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Resumo

Devido ao crescimento populacional e ao aumento da frota de veiculos motorizados em
todo o mundo, a seguranca viaria ainda é um desafio global que se mantém a despeito das
campanhas de conscientizacao e dos instrumentos legais de fiscalizacao. Em sua maioria,
as causas de um acidente de transito sao evitaveis e neste sentido a embriaguez ao volante
requer uma atencao especial pois algumas doses de alcool podem ser suficientes para
prejudicar fungoes motoras e sensoriais necessarias para se conduzir um veiculo de maneira
segura. Deste modo, um individuo nesta condicao pode representar um risco a seguranga
viaria ainda que apresente um indice de alcoolemia abaixo do limite legal. Considerando
que a embriaguez ao volante é um problema recorrente, esta dissertacao propos um método
complementar para a fiscalizacdo de motoristas alcoolizados; o qual considera as respostas
fisiologicas induzidas pelo alcool como indicativos de intoxicagdo. Neste contexto, o critério
adotado para a classificacao de embriaguez foi o comportamento da temperatura facial. Os
sinais pertinentes a tal fendmeno foram identificados por meio da aplicagao de uma Rede
Neural Convolucional a um conjunto de imagens térmicas faciais provenientes de individuos
sobrios e ébrios. Esta abordagem possibilitou a extragao automatica de caracteristicas
invariantes a pose e a visualizagao dos atributos determinantes para a inferéncia do modelo,
permitindo a interpretacao das variacoes de temperatura nas regioes da testa e do nariz
como um indicativo de embriaguez. Outro comportamento identificado pelo modelo foi
a distribuicao assimétrica de temperatura entre os lados esquerdo e direito do rosto em
individuos embriagados, o qual nao foi evidenciado em estudos anteriores. Deste modo, foi
possivel demonstrar a relagao entre os padroes de distribuicao da temperatura facial e o
ciclo metabdlico do alcool, evidenciando a viabilidade do uso de imagens para reconhecer

os efeitos fisiologicos decorrentes do consumo de bebidas alcodlicas.

Palavras-chaves: Computacao forense. Farmacocinética do alcool. Seguranca vidria.
Classificagao de embriaguez. Aprendizado profundo. Redes Neurais Convolucionais. Andlise

de imagens térmicas.






Abstract

Due to population growth and an increasing motorized vehicle fleet worldwide, road safety
is still a global challenge that persists despite the awareness campaigns and the legal
enforcement instruments. Most of the road safety risk factors are completely preventable,
and in this sense the drunk-driving needs a special attention since a few doses of alcohol
can be enough to impair motor and sensory functions required for safe driving. Hence, an
individual in such condition may represent a road safety risk even presenting a blood alcohol
concentration within the local legal limits. Since drunk-driving is a recurrent problem, in
this master thesis we proposed a complementary method for drunk drivers enforcement
considering the physiological responses induced by alcohol as intoxication indicatives.
We addressed the drunkenness classification problem by identifying facial temperature
distribution behaviors related to alcohol consumption. Such features were extracted from
individuals facial thermal images in both drunk and sober states by a Convolutional
Neural Network, which enabled the automatic pose invariant feature extraction and the
model inference interpretation. This approach allowed us to identify temperature variations
between the forehead and nose regions as a drunkenness indicative and also to identify
an asymmetric facial temperature distribution in inebriated individuals that was not
showed by previous studies. Hence, we were able to demonstrate a relation between facial
temperature distribution patterns and the alcohol metabolic cycle; evidencing the viability

of using images to recognize physiological effects caused by alcohol.

Key-words: Forensic Computing. Alcohol Pharmacokinetics. Road Safety. Drunkenness

(Classification. Deep Learning. Convolutional Neural Networks. Thermal Imaging.
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Introducao

Em Setembro de 2015, a Assembleia Geral das Nagoes Unidas estabeleceu um
conjunto de metas para promover o avanco global da seguranca viaria. Esta acao colocou
em evidéncia um problema de satde publica internacional que sem as devidas diretivas e a
atuacao dos paises membros poderia comprometer o progresso da Agenda de Metas de
Desenvolvimento Sustentavel para 2030 (UNITED NATIONS, 2020).

As causas de um acidente de transito podem ser associadas a diversos fatores, como
o comportamento do condutor, a infraestrutura das vias, a seguranga dos veiculos ou até
mesmo uma combinacao destes elementos os quais em sua maioria podem ser prevenidos.
Neste contexto, convém salientar que a ingestao de bebidas alcodlicas demanda uma
atencao especial por se tratar de uma causa evitavel e que implica sérios riscos a seguranga
viaria. Anualmente, 1.35 milhao de pessoas em todo o mundo sao vitmas de acidentes de

transito fatais e cerca de 35% destes sdo causados por motoristas embriagados (WORLD

HEALTH ORGANIZATION, 2018b).

Segundo Fell e Voas (2006), restringir o limite legal de alcoolemia a 0.05% poderia
reduzir o nimero de ébitos ocasionados pela violéncia no transito em até 18%. Contudo,
mesmo em concentragoes abaixo deste indice, o alcool compromete fungoes motoras e
sensoriais que reduzem as aptidoes necessarias para se conduzir um veiculo; tornando um
individuo nesta condicao até trés vezes mais propenso a causar um acidente de transito
em comparagao a uma pessoa que nao consumiu bebida alcodlica (MARTIN et al., 2013;
COMPTON; BERNING, 2015).

Deste modo, acredita-se que o atual formato de fiscalizagdo de embriaguez ao volante
poderia se beneficiar de indicativos complementares a concentracao de dlcool no sangue
ou no ar alveolar. Bebidas alcodlicas e outras substancias psicoativas promovem sinais de
intoxicacao que nao sdo observaveis visualmente mas importantes para a identificagao de
individuos nesta condicao. Neste contexto, a variacao de temperatura da pele representa um
indicio possivelmente determinante para a categorizacao do estado de embriaguez. O alcool
afeta o processo de termorregulacao do organismo humano induzindo respostas fisiolégicas
de perda de calor, como a vasodilatacao. Este comportamento vascular implica na expansao
dos vasos sanguineos e no aumento do fluxo de sangue, permitindo a transferéncia de
calor entre o corpo e o ambiente por meio da pele (KALANT; LE, 1983; FREUND;
O’BRIEN; YOUNG, 1994; DANEL; LIBERSA; TOUITOU, 2001; YODA et al., 2005;
BRICK; ERICKSON;, 2009).

A difusao de calor entre os vasos sanguineos e o tecido ao seu redor possibilita

que as alteracoes de temperatura na pele sejam observadas por meio de imagens térmicas,
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correlacionando a intensidade dos pizels e a atividade vascular local (BUDDHARAJU et
al., 2007). Assim, a hipétese abordada nesta dissertagao é de que a embriaguez pode ser
identificada a partir dos efeitos fisioldgicos decorrentes da intoxicacdo alcodlica' por meio

da anélise de caracteristicas faciais extraidas da imagem térmica do rosto de um individuo.

A aplicacao de termografia em estudos sobre biometria facial e andlise de sentimentos
tem apresentado resultados promissores (BUDDHARAJU et al., 2007; KHAN; WARD;
INGLEBY, 2009; KOPACZKA et al., 2018). No contexto da classificacao de embriaguez,
alguns trabalhos abordaram a variagao das distribui¢oes de temperatura facial e ocular como
indicativo de alcoolemia, demonstrando métodos estatisticos e baseados em aprendizado
de maquina para associar tais comportamentos aos estados de sobriedade e ebriedade
(KOUKIOU; ANASTASSOPOULOS, 2012; KOUKIOU; ANASTASSOPOULOS, 2015;
KOUKIOU; ANASTASSOPOULOS, 2016a; KOUKIOU; ANASTASSOPOULOS, 2018a;
HERMOSILLA et al., 2018).

Ainda que as abordagens propostas tenham apresentado resultados promissores, os
métodos adotados para extragao de caracteristicas sdo dependentes de pizels especificos
selecionados manualmente e sensiveis a variacoes de pose. Tais fragilidades podem com-
prometer a eficicia dos classificadores propostos e reduzir sua capacidade de generalizacao.
Deste modo, esta dissertacdo propde uma abordagem para classificacdo de embriaguez
orientada a dados, a qual se baseia no uso de Redes Neurais Convolucionais (RNCs) para

extracao de caracteristicas e técnicas de visualizacao para interpretagao dos resultados.

Considerando que tais métodos possibilitam a correlagao entre os efeitos toxicolo-
gicos do alcool e os indicativos de embriaguez reconhecidos pelo modelo de classificagao,
acredita-se que a abordagem proposta ¢ passivel de aplicagao em outros contextos, como
veiculos inteligentes. Neste cenario, seria possivel conceder ao automédvel a capacidade de
analisar o estado do motorista e permitir sua conducao apenas sob determinadas condigoes.
Outro exemplo de aplicagdo a se considerar é o controle de acesso, visto a possibilidade de
se restringir a entrada de individuos alcoolizados em ambientes nos quais sua presenca
poderia representar um risco a sua propria seguranca e as demais pessoas, como aeronaves,

hospitais ou linhas de producao, por exemplo.

Objetivos e contribuicdes

O objetivo desta dissertacao é propor um método para classificar o estado de
embriaguez por meio da identificacao de respostas fisiolégicas induzidas pelo alcool a partir
de imagens térmicas faciais. Isto posto, a presente pesquisa contribui com a literatura

expandindo a base de conhecimento nos seguintes aspectos:

1 Neste estudo, a condicéo de intoxicacio alcodlica foi considerada como a alteracéo de funcdes cognitivas,

motoras, fisiolégicas e/ou comportamentais decorrente do consumo de dlcool; independentemente do
nivel de gravidade associado aos sintomas.



27

« Extracgdo de caracteristicas invariantes a pose de imagens térmicas faciais por meio

de RNCs.
» Classificacao de embriaguez a partir de imagens térmicas faciais.
o Interpretabilidade da inferéncia do modelo.

« Identificagao de fatores fisicos, fisiolégicos e ambientais que podem influenciar o

comportamento dos indicativos de embriaguez reconhecidos pelo modelo.

 Verificagdo da viabilidade do uso imagens para a identificacao de sinais de intoxicacao

causados por outras substancias psicoativas.

Organizacao

Esta dissertacao esta organizada da seguinte maneira: No Capitulo 1 sao apre-
sentados conceitos fundamentais sobre os efeitos do dlcool no organismo humano e as
técnicas computacionais que permitem detecté-los. No Capitulo 2 sao apresentados os
trabalhos que abordaram o problema de classificacdo de embriaguez e que fundamentam
esta pesquisa. O Capitulo 3 detalha as propriedades do conjunto de dados e as técnicas
empregadas para a elaboracao do modelo de classificagdo. Os critérios considerados para
avalicdo da abordagem proposta e as métricas utilizadas para a analise de desempenho do
classificador sao apresentadas no Capitulo 4. No Capitulo 5 os resultados sao analisados e
a possibilidade do uso de imagens para o reconhecimento de intoxicacao por substancias
psicoativas, como o alcool, é avaliada. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideragoes

finais desta dissertacao e direcionamentos para pesquisas futuras.
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1 Alcool e direcao: Uma nova perspectiva so-

bre os métodos de fiscalizacao

O consumo de bebidas alcodlicas é uma pratica que faz parte da rotina de intimeras
pessoas, seja em situagoes de socializagdo ou de forma recreativa (WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2018a). Em doses moderadas o alcool proporciona sensagoes de relaxa-
mento e euforia, motivo pelo qual o seu uso tenha sido aceito culturalmente e difundido
em diversas sociedades. No entanto, seus efeitos psicoativos sao dependentes do volume

consumido e implicam em reagoes adversas a medida em que sua concentra¢ao no sangue

aumenta (OSCAR-BERMAN; MARINKOVIC, 2007; JONES, 2019b).

O consumo excessivo de dlcool acarreta alteragoes fisioldgicas que prejudicam
funcoes psicomotoras e cognitivas, reduzindo o desempenho de tarefas complexas que
exijam atencao, coordenacao motora e raciocinio légico; como a conducao de um veiculo
(OSCAR-BERMAN; MARINKOVIC, 2007; BRICK; ERICKSON, 2009; JONES, 2019b).
Contudo, Martin et al. (2013) evidencia que tais aptidoes podem ser comprometidas em
niveis menores de alcoolemia (0.02-0.03%), aumentando significativamente o risco de um

acidente de transito.

No atual formato de fiscalizacao de embriaguez ao volante, a categorizacao de um
individuo quanto a sua capacidade de conducao é realizada por meio de um teste de alcoo-
lemia (etildmetro) ou pela observagao dos sinais de alteracao psicomotora (CONSELHO
NACIONAL DE TRANSITO, 2013). Ainda que este modelo seja amplamente utilizado
como uma estratégia de prevencao a tal infragio (WORLD HEALTH ORGANIZATION,
2018a), é possivel que motoristas sob o efeito de dlcool ndo sejam identificados em certas

ocasioes.

De acordo com Brick e Erickson (2009), individuos nesta condigdo podem nao
exibir sinais visiveis de intoxica¢ao mesmo com uma concentrac¢ao de alcool no sangue que
os torne inaptos para dirigir. Ademais, diversos trabalhos na literatura evidenciam que os
efeitos adversos da intoxicagao alcodlica tendem a se manter durante a fase descendente da
curva de alcoolemia e afetam funcoes cognitivas e motoras mesmo apds o teor de alcool no
sangue retornar a zero (OGDEN; MOSKOWITZ, 2004; LIU; HO, 2010; MARTIN et al.,
2013; STARKEY; CHARLTON, 2014; VERSTER et al., 2014; CHARLTON; STARKEY,
2015).

Deste modo, acredita-se que o reconhecimento das respostas fisiologicas induzidas
pelo dlcool poderia contribuir com o protocolo adotado para a identificacao de condutores

alcoolizados; uma vez que o organismo humano pode manifestar sinais que representem o
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comprometimento das aptidoes necessarias para se conduzir um veiculo de maneira segura
(VONGHIA et al., 2008; BRICK; ERICKSON, 2009; WORLD HEALTH ORGANIZATION,
2018a). O comportamento pupilar é um exemplo de indicativo que pode ser relacionado
a deterioragao das fungoes visuais. Esta correlagao é possivel pois a dilatacdo da pupila
implica no aumento da incidéncia de luz sobre a retina, afetando a discriminagao visual,

a sensibilidade ao contraste e a resposta acomodativa do globo ocular! (CASTRO et al.,
2014; CASARES-LOPEZ et al., 2020; CASARES-LOPEZ et al., 2021).

De acordo com Castro et al. (2014), Casares-Lépez et al. (2020) e Casares-Lopez
et al. (2021), tais distirbios podem ocorrer em niveis de alcoolemia inferiores a 0.02% e
contribuem significativamente para o detrimento das habilidades de condugao. O estudo
de Tyson et al. (2021) corrobora estes resultados, identificando o comprometimento de
fungoes cognitivas e visuais a partir de concentragoes de 0.015 gramas de alcool por 100
mililitros de sangue. Dentre os comportamentos observados, o autor destaca a reducao do
processamento de informagoes visuais como direcao, velocidade e movimentagao associada

a ocorréncia de movimentos involuntarios do globo ocular.

Segundo o Conselho Nacional de Tréansito (2013), a concentragao de alcool por litro
de ar alveolar? correspondente a este indice de alcoolemia esté abaixo do limite estabelecido
como infragao ao Codigo Brasileiro de Transito (CTB). No entanto, ao considerar os estudos
supracitados é possivel inferir que um individuo nesta condi¢ao ainda representa um risco

para a seguranca viaria.

Em adigao aos disttirbios visuais (CASTRO et al., 2014; CASARES-LOPEZ et al.,
2020; CASARES-LOPEZ et al., 2021) e oculomotores (TYSON et al., 2021), hé& outros sinais
que podem indicar a influéncia do élcool no organismo, tais como: aumento de temperatura
da pele (decorrente do efeito de vasodilatagao), das taxas de batimentos cardiacos e
respiragao, rubor facial, hipotensao, hipotermia e altera¢oes comportamentais (KALANT;
LE, 1983; ERIKSSON, 2001; VONGHIA et al., 2008). As variagoes de temperatura
relacionadas os efeitos do alcool no sistema cardiovascular, bem como as alteragoes
oculares que indicam o comprometimento do sistema visual, sao caracteristicas promissoras

a se considerar visto sua correlagdo com os efeitos de pés-intoxicagao alcodlica.

O comportamento ocular pode ser associado ao desempenho de fung¢des cognitivas
(TYSON et al., 2021), que de acordo com Lantman et al. (2017) podem permanecer
comprometidas por até 18 horas ap6s um episddio de consumo excessivo de bebida alcodlica.
Segundo Reinberg et al. (2010), a influéncia do alcool no processo de termorregulagao

do organismo também representa um sinal de que fung¢odes cognitivas e psicomotoras

A acomodagao é uma fungao visual que possibilita a adaptacio do foco para que a imagem produzida
na retina se mantenha nitida em diferentes distdncias (CASARES-LOPEZ et al., 2021).

A conversao entre as concentragoes de alcool no sangue e no ar alveolar expirado foi calculada de
acordo a proporcao 2,300:1, a qual segundo Jones (2019b) reduz o viés da estimativa quando as
amostras sao coletadas durante a fase descendente da curva de alcoolemia.
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relacionadas ao tempo de reacao podem estar comprometidas. Devaney, Graham e Greeley
(2003) evidenciam que a oscilagdo da temperatura corporal pode se estender por até 14

horas apds o periodo de ingestao.

Deste modo, constata-se a necessidade de se considerar as respostas fisiologicas,
induzidas pelo consumo de bebidas alcodlicas, como um parametro complementar as
concentracoes de alcool obtidas por meio de etilometro ou exame de sangue. As técnicas
computacionais que possibilitam a identificacao destes sinais serdo abordadas nas secoes a

seguir.

1.1 Identificacdo de alteracoes oculares e oculomotoras induzidas

pelo alcool

Conforme mencionado na se¢ao anterior, o consumo de bebidas alcodlicas, mesmo
que moderado, compromete o desempenho de fungdes visuais e cognitivas de um individuo.
As respostas fisioldgicas associadas a tais efeitos podem ser relacionadas a dois sinais: a

dilatacao da pupila e a ocorréncia de movimentos involuntarios do globo ocular.

As oscilagoes do comportamento pupilar podem ser detectadas a partir de caracte-
risticas geométricas, como o didmetro. Tais propriedades podem ser obtidas com o emprego
de técnicas de segmentacao de imagens e a atribuicao de um contorno eliptico a regiao
da pupila para a estimativa dos parametros morfologicos associados com a sua geometria
(SANTIS; TACOVIELLO, 2006). Para identificar os elementos da estrutura ocular a partir
de uma imagem, Santis e Tacoviello (2006) propuseram um algoritmo de segmentagao
binaria recursiva; em que as duas regides obtidas apds uma etapa de binarizacao sdo bina-
rizadas sucessivamente. Segundo os autores, quatro niveis de segmentagao sao suficientes
para se obter uma representacao simplificada do olho humano e preservar as caracteristicas

relevantes para a estimativa dos pardmetros morfolégicos da pupila (Figura 1).

Figura 1 — Algoritmo para estimativa de caracteristicas geométricas da pupila.

/\ren
Diametro
-------- Centrdide
Orientagdo
Excentricidade
Aquisigdo da Binarizagdo Segmentagdo de | Ajuste do contorno . Estimativa das
imgem preliminar regides a regido da pupila caracteristicas geomeétricas

Fonte: Adaptado de: Santis e lacoviello (2006).

Este método também possibilita a identificagao de dois atributos determinantes

para a deteccao de movimentos involuntarios do globo ocular: as coordenadas dos eixos
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horizontal e vertical do contorno eliptico. Tais propriedades possibilitam que a partir de
um video da regido periocular se obtenha a posicao do centro da pupila detectada. Assim,
os parametros obtidos em cada quadro podem ser comparados com valores de referéncia

para determinar a ocorréncia de movimentos anémalos (ZHANG et al., 2021).

1.2 Identificacao de alteracoes na distribuicio de temperatura fa-

cial induzidas pelo alcool

O efeito de vasodilatacao induzido pelo alcool implica no aumento do fluxo sanguineo
em regioes periféricas do corpo, como o rosto, acarretando a elevagao da temperatura
cutanea nestes locais. Tal comportamento possibilita a identificacao de respostas fisiologicas
induzidas pelo alcool considerando o uso de imagens térmicas. Neste contexto, o estado de
embriaguez pode ser caracterizado pela variacao dos niveis de intensidade dos pizels e pela
maneira como tais valores estdo distribuidos pela drea de interesse (KALANT; LE, 1983;
WOLF; TUZUN; TUZUN, 1999; ERIKSSON, 2001; VONGHIA et al., 2008; KAWANO,
2010; FERNANDEZ-CUEVAS et al., 2015; BLANER et al., 2017).

Na literatura, diversos métodos foram propostos para a identificacdo de padroes
de distribuicao de temperatura associados a embriaguez, como redes neurais artifici-
ais (KOUKIOU; ANASTASSOPOULOS, 2015), padroes locais binarios (KOUKIOU;
ANASTASSOPOULOS, 2018b) e cadeias markovianas (KOUKIOU, 2021). Tais modelos
consideram a regiao da testa como o local mais promissor para a deteccao de alteragoes na
assinatura térmica, no entanto, Kubicek et al. (2018) e Kubicek et al. (2019) demostraram
por meio de técnicas de segmentagao e andlise de agrupamento que a regiao do nariz
também apresenta variacoes de temperatura a medida em que a concentracao de alcool no

sangue aumenta.

Em adicao ao comportamento dos pizels, a influéncia do alcool na atividade vascular
facial também pode ser analisada a partir da impressao térmica dos vasos sanguineos.
Para tal, Koukiou e Anastassopoulos (2016b) propuseram o uso da técnica de difusdo
anisotrépica em conjunto com a transformacao morfologica Top-hat para destacar os pizels
com maior intensidade; possibilitando a comparacao de suas caracteristicas nos estados
de embriaguez e sobriedade. Na Figura 2 (b) é possivel observar que os vasos sanguineos
das regioes da testa, nariz, boca e olhos do individuo apresentam maior atividade apds o

consumo de bebida alcodlica.

Segundo Kang et al. (2007), Weber et al. (2013) e Toris, Tye e Pattabiraman (2019),
a atividade vascular intraocular também pode variar de acordo com o volume de bebida
alcodlica consumido, o que faz da regido periocular um local promissor para extracao de
caracteristicas assim como as regioes do nariz e da testa. Deste modo, a abordagem proposta

nesta dissertacao se destaca dos métodos apresentados por possibilitar a identificagao de
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Figura 2 — Impressao térmica dos vasos sanguineos faciais. Em (a) e (b) séo ilustradas as
assinaturas térmicas da atividade vascular facial de um individuo em estado
sobrio e ébrio, respectivamente.

Fonte: Koukiou e Anastassopoulos (2016b).

alteracoes pertinentes a estes locais de maneira holistica. Assim, a partir de uma imagem
do rosto de um individuo ¢é possivel identificar padroes de distribuicao de temperatura que
nao seriam reconhecidos ao considerar tais regides isoladamente. O método de extragao de

caracteristicas por RNCs sera detalhado na subsecao a seguir.

1.2.1 Extracdo de caracteristicas faciais por Redes Neurais Convolucionais

De acordo com LeCun, Bengio e Hinton (2015), modelos computacionais compostos
por miultiplas camadas de processamento permitem o aprendizado de caracteristicas em
diferentes niveis de abstracao. Deste modo, a topologia de uma RNC é estruturada de
maneira hierarquica representando diferentes etapas de aprendizado tais como convolucao,

processamento nao linear e subamostragem.

Durante a fase de convolugao, uma imagem é dividida em segmentos locais que sao
filtrados por um conjunto de kernels em mapas de caracteristicas. De acordo com Khan et

al. (2020), esta operagao pode ser expressa pela equagao 1.1:

HFwa) =3 ic(2,y).ef (u,) (1.1)

Sendo que (p, q) representa um elemento da matriz de caracteristicas f obtida pelo
kernel k na camada [. Cada atributo deste conjunto ¢ constituido pela soma dos produtos

obtidos com a multiplica¢ao elemento a elemento dos pizels da imagem i (em que = e y
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representam as linhas e colunas do canal ¢) por cada indice (u, v) do filtro de convolugao

€.

Deste modo, um mesmo padrao pode ser identificado em diferentes regides de
uma imagem, como a variagdo de intensidade dos pizels localizados nas areas de interesse
discutidas na se¢ao anterior (olhos, nariz e testa). Ademais, as propriedades extraidas sdo
invariantes a pose ou orientagao, pois os mapas de caracteristicas decorrentes da operacao

de convolugao apresentarao o mesmo comportamento de sua origem (LECUN et al., 1998).

Em seguida, o espago vetorial obtido é atribuido a uma fun¢do nao linear que
estabelece diferentes padroes de ativagao em resposta aos estimulos da rede (dados de
entrada). Na etapa de subamostragem, o mapa de caracteristicas derivado da fungao
de ativacao é sumarizado semanticamente a partir da extracao do valor maximo de
cada segmento local. Este procedimento permite a reducao de dimensionalidade das
representacoes e proporciona invariancia as distor¢oes geométricas ao mitigar a influéncia da
localizacao dos pizels. A organizacao destes processos em miiltiplas camadas interconectadas
(Figura 3) permite ao modelo abstrair representagoes de alto nivel nas camadas mais
profundas da rede ao combinar caracteristicas de baixo nivel (como contornos e bordas)
obtidas nas camadas anteriores (LECUN et al., 1998; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015;
KHAN et al., 2020).

Figura 3 — Arquitetura base de uma Rede Neural Convolucional.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Durante o processo de treinamento, os pesos dos filtros de convolucao e das camadas

totalmente conectadas sao inicializados randomicamente e atualizados por um processo
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de propagacao reversa dos gradientes da rede (LECUN et al., 1998; LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). Deste modo, a efetividade das aplicagoes baseadas em RNCs esta
diretamente relacionada a disponibilidade de dados para o treinamento dos modelos. Em
cenarios em que este recurso é restrito, a adocao do paradigma transfer learning representa
uma solucao pois possibilita a aplicacao de filtros de convolugao pré-treinados para a

extracao de caracteristicas genéricas de imagens que pertencem a um dominio especifico
(Figura 4).

RNCs treinadas com alto volume de dados podem abstrair representacoes de baixo
nivel que sdo comuns a diversas classes de tarefas, assim, a substituicido de sua camada
totalmente conectada (destacada em vermelho na Figura 4) por um classificador especifico
da tarefa alvo (destacado em verde na Figura 4) induz o modelo a abstrair um novo
conhecimento a partir de representagoes genéricas.(PAN; YANG, 2010; LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015; SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Figura 4 — Representacao gréafica do processo de transfer learning.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Outra estratégia que pode ser adotada em cenarios com disponibilidade restrita de
dados é a data-augmentation. Este método abrange multiplas técnicas que possibilitam
incrementar o volume de um conjunto de dados, as quais sdo categorizadas em algoritmos

que transformam imagens existentes (data warping) ou que geram instancias sintéticas
a partir das amostras disponiveis (data oversampling) (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR,
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2019).

Estratégias baseadas em data warping promovem transformagoes geométricas ou
fotométricas que alteram as caracteristicas estruturais de uma imagem, como rotacao,
orientacao, translacao, cor ou contraste, por exemplo. Os métodos baseados em data
oversampling, por sua vez, envolvem o uso de técnicas como combinacao de imagens,

aumento do espago de caracteristicas e redes neurais generativas para a concepcao de
novas instancias (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Contudo, é necessario considerar que tais abordagens alteram significativamente a
estrutura das imagens base e podem comprometer a classe das amostras de acordo com
o problema investigado. Neste contexto, convém salientar que os algoritmos baseados
em data oversampling apresentam uma desvantagem em relacao aqueles orientados a
data warping pois comprometem a explicabilidade dos fatores que induzem a melhora
de desempenho do modelo e a interpretacao das representagoes aprendidas (SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, 2019).

Deste modo, a aplicacao do método de data-augmentation deve se basear em
algoritmos que adicionem diversidade ao conjunto de dados sem descaracterizar a natureza
das imagens. No contexto da classificacao de embriaguez, a intensidade dos pizels esta
diretamente relacionada a assinatura térmica de cada classe, portanto, operagoes que
alterem o contraste das amostras de treinamento devem ser evitadas pois podem induzir o

modelo a classificacoes incorretas.

1.3 Consideracoes sobre o capitulo

Ao longo deste capitulo foram discutidos assuntos referentes ao consumo de bebidas
alcoodlicas e suas implicagoes para a seguranga viaria. Preliminarmente, discursou-se sobre
a relacao entre o volume de alcool ingerido e as alteragoes fisiologicas decorrentes de sua
absor¢ao pelo organismo. Neste contexto, foram apresentados trabalhos que evidenciam
que mesmo doses moderadas desta substancia podem comprometer as aptidoes necessarias
para se conduzir um veiculo com segurancga; ainda que as concentragoes presentes na
corrente sanguinea estejam abaixo dos limites legais. Assim, constatou-se que os atuais
métodos de fiscalizagdo podem nao ser suficientes para determinar se um individuo esta
de fato sob influencia de dlcool. Como uma possivel solucao, foi sugerido um parametro
complementar ao protocolo adotado para a identificagao de condutores alcoolizados: o

reconhecimento dos efeitos fisiologicos induzidos pelo consumo de bebidas alcodlicas.

Dentre os indicativos apresentados, os comportamentos pupilar e oculomotor e a
assinatura térmica facial foram destacados por estarem diretamente associados a reducao
de desempenho de fungoes visuais, cognitivas e psicomotoras. Ademais, tais caracteristicas

apresentam alteragoes em niveis menores de alcoolemia e possibilitam a identificagao
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de condutores sob o efeito de alcool mesmo apés o indice de alcoolemia ter retornado a
zero. Nas secoes 1.1 e 1.2 foram apresentadas técnicas computacionais que possibilitam a

identificacao destes sinais.

Devido a disponibilidade restrita de bases de dados ptublicas referentes ao problema
investigado, o escopo desta dissertagao foi delimitado a identificacao de padroes de dis-
tribuicdo de temperatura facial associados ao dlcool. O proximo capitulo apresentard os
trabalhos que abordaram a classificagao de embriaguez por meio de imagens térmicas e

discutira as contribui¢oes da metodologia proposta em relacao a estes estudos.
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2 Contextualizacao bibliografica

O uso de imagens térmicas em tarefas de visao computacional tem se mostrado
promissor ao longo dos ultimos anos, possibilitando solugoes para problemas especificos ao
dominio do espectro visivel (como variagao de luz ambiente em aplicacoes de reconhecimento
facial) e contribuindo para o surgimento de novas linhas de investigacao (como a detecgao de
sinais psicofisiolégicos) (BUDDHARAJU et al., 2007; KOUKIOU; ANASTASSOPOULOS,
2012; KOPACZKA et al., 2018).

Considerando a influéncia do alcool no processo de termorregulagao do corpo
humano, Koukiou e Anastassopoulos (2012) investigaram a relagao entre as respostas
fisiol6gicas decorrentes da ingestao de bebidas alcodlicas e as intensidades dos pizels de
uma imagem térmica facial. Os autores constataram que a temperatura de certas regioes do
rosto tende a aumentar de acordo com a concentragao de alcool no sangue possibilitando a

identificacao de indicativos de embriaguez a partir da distribuicao da temperatura facial.

Com base nestes resultados, Koukiou e Anastassopoulos (2015) empregaram al-
goritmos de redes neurais artificiais para classificar o estado de embriaguez a partir de
imagens térmicas. Os autores concluiram que as informagoes contidas no padrao de distri-
buicao da temperatura facial sdo suficientes para categorizar a condicao de um individuo,
evitando a necessidade de comparacao entre imagens referentes aos estados de sobriedade e
embriaguez. No entanto, o modelo apresentado pode ser sensivel a falsos positivos uma vez
que as caracteristicas consideradas determinantes para a classificagdo (assinatura térmica
da regidao da testa) também podem ser relacionadas a outras causas. O estresse é um
exemplo de condigao fisiologica que, assim como a embriaguez, implica em aumento do
fluxo sanguineo na regiao da testa (PAVLIDIS et al., 2007).

Em um estudo posterior, Koukiou e Anastassopoulos (2016a) constataram que a
distribuicao da temperatura ocular também é influenciada pela condigao fisiologica de um
individuo. Os experimentos revelaram que no estado de embriaguez, a esclera apresenta um
aumento de temperatura em relagao a iris. No entanto, 5 dos 41 participantes envolvidos
no estudo nao apresentaram a variacao de temperatura esperada. Os autores consideraram
os habitos de consumo de alcool desses participantes como uma possivel causa para este
comportamento, mas também destacaram que outros fatores como sexo, peso, idade e o

estado psicolégico dos participantes podem ter contribuido para o resultado observado.

Koukiou e Anastassopoulos (2018a) superaram as limitagoes dos indicativos de
embriaguez estudados anteriormente adotando uma abordagem de fusao de caracteristicas.
O modelo apresentado é baseado em redes neurais artificiais e considera a combinagao de
atributos pertinentes as distribuigbes de temperatura facial (KOUKIOU; ANASTASSO-
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POULOS, 2012) e ocular (KOUKIOU; ANASTASSOPOULOS, 2016a) para a classificagao
do estado de intoxicagao alcodlica. Com este estudo, os autores evidenciam que a utiliza-
¢ao de um conjunto de caracteristicas possibilita a elaboracao de um classificador com
nivel de confianca superior em relacao aqueles que abordam assinaturas térmicas locais

individualmente.

Contudo, ainda que este modelo tenha apresentado resultados promissores, sua
robustez quanto ao reconhecimento dos indicativos de embriaguez pode ser questionada
devido a sensibilidade dos métodos de extracao de caracteristicas a variacoes de pose.
Tal fragilidade implica na possivel selecao de pizels que nao sao determinantes para a
discriminacgao de assinaturas térmicas associadas & embriaguez (XIE et al., 2016). Conforme
mencionado na subsecao 1.2.1, a aplicacao de RNCs pode superar esta limitagao pois
possibilita a extracao das principais caracteristicas de uma imagem de maneira automatica

e é invariante a posicao, orientacao, escala e distorgoes locais (LECUN et al., 1998).

Considerando tais propriedades e os resultados alcancados por Koukiou e Anastas-
sopoulos (2018a), Obi-Alago, Yanushkevich e Wetherley (2019) propuseram um método
para classificacao de embriaguez baseado na fusao de RNCs aplicadas as regioes da testa
e dos olhos. Os autores utilizaram as mesmas bases de dados estudadas por Koukiou
e Anastassopoulos (2015) e Koukiou e Anastassopoulos (2016a) e obtiveram resultados
promissores, apresentando uma taxa de acerto de 96.92%. Contudo, o estudo nao apresenta
quais caracteristicas contribuem de maneira mais efetiva para a classificagdo e como seus
comportamentos variam ao longo dos periodos de aquisicao das imagens. Neste contexto,
acredita-se que o emprego de técnicas de visualizacao em adigao aos métodos de fusao
de caracteristicas poderia contribuir substancialmente com a literatura por possibilitar a

interpretacao dos atributos extraidos pelas RNCs.

2.1 Consideracoes sobre o capitulo

Este capitulo apresentou alguns trabalhos que abordam o problema de classificagao
da embriaguez e que fundamentam a pesquisa proposta nesta dissertagao. A despeito
de suas limitacoes, os estudos supracitados apresentam resultados promissores e uma
base de conhecimento substancial sobre o tema em questao. Neste contexto, identificou-se
dois aspectos que justificam a necessidade de novas investigagoes: a) a relagdo entre as
caracteristicas extraidas e as respostas fisiolégicas induzidas pelo édlcool e b) o método de

treinamento dos modelos.

Preliminarmente, verificou-se que o uso de atributos locais pode comprometer a
confiabilidade dos métodos apresentados devido a possivel ocorréncia de alteragoes térmicas
andlogas a embriaguez por condigdes distintas (como o estresse). Ademais, foi observado

que a sensibilidade de tais caracteristicas a posicao do rosto na imagem capturada pode
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implicar na obtencao de valores incorretos pois sua sele¢ao é baseada na localizacao de pizels
em regioes especificas do rosto a partir de coordenadas fixas. Em seguida, discutiu-se sobre
como o uso de técnicas de visualiza¢ao poderia complementar os métodos de classificagao
apresentados na literatura, uma vez que tal abordagem possibilitaria a interpretacao dos
atributos extraidos e a verificagao da correspondéncia entre os padroes identificados pelos

modelos e os efeitos causados pela intoxicacao alcodlica.

Deste modo, o método de classificacao de embriaguez proposto nesta dissertacao
contribui com a base de conhecimento estabelecida pelos estudos supracitados ao correla-
cionar as respostas fisiologicas induzidas pelo alcool e os sinais que as caracterizam. O
classificador em questao foi baseado no comportamento das propriedades intrinsecas dos
dados, identificadas a partir da aplicacdo de uma RNC a imagens térmicas faciais. Esta
estratégia possibilita que o modelo analise as caracteristicas pertinentes a distribuicao da
temperatura facial de maneira holistica, considerando informacgoes que em conjunto podem
minimizar a possibilidade de sua inferéncia ser influenciada por assinaturas térmicas locais
sensiveis as variagoes de pose ou aos efeitos de outras condigoes fisiologicas. Ademais, o
uso de RNC neste contexto também permite a visualizagdo e a revisao das caracteristicas
consideradas pelo modelo para a categorizacao do estado de embriaguez. A metodologia

de implementacao da abordagem proposta sera detalhada no préximo capitulo.
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3 Metodologia

3.1 Descricao da base de dados

O modelo de classificacdo de embriaguez proposto nesta dissertacao foi elaborado
com o subconjunto facial da base de dados Sober-Drunk Database, desenvolvida por
Koukiou e Anastassopoulos (2015) *. Este conjunto de dados é composto por imagens
térmicas de 41 individuos (31 homens e 10 mulheres), capturadas nos periodos anterior a
ingestao de bebida alcodlica e em intervalos de 30, 60 e 90 minutos apds o consumo. Os
participantes envolvidos no experimento ingeriram 480 ml de vinho contendo 62,4 ml de
alcool ao longo de uma hora. Em cada periodo de aquisi¢cao, uma sequéncia de 50 quadros
com resolucao de 128x160 pizels foi obtida com um intervalo de 100 milissegundos entre
cada captura. Todos os participantes apresentaram uma concentragao de alcool por litro
de ar exalado superior a 0.2 mg (correspondente a aproximadamente 0.05 g por 100 ml de
sangue); variando entre 0.22 e 0.37 mg/L para os homens e de 0.49 a 0.89 mg/L para as
mulheres (KOUKIOU; ANASTASSOPOULOS, 2015).

Segundo Eriksson (2001), a variagao de temperatura da pele, no contexto da
embriaguez, estd associada a um subproduto metabélico do etanol (acetaldeido) que é
liberado na corrente sanguinea a uma taxa de g/kg/h (JONES, 2010). Assim, convém
salientar que a despeito do comportamento variavel das assinaturas térmicas faciais ao
longo dos periodos de aquisi¢cao, o modelo de classificacao proposto foi elaborado com o

intuito de categorizar o estado dos participantes como sébrio ou embriagado.

Diferentemente de cameras sensiveis apenas ao espectro visivel que captam a luz
refletida em uma cena e a converte em sinais elétricos, dispositivos termograficos detectam
a radiacdo emitida por um objeto por meio de uma matriz de sensores térmicos, de modo
que a temperatura registrada por cada sensor é convertida em um pizel. Em vista disso, os
valores atribuidos a cada pizel da imagem estao sujeitos a influéncia de flutuacoes térmicas
decorrentes de variaveis ambientais ou do calor emitido pelos componentes eletronicos
do proprio dispositivo e tal fenémeno é referido como drift error (RIOU; BERREBI;
BREMOND, 2004; USAMENTIAGA et al., 2014; TATTERSALL, 2016).

Cameras termograficas de alto desempenho apresentam funcoes que minimizam
a variacao interpizel decorrente dos ruidos ocasionados pelas flutuagoes térmicas. Para
verificar se o conjunto de dados utilizado neste estudo é afetado por este fenémeno foi
realizada uma subtracao elemento-a-elemento entre os pizels dos quadros final e inicial de

cada sequéncia de capturas, de modo que na auséncia de drift error espera-se que o valor

L http://www.physics.upatras.gr/sober/
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de cada pizel seja 0 (TATTERSALL, 2016). Assim, é possivel observar se houve variagoes
entre as intensidades dos pizels ao longo do periodo de amostragem. A Figura 5 ilustra o

resultado do experimento em questao para uma determinada sequéncia de capturas.

Figura 5 — Subtragao de termogramas. Em (a) e (b) sdo apresentados os quadros inicial e
final de uma determinada sequéncia de capturas 30 minutos apés a ingestao
das doses de bebida alcodlica. Em (c) é ilustrado o resultado da subtracao entre
a ultima e a primenra captura.

e

(b)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao analisar as Figuras 5(a) e 5(b) constata-se que a ocorréncia de tais distturbios
é praticamente imperceptivel visualmente, no entanto, a Figura 5(c) demonstra que as
variagoes decorrentes do drift error podem ocorrer em regides de interesse determinantes
para a classificacado do estado de embriaguez. Deste modo, optou-se por manter cada
quadro como uma amostra individual para que o modelo fosse capaz de identificar os sinais
que caracterizam as respostas fisiolégicas induzidas pelo dlcool a despeito da influéncia
do drift error. A préxima secao abordarda o protocolo experimental empregado para a

elaboracao do classificador proposto.

3.2 Protocolo experimental

Ao analisar a base de dados descrita na secao anterior, foi observado que o parti-
cipante n° 20 nao possui imagens referentes ao ultimo periodo de aquisi¢ao (90 minutos
apo6s o consumo das doses de bebida alcodlica). Deste modo, suas amostras nao foram
consideradas para o treinamento do modelo porque os demais integrantes do experimento
nao apresentam tal inconformidade. Assim, o conjunto final foi composto por 8.000 imagens

térmicas faciais provenientes de 40 individuos (31 homens e 9 mulheres).

Conforme mencionado na subsecao 1.2.1, a efetividade de modelos baseados em
RNCs esta associada ao volume de dados disponivel para o seu treinamento e por con-
seguinte, optou-se por empregar a estratégia de transfer learning (descrita na subsegao
1.2.1) utilizando RNCs pré-treinadas com imagens provenientes do ImageNet. Este banco

de dados de larga escala contempla 14.197.122 de imagens de alta resolucao manualmente
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rotuladas e organizadas em 21.841 categorias de acordo com a hierarquia semantica do
WordNet? (MILLER, 1995; RUSSAKOVSKY et al., 2015).

O ImageNet possui uma contribuicao substancial para a literatura por possibilitar a
popularizacao de técnicas de reconhecimento de objetos baseadas em RNCs e as decorrentes
inovagoes deste campo de estudo ao longo dos tltimos anos (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015; RUSSAKOVSKY et al., 2015; KHAN et al., 2020). Khan et al. (2020) apresentaram
uma revisao das principais arquiteturas de RNCs publicadas entre os anos de 2012
e 2020, classificando-as em sete categorias: exploracao espacial, profundidade, largura,
multiplos caminhos, exploragao de mapas de caracteristicas, aumento de canais e atencao.
Considerando a natureza do problema investigado nesta dissertacao, verificou-se que as
RNCs baseadas em exploragao espacial podem ser mais adequadas para a abordagem
proposta uma vez que consideram a correlacdo entre as informagoes distribuidas na

vizinhanca de um pizel.

Conforme citado na se¢ao 1.2, a influéncia do alcool no aumento da temperatura
facial pode ser caracterizada pela variacao das intensidades dos pizels e pela distribuicao
destes valores em regioes de interesse do rosto. Neste contexto, dentre as arquiteturas
apresentadas por Khan et al. (2020), verificou-se que a VGG?® representa a opgao mais
promissora para abordar o problema investigado devido a simplicidade e homogeneidade
de sua topologia. Segundo Simonyan e Zisserman (2015), as configuragoes mais profundas
desta arquitetura (16 e 19 camadas) com filtros de convolugdo 3x3 possuem o melhor

desempenho para tarefas de classificacao.

Considerando que a dimensionalidade dos kernels de uma RNC determina o nivel
de detalhes da informacao extraida, é possivel inferir que tal composiciao possibilitaria o
encapsulamento de variagoes sutis nos niveis de intensidade dos pizels de uma imagem
térmica. Outro fator que incentiva o uso da rede VGG ¢é o fato de que esta se beneficia
do conceito de profundidade para a abstracao de representacoes de alto nivel, mas nao
apresenta inconsisténcias que podem ocorrer em redes com topologias mais extensas, como
a degradacao da informacao contida nos mapas de caracteristicas durante sua propagacao
pelas camadas de convolugao (KHAN et al., 2020). A Tabela 1 resume as potencialidades

e limitacoes das arquiteturas revisadas por Khan et al. (2020).

A rede VGG foi treinada com um subconjunto do ImageNet que é disponibilizado
periodicamente para o desafio anual de reconhecimento visual em larga escala. Tal con-

junto compreende 1.281.167 imagens para treinamento, 50.000 para validacao e 100.000

2 O WordNet é uma base dados léxica da lingua inglesa composta por substantivos, adjetivos, verbos e

advérbios organizados em conjuntos de sindénimos (synsets) hierarquicamente estruturados, de modo
que cada conjunto representa um conceito. Tais conceitos sao relacionados por meio ligagoes seménticas
entre os synsets (MILLER, 1995)

O significado da sigla VGG estéd associado ao nome do grupo de pesquisa responsavel pela elaboragao
do modelo (Visual Geometry Group) (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015).
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Tabela 1 — Evolucao das arquiteturas de RNCs

entre os anos de 2012 e 2020.

Arquitetura Inovagoes

Limitagoes

Primeira arquitetura a explorar o

conceito de correlacao espacial e

aprender a extrair caracteristicas
automaticamente a partir dos pizels.

LeNet

Limitada a tarefa de reconhecimento de
digitos manuscritos; baixa capacidade de
adaptacao a outras classes de problemas;
filtros de convolugao com alta dimensio-
nalidade; proporciona apenas represen-
tacoes de baixo nivel.

Extragao de caracteristicas de baixo,
médio e alto nivel utilizando filtros
de convoluc¢ao com multiplas dimensio-
nalidades; apresentou uma arquitetura
com camadas de convolu¢dao mais profun-
das, alavancando sua capacidade de apren-
dizado e aplicabilidade; introduziu o uso
de regularizacdo em RNCs; promoveu o
treinamento paralelo de modelos comple-
xos em aceleradores graficos.

AlexNet

Kernels inativos nas duas primeiras ca-

madas; artefatos de aliasing nos mapas
de caracteristicas devido a alta dimen-
sionalidade dos filtros de convolugao.

Introduziu o conceito de ajuste de parame-
tros a partir da visualizacdo das caracte-
risticas extraidas pelos kernels das camadas
intermediarias; possibilitou o ajuste da topo-
logia da rede AlexNet, aperfeicoando seu
desempenho em relagdo ao modelo anterior.

ZfNet

Requer o processamento de informa-
¢oes adicionais para a visualizagao
dos mapas de caracteristicas.

Prop6s uma arquitetura modular com mais

camadas de convolugao (aperfeicoando a ca-
pacidade representacional do modelo) e uma
configuracao de kernels homogénea, a qual se
mostrou mais eficiente tanto em desempenho

VGG

como em consumo de recursos computacionais.

Ainda que a composicdo de filtros de
convolu¢do com menor dimensionalida-
de tenha reduzido a complexidade com-
putacional do processo de extracao de
caracteristicas, o elevado ntimero de pa-
rametros deste modelo restringe sua a-
plicagdo em sistemas com recursos com-

putacionais limitados.

Apresentou um novo conceito de arquitetura
denominado Inception block, no qual as ca-
madas de convolugdo convencionais sao subs-
tituidas por blocos menores que executam
operagoes de convolugdo em multiplas esca-
las, incorporando processos de divisao, trans-
formacao e combinacao; propds mudancas de
arquitetura que reduzem do ntimero de para-
metros; introduziu o uso de classificadores au-
xiliares para melhorar a taxa de convergéncia.

GoogleNet
(Inception)

Complexa customizagao de pardme-

tros devido sua arquitetura hetero-

génea; possivel perda de informacéao

devido ao gargalo representacional
entre as camadas.

Apresentou uma nova configuracdo de filtros
de convolucao assimétricos para reduzir o cus-
to computacional da rede sem afetar sua capa-

cidade de generalizagao.

Inception
(V3)

Arquitetura complexa e sem homo-
geneidade, limitacdes semelhantes
as da versdo anterior.

Propo6s uma atualizacao das arquiteturas ante-

riores, propiciando hierarquias de caracteristi-

cas mais profundas e multiplos niveis de repre-
sentagao.

Inception
(V4)

Longo periodo de treinamento.
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Highway
Networks

Introduziu uma nova abordagem para
otimizar o treinamento de redes com
topologias mais extensas, utilizando co-
nexoes auxiliares em adigdo as conexoes
diretas.

Alta complexidade de parametrizagao
e implementacao dos mecanismos de
controle dos gradientes.

ResNet

Aperfeicoou o conceito introduzido pelas
Highway Netowrks reduzindo sua comple-

xidade de parametrizacdo; propds uma ar-
quitetura que possibilita o aprendizado de

informagdes residuais; diminuiu a taxa de

erro de redes muito profundas; reduziu o

problema de desaparecimento de gradien-
tes nas camadas inferiores.

Arquitetura complexa; degradagéo da
informacao encapsulada pelos mapas
de caracteristicas durante sua propa-
gacao pelas camadas da rede; requer
a adaptacao de seus hiperpardmetros
para tarefas especificas; diversas ca-
madas podem contribuir com pouca
ou nenhuma informagao; possivel abs-
tracao de caracteristicas redundantes.

Inception-
ResNet

Combina as potencialidades da arqui-
tetura de aprendizado residual e do
bloco Inception.

Alto custo computacional.

DenseNet

Propd6s mudancas de arquitetura que
melhoraram o fluxo de informagao en-
tre as camadas, evitando a abstragao
de mapas de caracteristicas redundan-
tes e possibilitando o acesso das cama-
das totalmente conectadas as represen-
tagoes de baixo e alto nivel.

Aumento expressivo no nimero de
parametros devido a adicao de mais
mapas de caracteristicas em cada ca-

mada.

Wide
ResNet

Demonstrou a efetividade do uso de
transformacdes paralelas ao expandir
a largura da arquitetura ResNet e dimi-
nuir sua profundidade; propds a utiliza-
¢ao de dropouts entre as camadas de con-

volugao ao invés de aplica-los no interior dos

blocos residuais, aprimorando a eficiéncia
do modelo e mitigando o problema de re-
utilizacdo de caracteristicas redundantes.

Possivel sensibilidade a overfitting;

elevado niimero de parametros em

relagdo as arquiteturas mais estrei-
tas.

Pyramidal
Net

Introduziu o conceito de expansao gradu-
al da largura da rede, evitando a perda
de informagao espacial entre os blocos re-
siduais da arquitetura ResNet.

Alta complexidade temporal e espacial.

Xception

Propos alteragdes na arquitetura Inception
que otimizam sua capacidade de aprendi-

zado e seu desempenho; introduziu o uso de
cardinalidade nos blocos Xception e transfor-
magoes convolucionais em profundidade para

abstrair melhores representacoes.

Alto custo computacional.

ResNeXt

Aperfeicoou a arquitetura Inception substi-
tuindo os filtros de convolugdo com dimensoes
distintas pela configuracao homogénea intro-
duzida pela rede VGG; demostrou que o uso de
cardinalidade no bloco Inception melhora o de-
sempenho da classificacao; introduziu o uso de
transformacoes residuais agregadas para otimi-

zar a convergéncia do modelo.

Alto custo computacional.
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Propos a aplicacao do conceito de aten-
¢ao em redes residuais profundas, intro-
duzindo um novo médulo a arquitetu-
ra ResNet que possibilita ao modelo

Residual . . L. .
. focar"em caracteristicas inerentes ao .
Attention . - . Arquitetura complexa.
Network contexto da classificagdo; aperfeicoou a
capacidade da rede de abstrair caracte-
risticas em diferentes niveis; facilmente
escalavel devido a estrutura hierarquica
dos blocos residuais.
Prop6s um novo bloco de operagoes para . N .
. . . Quando aplicado a arquitetura ResNet
selecionar os mapas de caracteristicas mais . . ~ .
L . considera apenas a informagao residu-
SE- relevantes para a discriminacao do objeto . . N
. - . . . al, minimizando a influéncia do bloco
Network de classificacdo; introduziu uma arquitetura . . -
‘s . SE e implicando na abstracdo de ma-
genérica, aplicavel a qualquer modelo basea- ..
do em RNCs pas de caracteristicas redundantes.
Propds uma arquitetura simplificada do blo-
co de atencao, aplicavel a qualquer modelo
. baseado em RNCs; considera tanto os mapas
Convolutional .. . ~ .
Block de caracteristicas quanto a informacao espaci-
Attention al para determinar o qué é relevante e onde Aumento da carga computacional.
Module tal objeto esta localizado; demonstrou que o
emprego das fungoes global average pooling e
mazx pooling em conjunto podem alavancar o
potencial representacional da rede.
Apresentou mudancas de arquitetura que o-
timizam o desempenho do bloco SE em re-
des residuais profundas; introduziu o concei-
CMPE-SE . - . -
Network to de competicao entre os mapas de caracte- Nao suporta o mecanismo de atengao.

risticas obtidos pelos blocos residuais e pelas
funcoes de identidade para determinar a rele-
vancia das representacoes.

Fonte: Adaptado de: Khan et al. (2020), Szegedy et al. (2017).

para testes, representando 1.000 classes de objetos (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015;
RUSSAKOVSKY et al., 2015). Ainda que o ImageNet ndao contemple imagens térmicas
faciais de individuos sob o efeito de alcool, é possivel observar pela Figura 6 que os filtros
de convolugao pré-treinados sao capazes de abstrair representacoes de baixo nivel que

caracterizam a estrutura facial do rosto humano.

Deste modo, a estratégia de transfer learning foi empregada com o intuito que o
modelo proposto assimilasse as variagoes de intensidade dos pizels que indicam o aumento
de temperatura da pele decorrente das respostas fisiologicas induzidas pelo alcool. Para
tal, o processo de treinamento do classificador foi dividido em duas etapas: transferéncia
de aprendizado e composi¢ao do modelo final. Preliminarmente, a escala dos valores dos

pizels foi normalizada para o intervalo [0, 1] de acordo com a equagao 3.1:

I

i = (1 —min(7))/(max(i) — min(7)) (3.1)

./ . . . ~ ~
Em que 7 representa a imagem ¢ reescalonada a partir da razao entre a subtragao
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Figura 6 — Representacgoes abstraidas pelo modelo pré-treinado. O mapa de caracteristicas
ilustrado foi extraido da imagem térmica facial de um determinado individuo
em estado de embriaguez (90 minutos ap6s o consumo das doses de bebida
alcodlica) na 2° camada de convolugao da rede VGG16.
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Elaborado pelo autor.

de cada elemento pelo escalar com valor minimo (min(z)) e a diferenga entre os pizels com
os valores minimo (min(7)) e maximo (max(7)), respectivamente. Considerando que a rede
VGG foi capaz de distinguir as propriedades dos planos de fundo e primério (Figura 6),
extraindo as caracteristicas possivelmente determinantes para a classificacdo apenas da
regiao do rosto, nao foram empregadas etapas adicionais de pré-processamento, como a

segmentacao da regiao de interesse do plano de fundo da imagem.

Em seguida, o conjunto de dados foi decomposto em trés subconjuntos: treina-
mento, validagao e teste. Os dois primeiros foram subdivididos a partir da aplicacao do
método stratified k-fold cross validation. Neste processo, as amostras sao particionadas
estratificadamente em k subconjuntos de modo que cada conjunto de validagdo contenha
n/k elementos, em que n representa o volume de dados disponivel e k o nimero de par-
ticoes. Esta abordagem evita que uma mesma imagem seja aplicada aos procedimentos
de treinamento e validagdo a medida em que também preserva a proporcao das amostras
de cada classe distribuidas nos subconjuntos, prevenindo assim a reducao da capacidade
de generalizagdo dos modelos (ARLOT; CELISSE et al., 2010). A Figura 7 ilustra o

procedimento descrito.
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Convém salientar que a aplicacdo do método citado nao garante a estratificacao
das amostras quanto ao sexo dos participantes, apenas em relagao as classes que repre-
sentam seus estados (sébrio ou embriagado). Arlot, Celisse et al. (2010) sugerem que a
parametrizacao de k considere valores entre 5 e 10, pois as iteracoes entre as particoes
correspondentes a tal intervalo se mantém computacionalmente viaveis e valores acima de

10 nao apresentam melhoras significativas de desempenho.

Considerando que k determina o volume de dados nos conjuntos de treinamento
e validagao, foram selecionados trés valores para verificar a influéncia deste parametro
no comportamento dos modelos, sao eles: 5, 7 e 10. Tais medidas foram escolhidas
pois propiciam a formacao de subconjuntos com um volume amostras proporcional a
cardinalidade das sequéncias de quadros obtidas de cada participante. Dado um conjunto
com 3.500 imagens, por exemplo, k=6 resultaria em um subconjunto de validagao com

583 amostras, o qual nao contempla uma sequéncia de quadros em sua totalidade.

O conjunto de teste, por sua vez, foi subdivido previamente ao particionamento dos
subconjuntos de treinamento e validacao a partir da selecao das sequéncias de quadros dos
5 ultimos participantes. As imagens pertinentes a este conjunto foram utilizadas apenas

para a avaliagdo de desempenho dos modelos.

Figura 7 — Representacao grafica do processo de validagdo cruzada (estratificada).
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particdo 1 | subconjunto 1 | | subconjunto 2 | | subconjunto 3 | | subconjunto k | Treinamento
do modelo

partigdo 2 | subconjunto 1 | | subconjunto 2 | | subconjunto 3 | | subconjunto k |
partigdo 3 | subconjunto 1 | | subconjunto 2 | | subconjunto 3 | | subconjunto k |
particdo k | subconjunto 1 | | subconjunto 2 | | subconjunto 3 | | subconjunto k |

Avaliagdo final

| conjunto de teste

Elaborado pelo autor.

Assim, na etapa de transferéncia de aprendizado (Figura 4) trés modelos pré-

treinados baseados na arquitetura VGG foram selecionados como classificadores base, sendo
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eles: VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2015) e VGGFace (PARKHI; VEDALDI; ZISSERMAN, 2015). Em cada experimento,
os pesos dos filtros de convolugao foram congelados para possibilitar a extracdo das
caracteristicas genéricas das imagens e prevenir a atualizacao destes parametros durante o
processo de treinamento. Em seguida, as camadas totalmente conectadas foram substituidas
por um classificador binario de camada tnica do tipo perceptron para induzir os modelos

a abstrair um novo conhecimento a partir de tais representagoes.

Deste modo, foram consideradas imagens de apenas dois periodos de aquisicao
(antes da ingestao de bebida alcodlica e 90 minutos apds o consumo) para que fosse
possivel observar a eficacia dos modelos ao distinguir as assinaturas térmicas faciais que

caracterizam estas duas classes.

A capacidade de um algoritmo em encontrar padrdes que caracterizem um deter-
minado comportamento depende do ajuste de diversos hiperparametros, como as fungoes
de ativacgao, otimizacao e custo, a taxa de aprendizagem, o nimero de epochs, o tamanho
do mini-batch, dentre outros (LI et al., 2021). Para identificar o valor 6timo de cada hiper-
parametro empregou-se a técnica de busca randémica, uma vez que é computacionalmente
mais eficiente e possibilita a obten¢do de modelos com desempenho equiparavel aqueles
obtidos por meio dos métodos de busca em grade ou manual (BERGSTRA; BENGIO,
2012).

Considerando que nesta etapa utilizou-se a arquitetura e os pesos de um modelo
pré-treinado, a busca de hiperparametros limitou-se a taxa de aprendizagem, tamanho
do mini-batch e o nimero de epochs. Devido a natureza bindria da tarefa de classificacao
investigada, a funcao de custo utilizada foi a binary cross-entropy. Em relacao a funcao
de otimizacao, empregou-se a estimativa adaptativa de momento (Adam) uma vez que
tal método é reconhecido na literatura por apresentar resultados consistentes em diversas
classes de problemas. (LI et al., 2021).

Nesta primeira etapa optou-se por manter a ordem das amostras contidas em cada
mini-batch semelhante a organizacao original do banco de dados, uma vez que tal estratégia
garante que em cada epoch de treinamento o modelo seja aplicado a imagens de individuos

com caracteristicas fisicas distintas em ambos os estados de sobriedade e embriaguez.

A distribuicao de valores utilizada no processo de busca randoémica pode ser
observada na Tabela 2. O nimero de iteragoes deste processo foi definido como 64 em
conformidade aos resultados obtidos por Bergstra e Bengio (2012). Devido a natureza
iterativa deste procedimento, que é aplicado em conjunto ao método de validagao cruzada,
os modelos foram avaliados de acordo com a média dos valores de acuracia (no conjunto
de validagao) obtidos em cada parti¢ao e seu respectivo desvio padrio, o qual sumariza a

variancia de desempenho da classificagao.
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Tabela 2 — Distribuicoes utilizadas no processo de busca randémica.

Hiperparametro Valores
learning rate [le-3, le-4, 1e-5, le-6)
mini-batch size  [10, 50, 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000]
epochs [10, 20, 40, 60, 80, 100, 200, 300, 400, 500]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma vez identificado os valores 6timos dos hiperparametros, o procedimento de
validagao cruzada foi executado novamente e os classificadores foram avaliados de acordo
com seus respectivos desempenhos no conjunto de teste (de maneira similar ao processo
descrito no paragrafo anterior). O modelo com a melhor acurdcia média foi selecionado e
aplicado ao processo de fine-tuning, o qual consiste em descongelar os pesos das camadas
de convolugao mais profundas e retreina-los para que o modelo seja capaz de abstrair

caracteristicas de alto nivel relacionadas a tarefa alvo da transferéncia de aprendizado.

Deste modo, o classificador obtido foi utilizado como base para a elaboragao do
modelo final em um procedimento semelhante ao descrito na etapa de transferéncia de
aprendizado. Neste estagio, as imagens dos 4 periodos de aquisicao foram utilizadas e em
vista disso, a funcao de custo empregada no processo de treinamento foi ponderada para
evitar que o desbalanceamento de classes afetasse a eficacia do classificador. Considerando
que este contexto implica no aumento da complexidade da tarefa de classificagao, a pro-
fundidade das camadas totalmente conectadas foi estendida para aperfeigoar a capacidade

representacional do modelo.

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016a), uma tinica camada oculta pode ser
suficiente para abstrair as caracteristicas nao lineares dos dados e possui uma complexidade
de otimizacao inferior quando comparada a estruturas mais profundas. Assim, optou-se pela
adocao desta estratégia para aumentar a profundidade do modelo. O niimero de unidades
ocultas desta camada foi definido seguindo o processo de busca em grade(BERGSTRA;
BENGIO, 2012), incrementando a quantidade de neurénios em cada iteragdo por multiplos

de 2 até o valor maximo de 512.

Durante esta etapa as amostras contidas em cada mini-batch foram reordenadas de
maneira aleatéria?, ignorando a organizacio original do banco de dados. Considerando a,
eficicia do modelo base, esta estratégia introduz ao processo de treinamento do modelo
final o principio da incerteza; que por sua vez pode aperfeicoar o processo de otimizacao
do classificador ao longo dos epochs e alavancar sua capacidade de discriminac¢ao (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016d; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,

4 O banco de dados foi reordenado previamente a distribuicio das amostras nos conjuntos de treinamento

e validacao, assim, no momento da subdivisdo dos mini-batches os dados ji apresentavam uma
organizagao distinta a sequéncia original.
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2016b).

O desempenho do modelo base foi analisado por meio da métrica acuracia, a
qual representa a razao entre as classes corretamente classificadas e o ntimero total de
amostras avaliadas. Considerando o desbalanceamento de classes do conjunto de dados
utilizado para o treinamento do modelo final, o desempenho do classificador em questao
foi apreciado por meio da métrica F-Medida; a qual representa a média harmonica entre os
valores de precisao (amostras corretamente classificadas como positivas dentre o niimero

total predigoes referentes a classe positiva) e revocagao (propor¢ao de amostras positivas
corretamente classificadas) (HOSSIN; SULAIMAN, 2015).

As caracteristicas extraidas pelo modelo foram revisadas com o auxilio de uma
técnica de visualizacao referida como Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-
CAM) que utiliza os gradientes da ultima camada de convolugdo para atribuir valores
de importancia as conexoes neurais responsaveis pela classificacdo. Neste contexto, os
gradientes de uma classe de interesse sao retropropagados pela RNC e combinados aos
seus respectivos mapas de caracteristicas para destacar os atributos discriminantes da
classe predita, conforme ilustra a Figura 8 (SELVARAJU et al., 2017).

Figura 8 — Representacao grafica do processo de mapeamento de ativacao de classes.
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Fonte: Adaptado de Selvaraju et al. (2017).

Para a execucao do método supracitado, selecionou-se um quadro-chave de cada
sequéncia de capturas correspondente aos individuos que representam o conjunto de teste.
No contexto da teoria da informacao, a variabilidade interpizel pode ser relacionada com a
informacao visual de uma imagem por meio da entropia. Esta medida estatistica possibilita

a estimativa da informagao média contida em cada pizel a partir de seus respectivos niveis
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de intensidade (GONZALES; WOODS, 2008a). Deste modo, considerou-se como critério
de selecao o valor de entropia maximo entre os quadros de cada sequéncia de capturas.
Para tal, foi utilizada uma matriz de coocorréncia de niveis de cinza para verificar a

distribuicao de intensidades entre as posigoes relativas dos pizels.

Neste contexto, a vizinhanga considerada corresponde a 1 posicao a esquerda e
a direita em um angulo horizontal (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973;
GONZALES; WOODS, 2008b). O histograma decorrente desta operagao foi aplicado a
equacao 3.2, em que a entropia F é obtida pela soma dos produtos entre a probabilidade
p do i-ésimo e j-ésimo niveis de intensidade relativos a um determinado pizel ocorrerem e
seu logaritmo, delimitada pelos niveis de tons de cinza (L — 1) da imagem. Uma constante
de valor arbitrario positivo ¢ foi incluida na equagao para evitar possiveis erros decorrentes
do célculo do logaritmo de probabilidades nulas (p;; = 0) (HARALICK; SHANMUGAM;
DINSTEIN, 1973; GONZALES; WOODS, 2008b).

L-1L-1

E==>Y"Y pijlog,(pij +2) (3.2)

i=0 j=0
3.3 Materiais

Os métodos descritos neste capitulo foram implementados com a linguagem de
programacao Python e os pacotes: Tensorflow, Keras, Scikit-learn, Scikit-image, OpenC'V,
Pillow, Numpy, Scipy, Matplotlib e TF-Fxplain. Quanto aos recursos computacionais,
utilizou-se um ambiente de computagao remoto provido pela plataforma Kaggle com 13
GB de memoria RAM, 20 GB de armazenamento, 1 unidade de processamento central
com 2 nucleos (modelo Intel Xeon) e uma unidade de processamento grafico com 16 GB
de VRAM (modelo Nvidia Tesla P-100).

3.4 Consideracoes sobre o capitulo

Este capitulo apresentou os métodos que compoem a abordagem de classificacao
de embriaguez proposta nesta dissertagdo. Na secao 3.1 foram descritas as caracteristicas

da base de dados utilizada para o treinamento do classificador.

A secado 3.2 apresentou o protocolo experimental adotado para a elaboracao do
modelo, descrevendo as estratégias empregadas durante as fases do processo de treinamento.
Neste contexto, discursou-se sobre os critérios considerados para o emprego da técnica de
transferéncia de aprendizado e a sele¢do da arquitetura de RNC. Ademais, também foram
apresentados os métodos utilizados para a selecao dos hiperparametros de treinamento.
Sobre este aspecto, convém salientar que em adigdo aos processos de busca randémica
e busca em grade utilizou-se a busca manual com o intuito de aprimorar os valores

obtidos pelos algoritmos de otimizacao automatica, uma vez que os comportamentos de



3.4. Consideragoes sobre o capitulo 55

determinados hiperparametros podem ser estimados com base na influéncia que exercem
no processo de treinamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016¢; LI et
al., 2021). Para validar o conjunto de configurages obtido, empregou-se o método de
otimizagao bayesiana (BERGSTRA; BENGIO, 2012).

Em seguida, descreveu-se as métricas de avaliacao utilizadas para a andlise de
desempenho do modelo e o método de visualizagao empregado para a interpretagao de sua
inferéncia. Por fim, a se¢do 3.3 apresentou a linguagem de programacao, as bibliotecas
e os recursos computacionais utilizados para a implementagao dos métodos descritos ao

longo deste capitulo.
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4 Resultados

Para validar a hipdtese de que a embriaguez pode ser identificada a partir da anélise
de caracteristicas faciais extraidas da imagem do rosto de um individuo, os modelos de
classificagao descritos no capitulo anterior foram avaliados quantitativamente com relacgao
a sua capacidade de categorizacao e qualitativamente quanto a interpretabilidade de sua
inferéncia. Os resultados obtidos com a aplicacao dos métodos de busca de hiperparametros,
assim como as estatisticas de desempenho do classificador, serdo apresentados na secao 4.1.
Por fim, as amostras obtidas com o método de selecao de quadros-chave e as caracteristicas

consideradas determinantes para a classificagdo serdo especificados na secao 4.2.

4.1 Selecdo dos hiperparametros de treinamento

Conforme citado na sec¢ao 3.2, o desempenho de um modelo baseado em aprendizado
de maquina esta associado as especificagoes de um conjunto de propriedades referido como
hiperparametros. A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos apods a aplicacao do método de
busca randomica na fase de transferéncia de aprendizado, na qual foram investigados trés
modelos pré-treinados baseados na arquitetura VGG: VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN;,
2015), VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015) e VGGFace (PARKHI; VEDALDI;
ZISSERMAN;, 2015). Para ndo comprometer a leitura deste capitulo, a tabela supracitada
apresentara apenas os melhores resultados de cada experimento, os logs completos podem

ser conferidos neste repositério®.

Conforme pode ser observado na Tabela 3, os experimentos preliminares nao
apresentaram resultados promissores. Para aperfeicoa-los, analisou-se todos as possiveis
configuragoes de hiperparametros obtidas e partir destas adotou-se o método de busca ma-
nual?. Para tal, foram considerados os valores comuns as propriedades que proporcionaram
os melhores resultados tais como: k igual a 5 ou 7; taxa de aprendizagem entre le-5 e le-6;
tamanho do mini-batch e nimero de epochs iguais ou superiores a 200. Como critério de
selecao, considerou-se o conjunto de hiperparametros que proporcionasse a maior acuracia
média entre os modelos avaliados em cada particao do processo de validacao cruzada e o

menor desvio padrao entre acuracias individuais.

Neste contexto, a partir da experimentacao empirica e da observagao do comporta-
mento dos modelos quando aplicados ao conjunto de teste, verificou-se que a rede VGG16

com os seguintes hiperparametros propiciou resultados mais promissores: k igual 5, taxa

<https://bit.ly/3dfNecZ>

2 Em conformidade com Bergstra e Bengio (2012)


https://drive.google.com/drive/folders/1sf0uhxTjxo3QcQcX_BQYG2fsaR-3IFK6?usp=sharing
https://bit.ly/3dfNecZ
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Tabela 3 — Resultados do processo de busca randémica na fase de transferéncia de apren-

dizado.
pr(g—/{uigieriz do K* Learning rate Batch size FEpochs Acurdcia média Desvio padrao
VGG16 5 1e-06 50 200 0.67 0.11
VGG16 7 le-05 300 200 0.69 0.1
VGG16 10 le-04 600 40 0.66 0.19
VGG19 5 le-05 900 300 0.7 0.13
VGGI19 7 le-04 600 60 0.64 0.06
VGGI19 10 le-04 600 60 0.63 0.19
VGGFace 5 le-06 10 300 0.66 0.17
VGGFace 7 le-04 400 10 0.63 0.1
VGGFace 10 1le-03 500 20 0.63 0.19

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: *Parti¢oes utilizadas no processo de validacio cruzada (estratificada).

de aprendizagem igual a 1e-6, tamanho do mini-batch igual a 300 e nimero de epochs igual

a 205. A Tabela 4 apresenta o desempenho dos modelos analisados.

Tabela 4 — Resultados do processo de busca manual na fase de transferéncia de aprendizado.

Modelo

o K*  Learning rate  Batch size  Epochs Acuracia média Desvio padrao
pré-treinado

VGG16 5 le-06 300 205 0.86 0.1
VGG19 5 le-05 300 240 0.79 0.05
VGGFace 5) 1e-06 300 210 0.74 0.05

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: *Parti¢oes utilizadas no processo de validagio cruzada (estratificada).

Deste modo, para a execucao da fase de fine-tuning do modelo base, selecionou-
se o classificador que apresentou o desempenho mais equilibrado entre os conjuntos de
treinamento, validagao e teste dentre aqueles avaliados em cada particao do método de
validagao cruzada. A Tabela 5 descreve tais dados e destaca o modelo selecionado, a Tabela
6 demonstra a matriz de confusao resultante de sua aplicacdo ao conjunto de teste e por
fim, a Figura 9 ilustra a curva de aprendizado do modelo base durante todo o processo de

validacao cruzada.

Para induzir o modelo base a abstrair caracteristicas de alto nivel pertinentes a
classe do problema investigado, empregou-se o método de fine-tuning. A efetividade deste

procedimento foi avaliada apds a observacao do comportamento do modelo ao retreinar os
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Tabela 5 — Selecao do modelo base para a etapa de fine-tuning.

Acurécia no conjunto  Acurécia no conjunto  Acurécia no conjunto

Parti¢ao de treinamento de validacao de teste
1 0.7126 0.4629 0.6679
2 0.6789 0.7643 0.9359
3 0.7389 0.7900 0.8960
4 0.7889 0.8271 0.9240
5 0.8300 0.8286 0.9

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Matriz de confusdo do modelo base (etapa de transferéncia de aprendizado).

Embriagado (condigdo real) Sébrio (condigao real)

Embriagado (condicao predita) 250 50

Sébrio (condi¢do predita) 0 200

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 9 — Curva de aprendizado do modelo base.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

trés ultimos blocos de convolugao. Conforme observado na Tabela 7, ndo houve melhorias
de desempenho ao reajustar os pesos das camadas convolucionais superiores ao bloco 4,
portanto, apenas os ultimos dois blocos de convolugao foram atualizados. Convém salientar
que os valores pertinentes ao niimero de epochs e ao tamanho do mini-batch foram mantidos

em relagdo a etapa anterior, contudo, foi necessario alterar a taxa de aprendizagem (le-8)
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para se obter os resultados apresentados na Tabela 7.

A selecdo do modelo utilizado para a elaboracao do classificador final foi realizada
de maneira semelhante ao método descrito na etapa de transferéncia de aprendizado
e serda apresentada na Tabela 8. A Tabela 9 e a Figura 10 demonstram a matriz de
confusdo e a curva de aprendizado do modelo base obtidos apds o processo de fine-tuning,

respectivamente.

Tabela 7 — Resultados obtidos ap6s a atualizacao dos pesos das camadas de convolugao
mais profundas.

Blocos de convolugao retreinados  Acurdcia média (conjunto de teste) Desvio padriao

Bloco 5 0.9 0.004
Blocos 5 e 4 0.94 0.04
Blocos 5,4 e 3 0.94 0.03

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 8 — Selecao do modelo base para a etapa final de treinamento.

Acurédcia no conjunto  Acurécia no conjunto Acuricia no conjunto

Partigao de treinamento de validacao de teste
1 0.9043 0.6829 0.8999
2 0.8989 0.9571 0.9259
3 0.9450 0.8986 0.9079
4 0.9368 1.0000 0.9919
5 0.9546 1.0000 0.9819

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 9 — Matriz de confusao do modelo base apos a etapa de fine-tuning.

Embriagado (condicao real) Sébrio (condicao real)

Embriagado (condicdo predita) 246 5

Sébrio (condigdo predita) 4 245

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma vez identificada a capacidade de categorizagao do modelo, este foi utilizado
como base para a elaboragao do classificador final em um processo semelhante ao descrito
na etapa de etapa de transferéncia de aprendizado. Nesta fase do processo de treinamento,
o método de busca randdémica retornou as mesmas composicoes de hiperparametros para
k igual a 5 e 7, respectivamente. Contudo, a versao avaliada com 7 subdivisoes apresentou

um desempenho superior. Nao foi possivel realizar este experimento com 10 parti¢oes de
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Figura 10 — Curva de aprendizado do modelo base apds o processo de fine-tuning.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

validagao cruzada pois o tempo de execucao superou o limite estabelecido pela plataforma
Kaggle e desta feita, foi cancelado antes de sua conclusao. Para nao prejudicar a leitura
deste capitulo, a Tabela 10 apresenta 5 dos resultados mais promissores obtidos com o

processo de busca randomica. Os logs completos podem ser conferidos neste repositério®.

Tabela 10 — Resultados do processo de busca randomica na fase de treinamento do modelo
final (7 partigoes de validagao cruzada).

Learning rate  Batch size  Epochs Acuricia média Desvio padrao

1e-06 10 300 0.96 0.005
le-06 50 200 0.91 0.018
le-03 500 20 1.0 0.0
1e-05 400 300 0.96 0.007
le-04 600 300 1.0 0.0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em contraste aos resultados observados na Tabela 3, a aplicacdo do método de
busca randomica na etapa final do processo de treinamento propiciou diversas composigoes
de hiperparametros promissoras, dentre as quais 5 foram apresentadas na Tabela 10. Deste
modo, as configuracoes que proporcionaram uma acurdcia média igual ou superior a 90%
no conjunto de validagdo foram selecionadas e atribuidas ao modelo para avaliagdo no

conjunto de teste. Para nao comprometer a leitura deste capitulo, a Tabela 11 apresentara

3 <https://bit.ly/3dfNecZ>


https://drive.google.com/drive/folders/1sf0uhxTjxo3QcQcX_BQYG2fsaR-3IFK6?usp=sharing
https://bit.ly/3dfNecZ
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os resultados obtidos para os conjuntos de hiperparametros descritos na Tabela 10. Contudo,
convém salientar que tais instancias ilustram o comportamento geral observado ao longo

dos experimentos.

Tabela 11 — Avalia¢ao dos hiperpardmetros obtidos no processo de busca randémica (con-
junto de teste).

Learning rate  Batch size  Epochs Acuracia média Desvio padréo

le-06 10 300 0.71 0.008
le-06 50 200 0.70 0.037
le-03 500 20 0.72 0.008
le-05 400 300 0.71 0.029
le-04 600 300 0.76 0.006

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme observado na Tabela 11, os conjuntos de hiperpardametros obtidos com
o método de busca randoémica nao demonstraram os resultados promissores obtidos no
conjunto de validagao quando aplicados ao conjunto de teste. Deste modo, assim como na
etapa de transferéncia de aprendizado, empregou-se o método de busca manual considerando
os valores comuns as propriedades que proporcionaram os melhores desempenhos de
classificacao para a identificacao da especificacao 6tima de cada hiperparametro. Em ato
continuo, para aperfeicoar a capacidade representacional do modelo, aplicou-se o método
de busca em grade para determinar a profundidade da camada totalmente conectada. Neste
contexto, obteve-se a seguinte composicao de hiperparametros: taxa de aprendizagem:
1e-06; tamanho do mini-batch: 500; epochs: 205. A Tabela 12 apresenta a selecao do ntimero

de unidades da camada oculta do classificador.

Considerando as especificacoes obtidas apds os processos de busca manual e em
grade, empregou-se o método de otimizagao bayesiana para verificar se os hiperparametros
identificados de fato proporcionam o melhor desempenho de classificagao. Conforme
pode ser observado na Tabela 13, tal procedimento resultou em configuragées que nao
promovem melhorias de performance. Deste modo, as configuragoes previamente citadas
foram utilizadas para o treinamento do modelo final. A Tabela 14 e a Figura 11 apresentam
o comportamento do classificador e sua curva de aprendizado ao longo do processo de
validacdo cruzada, respectivamente. A Tabela 15 demonstra a matriz de confusdo do

modelo selecionado para a ultima etapa de fine-tuning (destacado na Tabela 14).

Para a execucao do processo de fine-tuning do modelo final considerou-se a mesma
estratégia empregada na etapa de transferéncia de aprendizado, em que se manteve a
composicao de hiperparametros utilizada na fase de treinamento com exce¢ao da taxa de
aprendizagem (a qual foi reduzida para 1e-08) e atualizou-se os pesos dos dois tltimos

blocos de camadas convolucionais. A Tabela 16 apresenta o comportamento do modelo
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Tabela 12 — Sele¢ao do nuimero de unidades ocultas para a expansao da topologia do

modelo.
Nuamero de unidades Numero de camadas Acurécia média ) .
ocultas ocultas no conjunto de teste Desvio padrao

2 1 0.71 0.022

4 1 0.79 0.043

8 1 0.79 0.030

16 1 0.81 0.014
32 1 0.76 0.035

64 1 0.73 0.026
128 1 0.75 0.027
256 1 0.75 0.027
512 1 0.76 0.022

Fonte: Elaborado pelo autor.

ao longo do processo de validagao cruzada. Considerando o desbalanceamento de classes
do conjunto de dados utilizado para o treinamento do classificador, a avaliagao final do
desempenho de classificacao foi baseada na métrica F-Medida conforme descrito na se¢ao
3.2.

Tabela 13 — Resultados do processo de otimizacao bayesiana para busca de hiperparame-

tros.
Iteragoes Ac'ur&icia média Desvio padrao  Learning rate Camadas  Unidades
(conjunto de teste) ocultas ocultas
16 0.76 0.04 2.6e-07 5 201
32 0.81 0.0 5.7e-03 6 353
48 0.79 0.03 8e-08 7 512

Fonte: Elaborado pelo autor.

A curva de aprendizado obtida apds a ultima etapa de fine-tuning é ilustrada na
Figura 12, a Tabela 17 demostra a matriz de confusao do modelo destacado na Tabela
16. Por fim, a Tabela 18 sumariza os hiperparametros utilizados para o treinamento dos

classificadores descritos ao longo desta secao.
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Tabela 14 — Selecao do modelo final para a etapa de fine-tuning.

Acurécia no conjunto  Acurdcia no conjunto  Acuricia no conjunto

Partigao de treinamento de validacao de teste
1 0.9025 0.8970 0.8010
2 0.9320 0.9420 0.7890
3 0.9433 0.9560 0.8010
4 0.9502 0.9390 0.8140
5 0.9645 0.9620 0.8190
6 0.9808 0.9780 0.8289
7 0.9955 0.9950 0.8280

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 11 — Curva de aprendizado do modelo final.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 15 — Matriz de confusao do modelo final.

Embriagado (condigdo real) Sébrio (condicdo real)

Embriagado (condi¢do predita) 681 102

Sébrio (condigdo predita) 69 148

Fonte: Elaborado pelo autor.




4.1.

Selegcao dos hiperparametros de treinamento 65

Tabela 16 — Avaliacao do modelo final apds a etapa de fine-tuning.

Acuracia no conjunto  Acuracia no conjunto  Acurécia no conjunto

Particao de treinamento de validacao de teste
1 1.0 1.0 0.8420
2 1.0 1.0 0.8350
3 1.0 1.0 0.8360
4 1.0 1.0 0.8570
5 1.0 1.0 0.8840
6 1.0 1.0 0.8830
7 1.0 1.0 0.8750

Desvio padrao: 0.02

F-Medida média (conjunto de teste): 0.91
F-Medida individual (modelo destacado): 0.92

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 12 — Curva de aprendizado do modelo final apds o processo de fine-tuning
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 17 — Matriz de confusao do modelo final apds o processo de fine-tuning.

Embriagado (condigdo real) Sébrio (condigao real)

Embriagado (condi¢do predita) 696 62
Sébrio (condi¢do predita) 54 188

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 18 — Especificagdo dos hiperparametros do modelo de classificacao de embriaguez.

Pardmetro de treinamento Modelo base Modelo final
Camadas ocultas - 1
Unidades ocultas - 16
Funcao de ativagao das camadas ocultas - Relu
Funcao de ativagdo da camada de saida Sigmoid Sigmoid
Funcdo de otimizagao Adam Adam
Learning rate (treinamento) 1e-06 1e-06
Learning rate (fine-tuning) 1e-08 1e-08
Funcao de custo Binary Cross Entropy  Binary Cross Entropy
Batch size (treinamento) 300 500
Batch size (fine-tuning) 300 500
Epochs (treinamento) 205 205
Epochs (fine-tuning) 205 205

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Revisao das caracteristicas extraidas pela RNC

Para que fosse possivel visualizar as caracteristicas extraidas pelo modelo e verificar
sua associagdo com as respostas fisiologicas induzidas pelo metabolismo do alcool, foi
necessario selecionar um quadro-chave que sumarizasse a informacao contida nos quadros
de cada sequéncia de capturas. Para tal, empregou-se um método de sele¢ao baseado no
critério de méxima entropia (descrito na segao 3.2). A Tabela 19 apresenta as amostras do

conjunto de teste que foram selecionadas de acordo com este processo.

Tabela 19 — Quadros-chave selecionados de acordo com o critério de maxima entropia.

1° periodo 2° periodo 3° periodo 4° periodo

Participante de aquisicdo de aquisicdo de aquisicdo  de aquisicao
37 34° quadro  20° quadro  26° quadro  33° quadro
38 38° quadro 3° quadro 43° quadro 37° quadro
39 11° quadro 7° quadro 36° quadro  50° quadro
40 1° quadro 4° quadro 44° quadro 16° quadro
41 28° quadro  22° quadro  26° quadro 2° quadro

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida, empregou-se o método Grad-CAM para a concep¢ao das representagoes
visuais que indicam a relevancia das caracteristicas extraidas pelo modelo (destacado na

Tabela 16) para a classificacao do estado de embriaguez. No mapa de ativa¢ao de classes
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ilustrado pela Figura 13 é possivel observar que o classificador considerou dois comporta-
mentos como indicativos de intoxicacao alcodlica: as diferencas entre as intensidades dos

pizels nos lados esquerdo e direito do rosto e nas regioes do nariz e da testa.

Figura 13 — Mapa de ativacao de classes. Em (a) é ilustrada a assinatura térmica facial
de um individuo em estado sébrio. Em (b), (c¢) e (d) sdo apresentadas as
caracteristicas relacionadas a embriaguez consideradas determinantes pelo
modelo em cada periodo de aquisi¢cao subsequente a ingestao de dlcool. A
relevancia de cada atributo extraido pela RNC pode ser interpretada pela
intensidade dos pizels destacados em amarelo.

()

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao analisar as caracteristicas destacadas na Figura 13, nota-se que a RNC foi capaz
de identificar variacoes nos valores dos pizels pertinentes as areas de interesse descritas
na secao 1.2. Em adigdo ao reconhecimento de tais caracteristicas, foi observado que o
modelo também abstraiu as mudancas de comportamento destas representacoes ao longo

do periodo de amostragem.

4.3 Consideracoes sobre o capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo dos
métodos que compoem a abordagem proposta para classificagdo de embriaguez. Ao longo
da secao 4.1 detalhou-se o processo de treinamento do classificador e a evolucao de seu
desempenho durante as etapas de transferéncia de aprendizado e composicao do modelo
final, considerando também os métodos de busca de hiperparametros utilizados em cada
fase. Neste contexto, foi demonstrado que o método de classificacdo de embriaguez proposto
nesta dissertacao foi capaz de discriminar as assinaturas térmicas faciais correspondentes
ao estado de embriaguez em 92% dos casos, identificando corretamente 696 dos 750 quadros

do conjunto de teste que representam a classe em questao.

Em comparagao ao estudo de Obi-Alago, Yanushkevich e Wetherley (2019), que
propoe a fusdao de RNCs aplicadas as regides da testa e olhos para identificar os sinais
de intoxicacao alcodlica, o classificador proposto no presente trabalho apresentou um
desempenho aproximadamente 5% inferior. Contudo, convém salientar que o mesmo possui

um fator de explicabilidade superior. Conforme ilustrado na secao 4.2, o modelo descrito
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ao longo deste capitulo foi capaz de identificar variacoes de comportamento em pizels
de regides do rosto que sao reconhecidas na literatura por apresentar um aumento de

temperatura de acordo com a concentracao de alcool no sangue.
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5 Discussao

Nesta dissertacao, a classificacdo de embriaguez foi abordada sob a perspectiva do
comportamento das propriedades intrinsecas dos dados e de sua relacdo com as respostas
fisiologicas induzidas pelo alcool. Para tal, foi utilizado um conjunto de imagens térmicas
faciais obtidas em quatro periodos distintos: antes da ingestao de bebida alcodlica e em
trés intervalos subsequentes de 30 minutos ap6s o consumo, de modo que em cada etapa

foram obtidos 50 quadros de cada participante com um intervalo de amostragem de 100
milissegundos (KOUKIOU; ANASTASSOPOULOS, 2015).

Neste contexto, considerou-se que as possiveis variacoes de temperatura entre
cada captura podem estar relacionadas as flutuagoes térmicas registradas pelo sensor
termografico em decorréncia do calor emitido pelos componentes eletronicos do proprio
dispositivo ou pela influéncia de varidveis ambientais (RIOU; BERREBI; BREMOND, 2004;
USAMENTIAGA et al., 2014; TATTERSALL, 2016). Assim, considerando a possibilidade
deste fendmeno ocorrer em cenarios reais, optou-se por treinar o modelo de classificacao
com todos os quadros disponiveis para que o classificador fosse capaz de identificar os
sinais que caracterizam as respostas fisiologicas induzidas pelo dlcool a despeito do ruido

registrado pelo sensor.

Em vista disso, adotou-se uma abordagem baseada em RNCs uma vez que tal
método possibilita a extragao automatica das principais caracteristicas de uma imagem, ¢é
invariante a pose e possibilita a interpretagao das representagoes consideradas determinantes
pelo classificador para a inferéncia da classe de uma amostra (LECUN et al., 1998; LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015; SELVARAJU et al., 2017). Considerando que a eficacia das
RNCs depende do volume de dados disponivel para o seu treinamento, optou-se por
empregar a estratégia de transfer learning utilizando um modelo pré-treinado em uma base
de dados de larga escala. Neste contexto, a rede VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015)

foi selecionada como base para a elaboracao do classificador proposto nesta dissertacao.

Deste modo, o processo de treinamento foi dividido em duas etapas: transferéncia
de aprendizado e elaboragao do modelo final. Durante a primeira fase foi observado
que o subconjuntos de dados utilizado na primeira particdo do método de validacao
cruzada (Tabela 5) implicou em um desempenho consideravelmente inferior aos demais.
Acredita-se que a ocorréncia de tal fendmeno esta relacionada ao fato de que uma parte
das imagens que compoem este subconjunto esta desfocada, o que compromete a qualidade
das caracteristicas extraidas pela rede. Contudo, a despeito deste fenémeno, o modelo base
apresentou resultados promissores ao final da etapa de fine-tuning (Tabela 9), superando

inclusive o desempenho de classificagdo do modelo final (Tabela 17).
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Neste contexto, acredita-se que o drift error possa ter influenciado o resultado final,
uma vez que as assinaturas térmicas das imagens pertinentes ao 4° periodo de aquisicao
apresentam uma mudanca de comportamento distintivamente superior aos demais em
relagdo as amostras correspondentes ao estado de sobriedade. Nao obstante, conforme
ilustrado pela Figura 13, o classificador reconheceu as variagoes de temperatura entre
as regioes da testa e do nariz como um indicativo de embriaguez de forma andloga ao
trabalho de Koukiou e Anastassopoulos (2012).

Ademais, a presente pesquisa também contribui com a literatura ao identificar
uma caracteristica do estado de embriaguez nao evidenciada por estudos anteriores: a
assimetria térmica entre os lados direito e esquerdo do rosto. Este resultado evidencia que
o objetivo desta dissertagao foi alcancado e confirma a premissa estabelecida na se¢ao 1.2
de que a partir de uma imagem do rosto de um individuo é possivel identificar padroes
de distribuicao de temperatura que nao seriam reconhecidos ao se considerar regioes
faciais especificas isoladamente; conforme abordado em estudos anteriores (KOUKIOU;
ANASTASSOPOULOS, 2015; KOUKIOU; ANASTASSOPOULOS, 2016a; KOUKIOU;
ANASTASSOPOULOS, 2016b; KOUKIOU; ANASTASSOPOULOS, 2018a; HERMO-
SILLA et al., 2018; OBI-ALAGO; YANUSHKEVICH; WETHERLEY, 2019; KOUKIOU,
2021).

Convém salientar que ainda que o modelo proposto tenha identificado variagoes
na assinatura térmica da regiao periocular, o mesmo nao reconheceu as alteracoes de
temperatura entre a iris e a esclera descritas por Koukiou e Anastassopoulos (2016a).
Acredita-se que este resultado esteja relacionado a configuracao dos filtros de convolugao
da rede VGG16, implicando em mapas de caracteristicas incapazes de representar o
comportamento dos pizels selecionados manualmente por Koukiou e Anastassopoulos
(2016a). Assim, uma possivel linha de investigagao para trabalhos futuros seria a atualiza¢ao
da arquitetura das camadas de convolugao para possibilitar o encapsulamento do contraste

de temperatura entre a iris e a esclera.

Considerando que os indicativos de alcoolemia identificados pelo modelo proposto
sao baseados na difusao de calor entre os vasos sanguineos e o tecido ao seu redor, convém
salientar que mesmo que o comportamento da distribuicao de temperatura seja semelhante,
os padroes de assinatura térmica podem variar entre os individuos devido a espessura do
tecido facial e a influencia da pigmentacao da pele em sua conduténcia térmica (tonalidades
mais escuras tendem a ser menos condutivas) (BUDDHARAJU et al., 2007).

Ademais, a representagao dos sinais de embriaguez observados na Figura 13 também
pode variar de acordo com a intensidade e a periodicidade das respostas fisiologicas
induzidas pelo alcool, que por sua vez podem ser influenciadas pela tolerancia de um
individuo ao alcool e ao nivel de alcoolemia alcancado apds o consumo de bebidas alcodlicas.

As variacgoes destas condi¢oes dependem de diversos fatores, tais como: sexo, peso, idade,
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o tipo da bebida alcodlica, a dose consumida, a presenca de comida no estomago antes
ou durante a ingestao do alcool, os habitos de consumo do individuo, o periodo do dia
em que a bebida alcodlica é consumida, a temperatura ambiente e o nivel de estresse
associado a execugao de uma tarefa (como a condugao de um veiculo) (KAWANO, 2010;
CEDERBAUM, 2012; PAVLIDIS et al., 2016; CARDONE; MERLA, 2017; JONES, 2019a;
LOHANI; PAYNE; STRAYER, 2019). A influéncia e os efeitos destes fatores serdo

abordados nas proximas segoes.

5.1 Influéncia do sexo nas respostas fisiologicas induzidas pelo al-

cool

Conforme descrito na secao 3.1, durante o procedimento de aquisi¢cao da base de
dados Sober-Drunk Database a concentracao de alcool por litro de ar exalado variou entre
0.22 e 0.37 mg/L para os homens e de 0.49 a 0.89 mg/L para as mulheres (KOUKIOU;
ANASTASSOPOULOS, 2015). Essas leituras sugerem que de acordo com o sexo, as pessoas
podem ser afetadas de diferentes maneiras consumindo o mesmo volume de alcool. Este
comportamento tende a ocorrer pois a distribui¢ao do alcool pelo organismo varia conforme
a proporc¢ao entre gordura e dgua no corpo humano. Considerando que o percentual de
gordura corporal é superior em mulheres, o volume de etanol distribuido aos tecidos pela

corrente sanguinea ¢ menor quando comparado aos homens e desta feita, ocasionando o
elevado pico de alcoolemia (BARAONA et al., 2001; BRICK, 2006; CEDERBAUM, 2012).

As diferencas fisicas e fisiolgicas entre homens e mulheres também podem levar a
representagoes distintas de embriaguez, uma vez que as mulheres metabolizam o etanol a
uma taxa mais elevada que os homens. Esta caracteristica do metabolismo feminino implica
na producao de acetaldeido em um periodo inferior, causando a manifestacao precoce de
sintomas de intoxicacdo (BARAONA et al., 2001). A Figura 14 ilustra o mapeamento de
ativacao de classes para as amostras de dois participantes de sexos distintos, na qual é

possivel observar o comportamento mencionado.

Na proxima secao sera discutido como o peso e a idade também podem contribuir

para a variagao destas representacoes.

5.2 Influéncia do peso e da idade nas respostas fisiolégicas induzi-

das pelo alcool

Na secao anterior foi mencionado que homens e mulheres podem apresentar sinais
de intoxicacao alcodlica com intensidades distintas, uma vez que as taxas de distribuicao

e eliminacao do etanol variam de acordo com suas caracteristicas fisicas e fisiolégicas.
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Figura 14 — Indicativos de embriaguez apresentados por homens e mulheres. Nesta Figura é
possivel observar que a distribuicao da temperatura facial induzida pelo alcool
pode variar em extensao e intensidade ao longo do tempo para individuos do
sexo oposto.

| &

(a) Sexo: masculino  (b) Sexo: masculino  (c) Sexo: masculino  (d) Sexo: masculino
Idade: 33 Idade: 33 Idade: 33 Idade: 33
Peso: 76 kg Peso: 76 kg Peso: 76 kg Peso: 76 kg
Estado: sébrio Estado: ébrio Estado: ébrio Estado: ébrio
Periodo: 30 min. Periodo: 60 min. Periodo: 90 min.
(e) Sexo: feminino (f) Sexo: feminino Sexo: feminino (h) Sexo: feminino
Idade: 46 Idade: 46 Idade. 46 Idade: 46
Peso: 59 kg Peso: 59 kg Peso: 59 kg Peso: 59 kg
Estado: sébrio Estado: ébrio Estado: ébrio Estado: ébrio
Periodo: 30 min. Periodo: 60 min. Periodo: 90 min.

Nao obstante, o peso e a idade sao fatores que também podem contribuir para tal
comportamento. Isto ocorre pois a medida em que um individuo envelhece seu indice de
Agua Corporal Total (ACT) diminui e desta feita, o volume de etanol distribuido aos
tecidos e fluidos extravasculares é reduzido (NORBERG et al., 2003).

Ademais, a propor¢ao entre massa muscular e gordura corporal também pode
influenciar significativamente o processo de distribui¢do do etanol pois a concentragao de
alcool em um tecido depende de seu contetudo relativo de dgua. Deste modo, considerando
que o envelhecimento e o sobrepeso reduzem a massa muscular e aumentam o tecido adiposo,
individuos mais velhos e com um alto indice de gordura corporal tendem a apresentar
concentragoes elevadas de dlcool no sangue por apresentarem menos ACT por kg de peso
corporal para diluir o etanol (NORBERG et al., 2003; BRICK, 2006; CEDERBAUM,
2012; JONES, 2019a), portanto, é esperado que individuos com caracteristicas fisicas
distintas apresentem sinais de embriaguez com intensidade e periodicidade diferentes,

mesmo consumindo a mesma dose de dlcool. A Figura 15 ilustra este fenémeno.

Também foi observado que o peso e a idade individualmente podem nao ser os
unicos fatores que afetam a representacao dos sinais de embriaguez. Conforme ilustrado

pela Figura 16, pessoas com o mesmo sexo, peso e idade podem apresentar padroes de
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Figura 15 — Indicativos de embriaguez apresentados por individuos com peso e idade
distintos. Em (b) e (c) é possivel observar que a temperatura nas regioes
do nariz e testa aumenta e se propaga para a regiao superior esquerda do
rosto, enquanto em (f) e (g) a temperatura da testa e do lado direito do rosto
diminui.

Al

(a) Sexo: masculino  (b) Sexo: masculino ) Sexo: masculino  (d) Sexo: masculino
Idade: 52 Idade: 52 Idade: 52 Idade: 52
Peso: 78 kg Peso: 78 kg Peso: 78 kg Peso: 78 kg
Estado: sébrio Estado: ébrio Estado: ébrio Estado: ébrio
Periodo: 30 min. Periodo: 60 min. Periodo: 90 min.

(e) Sexo: masculino  (f) Sexo: masculino (g) Sexo: masculino  (h) Sexo: masculino
Idade: 62 Idade: 62 Idade: 62 Idade: 62
Peso: 95 kg Peso: 95 kg Peso: 95 kg Peso: 95 kg
Estado: sobrio Estado: ébrio Estado: ébrio Estado: ébrio
Periodo: 30 min. Periodo: 60 min. Periodo: 90 min.

assinatura térmica facial distintos.

Na proxima secao sera discutido como as caracteristicas genéticas de um individuo
podem influenciar a concentracao de alcool no sangue e a intensidade dos sinais de

intoxicacao alcodlica.

5.3 Influéncia genética nas respostas fisioldgicas induzidas pelo al-

cool

Em adicao aos fatores previamente citados, convém salientar que diferentes grupos
étnicos podem apresentar os indicativos de embriaguez identificados neste estudo de
maneiras distintas devido a diversidade de suas caracteristicas genéticas. Durante o
processo metabdlico do alcool, a enzima dlcool desidrogenase (ADH) converte o etanol das
bebidas alcodlicas em acetaldeido e a enzima aldeido desidrogenase (ALDH) o transforma
em acetato. Um polimorfismo da enzima ALDH2 (ALDH2*2) compromete a oxidagao
do acetaldeido aumentando sua concentragao na corrente sanguinea, assim, individuos

com esta caracteristica genética consumindo até mesmo um volume reduzido de alcool,
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tendem a apresentar respostas fisiologicas altamente aversivas como rubor facial, nauseas,
taquicardia e hipotensao, por exemplo (ERIKSSON, 2001; ZAKHARI, 2006; EDENBERG,
2007; KAWANO, 2010; CEDERBAUM, 2012).

Figura 16 — Indicativos de embriaguez apresentados por individuos com o mesmo sexo,
peso e idade. Nos trés primeiros periodos de aquisicao é possivel observar
padroes semelhantes de assinatura térmica, contudo, nota-se que em (d) a
temperatura da testa e do lado esquerdo do rosto aumenta enquanto em (h)
esta caracteristica permanece semelhante ao periodo anterior.

200

175

150
¥ 125
!

100

75

50

(a) Sexo: masculino  (b) Sexo: masculino  (c) Sexo: masculino  (d) Sexo: masculino
Idade: 54 Idade: 54 Idade: 54 Idade: 54
Peso: 90 kg Peso: 90 kg Peso: 90 kg Peso: 90 kg
Estado: sébrio Estado: ébrio Estado: ébrio Estado: ébrio
Periodo: 30 min. Periodo: 60 min. Periodo: 90 min.

(e) Sexo: masculino  (f) Sexo: masculino (g) Sexo: masculino  (h) Sexo: masculino
Idade: 54 Idade: 54 Idade: 54 Idade: 54
Peso: 90 kg Peso: 90 kg Peso: 90 kg Peso: 90 kg
Estado: sébrio Estado: ébrio Estado: ébrio Estado: ébrio
Periodo: 30 min. Periodo: 60 min. Periodo: 90 min.

Como consequéncia, estes sintomas podem alterar os padroes de distribuicao de
temperatura facial reconhecidos pelo classificador proposto. Alguns estudos indicam que a
variacao genética ALDH2*2 é mais comum em populacoes oriundas do Leste Asidtico e
em seus descendentes que em outros grupos étnicos (GOEDDE et al., 1992; EDENBERG,
2007; ENG; LUCZAK; WALL, 2007; ZHONG et al., 2018).

Na préxima secao sera discutido como o tipo e o volume de bebida alcodlica

consumida podem afetar o indice de alcoolemia de um individuo.

5.4 Influéncia do tipo de bebida alcodlica nas respostas fisiologicas

induzidas pelo alcool

De acordo com Cederbaum (2012), o tipo de bebida alcodlica é um fator que nao

influencia significativamente o indice de alcoolemia quando o volume de alcool consumido é
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o mesmo em cada cenario. Deste modo, se dois individuos consumirem 4 doses de cerveja e
4 doses de vinho, respectivamente, as respostas fisiologicas de seus organismos tendem a se
manifestar em diferentes niveis de intensidade. Isto ocorre pois o vinho e a cerveja possuem
teores alcodlicos distintos e desta feita, ainda que a dosagem das bebidas consumidas tenha
sido a mesma, o volume de etanol metabolizado por cada individuo neste contexto sera

desproporcional.

Considerando este principio, os participantes que contribuiram para a elaboragao da
base de dados Sober-Drunk Database (KOUKIOU; ANASTASSOPOULOS, 2015) teriam
que consumir cerca de 1,56 L de cerveja (com teor alcodlico de 5%) para que os sinais de
intoxicacao identificados apds o consumo de 480 ml de vinho (com teor alcodlico de 13%)

fossem apresentados.

Na préxima segdo serd discutido como o volume do conteiido estomacal pode

influenciar o volume de alcool absorvido pelo organismo.

5.5 Influéncia do esvaziamento gastrico nas respostas fisiologicas

induzidas pelo alcool

A ingestao de bebidas alcodlicas durante ou apds uma refeicao também pode
influenciar o indice de alcoolemia, uma vez que parte do volume de alcool ingerido
é metabolizado no estomago em um processo referido como metabolismo de primeira
passagem. A presenca de contetido estomacal ndo apenas reduz a absor¢ao do etanol mas
também acelera sua eliminagao, implicando em uma concentracao de alcool no sangue
menor e que leva mais tempo para alcancar seu momento de pico. Assim, individuos que
consomem bebidas alcodlicas durante ou apos uma refeicao tendem a apresentar respostas
fisiol6gicas com intensidade e periodicidade distintas quando comparados a pessoas que
consumiram a mesma dose de alcool em jejum (JONES, 2010; CEDERBAUM, 2012;
JONES, 2019a).

Na préxima segao serd discutido como o periodo do dia em que a bebida alcodlica

¢é consumida pode afetar os efeitos fisiolégicos decorrentes.

5.6 Influéncia do ciclo circadiano nas respostas fisiolégicas induzi-

das pelo alcool

Em relagdo ao periodo do dia em que as bebidas alcodlicas sao consumidas, Kawano
(2010) evidencia que comportamentos vasculares distintos podem ocorrer de acordo com
a interagdo do alcool e as fases dos ciclo circadiano. Diversos estudos indicam que o

metabolismo do etanol induz respostas fisiolégicas vasoconstritivas e vasodilativas nos



76 Capitulo 5. Discussdo

periodos noturno e diurno, respectivamente, implicando efeitos de hipertermia e hipotermia
durante essas fases do dia (DANEL; LIBERSA; TOUITOU, 2001; WASIELEWSKI;
HOLLOWAY, 2001; DEVANEY; GRAHAM; GREELEY, 2003; KAWANO, 2010; HASLER
et al., 2012).

Deste modo, é possivel inferir que os indicativos de embriaguez identificados pelo
modelo proposto também podem variar de acordo com o ciclo circadiano. Considerando que
o processo de aquisicao das imagens utilizadas neste estudo ocorreu durante o ciclo noturno!,
recomenda-se que novas investigagoes sejam conduzidas para verificar a ocorréncia de

padroes de distribuicao de temperatura facial caracteristicos dos periodos diurno e noturno.

Na proxima secao serao apresentados outros fatores ambientais que podem influen-

ciar o comportamento vascular e os padroes de distribui¢ao da temperatura facial.

5.7 Influéncia de fatores ambientais nas respostas fisiolégicas indu-

zidas pelo alcool

Conforme descrito ao longo desta dissertacdo, a abordagem proposta para clas-
sificacado de embriaguez se baseia nas variagdes de distribuicado da temperatura facial
induzidas pelo consumo de bebidas alcodlicas. Deste modo, deve-se considerar que o
classificador em questao pode ser afetado por fatores que alterem o comportamento desta
caracteristica. Segundo Gordon (2018), individuos sob o efeito de dlcool podem apresentar
respostas termorreguladoras distintas de acordo com a temperatura ambiente. Yoda et al.
(2005) evidenciaram que em 33°C a circulagdo sanguinea da pele e a produgao de suor
tendem a aumentar significativamente apds o consumo de alcool, implicando na redugao

da temperatura corporal.

Em um estudo posterior, Yoda et al. (2008) utilizaram um protocolo experimental
semelhante para verificar a influéncia do alcool no sistema termorregulador em ambientes
com baixa temperatura. No experimento em questao, foi identificado que em condigoes
climaticas abaixo de 20°C a temperatura média da pele e a corporal dos participantes en-
volvidos no experimento foram reduzidas em proporgoes semelhantes nos periodos anterior
e posterior a ingestao de dlcool. Contudo, foi observado que os individuos alcoolizados

apresentaram uma taxa metabodlica inferior aqueles em estado de sobriedade.

Estes resultados indicam que ainda que o alcool afete as respostas termorreguladoras
do corpo humano, a maneira como tal influéncia é manifestada em ambientes frios e quentes
podem se distinguir dos indicativos apresentados nesta dissertacao. Isto posto, recomenda-se
que novas investigagoes sejam conduzidas para verificar como as assinaturas térmicas faciais

de individuos sob o efeito de dlcool podem variar em temperaturas ambientes distintas. Os

1 <http://www.physics.upatras.gr/sober/Sober_ Drunk_DataBase/00_ Readme_sober_ drunk.txt>
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autores da base de dados utilizada nesta dissertagao (KOUKIOU; ANASTASSOPOULOS,
2015) nao mencionam a condigoes climaticas do laboratério em que as imagens foram
obtidas.

Outro fator que pode alterar o comportamento da assinatura térmica facial e afetar
a eficicia do modelo proposto, é a influéncia de agentes estressores (CARDONE; MERLA,
2017). De acordo com Lohani, Payne e Strayer (2019), a intensidade da carga cognitiva a
qual um individuo estéd submetido pode mudar o comportamento vascular de determinadas
regides do rosto, acarretando variagoes de temperatura em locais como a testa, o nariz, as
bochechas e o queixo. Neste contexto, Pavlidis et al. (2016) demonstrou que estressores
cognitivos, emocionais, sensorio-motores e mistos estao associados com o aumento de
transpiracao na regiao do nariz. Ao analisar o desempenho de individuos influenciados
por tais estimulos em um simulador de transito, os autores observaram que estressores
sensério-motores e mistos induziram os participantes a comportamentos de risco (como

saidas acentuadas de faixa).

Tais evidéncias sugerem que a termografia facial poderia ser empregada para a
classificacao de embriaguez em tempo real, ou seja, enquanto um individuo conduz o veiculo.
Contudo, no contexto da fiscalizacao policial deve-se considerar que agentes estressores
podem afetar a assinatura térmica facial no momento da aquisicao da imagem e desta

feita, induzir o modelo a uma classificacao incorreta.

De acordo com Koukiou e Anastassopoulos (2015), durante a aquisigdo da base
de dados Sober-Drunk Database os participantes foram privados de estimulos estressores,
portanto, recomenda-se que novas investigagoes sejam conduzidas para que se verifique
como este fator pode influenciar os padroes de distribuicdo da temperatura facial em

individuos alcoolizados.

5.8 Consideracoes sobre o capitulo

Neste capitulo foi apresentada uma discussao sobre o uso de imagens térmicas faciais
para a identificagao de respostas fisiologicas associadas a embriaguez. Preliminarmente,
discursou-se sobre as caracteristicas do conjunto de dados utilizado para a conducao
do estudo apresentado nesta dissertacao. Em seguida, discutiu-se sobre o método de
classificacdo proposto e as observagoes realizadas durante as etapas de treinamento do
modelo; as quais podem estar relacionadas as imagens desfocadas presentes no conjunto
de dados e as flutuagoes térmicas capturadas pelo sensor termografico durante o processo

de aquisicao dos dados.

Ao analisar o comportamento do classificador, constatou-se que este foi capaz de
reconhecer variagoes de temperatura em regioes de interesse previamente estudadas na

literatura (se¢ao 1.2), ademais, também foi observado que o modelo identificou um padrao
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de assinatura térmica nao evidenciado em trabalhos anteriores: a distribui¢ao assimétrica
de temperatura entre os lados esquerdo e direito do rosto em individuos alcoolizados. Isto
se deve pois a abordagem adotada para a elaboracao do classificador possibilita a anélise
das caracteristicas pertinentes a distribuicao da temperatura facial de maneira holistica,

evitando que a inferéncia do modelo seja orientada por assinaturas térmicas locais.

Considerando que o modelo proposto apresentou um desempenho promissor na
classificacao de individuos alcoolizados (capitulo 4) e que identificou corretamente as
caracteristicas associadas as respostas fisiologicas induzidas pelo alcool, constatou-se que
o uso de imagens térmicas faciais para classificacdo de embriaguez é um método viavel se

suas limitagoes forem consideradas.

Deste modo, ao longo deste capitulo também foram apresentados diversos fatores
que podem afetar o desempenho deste tipo de aplicacao e como estes podem ser abordados
em trabalhos futuros para o aprimoramento deste método. Preliminarmente, foi evidenciado
que a intensidade e a periodicidade das respostas fisiologicas induzidas pelo alcool sdo
influenciadas pela alcoolemia alcancada apds o consumo de bebidas alcodlicas. Isto posto,
deve-se considerar que a variagao deste indice depende de fatores individuais, ambientais
e circunstanciais que consequentemente irao afetar as representacoes das caracteristicas

extraidas pelo modelo.

Nas secoes 5.1, 5.2 foi evidenciado como a diversidade de caracteristicas fisicas e
fisiologicas entre as pessoas pode implicar em assinaturas térmicas faciais distintas. Neste
contexto, a secdo 5.3 evidenciou que a variagao genética dos individuos pode influenciar o
comportamento das enzimas responsaveis pelo metabolismo do etanol presente nas bebidas
alcodlicas e desta feita, proporcionar respostas fisiologicas com intensidades distintas.
Como consequéncia, este fator pode alterar os padroes de distribuicdo de temperatura

facial reconhecidos pelo classificador proposto.

Nas secoes 5.4 e 5.5 foi observado que fatores circunstanciais como o tipo e o
volume da bebida alcodlica consumida e a presenca de comida no estomago antes ou
durante a ingestao do alcool podem influenciar a concentragao maxima de etanol na
corrente sanguinea e o periodo de ascensdo da curva de alcoolemia. Considerando que tais
propriedades estao diretamente relacionadas ao comportamento das respostas fisiologicas
induzidas pelo alcool, convém salientar que suas implicagoes podem afetar o modelo de

maneira semelhante as condi¢des mencionadas no paragrafo anterior.

Por fim, nas secoes 5.6 e 5.7 foi evidenciado que o periodo do dia em que a bebida
alcodlica é consumida, a temperatura ambiente e a atuagao de agentes estressores (cogniti-
vos, emocionais, sensério-motores ou mistos) podem induzir respostas termorregularas ou
simpaticas que alterem o padrao de distribuicao de temperatura facial caracteristico do

estado de embriaguez.
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Deste modo, acredita-se que se estes fatores forem abordados em pesquisas futuras,
sera possivel obter um classificador com alto indice de confianca e passivel de aplicacao
em cenarios reais de fiscalizacdo de condutores alcoolizados, veiculos inteligentes ou no

contexto de controle de acesso.
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Conclusao

Esta dissertacao apresentou uma revisao da literatura que evidencia que mesmo
em baixas concentragoes o dlcool pode comprometer o desempenho de fungoes motoras
e sensoriais fundamentais para se conduzir um veiculo de maneira segura. Isto posto,
constatou-se que um individuo pode representar um risco a seguranca viaria ainda que
apresente um indice de alcoolemia abaixo do limite legal. Deste modo, esta pesquisa
abordou o problema de classificacao de embriaguez sob o contexto das respostas fisiolégicas
induzidas pelo alcool, identificando os sinais correspondentes aos efeitos da intoxicagao

alcoolica para categorizar o estado de um individuo.

Para alcancar este objetivo, elaborou-se um modelo de classificacao baseado em
RNCs a partir do subconjunto facial da base de dados Sober-Drunk Database, uma vez
que esta ¢é a unica fonte publicamente disponivel de imagens térmicas que correspondem

ao problema investigado.

Esta metodologia possibilitou a extracao de atributos invariantes a pose, evitando a
selecao imprecisa de pizels locais ou a introdugao de viés durante o processo de engenharia
de caracteristicas. Em comparacao com estudos anteriores, a abordagem proposta foi
orientada pelas propriedades intrinsecas das imagens em relagao a variacao da temperatura
facial induzida pelo alcool, possibilitando a classificacdo do estado de embriaguez com
uma taxa de acerto de 91% e validando a hip6tese estabelecida no inicio desta dissertagao:
de que a embriaguez pode ser identificada a partir dos efeitos fisiolégicos decorrentes da
intoxicacao alcodlica por meio da andlise de caracteristicas faciais extraidas da imagem

térmica do rosto de um individuo.

Ademais, os procedimentos adotados para a elaboragao deste modelo nos permitiu
interpretar sua inferéncia ao correlacionar as caracteristicas discriminantes da classe predita
com o ciclo metabélico do alcool, estabelecendo uma relagao entre os padroes de assinatura
térmica e a variacao do indice de alcoolemia. Deste modo, foi possivel identificar uma
distribuicao assimétrica da temperatura facial em individuos embriagados que nao foi

evidenciada em estudos anteriores.

Convém salientar que o modelo apresentado ainda possui limitagdes, uma vez que
pode ser influenciado por diversos fatores ambientais, individuais e circunstanciais (abor-
dados no capitulo anterior). Ademais, por considerar apenas caracteristicas relacionadas a
variagao térmica como indicativos de embriaguez, este modelo de classificagao também
poderia classificar padroes de distribuicao de temperatura facial relacionados a outras
condigoes fisiolégicas como um sinal falso positivo de intoxicacao alcodlica. As possiveis

linhas de investigacdo que podem superar essas fragilidades serao abordadas na proxima
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secao.

A despeito das limitagdoes mencionadas, o modelo proposto foi capaz de identificar
os mesmos indicativos de embriaguez em relagao aos fatores sexo, peso e idade: a) a
divergéncia de temperatura entre as regioes do nariz e da testa; b) a distribuigao térmica
assimétrica entre os lados esquerdo e direito do rosto. Assim, os resultados obtidos sugerem
a viabilidade do uso de imagens para reconhecer os efeitos fisiolgicos causados pelo alcool
e incentivam a expansao desta pesquisa para identificar sinais de intoxicagao induzidos

por outras substancias psicoativas.

Isto posto, acredita-se que as contribuigoes desta dissertagdo podem beneficiar o
atual formato de fiscalizagdo de embriaguez ao volante auxiliando a reduzir o niimero de
individuos que dirigem sob o efeito do alcool, diminuindo assim os impactos econémicos e

sociais decorrentes dos acidentes de transito.

Contudo, convém salientar que tais contribui¢bes nao sao exclusivas ao contexto
estudado nesta dissertacao e podem beneficiar diversas aplicagoes. No dominio de veiculos
inteligentes, por exemplo, o conhecimento obtido com esta pesquisa poderia ser empregado
para monitorar o estado do motorista e conceder ao automével a capacidade de adotar
medidas preventivas de acordo a situacao, como permitir sua condugao apenas sob deter-
minadas condicoes. Outro potencial dominio de aplicagdo é a seguranca sob o contexto do
controle de acesso. Neste cenario, um modelo de classificagdo com caracteristicas andlogas
ao apresentado nesta dissertacao poderia ser empregado para restringir a entrada de
individuos alcoolizados em determinados ambientes, evitando situagoes que impliquem

risco a sua propria seguranca e as demais pessoas no local.

Direcionamentos para trabalhos futuros

Considerando os assuntos discutidos ao longo desta dissertagao, acredita-se que a
classificacao de embriaguez é um problema que pode ser abordado em pesquisas futuras
sob diferentes linhas de investigagao, tais como: a) a elaboragao de uma nova base de dados;
b) a andlise de indicativos de intoxica¢ao alcodlica em imagens de diferentes faixas do
espectro eletromagnético ¢) a classificagdo de embriaguez a partir da fusdo de caracteristicas

multiespectrais; d) a predigao do indice de alcoolemia a partir de imagens.

Tendo em vista que fatores ambientais, individuais e circunstanciais podem afetar as
representacoes dos indicativos de embriaguez, acredita-se que a elaboragao de um conjunto
de dados que contemple tais propriedades aumentaria a representatividade estatistica da
populagao analisada e contribuiria para a identificacao de padroes que caracterizem tais

fatores como sinais de intoxicacao alcodlica.

Neste contexto, imagens de diferentes faixas do espectro eletromagnético também
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poderiam ser estudadas com o intuito de se analisar caracteristicas complementares a
variagdo da distribui¢do de temperatura facial. Arora et al. (2012) demonstraram que a
ingestao de alcool também afeta os processos de dilatacao e contragao das pupilas e que
tais sinais podem ser identificados a partir de imagens em infravermelho proximo. Ademais,
considerando que um dos primeiros sinais de embriaguez é a alteracao comportamental
(DUBOWSKI, 1980), o uso de imagens do espectro visivel ou infravermelho préximo

possibilitaria a andlise das expressoes faciais dos individuos.

Em relagdo ao espectro infravermelho longo (térmico), Bhuyan, Bora e Koukiou
(2019) evidenciam que em adigao as regioes do rosto e olhos, as maos e o perfil lateral
sao locais com alto potencial para extragao de caracteristicas relacionadas ao consumo
de alcool. Deste modo, acredita-se que métodos de classificacao baseados nessas regioes
poderiam complementar o conhecimento adquirido com a abordagem apresentada nesta

dissertacao.

Ademais, também é possivel considerar respostas fisiologicas associadas a vasodila-
tacao como atributos complementares a distribuicdo de temperatura facial no contexto da
classificacao de embriaguez. Dentre tais sintomas é possivel citar as variacoes das taxas
de respiracao, batimentos cardiacos e ativagao das glandulas sudoriparas (KALANT; LE,
1983; ERIKSSON, 2001; CARDONE; PINTI; MERLA, 2015; JONES, 2019a).

Uma possivel linha de investigagao também relacionada ao uso de imagens térmicas e
brevemente abordada nesta dissertacao, refere-se a relacao entre o drift error e a distribuicao
dos niveis de cinza entre os pizels que caracterizem o fend6meno a ser observado. Acredita-se
que um estudo mais profundo sobre este assunto possa esclarecer como a metodologia
de amostragem influencia as propriedades de uma imagem térmica e de que maneira
tais caracteristicas afetam a eficacia de aplica¢oes relacionadas a deteccao de respostas

psicofisiologicas.

Nao obstante, considerando que condigoes fisioldgicas distintas podem se manifestar
por meio de sinais anadlogos a intoxicagao alcodlica (PAVLIDIS et al., 2007; TOMEO-
REYES; ROSS; CHANDRAN;, 2016), acredita-se que a utilizagdo de imagens obtidas em
diferentes faixas do espectro eletromagnético e a fusdo de suas respectivas caracteristicas
possibilitaria a abstragao de associagoes entre essas representagoes, contribuindo assim

para a reducao do nivel de incerteza associado a natureza dos sinais identificados.

Em adicao as sugestoes previamente citadas, também destaca-se a possibilidade de
predi¢ao do indice de alcoolemia por meio de imagens. Conforme mencionado ao longo
desta dissertacgao, fatores como sexo, peso e idade podem influenciar a concentracao de
alcool no sangue e as decorrentes respostas fisiolégicas de cada pessoa. No entanto, ao
considerar o volume de alcool ingerido e o tempo decorrido desde o consumo da ultima
dose, tais elementos podem ser utilizados para se estimar a alcoolemia de um individuo

(BRICK, 2006). Deste modo, acredita-se que seja possivel associar tal estimativa aos mapas
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de ativacao de classes para a predicao da taxa de concentragdo de alcool no sangue apds a

classificacdo de embriaguez.
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