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Zastosowanie sieci konwolucyjnej
do wykrywania wybranych symptomow zmeczenia kierowcy

Streszczenie. Artykut prezentuje wyniki badarn majgcych na celu ocene mozliwo$ci wykorzystania konwolucyjnej sieci neuronowej na potrzeby
wykrycia objawéw zmeczenia kierowcy w obrazie jego twarzy. Badania przeprowadzono z wykorzystaniem wifasnej bazy obrazéw
monochromatycznych zarejestrowanych w zakresie bliskiej podczerwieni. Uzyskane wyniki wskazujg na przydatno$¢ proponowanego podejscia w

budowie systemu poprawy bezpieczenstwa kierowania pojazdem.

Abstract. The paper presents the results of research aimed at the assessment of the possibilities of using convolutional neural networks to detect
the symptoms of driver fatigue in a face image. The research was conducted with the use of own data pool which consisted of monochrome images
acquired in the near infrared region. The results show that the proposed approach seems to be useful when implemented in the systems improving
the safety of driving. (Application of convolutional neural network to the problem of detecting selected symptoms of driver fatigue).
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Wprowadzenie

Stanowigcy potencjalne zagrozenie w ruchu komuni-
kacyjnym stan przecigzenia psychofizycznego kierowcow,
ktorego detekcja jest przedmiotem prezentowanej pracy,
nalezy do kategorii zmeczenia ogélnego. Moze by¢ ono
efektem zaréwno braku dostatecznej ilosci snu jak réwniez
koniecznosci skupienia uwagi przez dtuzszy czas w
warunkach wzmozonego stresu wywotanego znaczgcym
natezeniem ruchu Ilub jazdy w trudnych warunkach
atmosferycznych albo tez monotonii pojawiajgcej sie w
trakcie spokojnej, ale dtugotrwatej jazdy. Stan ten przyjmuje
forme zmeczenia, ktérego klasycznymi symptomami mogg
by¢ sennos$¢, obnizenie koncentracji i czujnosci,
spowolnienie reakgji i zaburzenia percepcji [1], [2].

Wykorzystanie znanych i skutecznych metod analizy
biosygnatéw (jak EEG, EKG i GSR) do oceny powyzszych
symptomoéw jest niepraktyczne z uwagi na problemy z ich
rejestracjg w typowych warunkach eksploatacji pojazdu.
Niewatpliwie kfopotliwe jest umieszczanie czujnikbw na
ciele kierowcy, np. czepka z zestawem elektrod do EEG,
ktére wykazuje statystycznie istotne zmiany w rytmach
moézgowych alfa i theta w trakcie spadku czujnosci [3].
Podejsciem znacznie lepszym pod wzgledem prostoty
pobierania informacji diagnostycznej jest podejscie
bazujgce na wykorzystaniu symptomow przecigzenia
pojawiajgcych sie na twarzy badanej osoby, ktére mozna
analizowa¢ metodami widzenia maszynowego.

Ten rodzaj wspomagania procesu rozpoznawania
objawéw zmeczenia  kierowcy stanowi  przedmiot
zainteresowania dziedziny widzenia maszynowego od
ponad 25 lat. Wtedy to w literaturze pojawity sie pierwsze
prace, w ktorych opisano zastosowanie metodyki opartej na
aktywnosci okoruchowej i wykorzystujgcej do detekgc;ji
zmeczenia miare PERCLOS (ang. PERcentage of eyelid
CLOSure over time) [4], [5], [6], [7]. Niezaleznie od
pojawiajacych sie w kolejnych latach innowacji, metodyka
postepowania poddawata sie standardowemu tancuchowi
przetwarzania w ktéorym zasadniczym elementem byta
snzynieria cech” wymagajgca eksperckiego opisu obrazu
za pomocg wektora parametréw, na bazie ktérego buduje
sie detektor.

Wsréd  stosowanych metod ekstrakcji cech w
monitoringu zmeczenia najczesciej stosowane sg podejscia
geometryczne, w ktorych informacja o stanie twarzy bazuje
na lokalizacji okreslonych jej ksztaltow (np. krawedzi ust
przy ziewaniu) i punktéw charakterystycznych [8], [9], [10].
Cechy geometryczne mogg obejmowaé odlegtosci

pomiedzy takimi punktami, katy jakie tworzg linie je tgczace
lub odlegtosci pomiedzy punktami przy okreslonym wyrazie
twarzy a punktami obrazu odniesienia z neutralnym
wyrazem twarzy. Cechy te sg atrakcyjne z uwagi na ich
tatwg interpretacje i szybko$¢ przeprowadzenia obliczen (o
ile zostang w obrazie wykryte). Alternatywnym podej$ciem
jest wykorzystanie cech oddajgcych wyglad obszaru twarzy,
ktore zawierajg informacje o intensywnosci pikseli.
Przyktadem jest podejscie holistyczne traktujgce caty obraz
jako macierz pikseli, z ktérej metodami redukcji wymiaru
danych znanych z biometrii jak np. technika twarzy
wlasnych (ang. eigenfaces), bazujgca na analizie
skladowych gtéwnych PCA, wytwarzane sg wektory cech
liczbowych opisujace wyraz twarzy [11]. Inne podejscie
stosuje obliczanie cech bazujgcych na pikselach po
podziale twarzy na obszary charakterystyczne dla jej
wyrazow. Przyktadem jest tu detektor teksturowy LBP (ang.
local binary pattern), ktéry jako wektor cech wykorzystuje
histogram obrazu powstatego na drodze progowanego
opisu sgsiedztwa pojedynczego piksela za pomocg zer i
jedynek [12]. Do generacji cech stosowana jest rowniez
klasyczna filtracja obrazéw z uzyciem predefiniowanych
masek o réznych skalach i orientacjach, np. masek filtréw
Gabora [13].

Problem badawczy

Wobec duzej zmiennosci osobniczej potencjalnych
uzytkownikow systemu wykrywania zmeczenia,
spowodowanej mi. in. wiekiem, wyrazem twarzy, wagsami
itp., arbitralny opis ekspercki wynikajgcy ze wspomnianej
sinzynierii cech” dostarcza danych charakteryzujgcych sie
stosunkowo duzg niepewnoscig. Prezentowany w artykule
problem badawczy dotyka oceny mozliwosci wykorzystania
w przedmiotowej tematyce zupetnie innego podejscia do
przetwarzania obrazéw a mianowicie automatycznego
poszukiwania  dystynktywnej informacji za pomocg
konwolucyjnej sieci neuronowej. Podejscie takie wpisuje sie
w problematyke tzw. gtebokiego uczenia (ang. deep
learning), ktére stanowi jedno z najnowoczesniejszych

postepowanh w dziedzinie wspodiczesnego uczenia
maszynowego [14].
W literaturze naukowej dostepne sg publikacje

dotyczace zastosowania sieci konwolucyjnych w wizyjnych
systemach monitorowania stanu kierowcy. Sieci te s3g
wykorzystywane zaréwno w zadaniu automatycznej detekcji
twarzy na obrazie [15], [16], [17] jak i do rozpoznawania
stanu zmeczenia lub poszczegdlnych jego objawdw a takze
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nieuwagi kierowcy. Popularne w literaturze jest
zastosowanie sieci konwolucyjnych do okreslenia katéw
obrotu twarzy na obrazie w réznych ptaszczyznach a tym
samym kierunku patrzenia, co pozwala na detekcje
nieuwagi kierowcy lub jego zasniecia [16], [17], [18], [19].
Wykorzystanie tego typu podejscia umozliwia réwniez
wykrycie ziewania [19] oraz zamknietych oczu [19], [20] na
podstawie fragmentow obrazow twarzy odpowiadajgcych
obszarom odpowiednio ust lub oczu. Dodatkowo w pracy
[20] zaproponowano wykorzystanie sieci konwolucyjnej do
detekcji czynnosci takich jak jedzenie czy rozmawianie
przez telefon komoérkowy, ktére mogg rozpraszac kierowce
w trakcie jazdy. Nieco inne podejscie zaproponowali
autorzy prac [21], [22], [23], w ktoérych zadaniem sieci byto
rozréznienie pomiedzy stanem zmeczenia a jego brakiem
zamiast detekcji poszczegodlnych objawdw. W pracy [21]
wykorzystywana jest jedna sie¢ konowlucyjna, ktérej dane
wejsciowe stanowi pojedynczy obraz, a decyzja koncowa
podejmowana jest w oparciu o wyniki uzyskane dla
kolejnych 60 ramek obrazu z kamery. Autorzy pracy [22]
zaproponowali ocene zmeczenia kierowcy za pomocg
rébwnolegle dziatajgcych trzech konwolucyjnych sieci
neuronowych o réznych strukturach przetwarzajgcych ten
sam obraz. Wynik klasyfikacji jest ustalany na podstawie
integracji danych wyjsciowych poszczegoélnych sieci. W
pracy [23] zaproponowano wykorzystanie tréjwymiarowe;j
konwolucyjnej sieci neuronowej, ktéra przetwarza nie
pojedyncze obrazy a sekwencje wielu obrazow
jednoczednie. Takie podejscie umozliwia ocene stanu
zmeczenia na podstawie cech wypracowanych dla catej
sekwencji ramek obrazu z kamery, co niewatpliwie wydaje
sie by¢ bardziej wiarygodnym rozwigzaniem ale na pewno
kosztowniejszym obliczeniowo w poréwnaniu z metodami
wykorzystujgcymi sieci dwuwymiarowe.

Celem podjetych prac, ktérych wyniki zostaty
przedstawione w niniejszym artykule, byto opracowanie
komputerowej metody przetwarzania obrazéw twarzy osob,
ktére podejmowaty wysitki symulowania ustalonych z gory
wybranych objawéw, uznanych na podstawie literatury za
atrybuty  zmeczenia, sygnalizowanego  okreslonymi
reakcjami mimicznymi twarzy. Nalezaty do nich: ziewanie,
marszczenie brwi bedace efektem wzmozonego skupiania
uwagi oraz przymykanie powiek bedgce skutkiem sennosci.
Zadaniem przetwarzania bylo wykrycie powyzszych
objawéw. Nalezy zaznaczyC, ze zrealizowane prace miaty
charakter stricte techniczny i nie obejmowaty zagadnien
dotykajgcych problematyki o charakterze fizjologicznym i
psychologicznym, jak np. zadania wypracowania miary
faktycznego zmeczenia na podstawie czestotliwosci
wystepowania objawow, dodatkowo z uwzglednieniem
braku ich wystepowania u niektérych oséb.

Materiat

Materiat do badan stanowity obrazy zarejestrowane w
zakresie bliskiej podczerwieni za pomocg kamery Basler
acA2000-165umNIR wyposazonej w obiektyw dedykowany
do rejestracji obrazéw w zakresie $wiatta widzialnego i
bliskiej podczerwieni oraz filtr wgskopasmowy dopasowany
do dilugosci fali oswietlacza. Wybdr tego zakresu
spektralnego jak i samego zestawu rejestrujgcego, czyli
kamery, filtru i osSwietlacza zostat podyktowany
koniecznoscia monitorowania kierowcy w  réznych
warunkach os$wietleniowych (jazda zaréwno w warunkach
dziennych jak i nocnych). W efekcie rejestracji powstat
uporzadkowany zbiér danych symptomdéw zmeczenia
stanowigcych podstawe do opracowania i weryfikaciji
dziatania algorytmu. W zbiorze tym znalazty sie obrazy
twarzy tgcznie 19 osoéb. Liczebno$¢ podzbioréw oséb
symulujgcych ziewanie oraz marszczenie brwi wynosita 11.

W przypadku przymykania powiek byto to 13 oséb.
Rozmiary obrazéw przyjetych do badan zostaty ustalone na
200x200 pikseli. Ich przyktady, reprezentujace zaktadane
objawy, zostaty zamieszczone na rysunkach od 1 do 3.

Rys. 1. Przyktady obrazéw przyjetych do badan i reprezentujgcych
objaw ziewania

Rys. 2. Przyktady obrazéw przyjetych do badan i reprezentujgcych
objaw marszczenia brwi

Rys. 3. Przyktady obrazéw przyjetych do badan i reprezentujgcych
objaw przymykania powiek

Mozliwosci i charakterystyka narzedzia

Wstepne wyniki uzyskane w zadaniu rozpoznawania
obrazéw reprezentujgcych stan normalnego wyrazu twarzy,
stan wyrazu twarzy pojawiajgcy sie przy marszczeniu brwi
oraz stan ziewania pokazujg, ze odpowiednio dobrana sie¢
konwolucyjna jest w stanie w sposdb automatyczny, jedynie
na podstawie dostarczonych obrazéw, wygenerowaé z nich
cechy, ktore mogg sta¢ sie podstawg podejmowania
decyzji. Na rysunku 4 przedstawiono wykresy rozproszen
takich cech w przestrzeni 2D, wypracowanych dla
wyréznionych stanéw mimicznych na etapie uczenia. W
uczeniu braty udziat cate obrazy twarzy wyciete za pomocg
procedury Violi-Jonesa i pochodzgce od podzbioru osdéb
biorgcych udziat w rejestracjach. Dopetnieniem tego
podzbioru byty obrazy jednej z osdb, ktére utworzyty dane
do weryfikacji. Wpyniki przeprowadzonej weryfikaciji
zilustrowano na rysunku 5, na ktérym przedstawiony zostat
wykres rozproszen dla cech powstatych w wyniku
podawania na wejscie nauczonej sieci obrazéw ze zbioru
testujgcego. Obrazy te pochodzity od jednej osoby i
zawieraty reakcje mimiczne nalezagce do kazdej z 3
wyréznionych  kategorii. Zwraca uwage  wilasciwe
wpisywanie sie danych testujgcych w obszary zajete przez
wzorce uczgce.

Podstawg konstrukcji sieci konwolucyjnej sg warstwy
przyjete w ilosci i rozmiarze zaleznym od stopnia ztozonosci
zadania rozpoznawania [14], [24]. Z uwagi na charakter
danych wejsciowych (dane obrazowe) oraz stosowane
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wspotczesnie metody uczenia, powszechne jest stosowanie
warstw, ktérych  wyszczegdlnienie, zastosowane w
przyktadowym zadaniu rozpoznawania w obrebie 3 klas
(stan normalny, ziewanie i marszczenie brwi), ilustruje
rysunek 6. Warstwa wejsSciowa jest zdefiniowana
rozmiarami obrazéw poddawanych przetwarzaniu i
otrzymuje surowe wartosci ich pikseli, ktére w procesie
uczenia sg eksponowane wraz z informacja o
przynaleznosci do klas.
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Rys. 4. Wykres rozproszen cech wyselekcjonowanych przez sie¢
konwolucyjng dla danych ze zbioru uczgcego
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Rys. 5. Wykres rozproszen odpowiedzi sieci na wymuszenie
danymi ze zbioru testujgcego

Wymiar warstwy to wysoko$¢ i szeroko$¢ obrazow
wejsciowych, ktére w ramach wstepnego przetwarzania
muszg by¢ ujednolicone. Warstwe konwolucyjng tworzy
generalnie pewna liczba zbiorow neurondéw. Wejscia
kazdego z neuronéw potgczone sg z pewng liczbg pikseli
obrazu wejsciowego tworzgcych lokalne, prostokatne pola
recepcyjne o zadanych wymiarach lub z pewng liczbg
elementéw warstwy poprzedzajgcej, jesli sie¢ posiada kilka
warstw konwolucyjnych. Dla kazdego ze zbioréw neuronéw
na etapie uczenia wyznaczane sg wagi, przy czym kazdy z
neurondéw nalezgcych do okreslonego zbioru ma te wagi
jednakowe. Przetwarzanie obrazu przez nauczong warstwe
konwolucyjng moze by¢ wiec ekwiwalentnie zastgpione

warstwa

mapy cech po

jego filtracjg zrealizowang za pomocg splotu (konwoluciji) z
wykorzystaniem neuronéw-filtréw o ustalonych wagach-
wspotczynnikach. Zbior wszystkich powstatych w wyniku
splatania obrazéw tworzy mapy cech. Liczba 20 map cech
przedstawionych na rysunku 6 odpowiada 20 neuronom
(filtrom) w warstwie konwolucyjnej. Wynik dziatania warstwy
konwolucyjnej moze zawiera¢ warto$ci ujemne, ktdre sg
eliminowane przez nieliniowg funkcje aktywacji o nazwie
RelLU (ang. rectified linear unit). Funkcja ta wartosci pikseli,
ktére w mapach cech sg dodatnie pozostawia bez zmian a
uiemne zamienia na zerowe. Jej istnienie w sieciach
gtebokiego uczenia wynika z koniecznosci minimalizaciji
obliczen wartosci klasycznych funkcji aktywaciji, jak to ma
miejsce np. w przypadku funkcji sigmoidalnej. Sieci
wykorzystujgce funkcje aktywacji typu RelLU uczag sie
kilkakrotnie szybciej niz sieci, w ktérych wystepujg funkcje
klasyczne [25]. Operacje taczenia wielu wynikow
pochodzgcych z sgsiedztwa w mapach cech w jedng ceche
realizuje warstwa redukujgca tzw. warstwa poolingu.
Warstwa ta realizuje filtracje statystyczng w obrebie maski o
zadanych rozmiarach wyznaczajgc wybrang statystyke, np.
wartos¢ maksymalng (tzw. MaxPooling przedstawiony na
rys. 6) lub wartos¢ srednig. Maski przetwarzajgce obraz w
ten sposob nie pokrywajg sie. W warstwie tej nie wystepuje
proces uczenia, ale dzieki mozliwosci wybrania
odpowiednio duzego kroku przy przesuwaniu maski
otrzymuje sie redukcje wymiaréw map cech (pomniejszone
mapy cech), co sprzyja poprawie szybkosci uczenia. Poza
tym, w przypadku stosowania po niej kolejnej warstwy
konwolucyjnej, warstwa redukujgca daje jej neuronom
mozliwos¢ objecia wiekszej powierzchni obrazu i tym
samym ksztattowanie innych rodzajéw cech. Sie¢ uzyskuje
rébwniez pewng odporno$¢ na przesuniecia wzorcow
obrazéw. Ostatnia warstwa redukujgca staje sie warstwag
wejsciowg dla jednej lub kilku warstw neuronéw, z ktérych
kazdy jest potgczony ze wszystkimi neuronami (wyjsciami)
warstwy poprzedzajgcej — stad nazwa: warstwa petnego
potgczenia, tzw. warstwa FullConnected. Ostatnia tego typu
warstwa dokonuje agregacji informacji ze wszystkich
warstw poprzednich i zamyka strukture automatycznego
generatora cech. Liczba jej weztdw wyjsciowych jest rowna
liczbie rozpoznawanych klas. Celem wypracowania decyzji
klasyfikacyjnej, wyjsciowa warstwa typu FullConnected jest
poddawana dziataniu aktywacji za pomoca funkgcji, ktérg
formalnie utozsamia sie z istnieniem oddzielnej warstwy o
nazwie Softmax. Funkcja typu softmax oblicza dla kazdego
neuronu z ostatniej warstwy typu FullConnected
prawdopodobienstwo przynaleznosci obrazu wejsciowego
do okreslonej kategorii.

. Lo i . twa
konwolucyjna  mapy cech nieliniowej aktywacii warsly mapy cech po warstwa
Warstwe Y warstwa ! redukujaca  redukcji wymiaru SoftMax
wejsciowa ] RelU MaxPool warstwa
o I _..\FullCOnneded
FREIERE] T,
s gl 1| 2 \}' Y 4 @
wy 12] 112 -

&

prawdopodobienstwa

19712

elementy skiadowe sieci CNN
Rys. 6. llustracja struktury sieci CNN w problemie rozpoznawania 3 stanéw wyrazu twarzy kierowcy
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Metoda badawcza

Celem uwzglednienia mozliwosci wystepowania kilku
atrybutéw zmeczenia jednoczesnie, finalne rozwigzanie
przyjeto jednak nieco inng postac. Zaproponowano
réwnolegte uzycie 3 niezaleznych detektoréw, z ktorych
kazdy podejmuje decyzje binarng w ramach symptomu, na
ktory ma reagowaé, tzn. wykrywa dany symptom lub
stwierdza stan normalny. Ograniczenie liczby klas do dwu
stanowi znaczgce utatwienie dla procesu uczenia i
umozliwia konstrukcje prostej struktury sieci neuronowej,
ktéora dzieki temu w trybie rozpoznawania nowych
przypadkéw bedzie dziataé szybko spetniajagc wymog
implementacji algorytmu w czasie rzeczywistym. W ramach
podjetych prac zrealizowano probe nauczenia i
jednoczesnie weryfikacji przyjetej struktury sieci w sposob
sekwencyjny. Obrazy kazdej z pojedynczych oséb stanowity
zbior testowy wzgledem zbioru uczacego utworzonego z
obrazéw pozostatych oséb. Tym sposobem uzyskano
niezalezne wyniki detekcji dla wszystkich os6b
symulujgcych zaktadane objawy, przy czym obrazy zadnej z
nich nie wystapity w zbiorze uczacym.

Oceny stopnia wytrenowania sieci oraz jej zdolnosci do
generalizacji przy przetwarzaniu danych testujgcych
dokonano za pomocg macierzy btedéw, zwanej tez
macierzg pomytek (ang. confusion matrix). Macierz btedow
jest macierzg kwadratowa, w ktérej wiersze odpowiadajg
zadanym klasom a kolumny decyzjom podejmowanym
przez klasyfikator. Innymi stowy liczba znajdujgca sie na
przecieciu i-tego wiersza i j-tej kolumny w macierzy btedéw
to liczba przypadkéw z klasy i, ktore zostaty przypisane do
klasy j. Elementy tej macierzy moga by¢ wyrazone w
wartosciach bezwzglednych lub w procentach. Podejscie
takie, w przeciwienstwie do miar globalnych, w sposéb
rzetelny uwzglednito uzyskiwanie przypadkéw mylenia
wyrdznionych objawdw ze stanem normalnym.

Wyniki

Celem uzyskania maksymalnie duzej szybkosci
dziatania na etapie rozpoznawania nowych przypadkéw, dla
kazdego z detektoréow przyjeto najprostsze struktury sieci
obejmujgce wyszczegdlnione na rysunku 6 warstwy oraz
ograniczono obszar analizy do fragmentow twarzy
zawierajgcych dany objaw. Przyktad takiego ograniczenia
przedstawiony jest na rysunku 7.

Rys. 7. Przyktady obrazéw ze zbioru uczgcego wykorzystanych w
detekcji ziewania po ograniczeniu obszaru analizy

Wobec obserwowanego zjawiska przeuczania si¢ sieci
zaprogramowanej do pracy przy duzej liczbie iteracji,
proces uczenia zorganizowany zostat tak, aby ulegat
samoczynnemu przerwaniu po osiggnieciu $redniej liczby
poprawnych rozpoznan w ostatnich 20 iteracjach na
poziomie co najmniej 95%. Wobec faktu, ze uczenie i
testowanie sieci odbywato sie w sposéb sekwencyjny,
liczba macierzy btedéw przy rozpoznawaniu kazdego z
objawow byta réwna liczbie oséb symulujgcych dany objaw.
Celem wypracowania miar charakteryzujgcych wykrycie
objawu zastosowano us$rednianie macierzy btedow

uzyskiwanych dla kazdej z oséb. Uzyskane tym sposobem
wyniki oceniajgce poszczegolne detektory przedstawione
zostaty w tabelach od 1 do 3.

Tabela 1. Macierze btedéw w procesie detekcji objawu ziewania
(usrednione wartosci procentowe)

objaw decyzja - uczenie decyzja - testowanie
normalnie ziewanie normalnie ziewanie
normalnie 99 1 96 4
ziewanie 4 96 5 95
Tabela 2. Macierze btedow w procesie detekcji objawu
marszczenia brwi (usrednione wartosci procentowe)
) decyzja - uczenie decyzja - testowanie
objaw - - - -
normalnie brwi normalnie brwi
normalnie 99 1 97 3
brwi 4 96 10 90
Tabela 3. Macierze btedéow w procesie detekcji objawu
przymykania powiek (usrednione wartosci procentowe)
objaw decyzja - uczenie decyzja - testowanie
normalnie powieki normalnie powieki
normalnie 96 4 88 12
powieki 6 94 17 83

Podsumowanie

Przedstawione wyniki badan wskazujg na potencjalne
mozliwosci wykorzystania konwolucyjnych sieci
neuronowych w rozpoznawaniu symptomow zmeczenia
kierowcy. Wartosci srednie btedéw rozpoznawania objawu
ziewania i marszczenia brwi w zbiorze danych obrazowych
nie przekroczyty 10%, co mozna uzna¢ za zadowalajgcg
zdolnos$é uogdlniania, zwtaszcza przy uwzglednieniu faktu,
ze obrazy osob, ktére braty udziat testowaniu nie zasilaty
zbioru uczgcego. Gorsze wyniki (ok. 15% btedow) zostaty
zaobserwowane w zakresie objawu przymykania oczu.
Mogto to byé spowodowane trudnoscig okreslenia przez

osoby, ktérych obrazy wykorzystano, $cistej granicy
pomiedzy = oczami  calkowicie  otwartymi,  oczami
przymknietymi i  oczami  catkowicie = zamknietymi.

Opracowane detektory zostaty zaimplementowane do pracy
na stanowisku demonstracyjnym, kidérego zadaniem byta
detekcja i wskazywanie wyréznionych objawow w trybie on-
line. Zaobserwowano efekt krotkotrwatych fatszywych
alarméw pojawiajgcych sie w zwigzku z naturalng mimikg
twarzy wystepujgcg w trakcie normalnej jazdy, rozmowy,
rozmyslania itp. Mimika ta moze w sposéb chwilowy dawac
objawy podobne do wykrywanych, ale eliminacja jej wptywu
jest mozliwa dzieki filtracji ciggu prawdopodobienstw
wyznaczanych dla kolejnych klatek przez warstwe SoftMax.
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