos métodos de SV baseados em cenas do video (Truong e Venkatesh, 2007)

Atributos dos métodos de SV baseados em quadros chaves:

* Numero de quadros chave: o nimero de quadros chaves, selecionados por um método
de sumarizacdo pode ser definido de trés formas: i) a priori, quando o nimero de
quadros chaves a ser produzido € definido e passado como uma restricdo ao método de
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SV; i1) a posteriori, quando o nimero de quadros chaves € desconhecido até a aplicagao
do método de SV terminar; e iii) determinado, que € na sua esséncia uma abordagem a
posteriori, no entanto, o numero apropriado de quadros-chave € definido antes que a
extracdo completa seja executada;

Representacao: refere-se ao segmento do video que € representado pelos quadros
chaves, que podem representar segmentos especificos de vizinhanga local de um video
ou representar o video de forma global. A abordagem baseada na representacdo local
preserva a informagdo temporal, enquanto a abordagem global pode produzir um
conjunto menor de quadros chaves;

Unidade: representa a unidade temporal basica que os quadros chaves devem representar.
Nas técnicas de SV que representam cenas, cada segmento de video é tratado de forma
individual, a abordagem mais simples € selecionar o primeiro quadro, o ultimo quadro
ou o quadro do meio de uma cena. No entanto, a maioria dos métodos sdo adaptativos a
dindmica visual da cena. Métodos baseados em cenas podem produzir quadros chaves
similares, devido a presenca de cenas similares no video, enquanto os métodos utilizados
para representar um video inteiro, podem criar um conjunto mais compacto de quadros
chaves; e

Mecanismos computacionais: Os métodos computacionais utilizados para produgao
de quadros chaves podem ser divididos por categorias. Em Truong e Venkatesh (2007),
foram definidas oito categorias de mecanismos computacionais:

1. Mudanca suficiente no conteido: seleciona um quadro chave apenas quando o seu
conteudo divergir significativamente dos quadros anteriores ou dos quadros chaves
previamente extraidos. Diferentes métricas podem ser utilizadas;

2. Igual variancia temporal: uma variante do método de mudancga suficiente do
conteddo, que especifica previamente o tamanho do conjunto de quadros chaves a
ser selecionado, assumindo que um bom conjunto de quadros chaves deve manter a
variancia temporal;

3. Méxima cobertura de quadros: também referido como a abordagem baseada na
fidelidade, este método procura selecionar quadros chaves com a maior cobertura
de representacdo, ou seja, seleciona quadros chaves que representem a maior lista
de imagens da sequéncia;

4. Erro de reconstrucao da sequéncia: também chamada de nivel de reconstrucio de
cena, essa abordagem € baseada em mensurar a capacidade de um conjunto de
quadros chaves reconstruirem o video original, sendo util em situacdes nas quais o
nimero de quadros chaves € definido a priori e a progressao temporal € crucial para
a aplicacdo;

5. Simplificagdo de curva: De modo similar aos métodos de agrupamento, os métodos
baseados em simplificacdo de curva também consideram cada quadro de um video
como um ponto em um espaco multidimensional. Porém, ao invés de trabalhar
com agrupamentos, essa abordagem procura por um conjunto de pontos, de modo
que a remogao dos pontos restantes modifica, pelo menos, a forma da curva que
conecta todos os pontos por meio de sua ordenacao temporal. Nesse sentido, a
abordagem ¢ similar aos métodos que utilizam Erro de reconstru¢do da sequéncia,
se diferenciando pelo fato de que os pontos na curva ndo sao necessariamente
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igualmente espagados pelo indice do quadro, sendo assim, uma modelagem explicita
do erro entre a curva final e a trajetoria original do quadro ndo € necessdria;

6. Agrupamento: trata os quadros de um video como pontos no espago de recurso e
utiliza um algoritmo de agrupamento, para identificar os quadros chaves. Nessa
abordagem quatro etapas sdo comumente implementadas: 1) pré processamento
dos dados de entrada, que visa melhorar a eficicia e efici€ncia do processo de
agrupamento; ii) agrupamento dos dados; iii) filtrar agrupamentos; e iv) extragao
dos pontos representativos de cada agrupamento;

7. Menor correlagdo entre quadros chave: tem o objetivo de selecionar quadros que
sao dissimilares entre si. Métodos que seguem essa abordagem, sdo baseados
na premissa de que os quadros chaves devem ter a correlacdo minima entre seus
elementos, sendo que, em alguns casos € considerada apenas a correlacdo entre os
elementos sucessivos; e

8. Eventos de interesse: diferentemente das abordagens anteriores, que se concentram
na extensao e o equilibrio da cobertura visual do conjunto de quadros chave, os
métodos baseados em eventos de interesse focam em identificar quadros que sao
semanticamente importantes.

Atributos dos métodos de SV baseados em cenas do video:

Tamanho da cena: o tempo de duracido do sumdrio produzido pode ser definido de
duas formas: a priori (definido antes da execucdo do algoritmo de sumarizacdo) ou a
posteriori (definido de acordo com as caracteristicas do video);

Dominio do video sumarizado: existem técnicas de SV de video que podem ser
aplicadas em todos os tipos de videos (Dhagdi e Deshmukh, 2012; Varghese e Nair,
2015), porém grande parte dos métodos de sumarizacido de video t€ém foco em um
dominio especifico de videos, tais como, esportes (Tejero-de Pablos et al., 2018), noticias
(Ide et al., 2017), videos médicos (Muhammad et al., 2020), vigilancia (Varghese e Nair,
2018); videos domésticos (Peng et al., 2011) e videos de atividades praticas de direcao
(Ortoncelli et al., 2020), que sdo o foco dese trabalho.

Processo: o processo de geracdo de selecdo de cenas do video apresentado em (Truong
e Venkatesh, 2007) conta com cinco etapas genéricas: segmentagdo de cenas, selecdo
de cenas, encurtamento de cenas, integracdo multimodal e montagem de trechos. Na
pratica, uma técnica de SV baseada em cenas do video pode pular algumas dessas etapas
ou combind-las em diferentes variagdes, porém o principio e a essé€ncia permanecem 0s
mesmos;

Perspectiva preservada: comumente para produ¢ao de sumdrios baseados em cenas
do video decide-se por preservar uma determinada perspectiva do video. Diferentes
perspectivas podem criar sumadrios diferentes, adequados para diferentes dominios e
aplicacdoes. Em (Truong e Venkatesh, 2007) sdo apresentadas trés perspectivas que
podem ser utilizadas: i) cobertura de informacao, que consiste em eliminar a redundancia
e encurtar segmentos do video, sem prejudicar o entendimento do telespectador sobre
o conteudo do video; i1) eventos importantes/interessantes, consiste em preservar os
eventos de interesse no video; e iii) contexto de pesquisa e personaliza¢do, no qual
os sumdrios sdo gerados de acordo com a especificacao do usudrio, na forma de uma
consulta.
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* Mecanismos computacionais: Os métodos computacionais utilizados para produgao
de sumadrios baseados em cenas do video podem ser divididos em trés grupos (Truong e
Venkatesh, 2007):

1. Eliminagdo de Redundancia: considerando que redundancia sdo partes do video
que contém informacdes que ja sdo conhecidas, o encurtamento de cenas € uma
parte essencial da eliminagdo de redundancia. O processo de eliminacdo de
redundancia pode ocorrer de diferentes formas, tais como, selecionando apenas
quadros continuos que maximizam a semelhanca média com toda a sequéncia
(Cooper e Foote, 2002), com processo de selegao de cenas via agrupamento (Ngo
et al., 2003) ou com a selec@o de partes de interesse de uma cena (Ma et al., 2002).

2. Deteccao de eventos e melhores momentos: Consiste em identificar eventos
importantes € os limites de ocorréncia dos eventos identificados.

3. Formulacao de curva skimming: Produz sumarios com base em um valor limite
aplicado a curva de perspectiva, tal como € ilustrado na Figura 2.4. Destaca-se que
outros métodos podem ser aplicados para SV com base na curva produzida, tal
como, a busca por maximos locais, se o elemento de interesse € tratado como um
conceito temporalmente relativo (Ma et al., 2002).

curva de perspectiva
threshold

=1

e

l 3 ] -<«— sumario produzido

n

Figura 2.4: Gerag@o de sumadrios baseados em curva de skimming (Truong e Venkatesh, 2007)

» Caracteristicas: diferentes caracteristicas podem ser exploradas para producido dos
sumarios, tais como, caracteristicas visuais (cores, bordas e texturas), texto, dudio,
dinamica visual, movimento de camera e informagdes semanticas.

As caracteristicas exploradas pelos métodos de SV podem ser categorizadas em trés
grupos (Money e Harry, 2008): 1) interna, informacdes obtidas diretamente do video;
i1) externa, que analisa informag¢des que ndo estdo no video (no contexto de emocgdes,
normalmente sdo utilizadas informagdes referentes aos telespectadores); e iii) hibridas,
que combinam informacdes externas e internas.

A abordagem proposta nesse trabalho produz sumdrios de videos de atividades praticas
de direcdo desenvolvidos tendo com perspectiva preservar eventos importantes. O tamanho das
cenas dos sumdrios produzidos € definido a posteriori. Quanto ao mecanismo computacional
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a abordagem proposta € baseada na formulagao de curva skimming. Quanto as caracteristicas
exploradas, foram utilizados dados extraidos do video, referentes a presenca de AU’s e MMREA's.
Também foram exploradas caracteristicas externas ao video, referentes ao BPM do motorista.

2.4 EXPRESSOES FACIAIS

Além da voz, diferentes formas de comunicagdo sdo exploradas pelos humanos, entre
elas se destacam as EF’s, movimentos das maos e postura corporal. Em diferentes contextos,
EF’s podem ter fun¢des de comunicagdo distintas, como sinalizar a tomada de turnos, transmitir
informagdes biométricas, expressar a intensidade do esforco mental e indicar emogdes (Corneanu
et al., 2016). Pode-se destacar, trabalhos que apontam que EF’s s3o um importante biomarcador
relacionado a estresse/ansiedade (Faghel-Soubeyrand et al., 2020; Mayo e Heilig, 2019).

Duas abordagens sdo as mais utilizadas na literatura para definir a emo¢ao humana
representada por uma EF: dimensional (ou continuo) e categdrica (ou discreta) (Corneanu et al.,
2016). Trabalhos relacionados a estados emocionais dimensionais ou continuos utilizam respostas
fisiol6gicas de pessoas para determinar o estado afetivo (Scheirer et al., 2002), considerando
principalmente duas dimensdes: Valéncia e Excitacdo (VE). Valéncia € o nivel de aversao ou
atracdo que um usudrio ou telespectador sente em relacao a um determinado estimulo. Excitagdao
¢ o nivel de intensidade de uma emocao decorrente de um estimulo especifico (Money e Agius,
2013). Além de VE, outras dimensdes continuas também sao exploradas, tais como controle
(Hanjalic, 2005) e prazer (Arifin e Cheung, 2007).

A abordagem discreta € baseada em um conjunto finito de emog¢des, que na maioria dos
trabalhos € composto pelas emog¢des primdrias, que foram popularizadas por Paul Ekman (Ekman,
1994), que considera emocdes como estados discretos que estdo associados com expressoes
faciais, considerando a existéncia de seis emog¢des primdrias: i) raiva; ii) tristeza; iii) nojo; iv)
felicidade; v) medo; e vi) surpresa. Além dos conjuntos primarios de emocdes propostos por
Ekman, outros grupos de emog¢des também sao explorados na literatura (Ortony e Turner, 1990),
além do uso de emocgdes secunddrias e tercidrias (Shaver et al., 1987).

Uma das principais abordagens utilizadas na literatura para o reconhecimento de EF’s é
o Sistema de Codificacdo de Ac¢do Facial (tradugdo do termo em inglés Facial Action Coding
System - FACS) (Ekman et al., 2002). De acordo com o FACS uma EF pode ser definida por um
conjunto de a¢cdes individuais dos musculos faciais, cada um desses movimentos € uma unidade
de acdo (em inglés: Action Unit — AU).

O conceito de AU foi criado por Carl-Herman Hjortsjo, que definiu um conjunto de
23 AU’s em 1970. No ano de 2002, Paul Ekman e Wallace Friesen, expandiram esse trabalho
propondo um conjunto de 44 AU’s (Ekman et al., 2002).

Desde entdo, o reconhecimento automatico de FACS e AU’s € um desafio que tem
motivado varios pesquisadores, incluindo trabalhos recentes que contribuiram para melhorar
a classificacado automdtica de AU’s (Batista et al., 2017; Martinez et al., 2017; Albiero et al.,
2018; Liu et al., 2019; Baltrusaitis et al., 2018). Isso € positivo para a abordagem proposta neste
trabalho, pois, quanto mais preciso for o método de reconhecimento da AU, mais precisos serdo
os resultados da abordagem proposta nessa tese.

Deve-se destacar que ja foram observadas diferencas na frequéncia das AU’s realizadas
em cendrios de dire¢cdo de veiculos e cendrios de nao diregdo (Li et al., 2021). Por esse motivo €
importante desenvolver métodos para andlise de estresse/ansiedade de motoristas focados nas
EF’s faciais dos condutores.

Além de (Li et al., 2021), outros autores analisaram AU’s ¢ FACS de motoristas (Ihme
et al., 2018; Yiice et al., 2016; Moriyama et al., 2012). Em Ihme et al. (2018) € investigada a
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ocorréncia de FACS em estudo simulado relacionado a frustracdo no transito. Os resultados
indicam que motoristas mostram mais atividade na drea da boca quando estao frustrados em
comparacao com quando eles ndo sdo. Em Yiice et al. (2016) sdo analisadas AU’s produzidas
por motoristas em simuladores de direcdo, comparando condi¢des normais de dire¢io com
condic¢des de alta carga cognitiva, induzida por uma tarefa secundaria a dire¢do. Com base em
caracteristicas de 14 AU’s um modelo foi treinado e alcangou um f1-score de 95% na deteccdo
de atividades de alta carga cognitiva. J4 o trabalho de Moriyama et al. (2012) investiga humores
agressivos, como irritag@o e tensdo, em termos de AU’s, indicando que a medida que o nivel de
irritacdo dos sujeitos aumenta, se observa de forma mais evidente as AU’s 4, 9, 14, 24 e 28.

Também pode-se destacar técnicas recentes que analisam o impacto das AU’s em
situagdes de estresse nao relacionadas ao transito (Zhang et al., 2020; Lombardi e Marcolin,
2020; Viegas et al., 2018; Jauregui et al., 2017). Zhang et al. (2020), propde um modelo que
analisa separadamente AU’s e movimentos do corpo e entdo une esses resultados para determinar
o nivel de estresse de uma pessoa. Lombardi e Marcolin (2020) classifica automaticamente o
estresse induzido em pessoas (por jogos, experiéncias assustadoras e entrevistas) com modelos
de Deep Learning e algoritmos de aprendizagem de maquina, que sao utilizados para identificar
micro movimentos das EF’s, que sdo registradas em 2D e 3D.

Em (Viegas et al., 2018) sdo propostos modelos treinados para reconhecer atividades
estressantes realizadas por pessoas enquanto digitam textos. Os modelos utilizam caracteristicas
de 19 AU’s, com uma precisao de classificacdo variando de 29% a 91%. Ja Jauregui et al. (2017)
classifica situacdes de estresse de alunos de doutorado com base na FC, AU’s e movimentos
da cabeca e do corpo. Os dados foram coletados dos alunos durantes atividades de orientagao,
apresentacao, questionamentos e preparacao da apresentagcdo. Foram utilizadas imagens 2D e 3D
para reconhecer as EF’s e os demais movimentos. As caracteristicas coletadas se mostraram
importantes para estabelecer uma correlacdo com o estresse, permitindo alcancar uma acuricia
de 85,42%.

Cabe destacar que os trabalhos de Zhang et al. (2020) e Jauregui et al. (2017) combinam
movimento corporal com AU’s para classificar o estresse. As caracteristicas relacionadas a gestos
e movimentos serdao descritas na Subsecdo 2.6.

Além desses trabalhos, também existem trabalhos que utilizam AU’s para reconhecer
o estresse e a ansiedade como um unico estado afetivo (Giannakakis et al., 2020; Gavrilescu e
Vizireanu, 2019). Em Giannakakis et al. (2020), a intensidade de diferentes AU’s foi explorada
para identificacdo automadtica de quatro estados de tensdo. Quatro estados de estresse/ansiedade
foram induzidos: i) exposi¢do social; ii) rememorag¢do emocional; iii) tensdo mental; e iv)
estimulos de videos estressantes. O trabalho concluiu que AU’s apresentam padrdes diferentes
quando as pessoas estdo em um estado de estresse em relacdo a um estado neutro. Na maioria
dos casos, a intensidade das AU’s foi significativamente maior durante as condi¢des de estresse,
indicando um rosto mais expressivo.

Em Gavrilescu e Vizireanu (2019) foram conduzidos experimentos com 128 pessoas
escolhidas de modo a analisar diferentes gravidades de estresse, depressdo e ansiedade. Os
participantes assistiram a videos para induzir emocdes. Um conjunto de AU’s foi coletado desses
participantes. Uma Rede Neural do tipo Optimal Feed Forward foi utilizada para analisar uma
matriz dos niveis de intensidade da AU. Resultados significativos foram obtidos em relagdo a
previsdo de depressdo, ansiedade e estresse.

Para validar o método de priorizacdo apresentado nessa tese foram utilizadas 18 AU’s
reconhecidas pela ferramenta Open Face 2.0 (Baltrusaitis et al., 2018): AU’s 1,2,4,5,6,7,9,
10, 12, 14, 15, 17, 20, 23, 25, 26, 28 e 45. AU’s foram utilizadas pois existe na literatura técnicas
automatizadas para reconhece-las e também por existirem evidéncias de que esses movimentos
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contribuem para a detec¢ao do estresse e da ansiedade (Giannakakis et al., 2020; Zhang et al.,
2020; Jauregui et al., 2017).

A Figura 2.5 apresenta exemplos das 18 AU’s utilizadas. O contetddo dessa figura é
baseado em Farnsworth (2016), que também apresentada gifs animados relacionados a cada uma
das AU’s.

2.5 BATIMENTO CARDIACO NA ANALISE DE ESTRESSE

A frequéncia cardiaca de uma pessoa consiste no nimero de pulsagdes do coragio por
uma unidade de tempo. Nesse trabalho a FC é mensurada pelo nimero de Batimentos Por Minuto
(BPM).

Na literatura, a FC é um parametro explorado como um indicador de estresse/ansiedade
(Rastgoo et al., 2018; Goessl et al., 2017; Soman et al., 2013). Diferentes caracteristicas podem
ser apontadas para justificar essa escolha:

* Em situagdes de estresse, as glandulas suprarrenais do corpo humano liberam o hormoénio
adrenalina no organismo. Existem estudos que indicam que esse hormdnio potencializa
a variagcdo da FC (Rony e Ahmed, 2019).

* Virios trabalhos exploram a reacdo cardiaca, como um sintoma fisiolégico de ansiedade
(Wen et al., 2018; Thurston et al., 2013);

* A FC tem uma relacdo muito préxima com a atividade neural, podendo se alterar de
acordo com o estado emocional (Kubota et al., 2001; McCraty et al., 1995); e

* Uma FC mais baixa geralmente estd ligada a relaxamento, porém ela aumenta com a
presenca de estimulos emocionais ou esforco mental (Katsis et al., 2011).

Por esses motivos, optou-se por utilizar dados relacionados a frequéncia cardiaca na
abordagem proposta nessa tese. Nos experimentos, essa informacao foi coletada com uso de um
relogio do modelo Mi Band 5 da marca Xiaomi. Esse equipamento, coleta dados de BPM com
uma técnica de medicdo Sptica chamada de fotopletismografia. Essa técnica € baseada em dois
elementos bésicos: uma fonte de luz infravermelha e um foto receptor que detecta variagdes na
intensidade da luz refletida — que ocorrem por causa de variagdes volumétricas do sangue. Essa
técnica € amplamente utilizada por equipamentos chamados de oximetros de pulso (Shelley et al.,
2001), como € o caso do sensor do relégio utilizado nos experimentos.

Com o uso desse relégio € possivel coletar o BPM do motorista de forma ndo invasiva,
sem nenhuma infiltracdo ou corte no motorista. Destaca-se que o uso de sensores vestiveis se
mostra uma tendéncia em pesquisas relacionadas ao gerenciamento de estresse (Carneiro et al.,
2017).

Atualmente se pode observar um aumento na quantidade de trabalhos que relacionam
a frequéncia cardiaca com atividades cognitivas (Peng e Nagao, 2018). Correlacdes do BPM
com o nivel de estresse também vém sendo exploradas em trabalhos que analisam variagdes de
frequéncia cardiaca em situacdes que visam induzir estresse nos participantes dos experimentos
(Pereira et al., 2017; Masood e Alghamdi, 2019).

Além dos trabalhos apresentados nessa Se¢do, também existem na literatura, técni-
cas que exploram informagdes relacionadas a frequéncia cardiaca para analisar ou detectar
estresse/ansiedade em motoristas. Tais trabalhos sdo apresentados no Capitulo 3.
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AU 02 - Levantador de sobrancelha Interna a
Mausculos Faciais: Frontalis, pars lateralis -
AU 04 - Abaixador de sobracelha - i
Musculos Faciais: Depressor glabellae, Depressor supercilii, Corrugator supercilii C -

|» @Y

AU 01 - Levantador de sobrancelha Interna
Musculos Faciais: Frontalis, pars medialis

AU 05 — Levantador de palpebra superior
Musculos Faciais: Levator palpebrae superioris

AU 06 — Levantador de bochechas
Musculos Faciais: Orbicularis oculi, pars orbitalis

AU 07 — Apertador de palpebra
Musculos Faciais: Orbicularis oculi, pars palpebralis

AU 09 - Enrugador de nariz
Musculos Faciais: Levator labit superioris alaquae nasi

AU 10 - Levantador de labio superior
Musculos Faciais: Levator Labii Superioris, Caput infraorbitalis

AU 12 — Puxador do canto do labio
Musculos Faciais: Zygomatic Major

AU 14 — Fazedor de covinhas
Musculos Faciais: Buccinator

AU 15 — Depressor de canto de labio
Musculos Faciais: Depressor anguli oris (Triangularis)

AU 17 — Levantador de queixo
Musculos Faciais: Mentalis

AU 20 — Esticador de labio
Musculos Faciais: Risorius

AU 23 - Endurecedor de labio
Musculos Faciais: Orbicularis oris

AU 25 — Separador de labios
Musculos Faciais: Depressor Labli, Relaxation of Mentalis (AU17), Orbicularis Oris

AU 26 — Queda de mandibula
Musculos Faciais: Masetter; Temporal and Internal Pterygoid relaxed

AU 28 — Sucgdo de labios
Musculos Faciais: Orbicularis oris

AU 45 — Piscar
Musculos Faciais: Relaxation of Levator Palpebrae and
Contraction of Orbicularis Oculi, Pars Palpebralis

Figura 2.5: AU’s utilizadas pela técnica de priorizacdo - baseado em Farnsworth (2016).

Por fim, cabe destacar também que além da técnica utilizada nesse trabalho, existem
outras abordagens para deteccdo da frequéncia cardiaca, tal como métodos baseados em videos
(Hassan et al., 2017). Esse tipo de técnica nado foi explorado nessa tese, pois, sua precisao €
inferior a dos métodos baseados em fotopletismografia.
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2.6 MOVIMENTOS DAS MAOS RELACIONADOS AO ESTRESSE/ANSIEDADE

As emocdes humanas podem ser associadas com diferentes movimentos do corpo.
Diferentes caracteristicas desses movimentos podem ser utilizadas para inferir emocgdes, tais
como: amplitude, velocidade e fluidez do movimento, além de se tentar reconhecer gestos que
representam emocgoes especificas (Li et al., 2016; Castellano et al., 2007).

Existem situagdes de estresse, ansiedade e nervosismo, nas quais o corpo humano pode
responder com hdbitos ndo normais de movimento (Azrin e Nunn, 1973). Nessa tese foi rotulado
um conjunto de dois movimentos das maos dos motoristas que podem ser associados ao estresse:
i) esfregar o rosto e/ou cabelo; e ii) roer as unhas. A Figura 2.6 apresenta exemplos desses
movimentos.

Figura 2.6: Exemplos de movimentos das maos relacionados ao estresse.

Movimentos das maos ja foram explorados na literatura para classificar automaticamente
o estresse de motoristas, porém nesses trabalhos, os movimentos foram detectados com o uso
de sensores vestiveis na forma de luvas (Lee et al., 2016; Lee e Chung, 2016) ou embutidos no
volante (Paredes et al., 2018). Em (Ortoncelli et al., 2020) esses movimentos foram explorados
com base no video, mas foram apenas rotulados manualmente.

Além de trabalhos com foco em motoristas, movimentos corporais também ja foram
explorados para classificar estresse em outros contextos (Zhang et al., 2020; Jauregui et al., 2017).
Em Zhang et al. (2020) sao analisadas AU’s e movimentos do corpo para reconhecer o nivel de
estresse de pessoas assistindo a videos, que foram selecionados para induzir esse estado afetivo.
Apesar desse trabalho ndo deixar claro todos os movimentos, cita-se no texto os gestos de tocar a
orelha e esfregar o cabelo. Além disso, o texto deixa claro que combinar AU’s com movimentos
do corpo contribui para a detec¢do do estresse.

No trabalho de Jauregui et al. (2017) € analisado o estresse de alunos de doutorado
durantes atividades de orientacdo, apresentacdo, questionamentos e preparagao da apresentagao.
O estresse € reconhecido com base na FC, AU’s e movimentos da cabeca e do corpo. Nesse
trabalho, os seguintes movimentos sdo reconhecidos em imagens 2D e 3D: movimentos da face
e orientacdo da cabeca, o nivel de contracdo do corpo, quantidade de movimento do corpo e
variabilidade do centro de gravidade.

Apesar de nao terem sido encontrados métodos que explorem Visao Computacional
para reconhecer automaticamente os MMREA’s explorados nessa tese, existem trabalhos que
utilizam imagens para detectar movimentos das maos dos motoristas relacionados a distracao,
tais como, o uso de celular, fazer a maquiagem, alcangar objetos, beber, operar o rddio e conversar
com o passageiro (Masood et al., 2020; Craye e Karray, 2015). Em (Craye e Karray, 2015) s@o
utilizadas imagens RGB-D, jd em (Masood et al., 2020) sdo utilizadas imagens 2D classificadas
com um RNC.
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Cabe destacar que existem poucos trabalhos relacionados a detec¢ao de movimentos das
maos para a classificar eventos de distracdo, porém a atencao de motoristas € um tema explorado
em vdrios trabalhos, comumente envolvendo os movimentos dos olhos e a posi¢cdo da cabeca (Le
et al., 2020; Masood e Alghamdi, 2019).

Nao foi encontrado na literatura nenhum método com foco nos MMREA’s que sao
explorados nessa tese, porém, entre as técnicas existentes na literatura, o trabalho de Masood
et al. (2020) se mostrou relacionado por explorar movimentos com carateristicas semelhantes
(movimentos nos quais o motorista leva a mao préxima ao rosto). Por isso, além de propor um
método para deteccio de MMREA’s, nos experimentos também € avaliada uma adaptacao do
método proposto por Masood et al. (2020).

O método proposto para deteccio de MMREA ¢é baseado em Visao Computacional,
explorando detec¢do de face (Baltrusaitis et al., 2018; Zadeh et al., 2017) e Morfologia Matematica
(Serra e Soille, 2012). O trabalho de (Masood e Alghamdi, 2019), utiliza Redes Neurais
Convolucionais para detectar os gestos. Experimentos foram conduzidos para validar ambos os
métodos com os videos da base de dados experimental. Detalhes sobre ambos os métodos e os
experimentos realizados sao apresentados no Capitulo 5.

Cabe destacar que nos experimentos realizados ndo foi considerada a amplitude ou
intensidade dos movimentos. Como o motorista estd constantemente com as maos no volante e
0s movimentos ocorrem em um espago restrito, eles comumente ndo se diferenciam em termos
de intensidade/amplitude.

O método baseado em Morfologia Matemadtica apresentou os melhores resultados
de revocacgao (0,806), acuricia (0,997) e Fl-score (0,806). Quanto a precisdo, os melhores
resultados foram obtidos com o0 método baseado em RNC, que apresentou uma precisao de 0,992.
Destaca-se que a acurdcia dos dois métodos foi similar.

O método que utilizou Morfologia Matemdtica se mostrou sensivel a determinados
tipos de vestudrio e penteados, que sdo descritos na Subsecao 5.1.5. O segundo método nao
teve problemas com os mesmos tipos de roupas e penteados, apresentando resultados similares
para todos os videos analisados. Como € dificil controlar essas varidveis em condi¢des reais,
recomenda-se o uso do método baseado em RNC.
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3 MAPEAMENTO SISTEMATICO DE LITERATURA

Um Mapeamento Sistemético de Liratura (MSL) é método de revisao de literatura criado
com o objetivo de identificar, analisar e interpretar as evidéncias disponiveis relacionadas a um
tépico de pesquisa particular ou com um determinado fendmeno de interesse. Sendo um dos
principais meios para sumarizar evidéncias de pesquisa (Felizardo et al., 2017; Kitchenham et al.,
2004).

Nesse Capitulo sao apresentados dois MSL’s, que foram conduzidos de acordo com
0s cinco passos propostos por (Petersen et al., 2008): 1) definicdo das Questdes de Pesquisa
(QP’s); ii) pesquisa pelos estudos primérios relevantes; iii) selecdo dos estudos primérios; iv)
categorizacdo dos artigos; e v) mapeamento e extragdo de informacdes que respondam as QP’s
estabelecidas.

O primeiro mapeamento (Se¢do 3.1) visa determinar quais as tendéncias e desafios
de pesquisa em relagdo aos métodos de SV baseados em informacdes afetivas. O segundo
mapeamento (Secdo 3.2) tem como objetivo identificar como técnicas computacionais sao
aplicadas para a deteccdo, andlise ou suporte ao estresse/ansiedade de motoristas.

Existe trabalhos similares ao segundo mapeamento (Zepf et al., 2020; Rastgoo et al.,
2018). Em (Zepf et al., 2020) o foco foi dado na literatura relacionada ao reconhecimento
de emoc¢des de motoristas. J4 em Rastgoo et al. (2018) € apresentada uma andlise critica de
métodos para deteccdo de estresse de motoristas com base em caracteristicas multimodais.
Pode-se destacar também o trabalho de Arif et al. (2020), que apresenta uma revisao de técnicas
baseadas em aprendizagem de méquina para classificacao de ansiedade. Devido a similaridade
dos trabalhos, além de aplicar os critérios de inclusao e exclusio nos trabalhos obtidos com a
string de busca, esses critérios também foram aplicados aos artigos referenciados por Zepf et al.
(2020); Arif et al. (2020) e Rastgoo et al. (2018).

3.1 MSL 1: METODOS DE SUMARIZACAO DE VIDEO EM INFORMACOES AFETIVAS

Para identificar as tendéncias e desafios de pesquisa em relagdo aos métodos de SV
baseados em informacdes afetivas, foram criadas quatro QP’s:

* QP,: quais informagdes sobre estados afetivos t€ém contribuido positivamente com as
técnicas de SV7?;

* QP;: quais as aplicacdes dos métodos de SV baseados em informagdes afetivas?;
* QP3: como informagdes afetivas sdo adquiridas para auxiliar a SV?; e

* QP4: como os resultados das técnicas de SV baseadas em estados afetivos sao
apresentadas ao usudrio final?

Com base nas QP’s foram definidos os Critérios de Inclusdo (CI’s) e os Critérios de
Exclusdo (CE’s), com os quais € possivel identificar quais estudos contribuem na resposta das
questdes de pesquisa. Foram definidos os seguintes CI’s:

* CI;: Se vérios artigos do mesmo autor principal apresentam estudos similares, somente
o mais recente € incluido;
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* Cly: Se houver versdes do mesmo artigo, uma resumida e outra completa, apenas a
completa deve ser incluida; e

* CI3: Artigos que descrevem o uso de técnicas da SV baseadas em informagdes afetivas
devem ser incluidos.

Também com base nas QP’s, foram definidos os seguintes CE’s:

* CE;: Estudos que ndo estejam na lingua inglesa serdo excluidos;

* CE,: Relatorios técnicos, documentos que estdo disponiveis na forma de resumos
ou apresentacoes e também revisdes de literatura secunddrias (ou seja, revisoes e
mapeamentos sistematicos da literatura) serdo excluidos;

* CEj: Trabalhos que realizem a classificagdo de emocgdes ou estados afetivos apenas
apds a sumarizacao ou segmentacao do video serdo excluidos;

* CE4: Trabalhos que ndo apresentem técnicas de sumarizacao de video baseadas em
estados afetivos serdo excluidos.

Para responder as questdes de pesquisa a seguinte string de busca foi utilizada: ((“video
summarization” OR “movie summarization” OR “video abstraction” OR “movie abstraction”
OR “video highlights” OR “movie highlights” OR “video indexing”OR “movie indexing”) AND
(“facial expression™” OR “emotion*” OR “affect*”)).1

Os termos “video indexing”, “movie indexing”, apesar de nao serem essencialmente
técnicas de SV, foram adicionados a string de busca, devido ao fato de serem conceitos
relacionados. Métodos de indexagdo visam adicionar indices ou rétulos a um determinado
conteudo, visando facilitar o acesso e a visualiza¢do. A indexacdo de video pode ser uma etapa
que antecede a SV.

Destaca-se que a string de busca apresentada foi adaptada de acordo com as caracteristicas
de cada uma das bases pesquisadas. As buscas foram conduzidas em bases de dados eletronicas
de grande importancia para a Ciéncia da Computagdo (Dyba et al., 2007): ACM Digital Library,
Science Direct, Engineering Village, IEEExplore, Scopus, Springer ¢ Web of Science.

Os resultados obtidos com esse MSL sdo apresentados na Subse¢ao 3.1.1. Uma anélise
desses resultados € apresenta na Subsecao 3.1.2.

3.1.1 Resultados do Primeiro Mapeamento Sistematico de Literatura

Ap6s a busca por trabalhos através da string de busca, foram aplicados os CI's e CE’s,
resultando na selec@o de 29 trabalhos, cujas identificacdes podem ser encontradas na Tabela 3.1.
A distribuicdo desses trabalhos de acordo com o ano de publicacdo € apresentada em um grafico
na Figura 3.1. As Subsecoes 3.1.1.1 a 3.1.1.4, apresentam as respostas de cada uma das QP’s.

Pode-se observar que apenas dois trabalhos relacionados foram publicados antes de
2010, e que, partir desse ano, as pesquisas na area comecaram a se intensificar. Pode-se observar
um pico no volume de trabalhos publicados no ano de 2016. Pode-se interpretar que o fato das
pesquisas relacionadas se intensificarem na dltima década, se deve ao crescimento da internet,
redes sociais, sistemas de vigilancia, entre outras aplica¢des relacionadas a um grande volume de
videos.

10 ’*’ pode ser substituido por qualquer combinac¢do de caracteres. Por exemplo, com o termo “emotion™”, a
string de busca ird aceitar as palavras emotion, emotions ou emotinal, entre outras possiveis combinag¢des
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Figura 3.1: Ano de publicacdo dos trabalhos selecionados no primeiro MSL

3.1.1.1 Quais informagoes sobre estados afetivos tém contribuido positivamente com as técnicas
de SV?

Todos os trabalhos selecionados relatam que o uso de informagdes afetivas contribuiu
positivamente para SV. O objetivo dessa se¢do € apresentar todas as emocoes ou estados afetivos
utilizados pelos métodos de SV selecionados, que podem ser divididas em dois grupos: 1)
categorico ou discreto; e i1) dimensional ou continuo. A Secao 2.4 apresenta detalhes sobre essas
classificagoes.

Com relacdo ao conjunto categdrico ou discreto, comumente sdo explorados o conjunto
de emocdes primdrias, definido por (Ekman, 1994): raiva, tristeza, nojo, felicidade, medo
e surpresa. Em alguns trabalhos essas emocoes sao divididas em trés categorias: negativas,
positivas e neutras, pois tal classificacao, permite, em alguns casos, obter melhor desempenho
preditivo (Malik e Hussain, 2017). Deve-se destacar, que as emog¢des que compde cada uma das
categorias nao seguem um padrdo, podendo ser diferentes de acordo com o trabalho analisado,
por exemplo, em (Chakraborty et al., 2016), a categoria das emocdes positivas € composta por
felicidade e surpresa, porém (Peng et al., 2011) classificou apenas felicidade como uma emog¢ao
positiva.

Na Tabela 3.1 sdo apresentadas os afetivos utilizados em cada um dos trabalhos
selecionados. A primeira coluna da identifica o trabalho, e na segunda sdo descritas os estados
afetivos explorados.

3.1.1.2 Quais as aplicagcoes dos métodos de SV baseados em informagcoes afetivas?

Grande parte dos trabalhos selecionados sao de aplicac@o genérica, ou seja, podem ser
aplicados em qualquer tipo de video, porém existem trabalhos com foco em tipos especificos de
videos, tais como, videos domésticos (sem edi¢do profissional), videos de esportes e também
filmes com foco em géneros especificos. A Tabela 3.2 apresenta a aplicagdo de cada um dos
métodos de SV selecionados.



Tabela 3.1: Emocgoes/estados afetivos explorados pelos métodos de SV selecionados no MSL 1

Trabalho

Emocao/Estado afetivo

(Gao et al., 2020)

Valéncia e Excitagcao

(Ul Hagq et al., 2019)

Alegria, tristeza, medo, nojo, surpresa, raiva e neutra

(Qayyum et al., 2019)

Alegria, tristeza, raiva, surpresa, amor € neutra

(Singhal et al., 2018)

Alegria, tristeza e neutro

(Salehin e Paul, 2017)

Valéncia e excitacdao

(Smith et al., 2017)

Medo

(Romao et al., 2017)

Nao define a(s) emocao(des) utilizada(s)

(Lan et al., 2016)

Nao define a(s) emocao(des) utilizada(s)

(Ashokkumar et al., 2016)

Neutra e positiva

(Chakraborty et al., 2016)

Valéncia, excitacdo e emog¢des neutras, positivas e negativas

(Raiturkar et al., 2016)

Valéncia e excitagao

(Vermeulen et al., 2016)

Valéncia e excitacdo

(Mehmood et al., 2016)

Valéncia e excitacao

(Xu et al., 2016)

Nao define a(s) emocao(des) utilizada(s)

(Qu et al., 2015)

Alegria, tristeza, raiva e neutra

(Dammak et al., 2015)

Alegria, tristeza, medo e neutra

(Xian et al., 2015)

Nao define a(s) emocado(0es) utilizada(s)

(Wang et al., 2014)

Valéncia e excitagao

(Lin et al., 2013)

Nao define a(s) emocao(des) utilizada(s)

(Hasan et al., 2013)

Valéncia e excitacao

(Money e Agius, 2013)

Valéncia e excitacao

(Zhao et al., 2013)

Alegria, tristeza, medo, nojo, surpresa e neutra

(Dhall e Goecke, 2012)

Alegria e neutra

(Peng et al., 2011)

Positiva e neutra

(Katti et al., 2011)

Valéncia e excitacdao

(Joho et al., 2011)

Alegria, tristeza, medo, nojo, surpresa e neutra

(Ong e Kameyama, 2010)

Valéncia e excitacao

(Xu et al., 2007)

Medo

(Hanjalic, 2005)

Valéncia e excitacao
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Tabela 3.2: Aplicacdes dos métodos de SV selecionados no MSL 1

Trabalho

Aplicacao

(Gao et al., 2020)

Videos de esportes

(Ul Hagq et al., 2019)

Qualquer tipo de video

(Qayyum et al., 2019)

Qualquer tipo de video

(Singhal et al., 2018)

Qualquer tipo de video

(Salehin e Paul, 2017)

Qualquer tipo de video

(Smith et al., 2017)

Filmes do género Terror

(Romao et al., 2017)

Videos de esportes

(Lan et al., 2016)

Qualquer tipo de video

(Ashokkumar et al., 2016)

Qualquer tipo de video

(Chakraborty et al., 2016)

Videos de esportes

(Raiturkar et al., 2016)

Qualquer tipo de video

(Vermeulen et al., 2016)

Qualquer tipo de video

(Mehmood et al., 2016)

Qualquer tipo de video

(Xu et al., 2016)

Videos domésticos (sem edig@o profissional)

(Qu et al., 2015)

Qualquer tipo de video

(Dammak et al., 2015)

Qualquer tipo de video

(Xian et al., 2015)

Qualquer tipo de video

(Wang et al., 2014)

Videos de esportes

(Lin et al., 2013)

Filmes do género Drama

(Hasan et al., 2013)

Videos de esportes

(Money e Agius, 2013)

Qualquer tipo de video

(Zhao et al., 2013)

Qualquer tipo de video

(Dhall e Goecke, 2012)

Qualquer tipo de video

(Peng et al., 2011)

Videos domésticos (sem edi¢ao profissional)

(Katti et al., 2011)

Qualquer tipo de video

(Joho et al., 2011)

Qualquer tipo de video

(Ong e Kameyama, 2010)

Qualquer tipo de video

(Xu et al., 2007)

Filmes do género Terror

(Hanjalic, 2005)

Videos de esportes
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3.1.1.3 Como informagoes afetivas sao adquiridas para auxiliar a SV?

Quanto as formas de aquisi¢do dos estados afetivos utilizados para criar os SV nos
trabalhos selecionados, dois critérios podem ser utilizados para classificar os trabalhos: 1)
origem dos dados e ii) tipo de dados utilizados. Em relac@o a origem dos dados, trés tipos de
classificacdes podem ser utilizadas para os métodos de SV (Money e Harry, 2008): i) interna,
que analisa dados obtidos diretamente do video; ii) externa, que analisa dados que ndo estao
no video (no contexto de emog¢des, normalmente sdo utilizadas informagdes referentes ao(s)
telespectador(es)); e iii) hibridas, que combinam dados externos e internos. A classificacdo dos
trabalhos selecionados quanto a origem dos dados é apresentada na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Origem dos dados utilizados nos métodos de SV selecionados no MSL 1

Trabalho Interna | Externa | Hibrida
(Gao et al., 2020) X
(Ul Haq et al., 2019) X
(Qayyum et al., 2019)
(Singhal et al., 2018)
(Salehin e Paul, 2017)
(Smith et al., 2017) X
(Romao et al., 2017) X
(Lan et al., 2016) X
(Ashokkumar et al., 2016)
(Chakraborty et al., 2016)
(Raiturkar et al., 2016)
(Vermeulen et al., 2016)
(Mehmood et al., 2016)
(Xu et al., 2016)

(Qu et al., 2015)
(Dammak et al., 2015)
(Xian et al., 2015)
(Wang et al., 2014)
(Lin et al., 2013)
(Hasan et al., 2013)

(Money e Agius, 2013) X
(Zhao et al., 2013)
(Dhall e Goecke, 2012)
(Peng et al., 2011)
(Katti et al., 2011)
(Joho et al., 2011)
(Ong e Kameyama, 2010) X
(Xu et al., 2007)
(Hanjalic, 2005)
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Quanto aos tipos de dados utilizados, podem ser provenientes de sensores ou do proprio
video. Os dados utilizados em cada um dos trabalhos selecionados sdo apresentados na Tabela
3.4, na qual a primeira coluna ¢ utilizada para identificar o trabalho e a segunda coluna apresenta
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a origem de dados. Todas as origens de dados dos trabalhos selecionados sdo apresentadas a
seguir:

* Anotagdes Manuais: podem ser inseridas aos videos pelos telespectadores do video,
sendo possivel analisar os estados afetivos com base no texto das anotacdes (Xian et al.,
2015).

* Atividade Eletro-dérmica (do inglés, Electrodermal Activity - EDA): mede a condutivi-
dade elétrica da pele, estando diretamente ligada com a excitacdo (Gomez e Danuser,
2004). Na literatura, esse tipo de técnica também € chamado de Resposta Potencial da
Pele;

 Audio: comumente se utiliza caracteristicas referentes ao tom a frequéncia para
identificar emog¢des no dudio (Ooi et al., 2014). Tais caracteristicas podem ser utilizadas
para classificar a excitagdo no dudio (Gao et al., 2020). Também pode-se transcrever o
texto de um dudio e analisar as informacdes com base no texto (Chatterjee et al., 2019).

* EletroEncefaloGrafia (EEG): ¢ um método utilizado para registrar a atividade elétrica
do cérebro. Esse tipo de dado, pode ser utilizado para identificar o estado de excitacao,
curiosidade e panico do telespectador de um video (Salehin e Paul, 2017);

» Expressoes Faciais (EF’s): podem ter funcdes de comunicagdo distintas, como sinalizar
a tomada de turnos, transmitir informagdes biométricas, expressar a intensidade do
esforco mental e indicar emocdes (Corneanu et al., 2016).

* Frequéncia Cardiaca (FC): a aceleragdo e desacelera¢do do batimento cardiaco também
pode ser indicador de valéncia (Cacioppo et al., 1997);

* Video: caracteristicas dos videos, tal como, cor, forma, movimento e texto, podem ser
utilizados para deteccao da emocgdo contida no video;

* Movimentos Corporais: emocdes sdo frequentemente associadas com diferentes mo-
vimentos do corpo, podendo-se utilizar diferentes caracteristicas do movimento para
inferir emocodes, tais como: amplitude, velocidade e fluidez do movimento, além de
se tentar reconhecer formas e gestos que representam emogdes especificas (Castellano
et al., 2007);

* Olhos: a fixacdo e o movimentos dos olhos sdo uma importante informacdo pois
podem indicar o nivel de atencdo de um telespectador (Peng et al., 2011). Também
pode-se analisar a dilatacdo da pupila para mensurar o nivel de excitagdo de uma pessoa
(Raiturkar et al., 2016); e

* Respiracdo: a frequéncia respiratéria € medida pelo nimero de ciclo respiratérios em
um determinado intervalo de tempo. com o subsequente movimento expiratério, ou
expiracdo. A taxa e a amplitude de respiracdo podem ser utilizadas para indicar niveis
de excitacdo e valéncia (Philippot et al., 2002).



Tabela 3.4: Tipos de dados utilizados pelos métodos de SV selecionados no MSL 1

Trabalho

Tipos de dados utilizados

(Gao et al., 2020)

Audio (tom de voz do locutor)

(Ul Hagq et al., 2019)

EF

(Qayyum et al., 2019) EEG
(Singhal et al., 2018) EEG
(Salehin e Paul, 2017) EEG
(Smith et al., 2017) Audio e Video

(Romao et al., 2017)

Video, dudio e anotagdes manuais

(Lan et al., 2016)

Video

(Ashokkumar et al., 2016) | EF
(Chakraborty et al., 2016) | EF e FC
(Raiturkar et al., 2016) Olhos (dilatacdo da pupila)
(Vermeulen et al., 2016) | FC
(Mehmood et al., 2016) | EEG

(Xu et al., 2016)

Audio e video

(Qu et al., 2015)

Audio e video

(Dammak et al., 2015)

EF e movimento corporal

(Xian et al., 2015)

Anotagdes manuais (cementarios dos
telespectadores)

(Wang et al., 2014)

Audio e video

(Lin et al., 2013)

Audio e faces*

(Hasan et al., 2013)

Audio e video

(Money e Agius, 2013)

EDA, FC e respiracao

(Zhao et al., 2013) Video
(Dhall e Goecke, 2012) | EF
(Peng et al., 2011) EF, audio
(Katti et al., 2011) Olhos (dilatacdo da pupila)
(Joho et al., 2011) EF

(Ong e Kameyama, 2010)

FC, olhos (dilatacdo da pupila) e video

(Xu et al., 2007)

Video

(Hanjalic, 2005)

Audio e video
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* Esse trabalho identificou a face dos atores, mas nao utilizou a EF, apenas considerou a quantidade e tamanho das
faces em cada quadro.
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3.1.1.4 Como os resultados das técnicas de SV baseadas em estados afetivos sdo apresentadas
ao usudario final?

Pode-se observar que os trabalhos selecionados se preocupam em produzir sumdrios que
apresentem uma boa abstracdo do contetido do video original, porém quanto a forma de exibi¢ao
resultados de sumarizacao, grande parte dos trabalhos apenas apresentam os sumarios gerados
da forma original que foram criados: quadros chaves ou cenas do video. Sumdrios baseados em
quadros chaves s@o mais eficientes para indexacao e recuperagdo de contetido, porém cenas do
video sdo mais vividas e informativas no ponto de vista do usudrio (Qu et al., 2015).

Dois dos trabalhos selecionados permitiram que os usudrios selecionassem parametros
para criar sumadrios de acordo com o seu interesse (Ul Haq et al., 2019; Romao et al., 2017).
Tais trabalhos apresentaram uma ferramenta na qual o usudrio pode escolher na perspectiva
de qual emocao, ele gostaria de visualizar no sumario. Romao et al. (2017), também permite
que o usudrio crie sumdrios considerando mais de uma ou de todas as emog¢des. Apesar de
as escolhas dos usudrios interferirem nos sumadrios produzidos, esses trabalhos ndo exploram
nenhuma interface que agregue informagdes durantes a visualiza¢do de sumarios.

Uma interface para visualizacdo de sumarios foi proposta em apenas um dos trabalhos
selecionados no mapeamento (Zhao et al., 2013): que utilizou cores para representar cada emogao
e também a sua intensidade, permitindo que o usudrio navegue pelo contetido, sendo direcionado
para as cenas nas quais possui interesse, tal como pode ser observado na Figura 3.2.

Video Name: Titanic
Shot Number: 873

Emotion Type: happiness
'Emotion Intensity: strong

Progress bar
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Figura 3.2: Ferramenta de visualiza¢do de video proposta por Zhao et al. (2013)

3.1.2 Andlise dos Resultados do Primeiro Mapeamento Sistemadtico de Literatura

Essa Secdo apresentou um Mapeamento Sistemético da Literatura conduzido para
identificar quais as tendéncias e desafios de pesquisa em relacao aos métodos de SV baseados em
informagdes afetivas. Existem ameacas a validade do estudo, j4 que alguns artigos relevantes
podem nao ter sido incluidos devido ao uso de um conjunto limitado de bibliotecas digitais
(mesmo sendo um conjunto de bases de dados importantes) e também o sistema de classificacdo
e as categorias elaboradas pode representar uma ameaca a validade (Pretorius e Budgen, 2008).
Porém, mesmo com as possiveis ameacas, foi analisada uma parcela significante dos trabalhos
existentes na literatura, o que permite chegar a conclusdes relevantes em relagdo as questoes de
pesquisa exploradas, identificando tendéncias e desafios de pesquisa.

Quanto a Q P; (Quais informagdes sobre estados afetivos t€m contribuido positivamente
com as técnicas de SV?), os trabalhos selecionados reportaram resultados positivos com 0 uso
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de informacdes afetivas. Vale ressaltar que alguns dos trabalhos compararam os resultados
obtidos com métodos de SV que ndo utilizam informagdes emocionais, conseguindo resultados
melhores com o uso de emog¢des, sendo esse, mais um subsidio para confirmar a hipétese de que
informagdes afetivas t€ém um impacto positivo nos métodos de SV.

Com a Q P; (Quais as aplicagdes dos métodos de SV baseados em informacdes afetivas?)
pode-se observar que a maioria dos trabalhos propde métodos genéricos, que podem ser aplicados
em qualquer tipo de video, permitindo concluir que o uso de informagdes afetivas tem potencial
para contribuir com a sumarizacao de qualquer tipo de video.

Ja quanto a QP3 (Como informagdes afetivas sdo adquiridas para auxiliar a SV?), a
maioria dos trabalhos utiliza os afetivos dos telespectadores. Alguns desses trabalhos utilizam
apenas dados coletados do préprio video, enquanto outros trabalhos envolvem o uso de sensores
para coletar informagdes fisioldgicas, tais como, FC, EEG e EDA. Os resultados obtidos apontam
que as duas abordagens sdo promissoras, podendo ser favordvel o seu uso combinado.

Quanto a QP4 (Como os resultados das técnicas de SV baseadas e, estados afetivos sao
apresentadas ao usudrio final?), foi possivel observar que os trabalhos selecionados t€ém uma
grande preocupacdo em utilizar informag¢des emocionais para superar problemas semanticos
dos métodos de SV, porém quanto a exibi¢ao dos resultados, os trabalhos apenas apresentam o
contetdo produzido na forma de quadros chaves ou cenas do video, que podem ndo ser as formas
mais eficazes e eficientes de transmitir o contetido para usudrio, principalmente quando o usudrio
tem a necessidade de analisar um conjunto grande de videos e ndo apenas um video isolado, ou
quando o mesmo nao possui o conhecimento contextual adequado (Martins et al., 2011).

Por fim, pode-se concluir, que a possibilidade de criar sumdrios mais naturais aos
espectadores e também de ampliar as aplicacOes de técnicas de SV (Arifin e Cheung, 2007) sao
fatores que motivaram a condug¢do do projeto de pesquisa apresentado nessa tese.

3.2 MSL 2: TECNICAS COMPUTACIONAIS APLICADAS NA CLASSIFICACAO, ANA-
LISE OU SUPORTE AO ESTRESSE/ANSIEDADE DE MOTORISTAS

A revisdo de literatura apresentada nessa Secdo foi conduzida com o objetivo de
identificar como técnicas computacionais sao aplicadas para classificacdo, anélise ou suporte ao
estresse/ansiedade de motoristas. Com esse objetivo foram definidas trés QP’s2:

* QPy4: Quais as aplicacdes das técnicas computacionais relacionadas ao estresse/ansie-
dade de motoristas?

* QPp: Quais os algoritmos e caracteristicas exploradas nas técnicas computacionais
relacionadas ao estresse/ansiedade de motoristas?;

* QPc: Quais técnicas de visualizagdo e sumarizacao sdo exploradas trabalhos seleciona-
dos?

Com base nas QP’s, foram definidos os CI’s e os CE’s. A seguir sdo apresentados os
CI’s:

» Cly: Se vérios artigos do mesmo autor principal mostram estudos similares, somente o
mais recente € incluido;

2Para evitar confusio durante a leitura do texto, as QP’s foram identificadas com ntimeros no primeiro MSL e
com letras no MSL apresentado nessa Secdo - a mesma regra se aplica a CI'’s e CE’s.
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CIp: Se houver versdes do mesmo artigo, uma resumida e outra completa, apenas a
completa deve ser incluida; e

CI: Trabalhos que apresentem a aplicag@o de técnicas computacionais para classificar,
analisar ou dar suporte ao estresse/ansiedade de motorista, devem ser incluidos;

Também com base nas QP’s, foram definidos os seguintes CE’s:

CE4: Estudos que nao estejam na lingua inglesa serdo excluidos;

CEp: Relatérios técnicos, documentos que estdo disponiveis na forma de resumos,
apresentacdes ou revisoes de literatura secunddrias (ou seja, revisdoes € mapeamentos
sistematicos da literatura) serdo excluidos;

CE(: Trabalhos que apresentem o uso de recursos computacionais apenas para a coleta
dos dados, serdo excluidos. Tais trabalhos, depois de obter os dados ndo utilizam mais
nenhuma técnica computacional. Esses trabalhos sdo excluidos, pois, as abordagens de
coleta de dados apresentadas podem ser utilizadas para classificar diferentes estados
afetivos e ndo exclusivamente estresse.

CEp: Trabalhos que explorem a identificagdo do estresse de motorista, apenas com o
uso de equagdes matematicas ou andlises estatisticas serdo excluidos, se nao apresen-
tarem nenhuma ferramenta computacional para classificar, analisar ou dar suporte ao
estresse/ansiedade.

Um exemplo de trabalho que foi excluido com a CE¢ é Affanni et al. (2019), que

apresenta um sensor para coletar atividade eletro dérmica do motorista. Apesar da relevancia
desse trabalho em relagdo ao estresse/ansiedade de motoristas, o estudo somente avalia o
quao corretos sao os dados coletados, sem de fato apresentar uma aplicacdo desses dados na
classificagdo/andlise de estresse/ansiedade. Por esse motivo, esse estudo foi excluido com base

no CEc.

Com relacdo a CEp, seguem exemplos de trabalhos que foram incluidos e excluidos:

O trabalho de Ortoncelli et al. (2020), ndo aplica nenhuma técnica computacional para
classificar niveis ou intensidade de estresses, porém, apresenta uma interface grafica para
dar suporte a sumarizacao e andlise do estresse dos motoristas, por isso esse trabalho foi
selecionado.

O trabalho de (Kim et al., 2018) apresenta um arcabouco tedrico para avaliar dados
fisiologicos e operacionais em relagdo ao estresse de motoristas, mas todo esse trabalho
nao foi feito com uma técnica computacional, entdo o artigo nao foi selecionado por
essa contribuicdo. Porém, esse artigo apresenta uma ferramenta para visualizagdo em
tempo real de dados da atividade pratica de dire¢do, que podem ser utilizados para
andlise do estresse do motorista em tempo real. Por conta dessa ferramenta o trabalho
de Kim et al. (2018) foi selecionado.

Os trabalhos de Joosen et al. (2017); Krishnan (2017) calculam o estresse apenas com
base em uma andlise estatistica, portanto, ndo foram selecionados.

Para responder as questdes de pesquisa, foi criada uma string de busca, com termos

relacionados a:
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* Ansiedade do motorista: foram adicionados tr€s termos sindnimos: “driv* anxiety”,
“motorist* anxiety” e “traffic anxiety”;

e Estresse do motorista: foram adicionados trés termos sindnimos: “driv* stress”,
“motorist* stress” e “traffic stress’;

e Sensores: foram adicionados os termos relacionados utilizados na Revisdo Sistematica

de Literatura publicada por Seppili et al. (2019): “monitor”, “sensing” e “sensor”;
* Visdo Computacional e Inteligéncia Artificial: foram adicionados os termos relacionados
utilizados na Revisao Sistemadtica de Literatura publicada por Patricio e Rieder (2018):

“computer vision”, “machine vision”, “artificial intelligence”, “machine learning” e“deep
learning’; e

* Tipos de dados que podem ser utilizados para detectar emocgoes e estados afetivos: foram
utilizados termos relacionados aos dados explorados pelos trabalhos selecionados no
primeiro MSL (Secdo 3.1: “facial expression”, “action units”, “Facial Action Coding
System”, “body moviment”, “body motion”, “human moviment”, “human motion”,
“hand* moviment”, “hand* motion”, “pupil* dilation”, “Beats Per Minute”, “BPM”,

“heart rate”, “HR”, “electrodermal”, “EDA”, “respiration rate”, “respiration amplitude”,
“Electroencephalogram” e “EEG”.

Com os termos apresentados, foi criada a seguinte string de busca:

((“driv* anxiety” OR “motorist™* anxiety” OR “traffic anxiety” OR “driv* stress” OR
“motorist* stress” OR “traffic stress”) AND (“monitor” OR “sensing” OR “sensor” OR “computer
vision” OR “machine vision” OR “artificial intelligence” OR “machine learning” OR “deep
learning” OR “facial expression” OR “action units” OR “Facial Action Coding System” OR
“body moviment” OR “body motion” OR “human moviment” OR “human motion” OR “hand*
moviment” OR “hand* motion” OR “pupil* dilation” OR “Beats Per Minute” OR “BPM” OR
“heart rate” OR “HR” OR “electrodermal” OR “EDA” OR “respiration rate” OR “respiration
amplitude” OR “Electroencephalogram” OR “EEG”)).

Essa string de busca apresentada foi adaptada de acordo com as caracteristicas de cada
uma das bases pesquisadas. As buscas foram conduzidas em bases de dados eletronicas de grande
importancia para a Cié€ncia da Computagdo (Dyba et al., 2007): ACM Digital Library, Elsevier
(via Science Direct), Engineering Village, IEEExplore, Scopus, Springer € Web of Science.

Além de analisar os trabalhos obtidos com a string de busca, também foram aplicados
os CI’s e CE’s nos trabalhos referenciados por trés revisdes de literatura recentes, que apresentam
trabalhos relacionados a andlise de emog¢des de motoristas (Zepf et al., 2020; Rastgoo et al.,
2018) e a classificacdo de ansiedade (Arif et al., 2020).

Os resultados obtidos com o segundo mapeamento sao apresentados na Subse¢do 3.2.1.
A andlise desses resultados € apresenta na Subsec¢ao 3.2.2.
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3.2.1 Resultados do Segundo Mapeamento Sistematico de Literatura

Ap6s a busca por trabalhos através da string de busca, foram aplicados os CI's e CE’s,
resultando na selecdo de 45 trabalhos. A Tabela 3.3 identifica os trabalhos selecionados. A
distribuicdo desses trabalhos de acordo com o ano de publicacdo € apresentada na Figura 3.3. As
Subsecdes 3.2.1.1 a 3.2.1.3, apresentam as respostas das QP’s A, B e C.
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Figura 3.3: Ano de publicagao dos trabalhos selecionados no segundo MSL

3.2.1.1 Quais as aplicacoes das técnicas computacionais relacionadas ao estresse/ansiedade
de motoristas?

Para responder a essa Q P, inicialmente foi identificado o tipo de problema resolvido
para cada um dos trabalhos selecionados. Deve-se destacar que apenas um deles relatou trabalhar
com a ansiedade de motoristas (Lee et al., 2020). Isso se justifica, pois, de acordo com (Lee et al.,
2020), embora a ansiedade ao dirigir seja uma das emocdes mais influentes para a seguranca
do motorista, poucos estudos mediram as respostas fisioldgicas (Barnard e Chapman, 2016) e
neurais (Lee et al., 2018) da ansiedade em comparacdo com outras respostas emocdes negativas.
Nesse contexto, o uso de técnicas computacionais € ainda mais restrito, como pode-se observar
no levantamento da literatura.

Mesmo com o pequeno volume de trabalhos relacionados a ansiedade de motoristas,
como ansiedade e estresse sdo estados afetivos diretamente relacionados (Giannakakis et al.,
2017; Pediaditis et al., 2015), os trabalhos analisados permitem compreender o estado da arte no
contexto desta tese..

Quanto ao estresse de motoristas, pode-se observar duas aplicagdes principais: 1)
classifica¢do do nivel ou probabilidade de estresse (40 trabalhos); e ii) sumarizacao ou visualizagao
ou sumarizacdo de informagdes relacionadas a estresse (4 trabalhos).

Na maioria desses trabalhos o estresse € classificado de forma bindria, ou seja, apenas
se identifica dois niveis de estresse: com estresse ou sem estresse (ou com ansiedade e sem
ansiedade). Detalhes sobre os algoritmos e caracteristicas utilizadas para classificar o estresse
nesses artigos sdo apresentados na Subsecao 3.2.1.2.
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Os quatro trabalhos relacionados a sumarizagdo ou visualizacdo (Ortoncelli et al., 2020;
Kim et al., 2018; Cruz e Rinaldi, 2017; Rodrigues et al., 2015) apresentam ferramentas visuais
para andlise de dados coletados durante as atividades praticas de dire¢do. Em Ortoncelli et al.
(2020) € apresentada uma técnica de sumarizagdo e visualizacdo de relatérios de atividades
praticas de direcao com foco na andlise de estresse, que faz parte da abordagem proposta nessa
tese, sendo detalhado no Capitulo 7. Em Kim et al. (2018) € apresenta uma ferramenta que
permite visualizar em tempo real os dados coletados de atividade prética de direcao, que podem
ser utilizados para andlise do estresse do motorista em tempo real. J4 em Rodrigues et al. (2015)
¢ apresentada uma abordagem para visualizacdo de um mapa de estresses dos motoristas de
onibus de uma cidade, com uso da API Google Maps.

Um método de sumarizagao foi explorado em (Cruz e Rinaldi, 2017), que resume videos
de faces de motoristas com o objetivo de reduzir os requisitos computacionais necessirios para
implementar um sistema de reconhecimento de estresse. Considerando que para emogdes nao é
necessario analisar todos os quadros de um video, o algoritmo proposto nesse trabalho seleciona
um conjunto de quadros chaves representativos. Com base nesses quadros e em caracteristicas
do 4udio do video, € utilizada uma RNA para classificar a valéncia do motorista, que pode ser
utilizada para descrever a positividade ou negatividade dos sentimentos, que € uma informacgao
util para extrapolar o nivel de estresse. Os resultados apontam que a técnica contribuiu para
melhorar a taxa de reconhecimento de emog¢des de motoristas, porém, nao foi realizada uma
avaliacdo da representatividade dos quadros, ou seja, ndo foi analisado se os quadros chaves
representam momentos nos quais as emogdes sao mais proeminentes. Também ndo € apresenta
nenhuma técnica para visualizagao dos sumarios.

Além da aplicacao dos artigos selecionados, também foi classificado em qual ambiente
foram executados os experimentos. Dois ambientes foram utilizados nos trabalhos: simuladores
ou ambientes reais (com um veiculo real em condicdes reais de direcao). As Tabelas 3.5 ¢ 3.6
apresentam as aplicacdes e os ambientes experimentais considerados em cada um dos trabalhos
selecionados.

Tabela 3.5: Aplicacdo e ambiente experimental dos trabalhos selecionados no MSL 2 - parte 1

Trabalho Aplicacao Ambiente
(Ortoncelli et al., 2020)* | Sumarizagao de video Ambiente real
(Elgendi e Menon, 2020) | Classificagdo: 3 niveis de estresse Ambiente real

(Lee et al., 2020) Classificacdo: 2 niveis de ansiedade | Simulador
(Li et al., 2020) Classificacdo: 2 niveis de estresse Ambiente real
(Wang e Guo, 2020) Classificagdo: 3 niveis de estresse Ambiente real
(Bianco et al., 2019) Classificacdo: 2 niveis de estresse Simulador
(El Haouij et al., 2019) | Classificacdo: 3 niveis de estresse Ambiente real
(Rastgoo et al., 2019) | Classifica¢do: 3 niveis de estresse Simulador
(Sihem et al., 2019) Classificacdo: 3 niveis de estresse Ambiente real
(Verma et al., 2019) Classificacdo: 3 niveis de estresse Ambiente real
(Affanni et al., 2018) Classificacdo: 2 niveis de estresse Simulador
(Baltodano et al., 2018) | Classifica¢ao: 2 niveis de estresse Ambiente real

* Esse trabalho faz parte da abordagem proposta nessa tese e € detalhado no Capitulo 7.




Tabela 3.6: Aplicacdo e ambiente experimental dos trabalhos selecionados no MSL 2 - parte 2
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Trabalho Aplicacao Ambiente

(Kim et al., 2018) Visualizag¢ao de dados™ Ambiente real
(Napoletano e Rossi, 2018) Classificacao: 2 niveis de estresse Simulador
(Zontone et al., 2018) Classificacdo: 2 niveis de estresse Simulador

(Abayomi et al., 2017)

Classificacdo: 3 niveis de estresse

Ambiente real

(Chen et al., 2017)

Classificacao: 3 niveis de estresse

Ambiente real

(Cruz e Rinaldi, 2017)

Sumarizacao de video

Ambiente real

(Magana e Munoz-Organero, 2017)

Classificacao: 2 niveis de estresse

Ambiente real

(Miihlbacher-Karrer et al., 2017) | Classificagdo: 2 niveis de estresse Simulador

(Saeed e Trajanovski, 2017) Classificacdo: 2 niveis de estresse Simulador
(Urbano et al., 2017) Classificacdo: 2 niveis de estresse Ambiente real

(Lee et al., 2016) Classificacdo: 2 niveis de estresse Simulador

(Lee e Chung, 2016) Classificacdo: 2 niveis de estresse Simulador
(Ollander et al., 2016) Classificacdo: 2 niveis de estresse Ambiente real

(Ooi et al., 2016) Classifica: estresse e raiva Simulador

(Gutmann et al., 2015) Classificacao: 2 niveis de estresse Simulador

(Keshan et al., 2015)

Classificacao: 3 niveis de estresse

Ambiente real

(Munla et al., 2015)

Classificacdo: 2 niveis de estresse

Ambiente real

(Rodrigues et al., 2015)

Visualizacdo de mapa de estresse

Ambiente real

(Gao et al., 2014)

Classificacao: 2 niveis de estresse

Simulador

(Lanata et al., 2014)

Classificacao: 2 niveis de estresse

Simulador

(Vhaduri et al., 2014)

Classificacdo: uma escalade O a 1

Ambiente real

(Soman et al., 2014)

Classificacao: 2 niveis de estresse

Ambiente real

(Singh et al., 2013)

Classificacdo: 3 niveis de estresse

Ambiente real

(Wang et al., 2013)

Classificacdo: 2 niveis de estresse

Ambiente real

(Anzengruber e Riener, 2012)

Classificacao: 2 niveis de estresse

Simulador

(Begum et al., 2012)

Classificacao: 2 niveis de estresse

Simulador

(Conjeti et al., 2012)

Classificacdo: 3 niveis de estresse

Ambiente real

(Boril et al., 2012)

Classificacao: 2 niveis de estresse

Ambiente real

(Katsis et al., 2011)

Classificacdo: 2 niveis de estresse +

desapontamento e euforia

Simulador

(Rigas et al., 2011)

Classificacao: 2 niveis de estresse

Ambiente real

(Healey e Picard, 2000)

Classificacdo: 4 niveis de estresse

Simulador

** Apresenta uma ferramenta para visualizacio de dados da atividade pratica de direcdo em tempo real.

3.2.1.2 Quais os algoritmos e caracteristicas exploradas nas técnicas computacionais relacio-
nadas ao estresse de motoristas?

Esse Subsecao apresenta as caracteristicas exploradas pelos trabalhos selecionados
(Tabelas 3.7 e 3.8) e também os algoritmos que foram utilizados (Tabelas 3.9 e 3.10).

Grande parte das caracteristicas exploradas nos trabalhos selecionados para o segundo
MSL, sao extraidas de fontes de dados ja foram descritas na Subsecdo 3.1.1.3. Os tipos de
informagdes que nao foram descritos previamente sao apresentados a seguir:
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» Atividade Elétrica de Nervos e Miusculos (AENM): A atividade dos musculos aumenta
em situacoes de estresse, pois pessoas podem inconscientemente contrair os musculos
de acordo com estado mental, mesmo quando nenhuma atividade fisica € necessdria.
Diferentes exames podem ser utilizados para medir essa atividade, tais como o Eletro-
miograma (Lundberg et al., 1994) e a andlise de sinais faciais eletromiogréficos (Katsis
et al., 2008).

* Dados do veiculo: o estresse pode afetar a forma com a qual o motorista interage com o
veiculo. Essas reagoes fisicas dos motoristas podem ser monitoradas usando dados do
veiculo, como volante, aceleracao e desaceleracdo do veiculo (Rastgoo et al., 2019).

* Dados do ambiente: podem contribuir para o entendimento dos fatores que afetam o
nivel de estresse do motorista (Hill e Boyle, 2007). Sao exemplos de dados do ambiente:
temperatura, horario, clima, intensidade de tréfico e distancia para outros veiculos.

* GPS: A localizagdo e a velocidade do veiculo podem ser obtidas a partir do GPS, que
sdo informagdes que podem contribuir para identificar o estresse do motorista. Com
base no hordrio e nas coordenadas GPS, também se pode identificar eventos estressores
(Rodrigues et al., 2015).

» Temperatura corporal: existem trabalhos que apontam que a temperatura da pele pode
estar diretamente ligada com o nivel de estresse. Em (Anzengruber e Riener, 2012), é
apresentado um estudo que indica que altas temperaturas do rosto estdo ligadas com
um maior nivel de estresse, enquanto temperaturas mais baixas estdo relacionadas a um
estado mental mais relaxado e livre de estresse.

Com relagdo ao movimento corporal, existe uma diferencga entre os trabalhos selecionados
nas duas revisdes apresentadas nessa tese. No primeiro MSL os movimentos foram classificados
com uso de técnicas de visdo computacional. Ja no segundo mapeamento, os movimentos foram
identificados com o uso de sensores vestiveis (Lee et al., 2016; Lee e Chung, 2016), ou somente
com rotulacdo manual (Ortoncelli et al., 2020).

Tabela 3.7: Dados utilizados pelos trabalhos selecionados no MSL 2 - parte 1

Trabalho
(Ortoncelli et al., 2020)*
(Elgendi e Menon, 2020)

(Lee et al., 2020)
(Li et al., 2020)

Tipo de Dados

EF, FC, GPS e movimentos corporais
FC, AENM, EDA e respiracao

FC, EEG, EDA e dilatagdo da pupila
FC

(Wang e Guo, 2020)

EDA

(Bianco et al., 2019)

EDA, FC e respiragao

(El Haouij et al., 2019)

FC, AENM, EDA e respiracao

(Noh et al., 2019)

FC, EEG, dados do veiculo

(Rastgoo et al., 2019)

FC, dados do veiculo e dados do ambiente

(Sihem et al., 2019) FC
(Verma et al., 2019) GPS e dados do veiculo
(Affanni et al., 2018) EDA

(Baltodano et al., 2018)

FC, EDA e temperatura corporal

* Esse trabalho faz parte da abordagem proposta nessa tese e é detalhado no Capitulo 7.




Tabela 3.8: Dados utilizados pelos trabalhos selecionados no MSL 2 - parte 1

Trabalho

Tipo de Dados

(Kim et al., 2018)

EEG, dados do veiculo, olhos (direcao do
olhar) e video

(Napoletano e Rossi, 2018)

FC

(Zontone et al., 2018)

EDA

(Abayomi et al., 2017)

FC, AENM, EDA e respiracao

(Chen et al., 2017)

FC, AENM, EDA e respiracao

(Cruz e Rinaldi, 2017) EF e dudio
(Magana e Munoz-Organero, 2017) | FC e dados do veiculo
(Miihlbacher-Karrer et al., 2017) | FC, EDA, EEG
(Saeed e Trajanovski, 2017) FC e EDA
(Urbano et al., 2017) FC e EDA

(Lee et al., 2016)

FC e movimento corporal

(Lee e Chung, 2016)

Movimento corporal

(Ollander et al., 2016)

FC, AENM, EDA e respiracao

(Ooi et al., 2016)

FC

(Gutmann et al., 2015)

FC, EDA, EEG, respiracdo e dados do veiculo

(Keshan et al., 2015)

FC

(Munla et al., 2015) FC
(Rodrigues et al., 2015) FC, GPS e anota¢des manuais™*
(Gao et al., 2014) EF
(Lanata et al., 2014) FC, EDA e respiracao
(Soman et al., 2014) FC E AENM
(Vhaduri et al., 2014) GPS
(MacLean et al., 2013) FC e EDA
(Singh et al., 2013) FC e EDA
(Wang et al., 2013) FC
(Anzengruber e Riener, 2012) Temperatura corporal
(Begum et al., 2012) FC
(Boril et al., 2012) Audio
(Conjeti et al., 2012) FC, EDA

(Katsis et al., 2011)

FC, AENM, EDA e respiracao

(Rigas et al., 2011)

FC, EDA e respiragcao

(Healey e Picard, 2000)

FC, EDA e respiracao
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** AnotacOes manuais sdo feitas pelos proprios motoristas apertando um botio para indicar eventos estressores.

Quanto as técnicas computacionais utilizadas, estas podem ser divididas em quatro apli-
cacdes principais: extracdo de caracteristicas, classificacdo, reducdo do espago de caracteristicas,
e visualizacao de informagdes.

Para classificagdo foram utilizados os seguintes algoritmos: AdaBoost (Wang e Guo,
2020), Algoritmo de Deteccao de Estresse Biométrico - ADEB (Garcia-Mancilla e Gonzalez,
2015), Bayesian networks (Jensen et al., 1996), Rede Neural Celular (Li et al., 2011), Rede
Neural Convolucional - RNC (Albawi et al., 2017), Regressao Logistica - RL (Speelman, 2014),
Connectivity-Based Clustering - CBC (Elgendi e Menon, 2020). Deep learning (LeCun et al.,
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2015), Fuzzy C-Means - FCM (Nayak et al., 2015), Generalized Linear Mixed Model - GLMM
(Wolfinger e O’connell, 1993), Extreme Learning Machine ELM (Huang et al., 2011), k-Nearest
Neighbor - KNN (Peterson, 2009), K-means clustering - KMC (Elgendi e Menon, 2020) Modelos
de Mistura Gaussiana - MMG (Reynolds, 2009), Naive Bayes (Rish et al., 2001), Nearest Mean
Classifier - NMC (Lanata et al., 2014), Random Forest (Breiman, 2001), Random Trees (LaValle
e Kuffner, 2001), Rede Neural Artificial - RNA (Mehrotra et al., 1997), Support Vector Machine -
SVM (Hearst et al., 1998) e Zero-R (Inamdar et al., 2011).

Para extracdo de caracteristicas foram utilizados os algoritmos de processamento digital
de imagens Histogram of Oriented Gradient - HoG (Dalal e Triggs, 2005), Local Binary Patterns
- LBP (Pietikdinen et al., 2011), e o célculo da diferenca entre quadros. Também foram utilizados
dados estatisticos e equagdes matematicas no processo de extragdo caracteristicas, porém essas
técnicas nao foram analisadas nesse MSL. Também foi utilizado o algoritmo de Viola e Jones
(2004) para detectar rostos.

Para reduzir a dimensionalidade do espago de caracteristicas e selecionar conjuntos de
caracteristicas ideais foram utilizados os seguintes algoritmos: Kernel-Based Class Separability -
KBCS (Wang, 2008) Sparse Bayesian learning - SBL, (Wipf e Rao, 2004), Principal Component
Analysis - PCA (Wold et al., 1987), Interaction Principal Component Analysis - IPCA (Elgendi,
2019) e Linear Discriminant Analysis - LDA. (Balakrishnama e Ganapathiraju, 1998). Também
foi utilizado o algoritmo Sequential Forward Foating Selection - SFFS, que foi aplicado para
encontrar o conjunto ideal de caracteristicas para reconhecer padrdes de estresse.

Em relacdo a visualizacao de informagdes, pode-se destacar interfaces graficas para
visualizacdo de sumarios e relatorios (Ortoncelli et al., 2020) e mapas de estresse (Rodrigues
et al., 2015). Também foi utilizado um hardware no formato de uma borboleta vestivel que
apresenta o nivel de estresse para o motorista com base na intensidade do bater das asas (MacLean
et al., 2013).

Tabela 3.9: Técnica computacional utilizada nos trabalhos selecionados no MSL 2 - parte 1

Trabalho Técnica Computacional
(Ortoncelli et al., 2020)* | Ferramenta para visualizacao
(Elgendi e Menon, 2020) | IPCA, CBC, KMC
(Lee et al., 2020) RL
(Li et al., 2020) SVM, KNN e Random Forest
(Wang e Guo, 2020) AdaBoost e RNA
(Bianco et al., 2019) SVM, KNN e RNA
(El Haouij et al., 2019) Random Forests
(Noh et al., 2019) FCM
(Rastgoo et al., 2019) RNC
(Verma et al., 2019) RNA
(Affanni et al., 2018) Filtros de passa-baixa e Operador de Energia Nao
Linear Suavizado (Calvagno et al., 2000)
(Sihem et al., 2019) Random Forest
(Baltodano et al., 2018) ADEB e API iMotions (Kulke et al., 2020)
(Kim et al., 2018) Ferramenta para visualizacao
(Napoletano e Rossi, 2018) | SMV

* Esse trabalho faz parte da abordagem proposta nessa tese e é detalhado no Capitulo 7.



Tabela 3.10: Técnica computacional utilizada nos trabalhos selecionados no MSL 2 - parte 2

Trabalho

Técnica Computacional

(Zontone et al., 2018)

SVM

(Abayomi et al., 2017)

RNA, HOG, LBP

(Chen et al., 2017)

SBL, PCA, SVM e ELM

(Cruz e Rinaldi, 2017) RNA
(Magana e Munoz-Organero, 2017) | Deep learning
(Miihlbacher-Karrer et al., 2017) | Rede Neural Celular

(Saeed e Trajanovski, 2017) RNA
(Urbano et al., 2017) LDA e SVM

(Lee et al., 2016) SVM

(Lee e Chung, 2016) SVM
(Ollander et al., 2016) Naive Bayes

(Ooi et al., 2016) SVM

(Gutmann et al., 2015) RNC

(Keshan et al., 2015)

RNA, SVM, Naive Bayes, RL, Zero-R, Arvore
de decisdo, Random Trees e Random Forest

(Munla et al., 2015)

SVM, KNN e BRF

(Rodrigues et al., 2015)

Ferramenta para visualizacao

(Gao et al., 2014)

SVM e o algoritmo de Viola e Jones (2004)

(Lanata et al., 2014)

KNN e NMC e RNA

(Soman et al., 2014)

SVM

(Vhaduri et al., 2014)

GLMM

(Ortoncelli et al., 2020)*

Ferramenta para visualizacao

(MacLean et al., 2013)

Hardware para visualizag¢do do nivel de estresse

(Singh e Queyam, 2013)

RNA

(Wang et al., 2013)

KBCS, PCA, LDA, KNN

(Anzengruber e Riener, 2012)

MMG e Visao Computacional

(Begum et al., 2012) KNN
(Boril et al., 2012) MMG
(Conjeti et al., 2012) RNA
(Katsis et al., 2011) Arvore de decisao
(Rigas et al., 2011) Bayesian Networks
(Healey e Picard, 2000) SFFS e KNN

58

3.2.1.3 Quais técnicas de visualizagcdo e sumarizacdo sdo exploradas nos trabalhos seleciona-

dos?

A maioria dos trabalhos selecionados com esse mapeamento se dedicou exclusivamente
ao desenvolvimento de técnicas para a classificacdo automdtica do estresse. Apenas quatro
dos trabalhos selecionados apresentaram abordagens para sumarizagdo ou visualizagOes de

informagdes (Ortoncelli et al., 2020; Kim et al., 2018; Cruz e Rinaldi, 2017; Rodrigues et al.,

2015). Destaca-se também o trabalho de MacLean et al. (2013), que visualiza o nivel de estresse

com base no bater de asas de uma borboleta eletronica.
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A ferramenta apresentada em Ortoncelli et al. (2020), faz parte da abordagem de
sumarizac¢ao proposta nessa tese, sendo descrita com detalhes no Capitulo 7. No trabalho de Kim
et al. (2018) € apresentada uma interface para visualizacdo de dados de atividades de préticas de
direcdo em tempo real (Figura 3.4).

Figura 3.4: Ferramenta de monitoramento da atividade de direcdo: (Kim et al., 2018).

Uma técnica de sumarizacgao € proposta em Cruz e Rinaldi (2017), que seleciona quadros
chaves para otimizar o reconhecimento de emocdes em videos frontais de faces de motoristas.
Apesar de selecionar quadros chaves, o artigo ndo apresenta nenhum estudo da representatividade
dos sumdrios produzidos quanto a capacidade de resumir o video para a interpretacio de usudrios
humanos, focando apenas na melhoria da classificagao de emogdes.

Em Rodrigues et al. (2015), € explorado um mapa de visualizacao de estresse utilizando
a API Google Maps. Uma escala de cores e tamanho de regides € utilizada para destacar eventos
estressores para motoristas de 6nibus de uma cidade (Figura 3.5).

TR - -

Figura 3.5: Abordagem de visualizacdo: mapa de estresse (Rodrigues et al., 2015).

De todos os trabalhos selecionados, o Unico que apresentou uma abordagem de
visualizagdo de nivel de estresse ndo baseada em uma interface grafica foi (MacLean et al., 2013).
Esse trabalho apresenta o nivel de estresse para o motorista com base nos batimentos das asas de
uma borboleta vestivel (Figura 3.6). Os resultados experimentais desse trabalho foram negativos,
pois a borboleta funcionou como um estressor. Os usudrios comentaram que o movimento da
borboleta os estressou porque viram como confirmac¢do de seu estado de estresse.
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Figura 3.6: Dispositivo de visualizagdo do nivel de estresse: (MacLean et al., 2013).

3.2.2 Andlise dos Resultados do Segundo Mapeamento Sistematico de Literatura

Essa Se¢do apresentou uma revisao de literatura conduzida com o objetivo de identificar
como técnicas computacionais sdo aplicadas para o classificar, analisar ou dar suporte ao
estresse/ansiedade de motoristas. Existem ameacas a validade do estudo pois, alguns artigos
relevantes podem nao ter sido incluidos devido ao uso de um conjunto limitado de bibliotecas
digitais (mesmo sendo um conjunto de bases de dados importantes) e também o sistema de
classificagdo e as categorias elaboradas pode representar uma ameaca a validade (Pretorius e
Budgen, 2008). Mesmo com essas ameagas, foi analisada uma parcela significante da literatura,
o que permite chegar a conclusdes relevantes em relacdo as questdes de pesquisa exploradas.

Com relacdo a QP4, a grande maioria dos trabalhos teve foco no reconhecimento
automatico do estresse de motoristas, sendo que apenas um dos artigos foi direcionado a
ansiedade de motoristas. Isso se justifica pois, apesar, da ansiedade ao dirigir ser uma das
emocdes que mais impactam na seguranga no transito, poucos estudos mediram as respostas
fisioldgicas e neurais da ansiedade em comparagdo com outras respostas emocoes negativas (Lee
et al., 2020).

Quanto ao estresse, os trabalhos selecionados tiveram aplicacao em duas dreas principais:
1) classificagdo de estresse; e i1) sumarizacdo ou visualizacdo de informagdes. Todas essas
abordagens sdo relevantes e uteis. H4 espaco na literatura para contribui¢des que melhorem o
estado da arte dessas técnicas, principalmente relacionadas a sumarizacao de atividades direcao,
devido ao menor volume de artigos publicados nessa drea.

Em relagdo as respostas da Q Pg, um grande conjunto de caracteristicas e algoritmos
sdo explorados na literatura para reconhecer o nivel de estresse/ansiedade dos motoristas. Para
algumas caracteristicas exploradas hd espago para melhorias no processo de coleta de dados, tal
como, a detec¢cao de movimentos das maos, que nos trabalhos selecionados € feita com o uso
de sensores vestiveis. Nesse contexto, podem ser exploradas técnicas de visao computacional
que detectem tais movimentos de forma mais natural. O Capitulo 5 apresenta métodos para a
detecc¢do desse tipo de movimento com base no video.

Com relagdo a Q Pc, apenas quatro dos trabalhos selecionados apresentaram técnicas
de visualizacdo de informacdes relacionadas a estresse/ansiedade do motorista (conforme foi
apresentado na Subse¢do 3.2.1.3). Desses quatro trabalhos, apenas um teve foco em uma técnica
de sumarizacgdo (Ortoncelli et al., 2020), apresentando uma abordagem que faz parte dessa tese,
sendo detalhado no Capitulo 7.

Técnicas de sumarizagdo sao relevantes para agilizar o suporte a motoristas com alto nivel
de estresse. Devido a pequena quantidade de trabalhos relacionados na literatura, essa € uma 4rea
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que motiva o desenvolvimento de novas pesquisas. Também hd espaco para o desenvolvimento
de técnicas que possam ser utilizadas em conjunto com abordagens de sumarizacdo de atividades
praticas de direcdo, como € o caso da técnica de priorizacao apresentada no Capitulo 6.
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4 BASE DE DADOS EXPERIMENTAL

Para produzir a base de dados experimental, todos os dados foram coletados em parceria
com uma autoescola e seus alunos. Os dados foram coletados durante aulas prética de direcdo.

No Brasil, cada aula pratica de dire¢do tem a duracio de 50 minutos, envolvendo cinco
atividades: 1) identificagdo biométrica inicial; ii) instrugdes iniciais; iii) atividade de dire¢do; iv)
feedback final; e v) identificacdo biométrica final. Para a producdo da base de dados experimental
foram considerados apenas dados coletados durante a atividade de direcao.

A base de dados experimental é composta por dados coletados em 60 atividades praticas
de direcao com 60 motoristas diferentes — 39 mulheres, com média de idade de 29,5 anos e 21
homens, com a idade média de 21,9 anos. O tempo médio de duragdo das atividades de dire¢ao
nas quais os dados foram coletados € de 38 minutos e 51 segundos, com um desvio padrio de 4
minutos e 58 segundos. Um grupo de 10 instrutores da autoescola participaram dos experimentos.
Cada aluno foi acompanhado por apenas um instrutor.

Todas as etapas realizadas para conclusdo do projeto proposto nessa tese foram previ-
amente aprovadas pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP) do setor de Ciéncias da Sadde da
UFPR. As atividades referentes a aprovagao do projeto, coleta de dados e producdo da base de
dados sao apresentados nesse Capitulo. Também sao apresentados detalhes da base de dados,
que conta com informag¢des sobre BPM, eventos rotulados e a prioridade das atividades préticas
de diregao.

O cronograma referente a aprovacao do projeto e coleta de dados € mostrado na Sec¢ao
4.1. Os procedimentos e equipamentos utilizados para coleta de dados sdo apresentados na Secao
4.2. A atividade de rotulacdo dos videos € discutida na Secdo 4.3. O processo de priorizagdo
manual das atividades de direcdo € descrito na Secdo 4.4. As caracteristicas da base de dados
disponibilizada s3o apresentadas na Secdo 4.5.

4.1 CRONOGRAMA

A Tabela 4.1 apresenta o cronograma de execucao das atividades relacionadas a
aprovagao do projeto pelo CEP e também relacionadas a coleta de dados. Destaca-se, que devido
a pandemia mundial da doenca COVID-19 (Dong et al., 2020), o periodo de coleta de dados
planejado para o projeto foi prejudicado.

No Brasil, as atividades das autoescolas foram inicialmente suspensas e em seguida
retornaram com um protocolo de seguranca: durante as aulas praticas e tedricas os alunos e
instrutores eram obrigados a usar mdscaras, impossibilitando a andlise das AU’s selecionadas
nesse trabalho.

Tabela 4.1: Cronograma referente a aprovagdo do projeto pelo CEP e coleta de dados

Data Evento
25/10/2019 | O projeto recebe parecer favordvel em reunido de colegiado do Programa de
P6s-Graduagdo em Informatica (PPGINF) da UFPR.
18/11/2019 | O projeto € aprovado pelo CEP do setor de Ciéncias da Saude da UFPR.
07/02/2020 | Inicio da etapa de coleta de dados (Secao 4.2).
30/03/2020 | Término precoce da etapa de coleta de dados devido a pandemia de COVID-19.
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Com o impacto dessa pandemia, foi possivel coletar dados de 60 atividades praticas
de direcdo. Esperava-se obter um volume maior de dados. Também se planejava avaliar o
impacto na abordagem proposta no suporte a motorista com alto nivel de estresse — analisando
os motoristas antes e depois do suporte prestado por uma psicéloga. Mesmo com essa limitagao
foi possivel propor e avaliar uma abordagem para sumarizacio de atividades praticas de direcao.

4.2 PROCESSO DE COLETA DE DADOS

O processo de coleta de dados contou com trés atividades principais: 1) convite e
recrutamento dos participantes; ii) coleta de dados durante uma atividade pratica de direcao; e
iii) entrevista final. Detalhes sobre essas atividades sdo apresentados a seguir:

» Convite e recrutamento dos participantes: alunos e instrutores da autoescola foram
convidados a participarem do projeto. Os alunos foram convidados com uma carta
convite entregue por um funciondrio da autoescola. Instrutores foram convidados
em reunido na qual o projeto foi apresentado. Os alunos e instrutores que aceitaram
participar do projeto assinaram um termo de consentimento livre e esclarecido. S6
foram coletados dados em atividades praticas nas quais tanto o aluno quanto o instrutor
aceitaram participar do projeto.

* Coleta de dados durante uma atividade pratica de direcao: Os dados foram coletados
durante uma aula prética de dire¢do. Para garantir a seguranca dos participantes,
todos os experimentos foram realizados em um veiculo da autoescola equipado com
duplo mecanismo de pedais, com o acompanhamento de um instrutor de autoescola
devidamente credenciado.

Foram coletados videos, BPM do motorista participante e coordenadas GPS. Tais dados
foram adquiridos com os equipamentos e configuracao descrita a seguir:

— trés cameras full HD (A Figura 4.1 ilustra a posi¢cdo das cameras):

% Camera A - posicionada em uma visao frontal do rosto do motorista;

% Camera B - posicionada diagonalmente no painel do veiculo. Com essa imagem
¢ possivel analisar a interacdo entre o motorista e o instrutor, que pode ser uma
das causas do estresse ao dirigir; e

# Camera C - virada para o lado de fora do carro. Essa imagem permite identificar
estressores externos entre outras informacdes contextuais sobre a atividade de
direcdo.

— um relégio smartwatch coletou a frequéncia cardiaca dos motoristas; e

— um smartphone sincronizado por Bluetooth com o smartwatch foi utilizado para
armazenar as informacdes de BPM e as coordenadas de GPS. O GPS em conjunto
com a camera C contribui para a andlise de informacdes contextuais.

* Entrevista Final: Ao término da atividade, foi perguntado aos alunos se eles sen-
tiram algum desconforto em relagdo ao experimento realizado durante a atividade
pratica de direcado. Um dos participantes disse que se sentiu mais seguro com o uso
dos equipamentos, os demais responderam que se sentiram indiferentes ao uso dos
equipamentos.
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Camera C

Figura 4.1: Cameras utilizadas na etapa de coleta de dados

4.3 ROTULACAO DOS VIDEOS

Apesar de trés cameras terem sido utilizadas para gravar os videos durante a coleta
de dados, apenas os videos gravados com a camera A foram utilizados na etapa de rotulacao
dos dados. Os videos obtidos com as demais cameras foram utilizados para que especialistas
compreendessem todo o contexto (estressores e eventos externos) de cada atividade pratica de
direcdo, dando suporte ao processo de priorizagdo manual apresentado (Secdo 4.4) e também
sendo visualizados na ferramenta de suporte a sumarizagdo (Capitulo 6).

Na etapa de rotulacdo foi utilizada uma ferramenta computacional para rotular manual-
mente quadro a quadro do video, permitindo identificar o quadro inicial e o quadro final de cada
um dos cinco hébitos do motorista que foram rotulados: morder, pressionar e lamber os labios,
roer as unhas e esfregar o rosto e/ou cabelo. Em relacdo aos movimentos das maos do motorista,
o Capitulo 5 apresenta detalhes sobre esses movimentos e também métodos computacionais
propostos para os detectar. Também foi utilizada a ferramenta Open Face 2.0 (Baltrusaitis et al.,
2018) para reconhecer automaticamente um conjunto de 18 AU’s. Detalhes sobre as AU’s foram
apresentados na Secdo 2.4.

4.4 PRIORIZACAO MANUAL DE ATIVIDADES DE DIRECAO

Para produzir um conjunto de referéncia, com atividades de direcao priorizadas pelo
nivel de estresse/ansiedade do motorista, a priorizacdo manual da base de dados foi feita por uma
psicologa especializada em atender motoristas.

A psicologa assistiu a todos os videos com a ferramenta de visualizacdo apresentada na
Secdo 6. A ferramenta permite visualizar diferentes conjuntos de informag¢des sincronizadas
sobre a atividade de direcao em trés perspectivas: i) video; ii) relatério; e iii) resumo. No
processo de priorizagdo manual, a ferramenta foi utilizada para analisar dados sobre BPM e os
movimentos rotulados (Subsecgdo 4.3).

Os sumadrios e relatdrios visualizados possibilitaram que a psic6loga compreendesse
de forma mais rdpida o nivel de estresse dos motoristas, contribuindo para agilizar o processo
de priorizacdo. Porém, mesmo com o uso da ferramenta é dificil priorizar todas as atividades
em uma Unica iteragdo. Por essa razao, foi utilizado uma abordagem baseada no paradigma
da divisdo e conquista. Inicialmente, a psicéloga priorizou separadamente conjuntos de cinco
atividades. Iterativamente os conjuntos de atividades foram mesclados recursivamente, usando a
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mesma légica do algoritmo Merge Sort (MS) — um método cléssico de ordenacdo (Cormen
et al., 2009).

Ap6s a realizagdo do processo de priorizagdo, as 60 atividades de praticas de direcdao
foram rotuladas com 41 niveis distintos de prioridade. Dessa forma, 19 atividades da base de
dados tém a mesma prioridade de uma outra atividade, porém, ndo hd mais do que trés atividades
com o mesmo rétulo (nivel de prioridade).

4.5 BASE DE DADOS DISPONIBILIZADA

Os participantes dos experimentos ndo autorizaram a divulgacao da sua imagem e dados
pessoais, por isso os videos e informagdes pessoais dos participantes ndo fazem parte da base de
dados que serd disponibilizada mediante a solicitacio e envio de termo de compromisso, de acordo
com o processo descritoem http://www.imago.ufpr.br/drivingstressdataset.

Na base de dados, cada participante € identificado por um niimero inteiro entre 1 e 60.
Para cada motorista, sdo disponibilizados dois arquivos de texto: i) um arquivo com o BPM e o
instante de tempo no qual o BPM foi coletado; ii) um arquivo com as caracteristicas extraidas de
cada videos.

Também foi disponibilizada uma lista com a prioridade de cada atividade prética de
direcdo, de acordo com o processo de priorizacdo manual descrito na Secdo 4.4.

A base de dados descrita nesse Capitulo foi disponibilizada com a licenga Creative
Commons CC BY, que autoriza os licenciados a copiar, distribuir, exibir e executar a obra e
fazer trabalhos derivados dela, conquanto que deem créditos devidos ao autor. Todas as cOpias
derivadas do conteido poderdo apenas ser licenciadas, com uma licenca idéntica a obra original.

thttps://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
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5 DETECCAO DE MOVIMENTOS DAS MAOS RELACIONADOS AO ESTRESSE E
A ANSIEDADE

Vdrios estudos estabelecem uma correlagcdo entre o nivel de estresse dos motoristas com
uma combinacao de diferentes caracteristicas, tais como, parametros fisiologicos, informacdes
do veiculo e informagdes contextuais. Apesar do volume de trabalho relacionado, poucos estudos
utilizam o movimento das mdos do motorista como sinal de estresse/ansiedade em motoristas.
Essas abordagens, em geral, utilizam dispositivos vestiveis com sensores de movimento para
reconhecer esses movimentos (Lee et al., 2016; Lee e Chung, 2016; Choi et al., 2017).

Uma parte da abordagem proposta nessa tese que explora MMREA's j4 foi publicada
em (Ortoncelli et al., 2020) - apesar de explorar MMREA’s com base em video, esse artigo nao
apresentou nenhuma abordagem para reconhecer automaticamente esses eventos, que foram
rotulados manualmente.

Apesar de ndo terem sido encontrados algoritmos baseados em Visao Computacional
para detec¢do automdtica de MMREA's, existem trabalhos relacionados que detectam movimentos
das maos, associados a distragao do motorista (Masood et al., 2020; Craye e Karray, 2015) e
também movimentos que podem ser utilizados para interacio do usudrio com veiculos inteligentes
(Manganaro et al., 2019).

Esse Capitulo apresenta os resultados obtidos com dois métodos automadticos para a
detecc¢ao de dois tipos de MMREA's: i) esfregar o rosto ou o cabelo; e ii) roer as unhas. A Figura
2.6 mostrou exemplos desses movimentos. Um dos métodos € baseado em uma abordagem
proposta nessa tese. O segundo método € uma adaptacdo do trabalho de Masood et al. (2020).
As técnicas apresentadas sdo particularmente relevantes, pois nao se encontrou abordagens para
detec¢do do mesmo conjunto de movimentos. Detalhes sobre os dois métodos sdo apresentados
a seguir:

* Método 1: explora a intersec¢do entre a regido das maos e do rosto, com base na
detecgdo da regido rosto (Baltrusaitis et al., 2018; Zadeh et al., 2017) e em técnicas de
Morfologia Matematica (Serra e Soille, 2012), utilizadas para reconhecer a drea das
maos dos motoristas.

* Método 2: € uma adaptacdo do método proposto em Masood et al. (2020) para deteccao
de movimentos das maos dos motoristas relacionados a estresse/ansiedade. Utiliza
uma Rede Neural Convolucional (RNC) para detectar os movimentos. Essa técnica
foi escolhida por estar no estado arte e explorar um conjunto de gestos similar aos
MMREA’s.

Todos os métodos apresentados classificam os MMREA’s de forma bindria, identificando
a ocorréncia ou ndo desses movimentos. Nao foi considerada a amplitude nem a intensidade dos
movimentos.

Experimentos foram realizados para comparar e avaliar os métodos apresentados para
deteccio de MMREA com videos 2D. Ambos os métodos foram comparados em termos de
acurdcia, revocagao, precisao e F'l-score.

O restante dessa Se¢do encontra-se organizado da seguinte forma. Os métodos para
deteccao de MMREA sdo detalhados nas Sec¢des 5.1, e 5.2. Os experimentos sdo apresentados
na Secdo 5.3. Por fim, consideragdes finais sobre esse capitulo estdo na Secao 5.4.
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5.1 METODO 1: BASEADO EM DETECCAO DA FACE E MORFOLOGIA MATEMATICA

O método apresentado nessa Secdo explora uma caracteristica comum aos trés MMREA’s
analisados: o contato da mao do motorista com o rosto e/ou regido dos cabelos. Com base nessa
caracteristica, foi desenvolvido um método baseado em Morfologia Matematica e reconhecimento
facial para detectar MMREA’s.

Inicialmente € segmentada a pele do motorista com base nos espacos de cores: RGB
normalizado, HSV e YCbCr (Rahmat et al., 2016). Em seguida sdo aplicadas técnicas de
Morfologia Matemadtica (Serra e Soille, 2012) para remover pequenos orificios e conectar
componentes. A drea do rosto € detectada com base em pontos de referéncia faciais (landmarks)
(Zadeh et al., 2017; Baltrusaitis et al., 2018). Com base na intersec¢ao da drea da face com as
regioes segmentadas que representam as maos do motorista, o0s MMREA’s sdo detectados, de
modo a criar um vetor V,,e,.s. Considerando um video v que possui n quadros, |V,yens| = n.
Cada posicao desse vetor representa a presenca ou auséncia de MMREA’s em um quadro do
video. Depois de calcular V,,.,s, sdo aplicadas opera¢des morfoldgicas de abertura e fechamento
neste vetor para remover pequenas falhas em um estdgio de pés-processamento.

O restante dessa Secdo € organizado da seguinte forma. A Subsecdo 5.1.1 descreve o
método utilizado para segmentagdo da pele 5.1.1. A abordagem utilizada para segmentar as
regides que representam as maos e o rosto do motorista € apresentada na Subsecdo 5.1.2. A
metodologia aplicada para identificar os MMREA'’s € descrita na Subse¢do 5.1.3. Detalhes sobre
a etapa de pds-processamento sdo apresentadas a Subsecdo 5.1.4 Por fim, a Subsecdo 5.1.5,
aponta os principais problemas relacionados ao método de detec¢do descrito nessa Secao.

5.1.1 Segmentacdo da Pele

Para segmentar a pele do motorista foi utilizado o método proposto em (Rahmat et al.,
2016). Esse método € baseado na segmentacdo combinada em todos os canais de crominédncia de
trés espacos de cores: HSV, YCbCr e RGB Normalizado.

O espaco de cor RGB consiste em trés canais: vermelho (Red - R), verde (Green - G) e
azul (Blue - B). Com base no RGB, o espago de cores RGB Normalizado € obtido usando as
Equacdes 5.1, 5.2 ¢ 5.3.

R
N —— 6.
R+G+B
G
M — — 2
R+G+B (5-2)
, B
" R+G+B (5-3)

Tal como o RGB, o espacgo de cores HSV € composto por trés canais. O canal H
que identifica uma cor. O canal S que representa a crominncia e o canal V que representa a
luminancia.

O espacgo de cores YCbCc possui dois elementos: luminancia e a crominancia. O
canal Y representa luminancia, que € a intensidade de luz. Os canais Cb e Cr representam a
crominancia, pela diferenga dos componentes crométicos azul e vermelho.
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A técnica de segmentacdo proposta em (Rahmat et al., 2016) é baseada na unido dos
resultados de cinco regras de segmentacao baseadas nesses espacos de cores: Equagdes 5.4, 5.5,
5.6,5.7e5.8.

Rl
— > 0.185 (5.4)

B/
02<85<0.6 (5.5)
(0 < H < 25) U (335 < H < 360) (5.6)
77 < Cbhb < 127 (5.7)
133 < Cr <173 (5.8)

Com base nessas equagdes, a segmentacdo de pele ocorre com a seguinte condicao:
Equacao 5.4 U Equacao 5.5 U Equacao 5.6 U Equagao 5.7 U Equacgao 5.8.

5.1.2 Identificacdo de Objetos na Imagem

Ap6s aetapa de segmentacao da pele do motorista, para identificar as regidoes segmentadas
que representam as maos e o rosto do motorista, sdo executadas seis etapas que sdo apresentadas
nessa Subsecdo. Essas etapas sdo realizadas pela fun¢do segmentIlmage( fy), que recebe como
pardmetro um quadro f, do video (f, € V). Essa func¢ao serd utilizada pelo algoritmo apresentado
na Subsecdo 5.1.3. A Figura 5.1 ilustra todas as etapas do processo de identificagdo das regides
em uma imagem, que sao descritas a seguir:

» Etapa 1 (Figura 5.1b): € produzida uma imagem fy.skin com a pele do motorista
segmentada com o método apresentado na Subse¢do 5.1.1.

Apds segmentar a pele, sdo retirados da imagem regides com drea inferior a @ € sdao
aplicadas sequencialmente as operagdes morfolégicas de fechamento e dilatacdo com
um Elemento Estrutural (EE): quadrado com o tamanho a; X @,. Nos experimentos
foi utilizado a igual a 0,07% da area total da imagem e @, = 4. Os valores de a| e a»
valores foram definidos de forma empirica.

» Etapa 2 (zoom na Figura 5.1¢): € computado um vetor com 67 landmarks da face,
denotado por: fy.landmarks. Os pontos de referéncia sdo detectados com a ferramenta
OpenFace 2.0 (Baltrusaitis et al., 2018) com o algoritmo Convolutional Experts
Constrained Local Model (Zadeh et al., 2017). Essa ferramenta foi escolhida por
apresentar bons resultados em situacdes de oclusao parcial e rotagao facial.

» Etapa 3 (zoom na Figura 5.1d): dois landmarks adicionais s@o computados com base
no conjunto fy.landmarks. Esses dois pontos adicionais sdo adicionados ao conjunto
fr.landmarks. Seja DL a distancia entre os dois tltimos pontos do lado esquerdo da face,
¢ calculada uma linha reta que intercepta esses dois pontos e em seguida € adicionado
um ponto que intercepta essa linha em uma distancia 3DL do dltimo ponto do lado
esquerdo da face. Este procedimento € repetido com os dois tltimos pontos do lado
direito do rosto, gerando mais um landmark. Para computar os landmarks adicionais,
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sao considerados apenas os pontos da borda externa da face. o conjunto de landmarks
passa a envolver também a drea da testa do motorista.

E importante criar dois pontos de referéncia adicionais, pois esses pontos possibilitam
uma andlise mais precisa dos movimentos das maos na drea da testa e na parte superior
do cabelo.

» Etapa 4 (Figura 5.1e): € criada a imagem fy.face preenchendo a regido que estd entre
os landmarks computados nas etapas 2 e 3. Apds preencher a drea, € aplicada uma
dilatacdo com um EE de formato quadro com tamanho a; x a@>. Nos experimentos, foi
utilizado @, = 4, 0 mesmo pardmetro utilizado na etapa 1.

» Etapa S (Figura 5.1f): € criada a imagem fy.aux com as regides da imagem fy.skin que
tém alguma intersecc@o com as regides da imagem fy.face.

» Etapa 6 (Figura 5.1g): € criada a imagem fy.blobHands com as regides da imagem
que representam a segmentagao das maos do motorista. Essa imagem € criada com a
seguinte equacgdo: fy.blobHands = f,.skin - f;.aux.

* Etapa 7 (Figura 5.1h): € criada a imagem fy.blobface com uma tnica regido que
representa a face do motorista. Essa imagem € criada com a seguinte expressao:
f.blobface = f;.aux U f;.face.

5.1.3 Detecgao de Movimentos das Maos Relacionados ao Estresse e a Ansiedade

Para detectar MMREA, para cada par de quadros adjacentes f, fy+1 € V, € aplicada a
fungdo computelntersec( f+1.blobFace, fi.blobHands, f..landmarks). Essa fun¢do retorna
o numero de objetos da imagem f,.blobHands que tem alguma intersec¢do com o objeto da
imagem fyy1.blobFace. O parametro f,.landmarks é usado para prevenir falsos positivos em
relacdo a interac@o das dreas que deveriam representar a mao a face do motorista. A Figura 5.2
apresenta um exemplo de MMREA detectado.

Se uma regido reg, de fi.blobHands tem alguma intersec¢do com a drea da face na
imagem f,.1.blobFace, esta interseccao so € considerada pelo método se a distancia euclidiana
entre um dos pontos de referéncia faciais em f;./landmarks e pelo menos um pixel da regiao
reg, for menor ou igual a a3.

O limite de distancia a3 € importante porque ajuda a prevenir falsos positivos que podem
prejudicar a precisdo do método, como falhas de segmentacdo e situacdes em que o braco €
dividido em duas regides devido ao uso de relégios/pulseiras. Destaca-se que valores muito
pequenos para @3 podem aumentar o ndmero de falsos negativos e valores muito grande nao
surtem efeito nenhum no método proposto. Nos experimentos foi utilizado a3 = 180, esse valor
foi definido empiricamente.

A Figura 5.3 apresenta um exemplo um falso positivo relacionado a intersec¢ao da
regido do rosto com a regido que deve representar a(s) mao(s). Esse problema € evitado com
o parametro a3. Observe que ja existe uma interacdo ativa entre a mao e o rosto do motorista
quando € detectada a nova interseccdo apresentada nessa Figura.

Além de calcular o momento em que ocorre uma intersecao, o método proposto também
¢ usado para calcular o momento em que uma intersec¢ao acaba. A Figura 5.2 mostra um
exemplo com o inicio e o final de uma intersec¢do relacionada a um MMREA.

Considerando f, fi+1 € V, para calcular o momento em que se inicia uma intersec¢cao
sao utilizados os seguintes parametros para a funcdo computelntersec( fy+1.face, fi.hands,
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(g) (h)

Figura 5.1: Processo de detec¢do de maos e face nas imagens com o método 1

1 u )
MMMRE com duragao de t
quadros

interseccao fim da interseccao

Figura 5.2: Exemplo de interseccao entre as regides que representam a mao e a face do motorista

fx.landmarks). Para computar o momento em que as intersec¢des se encerram sdo utilizados os
seguintes parametros computelntersec (fy.face, fi+1.hands, fiy1.landmarks).

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocédigo do método proposto nessa Secdo para detectar
MMREA. O algoritmo recebe como parametro um video V e retorna um vetor V,,.,;s. Para
detectar os movimentos o algoritmo faz uso de duas funcdes: 1) computelntersec, que ja foi
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fx -blobFace fx+1-blobHands fy .landmarks

. T~

O parametro de distancia evita

Falso-positivo de interseccdo - -
a deteccdo do falso-positivo

Figura 5.3: Exemplo de falso positivo na deteccio de MMREA

explicada nesta Subsecao; e ii) segmentlmage ( fy), que recebe uma imagem f, e retorna um vetor
de landmarks faciais e as imagens f,.hands e fy.face, computadas com o processo apresentado
na Subsecdo 5.1.2.

No Algoritmo 1, é usada uma varidvel chamada “aux” para armazenar o nimero de
interagdes ativas em um determinado quadro do video. A varidvel “aux” recebe o valor 0 se ndo
had nenhuma intersec¢ao ativa, 1 se existe a intersec¢do de uma das maos com o rosto, 2 se existe
a interseccao de duas das mdos com o rosto. A varidvel pode receber valores maiores que 2, caso
existam erros na deteccdo de MMREA. As principais causas de erros no algoritmo proposto
nessa Secao sdo apresentadas na Subsecdo 5.1.5.

Quatro medidas preventivas sdo tomadas para mitigar o impacto dos erros nos resultados
do Algoritmo 1: 1) a utilizacdo do pardmetro de distincia @3; i1) ndo permitir que a varidvel “aux’
receba um valor negativo; ii1) uma etapa de pos-processamento descrita na Subse¢do 5.1.4; e iv)
estabelecer um tamanho méximo para os eventos detectados, conforme descrito a seguir.

Para limitar o tamanho dos eventos detectados, € utilizada uma variavel chamada “count
que mantém o ndmero de quadros consecutivos nos quais uma intersecao esta ativa. Se o valor
da varidvel “count” for igual a 1000 € interrompida a interseccao ativa, ou seja, € atribuido zero
como o valor das varidveis “aux” e “count’.

O tamanho méximo para os eventos € utilizado para evitar problemas relacionados a ndo
detec¢ao do quadro no qual acaba a intersec¢do da mao do motorista com o rosto. Na base de
dados experimental, nao foi encontrado nenhum MMREA com duragdo superior a 1000 quadros,
por isso esse valor foi selecionado como valor mdximo possivel para a varidvel "count”.

b

t3)

5.1.4 Pés-processamento

A etapa de pds-processamento € mais um cuidado tomado para mitigar problemas
relacionados a deteccdo de MMREA’s. Apds computar o vetor Viyenrs com o Algoritmo 1, a
etapa de pds-processamento € aplicada para remover pequenas e grandes regides adjacentes.

Seja V,yents um vetor unidirecional composto de valores bindrios que indicam a presenca
(valor 1) ou nao (valor 0) de um MMREA. Na etapa de pds-processamento, sdo executadas
sequencialmente trés operacoes em Vi epyrs:

* Operacao 1: Atribuir o valor 1 aos componentes conexos do vetor V,y,;s com valor 0
e tamanho menor ou igual a 10. Equivale a aplicacdo de uma operacdo de fechamento
morfolégico com um EE no formato de linha com tamanho 11.
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Algoritmo 1 Deteccao de movimentos das maos dos motoristas relacionados a estresse/ansiedade

Require: video
1 Vevents = [l
2: L1, F1, HI = segmentIlmage (video [0])
3: aux=0
4: count=0
5: fori=1 to len(video) do
6: L2, F2, H2 = segmentlmage (video [i])

7. aux += computelntersec (F2, HI, L1)
8:  aux -= computelntersec (F1, H2, L2)
9: if (aux < 0) or (count == 1000) then

10: aux =0

11: count=0

12:  endif

13:  if aux > 0 then

14: Vevents-append(1) count += 1

15:  else

l6: Vevents~append(0)

17: count =0

18:  end if

19: L1,Fl1,H1 =L2,F2, H2

20: end for

21: return Vevem‘s

* Operacao 2: Atribuir o valor 0 aos componentes conexos do vetor V., com valor
1 e tamanho menor ou igual a 3. E equivalente a aplicar uma operacdo de abertura
morfolégica com um EE no formato de linha com tamanho 4.

* Operacao 3: Atribuir o valor 0 aos componentes conectados com o valor 1 e tamanho
maior ou igual a 1000.

A Figura 5.4 apresenta um exemplo das operacdes realizadas na etapa de poOs-
processamento. Observe que para a terceira operacao nao € apresentado um exemplo de
remocdo de componentes conexos, pois ndo foi possivel apresentar de forma legivel um vetor de
1000 ou mais posigdes.

5.1.5 Principais problemas

Algumas situagdes podem causar erros nos resultados do método proposto. Pode-se
destacar as quatro principais causas de erros que foram observadas durante os experimentos:

1. Tipos de roupas: com tipos de roupas especificos, uma regido maior de pele pode ser
segmentada junto com a drea do rosto ou das maos do motorista. Esse problema pode
ser amenizado com o controle das roupas utilizadas. Nos experimentos, foram trés tipos
de roupas que causam esse problema: i) decote largo; ii) camiseta regata; e iii) roupa da
cor da pele.

2. Tipos de cabelos: quando o motorista tem os cabelos longos na cor de pele, o método de
segmentacdo pode segmentd-los em conjunto com drea da face, o que pode impactar em
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Figura 5.4: Etapa de pds-processamento do método 1 de detec¢do de MMREA

erros no cdlculo da intersec¢do entre a drea das maos e a drea do rosto. Esse problema
pode ser controlado se o cabelo for preso na parte de trds da cabecga.

3. Condicoes de iluminacao: a exposicao a luz solar pode causar falhas na segmentacao
da pele. Apesar dessas falhas, a condi¢cao de iluminagdo afetou pouco os resultados
experimentais obtidos com a abordagem proposta para deteccdo de MMREA’s.

4. Relégios ou braceletes: Com esses itens, a regido relacionada 2 mao/braco do motorista
pode ser segmentada em duas regides. Para minimizar o nimero de falsos positivos e
falsos negativos em virtude dessa super segmentacdo, € utilizado o critério de distancia
(a3) no Algoritmo 1. Um exemplo de um problema relacionado a relégios/pulseiras €
apresentado na Figura 5.3.

O casos relacionados ao tipo de roupa e penteado causaram problemas mais sérios nos
resultados experimentais. A Figura 5.5 apresenta exemplos dessas situacdes. Destaca-se, que os
métodos 2 e 3 foram menos sucessiveis a esse grupo de problemas, de acordo com os resultados
experimentais.

decote largo camiseta regata

cabelo cor de pele

p .

Figura 5.5: Principais problema do método 1 para detectar MMREA




74

5.2 METODO 2: BASEADO EM REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

Essa Secdo descreve o método proposto em (Masood et al., 2020) para reconhecer
movimentos de distracdo de motoristas, que é baseado em Deep Learning. Essa técnica foi
implementada para permitir a comparagao dos métodos de deteccio de MMREA’s propostos
nessa tese com uma técnica no estado da arte.

Pelo fato de ndo ter sido encontrado literatura trabalhos que reconhecam os mesmos
MMREA’s utilizados nessa tese, foi selecionado o trabalho de Masood et al. (2020), que reconhece
gestos com caracteristicas semelhantes (as maos dos motoristas se aproximarem do seu rosto),
com uma acurdcia superior a 98% - um conjunto de dez ac¢des foi reconhecido originalmente
nesse trabalho: 1) dire¢do segura; i1) digitar no celular com a mao direita; iii) digitar no celular
com a mao esquerda; iv) conversar no celular usando a mao direita; v) conversar no celular
usando a mao esquerda; vi) operar o radio do carro; vii) beber em um copo; viii) alcangar algo
no banco de trés; ix) arrumar o cabelo ou se maquiar; e X) interagir com o passageiro.

Com a técnica apresentada nessa Se¢do uma imagem RGB € passada como parametro
para uma RNC que reconhece qual tipo de movimento estd ocorrendo. Duas arquiteturas de
RNC sao utilizadas: VGG16 e VGG19 - dois modelos que foram propostos originalmente por
Simonyan e Zisserman (2014). Para comparar os resultados obtidos com esse método em iguais
condi¢des com o método 1(Secdo 5.1), a etapa de pds processamento também foi aplicada. Como
nesse método sao utilizados quatro rétulos e nao uma classificagio bindria dos eventos, uma
adaptacao foi realizada na atividade de pds processamento.

O restante dessa se¢@o apresenta detalhes desse método. Os modelos VGG16 e VGG19
sdo detalhados nas SubsecOes 5.2.1 e 5.2.1, respectivamente. A Subsecdo 5.2.3, mostra as
atividades realizadas para criar os conjuntos de teste e treinamento. A abordagem de validacdo
cruzada realizada nos experimentos € descrita na Subsecdo 5.2.4. Por fim, o pés-processamento
realizado € apresentado na Subsecdo 5.2.5.

5.2.1 Modelo VGG16

O VGG16 € uma RNC que recebe como entrada uma imagem RGB com dimensdes de
224 x 224 pixels. Essa imagem passa por uma pilha de camadas convolucionais, com filtros com
um campo receptivo de tamanho 3 x 3.

A pilha de camadas convolucionais € seguida por trés camadas totalmente conectadas:
as duas primeiras camadas t€m um total de 4096 canais cada, e a terceira camada executa uma
classificacdo ILSVRC de 1000 vias. A camada final é a camada SOFTMAX. Todas as camadas
ocultas sdo equipadas com retificacdo nao linear (Hahnloser et al., 2000).

A macro arquitetura do modelo VGG16 € apresentado na Figura 5.6.

5.2.2 Modelo VGG19

O modelo VGG19 € muito similar com o modelo VGG16, mas como seu préprio
nome sugere, € uma rede composta por 19 camadas. A macro arquitetura do modelo VGG19 é
apresentado na Figura 5.7.

Na VGG19, trés camadas convolucionais adicionais sdo adicionadas a pilha. Das trés
camadas RNC apresentadas, uma tem profundidade de 256, enquanto as outras duas camadas
tém profundidade de 512 cada. Nao hd mudanca nas camadas totalmente conectadas restantes da
rede, em relacdo a VGG16.
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Figura 5.6: Macro arquitetura da RNC VGG16 (Simonyan e Zisserman, 2014) - baseado em (Masood et al., 2020)
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Figura 5.7: Macro arquitetura da RNC VGG19 (Simonyan e Zisserman, 2014) - baseado em (Masood et al., 2020)

5.2.3 Criagao dos conjuntos de teste e treinamento

Para criar a base de dados utilizada para treinar os modelos VGG16 e VGG19, em um
primeiro momento foram extraidos dos videos todos os quadros referentes a instantes de tempo
nos quais ocorreram MMREA’s. Essas imagens foram rotuladas com trés rétulos distintos: 1)
MMREA’s realizados com a mao direita; ii)) MMREA'’s realizados com a mao esquerda; e iii)
MMREA’s realizados com as duas maos. Além disso, também se utilizou um quarto rétulo,
relacionado a auséncia de MMREA’s, com quadros que representam momentos nos quais nao
ocorreram MMREA’s.

A abordagem de dividir movimentos de acordo com a mao que realiza a acao foi
explorada em Masood et al. (2020). Devido ao fato dos MMREA’s explorados nesse trabalho terem
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caracteristicas semelhantes, em relacao ao tipo e amplitude dos movimentos das maos/bracos,
optou-se por seguir essa estratégia.

Para cada video da base de dados experimental, foi marcada manualmente a regido na
qual o corpo do motorista estd centralizado. Um retangulo representa a regido selecionada, cuja
largura € equivalente a 1,3 vezes o comprimento da sua altura. Essas sdo as mesmas dimensdes
da base de dados experimental utilizada em Masood et al. (2020). Como para cada veiculo a
camera € posicionada em uma posicao fixa, para cada carro € necessdrio realizar essa marcagao
apenas uma unica vez.

Ap6s definir a posicao da regido selecionada nos videos, essa drea foi recortada de
cada um dos quadros dos videos, sendo redimensionada para o tamanho de 224 por 224 pixels -
tamanho das imagens de entrada nos modelos VGG16 e VGG19.

Para cada video foi selecionada uma quantidade ¢ de quadros referentes a MMREA’s,
sendo ¢ igual a quantidade de quadro com MMREA’s. Esses quadros foram divididos em trés
subconjuntos |Q1], |Q2| e |Q3|, de acordo com o tipo de movimento realizado. Um conjunto |Q4|
foi criado com quadros que ndo apresentam MMREA’s. Para cada video, os quadros que compde
Q4 foram selecionados aleatoriamente, sendo |Q4| igual ao maior valor entre |Q1], |Q2] e |Q3|.

Quanto aos conjuntos utilizados para testes, ndo foi aplicado nenhum filtro em relagcdo
a quantidade de quadros selecionados. Todos os quadros dos videos que ndo fizeram parte do
conjunto de treinamento foram utilizados para testar o modelo treinado.

Diferentes instancias dos conjuntos de teste e treinamento foram criadas, de acordo com
as regras de validagao cruzada, descritas na Secdo 5.2.4.

Como a base de dados experimental possui mais de 2200 horas de videos gravados a uma
taxa de 60 quadro por segundo, essa base conta com mais de 8 milhdes de imagens. Apesar da
quantidade de imagens, apenas uma pequena parte delas representa gestos das maos relacionados
a situacdes ao estresse/ansiedade. Além disso, devido ao fato de os videos terem sido gravados a
uma taxa de 60 quadros por segundo, quadros adjacentes contém imagens similares. Para evitar
problemas relacionados a quantidade de imagens com MMREA’s, foram aplicadas técnicas para
aumentar os dados. O processo de aumento de dados € descrito na Subsecdo 5.2.3.1.

Destaca-se que uma etapa de pré-processamento foi aplicada as imagens antes de aplicar o
treinamento e reconhecimento de MMREA’s com as RNC’s. Detalhes sobre o pré-processamento
sdo apresentados na Subsecdo 5.2.3.2.

5.2.3.1 Aumento de Dados

Redes neurais profundas requerem um conjunto de dados grande e diversificado para
treinar o modelo de forma eficaz. A etapa de Aumento de Dados (do inglés, Data Augmentation),
como o préprio nome sugere, consiste em aumentar o nimero de dados de treinamento de um
modelo, para que se possa treind-lo ainda mais e evitar o problema de sobreajuste (overfitting ou
especializacao de um modelo) (Shorten e Khoshgoftaar, 2019).

O overfitting ocorre quando o modelo esta muito adaptado as imagens com as quais foi
treinado, porém nao € capaz de generalizar bem para novos dados. Em outras palavras, ocorre
quando o modelo “decorou” o conjunto de dados de treino, mas nao € capaz de diferenciar
adequadamente os dados quando precisa classificar um novo conjunto de imagens.

Nessa tese foi utilizada a mesma abordagem de aumento de dados aplicada em (Masood
etal.,2020). Em cada época de treinamento dos modelos, um novo conjunto de imagens foi gerado
com diversas variagoes: intervalos maximos para graus de cisalhamento, zoom, deslocamento
horizontal e vertical foram especificados. Valores aleatdrios foram aplicados para cada um
dos parametros mencionados, gerando novas imagens, mas conservando a classe/categoria da
imagem.
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5.2.3.2 Pré Processamento das Imagens

A etapa de treinamento envolve a multiplicacdo de pesos e a adi¢cdo de vieses as entradas
inicias, que sdo entdo retro propagadas (Rumelhart et al., 1986) com gradientes para treinar
os modelos. Para evitar que os gradientes fiquem fora de intervalos especificos é importante
que cada recurso tenha valores semelhantes. Além disso, RNC’s envolvem o compartilhamento
de pardmetros e se as entradas nao forem dimensionadas para que tenham valores de faixa
semelhante, o compartilhamento ndo acontecerd facilmente. Para mitigar esse problema, o valor
médio RGB de todos os pixels de todas as imagens da base de dados € subtraido de cada um dos
pixels de cada uma das imagens, antes de realizar as atividades de treinamento e classificagao.

5.2.4 Validagdo cruzada

A validagdo cruzada € uma técnica aplicada para avaliar a capacidade de generalizacao
de um modelo (Kohavi et al., 1995). Consiste em treinar e testar modelos com diferentes
subconjuntos de um mesmo conjunto original, com o objetivo de obter uma medida mais
confidvel sobre a capacidade do modelo.

Nesse trabalho foi explorada uma técnica baseada na validagcao cruzada K-fold (Blum
et al., 1999), que consiste em dividir os dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos de
igual tamanho. A partir dessa divisdo, sdo realizadas k instincias do processo de treinamento
e teste, sendo que, em cada uma delas, um conjunto k distinto € utilizado para teste e os k-1
conjuntos restantes sdo aplicados para treinar o modelo.

Nos experimentos realizados nesse trabalho, a base de dados foi dividida em k = 6
subconjuntos. Como a base conta com 60 videos, cada um dos k conjuntos é referente aos quadros
extraidos de 10 videos. Dessa forma, cada um dos conjuntos representa a mesma quantidade
de videos, mas nao necessariamente tem a mesma quantidade de imagens, pois cada motorista
realizou uma quantidade distinta de MMREA’s. A Figura 5.8 apresenta o esquema de validacao
cruzada realizado.

5.2.5 Pés-processamento

Para validar os resultados obtidos com o método 3 em igualdade condi¢des com os
resultados dos métodos 1, a etapa de pos-processamento apresentado na Subsecdo 5.1.4, também
foi aplicada.

Considere-se um vetor unidirecional no qual o valor de cada posicao v; representa o
evento rotulado no quadro v; do video com o modelo treinado. Cada posic¢ao desse vetor pode ter
trés rétulos: 1) referente a presenca de MMREA'’s realizados com a mao direita; 2) referente a
presenca de MMREA'’s realizados com a mao esquerda; 3) referente a presenca de MMREA’s
realizados com as duas maos; e 4) referente a auséncia de MMREA’s;

Esse vetor de resultados € binarizado iterativamente trés vezes. Na primeira iteracao,
posicdes com o valor um (1) se mantém com o valor 1 e as demais recebem o valor zero (0). Na
segunda iteracdo, posi¢des com o valor dois (2) recebem o valor 1 e as demais recebem o valor 0.
Na tultima iteracdo, posi¢des com o valor 2 recebem o valor trés (3) e as demais recebem o valor
0.

Em cada uma dessas iteracoes, o método de pds-processamento € aplicado no vetor.
As métricas utilizadas para mensurar os resultados experimentais sdo aplicadas apds a etapa de
pés-processamento.
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Figura 5.8: Esquema de validagdo cruzado utilizado

5.3 EXPERIMENTOS

Para conduzir os experimentos os métodos 1 e 2 foram implementados utilizando a
linguagem de programacao Python e as bibliotecas Numpy (Oliphant, 2006) e OpenCV (Howse,
2013). Quanto ao método 3, as duas arquiteturas utilizadas foram implementadas com as API’s
Keras (Gulli e Pal, 2017) e TensorFlow (Abadi et al., 2016). Destaca-se que todos o0s experimentos
apresentados nesse Capitulo foram realizados com os videos coletados com a Camera A (Figura
4.1).

Detalhes e resultados experimentais sdo apresentados nessa Secao. A Subsec¢do 5.3.1
descreve as métricas utilizadas para avaliar os métodos propostos. Os resultados experimentais
s@o apresentados na Subsecdo 5.3.2. A Subsecdo 5.3.3 apresenta uma anélise dos resultados.



79

5.3.1 Métricas de Avaliagcao

Foram utilizadas quatro métricas para avaliar os resultados experimentais: 1) precisao
(a fracdo de instancias relevantes entre as instancias recuperadas); ii) revocacao (a fracdo do
total de instincias relevantes que foram recuperadas); iii) acurdcia (uma proporcdo de itens
previstos corretamente); € iv) € F1-Score (ou f-measure, ¢ uma média harmoOnica entre precisao e
revocacdo). Quatro pardmetros foram usados para calcular essas medidas:

* Numero de Verdadeiros Positivos (NVP): nimero de imagens com MMREA nas quais
o MMREA foi detectado;

* Numero de Falsos Positivos (NFP): nimero de imagens com MMREA nas quais
MMREA nio foi detectado;

* Nimero de Verdadeiros Negativos (NVN): niimero de imagens sem MMREA nas quais
nao foi detectado MMREA;

* Niimero de Falsos negativos (NFN): niimero de imagens sem MMREA para as quais foi
detectado MMREA;

A precisdo, a revocagdo, a acuricia, e o F'/-Score sdo computados com as equagdes 5.9,
5.10,5.11e5.12.

NVP
precisio = ————— (5.9
NVP + NFP
NVP
revocagio = ————— (5.10)
NVP+ NFN
. NVP+ NVN
acuracia = (5.11)
NVP+NFP+NFN + NVN

Fl-Score = 2 prea'silo * revocagajo (5.12)
precisdo +revocagio

5.3.2 Resultados Experimentais

Essa Secdo apresenta os resultados experimentais obtidos com os trés métodos descritos
para deteccio de MMREA. Os experimentos foram conduzidos com os videos da base de dados
experimental (Capitulo 4) obtidos com a camera A. Os resultados de cada instancia experimental
foram mensurados com as métricas apresentadas na Subsecao 5.3.1.

O métodos 1 classifica apenas a ocorréncia ou nao de MMREA’s, ja o método 2 utiliza
Deep Learning para identificar um gesto entre quatro possiveis agcdes, sendo as trés primeiras
relacionadas a presenca de MMREA’s e a quarta relacionada a auséncia de MMREA’s. Como
nessa tese o problema de sumarizagao e priorizacdo de atividades de dire¢do considera apenas
a presengca de MMREA’s, independentemente de seu tipo, nos resultados apresentados nas
Tabelas 5.1 a 5.4, os trés rotulos relacionados a ocorréncia de MMREA'’s (do método 2) foram
considerados como um tnico rétulo.
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A Tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos com cada um dos métodos, considerando
100% da base de dados.

Tabela 5.1: Resultados experimentais para 100% da base de dados

Método Precisao | Revocacdo | Acuracia | FI1-Score
Método 1 0,642 0,301 0,986 0,410
Método 2 + VGG16 | 0,978 0,115 0,942 0,206
Método 2 + VGG19 | 0,989 0,249 0,977 0,398

Pode-se observar que duas caracteristicas prejudicaram os resultados do método 1: o
tipo de roupa e o penteado. Detalhes sobre esses problemas estdao na Subsecao 5.1.5. Devido
a essas condic¢des, dois conjuntos de videos foram utilizados nos experimentos: i) Cigp, que
contém todos os videos da base de dados; e C75, que € composto pelos 75% dos videos para os
quais ndo se identificou problemas relacionados a roupas e penteados, ou seja, videos nos quais
aparéncia do motorista ndo se encaixa nos dois primeiros problemas descritos na Subsecao 5.1.5.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos com cada um dos métodos considerando
apenas testes realizados com o conjunto C75: 0 método 1 foi testado apenas com os videos do
conjunto C75 € o método 2 foi treinado com os videos do conjunto e Cjqg € testado apenas com
os videos contidos em C7s.

Tabela 5.2: Resultados experimentais para 75% da base de dados*

Método Precisao | Revocacdo | Acuracia | FI1-Score
Método 1 0,793 0,790 0,997 0,792
Método 2 + VGG16 | 0,979 0,115 0,941 0,206
Método 2 + VGG19 | 0,991 0,246 0,976 0,394

* Nao considerando testes com videos com roupas e penteados descritos na Subsecdo 5.1.5

Foi observado também que muitos erros de detec¢do ocorrem nos trés quadros que
precedem ou seguem o inicio e o fim de cada MMREA. Este tipo de erro causa pouco impacto
na visualiza¢ao dos eventos detectados em videos gravados a 60 quadros por segundo. Por esse
motivo, foram realizados experimentos considerando e sem considerar erros nos trés quadros
iniciais e finais de cada MMREA.

As Tabelas 5.3 e 5.4 apresentam os resultados experimentais sem penalizar erros nos
trés quadros iniciais e finais de cada MMREA. A Tabela 5.3 apresenta os resultados para 100%
da base de dados. A Tabela 5.4 apresenta os resultados obtidos com os testes conduzidos com o
conjunto de 75% dos videos que ndo apresentaram situagdes problematicas para o método 1.

Tabela 5.3: Resultados experimentais para 100% da base de dados: ndo penalizando erros nos trés quadros que
precedem ou seguem o inicio ou fim de cada MMREA

Método Precisdao | Revocacdo | Acuracia | FI-Score
Método 1 0,650 0,307 0,986 0,418
Método 2 + VGG16 | 0,982 0,122 0,943 0,216
Método 2 + VGG19 | 0,992 0,255 0,977 0,406
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Tabela 5.4: Resultados experimentais para 75% da base de dados *: ndo penalizando erros nos trés quadros que
precedem ou seguem o inicio ou fim de cada MMREA

Método Precisao | Revocacdo | Acuracia | FI1-Score
Método 1 0,806 0,806 0,997 0,806
Método 2 + VGG16 | 0,982 0,122 0,941 0,216
Método 2 + VGG19 | 0,992 0,257 0,977 0,408

* Nao considerando testes com videos com roupas e penteados descritos na Subsecdo 5.1.5

Para possibilitar uma compreensdo adequada do comportamento dos modelos treinados
com o método 2, matrizes de confusao apresentam os resultados obtidos para cada rétulo de
forma individual. As Tabelas 5.5 e 5.6 apresentam as matrizes de confusdo dos resultados obtidos
com modelos VGG16 e VGG19 considerando 100% da base de dados.

Tabela 5.5: Matriz de confusdo dos resultados do método 2 com VGG16 - 100% da base de dados

Rétulo 1 | Rétulo 2 | Rétulo 3 | Rétulo 4
Rétulo 1: MMREA’s - mao esquerda | 23147 816 1428 259417
Rétulo 2: MMREA'’s - mao direita 1917 31916 1046 213665
Rétulo 3: MMREA'’s - duas maos 35 78 1671 4416
Rétulo 4: sem MMREA’s 898 187 251 7850369

Tabela 5.6: Matriz de confusao dos resultados do método 2 com VGG19 - 100% da base de dados

Roétulo 1 | Rétulo 2 | Rétulo 3 | Rétulo 4
Rétulo 1: MMREA'’s - mao esquerda | 24869 792 1457 97137
Roétulo 2: MMREA’s - mao direita 614 31945 959 90947
Rétulo 3: MMREA’s - duas maos 32 105 1895 1105
Rotulo 4: sem MMREA’s 462 155 105 8138698

No método 2, os modelos VGG16 e VGG19 classificaram a presenga de quatro grupos
de movimentos (quatro rétulos), porém, o método 1 reconheceu apenas de forma bindria a
presenca de MMREA'’s. Para comparar a matriz de confusdo do método 1 com a matriz de
confusdo do método 2, os rétulos 1, 2 e 3 classificados pelo método 3 foram computados como
uma Unica classificacdo relacionada a presenca de MMREA’s.

As tabelas 5.7 e 5.8 apresentam as matrizes de confusdo dos dois métodos apresentados
nessa Secdo para classificacdo de MMREA’s. A Tabela 5.7 apresenta os resultados considerando
100% da base de dados. Ja a Tabela 5.8 apresenta os resultados dos testes realizados com 75% da
base de dados - nao considerando os videos nos quais 0os motoristas estdo com os tipos de roupas
e penteados descritos na Subse¢do 5.1.5.

Tabela 5.7: Matrizes de confusdo da classificagdo bindria dos resultados para 100% da base de dados

Método Rotulo MMREA | sem MMREA
Método 1 MMREA 40700 94626
sem MMREA 22690 8233261
Método 2 + VGG16 | MMREA 62054 477488
sem MMREA 1366 7850369
Método 2 + VGG19 | MMREA 62668 189189
sem MMREA 722 8138698
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Tabela 5.8: Matrizes de confusdo da classificacdo bindria dos resultados para 75% da base de dados *

Método Rétulo MMREA | sem MMREA
Método 1 MMREA 38681 10278
sem MMREA 10069 6181384
Método 2 + VGG16 | MMREA 47702 365765
sem MMREA 1048 5825897
Método 2 + VGG19 | MMREA 48289 147840
sem MMREA 461 6043822

* Nao considerando testes com videos com roupas e penteados descritos na Subse¢do 5.1.5

5.3.3 Analise dos Resultados

Em relacdo a acurécia, todos os métodos analisados apresentaram resultados acima de
0,941. Destaca-se que os valores de acurdcia sdo consideravelmente superiores aos computados
para a precisdo. Isso indica que, embora as técnicas apresentem falhas na detecc¢do de alguns dos
eventos (ou seja, falsos positivos), elas tém uma capacidade maior de reconhecer momentos em
que nao ocorreram MMREA’s (verdadeiros negativos).

Quanto a revocacao, acuricia e F1-score, quando se utilizou 100% da base de dados, os
melhores resultados foram obtidos com o método 1, que alcancou resultados de revocagdo de até
0,307, de acurécia igual a 0,986, e FI-score de até 0,418. Destaca-se que os resultados obtidos
com o método 2 utilizando o modelo VGG19 foram préximos aos melhores resultados obtidos.
Quando nio foram considerados testes com videos com condi¢des problemdticas para o método
1 (relacionadas ao tipo de roupa ou penteado), os resultados obtidos com o método 1 melhoram
para uma revocacao de 0,806, acurdcia de 0,997 e F1-score de 0,806.

Com relacdo a precisdo, os melhores resultados foram obtidos com o método 2
(sendo sempre superiores a 0,978), isso significa que os modelos treinados com Redes Neuras
Convolucionais apresentaram a melhor capacidade em relaciao a nao detectar falsos positivos.

Nesse contexto, para a maioria dos videos da base de dados experimental, os melhores
resultados, em termos de revocacao, acuricia e FI-score, foram obtidos com o método 1. Para
mitigar o nimero de erros para esse método, deve-se ter cuidado com o tipo de roupa e penteado
usados pelos motoristas. Caso nao seja possivel controlar essas varidveis, o usudrio deve optar
por utilizar o método 2.

Apesar do método 2 apresentar os melhores em relagdo a precisdo, ele apresentou os
piores resultados para as outras métricas avaliadas. Tal como pode ser observado nas matrizes
de confusdo, os resultados ruins se devem principalmente ao nimero alto de falsos positivos.
Acredita-se que esses resultados podem ser melhorados em trabalhos futuros, nos quais se pode
utilizar um novo conjunto de imagens, para aumentar a representatividade da base de dados
utilizada para o treinamento dos modelos. Além disso, pode-se explorar outras técnicas de Deep
Leaning.

Os resultados de todos os métodos melhoram quando nao siao considerados erros nos
trés quadros que precedem ou seguem o inicio e o final de cada um dos MMREA rotulados
na base de dados. Isso € positivo porque esse erro tem pouco impacto na interpretagao dos
resultados, considerando videos gravados a 60 quadros por segundo, que € o caso da base de
dados experimental.

Muitos dos erros ocorreram no inicio ou no final de cada evento rotulado. Isso se deve
ao fato de que os métodos trabalham com o conceito de intersec¢do entre a mao e a drea do rosto
em imagens 2D. Essa intersec¢ao ndo comeca necessariamente quando a mao aparece a frente do
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rosto, por uma questdo de perspectiva e profundidade. Em trabalhos futuros, este problema pode
ser superado com imagem de profundidade.

Existem gestos com caracteristicas similares aos MMREA’s que sdo falso positivos, por
exemplo, quando o motorista passa a mao na frente do rosto para apontar para algo. Embora esse
tipo de falso positivo exista na base de dados, apenas uma pequena porcentagem dos erros dos
experimentos se deve a esse tipo de problema. A maioria dos problemas estd relacionada a falhas
de segmentacao, erros na detec¢do das maos ou landmarks faciais e as situacoes apresentadas
na Subsecdo 5.1.5. Trabalhos futuros podem melhorar os resultados, identificando esse tipo de
falsos positivos.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Essa secdo apresentou os métodos propostos para detectar automaticamente MMREA'’s
em videos 2D. Dois gestos sdo identificados com os métodos propostos: i) esfregar o rosto ou o
cabelo; e ii) roer as unhas.

Nos experimentos realizados, para a maioria dos videos, os melhores resultados em
termos de revocagao, acuricia e F'I-score, foram obtidos com o método 1, baseado em deteccao
de face e Morfologia Matematica. Quanto a precisdo, os melhores resultados foram obtidos com
o método 2.

Apesar do método 1 apresentar os melhores resultados, para 25% dos videos ele teve
problemas relacionados ao tipo de roupa e cabelo utilizado pelo motorista. Esse tipo de vestimenta
pode-se ser controlado para mitigar os erros do método. Em situagdes reais, pode ser dificil
controlar essas varidveis.

Quanto ao método 2, acredita-se que pode-se obter resultados melhores explorando um
conjunto maior de imagens, que seja mais representativo. Além disso, pode-se explorar outras
arquiteturas de RNC. Da mesma forma se pode melhorar os resultados do método 2, modificando
a base de treinamento dos detectores de maos e rosto, e também explorando outros modelos
para essa detec¢do. Esses s@o topicos de pesquisa importantes, que podem ser explorados em
trabalhos futuros.

Informacgdes relacionadas a MMREA sdo pouco exploradas na literatura. Nao foi
encontrado nenhum método publicado com foco na deteccdo automadtica desse tipo de movimento.
Nesse contexto, espera-se que os métodos apresentados nesse Capitulo contribuam para aumentar
a eficiéncia da andlise desse tipo de movimento em trabalhos relacionados ao estresse/ansiedade
de motoristas.

O método 1 € capaz apenas de identificar os trés MMREA’s utilizados de forma bindria,
ou seja, com um Unico rétulo. Em trabalhos futuros, se pode dedicar esforcos para detectar
individualmente cada um desses movimentos e também outros gestos do motorista que possam
ser associados ao estresse/ansiedade, tais como, esfregar a roupa ou outras partes do corpo.

Com base nos experimentos, pode-se concluir que apesar do método 1 ter obtido os
melhores resultados para a maioria dos videos analisados, em um ambiente real, as limitacdes
que devem ser impostas ao tipo de vestimenta e penteado dos motoristas podem inviabilizar seu
uso. Nesse contexto recomenda-se o método 2.

Em trabalhos futuros ha espaco para melhorar os resultados explorando diferentes
métodos de segmentacao da pele e/ou deteccao de maos e rosto. Podem ser explorados outros
métodos de reconhecimento de movimento e outros tipos de imagens, tal como imagens de
profundidade. Também sugere-se o desenvolvimento de uma abordagem hibrida, que combine
caracteristicas dos dois métodos apresentados nesse Capitulo, para melhorar os resultados
experimentais obtidos.
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6 PRIORIZACAO DE ATIVIDADES PRATICAS DE DIRECAO

Esse Capitulo apresenta o método proposto para priorizar atividades préticas de dire¢ao
de acordo com o nivel de estresse/ansiedade do motorista. O método proposto combina o
algoritmo de ordenacdo Merge Sort (MS) com uma fun¢do comparativa baseada em uma Rede
Neural Artificial baseada em Regressdo Numérica (RNA-RN). O algoritmo de ordenacdo recebe
uma lista de atividades ndo priorizadas e as ordena comparando pares de atividades com a funcdo
comparativa.

A fun¢do comparativa recebe como pardmetro uma lista de atributos relacionados a cada
atividade prética de direcao e com um algoritmo de aprendizagem de miquina determina qual
das atividades possui a maior prioridade. Os atributos utilizados sdo extraidos de trés conjuntos
de dados: 1) frequéncia cardiaca; ii) AU’s 1, 2,4, 5,6, 7,9, 10, 12, 14, 15, 17, 20, 23, 25, 26, 28
e 45 (Subsecdo 2.4); e iii) MMREA’s rotulados (Sec¢ao 2.6).

A abordagem proposta foi validada com o conjunto de 60 atividades préticas de direcao
que compdem a base de dados experimental (Secdo 4). Para treinar o modelo utilizado pela
funcdo comparativa foram conduzidos experimentos com uma Rede Neural Artificial Baseada
em Regressao Numérica (RNA-RN).

Os resultados experimentais foram avaliados de acordo com a coesdo e similaridade do
conjunto priorizado automaticamente com o conjunto de referéncia priorizado por uma psicologa
especializada no atendimento a motoristas. Para calcular tais métricas foram utilizados o Indice
de Jaccard (Hamers et al., 1989) e a Similaridade de Cosseno (Li e Han, 2013). O Indice de
Jaccard € uma medida estatistica usada para medir a similaridade e diversidade dos conjuntos de
amostras, ja a similaridade de cosseno € uma métrica que identifica o quao semelhantes sao dois
vetores medindo o cosseno do angulo entre dois eles, projetado em um espaco multidimensional.

Com objetivo de apresentar o método de priorizacao e os resultados experimentais, o
restante dessa Se¢do encontra-se organizado da seguinte forma. A Secdo 6.1 descreve o conjunto
de caracteristicas utilizadas. A fun¢do comparativa é detalhada na Secdo 6.2, que também
apresenta o processo de criacao dos conjuntos de teste e treinamento. Os experimentos realizados
sao descritos na Se¢do 6.3. Por fim, consideragdes finais sobre o método de priorizacdo sdo
apresentadas na Secao 6.4.

6.1 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Para cada atividade prética de direcdo da base de dados experimental da, € DA, foram
extraidas 21 caracteristicas de cada um dos seguintes tipos de dados: frequéncia cardiaca e
comportamentos rotulados nos videos (AU’s e MMREA’s).

Com relacdo aos MMREA’s foi extraida uma caracteristica que denota a porcentagem
de tempo de ocorréncia de MMREA's, que equivale a divisao do nimero total de quadros no
qual esse evento ocorre, pelo total de quadros do video. Quanto as AU’s foram extraidas 18
caracteristicas, que sao referentes a porcentagem de tempo de ocorréncia de cada uma das AU’s.

Quanto a frequéncia cardiaca do motorista, foram extraidas duas caracteristicas que
representam, respectivamente, a média dos valores de BPM e a Raiz Quadrada Média de
Diferencas Sucessivas (RQMDS) do BPM. A RQMDS provou ser uma métrica importante para
compreender as diferencas de variacdo da frequéncia cardiaca durante situagdes de estresse
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(Pereira et al., 2017; Wang et al., 2009). Considerando um conjunto de y valores de BPM
{bpm,bpm,,...,bpm, }, a RQMDS € computada com a Equag¢do 6.1.

| &
ROMDS = # " Z(lbpmi—l — bpm;|)? (6.1)
i1

A Tabela 6.1 apresenta o identificador e a descri¢ao de cada uma das 21 caracteristicas
extraidas.

Tabela 6.1: Caracteristicas utilizadas pelo método de priorizagéo

ID Descricao

day|fer média do BPM.

day| ) RQMDS do BPM.

daymmrea) | Porcentagem de tempo do video no qual ocorreram os MMREA's.
dayauo1] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 01.
dayau02] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 02.
day [au04] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 04.
da [au0s] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 05.
da [au06] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 06.
day [auo7] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 07.
day [au09] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 09.
dayau1o] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 10.
dayau12) Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 12.
day [qau14] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 14.
day [qu15] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 15.
day [au17] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 16.
da [au20] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 20.
day [au23] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 23.
day[au2s) Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 25.
day [au26] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 26.
da [au2s8] Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 28.
da, [quas) Porcentagem de tempo do video no qual ocorreu a AU 45.

6.2 FUNCAO COMPARATIVA

A fungdo utilizada para comparar pares de atividades de direcdo em relag@o ao nivel de
estresse do motorista € denotada como comp(day, day). Essa fungdo recebe como parametros
duas atividades praticas de direc@o e extrai caracteristicas dessas atividades (Subse¢do 6.1). Essas
caracteristicas sdo passadas como paradmetros para um modelo treinado com base em uma Rede
Neural Artificial. Apds realizar essas etapas, a fun¢do comparativa retorna um valor A que indica
qual das atividades tem maior prioridade.

Considerando A = comp(day,day), se A > 0, a prioridade de da, € maior que a
prioridade de day. Caso A < 0, da, tem a prioridade maior que da,, e se, A = 0, ambas as
atividades t€ém a mesma prioridade.

Um conjunto de treinamento intitulado DAy 4ining € utilizado para treinar o modelo
aplicado pela fun¢ido comparativa. Cada item do conjunto D A;,4ning € composto pelas caracte-
risticas extraidas de duas atividades préticas de direcao e por um rétulo que indica qual atividade
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tem a maior prioridade. Para cada par de atividades (day, day) utilizado para criar D A, gining, ©
rétulo € computado pela fungéo prioriga, da,- O valor de prioriy,y € definido pela Equagdo 6.2.

1,  seda, tem a maior prioridade
priorig,, 4a, =10,  seday e day tem a mesma prioridade (6.2)

-1, seday tem a maior prioridade
Para criar o conjunto D A, 4ining, € selecionado um subconjunto de 7 atividades do
conjunto DA. Sendo |[DA| = n, entdo 7 < n. O conjunto DA, 4ining € composto por todas as

possiveis combinagdes entre os 7 itens extraidos de DA, portanto, |D A qining| = 2. A Figura
6.1 ilustra o processo de criacdo de D Ay 4ining considerando 7 = 2.

DA DA training

e

da,, Features Label
da,, \ da, + da, | Priorig,

days el daxl + da,; priori,; s

daX3 ar dax1 prlorlx&’,xl

daxn da,; + da,; PrIOrl,; 3

S—

Figura 6.1: Processo de producdo do conjunto de treinamento

Cada atividade da, € DA que ndo faz parte do conjunto de treinamento (da, ¢
D Ay 4ining) € utilizada para compor o conjunto utilizado para testar a abordagem proposta. O
conjunto de teste € intitulado D A;,;.

6.3 EXPERIMENTOS

Experimentos foram realizados para avaliar a similaridade e coesdo dos resultados
obtidos com a abordagem proposta. Para esta avaliacdo, duas métricas foram selecionadas:
Indice de Jaccard e Similaridade de Cosseno (Subsecio 6.3.1). A precisdo da fun¢io comparativa
foi avaliada individualmente com relacao a acuricia. Detalhes da configuragcdo experimental
e resultados estdo nas Subsecdes 6.3.2 e 6.3.3, respectivamente. Finalmente, uma analise dos
resultados € apresentada na Subsecdo 6.3.4.

6.3.1 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar os resultados quantitativamente, foram utilizadas duas métricas: Indice
de Jaccard e Similaridade de Cosseno. Ambas as medidas retornam valores de similaridade
entre 0 e 1, sendo que, quanto mais proximo de 1 for o resultado, maior serd a similaridade.
Considerando dois conjuntos B e C, as Equacdes 6.3 e 6.4 representam como o Indice de Jaccard
e a Similaridade de Cosseno sado calculados, respectivamente.

O Indice Jaccard, também conhecido como “Intersec¢io sobre Unido”, mede a simila-
ridade entre dois conjuntos de dados, levando em consideracao a razao entre os tamanhos do
conjunto de interse¢ao e unido.

|BNC|

J(B,C) = VTl

(6.3)
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A Similaridade de Cosseno avalia o nivel de coesdo entre dois conjuntos a partir da
distancia angular entre eles no espaco. Essa métrica é particularmente importante para este
trabalho, pois, permite avaliar se uma prioriza¢do, mesmo com alguns erros, estard proxima da
ordem ideal esperada.

B-C
coSgim = cos(0) 1B ICI (6.4)

O banco de dados experimental possui diferentes atividades de direcdo com a mesma
prioridade. Se no conjunto priorizado, duas atividades com a mesma prioridade estiverem em
ordem diferente em relacio ao conjunto de referéncia, essa troca ndo € penalizada como erro no
célculo das métricas de avaliagdo.

6.3.2 Configuragao Experimental

Para realizar os experimentos, nosso banco de dados de 60 atividades de direcao foi
dividido em dois conjuntos: um nuimero 7 de atividades foi utilizado para criar o conjunto
de treinamento (D Ay gining) € 60 — 7 atividades foram utilizadas para criar o conjunto de teste
(DAyeste). Seis diferentes valores de T foram explorados: 25, 30, 35, 40, 45 e 50. Além dos
diferentes valores de T, também foram realizados testes considerando sete diferentes intervalos
(periodo de tempo utilizado para extrair as caracteristicas de cada video) de cada atividade
de conducdo: 1) primeiros 5 minutos; ii) primeiros 10 minutos; ii1) primeiros 15 minutos; iv)
primeiros 20 minutos; v) primeiros 25 minutos; vi) primeiros 30 minutos; e vii) tempo integral
da atividade de direcdo. No caso de alguma das atividades praticas de direc@o ter duracdo menor
do que o intervalo de tempo analisado, as caracteristicas sdo extraidas, considerando o tempo
integral desta atividade.

Nos experimentos, para cada combinacdo entre um intervalo de tempo e um valor de 7,
100 instancias aleatérias de D A;o5e € D Ajrgining foram criadas e usadas para validar o método
de priorizacdo proposto.

6.3.3 Resultados Experimentais

A Tabela 6.2 apresenta a média do Indice de Jaccard e da Similaridade de Cosseno,
considerando os resultados obtidos para cada uma das configuracdes experimentais. A primeira
coluna dessa tabela € referente ao tempo utilizado para extracao de caracteristicas. A segunda
coluna denota o tamanho do conjunto de treinamento utilizado. As dltimas duas colunas sao
referente 4 média do Indice de Jaccard e 2 média da Similaridade de Cosseno.

Os resultados da Tabela 6.2 também sdo apresentados na forma de graficos na Figura
6.2: o primeiro grifico é referente ao Indice de Jaccard e o segundo gréfico denota a Similaridade
de Cosseno. O eixo vertical dos graficos € referente ao valor médio computado para cada métrica.
O eixo horizontal denota o intervalo de tempo considerado para extragdo de caracteristicas. As
linhas dos gréficos sdo referentes aos resultados obtidos com cada um dos tamanhos definido
para os conjuntos de treinamento.

Destaca-se que todos os resultados apresentados nesse Capitulo sdo referentes a média
das métricas calculadas para os 100 conjuntos aleatérios criados para cada tamanho de conjunto
de treinamento utilizado.



Tabela 6.2: Resultados de prioriza¢do obtidos

Tempo | 7 = \/ IDA training| Indice de Jaccard | Similaridade de Cosseno
25 0,07 0,75
30 0,08 0,75
5 min 35 0,10 0,75
40 0,12 0,75
45 0,17 0,76
50 0,23 0,78
25 0,08 0,75
30 0,08 0,75
10 min 35 0,09 0,75
40 0,13 0,76
45 0,15 0,76
50 0,23 0,78
25 0,08 0,75
30 0,10 0,75
15 min 35 0,10 0,75
40 0,16 0,76
45 0,21 0,77
50 0,23 0,78
25 0,09 0,75
30 0,11 0,76
20 min 35 0,13 0,75
40 0,16 0,77
45 0,21 0,77
50 0,31 0,80
25 0,08 0,75
30 0,10 0,76
75 min 35 0,12 0,77
40 0,15 0,79
45 0,23 0,81
50 0,29 0,82
25 0,08 0.76
30 0,09 0,77
30 min 35 0,11 0,77
40 0,13 0,77
45 0,18 0,79
50 0,28 0,81
25 0,08 0,75
30 0,10 0,77
Total 35 0,10 0,78
40 0,13 0,77
45 0,19 0,77
50 0,24 0,80

88
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INDICE DE JACCARD
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Figura 6.2: Graficos de coesdo e similaridade

Como a abordagem de prioriza¢do proposta combina uma fun¢ao comparativa € um
método de classificacdo, além de avaliar a similaridade e coesdo da abordagem proposta, também
¢ importante avaliar a acurdcia da fun¢do comparativa. Se foram selecionadas 7 atividades do
conjunto DA para criar o conjunto D Ay 4ining, €nt30 | D Argining| = 72 ¢ |DAjest| = (60 — 7)2
(sendo |[DA| = 60). Nos experimentos, para cada valor de v, foram criadas 100 instancias aleatdrias
de D Ayraining € D Ayest, dessa forma, para cada valor de 7 € possivel avaliar a acurdcia da fungdo
comparativa com 100 * (60 — 7)? pares de atividades.

Para cada par de atividades [A,B] € DAy, trés rétulos sdo os possiveis resultados da
funcdo comparativa: i) A > B, se A tem prioridade maior que B; ii) B < A, se B tem prioridade
maior que A; e iii) A = B, se A e B tem a mesma prioridade. Considerando esses rétulos,
a Tabela 6.3 apresenta uma matriz de confusio dos resultados da configuragdo experimental
que apresentou os melhores resultados em termos de coesdo: +/|D A/ qiningl = T = 50 com
caracteristicas extraidas dos primeiros 25 minutos da atividade.

Com a matriz de confusdo apresentada na Tabela 6.3 € possivel visualizar que s6 houve
acertos em relacdo a dois rétulos: “A < B” e “A < B”. Quanto ao rétulo “A = B”, ndo houve acertos.
Erros com relacdo ao rétulo A = B” ndo s@o um problema para a abordagem de priorizagao
porque a troca de posi¢des de atividades com a mesma prioridade ndo afeta o resultado. Os
erros relacionados ao rétulo “A = B” podem ser justificados. Na abordagem proposta, apenas se
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Tabela 6.3: Matriz de Confusdo: Fun¢do Comparativa com +/|DA;,gining| = 50 € Tempo = 25min

A>B|A<B|A=B
A>B | 3349 | 1085 0
A<B | 1062 | 3372 0
A=B | 593 539 0

considera que duas atividades tém a mesma prioridade se a fungao comparativa retornar o valor
zero, porém, com algoritmo baseado em regressao numérica, € muito baixa a probabilidade de se
obter exatamente o valor zero.

A acurdcia da fungdo comparativa pode ser quantificada, dividindo o nimero de
resultados corretos pelo ndmero total de pares de atividades analisadas. Com base nos valores da
Tabela 6.3, se ndo for considerando o rétulo “A = B” a acuricia obtida € 0,76. Se considerarmos
todos os resultados para “A = B” como corretos, a acuricia € 0,79.

Como erros em relag@o ao rétulo “A = B” ndo impactam nos resultados de priorizacao,
a acurdcia de todas as instancias experimentais foi calculada considerando como corretos, todos
os resultados obtidos para esse rétulo. A acuricia da fungdo comparativa para cada configuragao
experimental € apresentada na Tabela 6.4. A Figura 6.3 apresenta um grafico que compara
os resultados de acurécia obtidos para cada intervalo de tempo considerado para extragao de
caracteristicas.

Tabela 6.4: Acurécia da fun¢do comparativa

Intervalo de tempo considerado
T = /|DAtraining| | S 10 15 | 20 | 25 | 30 | Total
25 0,68 | 0,69 | 0,70 | 0,73 | 0,73 | 0,72 | 0,70
30 0,68 | 0,69 | 0,70 | 0,74 | 0,73 | 0,72 | 0,71
35 0,70 | 0,70 | 0,71 | 0,75 | 0,75 | 0,74 | 0,72
40 0,71 | 0,71 | 0,72 | 0,75 | 0,75 | 0,74 | 0,72
45 0,73 1 0,73 1 0,73 | 0,77 | 0,77 | 0,75 | 0,74
50 0,74 | 0,74 | 0,76 | 0,79 | 0,79 | 0,77 | 0,76

6.3.4 Analise dos Resultados

Os melhores resultados experimentais foram obtidos considerando as caracteristicas
extraidas dos primeiros 25 minutos de cada atividade pratica de direc@o, com [D A, 4ining| = 50.
Esses resultados indicam que a abordagem proposta pode ser utilizada para agilizar o suporte a
motoristas com alto nivel de estresse.

Mesmo que para algumas instancias experimentais a similaridade entre os conjuntos
de referéncia e o conjunto priorizado tenha sido baixa (de acordo com o Indice de Jaccard), a
coesao entre os dois conjuntos se manteve sempre acima de 0,74 (em termos de Similaridade de
Cosseno). Isso indica que mesmo com erros de priorizacao, atividades mal ordenadas estavam
em uma posi¢ao proxima a correta.
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Figura 6.3: Grafico da acurdcia da fun¢do comparativa

Uma andlise mais detalhada dos resultados da abordagem de priorizagcdo apresentada
nessa Secdo pode ser feita em relagdo a dois aspectos:

1. |DA¢raining|: Quanto maior foi o tamanho do conjunto de treinamento utilizado nos
experimentos, melhores foram os resultados obtidos. Este € um comportamento comum
que pode ser observado na maioria dos trabalhos disponiveis na literatura, relacionados
a aprendizagem de maquina.

2. Intervalo de tempo analisado: Com intervalos de tempo entre 5 e 25 minutos, quanto
maior o periodo de tempo utilizado para extracao de caracteristicas, melhores sdo os
resultados. Apds 25 minutos, os resultados da prioriza¢do tenderam a piorar, porém
os melhores resultados foram obtidos no intervalo entre 20 minutos e o tempo total da
atividade prética de direcao.

6.4 CONSIDERACOES FINAIS

Essa Secao apresentou um método para priorizar as atividades de dire¢do com base no
nivel de estresse/ansiedade do motorista. A técnica proposta combinou o algoritmo de ordenacao
Merge Sort com uma fungdo comparativa baseada em uma Rede Neural Artificial, que recebe
uma lista de caracteristicas referentes a duas atividades praticas de dire¢cdo, sendo capaz de
identificar em qual delas o motorista apresentou maior nivel de estresse.

A abordagem proposta € relevante pois, de acordo com o niimero de motoristas, € muito
dificil para um especialista analisar os registros de todas as atividades praticas de dire¢do. Com
uma lista ordenada das atividades de dire¢do, o especialista pode inicialmente analisar os casos
em que os motoristas apresentaram maior nivel de estresse, atendendo a esses motoristas com
maior agilidade. Essa abordagem € particularmente relevante no contexto de auto escolas com
um fluxo alto e grande de alunos.

Os resultados experimentais indicam que a fun¢do comparativa alcangou uma acuricia
de até 0,79 com uma coesao igual ou maior a 0,74 em todas as instncias experimentais. Isso
indica que, mesmo quando ocorreram erros de priorizagdo, as atividades mal ordenadas estavam
em uma posi¢do proxima da correta.

Algumas limitagdes podem ser apontadas em relagdo ao estudo de caso realizado, como,
por exemplo, a metodologia utilizada para priorizar manualmente as atividades de direcao, o
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numero limitado de atividades de direcdo analisadas e o conjunto de caracteristicas extraidas.
Apesar das limitagdes, os resultados indicam que a abordagem proposta pode ser utilizada para
agilizar o apoio a alunos de autoescola com estresse/ansiedade.

O método proposto € particularmente relevante para autoescolas que possuem um grande
fluxo de alunos. Se o suporte adequado para esses alunos, pode-se contribuir para a aprendizagem
dos alunos e para aumentar a seguranca no transito.

Devido ao fato de que a taxa de problemas relacionados ao estresse cronico € maior em
motoristas que trabalham no transporte publico ou privado (Rastgoo et al., 2018), acredita-se que
a técnica de priorizacdo apresentada também pode ser aplicada em outros contextos, tais como,
empresas de logistica e transporte. No Brasil, estudos apontam que entre 27,5% e 54,8% dos
motoristas de transporte publico apresentam manifestagdes de estresse (de Matos et al., 2015;
Martins et al., 2014; Bigattao, 2005).

Mesmo que a abordagem proposta ndo tenha ordenado o conjunto de atividades de
direcao com 100% de similaridade e coesao em relacdo ao conjunto de referéncia, os resultados
obtidos se mostraram adequados para contribuir na agilizacdo do suporte prestado a motoristas
com estresse/ansiedade. Em trabalho futuros, pode-se explorar outras técnicas e outros conjuntos
de caracteristicas para melhorar os resultados de priorizagdo.

Por fim, destaca-se que para agilizar ainda mais o suporte aos motoristas, a técnica
de priorizagdo proposta pode ser combinada com a abordagem de sumarizagdo apresentada no
préximo Capitulo.
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7 SUMARIZACAO BASEADA NO COMPORTAMENTO DO MOTORISTA

O comportamento ao dirigir € um processo complexo que pode ser afetado por varios
fatores, que envolvem condi¢des de trafego, caracteristicas do veiculo e do motorista - tais
como idade, experiéncia, agressividade e estado emocional. Os efeitos dos estados afetivos
tém recebido atencdo considerdvel em pesquisas relacionadas a seguranca no transito. Tais
estudos consideram que o comportamento ao dirigir € afetado pelo estado mental/estresse dos
motoristas, carga de trabalho cognitiva e distragdo. No entanto, esses estudos comumente sao
baseados em questiondrio e auto relatos que podem estar sujeitos a erros. Estudos apontam que
apenas individuos altamente motivados respondem adequadamente as questdes de pesquisa sobre
estresse (Singh e Queyam, 2013).

Cabe destacar que os trabalhos que exploram técnicas computacionais relacionadas ao
estresse/ansiedade de motoristas, comumente se concentraram na deteccao desses estados afetivos,
em vez de quantificar ou modelar seus efeitos nas decisdes de condugdo (Paschalidis et al., 2018).
Tal como foi apresentado no segundo MSL (Secao 3.3), a maioria dos trabalhos relacionados
ao uso de técnicas computacionais para detec¢do, andlise e suporte ao estresse/ansiedade de
motoristas, t€m foco na classificacdo automatica desses eventos. Esses trabalhos focam em
estabelecer uma correlacdo entre o nivel de estresse/ansiedade com caracteristicas do motorista,
dados do veiculo ou do ambiente.

Tais abordagens sdo relevantes e tteis, porém, se o nivel de estresse/ansiedade for alto,
apenas detectar os momentos estressantes pode ndo ser suficiente, pois 0 motorista pode precisar
da ajuda de um especialista para aprender a lidar com esses sentimentos ao dirigir, que podem
estar relacionados a vérios fatores. Portanto, nem sempre € ficil identificar a causa e obter alivio
do estresse/ansiedade relacionado a conducao de veiculos (Manseer e Riener, 2014).

Nesse contexto, 0 método para sumarizacao de atividades praticas de direcao apresentado
nesse Capitulo pode contribuir, pois a andlise do especialista ndo serd baseada apenas no auto
relato do motorista, mas também em sumadrios/relatérios dos videos e dados fisioldgicos. Além
disso, por se tratar de uma abordagem de sumarizacdo, ela também ird contribuir para agilizar e
viabilizar a andlise de dados coletados durante atividades praticas de direc@o. Isso é importante,
pois, € impraticdvel para um psicologo assistir a videos de atividades de praticas de direcao de
um grande conjunto de motoristas em um curto periodo de tempo (sendo essa a realidade de
autoescolas com grande volume de alunos), pois cada atividade pode durar minutos ou horas.

Para facilitar o trabalho de especialistas e a auto compreensao do proprio motorista, a
abordagem de sumarizagao apresentada neste Capitulo produz relatérios e resumos relacionados
a uma atividade prética de direcao, tendo como objetivo agilizar a andlise do estresse/ansiedade
de motoristas.

Além de apresentar a abordagem proposta, este Capitulo também descreve uma fer-
ramenta desenvolvida para dar suporte a visualizacdo das informagdes. A ferramenta permite
visualizar uma atividade pratica de direcdo em trés perspectivas: i) visualiza¢do de videos; ii)
relatorios; e iii) sumdrios. Em cada uma das perspectivas € possivel visualizar diferentes fatias
de informacdes, tais como, comportamentos relacionados a estresse/ansiedade e frequéncia
cardiaca. A ferramenta apresenta o contetido dividido em perspectivas e fatias de informacdes,
para organizar a visualizacdo do contetido.

Também com o objetivo de facilitar a visualizacdo e o processo de producdo dos
sumadrios, o conjunto discreto de dados rotulados nos videos, que indicam a presenga ou nao
de um comportamento, € convertido para um espaco continuo. Com os valores continuos, um
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video pode ser facilmente resumido, selecionando uma sequéncia de quadros com valores mais
altos que determinado limiar. Uma fung¢do € aplicada para realizar essa conversao do espago
discreto para o continuo. Quanto maior o valor obtido apds a conversdao, maior € a intensidade
ou frequéncia de um determinado comportamento.

O restante deste Capitulo encontra-se organizado da seguinte forma. A fun¢ao utilizada
para conversao de dados do espacgo discreto para o espaco continuo € descrita na Secao 7.1.
A abordagem de sumarizacao e a ferramenta de suporte sdo apresentadas na Secdo 7.2. A
Secdo 7.3, detalha os experimentos realizados para validar os resultados apresentados com a
ferramenta proposta. Por fim, consideragdes finais sobre a abordagem de sumarizagdo proposta
sdo apresentadas na Secdo 7.4.

7.1 TRANSFORMACAO DOS DADOS

Considerando um vetor D de n posi¢des, que representa os rétulos discretos associados
a cada um dos n quadros de um video, a posicdo x do vetor D € denotada por d,. Cada posi¢cao
d, € D pode receber um valor bindrio (0 ou 1), que indica se um evento especifico ocorre ou nao
no quadro x do video. Se d, = 1, o evento ocorreu no quadro x do video, caso contrério ndo.

O vetor D ¢€ utilizado para criar o vetor C. Cada posi¢do ¢, € C representa um valor
continuo associado ao quadro f; do video V. O vetor C pode conter valores entre 0 e @. Seja «
um parametro que indica o nimero de posi¢des adjacentes do vetor D que sdo utilizadas para
calcular o valor de cada posi¢ao do vetor C.

Os valores atribuidos para cada posicao ¢, € C sdo computados com a funcado
convert(x,m, D), que é apresentada na Equagao 7.1.

a
¢y = convert(x,a,D) = Z dx+y‘01—|y| (7.1)
a

y=—a

Os valores atribuidos com a Equacdo 7.1 variam entre 0 e @. O valor 0 indica que todas
as posi¢des adjacentes a d, em uma distancia a, tem o valor 0. O valor de convert(x,a, D)
€ a se todas as posi¢Oes adjacentes a x no vetor D tem o valor 1, também considerando uma
adjacéncia de « posicoes. A Equacdo 7.1 também pode retornar valores entre 0 e @ dependendo
da combinagdo de valores discretos no vetor D.

Ap6s aplicar a Equacdo 7.1 para todas as posicdes do vetor C, valores maiores indicam
regides com mais ocorréncias de um determinado comportamento ou ocorréncias com maior
duracdo. Quanto maior o valor de uma posi¢do c, € C em relagdo a sua vizinhanga, mais proxima
serd a posi¢do ¢, do centro de uma regido em que um evento aconteceu.

A Figura 7.1 ilustra dois vetores correspondentes: D e C. O vetor C foi calculado com
a Equacdo 7.1 recebendo como parametro @ = 600. Nos experimentos apresentados nessa tese,
os videos foram gravados a uma taxa de 60 quadros por segundo, portanto, @ = 600 € equivalente
a um intervalo de 10 segundos. Valores pequenos para @ nao sao suficientes para transformar
valores discretos em continuos adequadamente. Valores altos para @ também nao sdo adequados,
pois tendem a suavizar o grafico que representa o vetor denotado pela letra C. Nesse contexto,
a = 600 se mostrou ser um valor adequado. Esse valor de « foi selecionado por uma andlise
empirica.
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Figura 7.1: Exemplo de conversdo de valores do espago discreto para o espaco continuo

7.2 FERRAMENTA DE SUPORTE

Uma ferramenta foi desenvolvida para apoiar a abordagem de sumarizacao proposta. A
ferramenta permite analisar as informagdes sobre o estresse do motorista em trés perspectivas
distintas: 1) video; ii) relatdrio; e iii) resumo. Essas perspectivas sdo exploradas para organizar e
facilitar a visualizacdo do contetdo.

Todas as informacdes da base de dados experimental (BPM e sinais comportamentais
de estresse/ansiedade) podem ser visualizadas em cada uma das trés perspectivas disponiveis na
ferramenta. Os sinais comportamentais de estresse/ansiedade, que sdo originalmente dados de
forma discreta, foram convertidos para o espaco continuo, com a Equagado 7.1.

Os botdes na parte superior da ferramenta sao usados para selecionar a informacao e
uma perspectiva de visualizacao. Exemplos de cada uma dessas perspectivas sao apresentados
na Figuras 7.2, 7.3 e 7.5. Nessas Figuras os rostos foram borrados para preservar a identidade
dos participantes.

Além de informagdes sobre FC e sinais comportamentais de estresse/ansiedade diferentes
conjuntos de dados podem ser sumarizados e apresentados com a mesma ferramenta. Em
Ortoncelli et al. (2020), experimentos também foram conduzidos com dados rotulados sobre a
interacdo do motorista com o instrutor e alegria, com base na expressao facial de felicidade.

As Subsecoes 7.2.1, 7.2.2 e 7.2.3 apresentam detalhes de cada uma das perspectivas de
visualiza¢do da ferramenta proposta.

7.2.1 Perspectiva de Visualizagcdo de Videos

Nessa perspectiva a ferramenta apresenta um player de video com as fungdes play,
pause, stop e com uma linha do tempo que pode ser utilizada para selecionar um determinado
momento nos videos. O usudrio pode assistir de forma sincronizada o contetido dos trés videos
gravados e também visualizar de forma sincronizada a posicdo exata do mapa em que cada
instante do video foi gravado, ja que um marcador no mapa se move em sincronia com os videos.

Nos mapas, duas abordagens foram utilizadas para apresentar informag¢des com base
em uma escala de cores. Para o BPM, as cores sdo exibidas na linha que representa o caminho
percorrido pelo motorista. Para informacdes sobre o comportamento dos motoristas foram
utilizadas marcacdes na forma de circulos posicionados no local onde ocorreu um determinado
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evento - observou-se que o uso de linhas ndo se mostrou uma abordagem eficaz, pois varios
dos movimentos ocorreram em poucos segundos (ou em menos de um segundo), dificultando a
sua visualizacdo em um pequeno espaco da linha. As duas abordagens usadas para representar
informacdes no mapa sao mostradas nas Figuras 7.2.1 e 7.2.2.

A Figura 7.2 apresenta um exemplo da perspectiva de visualizacdo da ferramenta com
informacdes sobre a FC do motorista. Oito componentes dessa perspectiva foram destacadas
com circulos vermelhos e um identificador. Cada um desses componentes € detalhado a seguir:

* 1. Selecao do tipo de informac¢ao: Um botdo foi adicionado para a sele¢ao de cada
tipo de informacao. O botao referente a informacao selecionada fica destacado em azul;

* 2. Selecao da perspectiva de visualizacdo: Foram adicionados trés botdes, um para
cada perspectiva de visualizacdo. Tal como na sele¢do do tipo de informacao, o botdao
referente a perspectiva de visualizacdo selecionada também fica destacado em azul;

* 3. Legenda de cores: apresenta uma escala de cores definida para cada tipo de dado.
Essas cores s@o utilizadas para destacar informac¢des no mapa;

* 4. Mapa: utiliza a API Google Maps para destacar no mapa o local onde as informagdes
ocorreram;

* 5. Video da camera C: apresenta o video gravado com a cadmera C;
* 6. Video da camera B: apresenta o video gravado com a cimera B;

* 7. Player de video: com os botdes play, pause, stop & possivel visualizar de forma
sincronizada os videos e a posi¢do do cursor no mapa; e

8. Video da camera A: apresenta o video gravado com a cimera A.

— v ] v s

Legenda:
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Figura 7.2: Ferramenta de Visualizacdo: Perspectiva de videos
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7.2.2 Perspectiva de Visualizacdo de Relatdrios

Na perspectiva de visualizag@o de relatério a ferramenta apresenta graficos e um mapa -
o mesmo mostrado na perspectiva de visualizacdo de videos. Dois tipos de graficos sdao usados:
linha e pizza. A Figura 7.3 ilustra a ferramenta proposta na perspectiva de visualizacdo de
relatérios sobre dados referentes aos sinais de estresse/ansiedade rotulados na base de dados.
Seis componentes dessa perspectiva foram destacadas com circulos vermelhos e um identificador.
Cada um desses componentes € detalhado a seguir:

1, 2 e 3: esses itens sdo os mesmos da perspectiva de visualizacdo de videos;

4. Grafico de linhas: os eixos horizontal e vertical exibem respectivamente a linha do
tempo da atividade prética de direcdo e o BPM ou o valor rotulado para cada tipo de
informacao;

5. Grifico de pizza: mostra a porcentagem de tempo de ocorréncia de cada tipo de
informacao apresentada na legenda (item 3); e

6. Mapa: o mapa apresentado é o mesmo utilizado na perspectiva de visualizacdo de
videos. A diferenca é que nessa perspectiva o mapa nao € integrado com um player de
video.

Freq. Cardiaca Estresse/Ansiedade

Legenda: 300
-> 200

101-200]
51-100 20 { | | |

150 ~ — e
1
(3)

s5.com 5 min 10 min 15 min 20min 25min 30 min 35 min

Dados cartogrificos €2021 | Termos de Uso | informar ermo no mapa |

Figura 7.3: Ferramenta de Visualizacdo: Perspectiva de relatdrios

7.2.3 Perspectiva de Visualizacdo de Sumadrios

Essa perspectiva apresenta sumarios dos videos de acordo com uma perspectiva
selecionada. Partes dos trés videos sdo segmentadas e selecionadas para compor o sumadrio de
acordo com um critério semantico.

Para cada momento selecionado para compor o sumdrio, cenas dos trés videos que
representam o mesmo evento sao apresentadas lado a lado, sendo reproduzidas de forma sincrona
quando o usudrio interage com um player de video. Todas as cenas sdo exibidas sequencialmente
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em ordem temporal - uma abaixo da outra. Para complementar a exibi¢ao, € utilizada uma cor
de fundo referente a uma escala de cores de acordo com a legenda apresentada na tela. Acima
de cada cena sdo exibidos o tempo de duragdo e um valor referente a intensidade da fatia de
informacao representada na cena.

Quatro técnicas sdo utilizadas para selecionar as cenas dos videos que irdo compor 0s
sumarios: i) maiores cinco: selecione os cinco momentos com maior valor; ii) maiores dez :
selecione os dez momentos com maior valor; ii1) valor maior que §;: selecione os momentos
com algum valor maior que ;); e iv) valor maior que §;: selecione os momentos com algum
valor maior que 57). O usudrio pode escolher qual técnica de sumarizacao serd utilizada com
as opgoOes apresentadas na parte superior da tela. Os valores de 3 e 8, foram definidos com
base em uma andlise empirica dos resultados. Para produzir sumdrios relacionados a frequéncia
cardiaca, apenas as duas primeiras técnicas sdo utilizadas. Para os sumadrios relacionados ao
estresse/ansiedade, as quatro técnicas foram utilizadas.

Para compor cada cena do sumario relacionado a frequéncia cardiaca, foram selecionados
os quadros dos videos nos instantes de tempo que o motorista apresentou os maiores valores de
BPM. Para os sumdrios associados aos sinais de estresse/ansiedade, para cada regido conexa
com valores diferentes de zero, apenas o maior valor dessa regido € utilizado como critério de
selecdo da cena, sendo que, quando um quadro € selecionado, toda a regido conexa a ele com
valores maiores que zero também € selecionada para compor a cena. A Figura 7.4 apresenta um
exemplo de selecao de quadros para compor uma cena que fard parte do sumadrio associado ao
estresse/ansiedade.

quadro selecionado por um critério de valores mais altos

4
]...\0]0\1|2\2|3-3\2|2\1|1\o|o\...‘

I

guadros selecionados para compor a cena que fara parte do sumario,
por estarem em uma regido conexa ao quadro selecionado

Figura 7.4: Exemplo de sele¢do de quadros para compor uma cena que fard parte de um sumadrio associado ao
estresse/ansiedade

A Figura 7.5 apresenta a ferramenta proposta na perspectiva de visualizagdo de sumérios
com dados referentes aos sinais de estresse/ansiedade rotulados na base de dados. Seis
componentes dessa perspectiva foram destacadas com circulos vermelhos e um identificador.
Cada um desses componentes € detalhado a seguir:

* 1,2 e 3: esses itens sao os mesmos das outras duas perspectivas de visualizacao;

* 4. Sumadrio: As partes dos videos selecionadas para compor 0s sumarios sao apresenta-
das lado a lado em ordem temporal. Uma cor de fundo € adicionada de acordo com a
legenda. O maior valor associado a um dos quadros da cena, juntamente com o tempo
de inicio e fim de cada evento sdo apresentados em cima de cada cena.

* 5. Selecdo da técnica de sumarizacdo: O usudrio pode escolher uma das quatro
técnicas utilizadas para selecionar as cenas dos videos que irdo compor 0s sumdrios.

* 6. Player de video: existe um player especifico para cada cena selecionada para compor
0 sumdrio.
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Figura 7.5: Ferramenta de Visualizagdo: Perspectiva de sumarios

7.3 EXPERIMENTOS

Experimentos foram realizados para avaliar de forma qualitativa os resultados da
abordagem de sumarizacdo e producdo de relatorios, de acordo com a opinido de profissionais da
autoescola na qual foi coletada a base de dados.

Um estudo foi publicado em Ortoncelli et al. (2020), no qual a ferramenta foi utilizada
para visualizar informacdo sobre quatro tipos de informacgdo: i) BPM; ii) comportamentos
associados a nervosismos/estresse; iii) interacdo com o instrutor: eventos relacionados a
comunicagao verbal e ndo verbal do aluno com o instrutor foram rotulados; e iv) felicidade: a
expressao facial de alegria foi rotulada. Nesse trabalho, um conjunto de 21 atividades praticas de
direcdo foi utilizado para avaliar a ferramenta de suporte na perspectiva de dois profissionais: o
instrutor de direcao que acompanhou a atividade de dirigir e uma psicéloga especializada em
atender motoristas.

A psicéloga inicialmente analisou os relatorios e os sumadrios e depois assistiu aos videos
na integra. Os instrutores tiveram a liberdade de utilizar a ferramenta como desejarem, pois ja
haviam acompanhado o motorista na atividade. De acordo com a opinido dos instrutores de dire¢ao,
a ferramenta resumia adequadamente as informagdes sobre a atividade de dire¢dao. A psicéloga
também considerou pertinentes as informacoes apresentadas, permitindo-lhe compreender as
caracteristicas do motorista.

A ferramenta apresentada nessa Se¢do também foi utilizada durante o processo de
priorizagdo manual de atividades praticas de direcdo de acordo com o nivel de estresse/ansiedade
dos motoristas (Secdo 4.4). Todo o processo de priorizacdo manual foi feito por psicéloga
especializada em atender motoristas, que considerou o conteudo apresentado adequado para
entender o nivel de estresse/ansiedade do motorista.

7.4 CONSIDERACOES FINAIS

A abordagem proposta visa auxiliar no suporte prestado a motoristas com alto nivel de
estresse que precisam da ajuda de um especialista, tal como, um psicélogo. Com a ferramenta
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que apoia o método de sumarizacao, o especialista poderd analisar e compreender rapidamente
informagdes sobre uma atividade de pratica de dire¢do em trés diferentes perspectivas. Essas
perspectivas contribuem para organizar os conteudos analisados.

A ferramenta apresentada foi avaliada qualitativamente por instrutores de condugdo e
uma psicéloga especializada no atendimento de motoristas. Pode-se concluir que os sumarios
resumem de forma adequada a atividade de direcao e permitem compreender rapidamente o
comportamento do condutor.

Tal como a técnica de priorizagdo apresentada no Capitulo 6, 0 método de sumarizacao
proposto também € particularmente relevante no contexto de auto escolas com uma grande
quantidade de alunos. Esses dois métodos (sumarizagdo e prioriza¢ao) podem ser combinados
para tornar o processo de andlise de estresse de motoristas mais eficiente.

Além de aplicacdes para alunos de autoescolas, acredita-se que o método proposto pode
ser aplicado em outros contextos, tal como empresas de transporte e logisticas, que desejam
monitorar estados afetivos de seus motoristas. Como a taxa de problemas de satde causados
por estresse cronico sao maiores em motoristas que trabalham no transporte publico ou privado
(Rastgoo et al., 2018), € importante explorar esse tipo de aplicagdo em trabalhos futuros. No
Brasil, estudos apontam que taxas entre 27,5% e 54,8% dos motoristas de transporte publico
apresentam manifestacoes de estresse (de Matos et al., 2015; Martins et al., 2014; Bigattao, 2005).

Pesquisas futuras também podem focar no desenvolvimento de técnicas para automatizar
o processo de sumarizacio, de modo que a andlise dos dados possa ocorrer em tempo real. Além
disso, pode-se avaliar a ferramenta com diferentes tipos de informacdes, tais como dados de EEG,
EDA. Também pode-se aplicar a técnica de sumarizacdo com foco em estados afetivos diferentes,
tais como a felicidade/prazer de dirigir do motorista, que, por exemplo, pode ser utilizada como
base para a implementacdo de um preditor da probabilidade de venda um de veiculo apéds a
realizacdo de um test drive.
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8 CONCLUSAO

Essa tese apresentou uma abordagem para sumarizacao de atividades préticas de direcao.
Os resultados experimentais indicam que a abordagem pode ser aplicada para agilizar o suporte
prestado a alunos com alto nivel de estresse.

A abordagem proposta € particularmente relevante no contexto de autoescolas, devido
a grande e répida circulagdo de alunos. Nesse ambiente, € dificil que um especialista consiga
analisar todos os dados coletados em tempo habil para prestar o devido suporte aos alunos.

Detalhes sobre cada uma das contribuicdes e resultados dessa tese sdo apresentados
na Secdo 8.1. A Secdo 8.2, apresenta uma perspectiva dos trabalhos futuros que podem ser
realizados. Por fim, as tltimas consideragdes sobre o trabalho sdo apresentadas na Secdo 8.3.

8.1 SUMARIO DAS CONTRIBUICOES
Esta Secao apresenta de forma resumida cada uma das contribui¢Oes dessa tese:

* Base de dados: Foi produzida e disponibilizada uma base de dados com todas as
informacdes rotuladas nos videos e também o BPM dos motoristas. Os videos coletados
nao foram disponibilizados, pois, os participantes dos experimentos ndo autorizaram o
uso da sua imagem.

Além de dados sobre o BPM e os eventos rotulados, a base de dados também disponibiliza
a prioridade de cada uma das atividades préticas de direcdo, em termo dos rétulos
atribuidos pelo especialista. Espera-se que os dados disponibilizados possam servir de
base para o desenvolvimento de trabalhos futuros.

* Deteccao de MMREA: Foram conduzidos experimentos com dois métodos para
deteccao automdtica dos MMREA'’s rotulados na base de dados. Os melhores resultados
de precisao foram obtidos com o método 2, que € baseado em Deep Learning. Quanto
as demais métricas (revocacao, acurdcia e F'/-score), os melhores resultados foram
obtidos com o método 1, baseado em detec¢ao do rosto e morfologia matematica.

O método 1 se mostrou suscetivel a problemas com determinados tipos de roupas/cabelos.
Tais condi¢Oes podem ser controladas para mitigar os erros. Como € dificil controlar
essas varidveis em um ambiente real, isso pode inviabilizar o uso do método 1. Nesse
contexto, recomenda-se o método 2, que apresentou a melhor precisdo e taxas de
acurdcia e F'I-score proximas as do método 1.

Destaca-se que ndo foram encontradas na literatura outras técnicas aplicadas para
detectar automaticamente o mesmo conjunto de MMREA’s. Nesse contexto, se reforca
a relevancia dos métodos apresentados.

* Priorizacio de atividades praticas de direciao: Foi proposto um método para priori-
zacao de atividades praticas de dire¢ao que combina o algoritmo de ordenacdo Merge
Sort com uma fun¢do comparativa baseada em uma Rede Neural Artificial.

Com os experimentos realizados se obteve um um nivel de similaridade de até 0,31
(computado com o Indice de Jaccard) e uma coesdo de até 0,82 (computada com
a métrica de Similaridade de Cosseno). Esses resultados podem ser considerados
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adequados, pois mesmo quando ocorreram erros de priorizacdo, as atividades mal
ordenadas estavam em uma posi¢do proxima da correta.

* Sumarizacao de atividades praticas de direcao: Foi apresentada uma abordagem
para sumarizar e produzir relatorios de atividades praticas de direcao com base no BPM
e no comportamento do motorista. Uma ferramenta foi apresentada para dar suporte a
abordagem de sumarizacdo, permitindo visualizar videos, relatérios para cada uma das
fatias de informacoes analisadas.

Os resultados obtidos com essa técnica foram avaliados qualitativamente por profis-
sionais da autoescola na qual os dados foram coletados. Os sumadrios se mostraram
representativos e a ferramenta de visualizacdo se mostrou adequada de acordo com a
opnido de profissionais da auto escola na qual a base de dados foi coletada.

Os métodos para detec¢c@o automética de MMREA podem ser utilizados para automatizar
a abordagem proposta nessa tese.

As técnicas propostas para priorizagdo e sumarizacao podem combinadas para tornar
mais eficiente o suporte a motoristas com alto nivel de estresse. Também pode-se destacar que a
abordagem proposta pode ser aprimorada em trabalhos futuros, tal como € descrito na préxima
Secao.

8.2 TRABALHOS FUTUROS

Exitem vdrias perspectivas de trabalhos futuros em relagdo ao tema dessa tese, entre
elas pode-se destacar:

* 0s métodos propostos para deteccao de movimentos e priorizagdo de atividades nao
alcancaram os melhores resultados possiveis para acurdcia, revocagdo, FI-score, si-
milaridade e coesdo, portanto, existe espaco para melhoria nesses métodos. Tais
melhorias podem envolver, o treinamento de outras arquiteturas e/ou algoritmos de
aprendizagem de maquina. E também o uso de base de dados diferentes, que podem
envolver informag¢des mais significativas para o treinamento dos modelos.

* podem ser conduzidos estudos para automatiza¢do da abordagem proposta com foco em
uma andlise em tempo real dos dados.

* além do conjunto de informagdes exploradas, outras fontes de dados também podem ser
exploradas, tais como dados de EEG e EDA. Também pode-se explorar comportamentos
relacionados a outros estados afetivos do motorista, tal como, felicidade/prazer de dirigir
do motorista.

* nessa tese, os resultados experimentais foram avaliados de acordo com a opinido de uma
Unica psicéloga e de um grupo pequeno de instrutores de autoescola. Para aumentar
a confiabilidade dos resultados, pode-se trabalhar um grupo maior de profissionais,
tanto na atividade de priorizacao manual de atividades préticas de dire¢do, quanto para
avaliacdo dos sumadrios e relatdrios produzidos.

* outras aplicacOes para a abordagem proposta também podem ser exploradas, tal como,
focar em empresas de transporte e logistica que contam um grande nimero de motoristas.
Trabalhos nessas dreas sdo importantes, pois, a taxa de problemas de saide causados
por estresse cronico sao maiores em motoristas que trabalham no transporte publico ou
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privado (Rastgoo et al., 2018). Estudos conduzidos com motoristas de transporte publico
no Brasil, indicam que taxas entre 27,5% e 54,8% desses profissionais apresentam
manifestacoes de estresse (de Matos et al., 2015; Martins et al., 2014; Bigattdo, 2005).
Nesse contexto, técnicas de deteccdo, sumarizagdo e priorizacdo podem ajudar a
identificar e agilizar o suporte prestado a motoristas com estresse/ansiedade.

* também € importante analisar do impacto da abordagem proposta, no suporte prestado
a motoristas com alto nivel de estresse. Para essa andlise, pode-se mensurar o nivel
de estresse do motorista antes e depois do suporte prestado com base nos sumaérios
produzidos.

8.3 CONSIDERACOES FINAIS

Com base nos resultados experimentais, se conclui que a abordagem proposta pode
ser aplicada para agilizar o suporte prestado a alunos de autoescolas com estresse e ansiedade,
contribuindo para melhorar a formacao dos motoristas e a seguranga no transito.

Mesmo com os resultados apresentados, o trabalho proposto nessa tese € apenas a
ponta do iceberg em relacao a trabalhos relacionados que podem ser desenvolvidos. Devido a
relevancia do tema, espera-se que o estudo instigue e inspire outras pesquisas relacionadas a
sumarizagao de atividade préticas de direcao com foco no estresse dos motoristas. Esse € um
campo de pesquisa multidisciplinar, desafiador e, a0 mesmo tempo, gratificante.
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